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OZET

Digler, dayanikli yapilar1 ve yasam boyu gosterdikleri degisimler nedeniyle yas tahmini igin
kullanimlar1 giivenilir kabul edilen biyolojik gostergelerdir. Yetigkin bireylerde yas tayini, dis
gelisiminin tamamlanmis olmasi nedeniyle ¢ocuklara kiyasla daha karmasik olup, sekonder dentin
birikimi ve pulpa boslugundaki degisim gibi ince morfolojik gostergelerin degerlendirilmesini
gerektirir. Veri isleme teknolojilerinin gelisimi ile birlikte yapay zeka uygulamalar giderek
yayginlagmaktadir. Bu gelismeler, medikal alanda tani, tedavi ve prognostik degerlendirme gibi
bircok siirecte yapay zekanin kullanimimi miimkiin kilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, yetiskin
popiilasyonda panoramik radyografik goriintiiler kullanilarak kronolojik yas tahmininde derin
ogrenme tabanli modellerin etkinligi arastirilmistir. Calisma kapsaminda, Gazi Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi radyoloji arsivinden elde edilen 18-65 yas araligindaki 1920 adet yetiskin bireye
ait panoramik radyografi goriintiisii kullanilmis olup hastalarin kronolojik yas1 ve cinsiyet bilgileri
etiketlenerek kodlanmistir. Goriintiiler veri 6n isleme adimlarindan gegirilerek EfficientNetB7,
DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50V2 modelleri ile analiz edilmistir. Modeller, yas tahmini igin
regresyon yaklasimiyla egitilmis ve performanslari ortalama karesel hata (MSE), kok ortalama
karesel hata (RMSE), mutlak ortalama hata (MAE) ve aciklayicilik katsayisi (R?) degerleri ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore EfficientNetB7 mimarisinin 3,813 yil ile en diisiik
MAE’ye ve R?>=0,908 ile en yiiksek agiklayicilik katsayisi skoruna ulastigi gozlendi. Sonug olarak,
calismamizda EfficientNetB7 modeli ile diger modellere gore en iyi performans gosterdigi ve derin
O0grenme tabanli modellerin, panoramik radyograflardan yas tahmini alaninda yiiksek dogruluk
saglayabilecegi gosterilmistir.
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ABSTRACT

Teeth are considered reliable biological indicators for age estimation due to their durable structure
and the changes they undergo throughout life. In adults, age determination is more complex than in
children because tooth development is complete, requiring the evaluation of subtle morphological
indicators such as secondary dentin accumulation and changes in the pulp cavity. With the
advancement of data processing technologies, artificial intelligence (Al) applications are becoming
increasingly widespread. These developments enable the use of Al in many medical processes,
including diagnosis, treatment, and prognostic evaluation. In this thesis, the efficacy of deep learning-
based models for chronological age estimation in an adult population using panoramic radiographic
images was investigated. The study utilized 1920 panoramic radiographs of adults aged 18-65 years,
which were obtained from the radiology archives of Gazi University Faculty of Dentistry. The
chronological age and gender information of the patients were labeled and coded. The images were
pre-processed and then analyzed using EfficientNetB7, DenseNet201, InceptionV3, and
ResNet50V2 models. The models were trained with a regression approach for age estimation, and
their performance was evaluated using the Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and the coefficient of determination (R?) values. The results
showed that the EfficientNetB7 architecture achieved the lowest MAE of 3.813 years and the highest
coefficient of determination score of R2?=0.908. In conclusion, the EfficientNetB7 model
outperformed the other models in our study, and deep learning-based models were found to provide
high accuracy in the field of age estimation from panoramic radiographs.
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1. GIRIS

Bireylerin kronolojik yasinin tespiti; adli tip, antropoloji, ortodonti ve genel dis hekimligi
gibi bircok disiplinde kritik bir rol oynamaktadir. Adli bilimlerde kimliklendirme
stireclerinin temel bir bileseni olan yas tayini; Ozellikle kitlesel felaketler, go¢menlik
prosediirleri veya cezai ehliyetin belirlenmesi gibi hukuki siireglerde ve hatta spor
misabakalarinda yas kategorizasyonu gibi hukuki ve sosyal konularda biiyiikk 6nem
tasimaktadir [1, 2]. Adli dis hekimligi, bu siiregte dislerin gelisimsel ve dejeneratif
degisikliklerinden faydalanarak yas tahmini yapma konusunda 6nemli bir disiplin olarak 6ne
cikmaktadir [3]. Disler, insan viicudundaki en dayanikli yapilar arasinda yer almasi ve yasam
boyunca belirli bir gelisim ve degisim siirecinden ge¢mesi nedeniyle yas tayini i¢in giivenilir

biyolojik gostergeler sunmaktadir [4].

Geleneksel olarak dental yas tahmini, dislerin gelisimsel evreleri ve morfolojik
degisimlerine dayali olarak manuel yontemlerle gerceklestirilmektedir. Cocuk ve
adolesanlarda dis siirme ve mineralizasyon siirecleri nispeten ongoriilebilir sonuglar verse
de yetiskin bireylerde bu siire¢ daha karmasik olmaktadir. Dis gelisiminin tamamlandigi
yetiskinlerde, sekonder dentin birikimi, pulpa odasinin daralmasi ve dis aginmasi gibi daha
ozellikli ve bireyler aras1 degiskenligi yliksek morfolojik belirtiler 6n plana ¢ikar [5]. Alan
uzmanlari tarafindan ytriitiilen bu manuel degerlendirmeler, yogun is yiikii gerektirmesi ve
dogas1 geregi Oznel yargilara agik olmasi gibi siirliliklara sahiptir. Bu durum, 6zellikle
yetiskin popiilasyonunda nesnel ve tekrarlanabilir sonuglar elde etmeyi zorlastirmaktadir
Ayrica, ¢ok sayida radyografin manuel olarak incelenmesi, yiiksek is ylikiine neden olmakta,

bu da 6zellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisirken pratik olmayan bir durum yaratmaktadir [6].

Son yillarda, geleneksel yontemlerin bu kisitliliklarin1 asmak amaciyla yapay zeka, 6zellikle
de derin 6grenme, giiclii bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yapay zeka, insan zekasina
0zgli 6grenme, akil yiirlitme ve karar verme siireglerini taklit edebilen bilgisayar sistemleri
olarak tanimlanmaktadir. Bu disiplin; makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay sinir aglari
gibi alt alanlar1 kapsamakta ve verilerden anlamli oOriintiiler ¢ikararak oOngoriilerde

bulunmay1 miimkiin kilmaktadir [7].

Makine Ogrenmesi, istatistiksel yontemlerden yararlanarak modellerin veriler {izerinden

ogrenmesini saglarken; derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 araciliiyla karmasik



ve soyut ozelliklerin otomatik olarak 6grenilmesine olanak tanimaktadir [7]. Veri biliminin
gelisimiyle birlikte derin 6grenme, 6zellikle klinik tip ve goriintiileme alanlarinda uzman
dogruluguna yakin ya da daha yiiksek seviyede sonuclar elde edilmesine imkan vermektedir
[8-11]. Ozellikle bilgisayarli gorme ¢alismalarinda kullanilan evrisimli sinir aglar1 (ESA),
piksel tabanli goriintii 6zelliklerini dogrudan isleyebilmekte ve nesne tespiti, goriintli
siiflandirmasi ile segmentasyon gibi gorevlerde yiliksek basari gdstermektedir [8]. Bu
yontemler dis hekimligi alaninda da yaygin bigimde uygulanmis olup, dental goriintiiler

iizerinden kronolojik yas tahminine yonelik arastirmalara olan ilgi giderek artmaktadir [12].

Panoramik dis radyografileri, dig hekimliginde yaygin olarak kullanilan, tiim disleri, ¢eneleri
ve ¢evreleyen yapilari tek bir goriintiide gosteren iki boyutlu (2B) radyografik goriintiilerdir.
Bu radyografiler, diisiik radyasyon dozu, genis anatomik alan kapsami ve kolay elde
edilebilirligi nedeniyle yapay zeka tabanli yas tahmini modelleri i¢in ideal bir veri kaynagi
sunmaktadir [13]. Panoramik radyografi goriintiileri, dislerin gelisim asamalari, siirme
durumlari, kok morfolojileri ve pulpa boslugundaki degisiklikler gibi yas tayini i¢in 6nemli
olan bir¢ok bilgiyi igermektedir. Yapay zeka modelleri, bu goriintiilerdeki karmasik
orlintiileri analiz ederek, insan goziiniin fark edemeyecegi veya yorumlamakta zorlanacagi

detaylar1 yakalayabilir ve yas tahmini siirecini otomatik hale getirebilir [8, 9].

Literatiirde, derin 6grenme kullanilarak yapilan yas tahmini ¢aligmalar1 genellikle ¢ocuk ve
ergen popiilasyonlar ile belirli yas esiklerinin simiflandirilmasina odaklanmistir [14, 15].
Ancak yetiskin bireylerde, genis bir yas araliginda dogrudan kronolojik yasin sayisal olarak
tahmin edilmesine yonelik ¢alismalar nispeten sinirlidir [10]. Bu ¢aligma, literatiirdeki bu
boslugu doldurmayi hedeflemektedir. Bu calismanin temel amaci; manuel ve kisi bazl
Ol¢limlerine ihtiya¢ duymadan, panoramik radyografi gorlintiileri iizerinden yetiskin
bireylerin kronolojik yasini tam otomatik olarak tahmin eden bir derin 6grenme sistemi
gelistirmektir. Bu kapsamda, dis ve ¢ene yapilarindaki karmasik morfolojik desenlerin ESA
modelleri araciligiyla incelenerek yiiksek dogrulukta tahminler elde edilmesi amaglanmistir.
Ayrica, biyolojik varyasyonun modelleme siirecine dahil edilmesinin performansa etkisini
degerlendirmek amaciyla cinsiyet bilgisi de bir parametre olarak kullanilmistir. Bu sayede
gelistirilen modelin, yas tayini siireclerini hizlandiran, objektif ve manuel ydntemlerin

siirliliklarini gideren otomatik bir karar destek sistemi olmas1 amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Adli Bilimler ve Adli Dis Hekimligi

Adli bilimler, suglarin aydinlatilmasi, kimlik tespiti ve hukuki siire¢lere bilimsel destek
saglamak amaciyla gelisen multidisipliner bir bilim dalidir. Adalet sisteminin bir parcasi olan
bu bilim dali, su¢ sorusturmalarinda delil toplama, analiz etme, rapor hazirlama ve
mahkemeye sunma agamalari ile adaletin saglanmasinda kritik bir 6neme sahiptir [16]. Adli
bilimler, su¢ ve adli sorusturmalarin bilimsel yontemlerle aydinlatilmasini amaglayan
disiplinler aras1 bir alan olup, adli tip, adli toksikoloji, adli antropoloji, adli dis hekimligi,
adli genetik ve adli balistik gibi cesitli alt dallara sahiptir [17].

Adli bilimlerin alt disiplinlerinden biri olan adli dis hekimligi veya adli odontoloji, bu
kapsamda dis kanitlarin1 kullanarak bireylerin kimliklendirilmesi, 1sirik izi analizi, yas ve
cinsiyet tahmini gibi adli siireclere katkida bulunan 6nemli bir bilim dalidir [18]. Adli dis
hekimligi, hukuki siire¢lerde dental kanitlarin toplanmasi, analizi ve yorumlanmasiyla ilgili
uzmanlagmis bir dis hekimligi alanidir. Diinya Dis Hekimligi Federasyonu (FDI) adli dis
hekimligini, “Adaletin saglanmasi amaciyla, dis kanitlarinin dogru sekilde toplanmasi,
incelenmesi ve elde edilen bulgularin uygun sekilde degerlendirilerek sunulmasi” olarak

tanimlamaktadir [19].
2.2. Adli Kimliklendirme

Adli dis hekimligi uygulamalarinda, 6liim oOncesi (antemortem) ve Olim sonrasi
(postmortem) dental kayitlar kimliklendirme siirecinde kritik 6neme sahiptir. Antemortem
kayitlar, bireyin hayattayken elde edilen dental verileri ifade ederken; postmortem kayitlar,
oliim sonrasi elde edilen dental bulgular1 kapsar; her iki kayit tiiriiniin temel amaci, bireyin
kimligini belirlemek iizere karsilastirmali analiz yaparak kimliklendirme siirecine katki
saglamaktir. Ozellikle biiyiik capli afetlerde ve adli vakalarda, bu kayitlarmn standartlara
uygun sekilde toplanip karsilastirilmasi, yiiksek dogrulukla kimlik tespiti yapilmasina
olanak tanir [20]. Afet magdurlarinin kimliginin tespitinde dental materyallerin sistematik
olarak ilk kez kullanildig1 olay, 1898 Bazar de la Charité yanginidir. Bu trajik olayda, 126
kisinin hayatin1 kaybetmis ve bir¢ok kurbanin bedenleri taninamayacak derecede hasar
gormiistiir. Felaketin kurbanlarinin biiyiikk kismi, yalmizca dis kayitlar1 kullanilarak

kimliklendirilebilmistir [21]. Bu olay, Dr. Oscar Amo&do’nun adli odontoloji alanindaki ilk



kapsamli akademik calisma olan L’Art Dentaire en Medicine Legale adli c¢alismasin
yazmasina onciiliik etmistir [18]. Afet magdurlarinin kimlik tespiti, bu tarz doga olaylarinin
ongoriillemez yapist nedeniyle adli bilimler ¢alisanlari igin biiyiik zorluklar igermektedir
[22]. Yangin gibi yiiksek sicaklik igeren afetlerde, dis kanitlar1 kimliklendirme siirecinde en
giivenilir verilerden biri olarak kabul edilmektedir [23]. Viicut yapilarinin tamamen
bozuldugu durumlarda, sahada ¢alisan adli dis hekimlerinin varligi, dis kanitlarinin dogru
sekilde toplanmasini ve korunmasini saglayarak kimliklendirme basarisini artirmaktadir. Bu
stireclerin etkinligini artirmak i¢in standart prosediirler 6nerilmistir [24]. Dental kayitlarin
diizenli tutuldugu tilkelerde, ileri derecede hasar gérmiis cesetlerden kimlik tespitinde dental
kayitlar onemli bir belge olmaktadir. Giinlimiizde, kitlesel felaketlerde gergeklestirilen
kimlik tespit calismalarinda dental bulgularin kullanimiyla elde edilen basarili sonuglar
onemli seviyededir [25]. Amerika’da gerceklesen 11 Eyliil saldirilarinda kurbanlarin
%60’ 1n1n kimliklendirilmesinde dis kayitlarindan faydalanilmistir [26]. Kimligi belirsiz bir
cesetle karsilasildiginda, yasin belirlenmesi kimlik tespit siirecine dnemli 6lgtide katki saglar

[27].

2.3. Kronolojik Yas ve Biyolojik Yas

Kronolojik yas, bir bireyin dogumundan itibaren gegen siireyi ifade eden takvim yasidir. Adli
odontolojinin temel amaclarindan biri, kimlik tespiti silirecinin bir pargasi olarak bireyin
kronolojik yasini tahmin etmektir. Biyolojik yas ise bir bireyin biliylime, gelisme veya
dejenerasyon diizeyini yansitan ve bu diizey lizerinden tahmin edilen yas1 ifade etmek i¢in
kullanilir. Biyolojik yas ile kronolojik yas arasinda pozitif bir korelasyon bulunmaktadir.
Ancak, biyolojik yas dogrudan kronolojik yas1 yansitmaz; bu iki kavram arasinda bireyler
aras1 biyolojik varyasyonlardan kaynaklanan sapmalar goriilebilir. Bireyin biyolojik yast
belirlenirken, disler ve iskeletteki morfolojik yapilarla birlikte boy, kilo ve cinsiyet
ozellikleri birlikte ele alinarak degerlendirilir [28, 29]. Adli dis hekimleri, esas olarak
kronolojik yasa yani dogumdan 6liime kadar gegen siireye odaklanir. Adli dis hekimligi,
bireyin morfolojik gelisimine dayali verileri analiz ederek 6liim anindaki takvim yasim

tahmin etmeye calisir [30].



2.4. Dental Yas Belirleme

Kronolojik yas tahmini tarih boyunca, bireylerin dogum tarihlerinin dogum belgelerinin
eksikligi veya dogum belgelerinin siipheli olmasi nedeniyle dogrulanamadigi durumlarda
hukuki prosediirlerde rutin olarak kullanilmaktadir. Disler, insan viicudunun ¢iplak gozle
goriilebilen tek sert doku yapisi olmasi nedeniyle kronolojik yasla iligskilendirilmeleri
oldukca eski zamanlara dayanmaktadir [31]. Antik Romalilarin, askere alinacak kisilerin
yasinin uygunlugunu belirlemek i¢in ikinci molar dislerin siirmesin degerlendirdikleri
diisiiniilmektedir [18]. 19. yiizyilda ingiliz fabrika yasasi, ¢ocuk is¢ilerin ¢alisma sartlarmi
diizenlemek i¢in diglerin yas gostergesi olarak kullanilmasiyla ilgili belgelenmis ilk hukuki

orneklerdendir [31].

Cocukluk, ergenlik ve geng yetigkinlik donemlerindeki bireyler i¢in yas belirleme, 6zellikle
dogum belgesinin bulunmadig1 durumlarda, cezai sorumluluk, ¢cocuk is¢iligi diizenlemeleri,
evlat edinme, yasadis1 go¢menlik, resit olma ve evlilige uygunluk gibi hukuki siire¢lerin
yonetilmesinde kritik bir rol oynamaktadir [32]. Giinlimiiz toplumunda adli dis hekimliginde
yas tespitinin 6nemi; kitlesel felaketlerde kurbanlarin kimliklerinin tespitinde yas ayrimu,
Olim anindaki yasin tespiti, gocmenlik gibi toplu niifus hareketlerinde bireylerin cezai
ehliyet durumlarinin belirlenmesi gibi ¢esitli adli ve hukuki siiregleri icermektedir [31].
Boyle durumlarda insan dislerinin bireye 6zgii 6zellikleri, tarth boyunca kisilerin kimlik

tespitini kolaylastirmistir.

Disler, sert yapilari nedeniyle cesetlerin bozulma siirecleri, yliksek sicaklik ve cesitli
mekanik ve fiziksel etkenlere karsi direnglidir. Dislerin biitlinliiklerini uzun siire
koruyabilmeleri nedeniyle dis yoluyla yas tahmini bugiine kadar kabul goren ve giivenilir
bir yontem olmaya devam etmektedir [33, 34]. Bu ozellikleri ile dis yapilariin yas
tahmininde yaygin olarak kullanilmasinin nedeni, kemik dokulara gére mineralizasyon
stireclerinin gevresel, genetik ve beslenme gibi dis etkenlerden daha az etkilenmesidir [35,
36]. Radyolojik tekniklerin gelismesiyle birlikte dis gelisimi ve mineralizasyonu invaziv
olmayan yontemlerle daha hizli sekilde degerlendirilebilmekte ve kronolojik yas tahmini
yapilabilmektedir. Dislere ait radyografilerden yararlanilarak yas tahmini, dis
tomurcuklarinin goriiniimii, kronun mineralizasyon derecesi ve siirmesi, agik apekslerin
Olclimii, dig/pulpa oranlar1 ve iiglincii molarlarin gelisimi gibi farkli o6zellikleri iceren

degerlendirilme metotlarina dayanir [20].



2.4.1. Cocuklarda yas belirleme

Cocuklarda yas belirlemeye yonelik caligmalar, siit ve daimi dislerin siirme evrelerini
degerlendirerek kronolojik yas tahmini etmeyi amaglamaktadir [20]. Cocuklarda ve geng
adolesanlarda dis gelisimi siirecine dayali yapilan yas tayini metotlar1 daha basarili sonuglar
vermektedir. Bu durum, bu yas grubuna yonelik yapilan ¢alismalarin yetigkin bireylerden
daha fazla olmasina neden olmaktadir [37]. Cocuklarda kullanilan yas belirleme
yontemlerinden, Haavikko metodu, 2-13 yas araligindaki c¢ocuklarin panoramik
radyografileri iizerinden dort kalici disin 12 gelisim asamasina gore degerlendirilmesine
dayanan bir yas tahmin yontemidir [38]. Daha uzun vadeli donemler i¢in Schour & Massler,
Ubelaker, Blenkin & Taylor ve Londra Dis Gelisimi ve Eriipsiyon Atlasi gibi farkli dental
yas atlaslar1 gelistirilmistir. Bu atlaslar dislerin gelisim asamalarini grafiksel olarak ifade
etmekte ve karsilastirma yoluyla yas tespitini yapmay1 saglar [39-42]. Bu metotlar diginda
bazi aragtirmacilar dis gelisim evrelerinin skorlanmasina dayali farkli dental skor sistemleri
gelistirerek, kronolojik yasin tahmininde kullanmiglardir. Nolla metodu, Gleiser ve Hunt
metodu, Demirjian metodu gibi yontemler bu alanda en ¢ok bilinenleridir [43-45]. Nolla
metodu, mandibula ve maksillada yer alan daimi dislerin gelisim siirecini baslangigtan
tamamlanmaya kadar on evreye ayirmis ve her bir evreye 0 ile 10 arasinda degisen skorlar
atamistir. Radyografik degerlendirme sirasinda, dislere ait skorlarin toplamai ile bireyin dis
gelisim skoru elde edilmekte; bu skor, referans tablo ile karsilastirilarak bireyin dental yasi
belirlenmektedir [43]. 1973 yilinda Demirjian ve ¢alisma arkadaslari, sol mandibulada yer
alan yedi daimi disin panoramik radyograflar tizerindeki gelisim evrelerini A’dan H’ye kadar
sekiz asamada tanimlayarak dental maturasyonun tahminine yonelik sayisal bir sistem
gelistirmistir. Her bir digin gelisim diizeyi ayr1 ayr1 puanlanmakta, elde edilen toplam skor
ise cinsiyete 0zgli referans tablolar araciligiyla bireyin dental yaginin tahmin edilmesinde
kullanilmaktadir [44]. Yas tahmini icin farkli bir yaklasim 6neren Cameriere ve arkadaglari,
yas tahmini i¢in alt ¢enenin sol tarafindaki yedi daimi disin acik apekslerini 6lcerek dis
yiiksekligine gore normalize edilen ve kronolojik yas ile giiclii negatif korelasyon gosteren
bir model gelistirmistir. Bu yontemde, bireyin cinsiyeti, normalize edilmis dis 6l¢timleri ve

kok gelisimi tamamlanmis dis sayisini temel alan bir regresyon modeli kullanilmistir [46].



