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OZET

Amag: Calismamizda, klasik yas tahmini metotlarinda goriilen goézlemci
Oznelliginin yas tahminini etkilemesi, metotlarin ¢ok fazla zaman ve ¢aba gerektiren
manuel dl¢limlere dayanmasi, 6rneklem biiyiikliikleri nedeniyle rutin klinik uygulama
zorlugu gibi dezavantajlarin iistesinden gelmek amaciyla panoramik radyograflar
iizerinden dis yasinin yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak otomatik olarak tahmini
amaglanmistir.

Yéntem: Caligmamiza Pamukkale Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz,
Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali arsivinde, 1 Mart 2020- 1 Mart 2022 tarihleri
arasinda panoramik radyografi bulunan, dahil edilme kriterlerini karsilayan, 6 ile 15
yaslar1 arasindaki tiim hastalar dahil edilmistir. Veri setimizi olusturan 622 bireyin
panoramik radyograflarindan ve hasta kayitlarindan olusan verilerden iki Boyutlu
Derin Konvoliisyonel Sinir Ag1 (2D-DCNN) ve Tek Boyutlu Derin Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (1D-DCNN) teknikleri kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilmistir.
Oznitelik bilgileri kullanilarak yas tahmini gerceklestirmek icin ise Genetik algoritma
(GA) ve Rastgele Orman algoritmasi (RF) modifiye edilerek birlestirilmis ve Modifiye
Genetik-Rastgele Orman Algoritmast (MG-RF) olarak tanimlanmistir. Caligmamizda
kullanilan sistemin performansi, kodun uygulanmasi sirasinda hesaplanan MSE,
MAE, RMSE ve R? degerine gore analiz edilmistir.

Bulgular: Uygulanan algoritmalar sonucunda MSE degeri 0,00027, MAE
degeri 0,0079, RMSE 0,0888 ve R? puani 0,999 olarak tespit edilmistir.

Sonug¢: Adli bilimlerde, dogumdan ergenlik ¢agina kadar, tahmin edilen dis
yas1 ve kronolojik yas arasindaki kabul edilebilir farkinin & 1.00 y1l olarak bildirilmesi
nedeniyle ¢alismamizin yas tespitinde etkili bir performans gosterdigi sonucuna
varilabilir. Bu nedenle calismamizda kullanilan sistemin gelecekte adli bilimler
kapsaminda kullanilabilir bir nitelik tagiyabilecegini diisiinmekteyiz.

Anahtar Kelimeler: yas tahmini, dis yas1 tahmini, adli dis hekimligi, derin

ogrenme, derin-CNN



ABSTRACT

Objective: In our study, we aimed to perfom automatic estimation of dental
age through panoramic radiographs using artificial intelligence algorithms in an
attempt to overcome the such disadvantages as observer subjectivity affecting classical
age estimation methods, the methods relying on time-consuming and labor-intensive
manual measurements, and the challenges seen in routine clinical application due to
sample sizes.

Method: In our study, all patients between the ages of 6 and 15 who had
panoramic radiographs between March 1, 2020 and March 1, 2022 in the archive of
Pamukkale University Faculty of Dentistry, Department of Oral, Dental and
Maxillofacial Radiology were included. Feature extraction was performed based on
the data consisting of panoramic radiographs and patient records of the 622 individuals
in our dataset using Two-Dimensional Deep Convolutional Neural Network (2D-
DCNN) and One-Dimensional Deep Convolutional Neural Network (1D-DCNN)
techniques. For age estimation using the extracted features, Genetic Algorithm and
Random Forest Algorithm were modified, combined, and referred to as Modified
Genetic-Random Forest Algorithm (MG-RF). The performance of the system was
analyzed based on the calculated MSE, MAE, RMSE, and R? values during the
implementation of the code.

Results: While MSE value was found to be 0,00027, MAE value was 0,0079,
RMSE was 0,0888 and R? was 0,999.

Conclusion: It can be concluded that our study has demonstrated an effective
performance in age determination given the acceptable difference of = 1.00 year
between estimated dental age and chronological age from birth to adolescence in
forensic sciences. Therefore, we believe that the system employed in our study may
have the potential to be used in the future within the scope of forensic sciences.

Keywords: age estimation, dental age estimation, forensic odontology, deep

learning, deep-CNN
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1.GIRiS

Bireylerin ruhsal ve fiziksel bakimdan zarara ugradigr durumlarda, adaletin
saglanabilmesi i¢in, adli acidan karar verecek gorevlilerin, hekimlerin tanisal
yardimlarina bagvurmasi evrensel bir gorev olmalidir. Bireylerin kimliklendirilmesi
adli bilimlerin 6nemli bir konusunu olusturmaktadir. Son yillarda biiylik bir artig
yasanan Kkitlesel felaketler, siddet olaylari, biiyiik yanginlar, ugak kazalar1 gibi
durumlarda bireylerin ¢eneleri ve disleri bozunmaya diger dokulardan daha direngli

oldugu i¢in kimliklendirmede 6nemli kriterlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.!

Bireylerin hukuki ve cezai ehliyetlerinin olup olmadiginin tespiti, askere ve ise
alinma durumu, bireyin isledigi veya maruz kaldig fiillerin sonuglarini ve anlamlarim
algilayacak yasta olup olmadigini tespit etme gibi durumlarda bireyin yasinin
bilinmesi gerekmektedir.! Adli bilimlerde, yas tahmini alaninda en ¢ok kullanilan
viicut kismu dislerdir. Dig dokusu, bilesimi nedeniyle iskeletin en dayanikli parcasidir.
Cok yiiksek sicaklik gibi asir1 kosullara dayaniklidir. Ayrica kemiklerin bozunuma
ugramasindan sonra bile uzun siire boyunca stabil bir bicimde korunabilmektedir.
Diglerin gelisimi hem genetik hem de cevresel faktorler tarafindan etkilenen bir
stirectir. Ancak dis mineralizasyonu bu faktorlerden, kemik mineralizasyonu kiyasla
daha az etkilenmektedir. Bu nedenle dis dokularinin, kronolojik yasin gdstergeleri

bakimindan kemik dokulara kiyasla daha ¢ok bilgi igerdigi literatiirde bildirilmistir.>

Literatiirde yas tahmini yapmak amaciyla, dislerde meydana gelen gelisim ve
degisimlerden faydalanilarak radyografik, histolojik ve biyokimyasal yontemlerle
gelistirilmis metotlar bildirilmistir.>* Ancak biiyiime ve gelisim hizi her toplum igin
kendine 6zgii bir nitelikte seyretmesi nedeniyle evrensel olarak gegerli tek bir metot
bulunmamaktadir ve yas tahmin metotlarinin farkli topluluklarda uygulanmasi ve
giivenilirliklerinin arastirilmasi gerekmektedir.? Mevcut yas tahmini metotlari, iyi
performans gostermesine, yaygin olarak kullanilmasina ragmen fazla ¢aba ve zaman
gerektiren manuel Olglimlere ve insan tahminlerinde gozlemci 6znelligine
dayanmaktadir. Bu durum, 6zellikle adli tip uzmanlarinin is yilikiiniin makul miktarlar

cok ast1g1 toplu afetlerde 6znel hatalarin sonuglari etkileyebilmesine yol agmaktadir.>-®

Yapay zeka, insan veya diger dogal sistemlerin yapma becerisine sahip

olduklar1 yetileri taklit edebilen makine ve bilgisayar sistemleridir. Karmagik
1



problemlerde insanlarin diisiinme stillerini taklit ederek, insanlara benzer ¢ozlimler
sunmaya yarayan teknolojilerdir. Yapay zekanin alt dallari; uzman sistemler, bulanik
mantik, genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

olarak siralanabilmektedir.”-8

Son yillarda dis hekimligi pratiginde, panoramik radyograflar1 igeren
gorevlerin otomatiklestirilmesi amaciyla yapay zeka algoritmalarmma dayanan
calismalar  gergeklestirilmistir.® Bu c¢alismalara  dislerin  saptanmasi  ve
smiflandirilmasi, yetersiz kalitedeki panoramik radyograflarin otomatik bicimde
yeniden rekonstriiksiyonu, osteoporoz teshisi, odontojenik kist ve tlimorlerin teshisi

hedefiyle gergeklestirilmis ¢aligmalar 6rnek verilebilir.’

Adli bilimlere ait veriler, ¢0ziimii kolaylikla gergeklestirilemeyecek
biiyiikliikte veri setlerine, rasyonel analiz gereksinimi duyan karmasik iliskilere
sahiptir. Bu nedenle yapay zeka uygulamalari, adli gérevliler arasindaki iletisim agig1
sebebiyle ortaya g¢ikabilecek adaletin yanlis isleyisi problemlerinin ¢oziimiine destek
saglayan teknolojiler olarak karsimiza g¢ikmaktadir.! Literatiirdeki c¢alismalarda,
yapay zeka algoritmalarinin, egitimli adli bilim ¢alisanlariyla en az esdeger dogruluk

ve hassasiyet gosterdigi bildirilmistir.!!

Bu tez calismasinda, yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak bireylerin yas
tahmini yapilmasi amaciyla otomatik bir sistem kullanilmistir. Bu amagla veri setimizi
olusturan bireylerin panoramik radyograflarindan ve hasta kayitlarindan olusan
verilerden 2D-DCNN ve 1D-DCNN teknikleri kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. Oznitelik bilgileri kullanilarak yas tahmini gerceklestirmek igin
ise GA ve RF algoritmast modifiye edilerek birlestirilmis ve MG-RF olarak

tanimlanmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Adli Bilimler ve Adli Dis Hekimligi

Bireylerin ruhsal ve fiziksel bakimdan zarar gordiigii olgularda, adaletin yerine
getirilebilmesi i¢in adli karar mercileri, tarih boyunca hekimlerin tanisal goriislerine
bagvurmuslardir.! Bireysel ve toplumsal felaket magdurlari, bireysel 6liim vakalari ve
toplu mezarlar gibi giliniimiizde siklikla karsilagilan durumlar, teshis edilemeyen
cesetlerin kimliklendirilmesi, adli tibbin en Onemli gorevlerinden biri haline

gelmistir.!?

Adli dis hekimligi; adli olgularda dislere ait bulgularin adalet yararina
sunulmasi, uygun bir bigimde incelenmesiyle kimlik ve delil tespiti, yas tahmini,
cinsiyet belirleme gibi dis hekimlerinin medikolegal sorumluluklarini yerine getiren
bir dis hekimligi dahidir.! Adli bilimlerde kimlik tayini kapsaminda, disler, parmak
izleri, el ayasi izleri, ayak izleri, DNA o6rnekleri; pelvis, vertebralar, kraniyal yapilar
ve kemik trabekiillerinin radyografik incelemeleri gibi metotlar kullanilmaktadir.'®
Yas, cinsiyet, boy, disler, géz ve sa¢ rengi, parmak izi bir bireyin tibbi kimligini

olusturan en 6nemli fiziksel 6zellikler olarak bildirilmistir.'*

Adli bilimlerde, bireyin yasinin belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir konudur.
Kimlik bilgileri giivenilir olmayan bireylerde hukuki ve cezai sorumlulugun olup
olmadig1, bireylerin okula ve ise kabulii, askere alinma durumu, kiiciik ¢ocuklar icin
maruz kalinan fiillere kars1 savunma durumunun bulunup bulunmadigi ve bireyin
gerceklestirdigi fiillerin sonu¢ ve anlamlarinmi algilayabilecek yasta olup olmadiginin
tespit edilmesi gibi durumlarda bireyin yasinin bilinmesi gerekmektedir.! Yas tespiti
genellikle kimliklendirme amaciyla kullanilmasina ragmen iilkemizde 6zellikle kirsal
kesimlerde, dogum ve niifus kayitlarinin zamaninda yapilmamasi nedeniyle kimligi

bilinen bireylerin gergek yaslarnin tespiti igin de sikga kullanilmaktadir.!®

Glivenilir yas verilerinin bulunmadigi durumlarda kemik yas1 ve dis yasi, yas
tespitinde kullanilabilmektedir. Iskelet radyolojisi yas tespitinde en sik incelenen veri
olsa da doku ve kemiklerin bozunuma ugramasindan sonra uzun siire korunmasi ve
diger dokulara kiyasla daha stabil bir doku olmasindan dolay: dislerin radyografik

olarak incelenmesi diger metotlara gore daha dogru sonuglar vermektedir.'® Ayrica dis

3



dokularmin gelisimi, viicudun diger sistemlerinin gelisimiyle karsilastirildiginda
genetik ve ¢evresel faktorlerden daha az etkilenmektedir. Bu nedenle yas tahmini

yapilmasi i¢in disler elverisli bir doku olarak karsimiza ¢ikmaktadir.!’
2.1.1 Adli Dis Hekimliginde Tarihsel Bilgiler

Adli dis hekimliginde, dislerin degerlendirilmesiyle gergeklestirilen
kimliklendirme siklikla kullanilan bir uygulamadir. Dis izlerinin varlig1 ve her dis
izinin bireye 0zgli olmasi ise tarih dncesi insanlar tarafindan dahi bilinen bir durum
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Dolayisiyla ilkel bicimlerde bile olsa, kimligi
bilinmeyen insan kalintilarinin kimlik tespitinde dislerin kullanilmasi tarih 6ncesi

¢aglara kadar uzanmaktadir.!

Adli dis hekimligi kayitlarina gegen ilk belge, Romali yazar Dion Cassius'un
Roma Tarihi adli kitabinda gegen Agrippina ve Lollia Paulina vakasidir. Aktarilan
bilgilere gore bu vakada yumusak dokular1 kismen bozunmaya ugramis maktul Lollia
Paulina'nin kimligi Agrippina tarafindan dislerine bakilarak tespit edilmistir.! Disleri
kullanarak kimliklendirmenin yasal kullanimiyla ilgili en 6nemli 6rnek 1775 yilinda
Dr. Paul Revere'nin, bir koloni liderinin kimlik teshisini, maktuliin dis muayenesini
gerceklestirmesi sonucu daha Once yaptigi giimiis koprii protezi ve maktuliin dis
morfolojisini tanimasi ile kayitlara gegmistir. Boylece Dr. Paul Revere, dis hekimligi

tarihinde, dis hekimi sifatiyla dislerden kimliklendirme yapan ilk kisi olmustur. '3

Dislerin, bireylerin kimliklendirilmesinde kullanilabilecek bilimsel bir yontem
olmasi ise 1887 yilinda Paris'te ger¢ceklesen Odontoloji Cemiyeti toplantisinda kabul
edilmigtir.! Ardindan 1898 yilinda, adli odontolojinin babasi kabul edilen Dr. Oscar

Amoedo tarafindan ilk adli odontoloji kitabi yayinlanmigtir.'3

Dis dokularinin yas tespitinde kullanilmasmin giindeme gelisi 19. yiizyila
uzanmaktadir. Ingiltere yasalarma gore yedi yas altindaki cocuklar cezai sorumluluk
sahibi degildir. Ayrica 19. yiizyilda dogum kayitlarinin diizenli bir bicimde
tutulmamasi nedeniyle bireyin cezai sorumlulugunun tespiti i¢in yas tahminine ihtiyag
duyulmugstur. Bu konuda medikolegal uzman Thomson tarafindan, “Eger {¢iincii
molar siirmemigse suglunun yedi yasini gegmedigi konusunda herhangi bir siliphe

yoktur.” kurali 6ne siiriilmiistiir. Thomson'un 6ne siirdiigii bu kuralda {i¢iincii molar



olarak adlandirdig1 dis, daimi birinci molar diglerdir. Siit ikinci molar dislerin

distalinden siirmesi nedeniyle bu disler tigiincii molar dis olarak ifade edilmistir.'8

Adli bilimlerin kapsaminda radyograflarin kullanimi ise ilk defa Prof. Arthur
Schuster tarafindan, x-isinlarinin kesfinden yaklasik bir sene sonra 1896 yilinda,

maktullerin kafatas i¢indeki mermilerin tespiti i¢in kullanilmgtir.!

Ulkemizde adli dis hekimligi adina, yakin zamana degin ciddi calismalar
yirlitilmemistir. Adli dis hekimliginin 6nemi, bu konudaki deneyim ve ¢aligmalarin
artmastyla giindeme gelmistir. 1992 yilindan itibaren ise, Adli Tip Kurumu’na gelen
dosyalardan dis hekimlerinin alanina girenlerin degerlendirilmesinde, egitim almis dis

hekimlerinin aktif olarak gorevlendirilmesine baglanmustir.!
2.1.2 Kronolojik Yas ve Biyolojik Yas

Kronolojik yas, bir bireyin dogdugu andan itibaren gegen zaman olarak
tanimlanmaktadir. Adli bilimler kronolojik yas1 bireylerin dogum ve 6liim tarihleri
arasinda gegen zaman olarak ele almaktadir. Dolayisiyla kronolojik yasin bilinmesi
icin, bireyin dogum ve Olim tarihlerinin net bir bicimde bilinmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak bu bilgilere sahip olunamiyorsa bireylerin biyolojik gelisimleri
incelenerek yas tahmini gergeklestirilebilmektedir. Biyolojik yas, kronolojik yasin
aksine dogumdan itibaren gegen yillarla degil bireyin boy, kilo, kil, cilt, goz, dis,
kemik, ikincil cinsiyet 6zellikleri gibi farkli sistemlerin fiziksel gelisim agamalar1 veya
bu sistemlerdeki yaslanma ile goriilen degisikliklerin degerlendirilmesiyle
belirlenmektedir. Biyolojik yas ile kronolojik yas arasinda yakin bir iligki vardir.
Ancak biyolojik yas, bireyin yasam kosullarina bagli olarak kronolojik yastan sapma
gosterebilir. Irksal farkliliklar, sosyoekonomik diizey, yasam tarzi gibi bireysel
faktorler, sistemik hastaliklar bireylerin gelisimleri tizerinde etkisi olan durumlardir ve
biyolojik yasta varyasyonlara yol a¢maktadir. Yas tahmini yapilirken meydana
gelebilecek olas1 hatalar bireylerin bu varyasyonlar1 gostermelerine bagli olarak

gergeklesebilmektedir,!7-20-23

2.2 Dis Gelisimi ve Dis Siirmesi

Disler, yalnizca omurgali canlilarda bulunmaktadir. Canlilardaki epitelyal-

mezensimal doku etkilesiminin klasik bir 6rnegini teskil etmektedir. Disler, oral
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ektoderm hiicreleri ile bu hiicrelerin altinda konumlanmis olan mezengimal hiicreler
arasindaki etkilesimin sonucunda olusmaktadir. Insanlar, difiyodont olarak da
tanimlanan, siit dis dizisine ait 20 dis ve daimi dis dizisine ait 32 dis icermekte olan iki
dis dizisine sahip bir tiirdiir. Gelismekte olan her bir dis, anatomik olarak farkli bir
birim olarak biiytimektedir, ancak temel gelisim siireci tiim dislerde benzer bir sekilde

gerceklesmektedir.?+?>

Diglerin gelisimi ve diglerin sekillerinin regiilasyonu, temelde mezensim
dokusunda eksprese edilen homeobox geninin alt grubu olan HOX genleri ile
diizenlenmektedir. Bu regiilasyonda ayrica transkripsiyon faktorleri, WNT gelisim
sinyalleri, kemik morfogenetik proteinler, fibroblast biiyiime faktorleri, sonic

hedgehog geni, MSX-1 ve MSX-2 genleri rol oynamaktadir.*

Intrauterin gelisimin altinci haftasinda, homeobox geni MSX-1’in lokalize
oldugu alanlarda oral ektoderm hiicrelerinin ¢ogalmasi ile alt ve {ist ¢eneler boyunca
C sekilli bir lamina olusturmasi, dis gelisimine dair goriilen ilk morfolojik isarettir. Dig
gelisiminin erken donemlerinde dis germlerinin olugmasi ve boyutsal olarak gelismesi
izlenmektedir. Ilerleyen dénemlerde dislerin sert dokularmi olusturacak hiicrelerin bu
donemde ayrimi yapilabilmektedir. Dis germlerinin olusumunun ardindan kronlarin
formlarinin belirginlesmesi ve mineralizasyon siireci gelmektedir. Kronlarin sekillenip
mineralize olmasini takiben kok formasyonu ve kalsifikasyonu meydana gelmektedir.
Dis koklerinin kalsifikasyonundan sonra sement, periodontal ligament ve alveolar
kemikten olusan dis destek dokularmin gelisimi baglamaktadir. Bu asamalarin
ardindan gelisimi tamamlanmis dis ag1z ortamina siirmektedir. Ancak kok gelisimi ve
sementogenez siirecleri, dis fonksiyonel bir yap1 kazanana ve dis destek yapilar1 tam

olarak gelisene kadar devam etmektedir.?
2.2.1 Dis Gelisiminin Asamalari

Dis gelisimi devamlilik gdsteren bir siire¢ olmasina ragmen, ardisik olarak
tomurcuk, takke ve ¢an agamalar1 olarak birbirinden kolaylikla ayrimi saglanan bir dizi
asama ile karakterize edilmektedir. Her asama, gelismekte olan disin ektodermden

tiiremis mine organinin o esnadaki sekline gore tanimlanmaktadir.?

Birinci asama, tomurcuk asamasi olarak isimlendirilir. Tomurcuk asamasi,
prolifere olan mezengim hiicreleriyle ¢evrili ektoderm hiicrelerinin, lokalize, yuvarlak
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bir biliylimesidir. Epitel tomurcugu genisleyip biiyiidiikge, i¢ biikey bir ylizey kazanir
ve bu goriiniime takke asamasi adi verilir. Bu ektodermal yapi daha sonra, mine
organini olusturmak {izere farklilasir ancak dental laminaya bagli kalir. Ardindan
ektomezensim, mineralize bir dokuyla ¢evrelenir ve ileride dis pulpasi haline gelecek
olan dis papillas1 olusur. Mine organi ve dental papillay1 ¢evreleyen dokuya dis
folikiilii ad1 verilir. Gelisimin ilerleyen evrelerinde destek dokulardan olan periodontal

ligament ve sement bu dis folikiiliinden gelismektedir.?’

Mine organi ve dental papillanin daha da biiylimesinin ardindan gelismekte
olan dis, ayn1 zamanda c¢an asamasi adi da verilen histodiferensiyasyon ve
morfodiferansiyasyon asamasina ulasir. Bu asamada, mine organinin hiicreleri, mine
organint distan kaplayan dis mine epitel hiicrelerine ve dis kronunun minesini
olusturmak tizere ameloblastlar haline gelecek i¢ mine epitel hiicrelerine doniisiirler.
I¢c mine epitel hiicreleri, olusturmak iizere gelistikleri kronun seklini almislardir. Dis
mine epitel hiicrelerinin temel gdrevi ise ameloblast hiicrelerinin beslenmesini
saglamak iizere gorev alan kilcal damar agimin diizenlenmesidir. i¢ mine epiteli ve dis
mine epitelini olusturan hiicre tabakalarinin arasinda birbirlerine stoplazmik
uzantilarla bagl sekilleri yildiza benzeyen stellate retikulum hiicreleri bulunmaktadir.
Stellate retikulum hiicreleri, hiicre dis1 matrikste yer alan ve gelisimine devam eden
kron i¢in gerekli yerin korunmasini saglayan hidrofilik glikozaminoglikanlari
icermektedir. Ayrica ameloblastlar i¢cin gerekli besin maddeleri siiziilme yoluyla

ameloblast hiicreleri i¢ine stellate retikulum araciligryla temin edilmektedir.?

Can asmasinda, dental papillanin ¢evresindeki noral krest ve ektomezensim
hiicreleri odontoblastlara farklilagmaktadir. Odontoblastlar, boyca uzayip, silindirik
hale geldikten ve kutuplastiktan sonra, predentin olarak adlandirilan %90 tip 1
kolajenden ve %10'u kolajen olmayan proteinlerden olusan bir hiicre dis1 matriks
sentezlemektedirler. Bu hiicre dis1 matriks yirmi dort saat sonra kalsifiye olup dentine
doniismektedir. Birka¢ tabaka dentin olusumundan sonra, farklilagmig olan
ameloblastlar mine matriksi biriktirmeye baslamaktadir. Dis gelisimde dentinogenezis
stireci, her zaman amelogenezisten oOnce gelmektedir. Mine organinin
farklilagmasindan sonra dental lamina otolize ugrayarak dejenere olmaya
baslamaktadir. Dental lamina, arklarin anterior kesiminde kisa siire icinde

kaybolmasina ragmen posterior kesiminde uzun yillar aktif olarak kalmaktadir.?®



Dentinogenez

Odontoblast hiicreleri uzadik¢a ve fonksiyon gosterdike¢e, ¢ekirdekleri hiicre
bazalinde konumlanir. Organelleri hiicre stoplazmasinda daha belirgin hal alir ve
protein lireten hiicrelerin dogasini yansitacak bir goriiniim kazanirlar. Dentinogenez
stireci, odontoblast hiicresinin proksimal ucunda mine-dentin birlesimine bitisik olarak
gelismektedir. Odontoblast hiicreleri yavas yavas pulpaya dogru hareket etmektedir ve
odontoblast uzantis1 olarak bilinen bir hiicre prosesini olusturmaktadir. Odontoblast
hiicresi, osteoblast hiicresine benzer bir bigimde dentin matriksi olusumunda aktif hale

gelir ve mine-dentin birlesimi boyunca dentin yapiminda tabakali artiglar goriiliir.>

Dentin matriksi, ilk olustugu zaman tip 1 kolajen liflerinden olusmus bir ag
yapist gostermektedir. Bu kolajen ag yapist yirmi dort saat i¢inde kalsifiye olmaktadir.
Bu ag yapisina, kalsifikasyonun gerceklesmesinden once predentin, kalsifikasyonun
gerceklesmesinden sonra ise dentin adi verilmektedir. Dental papilla ise, ger¢ceklesen
bu kalsifikasyonun ardindan, dentin dokusuyla c¢evrelenmeye baslamasi nedeniyle

artik pulpa olarak isimlendirilmektedir.?

Dentinogenez, iki safhada gerceklesmektedir. Ilki kolajen matriks olusumu,
ikincisi ise matriks i¢inde kalsiyum fosfat kristallerinin (kalsiyum hidroksiapatit)
birikmesi safhasidir. Baglangic kalsifikasyonu, kolajen ag1 icinde yiizeyel olarak
kiigiik  kristaller halinde gergeklesmektedir. Kolajen matriksin kalsifikasyonu
tamamlanana kadar bu kristaller biliylimekte, genislemekte daha sonra ise
birlesmektedirler. Pulpaya komsu olan dentin matriks bandi kalsifiye degildir. Bu
nedenle matriks olusumu ile mineralizasyon siireci birbirleriyle yakin iliskilidir.
Mineralizasyon asamasi, olusan dentindeki mineral yogunlugunun artisiyla devam
etmektedir. Pulpa sinirinda giinliik olarak yeni predentin olusumuyla birlikte, dnceki
giin sentezlenen predentin kalsifiye olur ve dentin halini alir. Bu tabakali birikim
modeli, diger kemik dokularda oldugu gibi mine ve dentin dokularinin olusumunda da

gortilen giinliik ritmin bir gostergesidir.?®
Amelogenez

Ameloblast hiicreleri tarafindan mine dokusunun sentezine, mine-dentin

birlesiminde mineralize dentin birikimi birkag mikrometreye ulastiginda



baglanmaktadir. Mine sentezi, salgilanmasi ve takip eden mineralizasyon, yapisal
proteinlerden amelogenin, ameloblastin ve minelini, proteinazlardan ise kallikrein-4
ve enamelizini igeren bir siirectir. Gelisimin ¢an asamasinda, i¢ mine epiteli hiicreleri
boyca uzamakta ve aktif salgi ameloblastlarini olusturmak iizere farklilasmaktadirlar.
Ameloblastlar farklilagirken morfogenez, organizasyon ve farklilasma, salgilama,

olgunlagsma ve koruma olmak lizere bes fonksiyonel safhadan gegmektedir.?>

Mine matriksi olusturulduktan sonra, ameloblastlarin hiicre zarina bagh
vezikiiller halinde paketlenmektedir. Bu vezikiiller ameloblast hiicresinin apikal ucuna
goc etmekte ve icerdigi mine matriksi ekzositoz araciligiyla salgilanmaktadir. Mine
matriksi, ilk basta mine-dentin birlesimi boyunca birikmektedir. Dentin dokusunun
yilizeyinde biriken bu ilk mine dokusu, mine-dentin birlesimini olusturmaktadir.
Amelogenezin baslangicinda, tiiberkiil tepeleri hizasindaki birka¢ ameloblast hiicresi
fonksiyon goérmeye baslamaktadir. Amelogenez siireci ilerledikce daha fazla
ameloblast hiicresi aktiflesmektedir ve mine matriksindeki artis daha da belirgin bir

hal almaktadir.?

Ameloblastlar, i¢c mine epitelinden gelismektedirler. Dolayisiyla, gelismekte
olan kronun goriiniisiiniin planin1 i¢ mine epiteli olusturmaktadir. Her bir tiiberkiil
tepesinde, mine diigiimii olarak adlandirilan ve kronun gelisimini koordine eden hiicre
yogunlagmast meydana gelmektedir. Tabakali birikim modeli ile birbirinden ayri
tiiberkiillerin gelisimi dis agiz ortamina siirene kadar devam etmektedir. Tiiberkiiller
daha sonra kronun interkuspal bolgesinde birlesmektedir. Dolayistyla gelismekte olan
bir disten alinan radyograflarda, gelisimin baslangi¢ asamalarinda tiiberkiiller ayr1 ayr1

goriiniimde izlenmektedir.?>
2.2.2 Dis Koklerinin Gelisimi

Dis kronu gelistik¢e hiicre proliferasyonu, i¢ ve dig mine epitel hiicrelerinin
kok kinini olusturmak tizere birlestigi mine organinin servikal bolgesinde ve tabaninda
devam etmektedir. Kron olusumu tamamlandiginda, mine organinin servikal
bolgesindeki hiicreler, epitelyal kok kin1 veya Hertwig'in epitelyal kok kini olarak da
adlandirilan ¢ift tabakali bir hiicre yapisi olusturarak biiyiimeye devam etmektedir.
Kok kininin i¢ kismindaki hiicre tabakasi, krondaki i¢ mine epitelinden ve

ameloblastlardan olusur. Bu hiicrelerden mine dokusu sentezlenir. Bu hiicreler, dis
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papillasin1  odontoblastlar1  farklilastirmak ve dentini  olusturmak iizere
indiiklemektedir. Kok kini, mine birikintilerinin bittigi noktada baglar. Kok kininin
uzamaya devam etmesiyle dis kokiiniin olugsmasina zemin hazirlanmaktadir. Koklerin
uzunlugu, egriligi, kalinligi ve sayisi, i¢ kok kini hiicrelerine bagli olarak
belirlenmektedir. Kokte dentin olusumu devam ettik¢e i¢ kdk kini hiicreleri, dentin
tiibiillerinin agik uglarini orten ve kok ylizeyini kapatan ince bir hiicresiz sement
tabakas1 olan ara sement birikimi gergeklesir. Ara sement dokusu, epitel kdkenli
keratin benzeri bir proteinden gelisen bir yapidir. Daha sonra kok kini hiicreleri kiiglik
kiimeler halinde dagilir ve epitel uzantilar1 olarak kok yiizeyinden uzaklasir. Folikiil
ve dis pulpast hiicreleri, pulpa tarafinda kok dentinini olusturmak {iizere
odontoblastlara farklilagsmaya indiiklenir. Bu hiicreler folikiil tarafinda ise alveolar
kemigi olusturmak iizere osteoblastlara, periodontal ligamenti olusturmak tizere
fibroblastlara ve sement dokusunu olusturmak iizere sementoblastlara farklilagsmaya
indiiklenir. Ardindan kok kini pargalanir. Kok kini, kék ucuna gelmeden &nce
parcalanir ve ardindan yeniden sekillenirse, kokte aksesuar veya lateral kanallar
olusabilmektedir. Kok kininin pargalanmayip dentine bagl kaldigi durumlarda ise

mine incileri olusabilmektedir.?

Odontoblastlar pulpa sinir1 boyunca farklilagtikca kok dentinogenez siireci
ilerlemekte ve disin kokii boyca uzamaktadir. Dentin olusumu krondan koke dogru
devam etmektedir. Kok dentininin kalinligi, krondan koke dogru, apikal epitel
diyaframi olarak adlandirilan bolgeye gelene kadar incelmektedir. Epitel diyafrani
bolgesinde ise bu bolgeye bitisik pulpa dokusunda bir hiicresel proliferasyon
izlenmektedir ve bu bolge pulpa proliferasyon bolgesi olarak adlandirilmaktadir. Pulpa
proliferasyon bolgesinin kok uzamasi i¢in gerekli olan yeni hiicreleri irettiine
inanilmaktadir. Kokteki dentinogenez siireci, uygun kok uzunluguna ulagilana kadar
devam etmektedir. Dentin dokusu digin kok ucunda apikal aciklik, yaklagik 1 ila 3 mm
ile sinirlanana kadar kalinlasmaktadir. Bu apikal agiklik mesafesi, pulpa ve
periodonsiyum arasinda ndral ve vaskiiler iletisime izin vermek i¢in yeterli bir
mesafedir. Kron olusumu tamamlandiginda kok uzunlugundaki artigla birlikte dis,
kokiin daha da uzamasi i¢in alan saglayan slirme hareketlerine baglamaktadir. Dis

stirmesi meydana geldikge kok de ayni oranda uzamaktadir.?
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2.2.3 Dis Siirmesi

Bir disin alveol kemik icerisinde olusup gelisim gosterdigi bolgeden agiz
icinde fonksiyonel pozisyona gelmesine kadar gosterdigi hareketlerin timi dis
stirmesi olarak tanimlanmaktadir.?6 Dis slirmesi hayat boyu devamlilik gosteren
dinamik bir siirectir. Bu devamlilik agiz igerisinde karsit1 olmayan dislerde belirgin
olarak gozlenebilmektedir.?” Bireyin biiylime ve gelisimi tamamlanincaya kadar
cenelerin ve disleri tagiyan alveolar segmentin siirekli bilylimesine bagl olarak disler,
vertikal, transversal ve sagittal yonde hareketlerine devam etmektedirler. Ancak
bliylime ve gelisim tamamlandiktan sonra olduk¢a yavas olmakla birlikte alveolar
kemikte de bir bityiime bildirilmistir.® Alveol kemikteki biiylimenin temel kaynagi ise

dislerin gelisimi ve siirmeleridir.?’

Dis stirmesi; preeruptif faz, prefonksiyonel faz ve fonksiyonel faz olmak {izere
ti¢c farkl fazda ele alinir. Preeruptif faz, dis kokiiniin olusumuyla indiiklenen ve disin
kemik icerisinden agiz ortamina dogru hareket etmeye bagladigi doénemdir.
Prefonksiyonel faz, siirmekte olan disin, dis eti i¢erisinden agiz ortamina ¢ikmasiyla
baslayan dénemdir. Dis kokii uzunlugu bu dénemde, disin agiz ortaminda goriilmesi
esnasinda, final uzunlugunun yaklasik yarisi ila {igte ikisi kadardir. Disin siirdiikten
sonra antagonistiyle temas etmesi ile birlikte dis fonksiyonel fazda oldugu kabul

edilir.?°
Siirme Kuvveti ve Kaynag:

Stirme hareketi genellikle dislerin uzun aksi boyunca ger¢eklesmektedir.

7 Literatiirde slirme

Ancak diger diizlemlerde de siirme hareketi goriiliir.?
mekanizmasini agiklama dogrultusunda bir¢ok kuram ortaya atilmistir. Bu kuramlar

icerisinde en ¢ok kabul géren kuramlar sunlardir:

Kok biiyiimesi kurami: Bu kuramda dis siirmesi esnasinda belirgin olarak
gerceklesen kok gelisimi ve uzamast nedeniyle kok biiylimesinin, dis slirmesini
harekete geciren mekanizma oldugu diisiiniilmiistiir. Ancak, tip 1 dentin displazisinde
oldugu gibi veya radyasyona maruz kalmis bireylerde goriilen kok formasyonundaki
belirgin bozukluklara ragmen, kokii bulunmayan disler de agiz ortamina siirmektedir.

Bu durumdan hareketle kok biiylimesinin dis siirmesi i¢in gerekli olmadigi, yalnizca
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dis siirmesini hizlandirabilecek bir faktor olabilecegi one siiriilmistiir. Ayrica kdk
gelisimi tamamlanmis gémiilii dislerin de var olmasi, kok biiylimesinin dis slirmesinin

temelini olusturamayacaginin bagka bir gostergesidir.?’-3!-33

Alveolar kemik sekillenmesi kurami: Bu kuramda gelismekte olan disin
folikiiliinlin, kemik rezopsiyon ve apozisyonu ile birlikte dis siirmesini de kontrol eden
mekanizma oldugu diisiiniilmektedir.’* Disin siirme yolu boyunca alveolar kemik
sekillenmesinin eksik oldugu durumlarda dis agiz ortamina siirememektedir. Ancak
literatiirde kemik sekillenmesinin dis siirmesinde tek basina etkili faktér olmadigi
bildirilmistir. Osteopetroz ve kleidokranial displazi olgularinda goriilen dis siirmesi bu

duruma 6rnek olarak gosterilebilir.?

Doku sivisi ve kan basiner kurami: Dis siirmesi esnasinda siirmekte olan digin
kok ucundaki ve kron kismindaki doku sivist basincinda bir fark goriilmektedir. Bu
kuramda, stirmekte olan disin kok ucundaki basincin, kron kismindaki basingtan fazla
olmasinin siirme i¢in gerekli kuvveti olusturdugu diistiniilmektedir. Doku basincinin
farmakolojik olarak degistirilmesiyle tavsanlardaki dis siirmesinde belirgin bir

degisiklik goriilmesi, bu kurami destekler niteliktedir.?’

