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TESEKKUR
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gosteren, anlayis ve hosgorisii ile destegini her zaman hissettigim, degerli hocam ve
tez danismanim, Sayi Dr. Ogr. Uyesi irfan SARICA’ya;
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Dr. Ogr. Uyesi Tugba UNVER’e;
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paylasan, her tiirlii yardim ve destegi fedakarlik ve igtenlikle gosteren, ¢cok degerli
hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Elithan ALAGOZ’e;
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acan, giiler yiiziinii, yakinligin1 ve destegini her zaman hissettigim, her konuda fikrine
danistigim, ¢ok kiymetli arkadasim ve hocam Saymn Uzm. Dt Niliifer KARACAYa;

Planlanan tez calismamin gergeklesmesinde biiyiik emek ve katkilarindan dolay1 Sayin
Dog. Dr. Elif BILGIRe;

Tanimmig olmaktan biiylik mutluluk duydugum, birlikte ¢alismaktan zevk aldigim,
sevgi ve desteklerini her zaman hissettigim, huzurlu ve sicak bir aile ortami1 saglayan,
¢ok sevgili mesai arkadaglarim Dt. Biisra SINMAZ, Dt. Ebrar ERSARI, Dt. Emine
Rana SARIKAYA, Dt. Enes Ergin ORUC ve Dt. Niliifer GURSOYa;

Bana olan giivenlerini her daim yanimda hissettigim, maddi manevi desteklerini her
zaman oldugu gibi tez yazim agamamda da eksik etmeyen ¢ok kiymetli arkadaglarim
Elif MERTOGLU ve Seydanur DEMIROK ’a;

Egitim hayatim boyunca tiim kirilma noktalarimda yol gostericiligi ile, verdigi
motivasyonla, maddi manevi destegi ile biiyiik etkiye sahip ¢ok kiymetli hocam Erhan
OKUMUS ve kiymetli esi Elif OKUMUS’a;

Beni biiyiiten ve yetistiren, hayatim boyunca her konuda yanimda olan, her zaman
sevgi, merhamet ve sefkatle muamele eden, varliklart seving ve mutluluk kaynagim
olan, dualarini iizerimde hissetti§im, canim annem Kadriye GECIMLI, babam Dursun
Selman GECIMLI ve kardesim Rabia GECIMLI’ye;

Tanistigimiz giinden beri liziintlimii ve mutlulugumu paylastigim her animda yanimda
olan, varligiyla bana biiyiik gii¢, nese ve giiven veren, bu zorlu siiregte destegini hi¢bir
zaman esirgemeyen, ¢cok kiymetli esim Muhammed ALTIN’a;

en derinden minnet ve tesekkiirlerimi sunarim...

AYSE MERYEM ALTIN



BEYAN

Bu tezin kendi c¢alismam oldugunu, planlanmasindan yazimina kadar higbir
asamasinda etik dis1 davranisimin olmadigini, tezdeki biitiin bilgileri akademik ve etik
kurallar i¢inde elde ettigimi, tez ¢alismasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve yorumlara
kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 kaynaklar listesine aldigimi, tez ¢aligmasi ve
yazimi sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranigimin olmadigini beyan
ederim.
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DAIMI DENTISYONDA MANDIBULAR IKiINCI MOLAR DiSLERIN KOK
OLUSUM SEVIYELERININ YAPAY ZEKA iLE DEGERLENDIRILEREK
CEKIM ENDIKASYONU OLAN BIRINCi MOLAR DIiSLERIN iDEAL
CEKIiM ZAMANININ BELIRLENMESI

OZET

Cocuklarin biiylime gelisiminde biiyiik 6neme sahip olan daimi birinci biiyiik az1
disleri en fazla ¢iirtik goriilen dislerdir ve genelde buna bagli olarak sergiledikleri zay1f
prognoz nedeniyle erken yaslarda kaybedilmektedir. Birinci az1 diglerinin ¢ekimi igin
uygun zamanin tayin edilmesi ¢ocuklarin fiziksel gelisimi i¢in 6dnemlidir. Dislerin
kalsifikasyon agamalarini siniflandiran Demirjian metodunda E safhasi daimi birinci
biiylik az1 diglerinin ¢ekim karar1 igin ideal bir zamandir ve ¢ocuklarda 8-10 yas

araligina tekabiil eder.