2.4.2. Yetiskinlerde yas belirleme yontemleri

Cocuk ve adolesanlarda dis gelisim tablolar1 ile radyografik verilerden yararlanilarak yas
tahmini kolayca yapilabilse de dis gelisiminin tamamlandig: yetiskinlerde bu siire¢ daha
karmasik bir sorundur. Bu nedenle, yasla birlikte diglerde ve ¢cevre dokularda meydana gelen
morfolojik degisimlerin incelenmesine dayali gesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler
arasinda dental atrizyon, kok transparanligi, sement apozisyonu, periodontal ¢ekilme, kok
rezorpsiyonu, dis renginde koyulasma, sekonder dentin apozisyonu, aspartik asit
rasemizasyonu, telomer kisalmasi ve radyoaktif karbon-14 analizine dayali teknikler yer

almaktadir [47-58].

Gustafson, 1950 yilinda yetigkin bireylerde dental yas tahmini amaciyla yasa bagh
morfolojik degisimlere dayanan ilk bilimsel yontemi gelistirmistir. Bu yontemde atrizyon,
sekonder dentin birikimi, periodontal ¢ekilme, sement apozisyonu, kok rezorpsiyonu ve kok
transparanligt olmak {izere alt1 parametre, her biri O ile 3 arasinda puanlanarak

degerlendirilmistir [47].

Dislerde gozlenen atrizyon, yasla birlikte en belirgin sekilde ortaya ¢ikan degisikliklerden
biridir. Atrizyon ve okliizal asmmanin degerlendirilmesi amaciyla literatiirde ¢esitli
skorlama sistemleri gelistirilmistir [48]. 2002 y1linda yapilan farkli bir arastirmada ise iskelet
kalintilarindaki molar dislerin kuron yiiksekligi l¢iilerek asinma diizeyi kaydedilmis; kuron
yliksekligi ile bireyin yasi arasinda istatistiksel olarak anlamli ve dogrusal bir iligki tespit
edilmistir [49]. Baz1 caligmalar, beslenme aliskanliklari, dis eksiklikleri ve sosyal faktorler
gibi etkenlerin dis aginmalarinda farkliliklara yol agabilecegini belirterek, yalnizca dental
asinmanin degerlendirmesine dayali yas tahmininin giivenilir olmadigini ortaya koymustur.
Ayrica, tiim dislerin karsit dislerle temas etmedigi ve bu nedenle bazi dislerin atrizyona
ugramayabilecegi belirtilmis; bu nedenle, atrizyonun tek basina kullanilmasi1 durumunda yas

tahmininde hatali sonuglar elde edilebilecegi ifade edilmistir [50].

Sement apozisyonuna dayali yontemlerde, yasla birlikte sement kalinhi§indaki artis
oOlgtilebilir bir degisken olarak degerlendirilmekte ve kokten alinan ince kesitler histolojik
olarak incelenmektedir. Solheim’in 1990°daki calismasinda, sement kalinliginin farkl
skorlama sistemleriyle degerlendirildigi ve yasla olan korelasyonun dis tiplerine gore

degisiklik gosterdigi; ozellikle {ist premolarlar disinda, kokiin apikal {i¢te birinden alinan



lingual ve vestibiiler ylizeylerdeki sement kalinlig1 toplaminin yasla en giiclii iliskiyi verdigi,

ayrica yas ilerledik¢e sement birikiminin azaldig1 belirtilmistir [51].

Proteinlerin temel yap1 taslar1 olan aminoasitler dogada yirmi farkl tiirde bulunur. Viicutta
sentezlenen proteinler baslangicta yalnizca L-enantiyomerlerini icerirken, yasla birlikte
yavas ilerleyen rasemizasyon siireciyle D-enantiyomerlerine doniisiir; bu kimyasal dontisiim
Oliim sonrasinda da devam eder. Aspartik asit ise rasemizasyona en yatkin aminoasit olup,
viicutta beyin, kemik, g6z mercegi ve dis dokularinda bulunur [52]. Helfman ve Bada, 1975
yilinda gergeklestirdikleri ¢alismalarda, amino asit rasemizasyonunu inceleyerek yas ile
mine ve koronal dentin igindeki aspartik asitteki D-/L- enantiyomer orani arasinda anlamli
bir korelasyon tespit etmislerdir [52, 53]. Aspartik asit rasemizasyonu ile yas arasinda pozitif
bir iliski saptanmis olsa da uygulanan yontemlerdeki farkliliklar nedeniyle rasemizasyon
oranlar1 ve yas tahminlerinde tutarsizliklar gozlemlenmistir. Bu nedenle Waite ve
arkadaglari, rasemizasyon arastirmalarinda standart bir yOntemin benimsenmesi ve
uluslararasi diizeyde fikir birligine varilmasi gerektigini 6neren bir ¢alisma yayimlamislardir

[54].

Telomerler, okaryotik hiicrelerin kromozom uglarinda bulunan 6zellesmis heterokromatik
yapilardir. Hiicre boliindiik¢e telomer boylar1 kisalmakta ve bu durum hiicresel yaglanma
stirecini gostermektedir. Literatiirde, yas ile telomer uzunlugundaki azalma arasinda giiclii

bir korelasyon oldugunu bildiren ¢aligmalar mevcuttur [55, 56].

Atmosferdeki karbon-14 (C14) seviyesi yillara gore degisiklik gdstermekte olup, 1944
oncesinde sifir diizeyindeyken, 1955°teki niikleer faaliyetler sonrasi belirgin sekilde
artmigtir. C14, insan viicuduna c¢esitli yollarla geger ve mine dokusu gelisimini
tamamladiktan sonra yenilenmedigi i¢in icerdigi C14 miktari, gelisim doénemindeki
atmosferik seviyeyi yansitir. Bu nedenle, gelisim zamani bilinen dislerin C14 diizeyine
bakilarak yas tahmini yapilabilir; ancak 1944’ten 6nce dogan bireyler i¢in bu ydntem

uygulanamaz [57].

Yasa bagh dis rengi degisimlerinin yas tahmininde kullanimi {izerine ¢esitli ¢aligmalar
yapilmis olsa da yontemin objektifligi bireysel renk farkliliklari, patolojik durumlar,
travmalar ve postmortem degisiklikler nedeniyle smirhidir. Anterior dislerin

spektrofotometre ile analiz edildigi bir ¢alismada, yas ilerledikc¢e dis renginin koyulastigi



gbozlemlenmis; ayrica cinsiyetin ve dis tiplerinin bu degisim {lizerinde anlamli bir etkisinin

bulunmadig: bildirilmigtir [58].

2.4.3. Yetiskinlerde radyografik yas belirleme yontemleri

Bireyin kronolojik yasini tahmin etmek amaciyla, dis yapisinin morfolojik ve radyolojik
ozelliklerine dayali ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu dogrultuda, pulpa boyutu ile
sekonder dentin birikimini esas alan nicel analiz teknikleri 6ne ¢ikmaktadir. Bu metotlardan
en ¢ok bilinenleri aragtirmacilarin kendi adlar1 ile tanimlanan Drusini, Cameriere ve Kvaal
metotlaridir. Ayrica son zamanlarda ii¢c boyutlu goriintileme yOntemlerinin gelisimi ile

birlikte dis ve pulpa hacmini dl¢en calismalarda yiiriitiilmiistiir [59-69].

Drusini Metodu

Drusini, dis pulpasinin zamanla sekonder dentin birikimiyle daralmas1 prensibine dayanarak
koronal pulpa odasinin uzunlugu ile kuron uzunlugunun arasindaki orani, koronal indeks
degerini hesaplamak igin kullanmistir. Koronal Indeks degerini regresyon analizi kullanarak

degerlendirmis ve yas tahmini amaciyla uygulamistir [59].

1997 yilinda, panoramik radyografiler kullanilarak mandibular premolar ve molar dislerin
koronal indeks degerlerine dayali bir regresyon modeli gelistirmistir. Bu ¢alismada,
cinsiyetin yas tahmini {izerinde anlamli bir etkisi olmadigi ancak 6zellikle erkek molar
dislerin koronal indeks degerleriyle daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edildigi
belirtilmistir. En 1yi tahmin, erkek molar disleri ile yapilmis olup, vakalarin %81,4’{inde £5

yil hata pay1 ile elde edilmistir [60].

Cameriere Metodu

Cameriere ve arkadaslari, yas tahmini i¢in agizda en uzun siire kalan ve 6l¢lim agisindan en
uygun disler olmasi nedeniyle maksiller kanin dislerini kullanmistir. Caligmalarinda
pulpa/kdk uzunlugu orani, pulpa/dis uzunlugu orani ve ii¢ farkli seviyeden pulpa/kok
genisligi oran1 ve pulpa/dis alaninin oranini incelemislerdir. Calismada degerlendirilen
parametrelerden en iyi korelasyonu pulpa/dis alan oran1 degerlerinin gosterdigi bulunmustur.
Cinsiyetin yas tahmininde fark gostermemesi gerekcesiyle cinsiyet bazli regresyon

modelleri kullanilmamigtir [61].
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Cameriere ve arkadaglarinin g¢alismasi sonucunda, asagida verilen regresyon modeli

gelistirilmis ve yas hesaplanmigtir.

pulpa alam)

Yas = 84,31 — 473, ( -
as = 84,3 3,86 x dis alam

Kvaal Metodu

Kvaal ve arkadaslari, dis pulpasimnin boyutu ile yas arasindaki iliskiyi analiz ederek
kronolojik yas tahmini i¢in bir yontem gelistirmek amaciyla ayni bireye ait alt1 dis tizerinde
Olciimler yapmistir. Maksiller ve mandibular farkli disler iizerinde Ol¢limler
gerceklestirilmistir. Maksiller disler, santral ve lateral keser disler ikinci premolar disler,
mandibular disler ise lateral kesici disler, kanin ve birinci premolarlardan olugmaktadir.
Olgiimlerde dis uzunlugu, pulpa uzunlugu, kék uzunlugu ve ii¢ farkli seviyeden &lgiilen
pulpa genisligini yer almaktadir. Bu parametreler ile pulpa ve dis ol¢iimleri arasindaki

oranlar hesaplandi ve regresyon analizi kullanilarak yas tahmin modelleri olusturuldu.
En iyi tahmin modeli, tiim dislerden elde edilen oranlarin ortalamasi ile olusturulmustur.
Yas tahmini i¢in en gii¢lii regresyon modeli su sekilde ifade edilmistir:

Yas = 129,8 —3164(M) — 66,8(W — L)

Burada; M, tiim dislerden elde edilen oranlarin ortalamasini, W- L, pulpa genisligi ile pulpa

uzunlugu arasindaki farki temsil etmektedir [62].

Dis-Pulpa Hacmine Gore YOntemler

Sekonder dentin birikimi, diglerin olgunlasma siirecinden sonra da hayat boyu devam eder.
Bu birikim ile pulpa hacmi siirekli azalir [63]. Buna dayanarak, pulpa boslugu boyutundaki
azalma miktari, yetigkinlerde yas tahmini i¢in etkili bir morfolojik kriter olarak diisiiniilebilir
[64]. Bu yaklagimla yapilan erken donem arastirmalarinda dis yapisini goriintiilemek i¢in
periapikal, panoramik radyografiler gibi 2B goriintiileme teknikleri kullanilmistir. Ancak, bu
gorlintiilleme teknikleri distorsiyon ve magnifikasyon gibi sorunlar nedeniyle bazi
kisitlamalara sahiptir [65]. 2B goriintiilleme yontemlerindeki bu kisitlamalar nedeniyle,

ozellikle yetiskinlerde sekonder dentin birikiminin daha detayli incelenmesi i¢in Konik Isinl
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Bilgisayarli Tomografi (KIBT) ve Mikro Bilgisayarli Tomografi (Mikro- BT) gibi farkli ii¢
boyutlu (3B) goriintiileme teknikleri kullanilarak ¢calismalar gerceklestirilmistir [66-69].

2.5. Yas Tayininde Kullanilan Radyolojik Yontemler

2.5.1. Periapikal radyografi

Periapikal radyografiler, disin tamamin1 ve disleri ¢cevreleyen kemigi degerlendirme imkani
saglayan intraoral radyografik tekniktir. Bu radyografiler uygun kosulda uygulandiginda dis
hekimligi pratiginde, klinikk muayeneyi tamamlayacak en Onemli tanisal bilgileri
saglamaktadir. Periapikal radyografide, paralel teknik ve agiortay teknigi olmak iizere
siklikla kullanilan iki adet intraoral projeksiyon bulunmaktadir. Paralel teknik, goriintiide
distorsiyonu azaltarak goriintii kalitesi i¢in en faydali teknik olmasina ragmen klinik pratikte
agiz anatomisinin kisitlamasi dolayisiyla uygulanmasi zordur. Paralel teknigi uygulamanin
miimkiin olmadigi durumlarda belirli ac¢i degerlerine gore belirlenen aciortay teknigi

kullanilmaktadir [70].

2.5.2. Panoramik radyografi

Panoramik goriintiileme hem maksiller hem de mandibular dental arklar ile ¢evresindeki
yapilarini tek bir goriintiide birlestiren bir tekniktir. Bu yontem, belirli bir viicut katmanin
secici olarak goriintiileyen tomografik bir goriintii olusturur. Panoramik radyografide, bir X-
1511 kaynag1 ve goriintii reseptorii hastanin bagi etrafinda doner ve igindeki nesnelerin net
bir sekilde goriintiilendigi kavisli bir odak ark alani (focal trough) olusturur. Bu odak
alaninin oniinde veya arkasinda bulunan nesneler bulaniklasir ve biiyiik dl¢iide gériinmez
hale gelir. Panoramik goriintiileme, ¢ene kiriklari gibi travma degerlendirmeleri, {iglincii
molarlarin  konumlandirilmasi, biiyiik lezyonlarin saptanmasi, dis gelisimi ve siirme
degerlendirmesi, gomiilii dis veya kok ucu varligi, temporomandibular eklem (TME) agris1
ve gelisimsel anomalilerin incelenmesi gibi genis ¢cene taramasi gerektiren klinik durumlar

icin en sik kullanilan yontemlerden biridir [71].

2.5.3. Konik 151nh bilgisayarh tomografi

Bilgisayarli Tomografi (BT) tip pratiginde rutin kullanilmaya basladiktan sonra 3D

maksillofasiyal goriintiilemede siklikla yer bulmustur. Rutin kullanilan BT sistemlerinin en
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onemli dezavantaj1 yliksek maliyetidir ve bu durumda dis hekimligi pratiginde kullaniminin
sinirli olmasina neden olmustur. Bu dezavantajlar1 asmak icin 2D sensor ile birlikte konik
sekilli X 1511 kullanilarak maksillofasiyal bolgenin goriintlisii elde edilmesi miimkiin
olmustur [72]. Gelistirilen ilk nesil KIBT cihazlar1 1982 yilinda tanitilmis ve anjiografi

uygulamalarinda kullanilmistir [73].

Takip eden yillarda dis hekimligine 6zel KIBT cihazlar1 gelistirilmis ve klinik pratikte
siklikla kullanilmaya baglanmistir. Bu yeni sistemin en 6nemli avantaji BT ye kiyasla diisiik
radyasyon dozu, yiiksek rezoliisyonu ve diisiik maliyetidir. Cok hizli bir sekilde 3D dental
goriintiilemede standart haline gelen KIBT, BT nin daha hizli, kompakt ve giivenli bir
versiyonudur. BT’ye gore en Onemli dezavantaji diisiik kontrast nedeniyle kemik ve

yumusak doku arasindaki ayiriminin daha az olmasidir [72].

2.5.4. Mikro- bilgisayarh tomografi (Mikro- BT)

Mikro-BT, 5-10 pm?® voksel boyutundaki taramalar yapabilen yiiksek uzaysal ¢oziiniirliige
sahip radyografik goriintiileme yontemidir. Mikro-BT bu o6zelligi sayesinde BT ile
kiyaslandiginda ayni bolgede 1 000 000 kat daha kiiciik detaylarin goriintiilenmesini
miimkiin kilar. Mikro-BT, 6zellikle hassas 3D analizler saglayarak dis hekimliginde bir¢ok
avantaj sunmaktadir. Bu yontem, geleneksel 2D analizlere kiyasla istatistiksel olarak daha
hassas veriler elde edilmesini saglar ve ayrica incelenen goriintiiniin dijital olarak yeniden
yonlendirilmesine olanak tanmir. Mikro-BT, bu o6zellikleri nedeniyle biyomedikal
arastirmalarda, malzeme biliminde ve antropoloji gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir [74, 75].

Vandevoort ve arkadaslarinin, farkli insan dislerinde pulpa ve dis hacmi oranindaki yasa
bagli degisiklikleri inceledigi c¢alisma, Mikro-BT teknolojisi kullanilarak yapilan ilk
yayinlanmis yas tayini ¢alismasidir [66]. Sonraki yillarda Mikro-BT kullanilarak yapilan
farkli dental yas tayini ¢alismalar1 da yayinlanmistir [76-78].

2.5.5. Manyetik rezonans goriintilleme

Manyetik rezonans goriintilleme (MRG), viicut dokularini detayl bir sekilde goriintiilemek
icin manyetik alan kullanan gelismis bir tibbi goriintiileme teknigidir. MRG i¢in hasta biiyiik

bir miknatis igine yerlestirilir ve viicuttaki hidrojen atomlarinin manyetik alanda
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diziliminden faydalanilarak bir goriintii olusturulur. MRG teknigi temel olarak, viicuttaki
hidrojen atomlarmin bir dagilim haritasidir. Invaziv olmamasi, iyonize radyasyon

kullanmamasi, yiiksek yumusak doku rezoliisyonu gibi ¢esitli avantajlara sahiptir [79].

MRG nin bu avantajlarindan 6tiirii yas tahmini ¢aligmalarinda da kullanilmasinin uygunlugu
aragtirllmistir. Baumann ve arkadaglari, diglerin slirme ve mineralizasyon asamalarinin
tespitinde panoramik radyografiler ile MRG’yi karsilastirmistir. Calismada, iki teknik
arasinda yiiksek diizeyde bir korelasyon bulunmustur. Ayrica MRG’nin mineralizasyonun
degerlendirmesinde ve {ist {igiincii molar digin incelenmesinde daha basarili oldugu

belirtilmistir [80].

Literatiirde, iiclincli molar dislerinin gelisim asamalar1 MRG ile degerlendirilmis ve elde

edilen bulgularin yas tespiti i¢in kullanilmasinin giivenli sonuglar verdigi bildirilmistir [81-
83].

2.6. Yapay Zeka
2.6.1. Yapay zeka nedir?

1955 yi1linda matematik¢i John McCarthy “Yapay Zeka” terimini ortaya atmis ve bu kavrama,
makinelerin zeka gerektiren gorevleri yerine getirme potansiyelini ag¢iklamak ig¢in
kullanmistir. Yapay zeka iizerine yapilan ilk arastirma projesi 1956 yilinda John
McCarthy’nin diizenledigi Dartmouth Konferansi olarak kabul edilir. Bu toplanti, 1970’lere
kadar uzanan ve yapay zeka lizerine yogun arastirmalarin yapildigi 6énemli bir dénemi
baslatmistir [84]. Yapay zeka’nin teorik temellerinin atildig1 bu donemde, {ilkemizde Prof.
Dr. Cahit Arf, 1958 yilinda “Makineler Diisiinebilir mi?” baslikli bir konferans vererek
makinelerin diislinme yetisini ve insan zihniyle olan farkliligin1 ele almistir. Arf’a gore
makineler, onceden programlanmis gorevleri yerine getirebilir ancak insan beyninin
ongoriilemeyen durumlara uyum saglama yetene§inden yoksundur [85]. Bu goriis,
giinlimiizde makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin gelistirilmesindeki temel amaci
yansitarak, kendi kendine O6grenme yoluyla makinelerin bilinmeyen durumlara uyum

saglamasini hedefleyen ¢aligmalarin temelini olusturur [86].