Periodontal membran sekillenmesi kurami: Bu kuramda dis siirmesi i¢in
periodontal ligamentin temel faktdr oldugu disiiniilmektedir. Ancak osteopetroz
olgularinda periodontal membran bulunmasina ragmen dislerin slirememesi veya tip 1
dentin displazisinde oldugu gibi kokii bulunmayan dolayisiyla periodontal
membrandan yoksun diglerin siirmesi, dig siirmesinde periodontal membranin tek

bagina etkili olmadigini destekler niteliktedir.*?

Polarize folikiil teorisi: Bu kuram giincel literatiirde dis siirmesinin baslangicini
en iyi sekilde aciklayan kuram olarak 6ne stiriilmektedir. Bu kurama gore gelismekte
olan dis folikiiliin apikal kisminda gerceklesen selektif alveol kemik biiylimesi ile kok
olusumu indiiklenmektedir. Kok olusumu basladiginda ise dis folikiiliiniin kron kism1
koronal alveol kemik rezorpsiyon aktivitesini indiiklemektedir. Alveolar kemikteki bu

koordineli yapim ve yikim aktivitesi sonucunda dis stirmesi gergeklesmektedir.?®



Dis Siirmesini Etkileyen Faktorler

Siit ve daimi diglerin slirmesi genis bir yas aralig1 icerisinde tamamlanmaktadir.
Dolayisiyla bu siire¢ pek ¢ok faktdrden etkilenebilmektedir. Bu faktorler yerel ve genel
faktorler olarak ikiye ayrilmaktadir. Siirmeyi etkileyen yerel faktorler; yer darligi,
siipernumerer digler, mezyodensler, ankiloze disler, travma, malpozisyonlar,
odontomalar olarak siralanabilir.?® Genel faktorler ise bireyin genetik yapisi, sahip
olunan genetik sendromlar, cinsiyet, sosyoekonomik faktorler, bireyin beslenmesi,

hormonal faktorler ve sistemik hastaliklardir.?’

Siit diglerinin siirme zamanlar1 siras1 Tablo 2.1'de, daimi dislerin siirme

zamanlari ve siras1 Tablo 2.2'de verilmistir.?®

Tablo 2.1 Siit dislerinin siirme zamanlari

Yas Siiren Dis
1 Yas 7. Ay I-1
10. Ay I+1
12. Ay I1+11
2 Yas 13. Ay II-1I
16. Ay VLIV
20. Ay JIIES NI
3 Yas 30. Ay V+V
Tablo 2.2 Daimi dislerin siirme zamanlari
Yas Siiren Dis Kizlarda Erkeklerde
6 Yas 6-6 5,9 Yas 6,2 Yas
6+6 6,2 Yas 6,4 Yas
1-1 6,3 Yas 6,5 Yas
7 Yas 1+1 7,2 Yas 7,5 Yas
2-2 7,3 Yas 7,7 Yas
8 Yas 2+2 8,2 Yas 8,3 Yas
Ara Donem 1,7 Y1l siirer 2,1 Yil siirer
10 Yas 3-3 8,2 Yas 8,3 Yas
4+4 10,0 Yas 10,4 Yas
4-4 10,2 Yas 10,8 Yas
11 Yas 5+5 10,9 Yas 11,2 Yas
5-5 10,9 Yas 11,5 Yas
3+3 11,0 Yas 11,7 Yas
12 Yas 7-7 11,7 Yas 12,1 Yas
7+7 12,3 Yas 12,7 Yas
19 Yas 8+8 17-25 Yas arasi 17-25 Yas arasi




2.2.4 Okliizyon Gelisimi

Maksiller ve mandibular dislerin birbirleriyle kapanist anlamina gelen
okliizyon kafa kaidesi ve ¢enelerin gelismesi, dis slirmesi gibi gelisimsel siireclere
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bagli mekanizmalarla ortaya c¢ikmaktadir.® Okliizyonun gelisimi 7 evrede ele

alinmaktadir.? Bunlar;
I. Dissiz Donem (0-6 ay):

Bireyin dogumundan ilk siit disinin ¢ikmasina kadar gegen, agiz igerisinde hig
dis bulunmayan siiregtir.>® Ancak nadiren dogum esnasinda bireyin maksiller veya
mandibular santral disleri siirmiis olabilmektedir. Dogumla beraber agiz igerisinde
bulunan bu dislere natal dis ad1 verilmektedir. Birey dogduktan bir siire sonra siiren
dislere ise neonatal dis adi verilmektedir. Bu dénemde siit disleri, ¢cene kemikleri
icinde sikisik bir bicimde bulunmaktadir. Alveol kemigin uzayin ii¢ yoniinde de

biiyiimesi ile hem dile hem de siit dislerine siirme igin gereken yer saglanmaktadir.?
I1. Siit Dislerinin Siirme Donemi

Alveol kemiginin biiyiimesini saglayan en dnemli etmen dis gelisimi ve dig
siirmesidir. Bireyin dogumundan iki yasina kadar olan siirecte alveol kemikte kanin
uzunlugu ve kaninler aras1 mesafede bir artis gézlenir. Her iki ¢ene icin sagital olarak
Ol¢iilen kanin uzunluk artist 4 mm iken, kaninler aras1 mesafedeki artis maksillada 6
mm, mandibulada 3 mm olarak bildirilmistir. Bu mesafelerdeki artigla goriilen
gelismelerin bir sonucu olarak alveol kemik igerisinde sikisik olarak yerlesmis olan
siit keser disler ve kanin dislerin siirmesi i¢in ¢enelerde yer saglanmis olur. Siit keser
dislerin, alveol kemik igerisinde daha labial konumlu slirmesiyle siit kesici ve kaninler
aralarinda diastema goriiliir. Siit dislenmede yer darligi ve caprasiklik olmasi
beklenmeyen bir durumdur. Siit diglenmede, siit digleri arasinda %70 oranda
generalize bir diastema goriiliir. Siit dislerinin siirme doneminde, siit ikinci molar

disler harig tiim siit dislerin siirmesi iki yasina kadar tamamlanmis olur.?
I1I1. Fonksiyonel Siit Disi Donemi

Bireyin dogumundan sonra gecen iki yilda meydana gelen ¢ok hizli biiylime ve

gelisim doneminden sonra karisik dislenme doneminin baglangicina kadar, ¢enelerin
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anterior bolgelerinde dis kavislerinde sagital ve transversal boyutlar hemen hemen
ayni kalmaktadir. Cenelerin posterior bolgelerinde ise maksiller siit disi kavsi
genisliginde 1 mm'lik bir artis gozlenmektedir. Dis kavsi uzunlugunda ise her iki ¢ene
icin yaklasik 1 mm'lik bir azalma meydana gelmektedir. Bu donemde mandibulanin
one dogru biiyiimesi ve siit dislerinde goriilen asinma sonucunda siit kesiciler arasinda

basa bas bir kapanis iliskisi gézlenmektedir.>®
IV. Karisik Dislenme Donemi

Daimi birinci molar diglerin siirmesi ile baglayan, yirmi adet siit disinin diisiip
yerini daimi dislere birakmasiyla tanimlanan doéneme karisik dislenme donemi adi
verilmektedir.’® Bu doneme karigik dislenme donemi adi verilmesinin sebebi
cenelerde siit ve daimi dislerin bir arada bulunmasidir. Karisik dislenme dénemi
oncesinde 4-5 yas civarinda alveolar kemik igerisinde slirmemis halde daimi disler ve
stirmiis siit digleri olmak tizere 48 adet dis veya dis germi bulunmaktadir. Alveolar
kemik gelisimi henliz tamamlanmamis oldugu i¢in mezyodistal boyutlar: siit
dislerinden fazla olan daimi dis germleri alveolar kemikler igerisinde sikisik bir
bicimde yer almaktadir. Karisik dislenme donemi kendi icerisinde li¢ donem olarak

ele alinmaktadir.’

Bu donemler; daimi birinci molar dislerin slirmesi ile baslayan ve daimi keser
dislerin slirmeleri ile tamamlanan karisik dislenmenin birinci donemi (6-8,5 yas arasi),
daimi keser dislerin stirmelerinin tamamlanmasindan daimi kanin ve premolar dislerin
siirme baglangicina kadar devam eden ara donem (8,5-10 yas aras1) ve daimi kanin ve
premolar dislerin siirmelerinin goriildiigii karisik dislenmenin ikinci dénemidir (10-12

yas aras1).?

V. On Iki Yas Dislerinin Siirme Dénemi

On iki yas disleri, daimi ikinci premolarlarin siirmesini takiben yaklagik 6 ile 9
ay arasinda, once mandibulada daha sonra maksillada siirmeye baslamaktadirlar.
Maksillada tiiber bolgesinin geligmesi, mandibulada ise ramus anterior kenarinda
goriilen rezorpsiyon ve linea mylohyoidea iizerindeki siirdiikleri kemikte meydana
gelen apozisyon ile on iki yas dislerine yer saglanmaktadir. Ayrica bu dénemde

Leeway yer rezervlerinden de faydalanilmaktadir.?
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VI. Fonksiyonel Daimi Dislenme Donemi

Bu donemde 13 ile 18 yaslar1 arasinda daimi birinci molarlarin mezyale hareket
etmesiyle mandibular arkta caprasiklik miktarinda bir artis gézlenmektedir. Ayrica
mandibulanin 6ne dogru hareketi henliz devam etmekteyken, maksillanin 6ne
hareketinin tamamlanmasi sebebiyle, belirgin overbite varliginda, mandibular kesici
dislerde ¢apragiklik gozlenebilmektedir. Bu caprasiklik i¢in bir olast sebep de her iki
cenede de 16 yasindan sonra goriilen kaninler arasi mesafede gozlenen bir miktar
azalistir. Kesin olmamakla birlikte yirmi yas dislerinin slirme baslangici ile
mandibular keser diglerde goriilen ¢aprasiklik arasinda bir iliski oldugu

diisiiniilmektedir.?’

VII. Yirmi Yas Dislerinin Siirme Donemi
Yirmi yas diglerinin folikiilii, radyograflarda 8 yasindan itibaren izlenmeye
baslamaktadir. Radyograflarla yapilan incelemelerde yirmi yas dislerinin
kalsifikasyonun 10 yasinda basladigi, bifurkasyon olusumunun ise 14 yasindan
itibaren go6zlenebildigi bildirilmistir. Bu digler 18 ile 24 yaslar1 arasinda
stirebilmektedirler. Yirmi yas dislerinde yar1 gdmiilii veya tam gomiilii olma gibi
durumlara sik¢a rastlanmaktadir. Bu durum, yirmi yas dislerinin ¢ene kemiklerinin

bilyiime ve gelisiminden sonra siirmelerine baglanmaktadir.’
2.3 Dislerin Yapisi ve Yasla Gelisen Degisiklikler
2.3.1 Mine

Dislerin ag1z ortaminda bulunan kismini kaplayan, dis kronuna sekil, kontur ve
koruyuculuk saglayan mine dokusu, viicuttaki en sert kalsifiye matriks dokudur.
Minenin olugsumundan sorumlu ameloblast hiicreleri, dis agiz ortamma siiriince
kaybolmaktadir. Bu sebeple mine, kendini yenileyemeyen bir doku olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu dogal smirlamayi telafi etmek i¢in mine, karmasik bir yapisal
organizasyon ve organik matriksin neredeyse yok denecek kadar azligi ile ytliksek

derecede bir mineralizasyon ozelligi kazanmigtir.>>37

Yiiksek mineral igerigi mineyi asir1 derecede sert bir yap1 haline getirmektedir.
Bu karmagik yapisal organizasyon minenin ¢igneme sirasinda uygulanan mekanik

kuvvetlere dayanmasini saglamaktadir. Ancak minenin gosterdigi bu sertlik ayni
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zamanda mineyi daha kirilgan bir doku haline getirmektedir. Bu nedenle mine
biitiinliglinli korumak i¢in altta daha esnek olan dentin tabakasina ihtiyag
duyulmaktadir. Destekleyici gorevdeki bu dentin tabakas ¢iirlik veya uygun olmayan
kavite hazirligt nedeniyle tahrip olursa, desteklenemeyen mine kolayca

kirilmaktadir.3?

Mine yaklasik olarak %96 mineral ve %4 organik madde ve sudan
olusmaktadir. Minenin inorganik icerigi, hidroksiapatit ad1 verilen, kemik, kalsifiye
kikirdak, dentin ve sementte de bulunan, karbonat iyonlari ile siibstitiisyona ugramais,
kristal yapida bir kalsiyum fosfattir [Cajo(PO4)s(OH)2]. Minenin olusumu esnasinda
ortamda mevcutsa stronsiyum, magnezyum, kursun ve floriir gibi c¢esitli iyonlar
kristallere dahil edilebilmektedir. Bu kristallerin asitlerle ¢oziinmeye karst gosterdigi

duyarlilik dis ¢iiriiklerinin kimyasal temelini olusturmaktadir.?’

Minenin organik bileseni ise, deri dokusunun da proteini olan keratine benzer
nitelik tagiyan enamelindir. Bu yapmin mine kristalleri arasinda ve {iizerindeki

dagilimi, mine gegirgenligine yardimci olmaktadir.?

Minenin temel organizasyon birimleri mine prizmalari ve interprizmatik
minedir. Mine prizmalar1 altigen olarak tanimlanmistir ve 60 ila 70 nm genisliginde
ve 25 ila 30 nm kalinliginda, siki bir bigcimde kenetlenmis ve uzun, serit benzeri
hidroksiapatit kristallerinden olugmaktadir. Mine dokusunun ¢igneme kuvvetlerine
kars1 direng gosteren yapisi, ameloblast hiicrelerinin mine dokusunu birbirine anahtar
deligi biciminde kenetlenen ¢ubuklar bi¢ciminde sentezlemesi sayesinde karsimiza

¢ikmaktadir.?>37

Mine dokusu, giinliik olarak 4 pm kalmliginda tabakalar halinde
sentezlenmektedir. Bu tabakali birikimin bir sonucu olarak mine dokusunda
inkremental c¢izgiler izlenmektedir. Tabakali birikim yapilirken, haftalik ritimde bir
duraksama gerceklesmekte ve bu duraksama mine dokusunda bir agacin enine
kesitindeki halkalar benzeri bir goriiniim olusturmaktadir. Bu duraksama c¢izgilerine
Retzius ¢izgisi ad1 verilmektedir. Retzius c¢izgileri, mine dokusunun tiim hacmi
boyunca izlenmektedir. Mine ylizeyine gelindiginde, Retzius ¢izgileri perikimata ad1
verilen sirtlar olarak ortaya ¢ikmaktadir. Neonatal ¢izgi ise, dogum esnasina meydana

gelen biiylik fizyolojik degisiklikleri agik¢a yansitan genislemis bir Retzius ¢izgisi
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olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Neonatal ¢izgiye benzer bigcimde, diger Retzius
cizgilerinden daha belirgin olarak izlenen duraksama ¢izgileri, amelogenez siirecini
etkileyen sistemik rahatsizliklar (6rn. atesli hastaliklar) gecirildiginde de

izlenebilmektedir.®

Minenin rengi grimsi beyazdir ancak yar1 saydam oldugu i¢in alttaki dentinin
sarims1 renginin yansimasiyla birlikte hafif sari olarak goriinmektedir. Minenin
kalinlig1 ise servikal kenarda bigak benzeri bir kenarla baslayip okliizal veya insizal

ylizeylerde yaklasik 2.5 mm’lik maksimum kalinliga kadar degismektedir.?

Yaglanmayla minede bazi degisiklikler izlenmektedir. Mine atrizyon
bolgelerinde aginma gostermektedir. Yash bireylerde bu aginma fasetleri giderek daha
belirgin hale gelmektedir. Yasla beraber minede renk degisikligi, gecirgenlikte azalma
ve ylizey tabakasinda da bazi degisiklikler ger¢eklesmektedir. Yart saydam olan mine
tabakasinin yasla beraber incelmesi, minenin organik materyal oranindaki artig, alttaki
dentin tabakasinin sekonder dentin birikimi nedeniyle kalinlagmasi nedeniyle dislerin

rengi zamanla koyulagmaktadir.®’

Mine dokusu yar1 saydam bir zar gibi davranmaktadir. Suyun ve kiiclik
molekiillerin, mine kristallerinin arasindaki gozeneklerden gegisine izin vermektedir.
Ancak yasla beraber, mine kristalleri daha fazla iyon kazanir ve gozenekler kiiciiliir.

Bu durum mine gegirgenliginin azalmasina neden olmaktadir.?’

Minenin ylizey tabakasinin bilesimi, hayat boyu devam eden, agiz ortamu ile
mine dokusu yapisi arasindaki iyon degisimi nedeniyle degismektedir. Ozellikle yiizey
tabakasindaki floriir i¢erigi 6nemli miktarda artig gostermektedir. Bu artig iyatrojenik

olarak topikal floriir uygulamalariyla da ger¢eklesebilmektedir.’’”

2.3.2. Dentin

Dentin, pulpa-dentin kompleksinin sert doku kismidir ve hacim olarak disin
biiylik boliimiinii olusturmaktadir. Dentin dokusu, dentini olusturan odontoblastlarin
sitoplazmik uzantilarini igeren, dentin tiibiilleri ile karakterize kemik benzeri bir
matrikstir. Odontoblastlarin hiicre govdeleri ise dis pulpasinin periferik smnirini

olusturmakta ve dentinin i¢ yiizii boyunca hizalanmaktadir.?’

18



Dentin ilk 6nce, kalinlig1 10 ila 50 pm arasinda degisen ve en icte dentinin
pulpaya bakan kismini kaplayan predentin ad1 verilen mineralize olmayan bir matriks
tabakas1 olarak biriktirilmektedir. Predentin, esas olarak kolajenden olusmaktadir.
Kemikteki osteoid dokuya benzemektedir. Mineralize dentine gére daha az yogun
boyandig1 i¢in histolojik kesitlerde kolayca ayirt edilebilmektedir. Predentin,
mineralizasyon cephesine ¢esitli kolajen olmayan matriks proteinleri dahil edilerek,
kademeli olarak dentin dokusuna mineralize olmaktadir. Dentinogenez siirecinde,
kalsifiye predentin kadar yeni mineralize olmamis matriksin eklenmesiyle predentinin
kalinlig1 dengelenmektedir. Predentin, aktif dentinogenezin meydana geldigi siirecte

maksimum kalmliktadir ve yagla birlikte kalinhig1 azalmaktadir.®’

Matiir dentin yaklasik olarak %70 inorganik materyal, %20 organik materyal
ve %10 sudan olusur. Dentinin inorganik bileseni, hidroksiapatitten olugsmaktadir.
Organik faz, cesitli kolajen olmayan matriks proteinleri ve lipitlerin fraksiyonel
inkliizyonlar1 ile yaklasik %90 oranda kolajendir (esas olarak tip I ve tip III ve az
miktarda tip V kolajen). Yapilan arastirmalarda uzun siiredir kemige veya dentine 6zgii
matriks proteinleri tanimlanmaya odaklanilmig olsa da arastirmalarin sonucunda
kemik matriks proteinlerinin dentinde ve dentin matriks proteinlerinin de kemikte

bulunabilecegi ortaya konmustur.’’

Dentin, kemikten biraz daha sert ve mineden daha yumusak bir dokudur. Bu
fark, radyograflarda dentinin mineden daha radyolusent ve pulpadan daha radyoopak
olarak izlenmesiyle kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Isik, ince, yliksek oranda
mineralize olmus mineden kolayca gecebildiginden ve alttaki sarims1 dentin tarafindan
yansitilabildiginden, dis kronunun rengi bu duruma baglidir. Daha kalin mineye sahip
olan dislerde mine, 15181n kolayca ge¢cmesine izin vermemekte, bu tiir dislerde kron
daha beyaz goriinmektedir. Pulpa hastalig1 olan disler, kok kanallar1 oblitere olmus
disler veya kanal tedavisi gdrmiis pulpasi olmayan dislerde de siklikla dentin renginde
bozulma goriilmektedir. Bu durum klinik kron renginin daha koyu izlenmesine yol

agmaktadir.’’

Fiziksel olarak dentin, disin diizglin fonksiyon goérebilmesini saglayacak bir
elastisiteye sahiptir. Bu elastikiyet disin maruz kaldig1 ¢igneme kuvvetlerine esneklik
saglamakta ve iistteki minenin kirilmasini 6nlemektedir. Dentin ve mine, mikroskobik

olarak iyi tanimlanmus, tarakli bir sinir olarak goriinen mine-dentin birlesiminde
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birbirlerine sikica baghdir. Dis kokiinde dentin genellikle sement dokusu ile
ortiilmektedir ve bu iki doku arasindaki baglant1 mine-dentin birlesimine gore daha az

belirgin olarak izlenmektedir.?’

Dentin-pulpa kompleksi, tiim viicut dokularinda oldugu gibi zamanla bir dizi
degisime ugramaktadir. En géze ¢arpan degisiklik, sekonder dentinin yasla beraber
stirekli olarak birikiminin neden oldugu pulpa odast ve kok kanalinin hacmindeki
daralmadir. Yash dislerde kok kanali genellikle son derece ince olarak izlenmekte,
hatta bazen kok kanali neredeyse tamamen tikanmis bir goriiniim sergilemektedir.
Pulpa hacmindeki bu tiir devamlilik gosteren bir daralmanin, pulpanin vaskiiler
beslenmesinde azalmaya neden oldugu ve bu dokudaki yaslanma ile gerceklesen

degisiklik siirecini baslattig1 diigiiniilmektedir.*’
Primer Dentin

Dis dokusunun ¢ogu, pulpa odasiin ana hatlarin1 olusturan ve sirkumpulpal
dentin olarak adlandirilan primer dentin tarafindan olusturulmaktadir. Mine veya
semente yakin olan dis tabaka, mineralize olma sekli ve kolajen ile kolajen olmayan
matriks bilesenleri arasindaki yapisal iliski a¢isindan primer dentinin geri kalanindan
farklilik gostermektedir. Bu dis tabaka manto dentin olarak adlandirilir. Bununla
birlikte, manto dentin terimi genellikle koronal dentindeki mineye komsu, dis tabakaya

atifta bulunmak i¢in kullanilmaktadir.?”
Sekonder Dentin

Sekonder dentin apozisyonu, kok olusumu tamamlandiktan sonra baslayan
ancak primer dentin yapimina kiyasla ¢ok daha yavas bir hizda gerceklesen dentin
birikimini temsil etmektedir. Sekonder dentinin, yapis1 primer dentine gore daha az
diizenli olmakla birlikte, primer dentinin tiibiiler yapisiyla devamlilik gdsteren bir
yapiya sahiptir. Mineral miktarinin organik materyale orani, primer dentin ile aynidir.
Sekonder dentin birikimi pulpa odasinin g¢evresinde, 6zellikle molar dislerde esit
diizeyde degildir. Sekonder dentinin pulpa odasinin tavaninda ve tabaninda daha fazla
birikmesi, pulpa odasinin boyutunda ve seklinde asimetrik bir daralmaya yol

acmaktadir. Sekonder dentindeki tiibiiler skleroz, primer dentinden daha kolay

20



gerceklesmektedir. Bu durum, dentinin genel gegirgenligini azaltmakta ve bdylece

pulpanin korunmasina yardimci olmaktadir.?”
Tersiyer Dentin

Tersiyer dentin, ¢liriikk veya restoratif dis tedavisi gibi ¢esitli uyaranlara tepki
olarak tiretilmektedir. Primer veya sekonder dentinin aksine, tersiyer dentin, yalnizca
uyaridan dogrudan etkilenen hiicreler tarafindan iiretilmektedir. Uretilen tersiyer
dentinin kalitesi, yapis1 ve miktari, uyarmin yogunluguna ve siiresine bagli olarak
baglatilan hiicresel yanitla ilgilidir. Tersiyer dentin, sekonder dentinin devami
niteliginde tiibiillere sahip olabilir. Sayica seyrek ve diizensiz tiibiillere sahip olabilir
veya hig tiibiiler yap1 gostermeyebilir. Tersiyer dentin, nceden var olan odontoblastlar
tarafindan olusturuluyorsa reaksiyoner dentin, uyaran sonucu yeni farklilagmis
odontoblast benzeri hiicreler tarafindan olusturuluyorsa reperatif dentin olarak

adlandirilmaktadir. 37
2.3.3 Sement

Sement, dis koklerini kaplayan sert, avaskiiler bir bag dokusudur.’” Sementin
kok dentin tiibiillerini kapatmak ve disi sokette tutmaya yarayan periodontal lifler i¢in
bir baglant1 gorevi gérmek olarak iki ana gorevi vardir. Sement dokusu, yiizeyinde
plirlizsiiz bir yama olusturan, ¢okelme yoluyla kdk rezorpsiyonunu tersine ¢evirme

yetenegine sahip olan bir dokudur.?®

Sementin bilesimi kemige benzemektedir. Sement, agirlik¢a yaklasik %45 ila
%350 hidroksiapatitten, kalan kismi ise kolajen ve kolajen olmayan matriks
proteinlerinden olugmaktadir. Tip I kolajen, sementin baskin kolajenidir. Sement
dokusundaki organik bilesenlerinin %90'in1 olusturmaktadir. Tipkit kemik dokuda
oldugu gibi mineral birikiminin énemli bir boliimiinii barindirmaktadir. Sementte
bulunan kolajen olmayan proteinler ayrica kemikle de iligkilidir. Bunlar, alkalin
fosfataz, kemik sialoproteini, dentin matriks proteini 1, dentin sialoprotein,
fibronektin, osteokalsin, osteonektin, osteopontin, proteoglikanlar, proteolipidler,

tenasin ve ¢esitli biiylime faktorleri olarak siralanabilir.?’

Dis koklerini iki tip sement dokusu kaplamaktadir. ilki, ara sement ad1 verilen

ve i¢ epitel kok kilifi hiicrelerinden olugan homojen bir tabakadir. Hiicresel-aseliiler
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sement olarak adlandirilan ikincisi ise, dis folikiiliindeki farklilagmamis hiicrelerden
gelisen sementoblastlar tarafindan iiretilen kemik benzeri bir maddenin daha kalin bir
birikimidir. Bu katman, genellikle hiicresiz bir katman birikimi ve ardindan bir

hiicresel katman birikimi olmak iizere gerceklesen artiglarla diizenlenir.?’

Sement dokusu, bosluklar i¢inde bulunan hiicreleri ve kanalciklar i¢indeki
hiicre prosesleri ile yap1 olarak kemige ¢ok benzer bir dokudur. Ancak yap1 olarak
kemige bezeyen bir doku olmasina ragmen kemigin 6zelligi olan vaskiilariteye ve
innervasyona sahip degildir. Bunun bir sonucu olarak sement, ndral hassasiyetten
yoksunluk ve kemikten daha fazla rezorpsiyona direng gosterme yetenegi gibi

ozellikler kazanmigtir.’

Yaslanma ile sement ylizeyi, ylizey rezorpsiyonu ile daha diizensiz bir ylizey
haline gelmektedir. Bu durum, bazi bag lif demetlerinin sement yiizeyinde tutundugu
yerdeki kalsifikasyonundan kaynaklanmaktadir. Bu kalsifikasyonlar, sementte
gomiilii, semente yapisik veya periodontal ligamentte serbest konumda
bulunabilmektedir. Bu tlir olugumlar sement yiizeyinin ¢ogu kisminda
goriilebilmektedir. Ayrica yaslanmayla birlikte apikal bolgedeki sement artiginin

devam etmesi kok kanalinda tikanmaya sebep olabilmektedir.

Yaglanmayla beraber goriilen degisikliklerden biri de sement rezorpsiyonudur.
Sement rezorpsiyonu devamlilik gosteren bir siire¢ degildir. Bir siire aktif hale
gelebilmekte ve sonra durabilmektedir. Yaslanmayla birlikte digin okliizal seviyesinde
bir azalma meydana gelmektedir. Dis, fonksiyonel okliizyonda olmasi gerektiginden
bu azalma, periodontal ligament, alveolar kemik ve son olarak sementteki

degisikliklerle telafi edilmektedir.?®

2.3.4 Pulpa

Pulpa, dislerin ortasinda, dentin dokusunun i¢ kisminda yer alan ve onu
destekleyen, ince duvarli kan damarlari, sinirler ve sinir uglari iceren hassas, 6zel bir
gevsek bag dokusudur.?® Kapladigi bosluk, bir koronal kisim (pulpa odasi) ve bir
radikiiler kisim (kok kanal1) igermektedir. Pulpa odasi, anatomik kronun genel sekline
uygundur.’” Her bir pulpa, kok kanalinin apeksi yoluyla disi ¢evreleyen doku olan

periodonsiyuma agilmaktadir.?®
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Pulpanin ana hiicreleri, odontoblastlar, fibroblastlar, farklilagsmamis
ektomezenkimal hiicreler, makrofajlar ve diger immiinokompetan hiicrelerdir. Ayrica

pulpa, uygun bir multipotent kok hiicre kaynagidir.?’

Pulpa, hem koronal hem de radikiiler pulpada izlenen bir merkezi bolge ve bir
periferik bolgeden olugsmaktadir. Merkezi bdlge, apeksten pulpaya giren ve koronal
pulpa odasina ilerleyen arteriyoller, damarlar ve sinir gdvdelerini igcermektedir.
Fibroblastlar, glikozaminoglikanlar ve kolajen liflerden olusur. Hiicre dig1 matrikste
en c¢ok bulunan hiicredir. Odontoblastlar ise ikinci en yaygin hiicre olarak
izlenmektedir. Periferde bulunan odontojenik bolge ise odontoblastlardan, hiicresiz ve
hiicreden zengin bolgeden olugmaktadir. Hiicreden zengin bdlgenin bitisiginde parietal

bir sinir tabakas1 bulunmaktadir.?’

Pulpa dokusu, bigimlendirici, koruyucu, besleyici ve onarici faaliyetler gibi
cesitli islevlere sahiptir. Tiim bu klinik 6zellikler dislerin bakim1 ve onarim1 yoniinden
onem arz etmektedir. Odontoblastlarin yagam boyunca dentin olusturmasi, pulpanin
zamanla daralmasina neden olmaktadir. Yaslanma ile goriilen fibrozis ve kolajen lif
demetlerindeki artisla pulpadaki bu daralma gittikge daha belirgin bir hal almaktadir.
Yaslanma ve zaman igerisinde dise gelen mikro travmalarin bir sonucu da pulpa
dokusunu olusturan hiicrelerdeki morfolojik degisimdir. Bu degisiklikler hiicresel
stoplazma hacminin azalmasi, endoplazmik retikulum ve mitokondri gibi organellerin
sayilarinin azalmasi olarak siralanabilir. Dolayisiyla, yaslanmis bir pulpa dokusu, daha
az hiicreli, daha fibroz yapida ve daha az vaskiilarizasyon gosteren bir yapi
gostermektedir. Bu generalize azalma, hiicresel aktivitedeki azalmanin da bir
gostergesidir ve pulpa dokusunu hasarlanmaya kars1 daha hassas hale getirmektedir.
Onarim kapasitesinin azalmasi, pulpanin hasarlara verilen cevabindaki yetenegin

azalmasina sebep olmaktadir.?®

2.4 Cocuklarda ve Adolesanlarda Yas Tahmin Metotlar:

2.4.1 Schour ve Massler Metodu

Schour ve Massler®®, 1941 yilinda dis gelisimi iizerine yayimladiklari
caligmalarinda, intrauterin hayatin besinci ayindan otuz bes yasa degin siit ve daimi

diglerin beklenen gelisim evrelerini bir diyagram haline getirmis, alt ve iist ceneden
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alinan ¢esitli intraoral/ekstraoral radyograflar ve intraoral fotograflar bu diyagramlarla
karsilastirilmistir. Bu yontemde dislerin gelisimi kronolojik olarak yirmi iki ayr1 agsama

halinde sematize edilmis ve dis gelisimi morfolojik olarak degerlendirilmistir.>8

2.4.2 Gleiser ve Hunt Metodu

Gleiser ve Hunt*, 1955 yilinda 25 kadin ve 25 erkek katilimei {izerinde
gerceklestirdikleri caligsmalarinda, yenidogan dénemden on sekiz aylik doneme kadar
olan gruptan {i¢ ay arayla, on sekiz ayliktan on yasa kadar olan gruptan alt1 ay arayla
alinmig ekstraoral lateral ¢ene grafilerini degerlendirmis ve mandibular daimi birinci
molar disin kalsifikasyon agamalarini incelemislerdir. Yag tahmini yapilabilmesi i¢in
mandibular daimi birinci molar disi gelisim asamalarina goére on alt1 ayr1 agsamada
inceleyen Gleiser ve Hunt, bu asamalara ait standart sapmayi ve ortalama yasi
hesaplayarak bir tablo olusturmuslardir. Arastirmacilar bu ¢aligmalarinda kadin ve
erkek bireylerin dis gelisimlerinin yaklagik olarak benzer hizda oldugunu
bildirmislerdir. Yas tahmini yapilmasi i¢in tek bir disin referans alinmasi nedeniyle, o
diste gelisebilecek herhangi bir patolojik durum bu yontemin kullanilmasim

engellemektedir.*
2.4.3 Nolla Metodu

Carmen Nolla'nin*® 1960 yilinda yaptigi1 ¢alismasinda, yaslari 2 ile 17 arasinda
degisen 25 kadin ve 25 erkek katilimcinin yillik olarak ekstraoral lateral ¢ene grafileri,
maksiller ve mandibular okliizal radyograflar1 ve posterior dislerin intraoral
radyograflar1 alinmistir. Toplamda, kadinlara ait 1746 erkeklere ait 1656 adet
radyograf iizerinden basin yalnizca sag ya da sol olarak tek tarafindaki alt ve iist cene
disleri degerlendirilmistir. Maksiller ve mandibular ii¢lincii molar disler ¢aligmanin
kapsami disinda tutulmustur. Yontem kadinlar ve erkekler i¢in ayri ayri olusturulmus
tablolarla, alinan radyograflar {izerinden her bir disin gelisiminin baglangicindan kok
gelisiminin tamamlanip apekslerin kapanmasma kadar olan siirecin on asamada
incelenmesi ve 0 ile 10 arasinda puanlanmasina dayanilarak gerceklestirilmektedir.
Alman radyograflar iizerinden maksiller ve mandibular 7 dis i¢in ayr1 ayr1 puanlama
yapilmis ve toplam deger dis gelisim skoru olarak ifade edilmistir. Nolla metodunda

dislerin gelisim asamalar1 Tablo 2.3'teki gibi tarif edilmistir.*
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Tablo 2.3 Nolla metoduna ait dis gelisim asamalar1

10 Kok gelisimi tamamlanmis ve apeks kapanmig
9 Kok gelisimi neredeyse tamamlanmig ancak apeks agik durumda
8 Kokiin ligte ikisi tamamlanmis

7 Kokiin {icte biri tamamlanmig

6 Kron olusumu tamamlanmis

5 Kron olusumu hemen hemen tamamlanmig

4 Kron olusumunun iicte ikisi tamamlanmig

3 Kron olugumunun ii¢te biri tamamlanmig

2 Kalsifikasyon baglangici

1 Kripta varligi

0 Kripta yok

2.4.4 Moorrees, Fanning ve Hunt Metodu

Moorrees ve arkadaglarinin®' 1963 yilinda lateral ve oblik g¢ene grafileri
iizerinde gerceklestirdikleri caligmalarinda dis gelisimi, tiiberkiill olusumunun
baslamasindan, apekslerin kapanmasina kadar alt ve iist ¢enedeki sekiz kesici dis
kullanilarak, on dort ayr1 agsamada ve her iki cinsiyet i¢in ayri tablolar olusturularak

degerlendirilmistir.
2.4.5 Anderson, Thomson ve Popovich Metodu

1976 yilinda ortaya konan bu yontemde, Moores ve arkadaslar*!' tarafindan
1963 yilinda yapilan ¢aligma esas alinip gelistirilerek, 111 kadin ve 121 erkek
katilimcidan yillik olarak alinan sefologramlar iizerinden dis gelisimi evrelenmistir.
Alt ve st ¢enelerin her ikisi i¢in ayr1 ayr1 standart sapma ve ortalama yas
hesaplanmistir. Dogumdan {i¢ yasa kadar olan siirecin bu ¢alismanin kapsami disinda

olmasi yontemin limitasyonu olarak bildirilmektedir.*?
2.4.6 Mornstaad, Staaf ve Welander Metodu

Mornstaad ve arkadaglarmim® 1994 yilinda yaptigi ¢alismada, 5,5 ile 14,5 yas
arasindaki 270 erkek ve 271 kadin katilimciya ait panoramik radyograflar dijital
ortama aktarilmis ve dislerin gelisim asamalarina gore c¢esitli Ol¢iimler
gerceklestirilmistir. Bu 6l¢iimler; dislerin kron uzunluklarini, molar diglerde mezyal
ve distal koklerin uzunluklar1 ve apeks genisliklerini, tek kokli dislerin kok
uzunlugunu ve apeks genisligini icermektedir. Ilgili kronolojik yasa ait radyograflar

iizerinden elde edilen metrik Olcim verileriyle ¢oklu regresyon modeli
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olusturulmustur. Kronolojik yas ile dlglimler arasindaki korelasyon test edilmistir.
Calismanin sonucunda, yas tahmininde %95 araliginda + 2 yas standart sapma

bildirilmistir.*?
2.4.7 Demirjian Metodu

1973 yilinda Demirjian ve arkadagslarinin®, 1446 erkek ve 1482 kadin katilimci
izerinde gergeklestirdikleri caligmada dis gelisimi, panoramik radyograflar {izerinden
morfolojik olarak degerlendirilmistir. YoOntemin ilk basamaginda, daimi sol
mandibular yedi disin mineralizasyon evreleri sekiz kategoriye ayrilmaktadir.
Demirjian metoduna ait gelisim asamalar1 Tablo 2.4'te sunulmustur. Yontemin ikinci
basamaginda ise her bir gelisim evresine karsilik gelen kadin ve erkekler icin ayri
sayisal degerler toplanarak bir gelisim skoru elde edilmektedir. Elde edilen gelisim
skoru, kadinlar ve erkekler i¢in olusturulmus tablolarla karsilagtirilarak ilgili skora

karsilik gelen yas araligina gore bireyin yas tespiti gergeklestirilmektedir.*

Tablo 2.4 Demirjian metoduna ait gelisim asamalar:

1. Evre (A): Hem tek koklii hem de ¢ok koklii diglerde, tiiberkiil
tepelerinde ters c¢evrilmis bir koni veya koniler seklinde kripta
seviyesinde kalsifikasyon baslamaktadir.