Yapacagimiz tez calismasinda daimi dentisyonda ¢ekim endikasyonu olan
mandibular birinci biiyiikk az1 dislerin ideal g¢ekim zamaninin belirlenmesinde;
mandibular ikinci biiyiik az1 diglerin Demirjian metoduna gore gelisim sathalarinin
panoramik radyografiler iizerinden yapay zeka programina 6gretilmesi ve buna bagl
olarak ideal ¢ekim zamaninin yapay zeka uygulamas: tarafindan belirlenebilirligini

degerlendirilmistir.

Yapay zeka teknolojileri giin gegtik¢e hayatimizin her alaninda yer almaktadir. Bu
konuda, dis hekimligi ve ozellikle agiz, dis, ¢ene radyolojisi alanlarinda hizla yeni
gelismeler yasanmaktadir. Tez c¢alismamizda evrisimli sinir aglar1 kullanilarak
Demirjian metodu kalsifikasyon asamalarinin, yapay zeka ve derin 6grenmeye dayali
bir modelle otomatik olarak siiflandirilabilmesi amacglandi. Bu ¢alismada 1106 adet
panoramik radyografi lizerinde 37 ve 47 numaral dislerin segmentasyon ve detection
yontemleri ile etiketlemesi yapildi. Goriintiiler {izerinde dislerin etiketlenmesinde
CranioCatch etiketleme yazilimi (CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye) kullanildi.
Demirjian metodunun A-H’a kadar 8 sathasi i¢in 8 adet veri seti olusturuldu. YOLOVS5
modeli kullanilarak egitildi. Detection yonteminde yaklasik olarak 0, 990 duyarlilik,
0,917 kesinlik ve 0,952 F1 skoruna sahip sonuglar elde edilirken, segmentasyon
yonteminde 0,985 duyarlilik, 0,921 kesinlik, 0,952 F1 skoru sonuglar1 elde edildi.
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Calismamizin sonuglarina gore gelistirilen derin 6grenme modellerinin; daimi
birinci biiyiik azi1 diglerin ideal ¢ekim zamanini belirlemek i¢in kullandigimiz
Demirjian metodunun sathalarimi tespit/tanmin etmedeki basarili oldugu goériilmiistiir.
Zaman igerisinde yapilacak caligmalarla birlikte, derin 6grenmeye dayali yapay zeka

uygulamalar1 klinik pratiginde yer alabilecegi ve hekimlere destek olabilecegi

diistiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, derin 6grenme, YOLOV5, daimi birinci molar dis,

Demirjian metodu
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IN PERMANENT DENTITION DETERMINATION THE IDEAL
EXTRACTION TiME OF FIRST MOLAR TEETH BY EVALUATION OF
ROOT FORMATION LEVELS OFMANDIBULAR SECOND MOLARS
WITHARTIFICIAL INTELLIGENCE

SUMMARY

Permanent first molars, which are of great importance in the growth development
of children, are the most carious teeth and are usually lost at an early age due to their
poor prognosis. Determining the appropriate time for extraction of first molars is
important for the physical development of children. In the Demirjian method, which
classifies the calcification stages of teeth, stage E is the ideal time for the decision to
extract permanent first molars and corresponds to the age range of 8-10 years in

children.

In our thesis study, in determining the ideal extraction time of mandibular first
molars, which are indicated for extraction in permanent dentition, the developmental
stages of mandibular second molars according to the Demirjian method are taught to
the artificial intelligence program through panoramic radiographs and accordingly, the

ideal extraction time can be determined by the artificial intelligence application.

Artificial intelligence technologies are taking place in every aspect of our lives day
by day. In this regard, new developments are rapidly taking place in dentistry and
especially in the fields of oral, dental and maxillofacial radiology. In our thesis study,
it was aimed to automatically classify the calcification stages of Demirjian method
using convolutional neural networks with a model based on artificial intelligence and
deep learning. In this study, teeth numbered 37 and 47 were labeled with segmentation
and detection methods on 1106 panoramic radiographs. CranioCatch labeling software
(CranioCatch, Eskisehir, Turkey) was used to label the teeth on the images. Eight
datasets were created for the 8 stages of the Demirjian method from A to H. It was
trained using the YOLOvV5 model. The detection method yielded results with
approximately 0.990 sensitivity, 0.917 precision and 0.952 F1 score, while the
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segmentation method yielded results with 0.985 sensitivity, 0.921 precision and 0.952
F1 score..