Glinlimiizde yapay zeka calismalari, insan zekasini taklit edebilen, rasyonel kararlar

verebilecek ve belirli gorevleri yerine getirebilen sistemler olusturmay1 amaclar. Bu alan,
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insan zihninin biligsel siireclerini modellemeye calisan sistemlerden, mantik kurallarina
dayal1 akil yiirlitme mekanizmalarina ve rasyonel karar verme prensiplerine dayanan otonom
sistemlere kadar ¢esitli yontemleri igerir. Cagdas yapay zeka aragtirmalari, insan davranigini
taklit etmekten ziyade, karar verme ve problem ¢dzme siireglerinde rasyonellik ilkesine
dayali etkili ¢oziimler gelistirmeye odaklaniyor. Yapay zeka, dogal dil isleme, makine
ogrenmesi, bilgisayarla gérme ve robotik gibi disiplinleri kapsar ve gilinlimiizde saglik,

miithendislik, egitim ve ¢ok c¢esitli sektorlerde kullanilmaktadir [87].

1950’lerde yapay zeka kavraminin ortaya g¢ikmasinin ardindan, 1980’lerde "makine
ogrenimi" terimi kullanilmaya baglanmig, bunu takiben yapay sinir aglari ve derin 6grenme
yaklagimlar1 gelistirilerek makinelerin verilerden 6grenme ve karmasik desenleri tanima

yetenekleri ilerletilmistir [84].
2.6.2. Makine 6grenmesi

Makine 0grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olup, makinelerin verilerden 6grenmesi ve
tahminlerde bulunmasini saglayan algoritmalar1 kapsar. Bu alan 6zelikle istatiksel 6grenme
ve desen tanima tekniklerine dayanarak, cesitli veri analiz yontemleri gelistirir. Makine
ogrenmesi; Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme olmak iizere

iic temel yaklasim ile gerceklestirilebilir [88].

Denetimli 6grenme, modelin etiketli veri kiimesi tizerinden egitildigi bir yontemdir. Bu
yontemde her giris verisi i¢cin dnceden belirlenmis bir ¢ikis degeri bulunur. Model, bu giris-
cikis ciftleri arasindaki fonksiyonel iliskiyi 6grenerek daha 6nce gormedigi yeni veriler i¢in
dogru tahminler iretme yetenegi kazanir. Bu yaklasim, siniflandirma ve regresyon gibi temel

problemleri ¢ozmek i¢in kullanilir [89].

Denetimsiz 0grenme yaklasiminda ise model etiketsiz veri {izerinden ¢alisir ve modelin
verinin i¢sel yapisini veya gizli Oriintiilerini otomatik olarak kesfetmesini amaclar. Bu
stirecte model, veri noktalar1 arasindaki benzerliklere dayanarak kiimeleme algoritmalariyla

gruplar olusturur veya birliktelik kurallar1 gibi iliskileri ortaya ¢ikarir [88].

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin dinamik bir ortamla etkilesimi tizerinden 6grenmesini esas
alir. Ajan, belirli bir hedefi maksimize etmek amaciyla deneme-yanilma yoluyla stratejiler

gelistirir. Dogru eylemler i¢in ddiiller alirken, yanlis eylemler i¢in cezalar alir. Bu 6diil-ceza
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mekanizmasi, ajanin en yiiksek kiimiilatif odiilii getiren optimal davranis politikasini
Ogrenmesini saglar ve bu da genellikle ardisik karar verme siireglerinde kullanilir. Bu ii¢ ana
O0grenme paradigmasi, makine Ogrenmesi alaninin temelini olusturur [89]. Makine

o0grenmesinin bu temel tiirleri ve gorevleri, Sekil 2.1'de gosterilmistir.

- . Siniflandirma
Denetimli ! )
Ogrenme - \
Regresyon
B ( A
‘Makine Denetimsiz - /
Ogrenme Ogrenme \’ )
s - / Kimeleme
r ") - -
Pekistirmeli - \
Ogrenme
. & J\ Karar Verme
" J

Sekil 2.1. Makine 6grenmesinin temel tiirleri ve gorevleri. Kaynak: Singh ve arkadaslari

[88]’dan uyarlanmistir. (CC BY 4.0)

Makine 6greniminin amaci, makinelerin verilerden 6grenmesini kolaylagtirmak ve bdylece
sorunlarin insan miidahalesi olmadan ¢ozlilmesini saglamaktir [84]. Giiniimiizde makine
O0grenmesi, biiylik veri analizi, tibbi teshis, finansal modelleme, otonom sistemler ve dogal
dil isleme gibi bir¢cok alanda kullanilarak yapay zeka ¢alismalarinin temelini olusturmaktadir

[89].
2.6.3. Yapay sinir aglar

Insan beyni, néronlardan olusan bir sistemdir ve bu ndronlar sinyalleri iletip alarak haberci
gibi islev goriir. Noronlar, hiicre aktivitesini kontrol eden bir ¢ekirdekten, bilgiyi tagiyan
dendritlerden ve sinyali disar1 tasiyan aksonlardan olusur. Uyaranlar, akson boyunca
ilerleyerek bir noron ile digeri arasindaki sinapsa ulasir ve bir sonraki ndrona iletilir.
Birbirleriyle baglantili olan bu yap1 sayesinde, 6grenme, 6ngoriide bulunma ve oriintiileri

tanima gibi biligsel yetenekler ortaya ¢ikar [90].
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Biyolojik sinir hiicrelerinin islevlerini taklit eden ve Yapay Sinir Aglarinin (YSA) temelini
olusturan bilesenlere Yapay Sinir Hiicreleri adi verilir. YSA, insan beyninin dijital bir
versiyonu olarak tasarlanmis ve beynin bilgi isleme siirecini taklit eden bilgisayar
programlaridir. Insanlar gibi, belirli 6rneklerden 6grenerek deneyim kazanir ve bilgiyi,
verilerdeki Oriintiileri ve iliskileri tespit ederek toplar. Sinir aglari, yapay noronlar
aracilifiyla sinyalleri hesaplayan matematiksel modeller ve algoritmalara dayanir ve temel
amaci, insan beynine benzer sekilde ¢alisan yapilar olusturarak 6grenme, Oriintii tanima ve

veri analizini gergeklestirmektir [91].

Yapay sinir hiicreleri, ii¢ katman halinde ve her katman igerisinde paralel olarak bir araya
gelerek YSA’ni1 olustururlar. Bu katmanlar; girdi katmani, ara katmanlar (gizli katmanlar) ve
ciktt katmanidir. Girdi katmani, dig diinyadan gelen verileri alarak agin diger katmanlarina
ileten boliimdiir. Yapay noronlar, bu verileri dogrudan isleyebilecegi gibi, sadece ara
katmanlara aktarma gorevi de gorebilir. Ara katmanlar (gizli katmanlar), agin 6grenme
stirecinin gerceklestigi katmanlardir. Girdi katmanindan gelen veriler, bu katmanlarda cesitli
doniistimlerden gecirilerek islenir. Ara katmanlar, agirlikli toplamlar ve aktivasyon
fonksiyonlar aracilifiyla veriyi anlamlandirir ve modelin 6grenmesini saglar. Bir sinir ag1,
probleminin karmasikligina baglh olarak birden fazla ara katmana sahip olabilir ve her
katmanda farkli 6zellikler 6grenilebilir. Cikt1 katmani, ara katmandan gelen islenmis verileri

kullanarak agin nihai ¢iktisini tiretir [92].

Bir yapay sinir hiicresi, dis ortamdan gelen x1, x2, ..., xn seklinde ¢ok sayida girig
sinyallerini alir. Her bir giris sinyali, ilgili agirlik katsayilar1 (wl, w2, ..., wn) ile ¢arpilir.
Giriglerin agirliklarla ¢arpilmasiyla elde edilen degerler, toplama fonksiyonunda bir araya
getirilir. Elde edilen bu toplam, hiicrenin karar mekanizmasini belirleyen aktivasyon
fonksiyonuna iletilir [92]. Aktivasyon fonksiyonu, gelen sinyali isleyerek yalnizca bir ¢ikti
iretir; bu ¢ikt1, yapay sinir hiicresinin disa verdigi yaniti temsil eder. Boylece, ¢cok sayida
girdiye ragmen yalnizca tek bir ¢ikt1 olusturan yapay sinir hiicresi, modelin 6grenme siireci
ile hedef c¢iktilar arasinda bir koprii islevi goriir [93]. Sekil 2.2 YSA hiicresi modelini

gostermektedir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir ag1 semasi. Kaynak: Geetika Saini, Wikimedia Commons (CC BY-SA

4.0), https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Artificial neural network.png
2.7. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli YSA’y1 kullanarak, ham veriden anlamli ozellikleri ve
desenleri otomatik olarak Ogrenen bir makine O6grenmesi yontemidir [94]. Geleneksel
makine 6grenmesi modellerinde, anlamli 6zellikler ¢ikarmak i¢in insan miidahalesine dayali
miihendislik gerekirken, derin 6grenme bu siireci otomatik hale getirerek ham verilerden
dogrudan gizli oriintiileri 6grenebilir. Bir derin 6grenme modeli, girdi verisini alarak her
katmanda giderek daha soyut temsiller olusturur ve geri yayilim (backpropagation)
algoritmasi ile kendini optimize eder. Biiyiik veri setlerinden anlamli temsiller ¢ikarabilme
yetenegi sayesinde, derin 6§renme goriintii isleme ve tibbi analizler basta olmak tlizere birgok
alanda Onemli avantajlar sunmaktadir [95]. Yapay zekanin temel bilesenleri arasindaki

iligkiler Sekil 2.3’te gosterilmistir.



18

Sekil 2.3: Yapay zekanin temel bilesenleri. Kaynak: Krichen [96]’den uyarlanmistir (CC BY
4.0)

2.7.1. Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural network)

[lk olarak LeCun ve arkadaslari tarafindan gradyan temelli bir yaklasimla gelistirilen bu sinir
ag1 yapisina evrigimli sinir ag1 (ESA) adi verilmistir [97]. Cok katmanl ileri beslemeli bir
yapay sinir agi olan ESA basta goriintii analizleri olmak iizere ¢esitli uygulamalarda
kullanilir. Filtrelemeye dayali bir yapiya sahip olan ESA, kullanilacak olan filtre ile
goriintiideki 6znitelikleri belirginlestirir. Sinir ag1 icerisindeki katmanlarla siniflandirilacak
ogelerin Oznitelikleri belirlenerek siniflandirict katmani ile siniflandirilir. Bu yapist ile
ozellikle smiflandirma ve tespit islemlerinde basariyla kullanilmaktadir. Goriinti
verilerindeki basarisi nedeniyle derin 6grenme yapilar igerisinde en sik kullanilan sinir
aglar1 evrigimli sinir aglar1 olmustur [98]. Bu basaris1 nedeniyle tibbi goriintiilerden yapilan

tespit ¢aligsmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [99].

ESA mimarisi; giris katmani, evrisim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani, tam
baghh katman, drop out katmani, siniflandirma katmani, yumusatma katmani ve

normalizasyon katmanindan olugmaktadir.
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2.7.2. Evrisimli sinir agimin katmanlari

Giris katmanm (Input layer)

Verinin ham olarak sinir aglarina verildigi katmandir. Bu katmanda verilecek verinin boyutu
donanimsal maliyet hesabir ve ag basaris1 degerlendirilerek uygun olarak se¢ilmelidir.
Yiiksek boyutlarda giris verisi ag basarisini artirmakla birlikte ihtiya¢ duyulan bellek

miktarini, egitim ve test siiresini de artirmaktadir.[100]

Evrisim katmani

ESA’larinin temelini olusturan bu katmanda girdi verisi lizerinde daha dnceden belirlenmis
bir filtrenin girdi verisi gegirilerek girdinin belirgin 6zelliklerinin ortaya cikartiimasi
amaglanir. Bu katmanda yapilan filtreleme islemi ile 6geye ait 6zellikler aga daha iyi sekilde

yansimis olacaktir. Yapilan bu islemler sonucunda aktivasyon haritasi olusur [98].

Aktivasyon katmani

Aktivasyon katmani, genellikle evrisim katmanindan sonra gelen dogrusal olmayan
doniigiimlerin uygulandigr katmandir. Aktivasyon katmanmin uygulanmasi, 06zellik
haritalarina dogrusal olmayan yapilar kazandirarak, siniflandirma algoritmalarinin daha
etkili sekilde 6grenmesini saglar. Dogrusal olmayan fonksiyonlar, modelin dogruluk oranini

artirirken 6grenme stirecini de hizlandirmaktadir [101].

Havuzlama katmani

Boyut kiigiiltme iglemi yapilarak hesaplama maliyetinin azaltildig1 ve asir1 6grenmenin
engellendigi katmandir. Farkli teknikler kullanilarak 6znitelik haritalarindaki en belirgin

bilgiler korunarak boyutu kiigiiltiir [102].

Tam baglh katman

Bu katmandaki tiim néronlar, onceki katmandaki aktivasyonlarin tamamina dogrudan
baglidir. Evrisim katmanlarindan elde edilen 6zellikleri diizlestirerek siniflandirmaya hazir

hale getirir. Nesneyi tanimlayan 6zelliklerin hangi sinifa ait oldugu belirlenir. Son kararin
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verildigi katmandir [102]. Sekil 2.4'te tipik bir evrisimli sinir ag1 modelinin katmanlar1 ve

calisma prensibi goriilmektedir.

Evrigim ve Havuzlama Katmanlari Vektorlestirme Tam Bagli Katman

Tavsan: 0.7
, At 0.3
Domuz: 0.2

[]
Q0000

Girdi Ozellik Cikarimi Diizlegtirme  Siniflandirma Cikti

Sekil 2.4. Evrisimli sinir ag1 diyagrami. Kaynak: Irisbox, Wikimedia Commons, (CC BY

4.0), https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Convolutional Neural Network.png

Drop out katmani

ESA egitilirken agin ezberlenmesi sonucu asir1 6grenme adi verilen istenmeyen bir olay
gerceklesir. Drop out katmani, derin 6grenme modellerinde asir1 6grenmeyi 6nlemek igin
kullanilan diizenlilestirme (regularization) yontemlerinden biridir. Bu katman, her egitim
iterasyonunda rastgele secilen néronlar1 devre dis1 birakarak modelin daha genellestirilebilir
bir yapiya sahip olmasini saglar. Bdylece model, belirli noronlara asir1 bagimlilik

gelistirmeden daha saglam ve dengeli bir 6grenme siireci gergeklestirir [103].

Siniflandirma katmani

Smiflandirma katmani, modelin giris verisini belirli siniflara ayirmasini saglayan katmandir.
ESA modellerinde tam baglantili katmandan sonra gelir ve modelin 6grendigi 6zellikleri

kullanarak son karar mekanizmasini olusturur [104].

Yumusatma katmani

Yumusatma (softmax) katmani, siniflandirma katmani olarak goérev yapar ve kendisinden
onceki tam bagl katmandan gelen girdileri kullanarak siniflandirma iglemini gergeklestirir.

Bu katman, verilen bir girdinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplayarak, hangi sinifa
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yakin oldugunu belirler. Derin 6grenme ag1 igerisinde, her bir smif i¢in olasiliksal

hesaplamasi yaparak sonuglari olasiliksal degerlere doniistiiriir [98].

Normalizasyon katmani

Normalizasyon katmani, derin 6grenme modellerinde agin daha stabil 6grenmesini
saglamak, egitim siirecini hizlandirmak ve asir1 ogrenmeyi azaltmak i¢in kullanilan bir
bilesendir. ESA gibi derin 6grenme modellerinde, girdi verisinin dagilimim diizenleyerek

agin genelleme yetenegini artirmada etkilidir [103].
2.7.3. Evrisimli sinir aglarinin egitimi

Sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilan veri kiimesine egitim seti adi verilir. Egitim seti,
modelin 6grenme siirecinde kullanilan verileri icerir ve modelin bu verileri bir kez
islemesine epoch adi verilir. Epoch sayisinin diisiik olmasi eksik 6grenmeye, ¢ok yiliksek

olmasi ise asir1 6grenmeye ve gereksiz uzun egitim siirelerine yol agabilir [94].

ESA egitimi, modelin belirli bir gorevi 6grenebilmesi i¢in ileri besleme ve geri yayilim
stireglerini igeren bir optimizasyon slirecidir. ESA egitim siireci, modelin mimarisinin
belirlenmesiyle baslar. Bu siiregte katmanlar tanimlanir ve siralamalar1 belirlenir ve filtre
boyutlar1 ile sayilar1 gibi parametreler rastgele atanir. Olusturulan modele egitim setinden
bir veri verilerek bir ¢ikt1 iiretilir. Bu agamaya ileri besleme denir. Cikti ile hedef sonuglar
karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Elde edilen hata degeri agdaki biitiin agirliklara
dagitilmas: gerekmektedir. Bu asamada, modelin hatalarin1 azaltmak i¢in her baglantinin
sonucu nasil etkiledigi hesaplanir ve agirliklar buna gore giincellenerek daha dogru
tahminler yapmasi saglanir. Egitim siireci boyunca modelin basarimi, hata orani ve dogruluk
degerleri takip edilerek izlenir. Eger modelin dogrulama asamasindaki basarisi belirli bir
slire boyunca artmazsa, egitim siireci sonlandirilir. Egitim tamamlandiginda, en iyi
performans1 gosteren model kaydedilir ve test veri kiimesi iizerinde degerlendirilerek

modelin genelleme yetenegi Sl¢iiliir [100].
2.8. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme kiitliiphaneleri, yapay sinir aglarin tasarimi, egitimi ve dogrulanmasi i¢in

gelistirilen giliclii araclardir. Bu kiitiiphaneler, gelistiricilerin diisiikk seviyeli kodlarla
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ugrasmadan model gelistirmelerine olanak tanir ve siirecleri daha verimli hale getirir. Her
biri farkli ihtiyaglara gore optimize edilen bu kiitiiphaneler, gergek zamanli uygulamalardan

arastirma projelerine kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir [105].

2.8.1. PyTorch

PyTorch, dinamik yapisi sayesinde derin 6grenme projelerinde yaygin olarak tercih edilen
Python tabanl gii¢lii ve popiiler bir kiitliphanedir. Matematiksel islemleri gerceklestirebilen
ve tensOr hesaplamalarini destekleyen PyTorch, grafik islem birimi (GPU) {izerinden ytiksek
hizda ¢alisma olanagi sunan, gii¢lii bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Esnek ve kullanici
dostu programlama arayiizii, arastirma siireclerinin daha verimli yiiriitiilmesine olanak

tanimaktadir [106].

2.8.2. OpenCV

OpenCV, bilgisayarla gorme temelli uygulamalarin gelistirilmesinde yaygin olarak
kullanilan, ¢ok yonlii ve standart bir yazilim kiitiiphanesidir. Goriintii isleme, 6zellik
cikarimi, nesne ve desen tanima, renk algilama gibi gorevlerin yani sira; yiiz ve jest tanima,
robotik sistemler, goriintii segmentasyonu ve artirilmis gerceklik uygulamalari igin de gesitli
modiiller sunmaktadir. Coklu sistem ve programlama dili destegine sahip olmasi, farklh

platformlarda etkin bir bi¢imde kullanilmasina olanak tanimaktadir [107].

2.8.3. TensorFlow

TensorFlow, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine olanak
saglayan, acik kaynakli olarak olusturulmus giiclii bir yazilim kiitiiphanesidir. Farkli
programlama dillerini ve donanim ortamlarini desteklemesinin yani sira, veri akisi temelli

hesaplama yapisi sayesinde paralel islemeyi miimkiin kilar [106].

2.8.4. Keras

Keras, Python tabanli ve kullanici dostu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir; model gelistirme,
egitim ve test siireclerini kolaylastirmak amaciyla tasarlanmistir. Keras, ayni kodun

degismeden hem merkezi islem biriminde (CPU), hem de GPU’da ¢aligsmasini saglar [106].
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2.8.5. Caffe

Caffe, hizli ve modiiler bir yapiya sahip olacak sekilde tasarlanmis bir derin 6grenme
kiitiiphanesidir. Model mimarileri ve optimizasyon islemleri, dogrudan kod yazimi

gerektirmeden yapilandirma dosyalari araciligryla tanimlanabilmektedir [105].

2.9. Medikal Alanda Yapay Zeka Uygulamalar

Saglik hizmetlerinde yapay zeka uygulamalarinin temel amact saglik sonuglarini ve hasta
deneyimlerini iyilestirmektir. Teknoloji ve bilisimdeki ilerlemeyle birlikte, yapay zeka artik
modern saglik hizmetlerinin 6nemli bir parcasi haline gelmis olup tip uzmanlari,
hastaliklarin teshisi ve tedavi siireglerini yliriitmede yapay zeka algoritmalarin1 ve diger

uygulamalarini yaygin olarak kullanmaktadir [108].

Yapay zeka, tip alaninda teshis, goriintii analizi, yogun bakim verilerinin yorumlanmasi ve
dalga formu analizi gibi bircok uygulamada kullanilmaktadir. Prostat kanseri, apandisit,
safra tag1 ve glokom gibi hastaliklarin teshisinde basarili sonuclar elde edilmistir. Ayrica,
rahim agzi, meme, mide, tiroit ve lirolojik kanserlerin sitolojik ve histolojik analizlerinde
yapay zeka destekli sistemler kullanilmaktadir. Radyolojide; rontgen, ultrason, BT ve MRG
goriintiilerinin ~ yorumlanmasiyla  hastaliklarin ~ tespitine ~ yardimci  olurken;
elektrokardiyografi ve doppler ultrason analizleri sayesinde kalp hastaliklari, epilepsi ve kas-
iskelet sistemi bozukluklar1 tanimlanabilmektedir. Yapay zeka, yogun bakim hastalarinda
hemodinamik paternlerin incelenmesi gibi alanlarda da giderek daha fazla kullanilmaktadir
[109]. Saglik alandaki diger ¢alismalarda ise diz kireclenmesinin otomatik tespiti, MRG ile
sizofreni, Huntington ve Alzheimer hastaliklarinin teshisi, retina goriintiilerinden diyabetik

retinopati tespiti gibi farkli alanlarda yapay zeka uygulamalar1 kullanilmistir [98].