2. Evre (B): Kalsifikasyon noktalarinin kaynagmasi ile ana hatlari
cizilebilen diizenli bir okliizal yiizey olusturmak {izere birlesen bir
veya birkag tiiberkiil olusmaktadir.

3. Evre (C): Mine formasyonu, kronun okliizal ve insizal
ylizeylerinde tamamlanmigtir. Dentin dokusu belirmeye baslar,
pulpa odasinin ana hatlar1 izlenmektedir.

4. Evre (D): Kron formasyonu, sement ile mine birlesim
noktasia kadar tamamlanmistir. Pulpa odasi, tek kokli dislerde
egimli konkav bir sekildedir. Molar dislerde ise ikizkenar yamuk
seklindedir ve kok formasyonu goriilmeye baslamaktadir.
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Tablo 2.4 devam Demirjian metoduna ait gelisim asamalar:

5. Evre (E): Pulpa odas1 duvari diiz ¢izgi seklini almakta ve pulpa
boynuzlarimin devamliliginda bozulma izlenmektedir. Kok
uzunlugu  kron yiiksekliginden azdir. Molar dislerde
bifurkasyonun baglangic formasyonu kalsifiye noktalar veya
yarim ay sekilde izlenebilmektedir.

6. Evre (F): Pulpa odasi tek koklii dislerde ikizkenar tiggen
formunu almaktadir. Hem tek kokli hem c¢ok koklii dislerde kok
uzunlugu, kron uzunluguna esit ya da daha biiyiiktiir ve kok
kanalinin apikal ucu huni seklinde sonlanmaktadir. Cok kokli
dislerde bifurkasyon bolgesindeki kalsifikasyon asagiya dogru
ilerler, yarim ay sekli kesin ve belirgindir.

7. Evre (G): Kok kanal duvarlar paralel goriinlimdedir ve kok
kanalinin apikal ucu kismen agiktir.

8. Evre (H): Kok kanalinin apikal ucu tamamen kapalidir.
Periodontal membran, kok ve apeks ¢evresinde tiniform genislige
sahiptir.

2.4.8 Willems Metodu

Guy Willems? tarafindan gelistirilen bu metot, Demirjian metodunun dis
gelisim asamalar1 esas alinarak her iki cinsiyet i¢in ayri tablolar olusturulmasi ve tek
yonlii varyans analizi uygulanmasi ile revizyonuna dayanmaktadir. Demirjian
metodunda oldugu gibi sol yedi mandibular daimi disin mineralizasyon evrelerine
kadinlar ve erkekler i¢in ayr1 sayisal degerler atanmistir. Ancak bu yontemde dislerin
gelisim evrelerine karsilik gelen skorlarin toplami direkt olarak bireyin tespit edilen

yasin1 vermektedir.?
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2.4.9 Cameriere Metodu

2006 yilinda Cameriere ve arkadaslari® tarafindan, yaslar1 5 ile 15 arasinda
degisen 213 erkek ve 242 kadin katilimcidan alinan panoramik radyograflarin
analiziyle gerceklestirilen bu ¢alismada, alinan radyograflar bir tarayici kullanilarak
sayisallagtirllmis ve goriintiiler bilgisayar destekli bir ¢izim programi kullanilarak
bilgisayar dosyalarina kaydedilmistir. Sol yedi mandibular daimi disin metrik 6l¢iileri
yapilarak dislere sayisal deger verilmistir. Kok gelisimi tamamlanmig ve koklerin
apikal uglar1 tamamen kapali dis sayisi hesaplanmistir. Ayrica kok gelisimi tam
olmayan, apeksleri a¢ik olan disler degerlendirilmistir. Tek koklii dislerde acik apeksin
i¢ kisimlar arasindaki mesafe Olciilmiistiir. Cok koklii disler i¢in, agik apekslerin i¢
kisimlar1 arasindaki mesafelerin toplami degerlendirilmistir. Olas1 magnifikasyon ve
angulasyonlarin dl¢limlere olan etkisini hesaba katmak icin, yapilan 6l¢iimler dis
uzunluguna boéliinerek normalize edilmistir. Son olarak, sol yedi mandibular daimi
disin normalize edilmis Ol¢limleri, normalize edilmis agik apeks(ler)in toplami ve
gelisimi tamamlanmis apeks sayisinin toplami kullanilarak dental olgunluk skoru

hesaplanmis ve yapilan regresyon analizi ile formiilize edilmistir.*’

2.5 Yetiskin Bireylerde Dislerde Yasa Bagh Olusan Degisikliklere Gore
Uygulanan Yas Tahmin Metotlar:

2.5.1 Gustafson Metodu

Yetiskinlerde yasa bagli degisiklerin degerlendirilmesiyle dis yasinin tespiti
i¢in ilk bilimsel yontem 1950 yilinda Gustafson* tarafindan ortaya konmustur.
Gustafson yaptig1 calismasinda, yas ile meydana gelen degisiklerin ayr1 ayr
degerlendirildiginde yas ile olan korelasyonunun zayif oldugunu, ancak bir arada
degerlendirildiginde yas tespitinde faydali olacagini belirtmistir. Bu amagla disleri
atrizyon, sekonder dentin apozisyonu, periodontitis nedeniyle atagmanlarinda
meydana gelen yapisal degisiklikler, sement apozisyonu, kok rezorpsiyon miktari ve
kok transparanligi olmak iizere alti parametre lizerinden degerlendirilmistir. Bu
yontemde incelenecek diglerin mezyal ve distal yiizeylerinden 0,1 ve 0,25 mm'lik
kesitler hazirlanmis ve mikroskop altinda degerlendirme yapilmistir. Belirlenen alt1

parametre iizerinden 0,1,2,3 sekilde skorlama yapilmistir. Bu metotta skorlarin
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toplanmasiyla elde edilen puanin olusturulan regresyon dogrusuyla kesisim noktasi

tahmin edilen yag1 vermektedir.*®
2.5.2 Lamendin Metodu

Lamendin ve arkadaslarn*’ tarafindan 1992 yilinda, yaslar1 22 ile 90 arasinda
degisen 135 erkek ve 73 kadmn katilimci ile yapilan calismada, disin kokiindeki
transparanlik miktar1 ve periodontitis miktar1 olmak tizere iki temel Ol¢iim
kullanilmaktadir. Metot tek koklii bir dis lizerinde higbir miidahalede bulunulmadan
yalnizca dige alttan 151k tutmak suretiyle disin bukkal yiiziinden her bir dis i¢in
periodontitisten etkilenmis kismin 6l¢iimii, kron boyu 6l¢iimii yapilarak bu 6l¢iimlerin

Lamendin’in gelistirdigi formiile yansitilmasi ile gergeklestirilmektedir.*’

2.5.3 Atrizyon Metodu

Dislerde yasa bagli degisikliklerden en belirgin olan1 dislerin okliizal yiizeyleri
ve insizal kenarlarinda goriilmekte olan atrizyondur. Atrizyonun yas ile olan iligkisini
degerlendirmek icin literatiirde c¢esitli derecelendirme sistemleri gelistirilmistir.
Molnar*® adli aragtirmacinin 1971 yilinda gelistirdigi yontemde, gesitli toplumlara ait
dis dizilerindeki disler, atrizyon yoniinden acisal olarak degerlendirilmis ve

skorlanmugtir.

Ball* adli arastirmaci, sosyal aliskanliklarin ve beslenme bigimi gibi pek ¢ok
parametrenin dislerin asinma miktarlarimi etkileyebilecegini 6ne siirmiistiir. Ayrica
dentisyondaki tiim dislerin birbirleriyle temasta olmadigini, dolayisiyla temasta
olmayan diglerin de aginmaya ugramayacagin bildirmistir. Sonug olarak atrizyonun,
tek degerlendirme parametresi olarak kullanildiginda yas tahmininde hatali sonuglarla
karsilagilabilecegini bildirmistir.*’

Iscan ve Steyn®, atrizyonun ¢ok sayida parametreden etkilenmesi nedeniyle
yas tahmini ¢aligmalarinda kullanilmasi durumunda, tiim dis dizisinin okliizyon ve
artikiilasyon yoniinden incelenmesi gerektigini ve bir ya da birkac disin atrizyon

derecesini degerlendirerek yas tahmini yapilmamasi gerektigini bildirmislerdir.>°
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2.5.4 Kok Transparanh@ina Gore Metotlar

Sklerotik dentinin yasam boyu artisi, dentin dokusu genelinde bir
transparanliga neden olmaktadir. Dentindeki bu transparanlik artis1 tamamen

fizyolojik bir olgudur ve yasamin genellikle {igiincii dekatindan sonra izlenmektedir.>!

Dentin transparanliginin yas ile iliskisini ilk olarak 1950 yilinda Gustafson
degerlendirmistir.*® Daha sonra dentin transparanlig1 ile yas arasindaki iligki Bang ve
Ramm?®? tarafindan da degerlendirilmistir. Arastirmacilar, calismalarinda kok
transparanlig1 artig1 ile yaslanma arasinda anlamli iligki bildirmislerdir.>? Solheim?? tek
kokli disler ile gerceklestirdigi calismasinda yas ile kok transparanligi arasindaki
iliskinin popiilasyona 6zgii oldugunu, yas tahmini yapilabilmesi i¢in g¢esitli
popiilasyonlar iizerinde caligmalara ve regresyon modellerine ihtiya¢ duyuldugunu
ifade etmistir. Afsin ve arkadaslari®* da kok transparanligi ve yas arasindaki iliskiyi

degerlendirmisler, bu iki parametre arasinda anlamli bir iliski tespit etmislerdir.

2.5.5 Sement Apozisyonuna Gore Metotlar

Yagla birlikte sement apozisyonunun artmasi ve bu artisin Olgiilebilirligi

esasina dayanan bu yontemde dis kokiinden elde edilmis kesitler degerlendirilmistir.

Solheim® sement kalinlig1 ile yas arasindaki iliskiyi incelemis, inceleme i¢in
kullanilan dis tiplerinin sonucu etkiledigini, maksiller premolar disler haricindeki
dislerin apikal 1/3’liikk kismindan alinan kesitlerdeki vestibiil ve palatinal yiizeylerdeki
sement kalinliginin toplaminin yas ile en yiiksek korelasyonu gosterdigini bildirmistir.

Stott ve arkadaglarinin®® gerceklestirdigi calismada, sement dokusunda goriilen
inkremental cizgilerin sayisi ile yas arasindaki iliski degerlendirilmis. Arastirmacilar,
tespit edilen yas ile kronolojik yas arasinda istatistiksel olarak yiiksek bir uyum
bulundugunu bildirmislerdir.>®

Ancak literatiirde bu c¢aligmalarin aksine, sement apozisyonunun yasi
degerlendirmede tek basina giivenilir bir kriter olmadigni bildiren yaymlar da
mevcuttur.’’ Renz ve Radlanski®®, 2006 yilinda gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda,
dislerin farkli yiizeyleri lizerinden yapilan degerlendirmelerin farkli sonuglar verdigini

ve inkremental ¢izgilerin sayilarinin tespitinde giigliikler gortildiiglinti bildirmislerdir.
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2.5.6 Aspartik Asit Rasemizasyonuna Gore Metotlar

Aminoasitler, proteinlerin temel yapitagidir. Dogada yirmi ¢esit aminoasit
bulunmaktadir. Viicutta bulundan proteinler ilk sentezlendiklerinde yalnizca L-
enantiyomerleri igerir ve rasemizasyon adi verilen bir kimyasal reaksiyon ile yasla
beraber yavas bir sekilde D-enantiyomerlerine doniisiir. Bu siire¢ 6liimden sonra da
devam etmektedir. Aspartik asit ise aminoasitler icerisinde en ¢ok raseminasyona

ugrayan protein olup viicutta beyin, kemikler, goz lensi ve dislerde bulunmaktadir.>

Literatiirde Helfman®®, Ritz®°, Benesova®!' ve Carolan® gibi arastimacilar
tarafindan gerceklestirilmis, dentin dokusundaki aspartik asit raseminasyonu ile yas

arasindaki iliskiyi inceleyen aragtirmalar mevcuttur.

Gergeklestirilen calismalarda aspartik asit raseminasyonu ile yas arasinda
pozitif bir korelasyon bildirilmesine ragmen metodolojik farkliliklar nedeniyle
bildirilen raseminasyon oranlar1 ve yas tahminlerinde tutarsizliklar izlenmistir. Bu
sebeple, Waite ve arkadaglari®®, raseminasyon ¢aligmalarinda fikir birligine
varilmasini ve uluslararasi standart bir yontem gelistirilmesini tavsiye eden bir ¢alisma

yayinlamiglardir.
2.5.7 Radyoaktif Karbon 14’e Gore Metotlar

1955 yilina kadar dogada ¢ok az ve sabit miktarda bulundugu bilinen Karbon-
14 izotopunun miktari, diinya genelinde yapilan niikleer ¢aligmalarin bir sonucu olarak
ciddi bir artig gostermistir. Karbon-14 izotopu oksijen ile kimyasal reaksiyona girerek
radyoaktif karbondioksit molekiiliinii olusturmakta ve dokularda bu formda birikim
olusturmaktadir. Buradan hareketle dislerdeki karbon-14 konsantrasyonunun
belirlenmesine dayanan ve o incelenen dental yapinin hangi yilda olustugunu tespit

etmeye yonelik bir yontem gelistirilmistir.®*
2.5.8 Telomer Kisalmasina Gore Metotlar

Telomerler, 6karyotik canlilarin kromozomlarinin terminal u¢larinda bulunan,
ozellesmis heterokromatik yapilar olarak tanimlanir. Hiicreler boliindiikge telomer
boylar1 kisalmakta ve hiicreler yaglilik evresine girmektedirler. Literatiirde, Ren® ve

Johnson® gibi arastirmacilar tarafindan, yas ile telomer uzunlugundaki kisalma
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arasindaki iligkinin incelendigi c¢aligmalar gerceklestirmis ve giiclii korelasyon

degerleri bildirilmislerdir.

Takasaki ve arkadaslarinin®’ 2003 yilinda gergeklestirdikleri calismada, pulpa
dokusundan alinan 6rnekler ile gerceklestirilen DNA analizi sonucu, telomer kisalmasi

ile yas arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugu bildirilmistir.
2.5.9 Sekonder Dentin Birikimine Gore Metotlar

Sekonder dentin birikimi hayat boyunca devam eden bir siirectir ve
aragtirmacilar tarafindan yas tayini ig¢in Onemli bir parametre olarak kabul
edilmektedir. Literatiirde Gustafson*®, Woods ve arkadaslar1®®, Kvaal ve arkadaslan®,
Cameriere ve arkadaslar1’ tarafindan sekonder dentin dokusuna ait olgiimlerle
gerceklestirilen birgok caligmada yas ile sekonder dentin birikimi arasinda istatistiksel

olarak anlamli iligki oldugu bildirilmistir.
2.5.10 Diger Metotlar

Literatiirde yas tahmini {izerine klasik metotlara ek olarak, yas ile diglerin renk
degisimine ugramasini ve dentin tiibiillerinde gelisen degisimleri temel alan birgok
calisma vardir.”!~7> Martin-de las Heras ve arkadaslarinin’! 2003 yilinda, yaslar1 10 ila
89 arasinda degisen hastalara ait 250 disin kok dentinine ait rengin spektroradyometri
ile degerlendirildigi calismada, dislerin yasla beraber cesitli kolorometrik degisimler
gosterdigi, bunun yani sira gelistirilen ¢oklu regresyon modelleri kullanilan digin
tipinin ve cinsiyetin istatiksel olarak sonuclar etkilemedigi bildirilmistir. Lackovic ve
Wood’? da dis rengi ile yas arasindaki iliskiyi degerlendirmis yiiksek korelasyon
degerleri bulmuslardir. Solheim”®, Kvaal ve arkadaslar1’, Amariti ve arkadaslar1’ ise
dentin tiibiillerindeki degisim ile yas arasindaki iliskiyi degerlendirmis ve giicli

korelasyon degerleri bildirmislerdir.
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2.6 Yetiskin Bireylerde Radyograflar Uzerinden Gergeklestirilen Yas
Tayini Metotlar1

2.6.1 Drusini Metodu

Drusini’® ilk olarak 1993 yilinda periapikal radyograflar iizerinden premolar ve
molar dislerin pulpa odasi ve kron boyu uzunluklarini 6lgmiistiir. Koronal indeks adini

verdigi bir formiil (pulpa odasinin uzunlugu x 100 / kron uzunlugu) gelistirmistir.”®

Drusini ve arkadaslarinin’’, 1997 yilindaki ¢alismasinda ise biitiin dislerin tek
bir radyograf iizerinden degerlendirilmesini saglamasi, rutin dental muayeneler
esnasinda siklikla kullanilmas1 sebebiyle panoramik radyograflar kullanilmas,
premolar ve molar dislere ait koronal indeksler iizerinden regresyon modelleri

olusturulmustur.
2.6.2 Cameriere Metodu

Cameriere ve arkadaslarinin? 2004 yilinda yaslar1 18 ile 72 arasinda degisen
100 katilimci ile gergeklestirdikleri ¢alismada, maksiller kanin dislerin goriintiileri
panoramik radyograflar tizerinden bilgisayar destekli bir ¢izim programina aktarilarak
incelenmistir. Incelenen her bir disin dis sinirindan 20, pulpasinin dis sinirindan ise 10
nokta belirlenmistir. Belirlenen bu noktalar ile disin ve pulpanin iki boyutlu goriintiide
kapladigi alan hesaplanmigtir. Goriintii izerinde disin toplam uzunlugu, pulpanin boyu
ve kok boyu 6l¢iimleri yapilmistir. Ayrica ii¢ farkli seviyeden pulpa ve kdk genislikleri
de Olciilmiistiir. Yapilan 6l¢timler tizerinden disin pulpa uzunlugu/kdk uzunlugu, pulpa
uzunlugu/disin toplam uzunlugu, ¢ farkli seviyede pulpa genisligi/kdk genisligi ve
pulpa alani/dis toplam alan1 oranlar1 hesaplanmistir. Hesaplanan bu oranlar ile ¢oklu

regresyon modelleri olusturulmus ve dis yas1 tahmini yapilmustir.”®
2.6.3 Kvaal Metodu

Kvaal ve arkadaslariin® 1995 yilinda gergeklestirdikleri calismalarinda,
yaslar1 20 ile 87 arasinda degisen 100 katilimcidan paralel teknikle alinan periapikal
radyograflar iizerinden stereo mikroskop ve kumpas kullanarak incelemelerde
bulunmuglardir. Alinan radyograflar tizerinden disin pulpa uzunlugu/kék uzunlugu,

pulpa uzunlugu/disin toplam uzunlugu, disin toplam uzunlugu / kok uzunlugu ve ii¢
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farkli diizeyde pulpa genisligi/kdk genisligi oranlar1 hesaplanmistir. Hesaplanan bu
oranlar ile dogrusal regresyon modelleri olusturulup dis yas1 tahmini yapilmistir.
Yapilan bu ¢aligma sonucu yas ile en giiclii korelasyon gdsteren disler mandibulada
lateral, kanin ve birinci premolar disler ve maksillada santral, lateral ve ikinci premolar

disler olarak tespit edilmistir.®

2.6.4 Dis ve Pulpa Hacmi Kullamilarak Gelistirilen Metotlar (U¢ Boyutlu
Olciimler)

Bireylerin hayatlar1 boyunca devam eden sekonder dentin apozisyonu, pulpa
yiizeylerinde esit olarak gerceklesmemektedir ve yasla beraber pulpa odasi tiim
boyutlarda hacimsel olarak daralmaktadir. Ancak, esit diizeyde olmayan bu {i¢ boyutlu
daralimi iki boyutlu gorlintii olusturan radyograflarla tespit etmek miimkiin
olmamaktadir.’” Son yillarda teknolojinin gelismesiyle birlikte konik 1sinli
bilgisayarli tomografi (KIBT) ve mikro-bilgisayarli tomografi (mikro-BT) gibi ii¢
boyutlu goriintiileme teknikleriyle pulpa ve dis hacimlerinin yas ile iligkisini ortaya

koyan ¢aligmalar mevcuttur.

Vandevoort ve arkadaslarinin® 2004 yilinda gerceklestirdikleri ¢alismalarinda,
tek kokli dislere ait mikro-BT goriintiileri {izerinden dis/pulpa hacmi hesaplanmis ve

yas tahmini gerceklestirilebilmesi i¢in regresyon analizi uygulamislardir.®°

Someda ve arkadaslarinin®' 2009 yilinda gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda,
155 adet mandibular keser disin farkli bdliimlerindeki hacimlerini mikro-BT

goriintiileri izerinden hesaplamis ve regresyon modelleri olugturmuslardir.

Aboshi ve arkadaslarinin®? 2010 yilinda gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda, 40
adet mandibular premolar disin mikro-BT goriintiileri {izerinden pulpa/dis hacim

oranlarina dayali bir yas tahmin metodu bildirmislerdir.

Yang ve arkadaslar®®, 2006 yilinda KIBT kullanarak gergeklestirdikleri
caligmalarinda pulpa/dis hacmi oraninin yas ile olan iligkisi incelenmis ve biyolojik

yas ile pulpa/dis hacim orani arasinda orta derecede bir korelasyon bildirmislerdir.

Pinchi ve arkadaslari®, 2015 yilinda KIBT kullanarak pulpa/dis hacim

oranlarin1 6zel bir yazilim yardimiyla hesapladiklar1 g¢aligmalarinda, bu oranlar
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izerinden lineer regresyon analizi gergeklestirilmis ve yas tahmininin 30-59 yas grubu

bireylerde en yiiksek dogruluk oranina ulagtigini bildirmislerdir.3*

2.7 Dislerden Yas Tayini Yapilirken Kullanilan Radyograflar
2.7.1 Periapikal Radyograflar

Periapikal radyograflar ile diglerin kronundan kok ucuna kadar tam boyutunu,
lamina durayi, periodontal araligi, kok etrafindaki ve interdental kemik yapiy1
degerlendirmek miimkiindiir. Periapikal radyograflar ¢ekilirken paralel teknik ve
aclortay teknigi olmak tizere iki temel projeksiyon teknigi kullanilmaktadir. Bu iki
teknikte de x-151n1 kaynagi, belli agilandirmalar ile konumlandirilarak, dis yapisinin
aslina uygun ve net goriintiiler elde edilmektedir. A¢giortay teknigi uygulama kolaylig
sebebiyle, paralel teknik ise distorsiyonun minimum olmasi sebebiyle tercih

edilmektedir.®®
2.7.2 Panoramik Radyograflar

Panoramik radyograf teknigi, her iki ¢cenenin ve dislerin tamamini, maksiller
siniislerin ise 1/3’liik boliimiinlin tek bir radyograf iizerinde goriintiilenmesini
saglayan bir tekniktir. Rutin dental muayeneler esnasinda sik kullanilan panoramik
radyograflar; yilizii olusturan kemiklerin ve dislerin genel bir goriintiisiini
olusturmalari, teknigin uygulanmasinin kolay olmasi, goriintii olusumunun hizli
olmasi, hastanin aldig1 dozun diigiik olmasi, trismusu olan veya intraoral radyograf
tekniklerini tolere edemeyen hastalarda da kullanilabilirliginin olmasi gibi avantajlara
sahiptir. Bunun yan sira intraoral radyograflarin sagladigi kadar ince detaylarin elde
edilememesi, goriintiide olusan siiperpozisyonlar, hayalet imajlar, distorsiyonlar ve
magnifikasyonlarin bulunmasi1 ve bu magnifikasyonlarin goriintii genelinde esit
olmamasi sebebiyle dogrusal oOl¢iimleri giivenilir olmamasi gibi dezavantajlara

sahiptir.%
2.7.3 Mikro- Bilgisayarhh Tomografi (Mikro- BT)

Uzaysal ¢ozliniirliiglin artirllmast hedefiyle kesit kalinligr mikrometre (um)
cinsinden ifade edilen mikro bilgisayarli tomografiler gelistirilmistir. Mikro-BT,

uzaysal ¢Oziiniirligii 10 um ile 100 um arasinda olan ayrintili goriintiileme
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yapilmasina yarayan ileri teknoloji sistemleridir.}” Mikro-BT cihazlar1 g¢alisma
prensibi olarak bilgisayarli tomografilere benzemektedir. Orneklerin ii¢ boyutlu
rekonstriiksiyonlarint olusturmak i¢in, mikrofokal x-i1g1m1 kaynagi ve yiiksek
¢Oztintirliikli dedektorler kullanilmaktadir.®® Mikro-BT dislerin mine, dentin, pulpa
dokusunu ve kok morfolojisini ayrintili bir sekilde gostermektedir.?® Ancak mikro-
BT’nin giinliik klinik dental uygulamalar i¢in kullanimi heniiz s6z konusu degildir,
daha ¢ok ii¢ boyutlu dental arastirmalarda referans standart olarak kullanilmaktadir.””
Son zamanlarda Someda, Vandevoort, Aboshi gibi arastirmacilar mikro-BT

cihazlarinin yas tayini amagl kullanimu ile ilgili ¢alismalar gergeklestirmigtir.30-2

2.7.4 Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi (KIBT)

KIBT baslangicta tip alaninda anjiografi i¢in kullanima sunulmustur. Medikal
cihaz teknolojilerinin gelismesiyle birlikte maksillofasiyal bolgenin goriintiilenmesi
icin de kullanilmaya baglayan KIBT, teknolojinin gelismesi ve maliyetlerin
diismesiyle 1990’11 yillarin sonlarinda dental kliniklerde de rutin olarak kullanilmaya

baslanmigtir.”!

KIBT, ¢ekim teknigi olarak iki boyutlu bir dedektor lizerine ti¢ boyutlu konik
sekilli x-151m1 demetinin ydnlendirilmesi esasina dayanan bir yontemdir. Cekim
sirasinda hastanin basi sabittir. Hasta basinin etrafinda es zamanli olarak donen x-151n

kaynagi ve alan dedektorii ile 360 derecelik tarama yapilmaktadir.

Medikal bilgisayarli tomografiye gore maliyetinin diisiik olmasi,
maksillofasiyal bolgeden ince kesitler alinip ayrintili degerlendirme imkani sunmast,
siiperpozisyonlarin olmamasi, gorilintilyli olusturan voksellerin izotropik olmasi
nedeniyle ii¢ boyutta da yapilan 6l¢iimlerin dogru sonu¢ vermesi, hasta dozunun
medikal bilgisayarli tomografiye gore diisiik ve islem siiresinin kisa olmasi gibi
avantajlar1 bulunmaktadir. Dedektor boyutunun kiigiik olmasi nedeniyle goriintiileme
alanmin sinirli olmasi, Hounsfield tinitesinin degerlendirilememesi, yumusak doku

kontrastinin diigiik olmasi yontemin dezavantajlar1 arasindadir.®
2.8 Zeka ve Yapay Zeka

Zeka kavrami, Douglas Lenat ve Edward Feigenbaum tarafindan “Karmagsik

bir problemi ¢6zmek icin gerekli bilgileri toplayip birlestirme ve kullanabilme
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kabiliyetidir.” veya “Karmagsik bir problemi, ¢éziim arama alanini daraltarak kisa
yoldan ¢ozebilme yetisidir” sozleriyle agiklanmistir. Zeka, genel itibariyle diisiinme
kabiliyeti, fikir yiiritme, kavrama becerisi, nesnel gercekligi algilama, yargi sahibi

olma, durumlardan sonuglar edinme yetilerinin biitiinii olarak tanimlanabilmektedir.”

Zeka lizerine yapilan tanimlarin genel bir degerlendirilmesi yapildiginda, zeka
bilginin beyin tarafindan dogru ve hizli bir bicimde alinip, degerlendirilmesi olarak da
gortilebilir.® Bu yeti ve becerilerin diginda soyut diisiinme, tecriibe edip 6grenme ve
yeni  durumlara  adaptasyon  gibi  yetenekler de zeka  kapsaminda
degerlendirilebilmektedir. Canli olmayan organizasyonlarin bu tip oOzellikler ve

yeteneklere sahip olmasi durumu yapay zeka olarak nitelendirilir.”?

Yapay zeka bilimsel bir zeminde ele alindiginda ise bilgisayar veya bilgisayar
destekli bir makinenin insan beyniyle benzer bir bicimde probleme dayali ¢oziim
iiretme, kavrama, durumlar1 degerlendirme ve durumlardan anlam ¢ikarma, tecriibeye
dayali 6grenme gibi yiiksek mantik gerektiren siirecleri ger¢eklestirme becerisi olarak

tanimlanabilir.”?
2.8.1 Yapay Zekanin Tarihsel Gelisimi

“Tarihte ii¢ biiyiik olay vardir. Bunlardan ilki kainatin olusumudur. Ikincisi
yasamin baslangicinin olmasidir. Ugiinciisii de yapay zekanmn ortaya cikigidir.”
Massachusetts Teknoloji Enstitiisii Bilgisayar Bilimleri laboratuvar yoneticilerinden

olan Edward Fredkin BBC'ye verdigi roportajda bu ifadeleri kullanmistir.®

Yapay zeka alaninda gergeklestirilen ilk c¢aligmalar 1940'l1 yillarda ortaya
konmugtur. 1943°te McCulloch ve Pitts, beynin devre modelini gelistirmislerdir.
McCulloch ve Pitts 1943 yilinda insan beyninde bulunan néronlari matematiksel
olarak modellemislerdir. Bu c¢alisma insan beynine ait devre modeline dair

gergeklestirilmis ilk ¢alisma olma 6zelligi tasimaktadir.®

1950 yilinda ise Alan Turing, Mind isimli felsefe dergisinde Computing
Machinery and Intelligence adli bir makale yayinlamigtir. Bu ¢alisma yapay zekay1
felsefi anlamda ele alan ilk makale olup ve yapay zeka felsefesi alaninda 6ncii nitelik

tagimaktadir. Alan Turing, makalesinde “Makineler diislinebilir mi?” sorusunu
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giindeme getirmis ve felsefi bir tartismaya yol ag¢mis olup, makinelerin

diistinemeyecegi iddiasini savunan fikirleri reddetmistir.®

Modern yapay zekanin izleri, klasik filozoflarin insanlara ait diislince
sistematigini simgesel bir sistem olarak tanimlama girisiminde goriilebilir. Geleneksel
felsefecilerin insanlarin diigiince yapisini ve sistematigini ele alma ve tanimlama
girisimleri modern yapay zekaya dair izler tagimaktadir. Ancak yapay zekanin resmi

ve bilimsel nitelik kazanmasi 1956 yilina denk gelmektedir.”

1956 yilinda Hanover, New Hampshire, Dartmouth College biinyesinde
diizenlenen ve daha sonralar1 Dartmouth Konferansi olarak anilacak konferans, yapay

zekanin tartigildigi ilk bilimsel toplanti niteligi tasimaktadir.®

1950'1i yillarda Samuel'in kodunu yazdig1 kontrol edici program, Herbert
Simon ve Allen Newell'in gelistirdigi mantik yaklasimlar1 ve Gelernter'in tasarladigi
geometri motoru gibi sistemler, yapay zeka programlarinin ilk Orneklerini

olusturmaktadir.®

1952 ile 1969 yillar arasinda ise IBM firmas: yliriittiigii proje kapsaminda

satrang oyununu oynayabilen bilgisayar sistemi gelistirmistir.®

Robinson, 1965 yilinda yetkin mantiksal yargilarda bulunabilen bir algoritma

sistemi ortaya koymustur.®

Yapay zeka, bu Onciil nitelikler tasiyan ¢aligmalarla birlikte 1970'li yillara
degin hizla gelisim gostermeye devam etmistir ve donemin 6nemli bilim insanlar
yapay zekanin hizla gelisecegi yoniinde agiklamalarda bulunmustur. Yapay zekanin
gelisimi ve bu gelisimin hiz1 1974 ile 1980 yillar1 arasinda hararetli tartismalarin odagi
haline gelmistir. Bu donemde yapay zeka, elestiri temelli olumsuz raporlarin hedefi
haline gelmistir. Bu nedenden 6tiirii bu yillarda yeterli destek ve yatirim bulunamamasi
sebebiyle gelisim hizinda bir gerileme yasanmustir. Ilerleyen donemlerde, bu donem

yapay zeka kisi olarak anilmigtir.”?

1980'li yillarda ise, devletlerin teknoloji alaninda birbirleriyle olan rekabeti

sonucu yapay zeka alanina kaynak ve destek saglanmistir. Bunun sonucunda kayda
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deger ilerlemeler yeniden goriilmeye baslanmis olup ise yapay zeka, sektorel yapi

kazanacak bir konuma yiikselmistir.®

1997 yilina gelindiginde, yapay zeka teknolojisi ile gelistirilmis bir satrang

oyunu olan Deep Blue, diinya satrang sampiyonu Kasparov'u maglup etmistir.?

2000 yillarda yapay zeka teknolojisi bircok alanda gelisme gostermeye
devam etmistir. Bu donemde, 6zellikle robotik alaninda, iletisim ve haberlesme

sistemlerinde yapay zeka teknik ve teknolojilerinin 6rneklerine sikga rastlanmigtir.®

2.8.2 Giiclii Yapay Zeka, Zayif Yapay Zeka Kavramlar1 ve Diisiince

Deneyleri

Zayif yapay zeka kavrami, makinelerin bir takim smirli insansi zeki
davraniglarda bulunabilmesi anlamina gelmektedir. Gii¢lii yapay zeka kavrami ise,
makinelerin programlanmasiyla daha gelismis davraniglar sergileyerek, biling

kazanabilmesi ile agiklanmaktadir.”?

Yapay zekanin temel prensibi 6grenme yetisi ile iliskilendirilmektedir. Ornegin
bir insanin bir problemin {istesinden gelmek ve bir isi gerceklestirme becerisi
kazanmasi i¢in egitim siirecinden ge¢mesi gerektigi gibi yapay zekanin da kendisine
sunulan problemi ¢ozliime kavusturabilmesi icin egitim silirecinden ge¢mesi
gerekmektedir. Yapay zekanin en biiyiik avantajlarindan biri, bir problem iizerine
egitimden gectikten sonra Ogrendigi ¢Oziim yolunu ¢ok hizli bir bigimde
uygulayabilmesidir. Bu durum ¢ok biiyiikk boyutlu verilere sahip problemlerin

¢Oziimiinde 6nemli faydalar saglamaktadir.”