According to the results of our study, the developed deep learning models were
found to be successful in detecting/predicting the stages of the Demirjian method,
which we used to determine the ideal extraction time of permanent first molars. With
the studies to be conducted over time, it is thought that artificial intelligence
applications based on deep learning can take place in clinical practice and support

physicians.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, YOLOV5, permanent first molar,

Demirjian method
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1. GIRIS VE AMAC

Agi1z ortamina ilk siiren disler daimi birinci biiyiik az1 dislerdir. Bu dislerin siirmesi
ile erken ¢ocukluk ¢agi donemi sonlanir ve karigik dislenme donemi baslar. Ayni
zamanda daimi dentisyonda ¢esitli sebeplerden dolay1 en fazla ¢iirtik goriilen disler
birinci bliyiik az1 digleridir ve genelde buna bagl olarak sergiledikleri zayif prognoz
nedeniyle erken yaslarda kaybedilmektedir. Ancak daimi birinci biiylik azi disleri
biiylik 6neme sahiptir. Cocuklarin biiylime gelisimi ve sindirim sistemleri iizerinde
onemli rolleri vardir. Vertikal yiiz yiiksekliginin, okliizyon ve ¢igneme fonksiyonunun
temelini olustururlar [1]. Beslenme aligkanliklari, oral hijyen yetersizligi, sistemik
hastaliklar, cevresel faktorler ve/veya gelisimsel defektler gibi etiyolojik faktdrlerin
olumsuz etkileri nedeniyle kotii prognoza sahip daimi birinci biiylik az1 diglerin ¢ekim
zaman1 dogru bir sekilde tespit edilmelidir. Okliizyonun anahtar1 olarak goriilen bu
dislerin ¢ekimi kontrolsiiz yapildiginda dental arktaki diger dislerin bosluga dogru
devrilmelerine ya da yer degistirmelerine bazen de uzamalarina neden olabilmektedir.
Dogru zamanda yapilan ¢ekim planlamasiyla ikinci biiylik az1 ve takiben iiciincii
biiyiik az1 dislerinin ¢ekim bosluguna dogru mezial yonde paralel hareket etmesi
sonucu uygun bir okliizal iliski elde etmenin miimkiin olacag: belirtilmektedir. Ideal
olarak ikinci biiyiik az1 diginin ¢ekim bosluguna paralel hareket edebilmesi igin
hastanin yasinin 8 ila 10 arasinda olmas1 gerekli goriilmektedir. Radyografik olarak bu
donem ikinci biiylik az1 disinin bifurkasyon bdlgesi heniiz mineralizasyon
asamasindayken yani kuron formasyonunun tamamlanip kok olusumunun 1/3’liik
boliimiiniin bitmek {izere oldugu zamandir. Bu donem dislerin kalsifikasyon
asamalarint siniflandiran ve iilkemizde sik¢a kullanilan Demirjian metodunda E

safhasina denk gelmektedir [2].

Dis hekimliginde radyolojik goriintiilemelerle destekli yapilan muayeneler; tani,
tedavi planlamas1 ve hasta takibi acisindan olduk¢a Onemlidir. Panoramik
radyografilerin daimi birinci biiylik az1 diglerin kalsifikasyon asamalarini izleme
imkan1 saglamasinin yani sira maksillo-mandibular kompleksi, tiim dento-alveolar

bolge ve komsu yapilart degerlendirmede standart oldugu gosterilmistir [3].



Yapay zeka son yillarda birgok alanda kullanildig: gibi dis hekimliginde 6zellikle
radyoloji alaninda sik¢a kullanilmaya baslamistir. Ciiriik tespiti, periodontal
lezyonlarin varligi, mandibular kanal seyrinin belirlenmesi, kistlerin ve tlimdrlerin

tespiti ve daha bir ¢cok ¢alismada yapay zeka sistemleri kullanilmistir [4].