Prognoz belirleme, uygun tedavi stratejilerinin planlanmasi ve hastalarin takibi agisindan
son derece Onemlidir. Yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak kanser verilerinin
degerlendirilmesi ile ilgili ¢alismalar yapilmistir. Meme ve kolorektal kanserli hastalarda
hayatta kalma siiresini tahmin edebilen, ayrica akciger ve prostat kanserlerinde tedavi

sonuglarini basariyla dngorebilen yapay zeka modelleri bildirilmistir [109].
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2.9.1. Dis hekimliginde yapay zeka uygulamalan

Dis hekimleri, teshis koymak ve hastalari i¢in en uygun tedavi se¢enegini belirlemek icin
edindikleri klinik deneyimi ve bilgileri kullanmak zorundadir. Bazi durumlarda, dis
hekimleri klinik tan1 koymak ve uygulanacak tedavinin prognozunu degerlendirmek icin
yeterli zamana ve deneyime sahip olmayabilir. Dis hekimlerinin karar verme siireglerini

tyilestirmek ve verimli hale getirmek i¢in yapay zeka uygulamalar1 kullanilmaktadir [84].

Dig ciiriiklerinin teshis etmek amaciyla yapay zeka destekli farkli egitim setleri ve
algoritmalar kullanilarak ¢esitli sistemler gelistirilmistir. Park ve arkadaslarinin
caligmasinda intraoral fotograflar kullanilarak bir derin 6grenme modeli gelistirilmis ve
ciirtikleri %86,7 dogrulukla tespit edebildigi bildirilmistir [110]. Kiihnish ve arkadaslarinin
intraoral fotograflar ile egitilen ESA kullanilarak gelistirdigi sistemin ¢lirlik tespiti
dogrulugu %92,5 olarak 6l¢iilmiistiir [ 111]. Ayhan ve arkadaglarinin bite-wing radyografileri
iizerinden gelistirdigi yapay zeka sistemi, dis ve dis ¢iiriiklerinin tespitinde yiiksek dogruluk
gostermistir [112]. Benzer bir sekilde bite-wing radyografiler {lizerinden Williams ve
arkadaslarinin yayinladig1 yapay zeka destekli bir asistan c¢iiriik teshisi dogrulugunu %71
oraninda artirmistir [113]. Amasya ve arkadaslar1 KIBT goriintiilerinde c¢iiriik tespiti i¢in
yapay zeka destekli bir karar destek sisteminin etkinligini degerlendirdikleri caligmalarinda

dogruluk oranm1 %93,9 olarak elde ettiklerini rapor etmislerdir [114].

Periapikal patolojilerin ve alveolar kemik rezorpsiyonlarinin teshis edilmesi i¢in yapay zeka
uygulamalar gelistirilmistir. Lin ve arkadaglari, alveolar kemik kaybini tespit etmek ve
kemik kaybinin boyutunu 6l¢gmek i¢in iki farkli yapay zeka modeli gelistirmistir [115, 116].
Endres ve arkadaslarinin ¢alismasina gore, panoramik radyografiler lizerinde periapikal
radyolusensileri tespit etmek icin gelistirilen derin 6grenme algoritmasi agiz, dis ve ¢ene
cerrahisi uzmanlar1 ile benzer basar1 gostermistir [117]. Orhan ve arkadaslarinin
caligmasinda ise, yapay zeka periapikal lezyonlar1 %92,8 dogruluk orani ile tespit

edebilmistir [118].

Dikey kok fraktiirlerinin teshisinde de yapay zeka tabanli modeller {izerinde c¢aligilmustir.
Fukuda ve arkadaslari, panoramik radyografiler lizerinde kok fraktiirlerini tespit etmek i¢in

evrigimli sinir aglarin1 kullandiklar1 ¢alismalarinda ve yiiksek dogruluk oranlar1 ile basarili
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sonuglar elde etmistir [119]. Ayn1 konuda, Johari ve arkadaslari, dikey kok kiriklarini tespit

etmek icin derin 6grenme modeli kullanarak %96,6 dogruluk oranina ulagsmistir [120].

Yapay zeka uygulamalari, ortodontik teshis, planlama ve tedavi takibini verimli hale
getirmek icin kullanilmaktadir. Radyografiler ve intraoral tarayicilardan elde edilen veriler
ile gelistirilen algoritmalar ile dislerin ne kadar basing altinda ve nasil hareket ettirilmesi
gerektigi hesaplanarak seffaf plak tedavileri daha verimli hale getirilmektedir. Yapay zeka
destekli sistemler ile dis segmentasyonu, dijital model kaydi1 ve dijital ortodontik planlama

yapilarak manuel model ve planlama ihtiyacini azaltmaktadir [121].

Xie ve arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢alismada, ortodontik tedavi 6ncesinde dis ¢ekimi
gerekliligini degerlendirmek i¢in yapay zeka tabanli bir matematiksel model gelistirilmis ve
bu model, %90,4 dogruluk oraniyla ¢ekim kararlarini basarili bir sekilde simiile etmistir
[122]. Benzer bir sekilde Jung ve arkadaglari lateral sefalometrik radyografilerden
yararlanarak bir yapay zeka modeli gelistirmisler ve dis ¢ekimi karar1 vermede %93 oraninda

basar1 gostermistir [123].

Yapay zeka uygulamalari, ortognatik cerrahi planlamasi ve sonug takibinde kullanilmaktadar.
Du ve arkadaglar1, makine 6grenmesi tabanli bir karar destek sistemi gelistirerek ortognatik
cerrahiler i¢in tedavi planlamasini otomatiklestirmislerdir. Kullandiklar1 algoritmalar ile
planlama siiresi 30 saniyeye kadar diisiirmiisler ve ortalama hata oran1 maksilla i¢in 2,15 +
1,24 mm ve mandibula i¢in 2,81 + 1,57 mm olmustur [124]. Horst ve arkadaslar
caligmalarinda, gelistirilen derin 6grenme modelinin mandibular ilerletme cerrahisi sonrasi
yumusak doku profilini tahmin etme konusunda ortalama hata orani 1,0 £ 0,6 mm olarak
bulunmustur [125]. Jeong ve arkadaglari, ortognatik cerrahi sonrasi postoperatif sonug
tahmini i¢in bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir ve bu yontem ile maksilla, mandibula
ve ¢ene ucundaki ortalama mutlak hata maksimum 2,34 mm olacak sekilde elde edilmistir

[126].
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Hasta Se¢imi

Bu calisma, Gazi Universitesi Etik Komisyonu tarafindan 06.03.2024 tarih ve E-77082166-
302.08.01-896970 evrak sayisi ile onaylanmis olup (Ek 1: Etik kurul onay1), Helsinki

Bildirgesi etik prensiplerine uygun olarak yapildi.

Bu calismada, Gazi Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi

Anabilim Dal1 arsivinden, ¢esitli nedenlerle klinige bagvuran hastalara ait ve ilgili dental

sikayetleri dogrultusunda ideal kosullar altinda ¢ekilmis panoramik radyografi goriintiileri
kullanildi.

Calismaya dahil edilme kriterleri:

18-65 yas araligindaki bireylerin goriintiisii

Gorlintii kalitesini etkileyecek distorsiyon ya da artefakt olmayan hastalarin
goruntiisu

Maksilla ve mandibulada herhangi bir tiimor, kist ya da patoloji icermeyen
goriintiiler

Bununla birlikte, modelin 6grenme kapasitesini ve gergek diinyadaki
uygulanabilirligini artirmak amaciyla, panoramik radyografilerde sik¢a karsilagilan
curiik disler, dolgu restorasyonlari, kok kanal tedavili disler, kron-koprii protezleri,
kirik digler, implantlar ve implant {istii restorasyonlar gibi yapilari igeren goriintiiler

veri setine dahil edilmistir

Calismaya dahil edilmeme kriterleri:

18 yasindan kii¢iik ve 65 yasindan biiyiik bireylerin goriintiisii
Biiytime geriligi, kraniyofasiyal anomalisi veya sendromu bulunan bireyler,
Maksillofasiyal travma 6ykiisii olan bireylerden elde edilen panoramik radyografiler

calisma verisine dahil edilmedi.
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3.2. Goriintiilleme Protokolii

Bu calismada kullanilan tiim radyografiler ayn1 Sirona ORTHOPHOS XG cihaziyla (Sirona,
Bensheim, Almanya), iiretici firmanin talimatlarina uygun pozisyonlandirma ve 1ginlama
ayarlartyla alinan goriintiilerdir. Goriintiilleme parametreleri; tiip voltaji1 70 kVp, X-1s1m1 tiip
akimi 10 mA, tarama siiresi 13 saniyedir. Arsivimizdeki panoramik radyografi goriintiileri,
ideal ekran goriintiisli (¢6ziiniirliik:1920x1080 piksel) olan NVDIA QUADRO FX 380 ekran
kartina sahip 24 in¢ biiylikliigiindeki medikal monitérde (Philips, Luchu Hsiang, Tayvan)

incelendi.
3.3. Veri Setinin Olusturulmasi ve Etiketlenmesi

Calisma veri seti, Gazi Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ag1z, Dis ve Cene Radyolojisi
A.D. arsivinden Ocak 2022-Temmuz 2024 tarihleri arasinda ideal kosullarda alinmis, 18 ve
65 yas arast 1920 hastaya ait panoramik radyografi goriintiisiinden olugsmaktadir. Her yas
grubunda 20 erkek ve 20 kadin olmak {izere toplam 40 birey yer almakta olup, ¢alisma verisi
bu sekilde olusturulan toplam 48 yas grubundan elde edilen 1920 panoramik radyografi

goriintiisiinden olusmaktadir.

Panoramik radyografiler, dis ¢ene kompleksinin yani sira ¢esitli anatomik yapilar1 igermekte
ve bu yapilar modele giiriiltii ekleyebilmektedir. Bu nedenle ¢alisma tasarimi 6ncesinde iki
asamali bir pilot calisma gerceklestirilmistir. Ilk asamada, model egitimi i¢in ham panoramik
goriintlilerden olusan veri seti kullanilmais; ikinci agsamada ise ayni goriintiilerden dis ve ¢cene
kemikleri disindaki anatomik yapilar manuel olarak kirpildig: bir veri seti kullanilmigtir.
Yapay zeka modelinin performansi her iki durumda karsilastirilmis ve kirpilmis veri seti
kullanildiginda modelin daha yiliksek dogruluk orani sagladigi gozlemlenmistir. Bu
dogrultuda, modelin yalnizca dental yapilar1 6grenmesini saglamak ve giiriiltii etkisini
azaltmak amaciyla, calisma kapsamindaki tiim goriintiiler dis arklarini ve ¢ene kemiklerini
kapsayacak sekilde standart bir boyutta kirpilarak analizde kullanilmistir. Resim 3.1, veri
setinde kullanilan standart bir panoramik radyografi goriintiisiiniin orijinal ve kirpilmis

versiyonlarii gostermektedir.
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Resim 3.1. Ham panoramik radyografi goriintiisii (A); dis arklarim1 ve ¢ene kemiklerini

iceren, modele girdi olarak kullanilan standart boyutta kirpilmis versiyonu (B).

Bireylerin kronolojik yas bilgileri, hasta kayit sisteminde yer alan dogum tarihleri esas
alinarak hesaplandi. Hastanin kronolojik yasi, panoramik radyografinin ¢ekildigi tar hiten

hastanin sisteme kayith oldugu dogum tarihi ¢ikarilarak hesaplandi.

Calismamizda panoramik radyografiler, hastalarin kronolojik yasi ve cinsiyet bilgileriyle
etiketlenerek kodlanmistir. Veri seti, bireysel yas gruplari, veri setinin tamamini olusturan
ayr1 klasorler halinde diizenlenmistir. Yasa gore olusturulan bu klasorlerdeki her bir goriintii
dosyasi, ‘Yas Cinsiyet (Goriintii Numarasi).jpeg’ formatin1 takip etmektedir. Ornegin,
‘18 E (1).jpeg’ adli dosya, 18 yasindaki bir erkek bireye ait ilk panoramik rontgen
goriintiistinii temsil etmektedir. Resim 3.2'de, egitim veri setine ait etiketlenmis goriintiilere

ornekler sunulmustur.
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Panoramik Radyografi Gorilintiisii Cinsiyet Yas Etiket
Kadin 20 20 K (10)
Erkek 32 32 E(9)
Kadin 44 44 K (16)
Erkek 51 SI_E(8)
Kadin 64 64 K (8)

Resim 3.2. Veri kiimesinde kullanilan etiketlenmis gorsellere 6rnekler
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3.4. Veri On Isleme ve Model Hazirhg

Derin 6grenmeye dayali yas tahmin modellerinin dogru sekilde c¢alisabilmesi i¢in veri 6n
isleme adimlariin uygulanmasi gerekmektedir [127]. Veri 6n isleme asamasi, ii¢ temel
islemden olusmustur: veri temizleme, veri doniistiirme ve ardindan veri artirma. Yasa gore
olusturulan klasordeki goriintii dosya adlarinda yer alan yas ve cinsiyet bilgileri, modelin bu
bilgileri taniyip etiketlemesi i¢in kullanildi. Goriintiilerin model giris boyutlariyla uyumlu
olmast i¢in tiim veriler 224 x 224 piksel boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmistir. Doniistiirme
islemi, goriintiilerin modelin ihtiya¢ duydugu giris formatiyla uyumlu hale getirilmesini
saglamigtir. PyTorch kiitiiphanesinin Dataset sinifi kullanilarak goriintiilerden bir veri seti
olusturulmustur. Goriintiilerin okunmasi i¢in OpenCV Kkiitiiphanesinden yararlanilmis; bu
islem sirasinda renk formati BGR’den RGB’ye doniistiiriilmiistiir. Goriintii dosyalarinin
yolunun belirlenmesiyle, her yas kategorisindeki goriintiilerin %80°1 model egitimi igin,
%20’si ise model testleri i¢in ayrilmistir. Grid Search yonteminde, egitim verilerinin

%10'unu model hiperparametre optimizasyonu i¢in kullandi.
3.5. Tahmin Modelleri

Bu ¢aligsmada, panoramik dental radyografi goriintiilerinden yas tahmini yapmak amaciyla
dort farkli derin 6grenme mimarisi kullanilmistir: MobileNetV3, ResNet50, DenseNet121
ve EfficientNetB7. Bu modellerin se¢imi, mobil ve gomiilii sistemlerdeki potansiyel
uygulamalar destekleyen enerji verimliligi, hesaplama karmasikligini etkileyen parametre
sayis1 ve dental goriintii analizi gibi spesifik gorevlerdeki kanitlanmis yiiksek dogruluk
performanslar1 goz onilinde bulundurularak gerceklestirilmistir. Her bir modelin mimarisi ve

bu ¢alismadaki uygulama detaylar1 asagida agiklanmastir.
3.5.1. MobileNetV3

MobileNetV3, mobil cihazlar ve gémiilii sistemler {izerinde derin 6grenme modellerinin
verimli bir sekilde calistirilmasini miimkiin kilmak amaciyla, evrisimli sinir ag1 (ESA)
mimarisini kullanan enerji tasarruflu ve hafif bir derin 6grenme cercevesi olarak
tasarlanmigtir [128]. MobileNetV3, nesne tanima, yliz tanima, sesli asistanlar ve artirilmis
gergeklik gibi ¢esitli mobil uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [129]. Serinin en
giincel siirimii olan MobileNetV3, gelismis dogruluk oranlarini artirilmig islem hiziyla

birlestirerek, diisiik giic tiikketimine sahip sistemlerde dahil etkili performans gostermektedir
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[128]. MobileNetV3'iin otomatik optimizasyonu Ag Mimarisi Arama (Neural Architecture
Search, NAS) yontemiyle gerceklestirilmektedir. NAS yontemi, belirli gorevler i¢in en
uygun model yapilarini otomatik mimari tasarim yoluyla bulmay1 amaclamaktadir [129].
MobileNetV3, NAS araciligiyla katman genisligi, derinligi ve aktivasyon fonksiyonu se¢imi
gibi hiperparametreleri optimize ederek hem hesaplama gereksinimlerini azaltmakta hem de

dogruluk performansini artirmaktadir [130].

3.5.2 ResNet50

ResNet (Residual Network), derin sinir aglarinda karsilasilan gradyan soniimlenmesi
(gradient vanishing) problemini ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir. Geleneksel derin sinir
aglarinda, ag derinligi arttikca gradyan degerleri sifira yaklagsmakta ve bu durum modelin
ogrenme siirecini zorlagtirmaktadir [131]. Artik 6grenme (residual learning) metodolojisi
sayesinde ResNet, bu sorunun iistesinden gelerek, derin ve dayanikli modellerin egitilmesini
ve gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. ResNet50, 50 katmanli derinligi ile, gorsel isleme
ve makine gorlisii gérevlerinde en yaygin kullanilan modellerden biri haline gelmistir [132].
Bu teknoloji; yas tahmini, yliz tanima, nesne tespiti, tibbi goriintii analizi ve biyometrik
sistemlerin insast gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ciinkii gorsel
ozellikleri verimli sekilde d6grenebilmekte ve giiclii transfer 6grenme yetenekleri sayesinde
yiiksek dogruluk oranlari sunmaktadir. ResNet50, klasik ESA mimarilerindeki katmandan
katmana dogrudan aktarim yerine, atlamali baglantilar1 (skip connections) yoluyla bazi
katmanlar1 dogrudan birbirine baglayarak daha etkili bir agirlik 6grenme siireci saglar [133].
Bu atlamali baglant1 yapisi, derin ag egitiminde gradyan sonlimlenmesi sorununu ortadan
kaldirirken, modelin 6grenme kapasitesini koruyarak gradyan bilgilerinin daha saglikli

yayilmasina katkida bulunmaktadir [134].

3.5.3 DenseNet121

DenseNet121, goriintii siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi gorsel gorevlerde
yiksek dogruluk performansi sunan, 121 katmanli DenseNet mimarisine sahip bir modeldir
[135]. DenseNetl121’in temel yeniligi, tim ardisik katmanlar arasinda 6zellik paylasimina
(feature sharing) olanak tanimasidir; bu da bilgi aktarimini giliglendirirken, 6grenilen
ozelliklerin yeniden kullanimini artirmaktadir [136]. Bu yapisal 6zellik, parametrelerin

verimli sekilde kullanilmasini saglayarak, sinirli veri setlerinde dahi giiclii modellerin
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calistirilabilmesine imkan tanir. Bu mimari tasarimi sayesinde, geleneksel ESA’larinda sikg¢a
kargilagilan "gradyan sOniimlenmesi" (vanishing gradient) problemi Onemli Jlgiide
azaltilmis ve derin modellerin kararli bir sekilde egitilmesi miimkiin hale gelmistir.
DenseNet121’in temel yapisini Dense Block adi verilen yapilar olusturmaktadir.
DenseNet’te her katmanin ¢iktisi, kendisinden sonraki tiim katmanlara dogrudan
baglantilarla iletilir. Bu model tasarimi, farkli katmanlar1 birbirine baglayan dogrudan

baglantilar sayesinde etkili bir agirlik 6grenme siireci saglar [137].
3.5.4 EfficientNetB7

Her EfficientNet modeli, ¢oziiniirliik, derinlik ve genislik 6l¢eklemelerini bilesik 6l¢cekleme
(compound scaling) yontemiyle optimize etmektedir [138]. Geleneksel ESA modelleri,
genellikle yalnizca derinligi veya katman genisligini artirarak 6lgeklenirken, EfficientNet,
model ¢ozlinlrliigini derinlik ve genislik ile dengeli bir sekilde Ol¢ekleyerek yiiksek
dogruluk performansi elde etmektedir [139]. Swish aktivasyon fonksiyonlar: ve SE bloklari
ile sikistirma islemi gerceklestiren EfficientNet, daha diisiik parametre sayisiyla verimli bir
parametre Ogrenimi saglamaktadir [140]. EfficientNetB7 mimarisinin biliyiik kismu,
MBConv bloklar1 ve optimize edilmis evrisim katmanlarindan olusmaktadir.
EfficientNetB7’de, 3%3 boyutundaki standart evrisim filtresiyle birlikte batch normalization
(toplu normalizasyon) uygulamasi da yer almaktadir. Genisletilmis 6zellik ¢ikarimi yapisi,
modelin 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenebilmesini miimkiin kilmaktadir [141]. Ozellik
haritas1 boyutunun minimize edilmesi i¢in ise global ortalama havuzlama (global average

pooling) ve tam baglantili katman (fully connected layer) birimleri kullanilmaktadir [142].
3.6. Karsilastirmali Model Analizi ve Hiperparametre Optimizasyonu

Bu c¢alismada, bireylerin yaslarmin panoramik radyografi goriintiileri iizerinden
belirlenmesine yonelik olarak MobileNetV3, DenseNet121, ResNet50 ve EfficientNetB7
modellerinin karsilastirmali analizi gergeklestirilmistir. Karsilastirilan her bir modelin
hiperparametreleri, Grid Search yontemi kullanilarak belirlenmistir. Grid Search, derin
o0grenme modellerinde hiperparametre optimizasyonu ig¢in kullanilan sistematik bir
yontemdir. Model tahmin basarisin1 artirmak ve en uygun parametre kombinasyonlarini

bulmak amaciyla, onceden belirlenen hiperparametre degerleri {izerinden tiim olas1
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kombinasyonlar1 dener ve en iyi sonucu veren kombinasyonu secer. Karsilagtirilan modeller

icin belirlenen hiperparametre degerleri Cizelge 3.1'de sunulmustur.