Yapay zekanin isleyisini anlamak iizerine bilim insanlar1 tarafindan bir takim
diisiinsel deneyler tasarlanmistir. Turing Testi ve Cince Odas1 Deneyi 6ne ¢ikan iki

deneydir.
Turing Testi

Alan Turing'in gelistirdigi ve onun ismiyle anilan Turing Testi, bir bilgisayarin
veya bir makine sisteminin insanlar ile benzer bir biligsel yetenege sahip olup

olamayacagini test etmeyi hedefleyen bir test mekanizmasidir. Bu testte bir bilgisayar
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sistemi ve bir insan denek olarak kullanilir. Hangi denegin insan oldugu, hangi denegin
ise bilgisayar sistemi oldugu uzmandan gizlenir. Deneyi yapan uzman, bu iki denekle
haberlesir ve deneklere sorular sorar. Bu sorular ve deneklerin cevaplari bir ekrana
yansitilir. Deneyi yapan uzman, yaptigr sorgulama sonucu muhatabinin insan mi
bilgisayar m1 oldugunu net bir bicimde ayristiramaz ise bilgisayar sistemi Turing
Testi'nde basarili kabul edilir ve o sistemin bir insan kadar algilama becerisine sahip

oldugu varsayilir.®
Cince Odas1 Deneyi

California Universitesinde gorevli cagdas zihin felsefecisi John Rogers Searle,
Alan Turing'in goriislerine bir antitez olarak Cince Odas1 Deneyi adiyla anilan diisiince
deneyini tasarlamistir. Cince Odas1 Deneyi, yalmzca Ingilizce bilen bir bireyin tek
bagina kilitli bir odada oldugu varsayimiyla baglamaktadir. Bu birey, iizerinde Cince
sembollerin bulundugu bir kart dizisine ve bu sembollerin ne anlama geldiginin
Ingilizce olarak agiklandig: bir kurallar kitabina sahiptir. Odadaki birey, bir kapidan
iceri verilen ve tlizerinde Cince sorular yazili olan bir karti alip diger kapidan bu
sorulara kurallar kitab1 yardimiyla Cince olarak cevap verilmis olan baska bir karti
disar1 vermektedir. Bireyin disar1 verdigi kagitlar Cinceyi ana dili olarak konusan
birinin ayirt edemeyecegi kusursuzluktadir. Ancak kartlarda bulunan Cince
sembollerin odadaki birey tarafindan taninmasi yalnizca bi¢imsel olarak sinirhdir ve
yazilarin igerigi birey tarafindan kesinlikle anlasilmamistir. Odadaki birey, aslen ne
oldugunu higbir sekilde bilmedigi verileri, kurallar1 takip ederek manipiile etmistir ve

bu manipiilasyonu herhangi bir farkindalik gelistirmeden gergeklestirmigtir.®*

Cince Odas1 Deneyi'nin 6zii 6zetle su sekilde ifade edilebilir. Aslinda Cince
tek bir sozciigii dahi anlayamayan birey, odanin disinda bulunan gézlemcinin bakis
acisina gore sanki Cince anliyor gibi algilanmaktadir. Bu deneydeki birey, yapay zeka
sistemlerini temsil etmektedir ve bu sistemler Turing Testini gegeceklerdir.
Dolayisiyla Searle'ye gore sadece sembollerle yapilan hicbir islem, anlam garantisi
vermemektedir. Searle, Turing Testi'ni gecen bir makinenin insan kadar algilama
becerisine sahip oldugu varsayiminin aksine, yapay zekanin insan kadar bilingli
sayilabilmesi i¢in daha farkli 6zelliklere sahip olmas1 gerektigini savunmaktadir ve

zeka sahibi olmanin yalnizca biling sahibi olan varliklara 6zgii bir nitelik oldugunu
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savunmaktadir. Searle bu diisiince deneyi ile giiclii yapay zeka kavramina karsi yonde

bir durus gostermistir.®
2.9 Yapay Zeka Algoritmalar

Yapay zeka algoritmalar1 uzman sistemler, bulanik mantik, genetik
algoritmalar, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi gibi basliklar altinda incelenmekte

ve smiflandirilmaktadir.?
2.9.1 Uzman Sistemler

Uzman sistemler, belirli bir alandaki bir uzmanin veriye dayali problemlerin
cozlimiindeki becerisini taklit etmek tizere gelistirilmis, yiiksek organizasyon gosteren
bilgisayar yazilimlaridir.”> Uzman sistemlerin yapay zekadan ayrisan noktasi ise yapay
zeka, insanlarin ¢ozebilecegi problemi ¢ozmeye yonelik calisirken, uzman sistemler
belirli bir konuda uzman olan kisilerin ¢6zdiigli problemleri ¢ozmeyi hedeflemesi
olarak gdsterilmektedir. Uzman sistemler ile uzman kisilerin yerinin alinmasi
hedeflenmemektedir. Bu sistemler, gercek hayatta uzman kisilere erisimin sinirh
oldugu alanlarda problem ¢dziimiine katkida bulunmaktadir. ilk gelistirilen uzman
sistem, 1970 yilinda Stanford Universitesindeki hekimler tarafindan bakteriyel
kaynakli menenjitin teshis ve tedavisine fayda saglanmasina yonelik bir sistem olarak

tasarlanmustir.®
2.9.2 Bulamik Mantik

Bulanik mantik, ilk defa Berkeley Universitesinde Prof. Dr. Lotfi Aliasker
Zadeh’in makalelerini yayinlamasiyla bilim diinyasinda kendine yer bulmustur.
Bulanik mantik, ikili mantikta dogru ya da yanlis, 0 ya da 1 seklinde tanimlanan
degerlendirmelerin disinda ara degerler iceren uygulamalart tanimlamakta
kullanilmaktadir. Bulanik mantik giindelik hayatta oldugu gibi dogrudan ikili sekilde
degerlendirilemeyecek durumlarin tanimlanmasinda uygun diismektedir. Girdi ile
ciktr arasinda net bir sonu¢ olmadig1 durumlarda, yani siyah ya da beyaz olarak bir
tanimlamanin miimkiin olmadig: sistemlerde gri alanlarin ifadesi bulanik mantigin

¢aligma prensibini agiklamaktadir.®
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2.9.3 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, canli organizma sistemlerine benzer bir O0grenme
siirecine sahip yazilim sistemleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.® Genetik algoritmalar,
ilgili problemlerin ¢oziimiinde canli organizmalara benzer bir sekilde, dogal se¢ilim
gibi kalitima dair nitelikleri baz alan bir matematiksel model olarak agiklanmaktadir.”®
Bu algoritma, canli organizmalardaki mutasyon ve ¢aprazlama kavramlarina karsilik
gelen iki temel fonksiyon icermektedir. Genetik algoritmalarin kullanildig1 problem
araligi genis yelpazede ele alinmaktadir. Genel olarak, fonksiyonlarin

optimizasyonunda basarili sonuglar vermektedir.®”’
2.9.4 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insana beynine ait 6zelliklerden fikir yiiriitme, 6grenebilme,
Ogrenilen bilgiler iizerinden ¢ikarimlarda bulunma ve yeni bilgiler tiiretme gibi
becerileri, insan beynindeki néronlarin yaptigina benzer bir bi¢imde otomatik olarak
gerceklestirme hedefiyle gelistirilmis bilgisayar program sistemleri olarak

ozetlenebilir.”®

Yapay sinir aglari, klasik programlama yontemleriyle ¢6ziime ulasmasi ¢ok
zorlayici, ¢6zlim i¢in ¢ok uzun zaman gerektiren ve hatta ¢oziimii olasilik dis1 olan
problemler i¢in tasarlanmis adaptif bilgi isleme iizerine tanimlanan bir bilgisayar alani
olarak da nitelendirilebilir. Gergek bireyler tarafindan gergeklestirilmis Ornekler
iizerinden 6grenme becerisi gelistiren bu sistemler, 6grenilmis bilgilere karsin tepkiler

iiretebilmektedir.”®

Yapay sinir aglari, ilgili sisteme sunulan yapilar arasinda hiyerarsik olarak
baglantili ve bununla birlikte es zamanli ¢alisabilen yapay olarak olusturulmus
hiicreler biitlinlidiir. Fonksiyon elemanlar1 olarak da tanimlanabilecek bu yapay
hiicrelerin birbirleri ile ilintili olup her birinin kendi i¢inde bir degeri oldugu kabul
edilmektedir. Bu sistemler, insan beynine ait yapisal niteliklere benzer bicimde;
O0grenme, olaylar ve durumlar arasinda iliski kurabilme, gruplandirma, 6znitelik
cikarma, genelleme ve optimize etme gibi alanlarda basarili sonuglar vermektedir.
Yapay sinir aglari, bu yoniiyle giincel bircok soruna ¢dziim iiretme potansiyeline

sahiptir.”8
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Yapay sinir aglarinin temel fonksiyon elemanina yapay sinir ag1 hiicresi adi
verilir. Sekil 2.1'de temel bir yapay sinir ag1 hiicresi modeli yer almaktadir. Sekilde
gosterilen modellemede x sembolleri giris sinyallerini, w sembolleri gergek bir nérona
benzer bigimde sinaptik agirliklari temsil etmektedir. Toplama kisminda agirlikl giris
sinyalleri yer alir. Sembol ¢, aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir ve yapay sinir
hiicresinin ¢ikis biiyiikliigliniin sinirlandirilmasinda gorev almaktadir. Sembol b (bias),
sabit degeri bulunan bir elemandir ve aktivasyon fonksiyonunun net giriginde artim ya

da azaltim iglevi gormektedir.””

> ¢ (. @

3

Aktivasyon

Topl
oplama Fonksiyonu

Fonksiyonu

Girdi Agirhiklar
Degerleri

Sekil 2.1 Yapay sinir ag1 hiicresi modeli

Bir yapay sinir agi hiicresinin ¢alisma mekanizmasini anlayabilmek igin
aktivasyon fonksiyonu ve buna bagh giris-¢ikis sinyallerinin agirlikli baglantilarinin
yapisin1 incelemek gereklidir. Yapay sinir ag1 hiicrelerinin katmanlar {izerinden
tanimlanan yapisinda, katmanlarin her birini olusturan yapay sinir ag1 hiicresinde
cogunlukla ayn1 aktivasyon fonksiyonu ve baglanti kurgusu goriiliir. Daha yalin bir
ifadeyle ele almak gerekirse, birgok yapay sinir ag1 sisteminde, sistemi olusturan bir
katmandaki yapay sinir ag1 hiicreleri ya biitiiniiyle birbirine bagli ya da biitiiniiyle ayrik
yap1 gostermektedir. Bir katmanin i¢indeki herhangi bir yapay sinir ag1 hiicresi (6rn.
sakli birimdeki katman) bagka bir katmandaki (6rn. ¢ikis katmani) baglilik
gosteriyorsa, yapay sinir agini olusturan tim sakli katmandaki hiicreler ¢ikis

katmanindaki tiim hiicreler ile baglantilidir.”

Yapay sinir aglariyla ilgili onemli bir terim de a§ mimarisidir. Yapay sinir ag1

hiicrelerinin sistemi olusturan katmanlar igerisine dizilis diizeni, katmanlarin kendi
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iclerinde ve aralarindaki baglanti yerleri ag mimarisi kavramini olusturmaktadir
Bir¢ok yapay sinir ag1 sisteminde, aktivasyon fonksiyonuyla giris sinyallerinin esit
oldugu girig katmani bulunmaktadir. Yapay sinir aglar1 sistemleri tekli katman iceren
ve ¢oklu katman igeren sistemler olarak siniflandirilabilir. Sistemlerin katman sayisi

hesaplanirken, giris birimleri hesaba katilmamaktadir.”
Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglar1 sistemleri, giris katmani, ara katman (gizli katman) ve ¢ikis
katman1 olmak iizere ii¢ temel katmandan olugsmaktadir. Giris katmani, dis diinyadan
gelen bilgileri sisteme entegre etmektedir. Bu katmanda herhangi bir bilgiyi isleme
siireci gergeklestirilmemektedir. Giris katmanindan elde edilen bilgiler, sonraki
katmanlardaki tiim fonksiyon elemanlarina yollanmaktadir. Gizli katman adi da
verilen ara katmanlar, giris katmanindan gelen bilgileri iglemektedirler. Yapay sinir
aglart sistemlerinde problemlerin ¢oziimiinli gergeklestirmek icin genellikle bir tane
ara katman yeterli olmaktadir. Yapay sinir agmin 6grenmesi hedeflenen problemin
girdisi ile ¢iktis1 arasindaki baglanti lineer olmaz ise ve problemdeki karmagiklik
diizeyi artarsa daha fazla sayida ara (giris) katman kullanilabilmektedir. Cikis katmani
ise, ara (giris) katmandan gelen bilgileri isler ve giris katmanindan girisi saglanan
¢iktiyr bulmakla gorevli katmandir.” Cok katmanli yapay sinir aglarinin egitim
stirecinde sistemin elde ettigi ¢iktilar ile hedeflenen ¢iktilar arasindaki farklarin veya
hatalarin agdaki katmanlarin agirliklarina bagli olarak dagitilarak egitim stireci
boyunca bu farkin zamanla minimalize edilmesi hedeflenmektedir.!”® Yapay sinir

aglari ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilmaktadir;
I. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, giris katmanmndan elde edilen verileri,
agirliklarini g6z ontinde bulundurarak isleyen ve dogrudan ¢ikis katmanina aktaran bir
sistem olarak tanimlanir. Bu sistemlerden, geri beslemeli yapay sinir aglariyla ele
alinan problemlere gore daha basit problemlerin ¢dziimiinde yararlanilmaktadir. Ileri
beslemeli yapay sinir ag sistemleri, tek katmanli ya da ¢ok katmanli olabilmektedir.
Egitim siireci boyunca girdiler oncelikle yapay sinir agina sunulur ve bu girdilere
karsilik ¢iktilar elde edilir. Bu islemler biitiinii ileriye dogru hesaplama terimiyle ifade

edilir.!%
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I1. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

1970'lerin basinda gelistirilen geri beslemeli yapay sinir ag1 sistemleri,
tanimlanmamig karmasik problemlere karsilik, etkili, dogrusal olmayan ¢oziimler
bulabilen bir yapay sinir ag1 sistemidir. Tipik bir geri beslemeli yapay sinir aginda, bir
giris, bir ¢ikis ve en az bir ara (gizli) katman bulunmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir
aglarinda katman sayilar1 ve her katmanda bulunan diigiim sayis1 belirli kurallar takip

edilerek secilmelidir. Bu kurallar asagidaki gibidir:

e Probleme ait girdiyle ¢ikti arasindaki baglantinin karmasiklik seviyesi
yiikseldikge, ara (gizli) katmanlardaki fonksiyon elemanlarinin sayisi da ayn
oranda ytiikseltilmelidir.

e Probleme ait siire¢ agamalara parcalanabilir durumda ise uygun ara (gizli)
katmanlar olusturulmalidir. Eger problem siireci asamalara pargalanamayip
gereksiz ara (gizli) katman olusturulursa yapay sinir aginda ezberleme gelisir
ve problemin ¢dziimiinde yanlis sorunlara varilabilir.

e Yapay sinir aginin egitim siirecinde kullanilan egitim veri setinin miktari, ara
(gizli) katmanlardaki fonksiyon elemanlarinin sayisinda st siur
belirlenmelidir.

e Agda kullanilan egitim verisinin miktar1 ile gizli katmanlardaki isleme
elemanlarinin sayisi i¢in bir iist sinir olusturulmalidir.

e Ara (gizli) katmanlarin miimkiin oldugunca az miktarda fonksiyon elemani
icermesine dikkat edilmelidir. Belirtilen bu kurallar ¢er¢evesinde yapay sinir
ag1 sisteminin egitim siirecine gecilir. Sistemin 6grenim siireci sirasinda,
sistemi olusturan agda ileri dogru tarama yapilmakta ve her diigiimden gelen

¢ikt1 verisi katman katman hesaplanmaktadir.”®

Geri beslemeli yapay sinir ag1 sistemlerindeki yapi, dogrusal yap1
gostermemektedir. Sistem, gizli katmanlar ve girig-¢ikis katmanlarinin arasinda
birbirlerine doniis yapilabilecek bir bi¢imde coklu baglanti kurma sistematigine
dayanmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir ag1 sistemleri bu tarz ¢oklu baglanti
kurabilme avantaji nedeniyle karmasik, ¢oziimii gii¢ problemlerin ve denklemlerin

¢Oziimiinde basvurulan bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.”
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2.9.5 Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin alt dallarindan olan makine 6grenmesi, sisteme sunulan veri
setinden kendi kendine Ogrenebilen, programlama yapilmadan tahminlerde
bulunabilen, karar verme yetisi gelistiren ve sistemin egitiminde Ornek olarak
gosterilen veriler iizerinden matematiksel bir modelleme olusturabilen algoritmalar
biitiinii olarak tanimlanabilir. Makine 6grenmesine sahip uygulamalar, sistemdeki
veriler {izerinden 6grenme gercgeklestirebilir, tahminlerde ve problemin ¢6ziimii i¢in
onerilerde bulunabilir. Bu durum, bilgisayar programlarinin performanslarinda

iyilestirmeler saglamaktadir,!0!-102

Yapay zeka algoritmalarinin yapay sinir aglari, makine 6grenmesi gibi alt
dallarinda, sistemde bir egitim seti ve bir test seti bulunmaktadir. Egitim seti, etiketli
verilerin oldugu kiimenin ve makine 6grenmesinin kullanabilecegi etiketlenmemis
verilerden olugan 6rnek kiimedir. Test seti ise, sistem tarafindan daha 6nce goriilmemis
verilerden olugan kiimedir. Makine grenmesi, egitim kiimesi ilizerinden &grenme
becerisi gelistirerek bir sistem kurmay1 ve takiben test seti ile sistemin performansini

degerlendirmeyi hedeflemektedir.!%

Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme, Destekleyici Ogrenme ve

Hibrit Ogrenme Kavramlari

Makine 6grenmesi sistemlerinde, sunulan verilerden anlamli iligkiler ¢gikarmak
amaciyla denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, destekleyici 6grenme ve hibrit

ogrenme gibi yontemler kullanilmaktadir.!%4

Denetimli 6grenme modeline sahip sistemlerde, sisteme giris verisiyle beraber
problemin ¢oziimiinde beklenen ¢ikis verisi de sunulmaktadir. Modelin
calistirilmasiyla birlikte elde edilen ¢ikis verilerinin beklenilen degerde olup olmamasi
kiyaslanmaktadir.!®* Denetimli 6grenme modelinde, sisteme sunulan veriler tanimlari
belirgin olarak yapilmis smiflar arasinda dagitilmaya calisilir. Ardindan sisteme

sunulan yeni verilerin hangi gruba ait oldugu tahmin edilmeye ¢aligilir.!%

Denetimsiz 6grenme sistemlerinde, yalnizca ¢oziilmesi hedeflenen probleme
yonelik giris verileri sisteme sunulmaktadir. Sistem, girig verisinin niteligine baglh

olarak 0grenme fonksiyonunu kendi kendine gerceklestirmektedir. Siniflar belirsiz
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oldugu i¢in, sistemde dncelikle verilerin analizi yapilarak belli siniflar olusturulmaya
cabalanir. Ardindan sisteme yeni entegre edilen verilerin hangi sinifa dahil oldugu

tahmin edilmeye ¢aligilir,!%%195

Destekleyici 6grenme sistemlerinde hem denetimsiz hem de denetimli
ogrenme sistemlerine benzer 6zellikler bulunmaktadir. Sisteme, denetimsiz 6grenme
algoritmalarina benzer sekilde sadece probleme dair giris verileri verilmektedir. Ancak
bu sistemde, bir danigman tarafindan ¢ikis verilerinin yanlis m1 yoksa dogru mu oldugu
gosterilmektedir.! Bu yapay zeka modelinde, ¢evre ile girilen etkilesim araciligiyla
performansin artirtlmas1 hedeflenmektedir. Destekleyici 6grenme sistemlerinin
kullanildigi uygulamalara yaygim bir 6rnek olarak satrang oyunu gosterilebilir.!?’
Destekleyici 6grenme sistemleri robotik alanindaki arastirmalarda da yaygin bigimde

kullanilmaktadir.!08

Hibrit 6grenme sistemlerinde ise hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme
teknikleri bir arada kullanilmaktadir. Bu sistemlerin asil hedefi siniflandirma
yapmaktir. Yapilan giincel ¢aligmalarda genellikle denetimsiz 6grenme algoritmalari,

denetimli 6grenme algoritmalarina yardimci nitelikte uygulanmaktadir.!®
Karar Agaclan

Denetimli 6grenme modeli sinifina ait bir algoritma olan karar agaglari, yapay
zeka uygulamalart alaninda ilk gelistirilen algoritmalardan biridir. Uygulamasi basit
bir tekniktir. Ancak problemlerin ¢oziimiinde oldukca giiclii, etkili bir analiz
sunmaktadir. Karar agact algoritmalari, tekrarlanan siniflandirma olarak da
isimlendirilmektedir. Bu yapay zeka modeli, sisteme sunulan birkac¢ farkli giris
degiskeni  lizerinden = Ongoériide  bulunan  algoritmalar  gelistirilmesinde

kullanilmaktadir, 10111

Karar agac1 modelleri yapisal olarak bir agacin yapisina benzer sekilde, dallar,
yapraklar ve diiglimlerden olugmaktadir. Modeli olusturan diigiimlerin siralamalari,
Oznitelik ¢ikarimi olarak adlandirilan ve dogrulugun ¢ok énemli oldugu matematiksel
islemler kullanarak gerceklestirilmektedir. Oznitelik cikarimi i¢in Gini Index ve
Information Gain ad1 verilen dl¢iitler kullanilmaktadir. Oznitelikteki belirsizlik olgusu

entropi olarak tanimlanmaktadir. Ozniteliklerin entropileri degerlendirilerek Gini
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Index ve Information Gain degerleri hesaplanabilmektedir. Entropi degerindeki
azalma, Ozniteliklerin smiflandirilmasi iizerinden Information Gain degeriyle
hesaplanmaktadir. Oznitelik ve ayirim yapmada en basarili esik degerler ve en yiiksek
Information Gain degerine sahip esik degerler se¢ilir. Yiiksek degere sahip 6znitelikler
modelde kok olarak degerlendirilirken entropi degeri sifir olan dallar yaprak diigiimii
olarak ele alinmalidir. Entropi degeri sifirdan yiiksek olan dallarin ise daha fazla
ayristirilmast gerekmektedir. Gini Index degeri rastgele olarak ele alinan bir 6rnegin
smiflandirilmasinda hangi siklikla yanlis yapildigini géstermektedir. Bu sebeple, karar
agact modellerinde 6znitelik se¢ciminde Gini Index degeri diisiik degerler se¢ilmeye

dikkat edilmelidir.'!-11?

Karar agact modeline sahip sistemler, genellikle tip alaninda yapilan
caligmalarda tahmin arastirmalarinda, siniflandirma yapma c¢aligmalarinda ve
problemleri yorumlama alaninda kullanilmaktadir. Bu sistemler, bulgular
tanimlanirken, asil verideki giris degiskenlerinin gruplara béliinerek, hedeflenen
degiskenlerle arasindaki iliskilerdeki karmasikli§in basitlestirmesi, problemin

anlagilmasi ve yorumlanmasinin basitlestirilmesi gibi avantajlara sahiptir.!'!?

Karar agact modellerinin egitim siireci parametrik degildir. Dolayisiyla
modeller ihtiya¢g duyuldugunda biiyiitiilebilmektedir. Karar agacinin biiyiikligi,
¢oziimli hedeflenen problemin karmasiklik seviyesine bagli olarak degismektedir.
Basit problemlerde sistemin tanimladig1 agag¢ kiigiik iken problem zorlastik¢a karar

agaci bliylimektedir.!°
2.10 Derin Ogrenme

Uzun bir siire boyunca, yapay zeka algoritmalarinda s1§ yapilanma gosteren
mimariler kullanilmigtir. S1g yapilanmali mimariler, ¢ogunlukla lineer olmayan
doniisiimler igeren, en ¢ok iki katmanli sistemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu s1g
yapili mimarilere 6rnek olarak lojistik regresyon sistemleri, maksimum entropi
modelleri, lineer olmayan dinamik sistemleri 6rnek olarak verilebilir. Pek cok
problemin {istesinden gelmede basarili sonuglar veren bu mimariler, daha karmasik
sinyaller iceren verilerdeki problemleri ¢ozmede yetersiz kalmaktadir. Veri
setlerindeki karmagikligin artmasi ve veri setinin biiyiikliigliniin artmasi nedeniyle

yapay sinir aglarmmin 6grenme becerisinin artirilmasina yonelik pek c¢ok yeni
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yaklasimda bulunulmustur. Bu amagla gelistirilen yaklagimlardan biri de derin
ogrenme algoritmalaridir. Derin 6grenme algoritmalari ile karmagsik veri setlerine
sahip problemlerde verilerin isleme siireci ve problemleri anlamlandirma agisindan
kolaylik saglanmistir. Derin 6grenme sistemleri, yapay sinir aglari yapisindan
esinlenilmis algoritmalarin kullanimina dayanan, makine 6grenmesi sistemlerinin bir

alt kolu olarak tanimlanabilmektedir.'°!-1%°

Cok katmanli yapay sinir aglarinin tanimli veriler lizerinden gruplandirilmasi,
derin O6grenmenin temel yapisint olusturmaktadir. Karmasik verilerden olusan
problemlerin (6rn. insanlara ait seslerin bilgisayarlar tarafindan ayrimi, veri setlerini
olusturan gorsellerdeki piksellerin nesnelerle eslesmesi) klasik yapay zeka
algoritmalart ile ¢6ziimii olduk¢a zordur. Bu noktada, derin 6grenme sistemlerinin
karmagsik problemleri, veri setini hiyerarsik bir bi¢imde siniflandirmasi sayesinde
problemin ¢oziimii basitlestirilmektedir. Tipik bir derin 6grenme sistemi, problemin
veri setini olusturan yapilar1 temsil eden bir giris katmanindan, ¢ok sayida sakli
katmandan ve ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Sakli katman kavrami, veri setindeki
iligkilerin sistem tarafindan anlasilmasina yarayan baglantilar igermektedir.!'%!'* Sekil

2.2'de tipik bir derin 6grenme yapis1 modellenmistir.

Cikis Katmam

1. Gizli Katman 2. Gizli Katman

Giris (Input) Katmam

Sekil 2.2 Derin Ogrenme yapisi

2.10.1 Derin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Deep-CNN)

Derin 0grenme sistemlerinin bircogu, sistemi olusturan sinir aginin
baglantilarin1 kendiliginden saptamaya ve kisitlamaya yarayan konvoliisyon (evrigim)

olarak adlandirilan bir yontemden yararlanmaktadir.''>
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Derin 6grenme sistemlerinin esas mimarisini konvoliisyonel sinir aglari
olusturmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglarinda, sisteme ardisik olarak yerlestirilmis
bircok egitilebilir katman bulunmaktadir. Giris verileri sisteme sunulduktan sonra,
egitim siireci katmanlar boyunca tek tek gerceklestirilir. Dogru sonug ile karsilastirma
yapilarak ¢ikis verisi elde edilir. Hata, istenen sonug ile sistemin iirettigi sonucun farki
kadardir. Konvoliisyonel sinir aglarinda yapilan hata sistemin tiim agirliklarina

aktarilmakta ve bu aktarimda geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. !

Konvoliisyonel sinir aglarinda her bir birim kendinden onceki birimlere ait
kiigiik bir alt kiimeye beslenmektedir. Sonraki birimlerin ise kiigiik bir alt kiimesini
beslemektedir. Bu sayede sistemdeki karigma miktar1 daha az olmakta ve sistemin

egitimi daha hizli gergeklestirilmektedir.!'!°
2.10.2 Derin Ogrenmenin Katmanlar
Giris (Input) Katmam

Giris katmani, verilerin sisteme girisinin yapildigi katmandir. Giris katmaninda
veriler sisteme ham veri olarak sunulmaktadir. Sisteme sunulan veri setinin yapay zeka
ag mimarisine uygunlugu Onceden belirlenmelidir. Sisteme sunulan veriler
algoritmanin egitimi icin giris verisi niteligindedir. Sistemin basarili olmasinda veri
setinin biylikligii dnemli bir parametredir. Veri setinin biiyiikliigii arttikca, bellek
gereksinimi, sistemin egitimi icin gereken siire artmaktadir ancak algoritmanin

basaris1 da ayni oranda artmaktadir.!!7-118

Konvoliisyon (Evrisim) Katmani

Konvoliisyonel sinir aglarinin temelini, evrisim katmanmi adi da verilen
konvoliisyon katmani olusturmaktadir. Konvoliisyon katmaninda, probleme o6zgii
olarak tanimlanmis bir filtre, giris verileri iizerinde gezdirilmektedir. Konvoliisyon
islemi adi verilen bu islem ile giris verileri iizerindeki belirgin 6zniteliklerin
kesfedilmesi hedeflenmektedir. Cok katmanli konvoliisyonel sinir aglarma ait
mimarilerde, filtreleme ¢ok onemli bir islem olup farkli boyutlarda filtrelerle
konvoliisyon islemi yapilabilmektedir. Bu filtreleme islemiyle birlikte giris katmanina
sunulan veriler tizerinden aktivasyon haritasi olusturulmaktadir. Filtreme ile sisteme

sunulan giris verilerinden, daha kiiciik boyutlu bir matris elde edilmektedir. Se¢ilen
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filtre, konvoliisyonel sinir aglarinin egitim siiresini ve sistemin basarili olma derecesini

birinci dereceden etkilemektedir.!1?-12!

Aktivasyon Katmam (Rectified Linear Units Layer-ReLu):

Konvoliisyonel sinir aglarinda konvoliisyon katmaninin ardindan genellikle
aktivasyon katmani gelmektedir. Cok katmanli konvoliisyonel sinir aglarinda lineer
olmayan doniisiimlerden faydalanilmaktadir. Bu katmanda, derin 6grenme agi, bir
onceki katmana ait lineer ¢ikis verileri bir fonksiyon ile lineer olmayan bir yapiya
cevrilmektedir. Aktivasyon katmaninin islevi ile agin 6grenme hizinin artirilmasi

118,119,122

dogrudan iliskilidir.
Havuzlama (Pooling) Katmam

Aktivasyon katmanindan sonra yer alan havuzlama katmaninin temel islevi bir
sonraki katmana sunulacak giris verilerinin boyutunu azaltilmasidir. Bu islem ile
veriler tlizerinde gergeklestirilen kayipla, veri miktarindaki azalma sonucu
konvoliisyonel sinir aginin hizinda artig goriilmektedir. Sistemdeki veri miktarinin
azalmasi, konvoliisyonel sinir ag1 katmanlarindaki hesap ylikiinde ve sistem igin
gereksinim duyulan bellek miktarinda azalmaya yardimci olmaktadir. Ayrica veri
yiikiiniin azalmasi konvoliisyonel sinir agindaki ezberlemenin 6niine gegmekte de

faydali olmaktadir.!?®

Havuzlama islemi temel olarak, bu katmana sunulan giris verisinin boyutlarinin
derinlik cinsinden sabit tutulurken, ylikseklik ve genislik cinsinden azaltilimasi
islemidir. Bu islem yapilirken belirli filtreler veri goriintii matrisi icinde
dolastirilmakta ve secilen filtreye uygun degerlerin bulunmasi hedeflenmektedir. Bu
degerlerin elde edilmesi sirasinda en ¢ok, ortalama havuzlama (average-pooling) ve
maksimum havuzlama (max-pooling) islemleri kullanilmaktadir. Performans
acisindan daha iyi sonu¢ vermesi nedeniyle genellikle maksimum havuzlama

kullanilmaktadir,!1%:123.124

Tam Bagh (Full-Connected) Katman

Tam bagli katmanda, sistemi olusturan ndronlar bir dizi seklinde

goriinmektedir. Bu katmani olusturan néronlar, dnceki katmanlarin tamamina tam
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bagli olarak bulunmaktadir. Bu katmanin gosterdigi o6zellikler, kendinden onceki
katmanlarin 6zelliklerine gore ortaya ¢ikmaktadir. Tam bagli katmanda, sistem i¢in
olusturulmus smiflar, ilgili siniflarla yiiksek derecede iliski gosteren Ozellikler
incelenmektedir. Ozelliklerin belirtildigi néronlarin agirliklar1 hangi simifa dahil

olduklari bilgisini vermektedir.!!*-123
Drop Out Katmani

Konvoliisyonel sinir ag1 sistemlerinin egitim siirecinde, agda asir1 6grenme
olarak da isimlendirilen sistemin ezberlenmesi gerceklesmektedir. Agin ezberlenmesi,
yapay sinir aglarinda arzu edilmeyen bir durum olmaktadir. Drop out katmani, bu
durumun tstesinden gelinmesi i¢in agda ezbere yol acan birtakim diiglimlerin
sistemden ¢ikarilmasina yardimci olmaktadir. Hinton ve ark. tarafindan 6nerilen bu
katman modelinin sinir aglarinin diizenlenmesi noktasinda katki sagladigini
dogrulayan testler mevcuttur.!'®!?¢ Drop out katmaninda devre dis1 birakilan
diigiimlere ait bir 6rnek Sekil 2.4'te sunulmustur. Carpiyla isaretlenmis ndronlar sinir

agindan ¢ikarilmistir.

Sekil 2.3 Drop out islemi uygulanmamis ve uygulanmis, bir sinir ag1 modeli

Simiflandirma (Classification) Katmam

Siniflandirma katmani, tam bagli katmandan sonra yer almaktadir. Bu
katmanda gergeklestirilmesi hedeflenen gorev, smiflandirmasi gereken eleman

miktarina esit sayida sonug elemani iiretmektir.!'8
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Yumusatma (Softmax) Katmam

Softmax katmani, bir siniflandirma katmanidir. Bu katmana giris verileri tam
baglh katmandan sunulur. Softmax katmaninin temel islevi sunulan giris verisinin
hangi sinifa dahil oldugunun ya da olasiliksal olarak hangi sinifa daha yakin oldugunun
belirlenmesidir. Sistem i¢inde olasilik hesab1 yapilmakta ve olusturulan her bir sinif
icin olasilik degeri belirlenmektedir. Bu hesaplar yapilirken ¢apraz entropi kavrami

kullanilmaktadr.'?”
Normalizasyon Katmam

Derin konvoliisyonel sinir aglariin egitimi, sistemin hesap ylikiinden dolay1
olduk¢a zaman alan bir siirectir. Egitim siiresinin kisaltilmasi noktasinda izlenebilecek
adimlardan biri de sistemi olusturan néronlarin aktivasyonlarinin normalizasyonudur.
Normalizasyon islemi genellikle aktivasyon katmanindan sonra
gerceklestirilmektedir. Normalizasyon, geri beslemeli konvoliisyonel sinir aglarina
sahip sistemlerde gizli katmanlarin stabilizasyonunda biiyiik 6l¢iide etkili bir iglem
olarak sistemin performansimi etkileyen bir katman olarak karsimiza ¢ikmaktadir.!?
Sistemi olusturan 6nceki katmanlardan gelen giris verileri, ¢cok biiyiik veya ¢ok kiiciik
degerler igeren verilerden olugsmaktadir. Sistemin isleyisi i¢in veri seti, belli bir deger

araligi iginde diizenli olmalidir.'?
2.10.3 Konvoliisyonel Sinir Aglarinin Egitilmesi

Konvoliisyonel sinir aglarinin egitiminde konvoliisyon, havuzlama, tam bagh
katman ve siniflandirma katmani ile belirlenen temel bir model olusturulur. Modeldeki
katmanlarin siralamasi ve sayist modeli olusturan yazilimciya bagli olarak
kurgulanmaktadir. Kullanilan filtrenin matris boyutlari, filtre sayisi tanimlanir. Girig
verisi olarak egitim setinden bir veri, olusturulan modele sunulur. Bu veri, olusturulan
modelin katmanlarindan gegirilerek bir sonug verisi elde edilir. Bu islem ileri besleme
olarak adlandirilmaktadir. Sistemden ¢ikt1 verisi olarak alinan sonuglar ile beklenen
sonuclarin arasindaki fark belirlenerek sistemin toplam hata degeri bulunur. Ancak
toplam hata degerinin sistemdeki tiim agirliklara paylastiriimasi gereklidir. Toplam
hata degerinin diislirilmesi amaciyla sisteme geri besleme adi verilen islem

uygulanir.!®
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2.11 Dis Hekimliginde ve Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Alaninda Yapay
Zeka Uygulamalan

Son yillarda dis hekimligi pratiginde, yapay zeka algoritmalarina dayanan,
bilgisayar destekli sanal asistan gorevi yiirliten uygulamalar gelistirilmistir. Bu sanal
asistanlar, klinikte yiiriitiilmekte olan islerde insan giicii kullaniminda azalmasina
yardimci olmakta, kendisine verilen gorevleri hassas bir sekilde yiirlitmektedir. Bu
gorevler arasinda, evrak islerinin yiiriitiilmesi, hastalarin kontrollerinin hatirlatilmasi,
saglik sigortalartyla ilgili iglemlerin yapilmasi, hastalarin dis hekimligine dair
herhangi bir maddeye kars1 mevcut alerjilerinin hekime hatirlatilmas: gibi gorevler

bulunmaktadir.!3°

Yapay zeka temelli calismalarin hizla artmasi, maksillofasiyal radyoloji
alanindaki aragtirmalara da ivme kazandirmistir. Rutin klinik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilan intraoral ve ekstraoral radyograflar, yapay zeka g¢alismalar1 igin

oldukga zengin bir kaynak olusturmaktadir.’

Radyoloji pratiginde radyologlar, radyograflardaki bulgular1 degerlendirmekte
ve yorumlamaktadir. Bu degerlendirme genellikle gozlemci 6znelliginden 6nemli
olgiide etkilenmektedir. Ayrica zaman alict olabilmektedir. Yapay zeka uygulamalari
bu noktada, radyolojik goriintiilerdeki karmasik modelleri ve Oriintiileri otomatik
olarak tanima ve kantitatif analiz gergeklestirme yoniinde katkida bulunmaktadir.!3!
Bu sebeple yapay zeka uygulamalar1 klinisyenlerin tekrarlanabilir radyolojik
degerlendirme yapmalar1 ve daha dogru teshisler koymalar1 yoniinde yardimci bir arag
olabilir. Ayrica yapay zeka alanindaki gelismelerle birlikte, klinik veriler analiz
edilerek, prognoz yoniinden Ongoriilebilir, kisisellestirilmis bir tedavi plam

sunulmasina yardimci olabilecegi one siiriilmektedir.!32

Agiz, dis ve c¢ene radyolojisi alaninda yapay zeka ile gerceklestirilmis
caligmalar incelendiginde, derin 6grenme tekniklerine dayanan c¢aligmalarin %59 oran
ile en sik kullanilan yontem oldugu bildirilmistir. Bunu, %26 oran ile makine
ogrenimine dayali caligmalarin takip ettigi bildirilmistir. Ag1z, dis ve ¢ene radyolojisi
alaninda gergeklestirilen calismalar amaclarina gore cesitli gruplar ile kategorize
edilebilir. Bu kategoriler; dis ¢iiriiklerinin analizi, periapikal patolojiler, periodontal

kemik kaybinin teshisi, kist ve tiimor siniflandirmasi, sefalometrik analiz, osteoporoz
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taramasi, radyolojik goriintiiler {izerinden dislerin taninmasi ve segmentasyonuna
yonelik caligmalar, adli dis hekimligi ve goriintii kalitesi gelistirmesine yonelik

calismalardir.’