Yapay zeka, bir makinenin problem ¢6zme, nesne ve kelime tanima ve karar verme
gibi insanlarin biligsel islevlerini taklit eden karmasik gorevleri yerine getirme
yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Makine 68renimi, bilgisayarlarin veri birikimiyle
otomatik olarak 6grendigi bir yapay zeka alani olarak tanimlanir. Makine 6grenimi ile
bir bilgisayarin kapsamli bir veri tabanindan bir sonucu siniflandirmasi veya tahmin
etmesi miimkiindiir. Verilere daha fazla maruz kaldik¢a makine 6grenimi algoritmalari
gelistirilir; sadece kurallara bagli kalmazlar, deneyimle gelisirler, biiyiik miktarda
veriyi degerlendirerek belirli cevaplar vermeyi Ogrenirler. Derin §grenme, makine
Ogreniminin bir alt kiimesidir ve goriintii yorumlama icin ¢ogu yapay zeka aracinin
temelini olusturur. Yapay sinir aglari, insan noronlarindan ilham alarak bilgisayar
programlari araciligiyla olusturulan matematiksel modellerdir. Evrisimli Sinir Aglari
(ESA/CNN) olarak adlandirilan derin 6grenme yapilari, coklu katmanlardan olusur ve

ozellikle biyiik ve karmagik goriintiileri islemek i¢in kullanilir [5].

Bu tez ¢aligmasinda daimi dentisyonda ¢ekim endikasyonu olan mandibular 1.
bliyiik az1 dislerin ideal ¢ekim zamaninin belirlenmesinde; mandibular 2. biiyiik az1
diglerin Demirjian metoduna gore gelisim safhalarinin panaromik radyografiler
tizerinden yapay zeka sistemine Ogretilmesi ve buna bagl olarak ideal ¢ekim
zamaninin yapay zekd uygulamasi tarafindan belirlenebilirligi degerlendirilmesi

planlanmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Dislerin Embriyolojik Gelisimi

Insanlarda dis gelisimi, embriyo heniiz 6 haftalikken baslar. Disin embriyonik
gelisimi; ektoderm ve mezoderm arasindaki epitel ile noral krest kaynakli mezenkim
arasinda ardarda gergeklesen karsilikli indiikleyici sinyaller sonucu olusur [6, 7].
Mine, oral kavitenin ektoderminden kaynaklanirken disin diger tiim yapilari ise
ektodermal epitelin altindaki mezenkimden farklanir [6]. Bas ve boyundaki noral krest
hiicreleri mezenkim hiicreleri ile benzerlik gosterir. Bu hiicreler epitel hiicreleri ile
birlikte dislerin ve tiikiiriik bezlerinin gelisimine katilirlar, ayn1 zamanda yiiziin kemik,
kikirdak, sinir ve kaslarinin olusumunda da rol oynarlar [8]. Ektodermin vestibiiliinde
bulunan laminaya vestibiiler lamina, lingual veya palatinalinde bulunan laminaya ise
dental lamina adi verilmektedir. Dental laminadan disler gelisirken, vestibiiler
laminadan diseti ve vestibiiler sulkus gelismektedir [9]. Biitiin dislerin gelisimi ayni
zaman diliminde gerceklesmez. ilk dis tomurcuklari anterior mandibular bdlgede
belirir ve anterior maksiller bolgede devam eder. Daha sonra her iki ¢cenede de arkaya
dogru ilerler. Dental lamina {izerinde siit dislerinin gelisecegi 20 alan olusur. Daimi
dislerin gelisecegi dental laminanin lingual uzantisina da daimi dis laminasi1 denir.
Boylece dental lamina; prenatal 6. haftadan baglayarak dogumdan sonra 15. yila kadar

toplam 52 disin gelisiminden sorumludur [10-12].

Dis gelisimi; birgok faktoriin etkilesimini gerektiren ve devamlilik gdsteren
kompleks bir stirectir. Kolay anlasilmas1 amaci ile degisik evrelere ayrilmistir; ancak
birbiri ile iliskili olan bu evreleri kesin siirlar ile ayirmak oldukga zordur ve birgok

kaynakta degisik siniflamalar bulunmaktadir [7, 10].