Cizelge 3.1. Kullanilan Derin Ogrenme Modellerine Ait Hiperparametre Degerleri

Modeller Hiperparametreler

MobileNetV3 Dropout orani: 0.3, 6grenme orani: 0.0005, batch size: 64,
optimizasyon algoritmasi: Adam, epochs: 15, aktivasyon
fonksiyonu: Swish

ResNet50 Ogrenme orani: 0.0003, optimizasyon algoritmasi: SGD, batch size:
32, dropout rate: 0.4, epochs: 20, aktivasyon fonksiyonu: ReLU

DenseNetl121 Ogrenme orani: 0.001, optimizasyon algoritmasi: Adam, batch size:
32, dropout rate: 0.5, epochs: 10, aktivasyon fonksiyonu: ReLU

EfficientNetB7 Dropout orani: 0.2, 6grenme orani: 0.0001, batch size: 16,
optimizasyon algoritmasi: Adam, epochs: 25, aktivasyon
fonksiyonu: Swish

Sekil 3.1. dental X-ray goriintiilerinden bireylerin yas tahmin siirecini modelleyen
gelistirilen sistemin akis semasini gostermektedir. Gelistirilen sistem, yas tahmini amaciyla
islenecek dental X-ray veri setinin toplanmasiyla baglamakta ve bu veriler model giriglerine
doniistiiriilmektedir. Veri 6n isleme asamasinda goriintiiler 224224 piksel boyutuna yeniden
boyutlandirilmakta, normalize edilmekte ve RGB renk formatina doniistiiriilmektedir. Veri
seti egitim, dogrulama ve test kiimeleri olarak {ice ayrilmaktadir. Grid Search yontemi,
modellerde daha 1iyi performans saglayacak hiperparametrelerin  belirlenmesini
saglamaktadir. Ogrenme orani (learning rate), y18in boyutu (batch size) ve dropout orani gibi
parametreler bu asamada optimize edilmektedir. En diisilk Ortalama Kare Hata (MSE)
degerine sahip hiperparametre kombinasyonu belirlendikten sonra model egitimi
baslatilmaktadir. Belirlenen hiperparametrelerle MobileNetV3, ResNet50, DenseNet121 ve
EfficientNetB7 modelleri olusturulmustur. Model egitim siireglerinin ardindan, her model
test veri seti lizerinde yas tahminleri gerceklestirmistir. Elde edilen tahmin sonuglari, gercek
yas degerleriyle karsilagtirilarak ortalama karesel hata (MSE), karekok ortalama karesel hata
(RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve agiklayicilik katsayist (R?) degerleri

hesaplanmustir.
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Baslangic
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veri seti

|

Veri 6n isleme

(Boy}‘f.laltli‘ijll@a’l{g; mfalizastyon ve Modellerin gelistirilmesi
goruntulerin ormatina

doniistiiriilmesi) |

Egitim, test ve dogrulama MobileNetV3 | | ResNet50 | |DenseNet121 | |EfficientNetB7
veri setlerinin ayrilmasi

Dogrulama verisi tizerinden
parametre optimizasyonu

Yas Tahmini Sonuglarinin Elde Edilmesi

Tahmin degerlerine gére MSE, RMSE,
E MAE ve R? degerlerinin elde edilmesi

n disiik MS
degerine sahip
parametrelerin
secilmesi

Sekil 3.1. Gelistirilen Sisteme Ait Akis Diyagrami

Deneysel model egitim ve test islemleri, Intel Core 17-7700HQ islemci, 16 GB DDR4 RAM,
6 GB NVIDIA GeForce GTX 1060 GPU ve 256 GB SSD + 1 TB HDD depolama birimine
sahip MSI GE62VR 7RF Apache Pro diziistii bilgisayarda, Windows 11 isletim sistemi

kullanilarak yiirtitiilmiistiir.

3.7. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Bu caligmada gelistirilen derin 6grenme modellerinin yas tahmin performansi, egitim
slirecinin tamamlanmasinin ardindan bagimsiz bir test veri seti lizerinde degerlendirilmistir.
Modelin genelleme yetenegini ve ger¢ek diinya verileri iizerindeki basarisin1 6lgmek
amaciyla, egitim ve dogrulama asamalarinda kullanilmayan, egitim siirecinde yer almayan,
modele tamamen yabanci test goriintiilerinden olusan test veri seti kullanilmistir. Her bir
modelin (MobileNetV3, ResNet50, DenseNetl21 ve EfficientNetB7) test veri seti
tizerindeki tahminleri elde edilmis ve bu tahminler, bireylerin gergek kronolojik yas degerleri

ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirma, modelin yas tahminindeki dogrulugunu ve hata payini
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nicel olarak belirlemek icin yapilmistir. Degerlendirme siireci, modellerin klinik
uygulamalardaki potansiyel kullanim alanlar1 ve giivenilirlik diizeyini ortaya koymak
amaciyla onemli bir adimdir. Model performansinin degerlendirilmesinde kullanilan spesifik

Olciitler, izleyen alt baslikta agiklanmistir.
3.8. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Derin 6grenme alaninda, 6zellikle siirekli degiskenlerin tahminine yoénelik gorevlerde,
model performansinin titiz bir sekilde degerlendirilmesi son derece dnemlidir. Bagimli bir
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi modellemek i¢in
kullanilan istatistiksel bir yontem olan regresyon analizi, tahmin modellerinin dogrulugunu
ve giivenilirligini niceliksel olarak degerlendirmek amaciyla cesitli 6l¢iitlere dayanir. Bu
olgiitler, bir derin 6grenme modelinin goriilmemis verilere ne 6lgiide genellenebildigi ve
hangi alanlarda iyilestirme yapilabilecegi konusunda kritik bilgiler sunar. Derin 6grenme
modellerinin yas tahmin performansini objektif olarak degerlendirmek amaciyla, regresyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilan MSE, RMSE, MAE, R? metrikleri kullanilmistir.
Bu metrikler, modellerin tahmin dogrulugunu ve verinin varyansim aciklama diizeyini

gostermektedir.

MSE, regresyon analizinde yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iittlir ve tahmin edilen degerler
ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasini hesaplayarak hatanin
biiyiikliigiinii niceliksel olarak ifade eder. Kare alma islemi nedeniyle biiyiik hatalarin daha
fazla cezalandirilmasi, bu 6lgiitii 6zellikle ug degerler (outlier) karsisinda hassas hale getirir.
Bu 06zelligi nedeniyle, yalnizca birka¢ biiyiikk hata bile MSE degerini anlamli olciide
artirabilir [143]. MSE'nin matematiksel formiilii su sekilde ifade edilir:

MSE = 1Zn:( DE
- "y ’ Vi N
i=

Burada,
e n, veri noktalarinin sayisini ifade eder.

¢ Y, i. veri noktasina ait gercek (gozlemlenen) degeri temsil eder.
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A

e Y, i. veri noktasina ait tahmin edilen degeri temsil eder.

RMSE, tahmin edilen degerler ile gergcek degerler arasindaki farklarin karesinin
ortalamasinin karekokii olarak tanimlanan ve regresyon analizinde yaygin olarak kullanilan
bir olciittiir. Temelde MSE’nin karekokii alinarak elde edilen RMSE, hata degerini hedef
degiskenle ayn1 birimlere doniistiirdiigii icin, MSE’ye kiyasla daha yorumlanabilir bir 6l¢ii

saglar [144]. RMSE’nin matematiksel formiili su sekilde ifade edilir:

n
1
RMSE = |~ (; - 52
i=1

Burada:
e 1, veri noktalarin sayisini ifade eder.
e Y, i. veri noktasina ait gergek (gézlemlenen) degeri temsil eder.

e Y, i. veri noktasina ait model tarafindan tahmin edilen degeri temsil eder.

MAE, regresyon analizinde kullanilan ve tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki hatalarin yoniinii dikkate almaksizin ortalama biiyiikliigiinii 6lcen bir
degerlendirme Olgiitiidiir. Tahminler ile gozlemler arasindaki mutlak farklarin ortalamasi
alinarak hesaplanir. Aykir1 degerlere karst MSE'ye gore daha az hassastir ve hatalarin
biiyiikliigiinii daha dogrudan bir sekilde yansiti. MAE’nin matematiksel formiilii su

sekildedir:

n
1
MAEz—Z — 7,
-y 1Iyl A
=

Burada,
e n, veri noktalarinin sayisini ifade eder.

¢ Y, i. veri noktasina ait gercek (gozlemlenen) degeri temsil eder.
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e Y, i. veri noktasina ait tahmin edilen degeri temsil eder.

R?, aciklayicilik katsayist olarak da bilinen, regresyon modelinde bagimli degiskendeki
varyansin ne kadarinin bagimsiz degiskenler tarafindan aciklandigini gosteren istatistiksel
bir olciittiir. Modelin, gézlemlenen verileri ne 6l¢lide temsil edebildigini; baska bir deyisle,
model tarafindan aciklanan toplam varyasyon oranini ifade eder [145]. R? degeri 0O ile 1
arasinda degisir; 1 degeri, modelin bagimli degiskendeki degiskenligin tamamini
acikladigini, 0 degeri ise higbirini agiklayamadigimi gosterir [145]. R?’nin matematiksel

formiilii su sekildedir:

1 SSR
SST

Burada:

* SSR (Sum of Squared Residuals): Artik kareler toplami; yani gergek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamidir.
* SST (Total Sum of Squares): Toplam kareler toplami; yani gergek degerler ile bu degerlerin

ortalamasinin farklarinin karelerinin toplamidir.

Bu metriklerin birlikte degerlendirilmesiyle, farkli derin 6grenme modellerinin yas tahmin

performanslari karsilastirilmis ve en uygun model belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Calismamizda 18-65 yas aralifindaki her tam yas i¢in 20 erkek ve 20 kadin bireyin

goriintlisii secildiginden, toplam 960 erkek ve 960 kadin hastadan olusan veri setinde

cinsiyetler aras1 sayisal denge saglanmistir. Bu homojen dagilim sonucunda her iki cinsiyet

grubunun da ortalama yas1 41,5 + 13,7 yil olarak hesaplanmistir. Hasta kayitlarina iliskin

ayrintili dagilim Cizelge 4.1°de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Calisma grubunun yag-cinsiyet dagilimi

Yas aralig1 (y1l) Erkek, n Kadin, n Toplam, n
18-25 160 160 320

26-35 200 200 400

36-45 200 200 400

46-55 200 200 400

56-65 200 200 400
Toplam 960 960 1920

Modellerin egitim siireclerinin ardindan, her bir model test veri seti lizerinde yas tahmini

gergeklestirmistir. Elde edilen tahmin sonuglar, gercek yas degerleri ile karsilastirilmais;

MSE, RMSE, R? ve MAE metrikleri hesaplanmistir.

Calismamizda ilk veri setinde standart bir panoramik radyografi goriintiisii kullanilmisti. Bu

ilk veri seti ile MAE: 4,734 yil, MSE: 39,238, RMSE: 6,264, R?: 0,827 degerleri elde

edilmisgtir.
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Modelin yalnizca ilgili dental 6zellikleri 6grenmesini saglamak ve genel dogrulugu artirmak
amactyla, tim goriintiiler dis arklarmi ve ¢ene kemiklerini kapsayacak sekilde standart

boyutta kirpilmig ve bu goriintiiler modele veri girdisi olarak verilmistir.

MobileNetV3, ResNet50, DenseNetl21 ve EfficientNetB7 modellerinin panoramik
radyografi goriintiilerinden yas tahmini problemine yonelik karsilagtirmali deneysel
sonuglart Cizelge 4.2'de Ozetlenmistir. Modellerin performanslarinin  gorsel olarak
karsilastirilmas1 amaciyla, kullanilan dort farkli degerlendirme parametresine (MSE, RMSE,
MAE, R?) ait sonuglar Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te sunulmustur.

Cizelge 4.2. Farkl1 Modellerin Performans Karsilastirmasi

Model MSE RMSE MAE R?
MobileNetV3 37,214 6,101 5,202 0,823
ResNetS0 29,705 5,450 4,164 0,875
DenseNet121 27,998 5,291 4,105 0,882
EfficientNetB7 23,946 4,893 3,813 0,908

(MSE: Ortalama Karesel Hata, RMSE: Karekok Ortalama Karesel Hata, MAE: Ortalama
Mutlak Hata, R?: Aciklayicilik Katsayist)
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Sekil 4.1. MobileNetV3, ResNet50, DenseNetl21 ve EfficientNetB7 modellerinin yas

tahmini problemine yonelik karsilagtirmalit MSE sonuglari
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B MobileNetV3 ®ResNet50 ®DenseNetl2]1 = EfficientNetB7

Sekil 4.2. MobileNetV3, ResNet50, DenseNetl21 ve EfficientNetB7 modellerinin yas

tahmini problemine yonelik karsilagtirmali RMSE sonuglari



41

MAE
6
5
4
3
2
1
0

MAE

® MobileNetV3 mResNet50 ® DenseNetl2]1 = EfficientNetB7

Sekil 4.3. MobileNetV3, ResNet50, DenseNetl21 ve EfficientNetB7 modellerinin yas

tahmini problemine yonelik karsilagtirmalt MAE sonuglari
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Sekil 4.4. MobileNetV3, ResNet50, DenseNetl21 ve EfficientNetB7 modellerinin yas

tahmini problemine yonelik karsilastirmali R? sonuglar
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EfficientNetB7, en diisiik hata degerlerine ve 0,908 R? skoruna sahip olmasiyla yas
tahmininde en yiiksek aciklayiciliga sahip model olarak 6ne ¢ikmaktadir. DenseNetl121,
0,882 R?
degeriyle EfficientNetB7'ye kiyasla biraz daha diisiik bir dogruluk diizeyine sahiptir.

EfficientNetB7’ye olduk¢a yakin sonuglar vermistir. Ancak DenseNetl21,

ResNet50, DenseNet121 ve EfficientNetB7’ye gore daha yiiksek hata oranlarina sahip olsa
da MobileNetV3 modelinden daha iyi performans gdstermistir. Incelenen modellerin tahmin

dogrulugu ve gercek yasa olan yakinliklar1 Sekil 4.5°te yer alan grafiklerde gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Degerlendirilen modellere ait tahmin ve ger¢cek yas arasindaki iliskiyi gdsteren

sacilim grafikleri. Noktalar kirmiz1 ¢izgiye ne kadar yakinsa, performans o kadar iyi olur.

EfficientNetB7, Compound Scaling yontemiyle goriintii ¢oziiniirliigli, model genisligi ve
derinligi dengeli bir sekilde 6lgeklendirerek optimize edilmis bir performans sunmaktadir.

Ozellikle ayrintili 6zelliklerin belirleyici oldugu yas tahmini gibi problemler igin daha
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basarili sonuglar vermektedir. EfficientNetB7, yas tahmini i¢in kritik dneme sahip kenar
detaylari, ¢ene kemigi yapist ve dis morfolojisi gibi 6zellikleri daha iyi ayirt edebilme
kapasitesine sahiptir. Yapilan analizler sonucunda, en iyi performanst sergileyen
EfficientNetB7 modelinin tahminleri incelenmistir. EfficientNetB7 modelinin en diisiik ve
en yliksek tahmin hatalarina karsilik gelen panoramik radyografi goriintiileri, Resim 5.1'de

gosterilmistir.

Tahmin Edilen Yas:65
Gergek Y

~
o

Tahmin Edilen Y

Gergek Ya

Tahmin Edilen Yas:47
Gergek Yas:64

Resim 5.1. En basarili model olan EfficientNetB7'nin yas tahminlerinde en diisiik ve en

yiiksek hataya sahip oldugu 6rnek panoramik radyografi goriintiileri.

DenseNet121, EfficientNetB7'den sonra en yiiksek performansa sahip model olarak 6ne
cikmaktadir. Her katmanin 6nceki tiim katmanlardan gelen bilgileri tekrar kullanmasi
sayesinde, 6grenme siirecini hizlandirmakta ve daha iyi 6zellik ¢ikarimi saglamaktadir. Yas
tahmini gibi ayrintili analiz gerektiren gorevlerde bilgi akisinin artmasi, daha basarili

genellemelere  olanak  tanimaktadir. Ancak, DenseNetl21’in parametre sayisi
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EfficientNetB7’ye gore daha az oldugu i¢in modelin karmasiklig1 ve 6§renme kapasitesi bir

miktar sinirhidir.

ResNet50, DenseNetl121 ve EfficientNetB7’ye kiyasla daha az parametreye ve daha az
baglantiya sahiptir. Bu durum, 6zellikle yas tahmini gibi ince detaylarin 6grenilmesini
gerektiren  gorevlerde  modelin  kritik  Ozellikleri ~ 6grenme  kapasitesini

sinirlandirabilmektedir.

MobileNetV3, hafif ve hizli ¢alisacak sekilde tasarlanmis bir modeldir ve diisiik parametre
sayist nedeniyle yiiksek c¢ozlnirlikli 6zellikleri 6grenmekte yetersiz kalabilmektedir.
MobileNetV3, EfficientNetB7 ve DenseNet121 kadar genis ve derin katman yapisina sahip
olmadigindan, dis yapisi ve ¢ene kemigi detaylar1 gibi yas tahmini agisindan énemli olan

ozellikleri 6grenme kapasitesi daha diistiktiir.
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5. TARTISMA

Bireyin kronolojik yasi resmi belgelerle dogrulanamadiginda yas tayini, adli bilimler,
antropoloji, arkeoloji ve dzellikle dis hekimligi alanlarinda kritik 6nem tagsir. Kiiresel go¢
hareketleriyle dogum tarihini belgeleyemeyen kisi sayisinin artmasi, hem kimligi belirsiz
kalintilarin postmortem kimliklendirilmesinde hem de yasayan bireylerin evlat edinme,
cezai ehliyet, cocuk istismar1 veya emeklilik gibi hukuki siireglerinde giivenilir yas tahminini
zorunlu kilmustir [146-148]. Kronolojik yasin dogru belirlenmesi, adli sorusturmalarda
stipheli havuzunu daraltirken; toplu felaket ya da kazalarda iyi korunmus kafataslarindan
aliman panoramik radyografiler, diisiik maliyetli ve hizli bir tam1 araci sunarak kimlik
belirleme siirecini kolaylastirir [149]. Farkli hukuki durumlara hizmet etse de adli dis
hekiminin temel sorumlulugu, bireyin biyolojik yasina iligkin en dogru tahmini sunmaktir.
Bu tahmin kronolojik yasla tam olarak drtiismese bile, belirsizlik araliklarinin adli otoritelere

acikea belirtilmesi kosuluyla bilimsel gecerliligini korumaktadir [148].

Yas tayini, adli tip uygulamalarinin yani sira, ortodontik tedavi planlamasi, pedodonti
alaninda ve genel dis hekimligi pratiginde de kritik bir 6neme sahiptir [1]. Geleneksel
yontemlerde yas tayini, dental morfolojiye dayanmaktadir. Diglerin gelisimsel 6zellikleri,
cocuk ve adolesanlarda yasin giivenilir bir gdstergesi olarak kabul edilmektedir [150]. Dental
yas tayini alanindaki ¢alismalarin biiylik ¢ogunlugu, dis ve kemik gelisiminin hizli ve
ongoriilebilir oldugu cocuk ve adolesan popiilasyonlarina odaklanmaktadir [151, 152]. Bu
donemde, dislerin siirme evreleri, kok olusumu ve kapanmasi gibi belirgin morfolojik
degisiklikler, yiiksek dogrulukta yas tahmini modellerinin gelistirilmesine olanak
tanimaktadir. Bu déonemde gozlenen dis siirmesi, kok gelisimi ve apeks kapanmasi gibi
morfolojik degisiklikler, kronolojik yas ile yiiksek korelasyon gosteren sistematik ve
ongoriilebilir evreler sundugundan, yiikksek dogrulukta yas tahmini modellerinin
gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir [153]. Yetiskin bireylerde dis ve pulpa yapisinda
zamanla olusan degisikliklerin otomatik olarak tespiti ve nitelendirilmesi, pediatrik
donemdeki belirgin gelisimsel evrelere kiyasla ¢ok daha karmasiktir. Willmann ve
arkadaslarinin ¢alismasina gore, klasik dental gelisim evresi yOntemlerinin 18 yas ve
tizerindeki bireylerde +1 yil sapma toleransiyla bile dogrulugun %50’nin altina diistiigii

bildirilmistir [154].
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Dis gelisiminin tomurcuklanmadan kok apekslerinin kapanmasina kadar olan siirecini yasla
iliskilendirmeye yonelik olarak gelistirilen evrelendirme tekniklerinde, evreler agik¢a
tanimlanmis olsa da uzman gozlemciler tarafindan panoramik radyograflar {izerinden
yapilan manuel degerlendirmeler zaman alici olmanin yaninda, goézlemciler arasi ve
gozlemci i¢i farkliliga da yol agmaktadir.[155]. Veri biliminin siirekli ilerlemesiyle birlikte,
derin 6grenme yontemleri klinik tip ve gorilintileme aragtirmalarinda uygulanmaya
baslanmis ve bu alanlarda uzman diizeyinde ya da daha yiiksek dogruluk oranlari elde

edildigi bildirilmistir [9, 12].