Yapay zeka uygulamalari, radyografik goriintiilerdeki ¢esitli artefaktlar veya
diistik kontrast sebebiyle insan gozii tarafindan fark edilemeyen aproksimal ¢iirtikler
ve periapikal patolojiler gibi bazi patolojilerin teshisine yardimci olabilmektedir.!** Bu
amacla Devito ve arkadaslar1 bite-wing radyograflar iizerinden aproksimal ciiriiklerin
teshisini gelistirmek amaciyla ¢ok katmanli bir algilayict sinir ag1 teknigine dayal bir
sistem Onermislerdir. Arastirmacilar aproksimal ¢iiriik teshisinde %39,4 oraninda bir

iyilesme bildirmislerdir.!34

Literatiirde Geetha ve arkadaslari, Yu ve arkadaslari, Ali ve arkadaslari, Li ve
arkadaglari, Singh ve Sehgal tarafindan makine 6grenimi tekniklerine dayali
siniflandiricilar ile c¢esitli gorlintii isleme tekniklerini kullanan birgok ¢alisma
gerceklestirilmistir ve bu calismalarda radyograflardaki dis ciirliklerini
siniflandirmada % 86 ile 97 arasinda degisen dogruluk oranlariyla yiiksek

performansli sonuglar bildirilmistir,!33-135-138

Literatiirde periapikal radyograflar {izerinden dis ciiriiklerinin yalnizca
siiflandirilmas: degil teshisi i¢in derin 6grenme tekniklerinden konvoliisyonel sinir
aglarma dayali bircok calisma gerceklestirilmistir. Choi ve arkadaglar1 aproksimal
clirtik teshisi i¢in konvoliisyonel sinir aglart ile ¢esitli goriintii isleme tekniklerinin bir
kombinasyonunu igeren bir sistem 6nermistir.!* Lee ve arkadaslari ise dis ¢iiriiklerinin
otomatik olarak teshis edilebilmesi amaciyla gerceklestirdigi calismasinda
konvoliisyonel sinir agi mimarilerinden transfer 6grenmeye dayali bir sistem

onermistir. !4

Periapikal patolojilerin teshisi noktasinda, bu patolojilerin saptanmasi ve
boyutlarina gore siniflandirmasini yapmak amaciyla Endres ve arkadaslari, Mol ve van
der Stelt tarafindan derin 6grenme tekniklerine dayali bilgisayar destekli yapay zeka

sistemleri 6nerilmistir,'4!-142

Flores ve arkadaslar1 ile Okada ve arkadaslar1 da makine 6grenimi mimarilerini
kullanarak KIBT goriintiileri tizerinde graniilomlar1 ve radikiiler kistleri ayirt etmek
i¢in bilgisayar destekli tan1 sistemleri 6nermislerdir.'4>144
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Literatiirdeki bu ¢aligsmalarda onerilen sistemlerinin performansi ile deneyimli
radyologlar ve ¢ene cerrahlar tarafindan yapilan manuel teshisler arasinda anlamli bir

fark olmadig1 bildirilmistir.’

Periodontal kemik kaybin1 arastiran yapay zeka temelli arastirmalardan, Lin ve
arkadaglari, hibrit 6zellikli bir mimari kullanilarak kemik kaybiin boliimlere
ayrilmasiyla periapikal radyograflarda kemik kaybinin otomatik olarak lokalize

edilebilmesine olanak saglayan bir sistem gelistirmislerdir.!#®

Ayni arastirmacilar daha sonra yaptiklari bir ¢aligmada ise alveol kret tepesi,
mine-sement birlesimi ve dislerin konumlarini referans alarak kemik kaybi1 derecesini

olgmeye yardimer bir model gelistirmiglerdir.!46

Mikulka ve arkadaglari, Nurtanio ve arkadaslari panoramik radyograflar
kullanarak, Yilmaz ve arkadaglar1 ise KIBT goriintiilerini kullanarak odontojenik
timorler ve kistler i¢in bilgisayar destekli bir siniflandirma sistemi gelistirmek

amactyla gesitli makine 6grenimi yontemleri kullanilmiglardir, 4714

Odontojenik kist ve tiimorlerin siniflandirilmasi amaciyla metodoloji olarak
konvoliisyonel sinir aglarina dayali bir¢ok ¢alisma gergeklestirilmistir. Poedjiastoeti
ve Suebnukarn, panoramik radyograflar iizerinden ameloblastoma ve keratokistik
odontojenik tiimdrlerin tespit edilmesi amaciyla konvoliisyonel sinir aglarina dayanan

bir sistem onermislerdir.'>°

Ariji ve arkadaglari, panoramik radyograflar lizerinden radyolusent lezyonlarin
tespit edilmesi ve siniflandirilmas1 amaciyla derin 6grenmeye dayanan bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calismaya, ameloblastoma, keratokistik odontojenik tiimor,
dentigerdz kist, radikiiler kist veya basit kemik kistini igeren, ¢capt 10 mm'den biiyiik

radyolusent lezyonu olan 210 bireye ait panoramik radyograf dahil edilmigtir.'>!

Watanabe ve arkadaglar1 tarafinan gerceklestirilen c¢alisma ise derin
ogrenmenin nesne algilama teknolojisinin panoramik radyograflarda maksilladaki kist
benzeri yapilarin  belirlenmesinde  kullanilabilirligini  aragtirmak amaciyla
gerceklestirilmigtir. Caligmaya maksiller bolgede kist benzeri yapiya sahip olan

bireylere ait panoramik radyograflar dahil edilmistir.!>
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Lee ve arkadaglar1 ise panoramik radyograflar ve KIBT goriintiileri iizerinden
derin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak keratokistik odontojenik tiimor, dentigeréz

kist ve periapikal kistlerin tespitini amaglayan bir ¢alisma gerceklestirmislerdir.!3

Literatiirde odontojenik kist ve tiimdrlerin {izerinde yapilan makine §grenimi
ve derin 6grenmeye dayali calismalarin performans: umut verici olmasina ragmen
degisiklik gostermektedir. Bunun sebebinin odontojenik kist ve tiimdrlerin sekil,
yerlesim ve i¢ yapi olarak cesitli sekillerde ortaya ¢ikmasi ve her zaman benzerlik

gostermemesi oldugu One siiriilmiistiir.”

Yapay zeka teknolojileri agiz, dis ve ¢ene radyolojisinde sefolometrik analiz
noktasindaki ¢aligmalarda da genis arastirma alan1 bulmustur. Sefalometrik analizde
klinisyen tizerindeki yiikii azaltmak ve zamandan tasarruf etmek i¢in ¢esitli yapay zeka
yontemleri gelistirilmistir. Anatomik noktalarin otomatik olarak tespit edilmesi
amaciyla Yu ve arkadaslari, Park ve arkadaslari yaptiklari ¢alismalarinda derin

ogrenme mimarilerine dayanan sistemler 6nermislerdir, 5415

Gupta ve arkadaglar1 2015 ve 2016 yillarinda gercgeklestirdikleri calismalarinda
yalnizca anatomik noktalarin tespiti degil, bilgiye dayali algoritmalar kullanilarak
otomatik sefalometrik 6l¢iim gergeklestirmeye yarayan yapay zeka sistemleri

onermislerdir, 156157

Literatiirde, yapay zeka ile osteoporoz siniflandirilmasi yapilabilmesi amaciyla
birtakim calismalar gergeklestirilmistir. Chu ve arkadaslar1 ile Lee ve arkadaslari,
panoramik radyograflar kullanilarak osteoporozun smiflandirilmas: amaciyla
metodoloji olarak derin konvoliisyonel sinir agi mimarilerini kullanarak cesitli
sistemler gelistirmislerdir. Bu calismalarda gelistirilen sistemlerin etkinligi %86 ila

%99 arasinda degisen oranlarda bildirilmigtir.!>8-160

Osteoporoz alaninda bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelistirilmesi son
yillarda iimit verici sonuglar vermistir. Yakin gelecekte osteoporozun erken
saptanmasi i¢in yapay zeka sistemlerinin klinik kullanima uygun hale gelecegi one

siiriilmektedir.’

Literatiirde, radyograflarin goriintii kalitesini gelistirmek amaciyla yapay zeka

destekli caligmalar da gerceklestirilmistir. Du ve arkadaslari, panoramik
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radyograflarda hasta konumlandirma hatalarindan dolay1 olusan diisiik kaliteli
goriintiileri diizeltebilen konvoliisyonel sinir ag1 tabanli bir mimari 6nermislerdir.
Arastirmacilar, ¢aligmada Onerilen sistem destegi ile diizeltilmis panoramik goriintii
rekonstriiksiyonu yapildiginda goriintiideki bulanikligin  azaldigim1 ve goriintii

kalitesinin yiikseldigini bildirmislerdir.'¢!

Liang ve arkadaslari, Minnema ve arkadaslari, Hegazi ve arkadaslar1 da KIBT
goriintiilerindeki metal artefaktlarin1 azaltmaya yonelik derin 6grenme tekniklerine

dayali ¢aligmalar yiiriitmiislerdir.'62-164

Literatiirde derin 6grenmeye dayali teknikler, dis hekimligi alaninda sikca
kullanilmistir. Prajapati ve arkadaglari dental hastaliklarin otomatik teshisi igin
konvoliisyonel sinir aglar1 ve transfer learning mimarilerini kullanmislardir.'®> Murata
ve arkadaslari, Kuwana ve arkadaslari, Kim ve arkadaglari maksiller siniis

patolojilerinin teshisi i¢in derin 6grenme tekniklerinden faydalanmislardir.!66-168

Kann ve arkadaslari, Ariji ve arkadaslar1 lenf nodu metastazlarinin
tamimlanmast  ve  smiflandirmas1t  i¢in  derin  Ogrenme  sistemlerinden

faydalanmiglardir.!6%-170

Vinayahalingam ve arkadaslari, Fukuda ve arkadaglari, Jaskari ve arkadaslari,
Kwak ve arkadaglari, mandibular kanal segmentasyonu ile mandibular ti¢lincii molar
dis pozisyonu arasindaki iliskinin tespiti amaciyla derin 6grenme mimarilerini

kullanmuslardir,!7!-174

Vranckx ve arkadaslari, mandibular {igiincii molar dislerin otomatik
segmentasyonu ve siirme potansiyellerini degerlendirmek amaciyla konvoliisyonel

sinir aglarina dayanan bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.!”

Orhan ve arkadaslari, gomiilii mandibular ii¢iincii molarlarin saptanmasi
tizerine derin konvoliisyonel sinir aglar1 ve insan gdzlemciler arasindaki uyumu
degerlendiren bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Arastirmacilar yapay zeka destekli
sistemin %86,2 oraninda bir tanisal dogruluk gosterdigini ve insan gozlemci ile

arasinda ytiksek korelasyon saptandigini bildirmiglerdir.!7®

Johari ve arkadaslari, Fukuda ve arkadaslar1 vertikal kok kiriklarinin tespiti igin

yapay zeka tekniklerinden faydalanmislardir.!””-178
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Kuwada ve arkadaslar1 gémiilii maksiller siiperniimerer dislerin saptanmasi ve

siniflandirmasi igin derin 6grenme tekniklerinden yararlanmiglardir.!”

Kise ve arkadaglar1 da bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanilarak Sjégren
sendromlu hastalarda tani1 destegi saglayan derin O0grenmeye dayali bir sistem

onermislerdir, '8

Bu tez calismasinda, klasik yas tahmini metotlarinda goriilen goézlemci
oznelliginin yas tahminini etkilemesi, metotlarin ¢ok fazla zaman ve ¢aba gerektiren
manuel dl¢limlere dayanmasi, metodolojik olarak gerekli 6rneklem biiyiikliikleri goz
online alindiginda rutin klinik uygulama zorlugu gibi dezavantajlarin iistesinden
gelmenin bir yolu olarak panoramik radyograflar {izerinden dis yasinin yapay zeka
algoritmalar1 kullanilarak tahmini amaglanmistir. Calismamiz, otomatik bigimde
yapay zeka algoritmalarina dayanmakta olup, herhangi bir 6n isleme olmaksizin
panoramik radyograf goriintiileri kullanilmaktadir ve dis yas1 tespiti i¢in kullanilan
yapay zeka algoritmalar1 herhangi bir 6l¢lim, manuel hesaplama ve smiflandirma

gerektirmemektedir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu tez caligmasinda, panoramik radyograflar {izerinden, yapay zeka
algoritmalarma dayali teknikler kullanilarak otomatik olarak yas tahmini yapilmasi
amaglanmistir.  Verilerden 6znitelik ¢ikarimi 2D-DCNN ve 1D-DCNN teknikleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Oznitelik bilgilerini kullanarak yas tahmini
gerceklestirmek icin ise GA ve RF algoritmasi modifiye edilerek birlestirilmis ve MG-

RF olarak tanimlanmustir.
3.1 Hasta Secimi ve Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Bu tez ¢alismasina, Pamukkale Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis
ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali arsivinde, 1 Mart 2020- 1 Mart 2022 tarihleri
arasinda fakiiltemizde dogru pozisyonda ¢ekilmis, artefakt ve distorsiyon olmayan, net
degerlendirilebilen panoramik radyografi bulunan, herhangi dis eksikligi ve dental
restorasyonu bulunmayan, sistemik olarak saglikli 6 ile 15 yaslar1 arasindaki tiim
hastalar dahil edilmistir. Kronolojik yas, panoramik radyografin ¢ekildigi tarihten

hastanin sisteme kayitli olan dogum tarihi ¢ikarilarak hesaplanmigtir.

Bu calisma icin Pamukkale Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan onay alinmistir (E-60116787-020-202083) (Ek-
1). Calisma, Helsinki Bildirgesi prensiplerine uygun olarak yapilmistir.

Panoramik radyograflar, Dijital Ortopantomograf (OP200D; Instrumentarium
Sirketi, Goriintiileme Birimi, Tuusula, Finlandiya, 66 kVp 2,5 mA 13,4 sn ve 60 kVp,
6,3 mA 14,1 sn araligindaki pozlama degerleri ile elde edilmistir. Panoramik
radyograflar yapay zeka algoritmalart  kullanilarak  retrospektif — olarak

degerlendirilmistir.
3.2 Calismanmin Genel Akis Diyagram

Tibbi goriintii analizi icin bilgisayarli modelleme sistemlerinin hem klinik
uygulamalar hem de bilimsel arastirmalar iizerinde biiyiik etkileri vardir. Derin
ogrenme algoritmalar; s6z konusu goriintiilerdeki morfolojik ve/veya yapisal
kaliplarin algilanmasi ve tibbi goriintii analizinde yeni bir yaklasim olmustur. Derin

O0grenme algoritmalarinin; biliylik veri setlerini isleme kapasitesi ve farkli tibbi
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uygulamalardaki basarimi nedeniyle tibbi bilgi islem alanindaki kullanimi artmustir, '8!
Bu nedenle, ¢alismamizda Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirmek igin derin &grenme

algoritmalarindan, 1D-DCNN ve 2D-DCNN modelleri kullanilmastir.

Calismanin giris veri kiimesini olusturmak iizere calismaya dahil edilme
kriterlerini saglayan panoramik radyograflar, dislerin gelisimi degerlendirilerek
yapilan klasik yas tayini metodlarinin en sik kullanilan metodlar1 olan Demirjian ve
Willems metotlarinin inceledigi, sol yedi mandibular daimi disi igeren bdlgeyi
kapsayacak sekilde manuel bir bicimde, Adobe Photoshop CC 2021 (Adobe Sistemleri
Anonim Sirketi, California, Amerika Birlesik Devletleri) yazilimi kullanilarak
kirpilmistir. Calismanin gerceklestirilmesi igin, ilk olarak veri kiimesini olusturan
panoramik radyograflar ve hasta kayitlar1 sisteme yiiklenmistir. Panoramik
radyograflar iki boyutlu veri oldugu i¢in 2-DCNN algoritmasina, hastalara ait
kronolojik yas bilgilerini igceren hasta kayitlar1 ise tek boyutlu veri oldugu i¢in 1-

DCNN algoritmasina tabi tutulmustur.

Daha sonra verilerin yorumlanmasi ve kullanilmasini kolaylastirmak i¢in giris
verisini olusturan panoramik radyograflar 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. On
isleme adiminda, panoramik radyograflarin algoritma tarafindan uygun bicimde
islenebilmesi i¢in standart hale getirilmesi ve boyut uygunlugu saglanmaktadir. Bu
adimda, giris verisinin ham veri Ozellikleri degistirilmeksizin 6n islemeye tabi
tutulmasi, yas tahmini yapilirken gerceklesebilecek insan hatalarinin veya gozlemci
oznelliginin neden olabilecegi hatalarin, herhangi bir eksik veya yanlis veri giriginin

onlenmesine de yardimc1 olmaktadir.

On isleme siirecini takiben 6znitelik secimi ve zenginlestirilmesi adimlar;
inceledigimiz radyograflar ve hasta kayitlarindan olusan veri setinin karmagsikligini,
cekim sirasinda goriilen bozukluklart ve giiriilti sorunlarmi azaltmak ve
smiflandiricinin - performansini  artirmak {izere yapilmaktadir. Veri kiimesinin
egitilmesi, akilli modellerin sistemi algilamasi ve basarimini saglamasi agisindan
onemlidir. Calismamizdaki modelde, ana bloklar 1D-DCNN ve 2D-DCNN bloklaridir.
Diger adimlar basarimi artirmak amaci tasimaktadir. Oznitelik zenginlestirilmesi ve
egitimi adimlart MG-RF ile siiflandirma performans metriklerinin hesaplanmasi ile

sonlandirilmistir.
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Genel anlamda, panoramik radyograflardan 6znitelik ¢ikarmak i¢cin 2D-DCNN
algoritmasi kullanilmistir. Egzamanli olarak ise hasta kayitlarindan 6znitelik ¢ikarmak
icin 1D-DCNN algoritmasi kullanilmistir. MG-RF blogunda ise daha iyi yas tahmini
yapilabilmesi amaciyla panoramik radyograflardan ve hasta kayitlarindan yapay zeka
yontemleriyle belirlenen Ozniteliklerden uygun olanlar birlestirilmistir. Son adim
olarak ise, bu ¢aligmada kullanilan sistemin etkinligini mevcut yontemlerle

dogrulamak i¢in performans metrikleri kullanilmistir.

Caligmamizdaki metodolojilerle, Sekil 3.1'de gosterilen akis diyagramindaki
islem sirasi ile yas tahmini yapilmaktadir. Ilerleyen kisimlarda bu islemler detayli bir

bicimde aciklanmaktadir.

Veri Kiimesinin
Panoramik Radyograflar |—> Sisteme Yiiklenmesi 4—| Hasta Kayitlar |

A 4 y A 4

| 2D-DCNN |—>| On isleme | | 1D-DCNN |

4

I Oznitelik Sec¢imi |

A4
Oznitelik
Zenginlestirme

A 4

Veri Kiimesinin
Egitilmesi

A 4
MG-RF
Algoritmasimin
Uygulanmasi

A

Performans
Metriklerinin
Hesaplanmasi

Sekil 3.1 Cahsmamizin genel akis diyagramm
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3.2.1 iki boyutlu Derin Konvoliisyonel Yapay Sinir Ag1 (2D-DCNN):

2D-DCNN, 2 boyutlu konvoliisyonel yapay sinir ag modelidir. Cesitli
uygulamalarda genis kullanim alan1 bulmustur. Cok sayida avantaji olan bir modeldir.

Baslica avantajlar1 sunlardir:

e 2D-DCNN modelleri, 6znitelik ¢ikarma ve zenginlestirme siirecini tek bir
O0grenme govdesine entegre etme yetenegine sahiptir. Egitim asamasinda
Oznitelikleri dogrudan ham girdi iizerinden optimize etmeyi 0grenebilir.

e 2D-DCNN, baglh agirliklarla seyrek olarak iliskili oldugu i¢in biiylik girdileri
yliksek hesaplama verimliligi ile isleyebilir.

e 2D-DCNN modelleri ayrica sisteme girdi olarak sunulan verilerdeki ¢eviri,
egrilik, 6lgeklendirme, distorsiyon gibi bozulmalara karsi iyi gelismistir.

e 2D-DCNN'ler farkli girdi boyutlarina uyum saglayabilir.'8?

Genel mimarisi Sekil 3.2'de gosterildigi gibi, 2D-DCNN modeli ¢ok sayida
katmani i¢cermektedir. Standart katmanlar; konvoliisyon, toplu normallestirme (batch
normalisation), maksimum havuzlama (maxpooling), birakma (drop-out), diizlestirme

(flatten) ve yogun katman (dense layer) olarak tanimlanmaktadir.

w/

] ] ] ] O ]

2 Boyutlu Yogun Toplu Diizlestirme Maksimum Drop Out
Konvoliisyon Katman Normallestirme  islemi Havuzlama

Sekil 3.2 2D-DCNN'nin genel mimarisi. (Buradaki kaskad bagh bloklar sirasiyla: 2 Boyutlu
Konvoliisyon, Yogun Katman, Toplu Normallestirme, Diizlestirme Islemi, Maksimum Havuzlama ve
Drop-out olarak tanimlanmustir.)
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Caligmamizda panoramik radyograf gorilintiilerinden O6znitelik ¢ikarima,

asagidaki prosediire gore 2D-DCNN tarafindan gercgeklestirilir.
I. Giris Katmani

On islemeye tabi tutulmus verilerden gelen dznitelikler, 2D-DCNN'nin girdisi

olarak bildirilmekte ve denklem.1 ile verilmektedir.
Denklem.1: X = [Xq,X;, X3 ... XnumFJ

Burada xmumr degeri, hesaplamadan sonra pencere basina Oznitelik sayisini

temsil etmektedir.

Modelin yakinsama hizini artirmak i¢in, bireysel veri boyutundaki degerlerin
dogrusal olarak doniistiiriildiigii minimum-maksimum normallestirme (denklem.2'de

gosterildigi gibi) kullanilir. Daha sonra [0, 1] arali§ina normallestirilir.

X—min

Denklem.2: x =

max—min

Denklem.2'de min degeri bireysel siitunun minimumunu temsil ederken, max

degeri ise bireysel slitunun maksimumunu temsil etmektedir.
I1. Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon katmaninin {izerinde yer alan j. 6znitelik matris bileseninin

ciktist denklem.3 ile verilmistir.

Denklem.3: xi’j =0 (b]. + ym W; 1 )

i+a—-1

Burada; b; baz degerinin j. 6znitelik bileseni i¢in ilk degeri, m kernel boyut

degeri ile gosterilmekte, w; Oznitelik agirlik katsayini j'nin bilesenini gdstermekte, a
degeri filtre indeksini temsil etmekte ve o degeri aktivasyon fonksiyonunu temsil

etmektedir.

II1. Maksimum Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, xi’] degerinin bitisik sonucu i¢in toplama Ol¢limlerini

azaltir. Bu islem, Olcegin degismeyen Oznitelik bakimini gerceklestiren ¢ikti
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hassasiyetinin yani sira boyutu da en aza indirmeye yardimcidir. Bu c¢aligmada
kullanilan maksimum havuzlama islemi, konvoliisyon katmanin ¢ikti 6zniteliklerini
cesitli boliimlere ayiran ve her bir boliimdeki maksimum degeri belirleyen havuzlama
islevidir. Bu katmanin ¢iktis1 denklem.4 ile verilmektedir.

Ly r 1-1,j
Denklem.4: x;” = maXp -4 (X(i_1)*Tps

Denklem.4'te T degeri havuzlama adimini, ps degeri havuzlama boyutunu ve r

degeri reel sayilar1 temsil etmektedir.
IV. Egitim Siireci

2D-DCNN modeli, Conv2D, toplu normallestirme, maksimum havuzlama,
birakma, diizlestirme ve yogun katman gibi ¢ok sayida katmandan meydana gelir.
Farkli katman islemleri tamamlandiktan sonra en son adim olan yogun katmanda ise
nihai tahmini gerceklestirmek igin alt katmandan &grenilen yerel yapmin cesitli
ozelliklerini entegre edilir.'®? Calismamizdaki DCNN modelinde tek bir konvoliisyon
katmant ¢ifti ve maksimum havuzlama katmani kullanilmistir. Daha sonra 2 boyutlu
veriler 1 boyutlu verilere diizlestirilmistir. Bu sekilde genel sinir ag1, yogun katman ile

tamamlanmistir. Bu model denklem.5 ile verilmistir.

xI=1w.
e ]
Denklem.5: f(X) = argmaxis (W)

Denklem.5'te cls degeri sif etiketini, X degeri bir 6rnegin 6zniteliklerini, 1
degeri katman indeksini ve N degeri sinif sayisini gdstermektedir. Ayrica, ileri dogru

yayimalar denklem.3 ve denklem.5'e gore iglenmistir.

Veri matrisinin tasidig1 bilgi giris katmanindan ¢ikis katmanina ileriye dogru
cogalir, boylece tiim agin ¢iktis1 gergeklesir. Ayrica, ileri yayilimin bir yinelemesi
(iterasyonu), ag hatast degerini karsilayacaktir. Capraz entropi maliyet fonksiyonu

hata degeri denklem.6'da verilen sekilde hesaplanmistir.
Denklem.6: L(y) = —i Y. [ylna+ (1 —y)In(1 — a)]

Denklem.6'da x degeri 6rnegi, n degeri toplam egitim drneklerini, y gergek yas
degerini, a degeri ise tahmin edilen yas degerini temsil etmektedir.
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Caligmamizda, panoramik radyograf goriintiileri baslangicta girdi olarak
alimmigtir ve kayar pencere islemi gergeklestirilmistir. Bunu takiben, oznitelikleri
cikartlmistir. Daha sonra bu 6znitelikler denklem.2 kullanilarak normallestirilmis ve
diizenlenmistir. Ardindan, agirhik yakinsayana kadar ileri ve geri yayilim
gerceklestirilmistir. Son olarak, O6znitelik tahmin etmek i¢in bu egitilmis model

kullanilmistir. 2D-DCNN'nin genel algoritmasi Algoritma-1 Tablo 3.1'de verilmistir.

Tablo 3.1 2D-DCNN'nin genel algoritmasi

Algoritma-1: 2D-DCNN

Girdi: Panoramik Radyograf Gériintiileri, Cikt1: Oznitelikler
Adim 1: Kayar Pencere Islemi

Adim 2: sef < Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Adim 3: Denklem.2 kullanilarak 6zniteliklerini normallestirilmesi
diizenleme 6zelligi verileri,boyut=64 Units-128 Units
Tekrar:

Adim 4: ileri Yayilim

cdf «— Convolution2D(sef );

mp «— Max_pooling(cdf’) ;

fc «— Fully connected(mp) ;

class label «— relu(fc);

Adim 5: Geri Yayilim:

Adim 5 ile geri yayilim yapilmasi;

Until wi convergences;// wi:weight

Adim 6: Egitimli agin 6znitelik tahmini i¢in kullanimi

3.2.2. Tek Boyutlu Derin Konvoliisyonel Yapay Sinir Ag1 (1D-DCNN):

Bir konvoliisyonel sinir agi tiirii olarak tek boyutlu derin konvoliisyonel yapay
sinir aglari, genel olarak konvoliisyonel sinir agilarinin temel 6zelliklerine sahiptir.!83
ID-DCNN sistemlerinin, sinirli miktarda veri lizerinde iyi performans gostermesi, 2D-
DCNN ve diger derin 6grenme mimarilerine kiyasla diisiik hesaplama karmagikligi,
daha hizli egitim siireci ve ilgili 6znitelikleri sirayla ¢ikarma yetenegi gibi ¢esitli
avantajlar1 vardir. Diisiik maliyetli ve gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun bir

modeldir.!%*

ID-DCNN sistemlerindeki ana degisiklik, 2D-CNN'lerde iki boyutlu
konvoliisyon matris bilgisi ¢alistirilirken, bu modelde tek boyutlu konvoliisyon yani

vektor bilgisi ¢alistirllmasidir. Denklem.7'de gosterildigi sekilde ifade edilebilir:

Denklem.7: x; = convld(w;_;,X;_; ) + b
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Denklem.7'de x; degeri x;_; degerinin sonuglarini temsil etmekte ve b, degeri

ise sapmay1 gostermektedir.

Gergek fonksiyona daha iyi uymasi i¢in sisteme dogrusal olmayan fonksiyonlar

eklenir. Dolayisiyla, genel sonug¢ denklem.8'deki gibi gosterilir:
Denklem.8: y; = f(x;)

Denklem.8'de f(x;) ReLU'yu, aktivasyon fonksiyonlarini veya sigmoid

fonksiyonlarini temsil etmektedir.

DCNN'lerdeki temel kavramlardan biri de girdi verilerinin konvoliisyonel sinir
agilarinin 6zellikleri tarafindan goriintiilenebildigi bolgeyi temsil eden alici alanlar
olarak adlandirilan kavramdir. Konvoliisyonel aglarda bir birim girdinin yalnizca bir
bolgesine baglhidir. Girdideki bu bolge, o birim i¢in alici alandir. Alict alan kavramu,
konvoliisyonel sinir agilarinin ne kadar derin ¢alistigin1 anlamak ve teshis etmek i¢in

onemlidir.!®

Bir giris goriintiisiiniin, bir birimin alict alan1 digindaki herhangi bir yeri o
birimin degerini etkilemediginden, ilgili goriintli bolgesinin tamamini kapsadigindan
emin olmak i¢in kapsami alanmin dikkatli bir sekilde kontrol edilmesi gereklidir.
Girdi goriintiistindeki her bir piksel i¢in bir tahmin yapilan semantik goriintii
segmentasyonu, stereo ve optik akig tahmini gibi yogun tahmin igeren gorevlerde,
hicbir 6nemli bilginin disarida birakilmamasi igin her ¢ikis pikselinin biiyiik bir alict

alana sahip olmasi kritiktir. '8¢

Tek boyutlu konvoliisyonel sinir aglarinda, Sekil 3.3'te gosterildigi gibi, (3x1)
cekirdek boyutu kullanildiginda, ilk gizli katman ii¢ karakteristik orijinal veri degerini
gorebilmekte, ardindan gelen gizli katman bes karakteristik orijinal veri degerini
gorebilmektedir. Boylece, (5x1) boyutlu tek konvoliisyon ¢ekirdegi yerine iki (3x1)
konvoliisyon ¢ekirdegi kullanmasiyla, benzer alic1 alanin elde edildigi teyit edilirken
kullanilan parametreler en aza indirilmektedir. Bu fikre uygun olarak, asagidaki blok,
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in ¢ok sayida kiiciik c¢ekirdegin kullanilmasiyla

cercevelenmistir.
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2. Gizli Katman

/l\ 3x3 Cekirdek

1. Gizli Katman

Giris Katmam

Sekil 3.3 1D-DCNN'nin ¢alisma siireci

3.2.3. Oznitelik Birlestirme

Panoramik radyograf goriintiilerinden ve hasta kayitlarindan O6znitelikler
cikarildiktan sonra birlestirilmis ve yas tahmini i¢in egitim ve test kiimelerine
beslenmistir. Calismamizda panoramik radyograf goriintiilerinin toplam sayis1 622'dir.
Dolayistyla bu goriintiilerle eslesen toplam hasta kaydi sayis1 da 622'dir. Oznitelik
cikarimi adiminda 622 panoramik radyograf goriintlisiinden 60 6znitelik ¢ikarilirken,
622 hasta kaydindan 15 6znitelik ¢ikarilmistir. Birlestirme sirasinda, Tablo 3.2'de
gosterildigi gibi toplam 75 birlestirilmis 6znitelik elde edilmistir.

Tablo 3.2 Oznitelik Birlestirme

Toplam Panoramik Toplam Hasta Kaydi

Radyograf Sayisi Sayis1
622 622
Oznitelik Cikarimi Sonrasi 60 15
Birlestirilmis Oznitelik 75

3.3. Modifiye Genetik-Rastgele Orman Algoritmasi (MG-RF)
3.3.1 Genetik Algoritma

Genel olarak GA, biyolojik sistemlerde Darwin'in genetik teorisine dayanan

genel amagli bir optimizasyon arama algoritmasidir. GA evrimsel biyolojideki dogal
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secilim, c¢aprazlama, mutasyon gibi kavramlar temel alinarak gelistirilmistir.
Geleneksel algoritmalarla ¢ozlilmesi giic olan veya birden fazla amacg igeren
problemlerin ¢odziilmesinde en uygun ¢oziimiin belirlenmesine yardimci olmak igin

kullanilmaktadir.'®’

Genetik Algoritmalarin farkli uygulamalarinin ayrintilar farklilik gosterse de
tipik olarak asagidaki yapiy1 paylasirlar. Algoritma, popiilasyon ad1 verilen bir hipotez
havuzunu iterasyonlu bir sekilde giincelleyerek ¢alisir. Her iterasyonda, popiilasyonun
tim {yeleri uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir. Daha sonra mevcut
popiilasyondan en uygun bireylerin rastlantisal olarak secilmesiyle yeni bir
poplilasyon olusturulur. Bu secilmis bireylerden bazilart bozulmadan sonraki nesil
popiilasyona tasmir. Digerleri ise ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik islemler

uygulanarak yeni yavru bireyler olusturmak i¢in temel olarak kullanilir.'>

GA'nin ana prosediirleri su sekilde aciklanabilir. Ilk olarak bir kromozom
popiilasyonu olusturulur. Popiilasyondaki her bir kromozom, spesifik bir problemin
¢cOziimiine aday bir ¢oziimii temsil etmektedir. Bu kromozomlar birden ¢ok genden
olusur. Algoritma, evrim siirecini rastgele bir kromozom popiilasyonu ile baslatir.
Mevcut popiilasyondaki tiim kromozomlar, optimizasyon hedefini temsil eden belirli
uygunluk fonksiyonu tarafindan degerlendirilir. Kromozomlarin uygunluk
degerlerinde gore, ilgili popiilasyonu gelismis ¢oziimlere dogru gelistirmek amaciyla
secilim, c¢aprazlama, mutasyon gibi bir dizi genetik faktér uygulanir. Bir¢ok
iterasyondan sonra GA en uygun bireyi elde eder ve bu da problemin optimal

¢Ozlimiinii temsil eder.!®?
3.3.2 Karar Agaclar ve Rastgele Orman Algoritmasi

Istatistiksel yontemler ile ya da yapay sinir aglar1 ile mevcut veriler iizerinden
ogrenilen fonksiyonlarin insanlar tarafindan anlasilabilir bir kural veya yontem olarak
yorumlanmasi zordur. Karar Agaci 6grenimi, Ogrenilen islevin bir karar agaci
tarafindan temsil edildigi, ayrik degerli hedef islevlerin yaklasik olarak belirlenmesi
icin kullanilan bir yontemdir. Ogrenilmis agaglar, insan tarafindan anlagilabilirligi

artirmak igin eger/dyleyse kural kiimeleri olarak yeniden temsil edilebilir.!8>

Karar Agaci, gergeklesebilecek tiim olasi secenekleri, bu segeneklere etkisi
bulunabilecek tiim faktorleri, bu faktorlere bagl gerceklesebilecek tiim olasi sonuglari

69



veri kiimesine bagli olarak degerlendiren grafiksel bir teknik olarak
tanimlanabilmektedir. Veri kiimesinden Karar Agaci olusturulduktan sonra, problemin
¢cozlimiine yonelik uzman bir kisiye gosterilip uygulama sonucunun anlamli olup
olmadig1 denetlenebilir. Veri madenciligi uygulamalarinda yaygin kullanim alam
bulan Karar Agaci uygulamasi ile 6n calisma yapmak, sonradan bagka bir teknik
kullanilacak olsa bile ilgili problemin ¢dziimiine yonelik 6nemli degiskenler ve olas1

kurallar agisindan uygulayiciya degerli bilgiler sunmaktadir.!8>

Rastgele Orman Karar Agaci algoritmasinda, veri kiimesinden ¢ikarilan en iyi
Ozniteliklerden se¢ilmis diiglimler dallara ayrilmaz. Her bir diiglimde, rastgele alinan
Ozniteliklerin en iyisi se¢ilerek tiim diiglimler dallara ayrilir. Her veri kiimesi, asil veri
kiimesinden yeniden iiretilmektedir. Karar Agaclar1 rastgele Oznitelik se¢imiyle
gelistirilmektedir ve bu algoritmada budama islemi yapilmamaktadir. Bu 6zellikleri
sayesinde RF algoritmasi ile diger algoritmalara gore hizli ve dogru sonuglar elde

edilmektedir,!8%-190

Caligmamizda bireysel kromozom, Karar Agaci’nin bir kombinasyonunu
gosterir. Bu nedenle bireysel kromozomun uzunlugu toplam Karar Agaci'm1 temsil
etmektedir. Bit 1 degerine sahip oldugunda Karar Agaci korunur; 0 degeri aldiginda

ise bu Karar agacinin reddedildigini gosterir.

Ote yandan, RF algoritmasi, karar agaclar1 gelistirilirken yapilan modelleme

icin ek rastgelelik icermektedir.

Diiglim ayirma sirasinda 6nemli 6zelligi aramak yerine, rastgele ozellik alt
kiimesi i¢indeki uygun 6znitelik aranmaktadir. Bu da kapsamli ¢esitlilige ve daha iyi

bir model olusturulmasina yol agmaktadir.

Bahsedilen avantajlar nedeniyle ¢calismamizda, yas tahmini gerceklestirilmesi
amaciyla GA ve RF algoritmalar birlikte kullanilmis ve Modifiye Genetik Rastgele
Orman algoritmas1 olarak adlandirilmistir. Modifiye Genetik Rastgele Orman

algoritmasinin (MG-RF) genel is akist Sekil 3.4'te sunulmustur.
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Kromozomlarla
Baslangi¢ » Coklu RF Modeli
Olusturulmasi
= Se¢ilim
. Uygunlugun 2
Normallestirme Degerlendirilmesi Capraziama,

Mutasyon

A A

v M t 3 . swe
Oznitelik Siralamasi eveut Ozniteligin

Kaydedilmesi
I A 4
RF Kullanilarak Oznitelik Alt
PR Kiimesinin
Oznitelik Siralamasi . .. .
Degerlendirilmesi
Kompakt Genetik
Algoritmanin (cGA) Bitis
Baslatilmasi

Sekil 3.4 MG-RF genel is akisi

Baslangicta, 6znitelikler, veri kiimesindeki sayisal siitun degerlerinin deger
araliklarindaki varyasyonlar1 bozmadan ortak forma degistirildigi bicimde normalize
edilmigtir. Normallestirme islemi, bir modelin 6grenme zorluklarini ¢6zmeye yardimei
olan bir adimdir. Bundan sonra, onemli Ozniteliklerin dikkate alinmasi i¢in RF

algoritmasi kullanilarak 6znitelik siralamasi yapilmigstir.