Dis gelisiminin ilk morfolojik belirtisi; ag1z epitelyumunun kalinlagmasidir. Noral
krest hiicreleri epitel hiicrelerini indiikler ve agiz epitel hiicrelerinin prolifere olmasini
saglar. Bunun sonucunda dental lamina gelisir bu daha sonra alttaki mezenkime
tomurcuklanir. Mezenkimal hiicreler tomurcugun etrafinda yogunlasir ve epitel
dokusunun hizli bir sekilde biiylimesi ve katlanmasinin ardindan kep asamasina

ulasilir. Bu asamada hiicre ¢ogalmasi, epitelyal tomurcugun ekvator bolgesinde hizls,
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kutup bolgesinde ise daha yavas gerceklesir. Bu farkli hiicre ¢ogalma hizlari
sonucunda olusan yapt kep seklini almaktadir [6, 9, 13]. Bu sirada, epitel
tomurcuklarinin u¢ kisimlarinda, mine diigiimii olarak isimlendirilen boliinmemis
hiicreler meydana gelmektedir. Mine diigiimii; sentezledigi ¢ok sayida sinyal verici
molekiiller ile tliberkiillerin formasyonunda ve ¢evre dokularin gelisiminde kontrol
merkezi olarak iglev goriir [14]. Mezenkim tabakasinin i¢ tabakasi daha yogundur ve
bu yogunlagsmis mezenkim tabakasindan dental papilla olusurken, daha az yogun dis
tabakasindan dental folikiil olusmaktadir [9]. Dental folikiil araciligiyla, sementi
olusturan sementoblatlarin ve dis kokiinii alveol kemige baglayan periodontal
ligamentin olusumu gergeklesir. Bu agsamada, yogunlagsmis epitel hiicrelerinden olusan
kep seklindeki yapiya, mine organi adi verilmektedir. Dista bulunan kiibik epitel
hiicreleri dis mine epitelini olustururken, igteki silindirik epitel hiicreleri ise i¢ mine
epitelini olusturmaktadir. Kep seklindeki yapinin ortasinda bulunan epitel hiicreleri
arasinda, hiicreler aras1 bosluk giderek genislemekte ve bu bolge, disin pulpa dokusuna
benzemesi nedeniyle, mine pulpasi (stellat retikulum) olarak isimlendirilmektedir.
Embriyonik gelisimin 12. ve 13. haftasinda mine organinin kep bi¢imi derinleserek
can seklini alir ve bu evre ¢an evresi olarak isimlendirilir. Bu evrede tiiberkiillerin ve
dis kronunun sekli belirlenmektedir. Epitelyal kokenli ameloblast hiicreleri ve
mezensimal kdkenli odontoblast hiicrelerinin farklilagsmasi ile mine ve dentin birikimi
baslar. Ilk olarak odontoblastlar predentin matriksini iiretir. Daha sonra dentin ve
ardindan mine matriksinin, ilk once dislerin kesici kenarlar1 veya tiiberkiil tepeleri
sekillenecek bi¢imde, birbirleri iizerinde salgilanmasi ile kuron sekli belirlenir ve
mineralizasyon, dislerin kesici kenarlar1 ve tiiberkiil tepelerinden baslayip koke dogru
ilerler. Bu siire¢ yavas ve kademeli sekilde ilerleyen bir siirectir [9, 14, 15]. Mineral
tuzlarinin ¢okelmesi ile olusan matriksin sertlesmesine kalsifikasyon ad1 verilir [16].
Dis kokii, kuron olusumu tamamlandiktan sonra gelismeye baslar [10]. Bu sirada;
hiicre ¢ogalmasi servikal bolgede ya da mine organi tabaninda devam eder, stellat
retikulum kaybolur ve i¢ mine epiteli ile dis mine epiteli birlesir. Bu alana “servikal
loop” denir. Servikal looptaki hiicreler biiylimeye devam ederek; Hertwig epitel kok
kini olarak adlandirilan 2 katli hiicre tabakasinin gelismesine neden olur. Bu doku, dis
kokiiniin gelisiminden ve dis siirmesinden sorumludur. Hertwig epitelyal kok kini, tek
kokli dislerde, konik bir sekilde, apeks yoniine dogru ilerlerken; ¢cok koklii dislerde,