Buna karsilik, yetiskinlere yonelik yas tahmini ¢aligmalar1 sayica daha azdir ve basari
diizeyleri goreceli olarak diisiik kalmaktadir. Bu durum, yetiskinlerde dis olusumunun
tamamlanmis olmasi1 ve yaslanmaya bagl degisikliklerin (6rnegin, sekonder dentin birikimi,
pulpa boslugunun daralmasi, dis asinmasi) bireyler arasinda daha degisken olmasi1 gibi
metodolojik ve biyolojik zorluklardan kaynaklanmaktadir [153, 156]. Yetigkinlerde yasla
birlikte gozlenen degisiklikler genellikle sekonder dentin birikimi, pulpa boslugunun
daralmasi gibi daha zor tespit edilebilen ve siibjektif isaretlerdir [151]. Bu nedenle
yetiskinlerde yasla birlikte dental yapilarda meydana gelen degisiklikleri 2D veya 3D
radyografik goriintiiler iizerinden dlgerek, dis ve pulpa boyutlar1 arasindaki oranlara dayali
yas tahmini yapilmasina yonelik ¢ok sayida farkli metot gelistirilmistir [60, 62, 157-161].
Ancak bu yontemlerin genellikle saglikli ve yapisal olarak degismemis disler {lizerinde
uygulanabiliyor olmasi hem yontemlerin uygulanabilirligini sinirlamakta hem de
popiilasyon geneline uygulanabilirligini giiclestirmektedir. Son yillarda bu kisitliklar1 agmak
amaciyla yapay zeka tabanlhi yaklagimlar 6n plana ¢ikmis ve panoramik radyografi gibi
yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerinden otomatik yas tahminine yonelik ¢aligmalar
hiz kazanmistir. Ozellikle yasal resitlik yasmin belirlenmesi gibi kritik durumlarda,
geleneksel yontemlerin siirliliklart yapay zeka tabanli yenilik¢i yaklasimlarin 6nemini

artirmaktadir [14, 162].

Yapay zeka yontemleri ile otomatik ve veriye dayali ¢oziimler sunulabilmesi sayesinde,
hizli, nesnel ve yiiksek dogruluklu tahminler biiylik 6nem kazanmistir [163]. Yapay zeka
teknolojileri, panoramik dental radyografi goriintiilerinden bireylere ait yas tahminlerinin
hesaplanmasin1 miimkiin kilmistir [13, 164]. Derin 6grenme modelleri, yetiskinlerdeki bu
incelikli yaslanma belirtilerini geleneksel yontemlerden daha etkili bir sekilde yakalayarak,

daha nesnel ve dogru tahminler sunma potansiyeli tasimaktadir [9]. Literatiirde, yetiskin
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bireylere ait panoramik radyografileri lizerinden yapay zeka yontemini kullanilarak yasi
belirlemeye yonelik c¢aligsmalar olduk¢a sinirlidir [10]. Bu nedenle bu tez calismasinda,
yetigskin popililasyona odaklanarak, genis capli bir Orneklem boyutu ile yapay zeka
yontemleri kullanilmis, yas tespitinin yapilmasi ile adli ve klinik uygulamalar igin literatiire
katk1 saglamak hedeflenmistir. Orneklem boyutu genis tutularak ve her yas grubu igin yeterli
saylda veri dahil edilmesi ile calismanin sonuglarinin daha giivenilir ve uygulanabilir

kilinmas1 amaglanmistir.
5.1. Makine Ogrenmesine Yonelik Cahsmalar

Makine Ogrenmesi sistemleri, mevcut verilerden anlamli ¢ikarimlar yaparak belirli
problemlere en uygun ¢oziimleri bulmay1 hedefleyen, yapay zekanin bir alt dalidir. [165].
Makine 6grenmesi, yiiksek boyutlu verilerle ¢alisabilme kapasitesi sayesinde siniflandirma,
regresyon ve kiimeleme gibi gorevlerde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Gegmis verilere
dayali 6grenme ve biiyiikk veri kiimelerindeki oOriintiileri tanima becerisi, elde edilen
sonuclarin  tekrarlanabilirligini  artirmaktadir. Bu  0Ozellikleri nedeniyle, goriintii
siiflandirma, ses ve goriintii tanima gibi ¢esitli alanlarda yaygin bigimde kullanilmaktadir
[166]. Ozellikle yas tahmini gibi siirekli degerlerin tahmin edildigi problemlerde, makine
ogrenmesi kapsaminda regresyon modelleri siklikla kullanilmaktadir. Bu modeller, bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi analiz ederek, bilinen verilerden yola ¢ikarak

bilinmeyen degerlerin tahmin edilmesini saglar [167].

Literatiirde makine 6grenmesine dayali dental yas tahmini ¢aligmalar1 mevcuttur. Galibourg
ve arkadaslar1 [168], 2021 yilinda 2-24 yas araligindaki 3605 bireye ait panoramik
radyografi goriintiisii ile on farkli makine 6grenmesi algoritmasini, Demirjian ve Willems
metodu gibi klasik referans yontemleri ile karsilastirmiglardir. Calismalariin sonuglar
kullanilan tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin manuel formiillere kiyasla daha diisiik
hata ve daha tutarl1 performans sagladigin1 gostermis ve boylece veri odakli modellerin
popiilasyona uyarlanabilir oldugu ve klasik metotlara giiclii bir alternatif olabilecegi
vurgulanmistir [168]. Lee ve arkadaslar1 [169], 2022 yilinda yaslar1 11-69 arasinda olan
Koreli 471 bireye ait panoramik radyograflardan dl¢iilen 18 radyomorfometrik parametre
(pulpa alani, kanal-kret mesafesi, dis sayisi, implant sayist1 vb.) ile yas grubu

simiflandirmasini ger¢eklestirmek tizere bes makine-6grenimi modelini karsilastirmislardir
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Calismalarinda kronolojik yas tahmini yerine yas araligi tahmin edilmeye c¢alisilmstir.
Arastirmacilar hem lineer hem de non-lineer yaklasimlarla otomatik, yorumlanabilir ve
klinik adli kullanima uygun bir yas grubu tahmin modeli sunduklarini rapor etmislerdir

[169].

Shen ve arkadaslart [170], 2021 yilinda Cameriere’nin kok apeks Ol¢limlerini makine
ogrenmesiyle birlestirerek cocuklarda (5-13 yas arasi) dis yasini klasik formiilden daha kesin
bicimde tahmin etmek icin 356 kadin ve 392 erkek bireye ait toplam 748 panoramik
radyografiyi degerlendirmislerdir. Kullanilan yontemdeki parametreler cinsiyet degiskeni ti¢
farkl1 makine 0grenmesi algoritmasi ile egitilmistir. Arastirmacilar sonuglarin Cameriere
yontemiyle uyumlu oldugunu ve hata oranlarinda belirgin bir diisiis oldugunu belirtmislerdir
[170]. Shen ve arkadaslar1 [171], 2023 yilinda adli olgularda 16 yas siirin1 belirlemek i¢in
panoramik radyografilerde iiclincli molarin gelisim evresi (Demirjian-3M), {i¢lincii molar
olgunluk indeksi (I3M) ve ikinci molarin periodontal ligament goriiniirliigii (PL2M)
Ol¢iitlerini cinsiyetle birlikte 6 farkli makine 6grenimi modelini kullandilar. Calismalarinda
klasik radyolojik indekslerin makine Ogrenimiyle biitiinlestirilmesinin 16 yas ceza

sorumlulugu siirinda giiglii bir adli destek saglayabilecegini vurgulamiglardir [171].

Literatiirde, yas tahmini amaciyla gelistirilen makine Ogrenmesi tabanli ¢alismalarda
genellikle belirli dislere ait morfometrik 6l¢iimlerden elde edilen sinirh sayida parametre
kullanilmis; ya dogrudan yas grubu siniflandirmasi yapilmis ya da klasik indekslerle
biitlinlestirilen yar1 otomatik modeller sunulmustur [135-138]. Makine 6§renmesi prensibi
ile yapilan caligmalar veri seti olusturulurken manuel dl¢lime dayali, operator etkisine agik
yapidadir. Ayrica ¢aligmalarin kapsami genellikle ¢ocuk ve geng eriskin popiilasyona odakli
iken bizim calismamiz sadece yetiskin bireylere yoneliktir. Calismamizda makine
O0grenmesini tercih etmememizin temel gerekcesi, manuel segilen birkag Olciitiin
yetigkinlerde goriilen karmasik morfolojik varyasyonu yeterince temsil edememekte ve
model performansimi sinirlamaktadir. Buna karsilik bizim ¢aligmamizda herhangi bir dis
secimi ya da manuel dl¢lim gerektirmeden, panoramik radyografi goriintiilerinden otomatik
ozellik ¢ikarimi yapabilen dort farkli derin 6grenme mimarisi (MobileNetV3, ResNet50,
DenseNet121 ve EfficientNetB7) kullanilmis ve tam otomatik yas tahmini
gerceklestirilmigtir. Derin 0grenme; yiiksek boyutlu piksel verisindeki ince desenleri
kendiliginden 6grenerek dis secimi gerektirmeden operatdr bagimliliini ortadan kaldirarak

genis veri hacminde dogrulugu artirir [8-11]. Calismamizda Onerilen derin &grenme
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yaklasimi, tam otomatik yapisi sayesinde, klinik ve adli uygulamalarda pratik ve giivenilir

bir karar destek araci olma potansiyeli tagimaktadir.
5.2. Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme Hibrit Calisma

Son donemde makine ve derin 6grenme tekniklerini birlestirerek yas tahmininde yiiksek
dogruluk saglamay1 hedefleyen hibrit yaklagimlar rapor edilmistir [15]. Bu ¢alismalardan
Sharifonnasabi ve arkadaglar1 (2022), 15-23 yas araligindaki 1922 panoramik radyografi
goriintiisii kullanarak evrisimli sinir aglar1 ve makine 6grenme algoritmalarinin bir arada
oldugu hibrit bir model gelistirmislerdir [15]. Caligmalarinda kullanilan hibrit modelin
performansin1 artirmak icin goriintii 6n islemi siirecinden gecirerek yaslar1t 6nceden
belirlenen kategorilere ayiran komsuluk tabanli siniflandirma stratejisi kullanmislardir.
Calismamizda ise 18-65yas araligindaki eriskin bireylere ait panoramik radyografi
goriintlileri manuel dis secimi ya da Ol¢iim gerektirmeden dort fakli evrigimli sinir agi
mimarisiyle kronolojik yast dogrudan yil cinsinden 6ngoren tam otomatik bir derin 6grenme
regresyon modeli kullanilmistir. Sharifonnasabi ve arkadaglarmin [15] veri setindeki
karma-daimi dentisyon gegisine ait belirgin biyolojik gostergeler model basarisini artirmis
goriinse de dentisyonun tamamlandi§1 ve yasa bagli radyografik degisimlerin belirsizlestigi
yetiskin popiilasyonda dogruluk elde etmek daha zordur; bu nedenle iki ¢aligmanin yontem

ve hedef popiilasyon farklar1 dogrudan karsilastirmay1 sinirlamaktadir.
5.3. Derin Ogrenme Modelleri ile Yapilan Cahsmalar

Son yillarda derin 6grenme teknikleri, panoramik radyografilere iliskin gdrevlerin
otomatiklestirilmesinde yaygin bicimde kullanilmakta olup, bu yontemler radyografilerden
ozellikleri otomatik olarak cikararak; dental bolge segmentasyonu, dislerin tespiti ve
siiflandirilmasi, Onceki tedavilerin saptanmasi, hatali konumlandirilmis panoramik
radyografi goriintiilerinin yeniden olusturulmasi ile osteoporoz ve c¢ene tiimorlerinin
tanimlanmasi gibi ¢esitli amaglar i¢in kullanilmaktadir [8]. Literatiirde, yas tahmini amaciyla
da son yillarda, panoramik radyografiler kullanilarak, farkli derin 6grenme modelleri

tizerinde ¢alisilmistir [12].

Literatiirde panoramik radyografilerden yas tahmini yapilan ¢alismalar1 incelendiginde yas
araliklar1 bakimindan {i¢ ana gruba ayrilmaktadir. Birinci grubu dis gelisiminin halen

stirdiigi c¢ocukluk ve adolesan donemine (<20-25yas) odaklanmis caligmalar
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olusturmaktadir [15, 163, 172]. Bu ¢alismalarda; kok olusumu, apeks kapanmasi ve dis
stirmesi gibi morfolojik degisikliklerin kendine 6zgii, evre bazli modellerini kullanarak ay

Olceginde hata degerleri (MAE <1 yil) elde edilmistir [15, 163, 172].

Cocuklarda dis gelisimi kalitsal olarak belirlenen, gelisimsel evreler dizisini takip ettiginden
yas belirlemek gorece daha kolaydir; bu nedenle ¢ocuk yas grubuna odakli ¢alismalarda

ortalama hatalarin ay 6lgeginde kalmasi beklenen bir durumdur [37].

Ikinci gruptaki calismalarda ise cocukluktan ileri yas grubuna kadar ¢ok daha genis bir yas
araligmi (6rnegin 3-96,5 yas aralig1) iceren panoramik radyografiler {izerinde modeller
egitilmistir [8, 9, 11, 149, 164, 173-177]. Bu genis yas araligindaki ¢calismalarda dikkat ceken
ortak Ozellik, veri setlerinin ¢ocuk ve adolesan bireyler lehine dengesiz bir dagilima sahip
olmasidir. Vila-Blanco ve arkadaslarinin [8] ¢alismasinda 4,5-19 yas araligindaki bireyler
toplam veri setinin %60'indan fazlasin1 olusturmaktadir. Benzer sekilde, Fan ve
arkadaslarinin [177] 16-50 yas araliginda ¢alismis ancak orneklerin %60'min <19 yas
grubunda yogunlastifi dengesiz bir dagilim kullanmislardir. Bu durum, morfolojik
belirteclerin daha belirgin oldugu kiiciik yas gruplarinin sayica baskin olmasi nedeniyle,
ortalama mutlak hata degerlerinin daha diisiik degerlere ulasilmasini kolaylastirdig:

distintilmektedir.

Ugiincii ve son grupta ise bizim ¢alismamiza benzer sekilde yalnizca eriskin popiilasyona
odaklanan caligmalardir [10]. Bizim bilgilerimiz dahilinde derin 6§renme mimarilerini
kullanarak yetiskin bireylerde yas tayinin belirlenmesine yoOnelik sadece bir calisma
mevcuttur [10]. Eriskin bireylerde yas tahmini, dis gelisiminin tamamlanmis olmasi ve
yaslanmaya bagl degisikliklerin (sekonder dentin birikimi, pulpa boslugunun daralmasi, dis
asinmasi) bireyler arasinda daha degisken ve karmasik olmasi nedeniyle metodolojik ve
biyolojik olarak zordur [153, 156]. Yetiskin dentisyonda yapilarin yasa bagh degiskenligi
azaldigindan, morfolojik isaretlerin keskin oldugu ¢ocukluk donemine kiyasla yas tahmini
daha zorlu bir problem haline gelmektedir. Ayrica, yas ilerledik¢e biriken dis kaynakli
hasarlar, dental miidahaleler, ciiriik, asinma ve kemik rezorpsiyonu gibi faktorler, yas
gostergelerini zayiflatabilir veya ortadan kaldirabilir, bu da ileri yas gruplarinda tahmin

hatasini artirir [10].
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Bizim calismamizin veri seti, 18—65 yas araligindaki yetiskin bireylerden olusmaktadir.
Ayrica mevcut calismalardan [8-11, 149, 164, 178] farkli olarak olusturulan veri seti
homojen olarak temsil edilmis, her yas ve cinsiyet grubu i¢in esit sayida orneklem
kullanilarak veri setinin dengeli yapis1 saglanmistir. Bu baglamda, ¢alismamizin yalnizca
eriskin popiilasyona odaklanmasi ve homojen veri dagilimiyla MAE = 3,81 yi1l ve R2= 0,908
degerlerine ulagmasi, eriskin yas gruplarinda da giivenilir tahminler yapilabilecegini
gdstermekte ve literatiirdeki bu dnemli boslugu doldurmaktadir. Orneklem yas dagiliminin
homojenitesi, sonuglarin genellenebilirligi a¢isindan kritik oneme sahip oldugunu
diisiinmekteyiz. Dengesiz veri setlerinde 6rneklem biiyiikliigline duyarli metriklerin yaniltic
sonuglar liretme riski bulunmaktadir ve bu durum modelin eriskin yaslardaki gorece zayif

performansini maskeleme potansiyeli tasimaktadir.

Derin 6grenme temelli yas tahmini caligsmalari; dis gelisim evrelerinin tespit edilmesi [12,
13, 179, 180] ya da belirli yas esiklerinin belirlenmesi [14, 162, 172, 181-183] gibi
siiflandirma odakli yaklagimlarin yani sira, kronolojik yasi yil cinsinden 6ngdren regresyon

tabanli ¢alismalar1 da kapsamaktadir.

Literatiirde, dis gelisiminin evrelendirilmesine yonelik yapilan calismalarda ¢ogunlukla
mandibular iiclincli molarlarin geligsim evrelerinin otomatik olarak belirlenmesi amaglanmis
ya da Demirjian metodu gibi dis gelisim evrelendirme sistemine gore yasin tespit edilmeye
calisgan yontemlerin derin 6grenme modelleriyle performanslari degerlendirilmistir. De
Tobel ve arkadaslar1 [184], modifiye Demirjian semasma gore 10 evreye ayrilmis
mandibular sol {g¢iincii molarlar1 siniflandirmak iizere AlexNet mimarisiyle transfer
ogrenme yaklagimi kullandiklari pilot ¢alismalarinda, insan gbzlemcilerle yiiksek uyumlu
sonuglar elde ettiklerini bildirmislerdir. Boedi ve arkadaslar1 [179], disin ¢evresine ¢izilen
siirlayict kutularin modele olumsuz etkilerini minimize etmek amaciyla {i¢ farkl
segmentasyon stratejisi denemis; tam segmentasyon uyguladiklar1 DenseNet-201
mimarisinde Tobel ve arkadaslarinin c¢alismasina [184] kiyasla evreleme dogrulugunu
artirdiklarin1 ve dise odakli segmentasyonun performans agisindan belirleyici oldugunu
savunmuslardir [179]. Benzer sekilde Banar ve arkadaslari, tamamen yapay zekaya dayali
tic adimli bir sistem gelistirerek konumlama, segmentasyon ve evre tahmini adimlarint ESA
mimarileriyle gerceklestirmigler, otomatik sistemlerin manuel yontemlere gore daha hizl
olmasina karsin dogruluk acisindan daha sinirli performans gosterdiklerini bildirmislerdir

[185]. Kokomoto ve arkadaslari, pedodontik ve ortodontik kullanimi hedefleyen dis
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germlerinin tespitine dayanan iki agamali ¢calismalarinda, ilk olarak Scaled-YOLOV4 ile dis
germlerini tespit etmis, ardindan EfficientNetV2-M ile evreleri siniflandirarak yaklasik {i¢
aya karsilik gelen diisiik hata payt (MAE = 0,261 yil) ile dental yas tahmini
gergeklestirmislerdir [13]. Ong ve arkadaslar1 [12], Demirjian yonteminin tiim agamalarini
otomatiklestirmek amaciyla, algilama, segmentasyon ve simiflandirma i¢cin YOLOvS, U-Net
ve EfficientNet-B7 mimarilerini bir arada kullandiklar1 {i¢ asamali otomatik evreleme
sistemleriyle yiiksek dogruluk elde etmis; 6zellikle segmentasyon adiminda %97,8 basari
bildirmislerdir. Shi ve arkadaglar1 [186] da benzer sekilde ii¢ asamali bir sistem tanimlamis;
673 panoramik radyografiden olusan veri setinde YOLOvV3 ile dis numaralandirmasi,
ResNetXt-50 ile evrelendirme ve son olarak tespit edilen evrelerden kronolojik yas
hesaplanmis ve MAE 0,72 yil olarak elde edilmistir. Milani ve arkadaglar1 [180], 6624
mandibular ticlincli molar goriintiisiinden olusan genis veri seti lizerinde, 6n isleme filtreleri
ile desteklenmis EfficientNet mimarisi kullanarak Demirjian evrelerini %83,7 dogrulukla
siiflandiran tam otomatik bir sistem gelistirmistir. Calismalarinda sadece gelisim evresi
siiflandirmas: yapilmis; bu evrelerin kronolojik yas ile korelasyonu i¢in ileri ¢calismalar
Onerilmistir [180]. Matthijs ve arkadaslar1 ise bes farkli mandibular sol disi kapsayan
caligmalariyla 1639 goériintiiden olusan dengeli bir veri seti olusturmus, en yiiksek
dogrulugun birinci molarda, en diisiik dogrulugun ise kesici diglerde oldugunu; bu farkin

dislerin anatomik netliginden kaynaklandigini bildirmislerdir [155].