Bunu takiben, cGA baglatilmistir. cGA, popiilasyonun ¢oziim kiimesi tizerinde
bir olasilik vektorii olarak temsil edildigi bir algoritmadir. Bu algoritma ile
problemlerin ¢oziimii, daha az miktarda bellek ihtiyact duyan diizglin dagilim,
caprazlama yontemini kullanilarak, basit GA'nin birincil mekanizmasina ¢ok benzer

bir sekilde gergeklestirilir.!®!

Daha sonra, kromozomlarla ¢oklu RF modelleri olusturulmustur. Ardindan
GA'nmn segilim, ¢aprazlama ve mutasyon siirecleri kullanilarak uygunluk degeri
degerlendirilmistir. Bu islemler, kaliteyi iyilestirmek i¢in, kromozomun baglangic
poplilasyonunu doniistiiriir. Secilim, sonraki nesiller i¢in yavrular gelistirmek i¢in
ciftlesen ve daha sonra tekrar bir araya gelen ebeveynleri secen siireci temsil eder. Bu

stire¢ en iyi ¢ozlimlerin elde edebilecegi GA'nin yakinsamasi i¢in hayati 6nem tasir.
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Secilim siireci, kromozom evrimini kontrol etmek i¢in uygunlugu kullanir. Maksimum
uygunluk, optimal ¢éziimleri segmek i¢in daha fazla sans saglar. Caprazlama, bu islem
icin secilen se¢kin pozisyonun yani sira genetik materyalin sisteme entegrasyonunu

ifade eder. Ayrica, bireysel pozisyonda kromozom i¢in mutasyon islemi de kullanilir.

Son olarak ise uygunluk degeri degerlendirilmis, mevcut oznitelikler
kaydedilmis ve 6znitelik alt kiimesi degerlendirilmistir. Uygunluk islevi spesifik bir
problemin ¢ézlimii i¢in kromozom kalitesini iyilestirmektedir. Bu nedenle, GA daha
iyi yas tahmini elde etmede yardimei olmaktadir. GA'nin genel akis1 Algoritma-2,

Tablo 3.3'te gosterilmistir.

Tablo 3.3 Genetik Algoritma

Algoritma-2: Genetik Algoritma
Girdi: (it,n,GA Parametreleri)
Adim 1: Baslangig

Adim 2: c=0 ve i=0 ' baslatilmas1
Adim 3: Uretim: rastgele ¢dziim iiretilmesi
Adim 4: Uygunluk ve Nesil ¢ hesaplanmasi

Adim 5: Yeterli uygunluga ulasilmadiginda i iterasyonlar i¢in hesaplama
yapilmast

Nesil c+1'in evrimlestirilmesi

Adim 6: Uygunluk ve Nesil ¢ hesaplanmast;
i=i+1;

Sonlandirma

Doniis (Coziim uygunlugu)

Sonlandirma

Algoritma-2'nin  baslangicinda, parametreler baglatilmistir ve rastgele
coziimler tiretilmistir. Daha sonra, uygunluk ve nesil hesaplanmistir. Uygunluk degeri
yeterli diizeyde bulunmadiginda, en iyi uygunluk ¢éziimiine ulasilana kadar iterasyon
yapilmistir. Uygun deger bulunduktan sonra, elde edilen en iyi uygunluk degeri
kullanilarak en iyi parametrelere ulasilmistir. Bu islemlere karsilik gelen Algoritma-3

Tablo 3.4'te gosterilmistir.
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Tablo 3.4 Uygunluk Hesaplamasi

Algoritma-3: Uygunluk Hesaplamasi
Girdi: Veri Kiimesi (D), Kromozom

Cikti: Rastgele Ormana Ait MAE
Adim 1: Baslangig

Adim 2: Veri Kiimesinin sisteme yiiklenmesi

Adim 3: kvalues,numgecs,mtry by decoding (Chromosome);Dc - decompose the
set as (Ds,kvalues) kodlarinin ¢oziilerek hesaplanmasi

Adim 4: Uygunluk hesabi i¢in model olugturulmasi (RF fit (Dc,num_trees,mtry))
Adim 5: RF Regressor'u kullanarak 6znitelik siralanmasi

Adim 6: MAE'nin model iizerinden degerlendirilmesi

Adim 7: Doniis MAE hesaplanmasi

Sonlandirma

Algoritma-3'te ilk olarak veri seti ve kromozom girdi olarak alinmistir. Sonra
kvalues,numgees, mtry kodu ¢oziilerek hesaplanmigtir. Bunu takiben, kiimeler
ayristirllmigtir. Daha sonra uygunluk modeli belirlenmistir. Bu islemden sonra,
Oznitelikler RF regresorii kullanilarak siralanmistir. Ardindan, modelin MAE'si
degerlendirilmistir. Son olarak, en iyi parametreler Tablo 3.5'te gosterildigi gibi GA

'dan elde edilmistir.

Tablo 3.5 Genetik Algoritmadan Cikarilan En Iyi Parametreler

Genetik Algoritmadan Cikarilan En Iyi Parametreler

max_depth' [10]
max_features' [sqrt']
min_samples_leaf' (4]
min_samples_split' [10]
n_estimators' [600]

En iyi parametrelerin ¢ikarilmasindan sonra, Algoritma-4'e dayali olarak
optimize edilmis ¢dziim elde edilir. Algoritma-4, Tablo 3.6'da sunulmustur. {1k basta
girdi dikkate alinir. Daha sonra uygunluk degeri hesaplanir. Bunu takiben uygunluk
degeri degerlendirilir ve dondiiriiliir. Ardindan, ¢oziimii belirlemek i¢in uygunluk
degerleri hesaplanir. Daha sonra RF algoritmasi i¢in hiperparametreler elde edilir. Elde

edilen hiperparametreler Tablo 3.7'de verilmistir.
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Tablo 3.6 Optimize edilmis RF

Algoritma-3: Optimize Edilmis RF

Girdi: minK,maxK,minNTree,maxNTree,treeIncrement,RF best,RF fit
Cikti: Optimize Edilmis RF

Adim 1: Baslangig

Adim 2: Uygunluk(lar) ve Nesil ¢ hesaplanmast

Adim 3: Uygunlugun degerlendirilmesi ve tekrarlanmasi

Adim 4: MAE (En uygun RF ile)

Adim 5: En uygun RF = Optimize edilmis RF

Adim 6: Optimize edilmis RF= Coziim

Sonlandirma

Tablo 3.7 RF icin hiperparamerteler

RF I¢in Hiperparametreler

'max_depth' [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, None],
'max_features' ['auto', 'sqrt'],

'min_samples_leaf' (1,2, 4],

'min_samples_split'  [2, 5, 10],

'n_estimators' [200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000]

Optimize edilmis RF algoritmasi, Algoritma-4'iin ana asamalar1 asagida

Ozetlenmistir:

1. Adim: MG-RF algoritmasi, uygunluk degerinin Genetik Algortima ile
degerlendirildigi yerde egitilmistir. Bu asamada, elde edilen siiflar GA'ya gore
optimize edilmektedir ve bir ormandaki tek tek agaclarin uygunlugunu hesaplayan RF
icin girdi elde edilmektedir. Bu islemde, optimize edilmis agaclar belirlenene kadar

iterasyona devam edilmektedir.
2. Adim: Uygunluk Hesaplanmasi

Bu asamada, RF'deki agacglarin genel uygunlugu, kromozomlarin kodunun
cozlilmesi  yoluyla "num_trees,kvalues,mtry"  degerlerine dayali  olarak
degerlendirilmistir. 2. adimdan elde edilen ayristirilmis sinif, MAE puanina karsilik

gelen siralanmis 6zelliklerle, uygunluk degeri agisindan degerlendirilmistir.
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3. Adim: Optimize Edilmis RF

Optimize edilmis RF; dogal secilim, c¢aprazlama, mutasyon siirecinin
yardimiyla GA'min sisteme entegrasyonu ve c¢oklu smif ayristirmalart ile elde

edilmistir.
4. Adim: Sonlandirma
Optimum RF elde edildikten sonra iglem sonlandirilmigtir.
5. Adim: Sonug

Bu asama, yas1 tahmin etmek i¢in 6ngoriilen verilerden olusmaktadir.
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4. BULGULAR

Calismamizda, bireylerin panoramik radyograflar1 lizerinden yapay zeka

algoritmalar1 kullanilarak yas tahmini yapilmas1 amaglanmistir.

Bu boliimde, Kesif Verisi Analizi ve calismamizda kullanilan sistemin
ylriitiilmesi yoluyla elde edilen bulgular, degerlendirilen performans metrikleriyle

birlikte sunulmaktadir.
4.1 Kesif Verisi Analizi

Veri madenciligi, biiyiik boyutlardaki veri setlerinde, veri tabanlarinda ya da
veri ambarlarinda bulunan veriler i¢indeki klasik yontemlerle goriilemeyen ve siradan
olmayan Oznitelikleri, Oriintiileri ve bunlarin arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak
amaciyla istatistiksel ve matematiksel yontemler, derin 6grenme ve makine 6grenimi
teknikleri, bilgisayar programlarinin kullanilmasiyla analizi ve sonuglarin anlamli bir

sekilde 6zetlenmesi ve gorsellestirilmesi siireci olarak tanimlanir.!®?

Veri Madenciliginde, Kesif Verisi Analizi, onemli oOznitelikleri gorsel
tekniklerle sonuglandirmak adina veri kiimelerini degerlendirmek i¢in gelistirilen bir

stratejidir.!??

Modelleme yapilmadan 6nce veri kiimesinde bulunan bilgilerin kapsamli bir
goriiniimiinii saglamaktadir. Caligmamizda Kesif Verisi Analizi, veri seti i¢erisindeki

panoramik radyograflar ve hasta kayitlari ile gergeklestirilmektedir.

Veri setimizi olusturan panoramik radyograflardan 6n islemeye tabi tutulmus
baz1 6rnek goriintiiler sekil 4.1'de gosterilmektedir. Ayrica veri setimizden hastalarin
dogum tarihi, panoramik radyograf ¢ekim tarihi, yasi, cinsiyetini iceren drnek hasta

kayitlar1 tablo 4.1'de gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Veri kiimesinden érnek panoramik radyograf goriintiileri

Tablo 4.1 Veri setini olusturan hasta kayitlarina ait 6rnekler

Dogum Panoramik Ay Cinsinden Y1l Cinsinden  Cinsiyet
Tarihi Radyograf Tarihi Yas Yas

22.02.2013  11.02.2022 107 8,916666667 Erkek
05.05.2011  08.04.2021 119 9,916666667 Erkek
27.10.2011  01.09.2020 106 8,833333333 Erkek
17.02.2014  12.04.2021 85 7,083333333 Erkek
02.01.2008  14.02.2020 145 12,08333333 Erkek
20.08.2013  09.08.2021 95 7,916666667 Kadn
15.05.2014  13.07.2021 85 7,083333333 Kadn
25.10.2007  03.02.2020 147 12,25 Erkek
30.12.2010  06.07.2021 126 10,5 Erkek
15.09.2011  08.04.2021 114 9,5 Erkek
05.07.2007  01.07.2020 155 12,91666667 Kadn
09.02.2014  01.12.2021 93 7,75 Erkek
20.07.2007  05.02.2021 162 13,5 Erkek
24.07.2007  02.02.2022 174 14,5 Erkek
17.01.2014  30.01.2020 72 6 Erkek
27.09.2011  09.08.2021 118 9,833333333 Erkek
22.09.2011  05.03.2021 113 9,416666667 Erkek
15.08.2009  06.07.2020 130 10,83333333 Erkek
04.07.2012  01.02.2022 114 9,5 Erkek
07.07.2014  12.10.2021 87 7,25 Erkek
14.08.2013  07.09.2021 96 8 Erkek
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Calismamizin veri setini olusturan bireylerden 276 erkek hastanin ortalama
yas1 10,94, 346 kadin hastanin ortalama yasi ise 11,1'dir. Hasta kayitlarina dair bilgiler

Tablo 4.2'de sunulmustur.

Tablo 4.2 Toplam Hasta Sayis1 ve Yas Ortalamasi

Erkek Hasta Sayisi Kadin Hasta Sayisi
276 346
Ortalama Yas 10,94 11,1

4.2 Performans Metrikleri

Calismamizda Onerilen yontemlerin performans analizi i¢in dikkate alinan

metrikler bu bélimde sunulmaktir.
4.2.1 Standart Sapma (Standard Deviation-SD)

Standart sapma, belirli bir deger kiimesindeki dagilim veya varyasyonun

hesaplanmasini temsil etmektedir.!%*

Minimum standart sapma, degerlerin kiimenin ortalamasma yakin olma
egiliminde oldugunu belirtirken, degerlerin genis aralikta olmasi durumunda standart
sapmasinin hesaplanmasinda denklem.9'da gosterildigi gibi maksimum standart sapma

kullanilmaktadir.

Denklem.9: 0 = —Z(Xl;_“)z
Denklem.9'da ¢ degeri standart sapmayi, N degeri hasta popiilasyonun
bliytikliigiinii, p degeri popiilasyonun ortalamasini ve x; degeri popiilasyondaki

bireysel degeri temsil etmektedir.
4.2.2 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

MAE, regresyon modelleri ile kullanilan bir degerlendirme metrigidir. Tahmin
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin hesaplanmasidir.!®* Test seti
iizerinde uygulanan modelin MAE degeri, yani test seti lizerinde bireysel tahmin

hatalarina karsilik gelen mutlak degerlerin ortalamasi denklem.10 gosterilmektedir.
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iL,ltahmin edilen degerler—gergek degerler|

Denklem.10: MAE = D)

n

Denklem.10'da n degeri, toplam veri kiimesini temsil etmektedir.
4.2.3 Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

MSE regresyon kaybinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyondur. Biitiin veri
kiimesindeki 6rnek bagina ortalama kare kaybinin hesaplanmasidir.!®* Denklem.11 ile

regresyon ¢izgisi ve regresyon noktalarini yakinligi hesaplanmaktadir.
Denklem.11:MSE = ﬁ iL,(gozlemlenen degerler — tahmin edilen degerler)

4.2.4 Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

RMSE degeri ile yalnizca belirli degiskenler icin ¢esitli modellerin model
konfigiirasyonlarini veya tahmin hatalarin1 karsilastiran ideal dogruluk hesaplamasi

olarak ifade edilmektedir. Denklem.13 ile verilmektedir.

%\Ll(gergek gbzlem zaman serisi—tahmini zaman serisi)?

)
Denklem.13: RMSE = \/ .

4.2.5 Determinasyon Katsayisi (R?)

R? regresyon tahminlerinin gergek veri noktalarina olan uygunluk derecesinin
istatistiksel hesaplamasidir. Istatistikte goodness of fit olarak da ifade edilen ve
onerilen modelin regresyon ¢izgisine uyum performansmin degerlendirildigi bir
hesaplamadir. R? degerinin 1’e esit olmasi, regresyon tahminlerinin gergekte karsilik

194 R2

gelen verilere miikemmel bir sekilde uydugunu gostermektedir. degeri

denklem.12 ile hesaplanmaktadir.

Artik kareler toplami

Denklem.12: R? =1 —

Toplam kareler toplam1

4.3 Performans Analizi

Caligmamizda oOnerilen sistemin performansi, kodun uygulanmasi sirasinda
hesaplanan MSE, MAE, RMSE ve R? degerine gore analiz edilmektedir. Bir sistemin
etkinliginin Sl¢iitli, maksimum tahmin oranit ve minimum hata oran1 gostermesiyle

belirlenmektedir. Bu anlamda maksimum R? puani Onerilen sistemin etkinligini
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belirlemektedir. Bu ¢aligmada 6nerilen sistemin MSE degeri 0,00027, MAE degeri
0,0079, RMSE degeri 0,0888 ve R? puani 0,999 olarak tespit edilmistir. Bulgular,
Tablo 4.3’te gosterilmektedir. Ayrica, tahmin edilen degerler ve gercek degerlerin
karsilagtirmali olarak analizi grafik olarak Sekil 4.2'de gosterilmektedir.

Tablo 4.3 Cahsmamizda kullanilan sistemin degerlendirilen performans metriklerine gore
bulgular

MSE 0,0002

MAE 0,0079

RMSE 0,0888

R? 0,9999
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Sekil 4.2 Tahmin edilen ve gercek degerlerin karsilastirmal olarak analizini gosteren grafik
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5. TARTISMA

Yasayan veya Oli bireylerin yas tahmini adli dis hekimliginde 6nemli rol
oynamaktadir. Kitlesel afet durumlarinda, organize suglarda, istismar olgularinda
kimlik tespiti yapilabilmesi i¢in siipheli ve magdurlarin yaslarinin belirlenmesine
ihtiyag duyulmaktadir.'®> Kimligi belirlenemeyen cesetlerin varhiginda kimlik tespiti
ve kayip diger bireylerle karsilagtirllmasi noktasinda yas tespiti adli bilim
mensuplarina degerli bilgiler sunmaktadir. Ek olarak bir bireyin yasi, istismar, cezai
sorumluluk, evlat edinme, iltica, kimlik ve dogum belgelerinin eksik oldugu
durumlarda bilgi saglanmasi konusunda da o6nemlidir.!®® Tip ve dis hekimligi
alanlarinda ise teshis ve tedavi siireglerinin planlanmasi acisindan ortodontist ve
pediatristler i¢in bireyin yasinin bilinmesi ¢ok Onemlidir. Bireyin yasi, biiylime
ataklarinin zamani ve gelecekteki tahmini biiylime hizina ve yoniine 11k

tutmaktadir.'®’

Adli bilimlerde yas tahmini alaninda en sik bagvurulan doku dislerdir. Dig
dokulari, 6zellikle mine dokusu, yapisal bilesimleri nedeniyle iskeletin en dayanikli
parcasidir. Yiiksek sicakliklar gibi gesitli zor kosullara dayaniklilardir. Dolayisiyla
binlerce yil bozunmadan kalabilir. Ayrica dis gelisimi hem ¢evresel hem de genetik
faktorler tarafindan yonlendirilmesine ragmen, dis dokularinin mineralizasyonu kemik
dokulara kiyasla bu faktorlerden daha az etkilenmektedir. Tiim bu durumlar dis
dokularmin kronolojik yas noktasinda gelisimin iyi bir gostergesi olarak goriilmesine

neden olmaktadir.>!8

Dis yasini tahmin etmek i¢in literatlirde bir¢ok farkli metot gelistirilmistir. Dig
yasini tahmin etmeye yonelik klasik radyolojik metotlar, daimi dislerin mineralizasyon
stirecinin radyomorfolojik veya radyometrik Olclimleriyle manuel olarak

uygulanmaktadir.!?%1%°

Adli bilimler kapsaminda bireyin yasinin belirlenebilmesinin 6nemi goz oniine
alindiginda, kullanilacak metodun giivenilir ve dogru sonuglar sunmasi gerekmektedir.
Bu, dogruluk yiizdesinin yiiksek olmasi, dis yas1 ve kronolojik yas arasindaki ortalama
farkin miimkiin oldugu kadar az olmas1 anlamina gelmektedir. Bu hususta dogru bir

yas tahmini gergeklestirilebilmesi icin, biiylime siirecini miimkiin oldugunca takip
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eden, yeterli ve arastirmacilar tarafindan kolayca ayirt edilebilecek kadar yeterince

farklilagtirilmis asamalara sahip bir yontemin segilmesi biiyiik onem tasir.!’
5.1 Manuel Yas Tahmin Metotlari

Literatiirde, dis yasin1 tahmin etmek icin en yaygin kullanilan metotlar,
Demirjian metodu ve Willems metodudur. Demirjian metodu, diglerin gelisim
asamalarinin gorsellestirilmesi, tanimlayict kriterler, her asamanin radyografik
ornekleri ve sinirda asamalarda karar vermek icin se¢im kurallarin1 ortaya koyan
literatiirdeki ilk metottur. Willems metodunda da Demirjian metoduna ait dis gelisim

asamalari ve tablolar1 ile dis yas1 tahminleri gergeklestirilmektedir.!®

Literatiirde en sik kullanilan ve gilivenilir metotlar olmasina karsin, bu metotlar
da cesitli dezavantajlar1 beraberinde tasimaktadir. Uygulamasi zor ve uzun siire
gerektiren cesitli tablolar ve gelisim evrelerini iceren sekiller icermektedirler. Bu
durum, siirenin biiyilk 6nem tasidig1 adli olgularda ve biiylik calisma gruplarinin
degerlendirildigi calismalarda kullanimini zorlastirmaktadir. Ayrica, degerlendirilen
poptilasyonlarin etkilendigi genetik ve cevresel faktorler neticesinde eksik veya fazla

yas tahmini gerceklestirilebilmektedir.?°

Literatiirde yapilan caligmalarla etkinliginin ortaya konmus olmasi ve yas
tahmini alaninda en sik bagvurulan metotlar olmasi nedeniyle calismamizda,
Demirjian ve Willems metodu ile ayni dogrultuda, sol yedi mandibular daimi disi

iceren panoramik radyograflar degerlendirilmistir.

5.1.1 Demirjian ve Willems metodunun etkinliginin c¢esitli diinya

popiilasyonlar iizerinde degerlendirildigi calismalar

Literatiirde Demirjian metodunun ve Willems metodunun popiilasyonlar

tizerinde etkinligini inceleyen birgok ¢alisma mevcuttur,!96-201-215

Mones ve arkadaslar1 tarafindan, Misirli ¢ocuklar iizerinde yapilan bir
aragtirmada, Demirjian metodunun Misirl ¢ocuklar igin yas tahmini yapmada yetersiz
oldugunu ve ¢esitli dontigiim tablolar1 veya yeni denklemler gelistirilmesi gerektigini

ifade etmiglerdir.?%?

82



Yang ve arkadaslar1 tarafindan, Kuzey Cin Han popiilasyonundan 603 kadin
ve 646 erkek bireye ait panoramik radyograflar iizerinden Demirjian ve Willems
metotlarin etkinliginin degerlendirildigi bir ¢calisma gerceklestirilmistir. Calismanin
bulgularina gore, Willems metodu kullanilarak yapilan hesaplamalarda, bu
poplilasyona ait bireylerin yaslari oldugundan daha az bulundugu bildirilmistir.
Arastirmacilar inceledikleri popiilasyon i¢in Demirjian metodunun Willems

metodundan daha etkin oldugunu bildirmislerdir.2?

Prasad ve Kala tarafindan Hint popiilasyonu iizerinde Demirjian ve Willems
metotlarmin etkinliginin karsilastirildigi bir meta analiz c¢aligmast yiirtitiilmistiir.
Calismanin bulgularma gére Hint popiilasyonu i¢in Demirjian metodu kullanilarak
yapilan tahminlerde, tahmin edilen yasin kronolojik yastan daha fazla oldugu
bildirilmistir. Bu fazla tahmin miktar1, birka¢ ay olarak hesaplanmistir. Willems
metodu kullanilarak yapilan tahminlerde ise, yasin kronolojik yasa kiyasla 30 ile 40
giin araliginda daha az tahmin edildigi bildirilmistir. Aragtirmacilar sonug olarak, Hint
poptilasyonu i¢cin Willems metodu ile kronolojik yasa daha yakin tahminler
gerceklestirilebilecegini, dolayisiyla yas tahmini yapilirken bu metodun kullaniminin

daha uygun olacagini 6ne siirmiislerdir.?%?

Literatiirde Esan ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilmis bir bagka meta-
analiz ¢alismasinda Demirjian ve Willems metodunun ¢esitli popiilasyonlar iizerinde
dis yas1 tahminindeki etkinligi degerlendirilmistir. Bu ¢alismada, Demirjian metodu
ile yas tahmini yapildiginda 3-15 yas arasindaki erkek ve 4-16 yas arasindaki kadin
bireyde tahmin edilen yasin kronolojik yastan istatistiksel olarak anlamli oldugundan
fazla tahmin edildigi bildirilmistir (p<0.05). Arastirmacilar Willems metodu ile ilgili
yaptiklar1 degerlendirmede, Demirjian metodunda goriilen, yas1 oldugundan fazla
tahmin etme durumunun her iki cinsiyet i¢in de s6z konusu olmadigin1 bildirmislerdir.
Arastirmacilar bu ¢alismanin sonucu olarak, dis yasi tahmininde en yiiksek dogrulugu
elde edebilmek icin, evrensel bir standart veya diger popiilasyonlar {izerinde
gelistirilmis metotlar yerine incelenecek popiilasyonlara 6zgii metotlar kullanilmasi

gerektigini 6nermislerdir.2%4
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5.1.2 Demirjian ve Willems metodunun etkinliginin Tiirk popiilasyonu

iizerinde degerlendirildigi calismalar

Tung ve Koyutliirk 2008 yilinda, Demirjian metodunun kuzey Tiirk
toplumundaki c¢ocuklar icin uygulanabilirligini degerlendirdikleri ¢aligmalarinda
yaslart 4 ile 12 arasinda degisen 419 bireye ait panoramik radyograflar
degerlendirilmistir. Calismanin bulgularina gére Demirjian metodu kullanilarak
yapilan degerlendirilmelere gore dis yast ile kronolojik yas arasinda giiglii bir
korelasyon bildirmislerdir. Bu deger kadinlar i¢in R?>= 0,77, erkekler i¢in ise R*=
0,78'dir. kuzey Tiirk toplumundaki ¢ocuklarin dis gelisiminin, Demirjian metodunun
olusturuldugu popiilasyondaki ¢ocuklarla karsilastirildiginda genel olarak ileri
diizeyde oldugu bildirilmistir. Calismanin bulgularina gore, erkek ve kadinlar i¢in dis
yas1 ve kronolojik yas arasindaki ortalama fark sirasiyla 0,36 ile 1,43 ve 0,50-1,44
arasinda degismektedir ve Demirjian metodunun Tiirk ¢ocuklar i¢in yast oldugundan
fazla tahmin ettigi bildirilmistir.2*> Liversidge ve arkadaslari?%, farkli popiilasyonlar
tizerinde Demirjian metodu kullanilarak dis yas1 tahmini yapilan g¢alismalardaki
bulgularda Demirjian metodunun yasi oldugundan fazla tahmin etmesinin nedeninin
son 25 yildaki biiylime ve gelisimdeki pozitif sekiiler egilimle agiklanabilecegini 6ne
siirmiislerdir. Arastirmacilar Demirjian metodu ile Tiirk c¢ocuklart i¢in yasin
oldugundan fazla tahmin edilmesinin nedeninin ayni sebep ile aciklanabilecegini ifade

etmislerdir.?%

Celikoglu ve arkadaslar1 2008 yilinda Dogu bolgesindeki Tiirk ¢ocuklarinda
Demirjian metodunun uygulanabilirligini arastirdiklar1 calismalarinda yaslar1 7 ile 15
arasinda degisen 807 saglikli bireyin panoramik radyograflarini incelemislerdir.
Calismanin bulgularina gore kronolojik ve dis yasi arasindaki ortalama farkin
kadinlarda 0,2 ile 1,9, erkeklerde 0,4 ile 1,3 arasinda degistigini bildirilmistir.
Arastirmacilar, ¢calismanin bulgularina gére Demirjian metoduyla tahmin edilen yas
ile kronolojik yas arasindaki fark tiim yas gruplart i¢in istatistiksel olarak farkli
bulundugunu bildirmislerdir. Arastirmacilar Dogu bolgesindeki Tiirk ¢ocuklarinin
ileri bir dis gelisimi gosterdiklerini ve dolayisiyla Demirjian metodunun bu toplum

i¢in uygulanabilir olmadigini ifade etmislerdir.2"’

Erdem ve arkadaglarimin 2013 yilinda, Tiirkiye'nin kuzeybatisinda bulunan

cocuklarda Demirjian metodunun gegerliliginin arastirildigi ¢calismalarinda 5-13 yas
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arasindaki 756 bireye ait panoramik radyograflar1 degerlendirilmistir. Caligmanin
bulgularina gore kuzeybati Tirk toplumundaki c¢ocuklarda dis olgunlasmasinda
gecikme oldugu ve Demirjian metodunun bu toplum i¢in uygulanabilir olmadig:
bildirilmigtir. Aragtirmacilar Demirjian metoduna ait dis gelisim asamalar1 ve
skorlamay1 referans alarak, degerlendirilen toplum i¢in uyarlanmis yeni bir formiil
onermislerdir. Arastirmacilarin 6nerdikleri formiile gore yapilan degerlendirmelerde
dis yast ve kronolojik yas arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

bildirilmemistir.2%

Celik ve arkadaglarinin, 2014 yilinda giiney bolgede yasayan Tiirk alt
poplilasyonuna ait c¢ocuklar i¢in Demirjian metodunun uygulanabilirligini
arastirdiklar1 ¢alismalarinda yaslar1 4 ile 18 arasinda degisen 932 saglikli bireye ait
panoramik radyograf degerlendirilmistir. Arastirmacilar yaptiklar1 degerlendirmelere
gére Demirjian metodunun g¢alisma popiilasyonundaki 9-9,9 yas ve 15-15,9 yas
grubundaki kadinlar ve 16-16,9 yas grubundaki erkekler iizerinde uygulanabilir
oldugunu bildirmislerdir. Arastirmacilar dis gelisiminin iilkenin farkli bolgelerindeki
bireyler icin dahi farkliliklar gosterdigini ve Demirjian metodunun, inceledikleri

popiilasyon i¢in kullanilabilir olmadigin1 bildirmislerdir.?%

Gilingor ve arkadaglari 2015 yilinda, Demirjian metodunun giiney Tiirkiye
niifusu i¢in uygulanabilirligini degerlendirdikleri ¢aligmalarinda 10- 18 yas arasindaki
535 bireyi degerlendirmislerdir. Calismanin bulgularina gore dis yasi ve kronolojik
yas arasindaki ortalama fark kadinlarda 0,02 ile 0,79 yil, erkeklerde ise 0,04 ile 0,85
yil arasinda degismektedir. Arastirmacilar Demirjian metodunun giiney Tiirkiye
niifusu i¢in tiim yas gruplarina uygun olmadigini bildirmislerdir. Calismada dis yasinin
istatistiksel olarak kadinlarda 10 ve 11 yas gruplarinda anlamli derecede fazla ve
erkeklerde 13-15 yas gruplarinda ise anlamli derecede diisiik tahmin edildigi
bildirilmistir. Arastirmacilar giiney Tiirkiye niifusu i¢in Demirjian metodunun
kullanilmasinin genel olarak uygun oldugunu ancak bazi yas gruplari i¢in revizyona

ihtiya¢ duyuldugunu bildirmiglerdir.?!°

Altunsoy ve arkadaslar1 2015 yilinda, yaslar1 7 ile 16 arasinda degisen 685
bireyi iceren bir veri seti ile Demirjian metodunun bati Tiirkiye niifusu i¢in
gecerliligini arastiran bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismanin bulgularina gore

dis yas1 ve kronolojik yas arasindaki farkin kadinlarda 0,28 ile 0,87 yil, erkeklerde ise
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0,10-0,76 y1l arasinda degistigi ve dis yaslarinin istatistiksel olarak anlamli bir sekilde
fazla bulundugu bildirilmistir. Arastirmacilar, bat1 Tiirkiye niifusundaki bireylerde dis
yagt tahmini i¢in Demirjian metodunun uygun olamadigimi bildirmislerdir.
Arastirmacilar ayrica bati1 Tiirk niifusundaki bireylerin dis yast olgunlugunun dogu,
kuzeydogu ve kuzey Tiirk niifusundaki bireylerdekinden daha diisiik oldugunu

bildirmislerdir.?!!

Kog ve arkadaslari, 2015 yilinda Willems, Nolla ve Londra atlasi metotlarini
kullanarak dis yasin1 tahmin etmek ve bu metotlarin dogrulugunu karsilagtirmak
amaciyla bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Caligsma, yaslar1 6 ile 14 arasinda degisen
919 bireye ait panoramik radyograf kullanilarak gergeklestirilmistir. Caligmanin
bulgularina gére, MAE degeri Londra Atlas1 metodunda 0,83, Willems metodunda
0,80 ve Nolla metodunda ise 0,89 olarak bulunmustur. Arastirmacilar, ¢aligmanin
bulgularina gore iic metodun da istatistiksel olarak kabul edilebilecek derecede
dogruluk gosterdigini, dogu Tiirk niifusuna ait bireylerde dis yast tahmini i¢in en
uygun metodun, en az MAE ile Willems metodu oldugunu bildirmislerdir.
Arastirmacilar ayrica uygulama kolayligi ve karsilastirilabilirlik agisindan Londra

atlas1 metodunun da tercih edilebilecegini bildirmislerdir.?!?

Onat Altan ve arkadaglarinin, 2016 yilinda Willems metodunun giliney
bolgedeki Tiirk ¢ocuklarinin dis yaslarimin degerlendirmesinde uygulanabilirligi ve
dogrulugunu arastirdiklar1 ¢caligsmalarinda yaslar1 5-15 yas arasinda degisen 756 bireye
ait panoramik radyograf degerlendirilmistir. Caligmanin veri setini olusturan bireyler
kronolojik yaslarina gore kadin ve erkekler i¢cin 10'ar gruba ayrilmistir. Calismanin
bulgularina gére, kronolojik yas ve dis yasi arasinda kadinlar i¢in R?=0,946 ve erkekler
i¢in R?=0,940 degeri ile gii¢lii bir korelasyon goriildiigii bildirilmistir. Arastirmacilar
Willems metodunun kadinlar i¢in daha dogru sonug verdigini ancak karisik dislenme
doneminde her iki cinsiyet i¢in daha diisiik dogruluk gosterdigini bildirilmislerdir.
Arastirmacilar, Willems metodunun uygulanmasiyla dis yast ve kronolojik yas
arasindaki uyumun kadinlarda 5-5,99, 6-6,99, 12-12,99 ve 14-14,99 yas gruplarinda,
erkekler i¢in ise 5-5,99, 13-13,99 ve 14-14,99 yas gruplarinda tutarli oldugunu 6ne
siirmiislerdir. Bu c¢alismanin bulgularina gore arastirmacilar Willems metodunun
kadmlar icin erkeklere gore daha dogru sonuglar verdigini ve ¢alismalariin ileride

yapilacak ¢aligmalara katkida bulunabilecegini bildirmislerdir.?!3
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Nur ve arkadaslari, 2019 yilinda kuzeydogu Tiirk niifusu i¢in Demirjian ve
Nolla metotlarinin uygulanabilirligini arastirdiklar1 ¢aligmalarinda, yaglar1 5 ile 15,9
arasinda degisen 673 bireye ait panoramik radyograf degerlendirilmistir. Caligmanin
bulgularina gére, hem Demirjian metodu (kadinlar ve erkekler igin; sirastyla R>=0,931,
R?=0,913) hem de Nolla metodu (kadinlar ve erkekler igin; sirasiyla R?>=0,928,
R?=0,914) i¢in kronolojik yas ve dis yasi arasinda giiglii bir dogrusal korelasyon
oldugu bildirilmistir. Arastirmacilar, Demirjian ve Nolla metotlar1 i¢in kronolojik yas
ve dis yas1 arasindaki ortalama farki, toplam ¢alisma 6rneklemi igin sirasiyla +0,86 ve
-0,54 yil olarak bildirmiglerdir. Calismanin bulgularina gore arastirmacilar, Nolla

metodunun Tiirk popiilasyonu i¢in daha dogru sonug verdigi bildirmislerdir.?!4

Apaydin ve Yasar, 2018 yilinda Demirjian, Willems ve Cameriere metodunun
Tiirk popiilasyonu i¢in dogrulugunu arastiran bir g¢alisma gergeklestirmislerdir.
Calisma i¢in yaslar1 5 ile 15,9 arasinda degisen 330 bireye ait panoramik radyograf
degerlendirilmistir. Calismanin bulgularina goére Demirjian metodunun yasi
oldugundan 0,304 yil fazla, Willems metodunun 0,06 yil daha az ve Cameriere
metodunun ise 0,58 yil daha az tahmin ettigi bildirilmistir. Arastirmacilar, Willems
metodu ile dis yas1 ile kronolojik yas arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmadigini ve en dogru sonuglarin bu metot ile elde edildigini bildirmislerdir. Adli
bilimlerde dis yas1 ve kronolojik yas arasindaki kabul edilebilir yas farkin ¢ocuklar
icin ergenlige kadar + 1.00 y1l oldugu bildirilmistir. Bu yas tahmini yapilirken Willems
ve Demirjian metotlarinin 5 ile 15 yag aras1 Tiirk ¢ocuklari i¢in kullanilabilir oldugunu

bildirmiglerdir.'%¢

Ozveren ve arkadaslarmin 2019 yilinda gerceklestirdikleri ¢alismada Willems
ve Cameriere metotlarinin Tiirk ¢ocuklari i¢in uygulanabilirligi arastirilmistir. Bunun
icin yaslart 6 ile 15 arasinda degisen 636 bireye ait panoramik radyograf
degerlendirilmistir. Calismanin bulgularina gore, farkli yas gruplarinda Cameriere
metodu ile yapilan degerlendirmelere gore kronolojik yas ve dis yasi arasindaki
ortalama fark kadinlar i¢in 1,00 ila 0,21 y1l ve erkekler i¢in 0,86 ila 0,41 y1l arasinda
degisirken, Willems metoduyla yapilan degerlendirmelere gore, erkekler igin 0,26 ile
0,71 yil, kadinlar i¢in 0,19 ile 0,76 yil arasinda degismektedir. Cameriere metodunun,
Willems metoduna gore daha yiiksek bir dogruluk yiizdesi (sirastyla erkekler ve

kadinlar icin %84,6 ve %77,3) gosterdigi bildirilmistir. Aragtirmacilar ¢aligmanin
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sonucunda her iki metodun da Tiirk popiilasyonu i¢in uygulanabilir oldugunu

bildirmislerdir.?!>
5.2 Yapay Zeka Algoritmalarina Dayal Yas Tahmin Calismalar

Literatiirdeki klasik metotlar, cok sayida katilimecinin dahil oldugu biiyiik veri
kiimeleri incelenerek ortaya konmustur. Ancak bu metotlar, sonuc¢larin ¢ogunlukla
poplilasyonlara 6zgii olmasi ve gozlemci 6znelliginden etkilenen zaman alict manuel

islemlere dayanmasi gibi birtakim dezavantajlara sahiptir.®2%

Klasik manuel radyolojik dis yas1 tahmin metotlarinin bir diger dezavantaji da
bu metotlarin biiylime siirecini miimkiin oldugu kadar yakindan takip etmeye yeterli
sayida asama icermemesidir. Ayrica aragtirmacilar tarafindan gelisim agamasi olarak
yeterince farklilasmamis dislerin ayirt edilmesine olanak saglayacak yontemin

se¢ilmesindeki zorluk da bir bagka dezavantaj olarak one siiriilebilir.