hem bifurkasyon/trifurkasyon hem de apeks yoniine dogru ilerler. Dental papilla
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araciligryla, olusacak kok sayist kadar Hertwig epitelyal kok kint olusturulur [9, 17].
Kok biiylimesi Hertwig epitelyal kok kin1 ve dis mezenkimi arasindaki etkilesimler
tarafindan diizenlenir. Kok gelisiminde i¢ taraftaki hiicreler odontoblastlara
farklilasarak kok dentininin olusumunu saglarken; folikiiler bolgedeki mezenkimal
hiicreler de sementoblastlara farklilasarak sementoid denilen kalsifiye olmamis
sementi salgilamaktadir. Kok bolgesinde geriye kalan dental folikiil hiicreleri de
periodontal ligamenti olusturmaktadir. Sement, mine sinirindan itibaren kok dentini
lizerinde ara ara parcalanan Hertwig epitelyal kok kini1 yerine depolanir. Pargalanan
Hertwig epitelyal kok kini, Malessez epitel artiklarini olusturur ve kok yiizeyinde bir
ag olarak kalir. Yeterli kok gelisiminin tamamlanmasinin ardindan dislerin eriipsiyonu

baslar [9, 14, 15].

Ozetle; mine organi, dental papilla ve dental folikiil ile birlikte dis germini
olusturur. Mine organindan mine, dental papilladan pulpa ve dentin, dental folikiilden

sement, periodontal ligament ve alveol kemigi olusacaktir [14].
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Sekil 2. 1 Diglerin embriyolojik gelisimi [18].

2.2 Dis Eriipsiyonu

Disin ¢ene kemiginde bulundugu alandan, fonksiyon gorecegi agiz boslugundaki
konumuna gelinceye kadar gecen zaman dilimi dis siirmesi olarak adlandirilir [19].
Karsilig1 olmayan dislerde daha belirgin sekilde olmakla birlikte dis siirmesi hayat
boyu devam eden bir siirectir. Erigskin yasa gelene kadar alveoliin ve ¢enelerin siirekli
bliytimesi ile iliskili olarak disler dikey, mezial ve transversal yonde harekete devam

ederler ve alveol kemiginin biiytimesini de indiiklerler [16, 20, 21].
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Tablo 2. 1 Siit dislerin siirme zamanlar1 [22].

Kalsifikasyon baslangici Kron Tamamlanmasi Siirme Kokiin Tamamlanmasi
Dis Maksiller Mandibular Maksiller ~ Mandibular Maksiller ~ Mandibular Maksiller ~ Mandibular
Santral Intrauterin Intrauterin 14. 1,5 ay 2,5ay 10 ay 8ay 1,5 yas 1,5 yas

14. Hafta Hafta
Lateral Intrauterin Intrauterin 16. 2,5 yas 3ay 11lay 13ay 2 yas 1,5 yas

16. Hafta Hafta
Kanin Intrauterin Intrauterin 17. 9 ay 9 ay 19 ay 20 ay 3,75 yas 3,75 yas

17. Hafta Hafta
1.Molar  Intrauterin Intrauterin 15. 6 ay 5,5 ay 16 ay 16 ay 2,5 yas 2,75 yas

15. Hafta Hafta
2.Molar Intrauterin Intrauterin 18. 11 ay 10 ay 29 ay 27 ay 3 yas 3 yas

19. Hafta Hafta

Tablo 2. 2 Daimi dislerin siirme zamanlari [22].
Kalsifikasyon Baslangici Kron Tamamlanmasi Siirme Kokiin Tamamlanmasi
Dis Maksiller Mandibular Maksiller ~ Mandibular Maksiller ~ Mandibular Maksiller ~ Mandibular
Santral 3ay 3ay 45 ay 3,5ay 7,25 yas 6,25 yas 10,5 yas 9,5 yas
Lateral 11 ay 3ay 5,5 yas 4 yas 8,25 yas 7,5 yas 11 yas 10 yas
Kanin 4ay 4ay 6 yas 5,25 yas 11,5 yas 10,5 yas 13,5 yas 12,25 yas
1.Premolar  20ay 22 ay 7 yas 6,25 yas 10,25 yas 10,5 yas 13,5 yas 13,5 yas
2.Premolar 27 ay 28 ay 7,25 yas 7,5 yas 11 yas 11,25 yas 14,5 yas 15 yas
1.Molar intrauterin  Intrauterin 425 yas 3,75 yas 6,25 yas 6 yas 10,5 yas 10,5 yas
32. hafta 32. hafta