Literatiirde yer alan bu calismalarin hedef yas gruplar ile degerlendirme kriterleri,
calismamizdan farklilik gostermektedir. Dis gelisiminin evrelendirilmesine yonelik yapilan
bu calismalarda, kronolojik yasin sayisal olarak tahmin edilmesi yerine, gorsel siniflandirma
teknikleri kullanilarak Onceden tanimlanmis dis gelisim evrelerinin saptanmasi
amaglanmistir. Dolayisiyla model c¢iktilari, bizim calismamizdan farkli olarak bir yas
degerini degil dis germlerinin gelisim asamasi1 veya Demirjian gibi klasik yas tayini
yontemlerine ait evreler olup dogrudan bir yas degeri elde edilmemektedir. Nihai yas
bilgisine ulagmak i¢in bu evreler ya geleneksel formiillerle ya da ek regresyon modelleriyle

doniistiiriilmek zorundadir.

Daimi dentisyonun heniiz tamamlanmadig1 geng bireylerde, gelisim evrelerine dayali yas
tahmini yontemleri faydali sonuglar verebilmektedir. S6z konusu ¢aligmalarin ortak amaci,
manuel yontemlerin sinirliliklarini azaltarak dental yas tahminine daha nesnel, hizli ve

tekrarlanabilir bir yaklasim sunmaktir. Buna karsilik, bizim ¢alismamiz dogrudan yetiskin
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bireylerde sayisal yas tahminine odaklanmakta; bu baglamda, daimi dis gelisiminin
tamamlandig1 bireylerde gelisim evrelerinin degiskenlik gostermemesi nedeniyle farkli bir

metodolojik yaklasim benimsenmektedir.

Literatiirde yas tahmini i¢in derin 6grenme algoritmalarini kullanan bazi ¢alismalarda, kritik
yas esiklerinin (6rnegin 16, 18 veya 21 yas simirlarinin) otomatik olarak belirlenmesi
hedeflenmistir [14, 162, 172, 182]. Bu ¢alismalar, yapay zeka yontemlerinin yasal yas
esiklerinin  belirlenmesinde manuel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk
saglayabildigini gostermektedir. Guo ve arkadaslari, Demirjian metoduyla yapilan
degerlendirmeler ile CNN tabanli modelleri karsilastirdiklart g¢aligmalarinda, manuel
yontemin %80-85 dogruluk oranina karsin CNN’lerin %95,9’a ulagan dogruluk sagladigin
bildirmistir [14]. Ayrica Grad-CAM analizleri ile modellerin pulpa boslugu, periodontal
membran araligi gibi disin farkli morfolojik o6zelliklerini dikkate aldigim1 ortaya
koymuslardir [14]. Benzer sekilde Murray ve arkadaslari, resitlik yasinin belirlenmesine
yonelik derin 6grenme modellerinin geleneksel yontemlere gore %14,8 daha yliksek
dogruluk oranlar1 gosterdigini rapor etmistir [162]. Kim ve arkadaslari, panoramik
radyografilerden elde edilen birinci molar dis goriintiilerini kullanarak veri setini yaglarina
gore lic gruba ve bes gruba ayirarak performanslarini kiyaslamislar ve ResNet-152 modeli,
uzman degerlendirmesinin %10 iizerinde bir dogrulukla, %89-90 basar1 oranina ulagmistir
[183]. Ayrica, Grad-CAM analizleri sonucunda modelin yalmzca klasik indikatorler ile
siirlt kalmayip pulpa, alveolar kemik seviyesi ve interdental bosluk gibi bolgeleri de dikkate
aldig1 rapor edilmistir [183]. Patil ve arkadaslart [172], 12-25 yas arasi bireylerin
mandibular ikinci ve tliglincli molar kdk uzunluklarini temel alarak hem klasik makine
Ogrenimi algoritmalart hem de yapay sinir ag1 ile yas tahmini yaptiklar1 ¢aligmalarinda
ozellikle sag tcilincii molarin mesial kok uzunlugunun giiclii bir prediktdr oldugunu
bildirmislerdir. Arastirmacilar, kok uzunluklariin 6lgiimleriyle bile 18 yas esiginin giivenilir
bigimde ayirt edilebilecegini belirtmislerdir [172]. Kahm ve arkadaglar1 [181] ise, 5-90 yas
aras1 genis veri setinde iki farkli ESA modelinin performansimi degerlendirmislerdir. ilk
asamada, her tam yil icin ayr1 yas siniflandirmasi yaparak modeli egitmisler ve bu
yaklasimda yaklasik %31 dogruluk orani elde etmislerdir. ikinci asamada ise yaslar beser
yillik gruplar halinde yeniden kategorize edilerek +3 yil hata toleransi uygulanmis; bu
yontemle dogruluk orani1 %73,23’e yiikseldigi raporlanmistir [181]. Kim ve arkadaslari
[187], 2023 yilinda, kesin kronolojik yas bilgisi bulunmayan panoramik radyografilerde
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bireyleri onlu yas gruplarina ayirarak siniflandirmak amaciyla bir ESA mimarisi
gelistirmisler ve tahmin hatalarinin daha ¢ok komsu gruplarda yogunlagtigini ve yas
ilerledikce dental indikatorlerin azaldigi sonucuna varmislardir [187]. Bui ve arkadaslari
[182], 2023 yilinda iiglincii molar olgunluk indeksi (I3M) Ol¢limiinii otomatiklestirmek
amaciyla bir yapay zeka temelli karar destek sistemi gelistirmistir. Fransa ve Uganda’dan
elde edilen panoramik goriintiiler iizerinde yapilan ¢alismada, U-Net segmentasyon
modeliyle basarilt sonuglar elde edilmis ve ardindan topolojik analiz yontemleriyle 13M
degeri hesaplanmistir. Gelistirilen sistemin, uzman Ol¢limleriyle %95 diizeyinde uyum
gosterdigi ve resitlik degerlendirmelerinde giivenilir bir alternatif sunabilecegi bildirilmistir

[182].

Yapilan bu ¢alismalarin yapisi, yasin belirli bir esigin altinda ya da iistiinde olup olmadigin1
tespit etmeye yonelik siniflandirma problemlerini ¢c6zmeye dayalidir. Literatiirdeki bu esik
odakli caligmalar, yapay zeka ile 16, 18 veya 21 yas gibi kritik sinirlart ayristirmay1
hedefleyen simiflandirma modelleri gelistirirken, bizim c¢alismamiz panoramik
radyografilerden 18—65 yas araliginda kronolojik yasin yil cinsinden dogrudan regresyonunu
amaclamaktadir. Bu yontemsel ayrim, degerlendirme metriklerine de yansir: esik ¢aligmalar
basariy1 genellikle “dogruluk” ya da “AUC” ile rapor ederken, bizim ¢alismada ise MAE
(Ortalama Mutlak Hata) ve R? (belirleyicilik/aciklayicilik katsayisi) gibi siirekli hata
olgiitleri kullanarak model yeterliligini stirekli hata 6l¢iitleriyle degerlendirmektedir. Ayrica
esik modellerinin ¢ogu, dentisyon gelisiminin hélen siirdiigii veya radyografik belirteglerin
gorece belirgin oldugu cocuk-adolesan popiilasyonlarinda test edilmistir. Bu durum,
morfolojik isaretlerin keskin oldugu yas pencereleri sayesinde siiflandirma dogrulugunu
artirabilir. Buna karsin, yetiskin dentisyonda yapilarin yasa bagli degiskenligi azalir;
dolayisiyla bizim modelimizin genis erigkin aralikta yiiksek aciklayicilik saglamasi
(R?=0,908), evre veya esik temelli yaklasimlara gore daha zorlu bir problemi ¢dzme

basarisini yansitir.

Esik temelli caligmalarda kronolojik yas, siirekli bir deger yerine “16’dan biiyiik/kii¢iik”
veya “18 yas siniriin alti-istii” gibi kategorilerle ele alindigindan, y1l cinsinden kesin yas
tahmini yapan regresyon yaklasimlarina gore ¢oziilecek problem goérece daha kolaydir.
Bizim modelimiz ise her panoramik radyografiyi tam yil degeriyle eslestirerek 18—65 yas
araligindaki her kronolojik yil i¢in ayni zorluk diizeyini siirdiiriir. Egik modellerinde zorluk

yalnizca sinira ¢ok yakin bireylerde (6rnegin 17—19 yas) artar; yas sinirindan uzaklastikca
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(6rnegin 10 veya 30 yas) morfolojik farklar belirginlestigi i¢in gérev gorece kolaylasir. Buna
karsin ¢alismamizda, yetiskin bireylerde dentisyonda yasla iliskili anatomik degiskenligin
sinirlt olmasina ragmen MAE = 3,81 yil ve R? = 0,908 degerleriyle yiiksek aciklayicilik
sonuglara ulasilmistir. Nitekim Kahm ve arkadaslar1 [143], kronolojik yasi dogrudan
tahmin etmek yerine genis yas araliklarina ayirdiklarinda dogrulugun belirgin bigcimde
arttigin1 gostermistir; buna ragmen regresyon tabanli sistemimiz sayisal yas degerlerini

ongorerek yliksek basar1 gostermistir.

Panoramik radyografilerden yas tahmini ¢alismalarinda goriintii isleme stratejileri model
performansini ve genellenebilirligi dogrudan etkilemektedir. Vila-Blanco ve arkadaslar [8],
Fan ve arkadaslar1 [177], Wang ve arkadaglar1 [10], Mu ve Li [179], Yeom ve arkadaslari
[180], Oliveira ve arkadaslar [154], Zhang ve arkadaslar1 [162], Park ve arkadaslari [138]
ve Bizjak & Robi¢ [182] calismalarinda tam panoramik radyografileri dogrudan derin
O0grenme aglaria girdi olarak vererek tam otomasyon saglamay1 amaglamislardir. Bu sayede
zaman maliyeti agisindan avantaj elde edilmistir. Bu tiir tam otomatik sistemler, literatiirde
belirtildigi iizere, uzman tarafindan se¢ilmis belirli dis veya kemik bdlgelerine bagimh
kalmaksizin, gorlintiiniin tamamindaki karmasik desenlerden yararlanarak yas tahmini
gergeklestirmektedir [181]. Bu durum, modelin insan goziiniin fark edemeyecegi veya

yorumlamakta zorlanacagi detaylar1 yakalayabilmesine olanak saglar [7].

Bu yaklagimlar, servikal vertebra hayalet goriintiileri veya anatomik siiperpozisyonlar gibi
artefakt kaynakli hatalar nedeniyle hatali 6grenme riskini tasimaktadir. Buna karsin, bu
dezavantaj1 azaltmak amaciyla bazi ¢aligmalar panoramik radyografileri 6nce segmentasyon
adimlarindan gegirerek odaklanmis bir veri setiyle model egitimi gerceklestirmistir.
Aljameel ve arkadaglar1 [153] mandibular sol yedi disi kirparak ve Vila-Blanco ile
arkadaslar1 [174] ESA kullanarak kanin-premolar-molar dis bdlgelerini otomatik segmente

ederek artefakt etkisini azaltmay1 amaglamislardir.

Milosevi¢ ve arkadaglar1 [163] ise panoramik radyografi goriintiileri i¢in dis, kemik ve tek
dis maskeleri ile ablasyon deneyleri gergeklestirmislerdir. Bu amagla panoramik
radyografileri; disleri iceren tiim bolgenin maskelendigi yalnizca kemik dokusunun
goriintiilendigi (1), disler hari¢ diger bolgelerinin maskelendigi sadece diglerin goriilebildigi
(2) ve her disin ayr1 ayr1 maskelendigi (3) ii¢ farkli egitim seti olusturulmustur. Tam

panoramik goriintiiler kullanildiginda model MAE 3,96 yil ve R? = 0,844 degerine
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ulagilmistir. Yalmiz dis bolgesiyle egitilen modellerde hata 4,65 yila ¢ikarken, dislerin
maskelendigi yalniz kemik goriintiilerinde 5 yilin tizerinde MAE degerleri elde edilmistir.
Bu sonuglar ile dis ve mandibular kemik bilgisinin birlikte kullanilmasmin dogruluk

iizerinde sinerjik bir etki yarattigin1 vurgulanmistir [10].

Zheng ve arkadaglar1 [180] ise farkli bir yaklasimla KIBT ile elde edilen 3D radyografiler
iizerinden birinci molar dislerin pulpa odasini otomatik segmentasyonla inceledigi
calismasinda %87,8 dogruluk oranlar1 ve bu hacim verisi ile kurduklari matematiksel
regresyon modelinde MAE=7,26 yil olarak bulmuslardir. Bu sistemde, goriintiileme
yontemi yliksek radyasyon dozu gerektirirken, bizim ¢alismamiz yalnizca daha diisiik doz

iceren panoramik radyografilerden dogrudan derin 6grenmeye dayali tahminler sunmaktadir.

Bu tez calismamizda, model performansini anlamak amaciyla ve veri setinin etkinligini
degerlendirmek iizere bir pilot ¢aligma yapilmistir.  Calismamizda, ham panoramik
goriintliler ile yalmizca dis ve cene kemiklerini igeren manuel kirpilmis panoramik
goriintiilerden olusan iki veri seti, derin 6grenme modellerinin performansi agisindan
karsilastirilmistir. 1k veri setinde (ham panoramik radyografi goriintiileri) elde edilen
sonuglarda MAE= 4,73 yil, R% 0,826 olarak hesaplanmistir. Bu testlerde kirpilmis
goriintiilerin hem daha yiiksek agiklayicilik katsayisina (R?*: 0,908) hem de daha diisiik
MAE’ya (3,81 yil) sahip oldugu gdzlenmistir. Kirpma islemi, servikal vertebra hayalet
gorintiiler1 ve dis sliperpozisyonlarini ortadan kaldirirken, ¢iirlik, implant ve protez gibi
gergekei klinik varyasyonlart koruyarak modelin eriskin yas tahminindeki performansini
artirmistir. Modelin hem aciklayicilik katsayisint hem de mutlak ortalama hata degerini
tyilestirdigi gézlenmistir. Bu sonuglar, kirpma stratejisinin homojen 6rneklem dagilimi ve
azaltilmis giiriilti sayesinde eriskin yas tahminindeki dogrulugu anlamli bicimde

yukselttigini géstermistir.

Buna ragmen, maksiller siniis ve diger kraniyofasiyal yapilarin diglanmasi potansiyel bilgi
kaybina yol a¢makta, modelin genellenebilirligini kisitlayabilmektedir. Ayrica derin
O0grenme aglarinin “kara kutu” dogasi, karar siireglerinin agiklanabilirligini azaltmaktadir
[10]. Grad-CAM benzeri gorsellestirme tekniklerinin regresyon modellerine uyarlanmasi ya

da yeni agiklanabilirlik yontemlerinin gelistirilmesi onerilmektedir [10].
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Evrisimli sinir aglar1 6zellikle goriintii ve video gibi uzamsal diizen igeren verilerin
islenmesinde yiiksek basar1 gosteren, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin 6zel bir tiiriidiir.
Bu aglar, klasik tam baglantili aglara kiyasla ¢ok daha az parametre ile ¢alisabilir ¢iinkii
yerel baglantilar ve agirlik paylasimi gibi mekanizmalar sayesinde verideki 6nemli gorsel
desenleri katmanlar araciligiyla kademeli olarak &grenebilir. ESA'lar, kenar gibi basit
ozelliklerden baslayarak giderek daha karmasik yapilar1 (6rnegin yiizler, nesneler) otomatik
olarak ayirt edebilir. Son yillarda yapilan arastirmalar, ESA’larin siniflandirma, nesne tanima
ve video analizi gibi bir¢cok gorevde hem dogruluk hem de verimlilik agisindan 6ne ¢iktigini

gostermektedir [188-190].

Derin 6grenme alaninda gelistirilen ESA’lar goriintii temelli verilerdeki uzamsal Oriintiileri
yakalama konusundaki tistiinliikleriyle 6ne ¢ikmaktadir. ESA'lari, tam bagli katmanli diger
ileri beslemeli aglara nazaran, agirlik paylasimi ve yerel baglantilar sayesinde hiyerarsik
ozellik ¢ikarimi yapabilen ve yliksek genelleme kapasitesine sahip derin bir Yapay Sinir Ag1
(YSA) tiiriidiir; bu mimari, ham piksel verisinden soyut ve anlamli uzamsal &zellikleri
otomatik olarak 6grenme giicli sunar [95]. ESA mimarileri, LeNet [97] ile baslayan bir
gelisim siireci gecirmis, ardindan AlexNet [191] ile derin ESA genis capta popiilerlik
kazanmistir. Daha sonra ZFNet, [192] AlexNet’in mimarisinden esinlenerek gorsellestirme
teknikleri ve hiperparametre iyilestirmeleri gelistirmistir. VGG [193] daha derin ve basit
katman yapilariyla, GoogLeNet/Inception [194] ise modiiler Inception bloklariyla parametre
verimliligini artirmistir. ResNet [195] artik baglantilarla gradyan séniimlenmesi sorununu
hafifleterek ¢ok daha derin aglarin egitilebilmesini saglamistir. Daha sonra DenseNet [196]
ve Xception [197] gibi mimariler, 6zellik yeniden kullanimini ve verimliligi artirmistir. Son
donemde ise MobileNetV2 [198] ve EfficientNet [199] gibi hafif ve verimli modeller ile
NASNet [200] gibi otomatik mimari arama (Neural Architecture Search- NAS) tabanli
yaklagimlar gelistirilerek, derin 6grenme modellerinin performans: ve uygulanabilirligi
onemli 6l¢lide artmustir [7, 11, 96, 165, 201]. Bu tez ¢alismasinda, bireylerin yaslarinin
panoramik radyografi goriintiileri lizerinden belirlenmesine yonelik olarak MobileNetV3,
DenseNet121, ResNet50 ve EfficientNetB7 modellerinin  karsilastirmali  analizi

gergeklestirilmistir.

Derin 6grenme mimarilerinin karsilagtirilmasi, model se¢iminde performans ve kaynak
kullanim1 arasinda denge kurmay1 gerektirmektedir. MobileNetV3 ve ResNet50 gibi daha

hafif yapilar, diisiik parametre sayilar1 sayesinde hiz ve bellek tasarrufu saglarken, yliksek
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¢Oziintirliiklii morfolojik detaylar1 yakalamada sinirli kalmis ve yas tahmini gorevinde hata
potansiyelini artirmigtir [128, 129, 132]. DenseNetl21, her katmanin Onceki tim
katmanlardan gelen bilgileri yeniden kullanan yapisiyla 6grenme siirecini hizlandirmistir
[136]. Buna karsin, EfficientNetB7 Compound Scaling yontemiyle ¢6ziiniirliik, derinlik ve
genislik 6lgeklemelerini dengeli hale getiren mimarisi [138] ile hem kenar detaylar1 hem de
cene kemigi yapist ile dis morfolojisi gibi kritik ozellikleri daha iyi ayirt ederek
calisgmamizda EfficientNetB7 ile en yiiksek performans (MAE = 3,81 yil, R? = 0,908)

degerlerine ulagilmstr.

Mu ve Li [173], 6n egitilmis modelleri kullanarak transfer 6grenme temelli bir yas tahmin
sistemi gelistirmistir [173]. 12-71 yas aralifindaki 3000 artefaktsiz panoramik
radyografiden olusan veri setiyle, ResNet, VGG, DenseNet ve EfficientNet mimarileri test
edilmis, en basarili sonug EfficientNet-B5 ile (MAE: 2,83 yi1l; RMSE: 4,59) elde edilmistir.
Geng bireylerde (12-21 yas) hata oran1 diiserken, ileri yaslarda (52—61 yas erkeklerde) bu
deger arttig1 rapor edilmistir [173]. Calismamizda benzer sekilde farkli derin 6grenme
mimarileri karsilastirmis, Mu ve Li’nin [173] calismasindaki sonuglara benzer sekilde
EfficientNet en basarili model olmustur. Mu ve Li’nin [173] daha diisiik hata oranlarini elde
etmesindeki faktorler; gelisim ¢agindaki bireylerin ¢calismaya dahil edilmesiyle ve 6rneklem
biiyiikliigiiniin fazla olmasi ile aciklanabilir. Ote yandan, Aljameel ve arkadaslar1 [163],
cocuk ve geng eriskinlerde yas tahmini i¢in yalnizca mandibular sol yedi disi igeren kirpilmis
panoramik goriintiilerle bir yapay zeka modeli gelistirmistir [163]. VGG16, ResNet50,
InceptionV3, DenseNet121 ve Xception mimarileri karsilastirilmis, en iy1 sonug¢ Xception
modeliyle elde edilmistir. Yas araliklar1 daraldik¢ca dogrulugun arttigi, ozellikle 6-11 yas
grubunda MAE’nin belirgin sekilde azaldigi bildirilmistir [163]. Bu calisma tasarim
acisindan bizim ¢alismamizdan farkli olup, ¢aligmamizda tiim dis ve ¢ene yapilar1 dikkate
almirken, Aljameel ve arkadaslar1 [163] sadece belirli disleri analiz etmis olup veri
dengesizligi modelin genelleme yetisini sinirlamis olabilir. Ancak ¢alismamizda homojen

veri dagilimina 6zen gosterilmistir.