Son yillarda, manuel metotlardaki dezavantajlarin listesinden gelmek ve yas
tahminini otomatiklestirmek amaciyla yapay zeka algoritmalarina dayanan c¢aligmalar
gerceklestirilmistir.  Yapay zeka algoritmalarina dayali sistemler, problemlerin
¢coziimiinde islem siiresini kisaltmanin yani sira, tutarli ve tekrarlanabilir sonuglar
sunmaktadir. Bu sistemler, insan gozii ile fark edilemeyecek ve manuel hesaplama igin
miimkiin olmayan 6znitelikleri tespit edebilme yetenegine sahip sistemlerdir. Ayrica
tespit edilen bu 6zniteliklerin birbirleriyle olan iligkisini kesfetme konusunda belirgin
avantaja sahiptir. Bu sistemlerin kullanimiyla, ¢ok sayida farkli ve dogrusal olmayan
Ozniteliklerin kesfi, daha iyi bir tahmin ve daha diislik hata degerleri elde edilmesini

saglar.

Literatiirdeki yapay zeka algoritmalarmma dayanan caligmalar metodoloji
olarak, makine d6grenmesi, derin 6grenme veya iki yaklagimin da beraber kullanildig:
caligmalar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yas tahmini iizerine gerceklestirilmis mevcut
caligmalarin farkli amaglar1 vardir. Bu c¢aligmalar, sayisal yas regresyonu amaciyla
yapilan ¢alismalar, dislerin evrelendirilmesi amaciyla yapilan ¢alismalar, yas grubu
simiflandirmasi1 amaciyla yapilan caligmalar ve yasal yas siiflandirmasi amaciyla

yapilan ¢alismalar olarak Tablo 5.1'deki gibi gruplandirilabilir.!®
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Tablo 5.1 Literatiirde yapay zeka algoritmalar1 kullamlarak gerceklestirilmis cahsmalar

Calismalar Amag Metodoloji Kullanilan ag mimarisi
Galibourg ve  Sayisal Yas Makine - RF
arkadaslar1'®  Regresyonu  Ogrenimi . Destek vektor makinesi
(Support Vector Machine-SVM)
- Karar agaci (Decision Tree-DT)
- Bayesian ridge regresyon
(Bayesian Ridge Regression-BRR)
- K-en yakin komsu
(K-Nearest Neighbors-KNN)
- AdaBoost (ADAB)
- Polinom Regresyon (POLYREGQG)
- Cok katmanli algilayic
(Multi-Layer Perceptron-MLP)
- Yiginlama (STACK)
-Oylama (VOTE)
Tao ve Sayisal Yas Makine -MLP
arkadaslari®'®  Regresyonu  Ogrenimi
Shen ve Sayisal Yas Makine -RF
arkadaslari?’’  Regresyonu  Ogrenimi  .SVM
- Dogrusal regresyon
(Lineer- Regression-LR)
De Tobel ve Dislerin Derin - AlexNet
arkadaslar’®'®  evrelendiril-  Ogrenme
mesi
Boedi ve Dislerin Derin - DenseNet201
arkadaslar’®’®  evrelendiril-  Ogrenme
mesi
Banar ve Dislerin Derin -YOLO benzeri bir konvoliisyonel
arkadaslari*?®  evrelendiril-  Ogrenme Sinir Ag1 + U-Net + DenseNet201
mesi
Kim ve Yas Grubu Derin -ResNet152
arkadaslari??!  Smiflandinl-  Ogrenme
maslt
Guo ve Yas Grubu Derin -SE-ResNet101
arkadaslari®?>  Smiflandinl-  Ogrenme
maslt
Cular ve Sayisal Yas Derin - Aktif Sekil Modeli (ASM)
arkadaslari””  Regresyonu  Ogrenme . Aktif Goriiniis Modeli (AGM) ve
Radial Basis Network
De Back ve Sayisal Yas Derin - Bayesian Konvoliisyonel Sinir
arkadaslari*®**  Regresyonu  Ogrenme Aglari
Vila-Blanco Sayisal Yas Derin -DANet ve DASNet
ve arkadaglar’® Regresyonu Ogrenme
Wallraff ve Sayisal Yas Derin -ResNet18
arkadaslari®®®>  Regresyonu  Ogrenme
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Tablo 5.1 devam Literatiirde yapay zeka algoritmalar: kullanilarak gerceklestirilmis calismalar

Vila-Blanco Sayisal Yas Derin - Rotated R-CNN
ve Regresyonu  Ogrenme

arkadaslar1!®

MiloSevi¢ ve  Sayisal Yas  Derin - Transfer Ogrenme

arkadaslarr® Regresyonu Ogrenme (DenseNet201,
InceptionResNetV2, ResNet50,

VGG16, VGG19)
Sharifonnasabi Sayisal Yas Derin - Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ve
ve Regresyonu Ogrenme ve  KNN ile birlikte olusturulmus hibrit
arkadaslari®?® Makine bir model
Ogrenmesi
Bizim Sayisal Yas Derin Oznitelik Cikarimi i¢in 1D-CNN

Calismamiz Regresyonu  Ogrenme ve 2D-CNN
ve Makine  Regresyon i¢cin Modifiye Genetik
Ogrenmesi  Rastgele Orman

5.2.1 Makine Ogrenimine Dayali Calismalar

Literatiirde son yillarda gergeklestirilmis caligmalarla ortaya konan makine
ogrenimine dayali teknikler, kemik yasi tahmini konusunda adli bilim uzmanlarina
memnuniyet verici bir destek saglamaktadir. Makine 6grenimi teknikleri ile dis yas1

tahmini noktasinda da ¢alismalar son yillarda ivme kazanmistir.!”

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenimi ile referans alinan metotlarla
ayni aciklama sistemini korunurken, uygunluk tablolarina ihtiyag duymadan
sistemdeki karmagiklig1 yakalayabilen modelleri formiile etmek i¢in bir ¢6ziim sunan

algoritmalar elde edilmektedir.'*

Makine 6grenimi ile yas tahmini alaninda gerceklestirilen calismalarda dis
yasinin klasik manuel metotlara kiyasla daha hizli ve daha verimli bir bicimde tahmin
edilebilecegi One siiriilmiistiir. Bu durum, toplu afetler gibi hizli ve dogru tespitlerin

gergeklestirilmesi gereken durumlarda kritik bir 6nem arz etmektedir.?!”

Galibourg ve arkadaglar1'®

makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanarak dis
yasini tahmin etmek ve bu algoritmalarin tahmin performansini sistemin egitilmesinde
aciklayic1 sistem olarak referans aldiklart Demirjian ve Willems metotlariyla
karsilagtirmak amaciyla bir calisgma gerceklestirmislerdir. Calismaya Fransiz
poplilasyonundan yaglar1 2 ile 24 arasinda degisen saglikli 1734 kadin ve 1871 erkek
bireye ait 3605 panoramik radyograf dahil edilmistir. Calismanin veri setini olusturan
bireyler 16 yas altindaki bireyler ve 24 yas altindaki bireyler olarak iki gruba

ayrilmustir. 16 yas altindaki bireylerden olusan grupta Demirjian ve Willems metodu
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ile, 24 yas altindaki bireylerden olusan grupta ise Demirjian metodu ile yas tahmini
manuel olarak ger¢eklestirilmistir. Calismada bireyin dis yasini1 tahmini regresyon
problemi olarak ele alinmistir. Bunun i¢in dogru algoritmik siirecler gelistirmek adina
giiclii bir araci1 temsil edebilen, yapay zekanimn bir parcasi olan makine Ogrenimi

algoritmalari ile yas tahmini gergeklestirilmistir.

Caligmanin metodolojisinde, makine Ogrenimi algoritmalarinin egitimi
cinsiyet ve ana gozlemci tarafindan sol yedi mandibular daimi dise ve tiim iigiincii az1
dislerine tahsis edilen asamalar ile gerceklestirilmistir. Agiklayic1 sistem olarak
Demirjian ve Willems metotlar1 referans alinmistir. Calismada hedeflenen deger
kronolojik yastir. Bunun i¢in denetimli regresyon algoritmalarindan; RF, SVM, DT,
BRR, KNN, ADAB, POLYREG ve MLP yontemleri ile ayr1 ayr testler
gerceklestirilmistir. Bahsedilen farkli makine 6grenimi tekniklerini birlestirmenin

faydasini test etmek icin STACK ve VOTE yontemleri de ayrica test edilmistir.

Caligmada kullanilan referans metotlar ve makine 6grenimi algoritmalarinin
performans1 R2, MAE, RMSE, SD ile degerlendirilmistir. Arastirmacilar, makine
O0grenimi yoOntemleri ile yas tahmininin, ¢ocukluktan erken yetigkinlige kadar
radyografik dis evrelemesine dayali manuel metotlarindan daha iyi performans
gosterdigini  bildirmislerdir. Calismamizda, 15 yasindan kiigiik bireylere
odaklandigindan, Galibourg ve arkadaslarinin'®® calismasinin 16 yasindan kiigiik
bireylerden olusan grubuna ait bulgular ile kiyaslama yapilmistir. Caligmaya ait

bulgular ve ¢alismamizin bulgular1 Tablo 5.2'de sunulmustur.

Tablo 5.2 Galibourg ve arkadaslarinin'®® ¢ahsmasina ait bulgular ve ¢alismamizin bulgulari

Metotlar SD MAE MSE RMSE R?
Demirjian -0.705 1,108 1,981 1,406 0,816
Willems -0,220 0,928 1,418 1,190 0,868
BRR -0,002 0,812 1,030 1,014 0,904
SVM 0,016 0,729 0,901 0,949 0,916
DT -0,012 0,758 0,973 0,985 0,910
RF -0,007 0,731 0,885 0,940 0,918
KNN 0,009 0,738 0,921 0,959 0,915
MLP -0,041 0,742 0,907 0,952 0,916
POLYREG -0,008 0,735 0,913 0,955 0,915
ADAB -0,025 0,796 1.001 1,000 0,907
STACK -0,013 0,733 0,904 0,950 0,916
VOTE 0,068 0,770 0,995 0,984 0,908
Bizim calismamiz 0,0004 0,0079 0,00027 0,0888 0,9999
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Galibourg ve arkadaslarinin ¢aligmasi, tamamen makine égrenimine dayanan
bir metodoloji ile gerceklestirilmistir. Arastirmacilarin c¢alismalarinda ortaya
koyduklar1 makine 6grenimi sisteminin egitiminde aciklayici sistem olarak Demirjian
ve Willems metotlar1 referans alimmistir. Bu metotlar ile yas tahmini

gerceklestirilirken sol yedi mandibular daimi dise odaklanilmaktadir.

Calisgmamiz, sol yedi mandibular daimi disi igeren panoramik radyograf
kesitleri iizerinden herhangi bir agiklayici sistem olmadan tamamen otomatik bir
bicimde yas tahmini ger¢eklestirilmek amaci ile gerceklestirilmistir. Calismamizin
veri setini olusturan radyograflar ve hasta kayitlarindan derin 6grenme metotlarindan
ID-DCNN ve 2D-DCNN mimarisi kullanilarak 06znitelik c¢ikarimi yapilmistir.
Regresyon adiminda ise RF ve GA metotlar1 modifiye edilerek birlestirilmis ve yas

tahmini gerceklestirilmistir.

Calismamiz, Galibourg ve arkadaslarinin'®” ¢alismasi ile performans yoniinden
kiyaslandiginda, calismamizin, ilgili caligmada manuel olarak gerceklestirilmis
tahminlerden ve degerlendirilen tiim makine 6grenimi yaklagimlarindan daha tistiin bir
performansa sahip oldugu gozlenmistir. Ayrica calismamizda kullanilan sistem ile
MAE degerinin belirgin dl¢iide azaldig: tespit edilmistir. MAE degerinin az olmasinin
sebebinin, ¢alismamizin 6znitelik ¢ikarimi adiminda derin 6grenme algoritmalarinin
kullanilmasina bagli olarak insan gozii ile tespit edilemeyecek ve yas ile iliskili gesitli
gostergelerin derin 6grenme algoritmalar tarafindan algilanmasi ve dolayisiyla MG-
RF algoritmasia daha fazla bilgi aktarimi sayesinde olabilecegi diistiniilmektedir.
MG-RF adimminda RF algoritmasi, metodoloji olarak tek tek agaglar arasindaki
benzerligi azaltmaktadir. Bu nedenle agac olusturma siirecindeki her adimda, giris
Ozniteliklerinin rastgele bir alt kiimesinden ayrilma noktasini secerek nihai modelin
saglamligmi artirdig1 disliniilmektedir. Ayrica calismamizda derin &grenme
stireclerini takiben makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasiyla dort ayri1 yapay
zeka teknigi bir arada sisteme entegre edilmistir. Birgok teknigin bir arada kullanilmasi
ile sistemin hata oraninda belirgin bir azalma ve performansinda belirgin bir artig

diisiinilmektedir.

Calismamizda yas tahmini, herhangi bir aciklayici referans sistem kullanmadan
tamamen otomatik bir bi¢cimde gerceklestirmektedir. Calismamizin yas tahmini

gorevini otomatiklestirmesi sayesinde insan yorumuna maruziyet ve insan
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gozlemcilerin 6znelligi dezavantajin1 ortadan kaldirmasi, ¢alismamizin bir avantaji
olarak one siiriilebilir. Ayrica agiklayici sistem kullanilmamasi ve otomatik bir yontem

olmasi, ¢aligmamizi kullanimi kolay, hizli ve tekrarlanabilir yapmaktadir.

Tao ve arkadaslari?'® 2020 yilinda yaslar1 11 ile 19 arasinda degisen 787 erkek
ve 849 kadin bireye ait 1636 panoramik radyograftan olusan bir veri kiimesi ile
gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda, dis yasi tahminindeki dogrulugu artirmak amaciyla
makine 6grenimine dayali bir yaklasim 6nermislerdir. Calismada dis yas1 tahmini bir

regresyon problemi olarak ele alinmistir.

Caligmanin metodolojisinde ilk olarak Demirjian metodu ve Willems metodu
ile manuel Olglimler gergeklestirilmistir. Hastalarin gercek yaslarinin da sisteme
kaydedilmesiyle oznitelikler belirlenmistir. Ardindan bu Oznitelikler ile makine
ogrenimi yaklasimlarindan ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 olan MLP algoritmasi
egitilmis ve deneyler gergeklestirilmistir. Calismada Onerilen sistemin performansi
MAE, MSE, RMSE metrikleri ile degerlendirilmistir. Calismada 6nerilen sistemin tiim
performans metrikleri agisindan referans alinan manuel metotlardan daha iyi
performans gosterdigi bildirilmistir.?!® Caligmaya ait bulgular ve ¢aligmamizin
bulgular1 Tablo 5.3'te sunulmustur.

Tablo 5.3 Tao ve arkadaslarmn®'® ¢ahgmasina ait bulgular ve calismamizin bulgulariyla
kiyaslamasi

Erkek RMSE MSE MAE Kadin RMSE MSE MAE
Demirjian 1,596 2,548 1,307 Demirjian 1,677 2,812 1,364
Metodu Metodu

Willems 1,602 2,556 1,291 Willems 1,788 3,196 1,407
Metodu Metodu

MLP 1,332 1,775 0,990 MLP 1,617 2,616 1,261
Bizim 0,8888 0,00027 0,0079 0,8888 0,00027 0,0079
calismamiz

Caligmamiz, performansin degerlendirildizi RMSE, MSE ve MAE
metriklerine gore, Tao ve arkadaslarinin caligmasindaki hem kadin hem de erkek
gruplar1 i¢in elde edilen bulgulardan belirgin olarak daha iyi performans
gostermektedir. Bu bulgunun sebebi, ¢alismamizin odaklandigr grubun daha geng
bireylerden olusmasi (6-15 yas) ve bu bireylerin yas dagilimindaki farkliliklardan

kaynaklantyor olabilir. Biiylime ve gelisime dair yas gostergelerinin yas ile birlikte
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azalmasi nedeniyle yas tahmini alanindaki ¢aligmalarda geng caligsma popiilasyonlari

ile daha dogru sonuglar elde edilmesi bilinen bir gergektir.’

Caligmamizda derin 6grenme metotlarinin ve makine §grenmesi metotlarinin
bir arada kullanilmasinin performansi belirgin 6l¢iide artirdig diistintilmektedir. Derin
ogrenme tekniklerinin insan gozii ile fark edilemeyecek bazi baglantilar1 kurabilme
avantaj1 sayesinde manuel olarak hesaplanmasi miimkiin olmayan yas gostergelerinin
calisgmamizdaki sisteme dahil edilmis oldugu diistiniilmektedir. Bu durumun
calisgmamizdaki sistemin basarimindaki artisin kaynagi olabilecegi one siiriilebilir.
Ayrica ¢alismamiz, herhangi bir agiklayici sisteme bagli olmayan otomatik bir
sistemdir. Bu nedenle ¢alismamiz, hizli, tekrarlanabilir ve insan yorumuna daha az

acik bir sistem olmasinin avantajlarini tagimaktadir.

Shen ve arkadaglari?'’, 2021 yilinda yaptiklari ¢aligmalarinda yas tahmini
yapmak i¢in c¢esitli makine Ogrenimi sistemleri ile testler gerceklestirmislerdir.
Calismanin veri setini 5 ile 13 yas arasindaki 356 kadin ve 392 erkek bireye ait toplam
748 panoramik radyograf olusturmaktadir. Calismada metodoloji olarak makine
O0grenimi yoOntemlerinden RF, SVM ve dogrusal LR kullanilmistir. Bu makine
O0grenimi modelleri, agiklayici sistem olarak manuel gergeklestirilmis Cameriere
metodu ve cinsiyet bilgisi ile egitilmistir. Hedef deger kronolojik yas olarak
belirlenmistir. Caligmada 6nerilen sistemlerin yas tahmin dogrulugunun performansi
R2, ME, RMSE, MSE ve MAE ile degerlendirilmistir. Bulgular sistemin egitiminde
kullanilan Cameriere metodunun Avrupa formiili ve Cin formili ile

karsilastirilmistir. Caligmaya ait bulgular ve ¢alismamizin bulgular1 Tablo 5.4'teki

gibidir.?!

Tablo 5.4 Shen ve arkadaslarimn?'’ ¢alismasina ait bulgular ve ¢alismamuzin bulgulariyla
kiyaslamasi

Metotlar MAE MSE RMSE R2
LR 0,553 0,488 0,698 0,909
SVM 0,489 0,392 0,625 0,925
RF 0,495 0,389 0,623 0,928
Cameriere metodu 0,846 0,755 0,869 -
(Avrupa Formiilii)

Cameriere metodu 0,812 0,89 0,943 -

(Cin Formiilii)

Bizim Cahismamiz  0,0079 0,0002 0,0888 0,9999
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Calismada onerilen sistemlerin performansi R? degeri yoniinden ¢aligmamizla
benzer sekilde yliksek bir performans elde edildigi goriilmiistiir. Ancak degerlendirilen
diger performans metrikler yoniinden Shen ve arkadaglarinin 6nerdigi sistemlerin hata
oranlar1 ¢alismamiza gore belirgin diizeyde fazla oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu
bulgunun nedeninin, ¢alismamizin 6znitelik ¢ikarimi adiminda derin konvoliisyonel
sinir aglarmin kullanilmasi ile insan gozii ile tespit edilemeyecek bazi yas
gostergelerinin sisteme dahil olmasi ve bir¢ok teknigin bir arada kullanilmasi

sayesinde olabilecegi diisliniilmektedir.
5.2.2 Derin Ogrenmeye Dayah Calismalar

Son yillarda, yapay zekanin bir alt dali olan derin 6grenme teknikleri ile
bilgisayarli gorme, konusma tanima, dogal dil isleme ve biyoinformatik gibi alanlarda
¢1g1r acan bulgular elde edilmistir. Ayrica derin 6grenme, tip alanindaki ¢aligmalarda
da siklikla yararlanilan bir teknik haline gelmistir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglar:
ve derin konvoliisyonel sinir aglar1 en sik bagvurulan metodolojiler olarak karsimiza

¢ikmaktadir.???

Derin 6grenme tekniklerine dayanan sistemler problemlerin ¢ézliimiinde islem
stiresini kisaltmakla beraber, tekrarlanabilir tutarli sonuglar ortaya koymaktadir. Derin
ogrenme algoritmalart ile Onerilen sistemler, derin 6grenmenin insan gozii ile tespit
edilemeyecek bazi 6zellikleri ve bu 6zelliklerin arasindaki iliskiyi tespit edebilmesi
nedeniyle c¢ok yiiksek performans sunmaktadir. Ancak derin Ogrenme,
yorumlanabilirlik agisindan dezavantaj tasimaktadir. Bu dezavantajin iistesinden
gelmek ve yorumlanabilirligi gelistirmek i¢in bazi aragtirmacilar 1s1 haritalar1 gibi bazi
gorsellestirme tekniklerine basvurulsa da temelde calisma bulgularinin arkasindaki
mantii agiklamaya yonelik mekanizmalar heniiz agiklanamamistir.’> Bu nedenle
literatiirde, derin 6grenmeye dayali tekniklerin insanlarin yerini alip alamayacagin
test etmek ve performansin arkasinda bulunan nedenleri agi§a kavusturulmasi
gerekliligi arastirmacilar tarafindan vurgulanmustir??? Literatiirde, adli bilimler
kapsaminda yas tahmini alaninda derin 6grenme tekniklerinden faydalanilarak cesitli

amaglarla caligmalar gergeklestirilmistir.
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Dislerin Evrelendirilmesi Amaciyla Gergeklestirilen Calismalar

Literatiirde yas tahmini alaninda gergeklestirilen yapay zeka tekniklerinden
derin Ogrenme algoritmalarina dayali caligmalarin bir kismi dis gelisiminin

evrelendirilmesi amaciyla gergeklestirilmigtir.2!8-220

De Tobel ve arkadaglarinin®'® 2017 yilinda gergeklestirdikleri pilot ¢alismada,
mandibular sol yirmi yas disinin otomatik olarak evrelendirilmesine yonelik bir sistem
onerilmistir. Caligmada, metodoloji olarak panoramik radyograflar tizerinde 38 nolu
diglerin etrafina Adobe Photoshop CC 2017 yazilimi kullanilarak manuel olarak
standart sekilde dikdortgen bir simirlayict  kutu yerlestirilerek ilgi alam
olusturulmustur. Ardindan olusturulan ilgi alanina ait goriintilere MATLAB R2017a
yazillminda bulunan ¢esitli makine Ogrenme algoritmalart uygulanmistir.
Aragtirmacilar bir derin égrenme yaklagimi olarak Transfer Ogreniminin (AlexNet)
evrelendirme icin en iyi performansi gosterdigini bildirmislerdir. Arastirmacilar
caligmalarinda dislerin evrelendirilmesi i¢in Onerdikleri sistemin insan gozlemcilere

benzer bulgular elde ettigini bildirmislerdir.?!8

Boedi ve arkadaslari>'® 2020 yilinda, De Tobel ve arkadaglarinin®'® pilot
calismasinin devamu niteliginde bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.?!® Arastirmacilar
caligmalarinda, mandibular sol yirmi yas disinin otomatik olarak evrelendirilmesine
yonelik bir sistem 6nermislerdir. Aragtirmacilar, De Tobel ve arkadaslarinin®'® pilot
caligmasinda dislerin etrafina manuel olarak ¢izilen sinirlayici kutularin standart bir
dikdortgen olmasi nedeniyle goriintii alanma giren cevre yapilarin sonuglar
etkileyebilecegi diisiincesiyle 38 nolu dislerin otomatik segmentasyonu
gerceklestirilerek bir dizi analiz gerceklestirmiglerdir. Arastirmacilar, bu calisma ile
38 nolu dislerin segmentasyonunun, otomatik bir dis gelisimi evreleme sistemi
iizerindeki etkisini belirlemeyi amaglamislardir. Calismada metodoloji olarak, 38 nolu
dislere ait ilgi alanlar {i¢ farkl sekilde tasarlanmistir. Birinci ilgi alani sinirlayici kutu,
ikinci kaba segmentasyon ve tam segmentasyondur. Otomatik evrelendirme ig¢in ise
derin Ogrenme metotlarindan bir konvoliisyonel sinir ag1 olan DenseNet201
algoritmas1  kullanilmigtir.  Arastirmanin ~ bulgularma  goére  DenseNet201
algoritmasinin, dogru tahsis edilen agamalarin yiizdesini %3 artirarak De Tobel ve
arkadaglari?!® tarafindan kullanilan AlexNet algoritmasina gore daha iyi sonuglar

verdigi bildirilmistir. Aragtirmacilar sonug olarak, tam segmentasyonun ve DenseNet
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algoritmasinin birlikte kullanilmasinin, dislerin otomatik olarak evrelendirilmesindeki

tahmin performansinda artis saglayacagini bildirmiglerdir.?!

Banar ve arkadaslari*? 2020 yilinda, dis gelisim evrelerinin tahmininde,
prosediiriin her adiminda konvoliisyonel sinir aglarmin kullanilmasiyla tamamen
otomatiklestirmek amacl bir pilot ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismada onerilen
sistemi egitmek icin 7 ile 24 yas arasi bireylere ait, cinsiyet ve gelisim agsamasi basina
20 panoramik radyograf igeren 400 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmistir.
Gelisim asamalar1 De Tobel ve arkadaslari>'® tarafindan gelistirilmis Demirjian
metodundaki asamalarin genisletilmis bir versiyonu olan on asamali sisteme gore
degerlendirilmistir.?'® Calismada smrli bir veri kiimesiyle ¢aligildig1 i¢in transfer
ogrenme metotlarr, dnceden egitilmis konvoliisyonel sinir aglari ve veri artirma
kullanilmistir. Calismada metodoloji olarak ii¢ asamali bir prosediir 6nerilmis ve
sonuglar bes katli capraz dogrulama kullamilarak degerlendirilmistir. ilk olarak, YOLO
benzeri bir egitilmis konvoliisyonel sinir agi1 ile ¢evresinde kare seklinde bir ilgi alan1
olusturulan mandibular sol {i¢iincii molar disin geometrik merkezi lokalize edilmistir.
Ikinci olarak, U-Net benzeri baska bir konvoliisyonel sinir ag1 ile 38 nolu dis, ilgi alan
icinde boliimlere ayrilmistir. 38 nolu disi gelisim asamasina gore siniflandirmak icin
hem ilgi alan1 hem de segmentasyonu kullanan ii¢lincii ve son bir konvoliisyonel sinir
ag1 (DenseNet201) sisteme dahil edilmistir. Bu konvoliisyonel sinir ag1 De Tobel ve
arkadaslarinin®'® ¢alismasindaki konvoliisyonel sinir ag1 ile aymidir. Arastirmacilar
caligmalarinin  bulgularma goére otomatik segmentasyon ve evrelendirmenin
performansinin manuel metotlara gore diisiik oldugunu bildirmislerdir. Ancak
arastirmacilar, manuel metotlara gore siire¢ acisindan oldukg¢a hizli oldugu belirtilen

bu ¢alismanin umut verici sonuglar oldugunu 6ne siirmiiglerdir.?2°
Yas Gruplarinin Siniflandirilmas1 Amaciyla Gergeklestirilen Calismalar

Literatiirde derin 6grenme teknikleri ile yas tahmini amaciyla yapilan
caligmalarin bir kisminda, yas tahmini bir siniflandirma gorevi olarak ele
almmigtir.?21-*22 Bu dogrultuda Kim ve arkadaglari??! 2021 yilinda, bireylerin yas
grubu siniflandirmasini yapabilmek amaciyla gerceklestirdikleri ¢alismalarinda derin
ogrenme tekniklerinden konvoliisyonel sinir aglarina dayanan bir sistem
onermislerdir. Arastirmacilar bu ¢alismada panoramik radyograflar {izerinden birinci

molar diglerin goriintiilerinin manuel olarak kirpilmasiyla elde edilen goriintiileri
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konvoliisyonel sinir aglarina dayali bir metodoloji ile degerlendirmislerdir. Calismaya
katilan bireyler ¢ocuklar ve ergenler (0-19 yas), geng yetiskinler (20-49 yas) ve yash
yetiskinler (yas> 50) olmak {izere ii¢ ana gruba ayrilmislardir. Arastirmacilar ayrica en
fazla veriye sahip olan geng yetiskin grubunu 20-29 yas, 30-39 yas ve 40-49 yas olmak
iizere ayrica Ui¢ alt gruba ayirmislardir. Caligmada, yas grubu tahmini yapilabilmesi
icin metodoloji olarak derin konvoliisyonel sinir ag1 olan ResNet-152 algoritmas1 yas
grubunu dis bazinda, yani her dis i¢in ayr1 ayri tahmin edecek sekilde egitilmistir.
Ancak adli bilimler baglaminda dis bazinda tahminin degil, bireyin yas tahmininin
gerceklestirilmesi 6nemlidir. Bu nedenden dolay1 konvoliisyonel sinir ag1 modelinden
elde edilen dis bazinda tahmin sonuglari, ¢ogunluk oylama yontemi kullanilarak
birlestirilmistir. Arastirmacilar, ¢aligmada Onerilen sistemin performansini egri
altindaki alan ve smiflandirma dogrulugunu kullanarak degerlendirmislerdir.
Calismanin bulgularinda tek tek disler i¢in genel dogruluk %87,04 ile %88,33 arasinda
degismektedir. Arastirmacilar ¢calismanin bulgularina gore, herhangi bir birinci az1
disinin goriintiisiiniin, bir kisinin yas grubunu belirlemek i¢in yeterli oldugunu 6ne
siirmiislerdir. Arastirmacilar ¢alismada Onerilen sistemin {i¢ ana yas grubu igin
gerceklestirilen deneylerinde, 36 ve 46 nolu dislerden yas grubu tahmini i¢in diger
dislere gore daha yararl bilgiler elde edildigini bildirmislerdir. Ancak sistemin alt
gruplart da igeren bes yas grubuyla gerceklestirilen deneylerinde, yas grubu
tahmininde 16 ve 26 nolu dislerden diger dislere gore daha yararli bilgiler elde
edildigini bildirmislerdir. Arastirmacilar bu bulgular ile konvoliisyonel sinir agi
algoritmalarin, girdide var olan bilgilerin hedefler dogrultusunda farkli sekillerde
kullanilabilecegini 6ne slirmiislerdir. Arastirmacilar bu ¢alismada Onerilen sistemin
odaklandig1 bolgeleri gorsellestirebilmek adinda Grad-CAM ile 1s1 haritas
olusturmuslardir. Sistemin odaklandig1 bolgeler Tablo 5.5'te gosterilmistir. Sistemin
odaklandig1 bolgeler yapilan deneylerin hedeflerine gore bazi degisiklikler
gostermistir. Bu bulgular ile arastirmacilar konvoliisyonel sinir aglari tarafindan
ogrenilen Ozniteliklerin ve odaklanilan bolgelerin hedef alinan kriterlere gore
degistigini 6ne slirmiiglerdir. Arastirmacilar ayrica konvoliisyonel sinir aglari ile coklu
gorevlerin miimkiin oldugunu, ayrica sistemin birincil hedeflerin yan1 sira hedeflere
bitisik alanlardaki yapilar1 da Ogrenerek goreve katkida bulundugunu, bunun da

hedeflerin dogrulugunu artirdigini bildirmislerdir.??!
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Tablo 5.5 Kim ve arkadaslarimin??! ¢ahsmasinda kullanilan sistemin odaklandig bélgeler

Yas 3 yas grubu ile yapillan 5 yas grubu ile yapilan
Gruplann deneylerde sistemin odaklandig1 deneylerde sistemin odaklandig:
bolgeler bolgeler
0-9 Ikinci molar disi ile iliski ve Birinci molar disin pulpasi
yas ikinci molar disin slirme derecesi
10-19 Alveolar kemik ve maksiller siniis  Birinci molar digin pulpasi
yas
20-29 Birinci molar disin pulpasi Birinci molar disin periapikal
yas alani
20-39 Birinci molar disin pulpasi Birinci ve ikinci molar dis
yas arasindaki interdental bosluk
40-49 Birinci molar disin pulpasi Birinci ve ikinci molar dis
yas arasindaki interdental bosluk
ve alveolar kemik seviyesi
50-59 Birinci ve ikinci molar dis Alveolar kemik seviyesi
yas arasindaki interdental bosluk
ve alveolar kemik seviyesi
+60 yas  Dislerin okliizal seviyeleri Birinci molar disin pulpasi

Literatiirde derin 6grenme tekniklerine dayali yas tahmini ¢caligmalarindan, yas
grubu smiflandirmasina dayanan bir diger ¢alisma ise Guo ve arkadaslarinin??? 2021
yilinda gerceklestirdikleri ¢alismadir. Arastirmacilar bu c¢alismalarinda, Cin ceza
hukukuna gore bireylerin adli sorumluluk tasima durumlarindaki 14, 16 ve 18 yas
esiklerini siniflandirmak i¢in derin 6grenme tekniklerine dayali bir sistem Onermisler
ve bu sistemi manuel yontemlerle karsilagtirmislardir. Calismaya 10257 adet
panoramik radyograf dahil edilmistir. Bu ¢alismada manuel siniflandirma igin tim
radyograflar, adli tip egitimi almis iki uzman tarafindan degerlendirilmistir. Her bir
yas esigi i¢in, Demirjian metoduna dayanan ve ayrica sol mandibular {i¢iincii molar
disin de degerlendirilmeye alindigi oOlc¢iimler ile dogrusal regresyon modelleri
olusturulmustur. Derin 6grenmeye dayali yas tahmini i¢in ise konvoliisyonel sinir

aglarindan SE-ResNet101 algoritmasi kullanilmigtir.2?2

Caligmanin bulgularina gore her bir yas esigi i¢in derin 6grenmeye dayali
sisteminin manuel metotlara kiyasla daha iyi performans gosterdigi bildirilmistir.
Arastirmacilar  ¢aligmalarinda  Onerdikleri  sistemin  odaklandigi  alanlari
gorsellestirmek icin Grad-CAM ile 1s1 haritast olusturulmustur. Arastirmacilar
calismada Onerilen sistemin diisiik yogunluklu olarak olsa da pulpa odasina,
periodontal araliga, interdental bosluklara, siit ve daimi disler arasinda kalan alana

odaklandigin1 bildirmislerdir. Arastirmacilar, insan goézlemcilerin radyograflar
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izerinde yalnizca digler gibi 1s1 haritalarinda yiiksek yogunluklu alanlara denk gelen
bolgeleri net bir sekilde tanimlayabildigini ve degerlendirebildigini bildirmislerdir.
Ancak derin 6grenme tekniklerinin 1s1 haritalarinda diisiik yogunluklu alanlarin da
ozelliklerini 6grenebilmesi ve karmasik iliskilerini tespit edebilmesinin hedef gorevde

performans artigina yol agtigini 6ne siirmiislerdir.?22

Sayisal Regresyon Amaciyla Gergeklestirilen Calismalar

Literatiirde derin 6grenme algoritmalarina dayali yas tahmini ¢alismalarindan

bazilarinda yas tahmini bir regresyon problemi olarak ele alinmistir.

Cular ve arkadaslari??® 2017 yilinda, yaslar1 10 ile 25 arasinda degisen 203
bireye ait panoramik radyograf iizerinden bir calisma gerceklestirmiglerdir. Bu
caligmada arastirmacilar, panoramik radyograflar {izerinden mandibular sag ticilincii
molar digin incelenmesiyle dis yasi tahmininde bulunmak amaciyla derin 6grenme
tekniklerine dayanan yar1 otomatik bir sistem Onermiglerdir.  Aragtirmacilar
metodoloji olarak, bu c¢alisma igin secilen sag mandibular yirmi yas dislerini
tanimlayan Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in yliz tanima, cinsiyet tahmini ve medikal
goriintlileri yorumlama ve bu ¢alismalarda 6znitelik ¢ikarimi amaciyla yogun olarak
kullanilan Aktif Sekil Modeli (ASM) ve Aktif Gorliniis modeli (AGM) adli iki
istatistiksel bilgisayarli gorme modelini kullanmiglardir. Calismanin egitim setinde
segmentasyon manuel olarak gerceklestirilmistir. Calismada, ¢ikarillan 6znitelikler
Radial Basis Network adi1 verilen yapay bir sinir agina girdi olarak sunulmus ve ¢ikt1
olarak yas tahmini gerceklestirilmistir. Calismanin yas tahmini performansinin
bulgular1 yil cinsinden MAE ile degerlendirilmistir. MAE, ASM i¢in 2,481 (SD=
2,148) ve AGM i¢in 2,283 (SD = 2,168) olarak bildirilmistir. Bu g¢aligmalarin
bulgularina goére AGM ile Oznitelik ¢ikarilmasiyla sistemin daha iyi performans
gosterdigi bildirilmistir. Calismada AGM'nin daha iistiin performans gosterdigi
bildirilse de AGM ve ASM'in birlikte uygulandig1 durumda sistemin yas tahmini

performansinin kotiilestigi bildirilmigtir.?2?