2.Molar 27 ay 27 ay 7,75 yas 7,5 yas 12 yas 12 yas 1525 yas 16 yas
3.Molar 8 yas 9 yas 14 yas 14 yas 20 yas 20 yas 22 yas 22 yas

Dis gelisimi ve dentisyon; adli olaylar ve 20 yasindan kiiciikk bireylerin yas

tespitinde ayrica onem kazanmistir. Fakat dis gelisimi ve siirme evreleri, kisilerin

genel biiylime ve gelismesinde oldugu gibi toplumlar arasinda genetik yap1 ve ¢evresel

faktorlerin degisiminden etkilenir.

2.3 Biiyiime Gelisimin Belirlenmesi

Biiylime gelisimin belirlenmesi ve yas tespiti; antropoloji, adli tip, pediatri,

ortopedi ve dis hekimliginde gerek duyulan bir incelemedir. Ozellikle adli tipta kimligi



bilinmeyen ve yast ile ilgili siiphe duyulan olgularda, gerek canlida gerekse 6liide, ceza

ve medeni hukuk bakimindan 6nem arz etmektedir [23, 24].

Yas tespitinde kullanilan yontemler 4 grupta toplanmaktadir. Bunlar radyolojik,
morfolojik, histolojik ve biyokimyasal yontemler olup en sik olarak radyolojik ve
morfolojik yontemler kullanilmaktadir. Bu yoOntemlerde boy, agirlik, puberte

belirtileri, ruhsal ve mental gelisim, disler ve kemik gelisimi gibi kriterler ele alinabilir
[23-25].

Giliniimiiz bilgisayar teknolojilerinde goriilen hizli1 ve biiyiik gelismeler tan1 i¢in
olduk¢a dnemli olan radyolojik sistemlerin hem gelismesini saglamig hem de yeni
goriintiileme tekniklerinin olugsmasina neden olmustur. Bu radyolojik goriintiileme
teknikleri kisilerin bliylime ve gelisim potansiyelinin saptanmasi ve iskeletsel gelisim
dénemlerinin belirlenmesini saglar. Bunun i¢in viicudun degisik bolgelerindeki ¢ok
sayida kemiklesme bolgesinden veya dislerin goriiniimiinden yararlanilabilir. Biiyiime
esnasinda insan viicudundaki her kemik radyolojik olarak goriilebilir bir dizi degisiklik
gecirir. Bu degisim dizisi bireyler arasinda fizyolojik olarak farklilik gostermez ancak

zamanlamasi bireylerin biyolojik donemlerine gore farklilik gosterebilir [23, 26].

Radyolojik yontemde kemiklerin epifiz hatlar1 ve diglerin goriiniimlerinden
faydalanilmaktadir. Dis ve kemik gelisimi degerlendirmesi en sik kullanilan yontemler
olmasina ragmen eriskin olmayan bireylerde daha dogru sonuglar verirler. Kemiklerin
epifiz ve metafiz gelisim siireleri, flizyonun ve kaynagmanin tamamlanmasi donemlere
gore degisiklik gostermektedir. Bu parametrelere dikkat edildiginde 22 yasa kadar
yaklagsik bir tespit yapilabilmektedir. Ancak ileri yaslar icin 6zellikle 25-40 yas arasi

olgularda yas tespitinin yapilmasi zordur [23].

Her bireyin bir biyolojik bir de kronolojik yasi vardir. Kronolojik yas
dogumumuzdan itibaren gecen yil, ay ve giinle alakali iken, biyolojik yas

viicudumuzun fizyolojik durumunun kemiklerimize yansimasi ile ilgilidir [27].

Kronolojik yas; takvim yas1 olarak da tanimlayabilecegimiz bu yas; organizmanin

veya bireyin dogumdan sonra hayatta kaldigi siire olarak tanimlanir [26, 28].

Biiyiime ve gelisim genetik, epigenetik, cevresel faktorler, beslenme durumu ve
hormonal faktorlerden etkilendigi i¢in bireylerin olgunlasma durumu/biiyiime gelisimi
incelenirken kronolojik yas giivenli bir kriter degildir [28]. Bu nedenle, daha dogru bir
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Olciim icin somatik, cinsel, dis ve iskelet gelisiminin degerlendirmesine dayanan

"biyolojik yas" esas alinir [29].