Milosevi¢ ve arkadaslar1 [10], yetiskin yas grubunda kronolojik yas tahminine odaklanan
caligmalarinda Oznitelik ¢ikarimi amaciyla farkli ESA mimarilerini degerlendirmistir.
DenseNet201, InceptionResNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Xception ESA
mimarileri transfer 6grenme yOntemiyle karsilastirdiklar1 ¢aligmalarinda en yiiksek

dogrulugun VGG-16 mimarisiyle saglandigi bildirilmistir. Yas tahminini goriintli analizi
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temelli bir regresyon problemi olarak ele alinmis ve tam panoramik goriintiiler kullanildigi

modellerinde MAE 3,96 yil ve R? = 0,844 degerinde elde edildigi rapor edilmistir [10].

Derin 6grenme yaklasimlari, makine Ogrenmesinden farkli olarak insan miidahalesine
ihtiya¢ duymadan, insan gozii ile fark edilemeyecek paternleri tespit edebilmekte ve bunlar
arasinda ¢ikarimlar yapabilmektedir. Derin 06grenme sistemleri, makine Ogrenme
algoritmalarindan farkli olarak kapali kutu sistemlerdir, bu modellerinin bir sonuca nasil
ulastigin1 tam olarak agiklamak zordur. Bu nedenle bizim calisgmamizda kullanmig
oldugumuz derin 6grenme modelinde modelin yas tahmini i¢in sonug iiretirken nasil
cikarimlar yaptigin1 hangi anatomik bolgelere odaklandigi tam olarak agiklanamamaktadir.
Literatiirde bazi arastirmacilar derin 6grenme sistemlerinin bu kisitlamalarinin 6niine
gecmek icin Grad-CAM analizleri, 1s1 haritalart gibi yontemler gelistirmistir [10]. Farkli
caligmalarda [8, 14, 164, 173, 183] bu yontemler ile degerlendirilmis ve hangi anatomik
bolgelerin sonuglar iizerinde etkili oldugu arastirllmistir. Grad-CAM analizlerine dayanan
caligmalar, derin 6grenme modellerinin yas tahmininde odaklandig1 anatomik bolgelerin
yasa gore degistigini gostermistir. Geng bireylerde (12-31 yas) modeller agirlikli olarak dis
yapilarina odaklanirken, orta yas grubunda (32-51 yas) maksiller sinis, ileri yaslarda (52—
71 yas) ise mandibular korpus ve angulus bolgeleri 6ne ¢ikmustir [164]. Ozellikle pulpa
boslugu, periodontal membran ve interdental alanlar gibi diisiik yogunluklu bolgeler, manuel
yontemlere gore daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayan ana odak alanlar1 olmustur [183].
Modelin entegre gradyan haritalari, erken yaslarda dis siirme durumu ve kalsifikasyon
evrelerinin, yagh bireylerde ise pulpa Ol¢limlerinin belirleyici oldugunu gostermektedir
[164]. Ayrica model, dissiz bireylerde bile mandibula, maksiller siniis ve vertebra gibi
yapilardan bilgi ¢ikararak basarili tahminler yapabilmistir [164]. Bu bulgular, yapay zeka
modellerinin yalnizca dental yapilara degil, daha genis bir anatomik baglamda karar
verdigini ve insan gozlemcisine benzer klinik odaklanmalar gelistirdigini ortaya

koymaktadir.

Grad-CAM, siniflandirma aglarinin son katmanlarindaki aktiviteyi gorsellestirmek amaciyla
gelistirilmis bir yontemdir [181]. Teorik olarak regresyon modellerine uygulanabilse de
sonuglarin anlamli ve giivenilir bi¢cimde yorumlanmasi mimkiin degildir [10].
Calismamizda siniflandirma yerine regresyon modeli kullanildigindan, bu tiir 1s1 haritalar

model ¢iktilarimiz i¢in dogrudan gegerli yontemler degildir.
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Literatiirde yas tahminine cinsiyet gibi ek degiskenlerin dahil edilmesinin model
performansina etkisi aragtirilmistir [8]. Vila-Blanco ve arkadaslarinin [8] ¢alismasinda veri
setine cinsiyet bilgisinin dahil edilmesinin basartya etkisini aragtirmak amaciyla ayn1 veri
seti kullanilarak iki farkli ESA denenmistir. Bunlardan biri tek yonlii DANet yalnizca yas
regresyonunu hedeflerken, DASNet ayn1 mimaride ikinci bir yol ekleyerek cinsiyete 6zgl
Oznitelikleri de yas tahminine dolayli bi¢imde dahil edilmistir. Arastirmacilar isaretleme
gerektirmeyen bu yaklasimda, sekiz katli ¢apraz dogrulamada DASNet’in tiim veri setinde
R?=0,90 ve MAE = 2,84 yil elde ederek DANet’i geride birakti§ini ve cinsiyet verisinin

veri setine dahil edilmesinin basariy1 artirdigini bildirmislerdir [8].

Wang ve arkadaslar1 [9], calismalarinda cinsiyet bilgisini veri setine vermeyerek modelin
gercek diinya uygulamasini artirmay1 hedeflemistir ve bu amacgla SSR-Net’ten tiiretilen
DENSEN mimarisi kullanilmistir. Calismada 3—85 yas araligindaki bireylere ait panoramik
radyograflar lizerinde egitim yapilmis ve model, 25 yas iizeri grupta kademeli regresyon
yapisinin sagladigi avantajla diger Bayesian CNN Net ve DANet gibi ESA tabanli diger
yontemlere kiyasla daha diisiikk bir MAE degeri (2,87 yil) elde etmistir [9]. Modelin
basarisinda, cinsiyet bilgisinden bagimsiz calisabilmesi, yasa bagli morfolojik ipuglarim
asamal1 olarak islemesi ve cocuk bireylerin de dahil oldugu genis yas araligina dayal

ogrenmenin etkili oldugu diisliniilmektedir.

Park ve arkadaslarn [149], EfficientNet-B3 mimarisiyle gelistirdikleri ForensicNet
modeliyle, yas ve cinsiyet tahminini ayni anda yiiksek dogrulukla gergeklestirdiklerini ve
farkli cihazlardan elde edilen genis ve dengeli veri seti sayesinde kullandiklar1 model ile yas
icin MAE = 2,93 y1l, cinsiyet i¢in %99,2 dogruluk degerleri saglamistir. Bizim ¢alismamizda
cinsiyet bilgisi modele dahil edilmesine ragmen bu amacgla egitilmemistir. Park ve
arkadaslarinin [149] caligmalarinda daha diisitk MAE elde etmesinin nedeni genis 6rneklem
biiyiikliigii ve veri setinde yer alan ¢cocuk yas grubunun da ¢alismalarina dahil edilmesiyle

iliskili oldugunu diisiiniiyoruz.

Bizjak ve Robi¢ [175], 2024 yilinda yayinladiklar1 calismalarinda radyogramlardaki
patolojiler diglanmadan olusturulan 4-97 yas araligindaki 21 007 panoramik goriintiiyle
egitilen ResNet-34 tabanli DentAge modeliyle, test setinde MAE 3,12 yil elde edilmis ve
modelin o6zellikle ileri yaslarda hata payimm arttigi gosterilmistir. Ayrica ¢alismalarinda

cinsiyetler arasi farkliligin basariya etkisi incelenmis ancak bir fark tespit edilmemistir
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[175]. Calismamiz da benzer sekilde yalnizca yetiskin grubunda ¢alismasina ragmen benzer

MAE degeriyle klasik yontemlere kiyasla yliksek dogruluk sunmustur.

Vila-Blanco ve arkadaslar1 [8, 178], Wang ve arkadaslar1 [9], Park ve arkadaslar1 [149],
Bizjak ve Robi¢ [175] yaptiklar1 ¢alismalar degerlendirildiginde bizim arastirmamizdan
farkli yas araliklarina sahip veri setleriyle yiiriitiildiiginden sonucglar dogrudan
karsilagtirilamamaktadir. Calismalardaki cocuk-yetiskin karma popiilasyonlarda rapor
edilen ¢arpici dogruluk degerlerinin, 6zellikle <25 yas grubunda MAE’nin 0,5-1,0 yila kadar
inebilmesinin temel nedeni orneklem bilesenleri ve biyolojik belirte¢ yogunlugundan
kaynaklandigini gostermektedir. Ancak bu ¢alismalarin 8, 9, 163, 175, 178] veri kiimesinin
genc bireyler lehine dengesiz bir dagilima sahip olmasi, yash yas gruplarinin 6grenme
stirecinde yetersiz temsil edilmesine neden olmaktadir. Arastirmalar, 6rnek dagilimindaki bu
tir dengesizliklerin tahmin edici modellerin performansin1 olumsuz etkileyebilecegini
gostermektedir [202]. Cocuklarda yas belirlemek gorece daha kolaydir ¢iinkii dislerin
gelisimi kalitsal olarak belirlenen, gelisimsel evreler dizisini takip eder [45]. Bu durumu, yas
tahmini ¢aligmalarinda rapor edilen ortalama hata degerleri ile de dogrulanmaktadir. Bu
donemi ilgilendiren c¢aligmalarda hatalar yil degil, ay Ol¢eginde kalmaktadir. Cocuklara
yonelik en bilinen yas tahmini arastirmalariin tamami hata oranmi 1 yilin altinda
bildirilmis, bu caligmalarin ¢ogunda ortalama hata 0,5 yi1ldan daha diisiik elde edilmistir [44,
203]. Bu nedenle erigkin donemde bu sinyaller siliklestiginden Vila-Blanco ve
arkadaslarinin Wang ve arkadaslarinin [9] Zhang ve arkadaslarinin [11] ¢aligmalarda hata
degerlerinin yasla sistematik bicimde ylikselmesi beklenen bir durumdur. Calismamizda
arastirma verimizin yetiskin yas grubuna yonelik olmasi ile birlikte zamanla biriken dig
kaynakli hasarlar ve dental miidahaleler siireci daha karmasik hale getirmektedir. Bu
faktorler, dis ve kemik yapilarinda degisikliklere neden olarak yas tahmininde kullanilan
belirteclerin zayiflamasina ya da tamamen ortadan kalkmasina yol acabilmektedir. Cocuk
bireylerde gelisimsel biyo-belirteglerin varligiyla birlikte yas tahmini ¢ok daha kolay hale
gelir; bu durum, c¢ocuk odakli calismalarda ortalama hatalarin diisiik olmasinm
aciklamaktadir. Bu etki, yasa gore tabakali 6rneklem kullanilan modeller de dahil olmak

iizere tanimlanan tiim model varyantlarinda gézlemlenmistir [10].

Buna karsin yalnizca yetiskin bireyleri kapsayan ¢aligmamizda EfficientNet-B7 mimarisiyle
elde ettigimiz 3,81 yillik MAE, eriskin popiilasyonda dahi klinik agidan kabul edilebilir bir

dogruluk seviyesi sunarak tek asamali ESA yaklasimimin giiclinii ortaya koymustur.
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Bulgularimiz, model basarisinin 6rneklem dagilimi, cinsiyet bilgisi kullanimi, hibrit veya
coklu regresorler gibi mimari tercihlere duyarli oldugunu [8, 9, 173, 174]; eriskin verilerde
ise veri artirimi, cihaz cesitliligi ve global-lokal 6zellik entegrasyonunun hatay1 daha da
diisiirebilecegini isaret etmektedir. Nitekim Lee ve arkadaglarinin [176] calismasinda
gosterildigi iizere, veri kiimesini yas gruplarina gore siniflandirarak her kiime icin ayri
regresOrler gelistirmek model basarisini artirabilen bir baska strateji olarak one c¢iktigt

gosterilmigtir.

Bu tez calismasinda, 1920 panoramik radyografiden olusan veri setiyle, literatiirde ESA ile
yas tahmini amactyla yapilan Vila-Blanco ve arkadaslarinin (2020, n =2289; 2022, n=1746)
[8, 178] ve Wang ve arkadaslarinin (2022, n=1903) [9] calismalarindaki O6rneklem
boyutlarina yakin bir 6lgek sunmaktadir. Bununla birlikte, MiloSevi¢ ve arkadaslarinin
(2022, n=4035) [10], Bizjak ve Robi¢(2024, n=21 007) [175] wve
Park ve arkadaslarinin (2024, n=13 200) [149] calismalar1 daha biiyilk veri seti ile
gergeklestirilmistir.

Panoramik radyografiler izerinden yapilan yas tahmini ¢alismalarinda yar1 denetimli ve tam
otomatik derin 6grenme yaklasimlarinin etkinligi karsilastirilmistir [177, 204]. Fan ve
arkadaslar1 gelistirdigi yar1 denetimli ESA mimarisiyle 16-50 yas arasindaki 10 035
panoramik radyografide yas ve cinsiyet tahmini gerceklestirmis; %95,5 cinsiyet dogrulugu
ve MAE=2,61 yil degerleri elde etmistir [177]. Han ve arkadaslar1 on binden fazla
panoramik radyografiyi kullanarak dis yas tahmininde insan tanimli 6l¢timlerin mi yoksa
uctan uca derin 6grenme modellerinin mi daha basarili oldugunu arastirmislardir [204].
Geleneksel yontemde uzmanlar dis evrelerini elle isaretleyerek regresyon formiilleriyle yas
tahmini yaparken, uctan uca derin 6grenme modeli hi¢cbir manuel miidahale gerektirmeden
caligmaktadir. Han ve arkadaslari, tam otomatik derin 6grenme yaklagimi hata oranini yari
yartya diistiigii ve islem stiresini milisaniyelere indirerek en yiiksek dogruluk ve verimliligi

sagladiklarini rapor etmislerdir [204].

Giincel literatiire uygun olarak bizim ¢alismamizda, alan uzmanlarinin profesyonel
miidahalesine gerek duymadan hizli ve etkili degerlendirmeler sunabilecek otomatik bir yas
tahmini analiz siireci olusturmay1 ve dis ve ¢ene yapilarina ait karmasik anatomik 6zellikleri
derin 6grenme modelleri araciligiyla inceleyerek yiliksek dogrulukta yas tahminleri elde

etmeyi amaclamaktadir. Cinsiyet bilgisi, modelleme siirecinde biyolojik varyasyonun hesaba
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katilmasina olanak saglamistir. Ayrica bu ¢alismada veri setinin dogru egitilmesi igin veri

seti dengeli ve genis kapsamli olarak olusturulmaya ¢aligilmistir.

Literatiirde, ESA modellerinde 6zellikle yas—cinsiyet—cihaz degiskenlerinde dengeli ve daha
biiyiik bir 6rneklem ile genelleme hatasini azaltarak tahmin dogrulugunu artirma potansiyeli
tagidig1 gosterilmistir [149]. Bununla birlikte, calismamizdaki veri setimiz yas ve cinsiyet
bakimindan dengeli olsa da farkli panoramik cihazlardan elde edilecek daha genis bir veri
havuzuyla yapilacak ek ¢alismalar, modelimizin dis gecerliligini ve tahmin giiclinii daha da
artirabilir. Calismamizda 65 yasin iizerindeki bireylerin veri setine dahil edilmemesi,
bulgularin 65 yas iizeri popiilasyonlara genellenebilirligini kisitlamaktadir. Derin 6grenme
yaklasimimizin regresyon temelli olmasi nedeniyle, Grad-CAM gibi sinif-aktivasyon
haritalar1 model kararlarin1 seffaflagtirmakta yetersiz kalmakta, bu da modelin hangi
anatomik Ozelliklerden 6grendigini ayrintili olarak agiklamayi giiclestirmektedir. Ayrica,
ham panoramik goriintiiler yerine tiim dis ve ¢ene yapilarimi igerecek sekilde kirpilmis
radyografilere odaklanilmasi, modelin dogrulugunu artirmis olmakla birlikte ¢ene kemikleri
ve disler disinda kalan anatomik bolgelerden ¢ikarim yapmasini engellemistir. Gelecekte ¢ok
merkezli, ¢ok cihazli, yas grubu genisletilmis veri setleriyle yapilacak ¢aligmalar hem

modelin dis gegerliligini hem de adli uygulamalardaki giivenilirligini gii¢lendirecektir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda manuel ve kisi bazli 6l¢giimlerine ihtiyag duymadan, 1920 panoramik
radyografi goriintiileri lizerinden yetigkin bireylerin kronolojik yasini tam otomatik olarak
tahmin eden evrisimli sinir ag1 modelleri aracilifiyla incelenerek yiiksek dogrulukta
tahminler elde edilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda calismamizda, MobileNetV3,

ResNet50, DenseNet121 ve EfficientNetB7 olmak tizere dort farkli ESA modeli kullanildi.

Calismamizi planlarken gergeklestirdigimiz pilot ¢aligmalar ile ham kirpilmamis panoramik
radyografiler ile tiim disleri ve ¢ene kemiklerini icerecek sekilde kirpilan radyografilerin
basarisini karsilastirdik ve kirpilmig goriintiileri kullanmayi tercih ettik. Ham panoramik
radyografilerin kullanildigi durumda 4,734 yil MAE ve 0,827 R? olarak hesaplanirken,
kirpilmis radyografilerle bu degerler sirasiyla 3,813 yil ve 0,908 olarak elde edildi. Bu tercih
modelimizin basarisin1 artirmis olmakla birlikte ileride genisletilmis veri seti ile
yapacagimiz ¢alismalarda ham panoramik radyografilerin kullanilmasi ve basartya etkileri

incelenebilir.

Yapay zeka temelli ¢caligmalarda ¢ok farkli tiirde makine 6grenme algoritmalar1 ve derin
o0grenme mimarileri kullanilmaktadir. Bu cesitlilik ¢alismalarin direkt olarak birbiri ile
kiyaslanmasini engellemektedir. Buna ragmen gelistirilen sistemin performanst MSE, MAE,
RMSE, R? basari metrikleri kullanilarak ol¢iilmiistiir. Calismamizin bulgulari, ayni
metrikleri kullanan g¢aligmalarin sonuglar1 ile karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.
Karsilastirma sonuglari, yapay zeka tabanli benzer ¢aligmalarda ayni performans metrikleri
kullanildiginda, gelistirdigimiz sistemin esdeger veya bircok durumda ise daha iyi bir

performans sergiledigini gostermektedir.

EfficientNetB7, 3,813 yil ile en diisiik MAE degerine ve 0,908 R? skoruna sahip modeldir.
En yiliksek hata degeri ise 5,202 yil MAE ve 0,823 R? ile MobileNetV3 modelinde
goriilmiistiir. DenseNet121, 4,105 yil MAE ve 0,882 R? ile dogruluk agisindan
EfficientNetB7’nin ardindan ikinci sirada yer almistir. ResNet50 ise 4,164 yil MAE ve 0,875
R? degerleri ile DenseNet121 ve EfficientNetB7’ye kiyasla daha yiiksek hata oranina sahip

olmasina ragmen, MobileNetV3’ten daha iyi performans gostermistir.

Bu c¢alismada derin 6grenme modellerinin tercih edilmesinin temel nedeni, yetiskinlerde

goriilen karmasik morfolojik varyasyonun manuel secgilen birkag olgiitle yeterince temsil
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edilememesidir. Calismanin bulgulari, derin 6grenme yaklagimlarinin yetiskin bireylerde yas
tahmininde yiiksek dogruluk potansiyeli tagidigim gostermektedir. Ozellikle, derin 6grenme
modellerinin yliksek boyutlu piksel verisindeki ince desenleri kendiliginden 6grenerek dis
secimi gerektirmeden operator bagimliligini ortadan kaldirmasi ve genis veri hacminde
dogrulugu artirmasi1 6nemli bir sonugtur. Bu nedenle, bu tez ¢alismasinin sonuglari yas tayini
stireclerini hizlandiran, objektif ve giivenilir bir karar destek araci olma potansiyeli ile adli
dis hekimligi ve klinik uygulamalar agisindan biiylik 6nem tasimakta ve literatiire katki

sunmaktadir.

Onceki arastirmalarla kiyaslandiginda, bu calisma yetiskin popiilasyona odaklanmastyla
farklilagmaktadir. Literatlirdeki ¢ogu c¢alisma cocuk ve geng¢ erigkin popiilasyonlarina
odaklanmis veya genis yas araliklarinda ¢ocuk ve adolesan bireyler lehine dengesiz veri
dagilimlar1 kullanmistir. Bu ¢alismanin, yalnizca yetiskin bireylerde yas tayinine yonelik
derin 6grenme mimarilerini kullanan sinirl sayidaki calismalardan biri olmasi ve bu alanda

basarili sonuclar elde etmesi ile bulgularinin literatiire katki i¢in 6nemini artirmaktadir.

Gelistirdigimiz modelin daha genis veri setleri ile egitilmesiyle basar1 oraninin artirmasini
beklemekteyiz bu nedenle veri setimizin boyutu ileri de artirarak yeni calismalar
planlanabilir. Calisgmamizdaki model tek merkezde ve ayni cihaz kullanilarak standart hale
getirilen goriintiiler lizerinden yiiriitilmiistiir. Bu durum modelin 6grenmesini ve basarisinin
artmasinin saglamis olabilecegini diisiinmekteyiz. Ancak modelin gergek senaryolar
iizerinde uygulanabilirligini artirmak i¢in veri setimize farkli cihazlardan ve farkl
popiilasyonlardan elde edilmis goriintiiler de dahil edilebilir. Bununla birlikte veri setimizin
65 yasin ilizerindeki bireylere ait goriintiileri icermemesi ¢alismamiz farkli bir kisitlamasi
olabilir. Daha biiylik yas gruplarinin dahil edildigi yeni genisletilmis bir veri seti sayesinde

modelin kullanilma becerisinin artacagini diistinmekteyiz.
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