Aragtirmacilar, bu ¢alismada segmentasyonun iyi oldugu durumlarda yas
tahmini performansinda bir artis gerceklesmesini beklediklerini bildirmiglerdir. Ancak
caligmanin bulgularina gére segmentasyon hatasi varliginda bile kronolojik yasa ¢cok

yakin sonuglar elde edilmistir. Dolayisiyla segmentasyondaki hatalar 6nemsiz olmasa
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da bu calismada 6nerilen sistemin kusurlu tanimlayicilarda bile iyi ve tutarli tahminler
iretilebildigi bildirilmistir. Arastirmacilar MAE'nin 3 yildan az olmasinin umut verici
bir 6n sonu¢ oldugunu ve ilerleyen calismalarda tahmin hatas1 azaltilabilirse
caligmalarinda Onerdikleri tiirde bir sistemin adli bilimler kapsaminda gelecekte
kullanilabilir bir sistem olabilecegini bildirmislerdir. Ayrica aragtirmacilar, bu
caligmada Onerdikleri sistemde kullanici girdisinin minimum olmast ve sistemin
caligmast i¢in deneyimli bir dis hekimine ihtiya¢ duyulmamasinin ¢aligmanin

avantajlari olarak bildirmislerdir.???

Calismamiz, Cular ve arkadaslarmin ¢alismasi ile gerek metodoloji gerek yas
grubu acisindan dogrudan kiyaslanabilir bir nitelikte degildir. Literatiirde daha geng
bireylerde biiylime ve gelisime dair daha fazla yas gostergesi bulunmasi nedeniyle
genc bireylerin dahil edildigi calismalarda MAE degeri genel olarak daha az
bildirilmektedir.’ Calismamiz incelenen yas grubu olarak 6 ile 15 yag araligindaki
bireylere odaklanmaktadir. Dolayisiyla ¢alismamizin Cular ve arkadaslarinin

caligsmasina kiyasla MAE degerinin diisiik olmas1 beklenen bir bulgudur.

Caligmamizin bu ¢aligmanin aksine yas tahmini yapilirken radyograflar
iizerinden segmentasyon gibi bir manuel adim icermemesi c¢alismamizda
kullandigimiz sistemin bir avantaji olarak gosterilebilir. Ayrica ¢calismamizda, sol yedi
mandibular daimi disi iceren panoramik radyograf kesitlerinin kullanilmasi nedeniyle,
en sik konjenital eksikligi goriilen t¢lincii molar dislere ihtiya¢ duyulmamasi

caligmamizin bagka bir avantaj1 olarak gosterilebilir.

Tablo 5.6 Calismamizin Cular ve arkadaslarinin®?® ¢alismasina ait bulgular ve calismamizin

bulgulariyla kiyaslamasi

MAE SD
ASM 2,481 2,148
AGM 2,283 2,168
Bizim Calismamiz 0,0079 0,0004

De Back ve arkadaglari??*, 2019 yilinda, adli yas tahminini otomatiklestirme,
standartlagtirma ve nesnellestirme amaciyla, 5-25 yas arasindaki bireylere ait 12000
panoramik radyograf iizerinden bir ¢aligma gerceklestirmislerdir. Arastirmacilar bu
caligmada, dis yas1t tahmini i¢in derin Ogrenme algoritmalarindan Bayesian

konvoliisyonel sinir aglarina dayali bir sistem Onermislerdir. Onerilen sistemin
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performansi uyum korelasyon katsayist adli metrik ile degerlendirilmis ve degeri 0,910

olarak belirlenmistir.

Bu c¢alismanin metodolojisinde, dis yas1 tahmini, bir regresyon problemi olarak
ele alinmigtir. Problemin ¢6ziimii amaciyla, panoramik radyograflardaki 6zniteliklerin
cikarilmasi i¢in konvoliisyonel sinir aglarindan InceptionV3 mimarisi ve dis yasi
tahmini i¢in ise Bayesian konvoliisyonel sinir aglarina dayali bir sistem tasarlanmistir.
Bu calismada, onerilen sistemin girdisini olusturan panoramik radyograflarin hangi
bolgelerinin dis yast tahmininde 6nemli oldugunu kesfetmek i¢in ¢alismanin veri setini
olusturan bireyler yas gruplarina ayrilmis DeepLIFT yazilimi kullanilarak aciklayici
belirginlik haritalar1 olusturulmustur. Calismanin bulgularina gére MAE degeri 1,75
yil olarak bildirilmistir. Arastirmacilar yaptiklari calismanin bulgularina gore dis yas1
tahmininde en bilgilendirici bolgenin molar disler bolgesi oldugunu bildirmislerdir.
Ayrica arastirmacilar geng bireylerde maksiller siniislerin, yash bireylerde ise nazal
septumun yas tahmini i¢in bilgilendirici bir rol oynadigin1 6ne siirmiislerdir.
Arastirmacilar bu ¢aligmanin sonuglarinin heniiz rutin kullanima uygun olmadigini
bildirseler de yas tahmini i¢in yeni potansiyel belirteclere 151k tutabilecegi nedeniyle

calismanin 6nemli oldugunu bildirmislerdir.??*

Dis gelisiminin tamamlanmasindan sonra panoramik radyograflardaki dis
yasina dair gostergeler giderek azalmaktadir. Bu durum dis gelisimi tamamlanmis
yastaki bireylerin dahil edildigi otomatik yas tespit caligmalarinin bagarisini diisiiren
bir durum olarak ifade edilmektedir.’ Calismamiz, De Back ve arkadaslarinin
calismasima gore daha geng bir yag grubuna odaklanmaktadir. Calismamizin MAE
degerinin diisiik olmasi bu sebebe bagli olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica
calismamizda bir¢ok yapay zeka tekniginin bir arada kullanilmasi nedeniyle De Back
ve arkadagslarinin ¢alismasinda kullanilan sisteme gore daha iyi bir performans elde

edildigi diistiniilmektedir.

Wallraff ve arkadaslari?®®, 2021 yilinda, geleneksel manuel yas tahmin
metotlarindaki bir dezavantaj olan tahmin hatasin1 azaltmak amaciyla otomatik olarak
yas tahmini gerceklestirmeye yonelik bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Bu ¢aligmada
aragtirmacilar yas tahmini gergeklestirmek i¢in denetimli regresyona dayanan bir derin
O0grenme sistemi Onermislerdir. Calisma 11 ile 20 yas arasindaki bireylere ait 14000

adet panoramik radyograf iizerinden gergeklestirilmistir. Caligmada Onerilen sistemde
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girdi olarak ham panoramik radyograflar kullanilmaktadir. Goriintiilerin 6nceden
islenmesi ve kirpilmasi gerekmemektedir. Arastirmacilar, yasamin ilk yirmi yilinda
dislerin 6ngoriilebilir bir diizende gelismesi nedeniyle bu ¢alismanin odaginin 11-20
yas oldugunu bildirmislerdir. Veri setindeki diislik kontrasth goriintiiler, hastaliklar ve
cene malpozisyonlar gibi c¢esitli dis unsurlardan etkilenen radyograflar ¢alisma
kapsami disinda tutulmamistir. Calismada 244 goriintii test grubu olarak ayrilmistir.
Deneyimli bir Agiz Dis ve Cene Cerrahi uzmani ve yas tahmini egitimi almis ii¢ dis
yapilmistir. Bu ¢aligmada yas tahmini bir regresyon problemi olarak ele alinmistir ve
Onerilen sistemde ag mimarisi olarak ResNet18 algoritmasi kullanilmigtir. Calismada
Onerilen sistemin MAE'si 1,08 yil SD'si +1,41 ve hata orant %17,52 olarak
bildirilmistir. Cinsiyet, dis gelisimi lizerinde etkili bir faktor oldugu icin cinsiyete 6zgii
olan ve olmayan iki algoritma karsilagtirilmistir. Calismanin bulgularina gore cinsiyete
0zgli mimarinin ¢alisma popiilasyonundaki kadin bireyler i¢in dogrulugu yiikselttigi
ve hata oranmi diisiirdiigi ancak, MAE degerinde bir artis meydana getirdigi
bildirilmigtir. Ancak Onerilen sistemin cinsiyete yonelik egitiminin erkek bireylerde

performansta herhangi bir iyilesmeye sebep olmadigi bildirilmigtir.???

Bu c¢alismada 6nerilen sistemin ele aldig1 goriintiilerin 6zelliklerinin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in, cinsiyete 6zgii olmayan mimari Grad-CAM ile analiz edilmistir.
Olusturulan 1s1 haritalari ile yapilan analizlerde ¢alismada onerilen sistemin esas odak
noktasinin dislerin bulundugu bdlge oldugu bildirilmistir. Arastirmacilar yanlis
tahminlerde bulunulan goriintiileri incelediklerinde, yanlis tahminde bulunulan
bireylerin goriintiilerinde, genel olarak goriintii kalitesinde yetersizlik ya da panoramik
radyograflarda radyolojik bulgu veren bir sistemik hastaliga sahip olma gibi ¢alisma
poplilasyonuyla ortak paydada olmayan ozelliklerin oldugunu bildirmislerdir.
Arastirmacilar bu calismada sonug¢ olarak cinsiyete 0zgii mimarinin yas tahmin
performansinda artisga sebep olabilecegini bildirmislerdir. Ayrica arastirmacilar
caligmalarindaki veri seti ile 11-20 yas aralig1 i¢in kapsamli veriler sagladiklarini ve
ilerleyen donemde Onerilen siteme 0-20 yas aralifindaki bireylerin dahil edilmesi

gerektigini ifade etmislerdir.??

Literatiirde yas ile ilgili gdstergelerin biiyiime ve gelisim ilerledik¢e azalmasi

nedeniyle incelenen yas gruplarinin daha geng¢ oldugu calismalarin hata oranlarinin
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daha diisiik olarak tespit edildigi bildirilmektedir.’ Wallraff ve arkadaglarmimn
calisgmasinda 11 yasindan kiiciik bireyler c¢alismalarinin  kapsami disinda
tutulmaktadir.  Calismamiz,  Wallraff ve  arkadaslarmmin  c¢alismasit ile
karsilastirildiginda, ¢alismamizin MAE degerinin belirgin olarak diisiik oldugu
gbzlenmigtir. Bu bulgunun sebebinin, calismamizin yasca daha geng bireylere

odaklanmasindan kaynaklandig1 diigiiniilmektedir.

Vila-Blanco ve arkadaslari®, 2020 yilinda yaptiklari ¢alismalarinda, geleneksel
metotlarda yas tahmini islemleri yapilirken gbézlemci 6znelliginden etkilenmesi ve
zaman alict manuel islemlere bagli olmasi gibi dezavantajlarinin iistesinden gelmek
amaciyla panoramik radyograflar {izerinden tam otomatik olarak yas tahmin etmek
amaciyla derin 6grenme algoritmalarina dayanan bir yontem 6nermislerdir. Calisma,
Ispanyol popiilasyonuna ait, yaslar1 4,5 ile 89 arasinda degisen 2289 bireye panoramik
radyograflar iizerinden gergeklestirilmistir. Caligmaya dahil etme kriteri olarak
yalnizca panoramik radyograflarin iyi kalitede olmasi goézetilmistir. Literatiirdeki
klasik metotlardan farkli olarak ortodontik braketi veya apareyi bulunan, protez,
implant, restoratif materyal, dolgu, endodontik tedavi, ¢iiriik, eksik dis, rezidiiel dis
kokii veya kiipe gibi yabanci cisim igeren, bozuk veya bulanik goriintii gibi dig
unsurlara sahip panoramik radyograflar ¢aligmanin kapsami diginda tutulmamistir. Bu
goriintliler sistemde kusurlu olarak etiketlenmistir. Bu ¢alismada metodoloji olarak
tibbi goriintiiler tizerindeki performanslar1 yiiksek diizeyde olmasi nedeniyle derin
O0grenme algoritmalarindan konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilmistir. Bu calismada
DANet ve DASNet olarak iki farkli ag mimarisi gelistirilmistir. Bu mimariler bu
calisma i¢in yas tahmini gerceklestirmek amaciyla Ozel olarak tasarlanip

egitilmislerdir.®

DANet, yas tahmini amaciyla goriintii 6zniteliklerini 6grenmek ve yas tahmin
etmek i¢in konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinin bulundugu tek bir konvoliisyonel
sinir ag1 yoludur. DASNet'te ise cinsiyet tahmini i¢in sisteme ilkiyle tamamen benzer
ikinci bir konvoliisyonel sinir agi yolu eklenir. Ancak DASNet'te amag cinsiyet
tahmini yapmak degildir. Cinsiyet yolu, cinsiyete 6zgii 6znitelikleri kullanmasi i¢in,
ogrendigi bilgileri yas yolu ile paylasmaktadir. Bu sekilde, yas tahmin siirecini
iyilestirmek i¢in cinsiyet bilgisi dikkate alinmaktadir. Caligmada son olarak onerilen

kronolojik yasi tahmin etmek i¢in odaklandig1 goriintiin bolgelerini belirlemek igin
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agin davranisit analiz edilmistir. Gorlintii dikkat haritalarin1 olusturmak i¢in Grad-
CAM yontemi kullanilmigtir. Calismanin bulgularina gére hem DANet hem de
DASNet sisteminin yas ile yliksek korelasyon gosterdigi bildirilmistir. DANet igin
determinasyon katsayisi R?>=0,87 ve DASNet i¢in ise R>=0,90 olarak bulunmustur.
Tim yas gruplarina ait verilerin degerlendirilmesinde MAE 2,84 yil olarak
bildirilmigtir. Bireylerin yaslar1 kiigiildikce, MAE degeri, 15 yasindan kiiciik
bireylerin bulundugu grupta DANet i¢in 0,78 y1l, DASNet i¢in ise 0,75 yil olarak tespit
edilmistir. Yapilan Grad-CAM 1s1 haritas1 degerlendirmesine gore ise sistemin
odaklandig1 bolgeler degisiklik gostermistir. Ancak genel olarak mandibular molar
dislerin yas tahminine daha fazla katkida bulundugu bildirilmistir. Bu davranig modeli
ozellikle 25 yasindan kiiclik bireylerde belirgin olarak izlenmistir. Caligmanin
bulgularina gore tiim yas gruplarinda DASNet DANet'e gore daha iyi performans
gosterdigi bildirilmistir. Arastirmacilar tiim veri seti ile yapilan deneylerin
sonuglarinin 15 yasindan kiiciik bireylerle yapilan deneylerin sonuglarindan daha kotii
performans gosterdigini ve sisteme yasli bireylerin eklenmesiyle tahmin
performansinin kotiilestigi bildirilmistir. Arastirmacilar, bu bulgunun daimi dislerin
gelisiminin tamamlandigi 25 yasindan daha biiyiik bireylerde gelisimsel yas
gostergelerinin azalmasi nedeniyle yas tahmini yapmanin zorlugunu dogrular nitelikte
oldugunu 6ne stirmiislerdir. Ayrica Onerilen yaklasimin hedef alinan popiilasyona
bagli olarak uyarlanmasi gerektigini bildirmiglerdir. Sonug olarak arastirmacilar, bu
caligmada 6nerilen DASNet yonteminin, 6zellikle gelismekte olan dislere sahip geng
bireylerde, kronolojik yast otomatik ve dogru bir sekilde tahmin etmek igin

kullanilabilir bir yéntem oldugunu bildirmislerdir.

Calismamizda, Vila-Blanco ve arkadaglarinin calismasindan farkli olarak
sisteme giris verisi olarak sol yedi mandibular daimi disi iceren panoramik radyograf
kesiti sunulmustur. Vila-Blanco ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise ham panoramik
radyograflar sisteme giris verisi olarak sunulmustur ve herhangi bir diglama kriteri
bulunmamaktadir. Ancak ¢ekim kalitesi yetersiz radyograflar sisteme kusurlu olarak
etiketlenip sunulmustur. Calismamiz, herhangi bir digsel veya kemiksel patolojiye
sahip olmayan bireylere ait yiliksek kalitedeki radyograflar ile gerceklestirilmistir. Bu
durumun, ¢aligmamizda kullanilan sistemin bagarisinin artmasina katkida bulundugu

diistiniilmektedir.
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Caligmamiz, odaklanilan yas grubu yoniinden incelendiginde, Vila-Blanco ve
arkadaslarinin c¢aligmasindan ¢ok daha geng bir popiilasyonu incelemektedir.
Gelisimsel yas gostergelerin kii¢iik yaslarda daha yogun bir bi¢imde bulundugu goz
online alindiginda ¢alismamizin bulgularmin performansinin Vila-Blanco ve
arkadaslarinin calismasindan daha iyi performans géstermesinin arkasinda yatan sebep

olabilecegi diislinlilmektedir.

Ayrica metodoloji olarak derin 6grenme tekniklerinin makine Ogrenmesi
teknikleriyle bir arada kullanilmasinin ¢alismamizdaki sistemin basarimini artiran bir

unsur oldugu diisliniilmektedir.

Vila-Blanco ve arkadaslar1!®®, 2022 yilinda yas ve cinsiyet tahmini yapmak
amaciyla gergeklestirdikleri ¢alismalarinda panoramik radyograflar {lizerinden tam
otomatik bir sistem Onermislerdir. Aragtirmacilar bu calismayi, literatiirdeki derin
ogrenme ile gerceklestirilmis otomatik yas tahmini ¢aligmalarin metodolojilerindeki
farkliliklar nedeniyle, 1s1 haritalariyla gorsellestirme yapilsa bile yorumlanabilirlik
acisindan manuel metotlarin oldukca gerisinde kalmasi dezavantajinin iistesinden
gelmek amaciyla gerceklestirmislerdir. Calisma, Ispanyol popiilasyonundan yaslar1 5
ile 60 arasindaki 872 kadin ve 874 erkek bireye ait panoramik radyograf iizerinden
gerceklestirilmistir. Calismanin metodolojisinde herhangi bir dislama kriteri
bulunmamaktadir. Bir uzman tarafindan panoramik radyograflar {izerinden, her bir dis
icin bir bilgisayar yazilimi aracilifiyla simirlandirici kutu ¢izimi gergeklestirilmistir.
Calismada yas ve cinsiyet tahmini mandibular kanin, premolar ve molar disler
kullanilarak gerceklestirilmistir. Calismada bu dislerin secilmesinin nedeni,
panoramik radyograflarin geometrisi nedeniyle maksiller diglerin 6zellikle premolar
bolgede mandibular esleniklerine gore daha fazla siliperpozisyon gostermesi ve hem
maksilla hem mandibula anterior bolgede servikal vertebralarin hayalet goriintiilerinin

dislerin iizerine siiperpozisyonudur.!®®

Bu ¢aligmanin metodolojisi iki adimdan olusmaktadir. Calismanin ilk kisminda
goriintlide secilen disin hangi dis oldugunu otomatik tahmin etmek icin bir
konvoliisyonel sinir ag1 kullanilmistir. Bu ag kullanilarak otomatik olarak her bir disin
oldugu bolgede diglerin morfolojisine gore acgilanmig smirlayict  kutular
olusturulmustur. Siirlayici kutularin agili olmasi sayesinde goriintiiye komsu dislerin

girmesi engellenmistir. Calismanin ikinci kisimda ise, ilk konvoliisyonel sinir agi
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tarafindan dislerin konumlarindan alinan goriintii bilgisi, dis basina kronolojik yas ve
cinsiyet olasilik dagilimlarini tahmin etmek i¢in bir dizi konvoliisyonel katman ve
tamamen baglantili bir katman uygulayan ikinci bir konvoliisyonel sinir agina
beslenmistir. Sistem her dis icin tek bir nokta tahmini vermek yerine, yas tahmini i¢in
Gauss ve cinsiyet siniflandirmasi i¢in Bernoulli olasilik dagilimi1 vermektedir. Bu dis
basina dagilimlar nihai tahmin i¢in belirsizlikler dikkate alinarak, yani her bir
dagilimin ortalamasina dagilimin varyansiyla ters orantili bir agirlik veren agirlikl bir
toplam araciligiyla toplanmaktadir. Caligmanin bulgularina gdre yas tahmini igin
MAE degeri 0,97 ve R? degeri 0,94 olarak bildirilmistir. Arastirmacilar ¢alismada
Onerilen sistem ile tek bir disin varliinda dahi yas ve cinsiyet tahmini
gerceklestirilebilecegini ancak daha fazla disin bulundugu durumlarda onerilen

sistemin performansinin artacagini bildirilmistir.'*®

Vila-Blanco ve arkadaslarinin ¢alismasi ile kiyaslandiginda ¢alismamizin daha
geng bir popiilasyona (5-15 yas) odaklandig1r goriilmektedir. Dis gelisiminin sona
ermesi, 20 yasindan biiyiikk bireylerin dahil edildigi c¢aligmalarin performansinin
azalmasinin sebebi olarak gosterilmektedir. Bu durumun, ¢alismamizin MAE ve R?
bulgularin yoniinden daha {istlin bir performans gostermesinin sebebini agikliyor

olabilir.

Ayrica Vila-Blanco ve arkadaglarinin calismasinda ham panoramik
radyograflar sisteme girig verisi olarak sunulmaktadir ve herhangi bir diglama kriteri
bulunmamaktadir. Calismamizda ise sol yedi mandibular daimi disi igeren panoramik
radyograf kesiti sisteme giris verisi olarak sunulmustur. Herhangi bir digsel veya
kemiksel patolojinin oldugu radyograflar veya ¢ekim kalitesi diisiik olan radyograflar
calisgmamizin kapsami diginda tutulmustur. Bu durumun, ¢alismamizda kullanilan

sistemin bagariminin artisina sebep oldugu one siiriilebilir.

Milosevi¢ ve arkadaslarr® 2020 yilinda, yetiskin ve ileri yastaki bireylerde derin
ogrenme algoritmalarinin panoramik radyograflar iizerinden kronolojik yas tespiti i¢in
uygulanabilirligini arastirdiklari bir ¢alisma yapmislardir. Aragtirmacilar bu ¢alismada
derin 6grenme algoritmalarindan konvoliisyonel sinir aglarmi kullanarak en iyi

performansi gosteren modeli bulmak i¢in ¢esitli deneyler gerceklestirmiglerdir.

107



Caligmada onerilen model, girdi olarak bir panoramik radyografi almakta ve
ciktr olarak, yil cinsinden yas tahminini temsil eden bir say1 vermektedir. Ayrica
aragtirmacilar, panoramik radyograflardaki hangi bdlgenin dis yas1 tahminine en ¢ok
katkida bulundugunu tespit etmek i¢in panoramik radyograflarin ¢esitli bolgelerinin

¢ikarildig1 ablasyon deneyleri gergeklestirmiglerdir.’

Calismanin veri setini 19 ile 90 yas arasindaki yetigkin bireylere ait 4035 adet
panoramik radyograf ve bu radyograflarda bulunan 76416 dis olusturmaktadir.
Calismanin gergeklestirildigi bireylerde bulunan dis ¢iiriikleri, patolojik durumlar gibi
panoramik radyograf goriintiilerini etkileyen dis unsurlarin, calismada 6nerilen model
icin sorun teskil etmedigi bildirilmistir. Bu calismada, konvoliisyonel sinir agi
mimarileri 6znitelik ¢ikarilmasi amaciyla kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve
panoramik radyograflar iizerinden ¢ikarilan Oznitelikler, yas tahmini modeli

olusturabilmek amaciyla i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak kullanilmigtir.?

Arastirmacilar, arkeolojik baglam gz oniine alindiginda ya da adli olgularda
delil olarak tiim c¢eneyi ve tiim disleri iceren delillerden ziyade bir veya birkag¢ dis
bulmanin daha olasi oldugunu bildirmislerdir. Dolayisiyla ¢aligmalarini, bu problem
g6z onlinde bulundurularak planlamislardir. Arastirmacilar ¢aligmada Onerilen yas
tahmin modelinin panoramik radyograflar iizerindeki tek tek dis goriintiileri tizerinde
de uygulanabilirligini ve performansini degerlendirmislerdir. Onerilen sistemin hizls,
tekrarlanabilir ve performans agisindan klasik yas tahmin metotlariyla rekabet

edebilecek nitelikte oldugunu 6ne siirmiilerdir.®

Calismanin  ilk kisminda Oznitelik ¢ikarimi  i¢in;  DenseNet201,
InceptionResNetV2, loffe, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Xception adli dnceden
egitilmis konvoliisyonel sinir agi mimarileri ile transfer 6grenme yaklasimi test
edilmistir. En yiiksek performansin VGG16 algoritmasi ile elde edildigi bildirilmistir.
Calismada yas tahmini problemine goriintii analiz problemi olarak yaklagilmis, tahmin

gorevi ise bir regresyon problemi olarak formiile edilmistir.’

Caligmada, anatomik olarak hangi bolgelerin yararli yas gostergeleri icerdigini
belirlemek i¢in yapilan ablasyon deneylerinde ii¢ ayri model belirlenip sistemin
egitimi saglanmigtir. Birinci model, ¢evre kemik yapinin goriintiiden ¢ikarildigi,

yalmzca dis igeren goriintiiler iizerinde egitilmistir. Ikinci model, dislerin etrafindaki
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kemik yapmin korunarak bloke edildigi goriintiiler iizerinde egitilmistir. Ugiincii
model ise her bir digin ayr1 ayr1 bloke edildigi goriintiiler iizerinde egitilmistir. Bu
calismada Onerilen sistemin performansi {i¢ farkli metrikle 6l¢iilmiistiir. Bunlar yil

cinsinden MAE, medyan AE ve R? degeridir.’

Tablo 5.7 MiloSevi¢ ve arkadaslarinin® ¢cahsmasina ait bulgular

MAE medyan AE R?
Yalnizca dislerin goriindiigii 4,65 yil 3,62 yil 0,7820
merkez bolgeden yas1 tahmin
eden model
Dislerin goriinmedigi 5,06 y1l 4,12 yil 0,7481
bolgelerinden yas1 tahmin eden
model
Tek tek disler lizerinden egitilen 6,30- 8,68 yil 4,68-7,33 yil -
model araliginda (Dise  araliginda

bagli olarak) (Dise bagl

olarak)

Ham goriintii {izerinden yas1 3,96 yil 2,97 yil 0,8439

tahmin eden model

Arastirmacilar bu ¢alismanin bulgularinda, yas gruplar1 dikkate alindiginda
ilerleyen yasla birlikte belirgin bir performans diisiisii gézlendigini bildirmislerdir.
Arastirmacilar bunun iki sebebi oldugunu one siirmiistiir. ilk faktor, veri setini
olusturan katilimcilarin gogunun geng ve kadin katilimeilara ait olmasidir. Bu gruptaki
verilerin fazla olmasi nedeniyle, ¢alismada Onerilen sistemin bu bireylere ait verilerde
ayirt edici Ozellikleri bulmaya onyargili olacag: bildirilmistir. Diger faktoriin de yas
ile birlikte, ciiriikler, asinma ve ¢evre kemik dokudaki degisimler gibi dis kaynakli
hasarlarin  birikmesi yas goOstergelerini zayiflatmasi oldugu One siiriilmiistiir.
Arastirmacilar, c¢ocuklarda asinma ve patolojik durumlarin azhig gelisimsel
gostergelerin  varlifiyla birlestiginde yas tahmininin daha basarili oldugunu
bildirmislerdir. Bu sebeple odaklanilan grubun c¢ocuklar oldugu c¢alismalarin

bagariminin artacagini ve MAE degerinin azalacagini bildirmislerdir.>

Aragtirmacilar bu calismada yas tahminine yalnizca dislerin mi katkida
bulundugunu arastirmak i¢in gerceklestirdikleri ¢esitli deneylerin bulgularina gore yas
tahmini yapilirken en bilgilendirici yapilarin disler oldugunu bildirilmislerdir. Dislerin
kapatildigi, sadece ¢evre kemik yapinin incelendigi goriintiiler iizerinden yapilan
deneylerde performans azalsa da yine de yas tahmininde faydali gostergeler bulundugu

bildirilmistir. Ancak arastirmacilar yine de dislerin ve ¢evre kemik yapilarin birlikte
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bulundugu goriintiilerin ayr1 ayr1 yapilan degerlendirmelerden daha iistiin bir

performans sergiledigi bildirmislerdir.®

Aragtirmacilar bu g¢alismanin sonucunda, yetigkin bireylerde yas tahmini
yapilirken derin 6grenme algoritmalarinin yalnizca uygulanabilir oldugunu degil,
klasik metotlardan daha iyi performans gosterdigini de bildirmiglerdir. Arastirmacilar,
65 yasindan biiyiik bireylerin bulundugu gruptaki bulgularin rutin uygulamalarda
kullanilabilirlik ag¢isindan yetersiz oldugunu ancak yetiskinlerdeki otomatik yas
tahmini alaninda bir gelisme oldugunu bildirmislerdir. Ayrica bu ¢aligmanin bulgulari
ile, ileri yas gruplarinda yapilan degerlendirmelerde yas tahmini i¢in gelisimsel

olmayan birtakim gostergelerin de varhigina dikkat ¢ekilmistir.>

Milosevi¢ ve arkadaglarinin ¢aligmasi, gerek metodoloji gerekse odaklanilan
yas grubu bakimindan c¢alismamizla dogrudan kiyaslanabilir olmasa da, literatiirde
derin 6grenme algoritmalariin yetiskin ve ileri yastaki bireylerde yas tahmini igin
uygulanabilirligini géstermesi ve derin 6grenme algoritmalarinin manuel hesaplama
icin miimkiin olmayan bir dizi 6zelligi ve 6zelliklerin iliskisini kesfetme konusunda
belirgin yetenege sahip olmasi noktasinda 6nemli bir caligsma olarak karsimiza ¢iktigi

sOylenebilir.
5.2.3 Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimine Dayah Hibrit Cahsmalar

Yas tahmini, tahmin yapilirken islem siiresinin hayati oldugu, zamana duyarlh
bir konudur. Veri isleme i¢in veri madenciligi tabanli yontemlerde son zamanlarda
kaydedilen ilerleme ile, goriintli isleme siiresi ve tahmin islemi i¢in gereken siire
onemli Olclide azaltmistir. Literatiirde otomatik goriintii isleme teknikleri ile yas
tahmini hassasiyetinin + 1 yil arali§ina yiikseldigi bildirilmistir. Bu tahmin hassasiyeti
genellikle dogru bir dl¢iim olarak kabul edilse de cinayetler, toplu afetler gibi adli
olgularda tahmin edilen yasin miimkiin oldugunca kronolojik yasa yakin olmasi
gereklidir. Arastirmacilar, bu sebeple makine Ogrenimi tabanli tekniklerin bagka
tekniklerle birlestirilerek yapay zeka kullanilarak gergeklestirilen yas tahmininin daha

da gelistirilmesi gerektigini 6ne stirmiislerdir.?2®

Sharifonnasabi ve arkadaglari??® tarafindan, 2022 yilinda sayisal yas
regresyonu yapmak i¢in Malezya popiilasyonuna ait yaglar1 15 ila 23 arasinda degisen
1922 bireye ait panoramik radyograf yapay zeka algoritmalarindan konvoliisyonel
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sinir aglarina ve makine 6grenimi algoritmalarindan KNN teknigine dayanan bir hibrit
model gelistirilmistir. Bu c¢alismanin metodolojisinde overfittingi (asir1 uydurma)
onlemek i¢in temel bilesen analizi algoritmasi kullanilarak yiiksek korelasyon gosteren
Oznitelikler ortadan kaldirilmistir. Calismada 6nerilen hibrit modelin performansini
artirmak icin, veri seti goriintii 6n igsleme siirecinden geg¢irilmistir. Caligmanin veri
setini olusturan bireylerin yaslar1 yillik (15 yas, 16 yas,), 6 aylik (15 yas, 15,5 yas...),
iic aylik (15yas 0-3 ay, 15 yas 3-6 ay, 15 yas 6-9 ay, 15 yas 9-12 ay) ve aylik (15 yas
1 ay, 15 yas 2 ay.. gibi) gosterim bigimleriyle dort farkli sekilde temsil edilmistir.
Sonug¢ olarak caligmada Onerilen hibrit modelin veri setine ait gruplar icin yas
tahminini, sirastyla %99,98, %99,96, %99,87 ve %98,78 dogrulukla yaptigi

bildirilmistir.?2®

Calismamiz, Sharifonnasabi ve arkadaslarinin ¢alismasi ile metodoloji olarak
dogrudan kiyaslanamamaktadir. Ancak bu c¢alisma, bulgulart yoniinden
incelendiginde, calismamizla benzer bigcimde, birgok teknigin bir arada
kullanilmasinin, yas tahmini i¢in kullanilan yapay zeka sistemlerindeki performansa

olumlu katkilar1 oldugunun bildirilmesi acisindan dikkat ¢ekicidir.
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6. SONUC ve ONERILER

Yapay zeka algoritmalarindan faydalanilarak olusturulmus sistemler ile
problemlerin ¢oziimiinde islem siiresi onemli Olgiide kisaltilmaktadir. Ayrica bu
sistemler ile tutarli ve tekrarlanabilir yiiksek performansli sonuglar ortaya

konmaktadir.

Derin 6grenme algoritmalar1 ile Onerilen sistemler, insan gozii ile tespit
edilemeyecek bazi 6zellikleri ve bu 6zelliklerin arasindaki iliskiyi tespit edebilmesi
nedeniyle ¢ok yiliksek performans sunmaktadir. Ancak yine ayni nedenle, bu
sistemlerin performansinin altinda yatan mekanizmalar heniiz tamamen agiklanabilmis
degildir. Bu durum, bu sistemlerin yorumlanabilirligi acisindan bir dezavantaj

tagimaktadir.

Bu dezavantajin iistesinden gelmek ve yorumlanabilirligi gelistirmek i¢in bazi
aragtirmacilar 1s1 haritalar1 gibi baz1 gorsellestirme tekniklerine basvursa da temelde
caligma bulgularinin arkasindaki mantig1 acgiklamaya yonelik mekanizmalar heniiz
aciklanamamistir. Bu nedenle gelecekte, derin 6grenmeye dayali tekniklerin insanlarin
yerini alip alamayacagini test etmek ve performansin arkasinda bulunan nedenleri

aciga kavusturulmasi amaciyla ¢alismalar gergeklestirilmelidir.

Calismamizda, panoramik radyograflar ve hasta kayitlarin1 kapsayan bir veri
setinden yas tahmini amag¢lanmistir. Calismamizda, 6znitelik ¢ikarimi igin 1D-DCNN
ve 2D-DCNN ve yas tahmini i¢in regresyon adiminda GA ve RF algoritmast modifiye
edilerek birlestirilmis ve MG-RF olarak adlandirilmistir.

Calismamizda kullanilan sistem, gercek yas degeri ile tahmin edilen yas degeri
arasindaki degisimler analiz edilerek degerlendirilmistir. Calismamizin sonucunda, bu

iki deger arasinda yiiksek korelasyon oldugu goriilmiistiir.

Literatiirde yapay zeka algoritmalar1 ile gerceklestirilmis cok az ¢aligma olmasi
ve bu caligmalarin metodoloji olarak birbirinden ¢ok farkli algoritmalara
dayanmasindan dolay1 ¢aligmalar arasinda dogrudan karsilastirma yapabilmek
miimkiin olmamaktadir. Ancak bu ¢alismalarin etkinligi, bulgularin degerlendirildigi
ortak performans metrikleri acisindan kiyaslanabilmektedir. Calismamizda kullanilan

sistemin performansi, kodun uygulanmasi sirasinda olgiilen MAE, MSE, RMSE, SD
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ve R? metrikleri agisindan yapay zeka algoritmalarinin kullanildigi galismalar ile

karsilagtirmali olarak incelenmistir.

Calismamizin bulgularmma gore, calismamizda kullanilan sistemin SD
degerinin 0,0004, MAE degerinin 0,0079, MSE degerinin 0,00027, RMSE degerinin
0,0888 ve R? degerinin 0,9999 oldugu belirlenmistir. Yapilan karsilastirmalar
sonucunda, ¢alismamizda kullanilan sistemin, karsilastirilma yapilan performans
metrikleri yoniinden, metodoloji olarak yapay zeka algoritmalarinin kullanildig1 diger

caligmalardan daha iyi performans gdsterdigi sonucuna varilabilir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda, 1s1 haritasi ile gorsellestirme gibi 6zellikler
ek olarak dahil edilebilir ve yas tahmin orani belirlenebilir. Ayrica ¢aligmamizda
kullandigimiz sistemin daha ileri yaslardaki bireyler i{izerindeki etkinligini dlgen

caligmalar gergeklestirilebilir.

Sonug olarak adli bilimlerde, dogumdan ergenlik ¢agina kadar, tahmin edilen
dis yas1 ve kronolojik yas arasindaki kabul edilebilir farkinin = 1.00 yil olarak
bildirilmesi nedeniyle ¢calismamizin yas tespitinde dnemli 6l¢iide etkili bir performans
gosterdigi sonucuna varilabilir. Bu nedenle ¢alismamizda kullanilan sistemin
gelecekte adli bilimler kapsaminda kullanilabilir bir nitelik tasiyabilecegini

diistinmekteyiz.
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