Biiylime paterni ile en yakin iliskili olan biyolojik yas, iskeletsel yastir. El bilek
grafileri, iskelet gelisiminin ardisik asamalarinin incelenmesini saglamasiyla en ¢ok
kullanilan ve standardize edilmis iskelet yasi degerlendirme yontemlerinden biridir
[28]. Bir digeri ise sefalometrik grafiler yardimiyla servikal vertebralarin
degerlendirilmesidir [26]. Dental yas da, iskeletsel maturasyonun potansiyel bir

belirleyicisi olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [28].
2.3.1 Dis gelisimi ve yas tahmini yontemleri

Disler, kimliklendirme c¢alismalarinda agirlikli olarak yasin belirlenmesi igin
kullanilmistir. Dislerin sert yapilari, diisikk metabolizmalari, mekanik kimyasal ve
fiziksel etkilere kars1 son derece direngli olmalar1 ve uzun siire morfolojik yapilarini
korumalar1 kimliklendirme caligmalar1 ve yas tayininde kullanilmasinda avantaj
saglamistir [24, 25]. Dislerden yas tahmininde en uygun zaman dislerin gelisimi
sirasinda oldugu kabul edilmekte olup, bu siire¢ giiclii genetik etkiler altinda
oldugundan ¢evresel faktorlerden az etkilenir [30]. 11 Eyliil 2001 saldirilar1 ve Asya
tsunamisinde hayatini kaybedenlerin biiyiik ¢ogunlugunun kimliginin dental kayitlar

yardimiyla tespit edilmis olmasi bunun en ¢arpict drnekleridir [31].

Adli bilimlerin alt disiplini olan yas tayini, ortodonti ve pediatrik dis hekimliginde
tedavi planlamasi agisindan 6nemli olup pediatri ve endokrinoloji gibi tibbi ve

paramedikal alanlarla da ilgilidir [28].

Dental yas; dislerin erlipsiyonu, siit dislerinin degismesi ya da dislerin gelisim
asamalar1 incelenerek degerlendirilebilir ancak dental yasin belirlenmesinde dislerin

kalsifikasyon agamalar1 daha giivenilir kriterler sundugundan degerlendirmede tercih
edilir [28].

Biyokimyasal ve histolojik analizleri iceren dental yas tayini yontemleri dislerin
cekimini ve kesitsel olarak ¢alisilmasini gerektirmektedir. Ancak bu yontemler, etik
olarak kabul edilemez ve Ozellikle yasayan bireylerde kullanilamaz. Morfolojik
degerlendirme dis mineralizasyonunun gelisimsel asamalarinin incelenmesini
icerirken radyografik teknikler ise dis gelisimini ve mineralizasyonunu
degerlendirmek i¢in goriintiileme teknolojilerinden yararlanir. Dolayistyla radyolojik
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yas tayini yontemleri, canli ve 6lii bireylerde ya da doku toplamanin yasak oldugu bazi
adli durumlarda kullanilabilen, dogru sonuglar veren ve invasiv olmayan 6nemli bir
alternatiftir [32-36]. Yapilan ¢alismalarda, dental radyografilerden yararlanilarak yas
ve cinsiyetin giivenilir bir sekilde tahmin edildigi bildirilmektedir [37]. Mevcut diger
tekniklerin aksine dental radyografilerden yapilan yas tespiti, materyalin biitiinliigiine
zarar vermeyen bir yontem olmasi ve yasayan bireylerde disler lizerinde arastirma

yapilmasini saglamasi1 6nemli avantaj saglar [16].

Disler kullanilarak yapilan yas tayini genel olarak; ¢ocuklarda gecici ve stirekli
dislerin gelisim asamalarinin ve siirme zamanlarinin; eriskinlerde ise siirekli dislerde
meydana gelen morfolojik ve biyokimyasal degisimlerin incelenmesi ile iki ana

doéneme ayrilarak yapilmaktadir [25].
2.3.1.1 Eriskin bireylerde yas tayin yontemleri

Dislerde goriilen yasa bagl degisikliklerin yetigkinlerde yas tayin yontemi olarak
kullanilabilecegi ilk kez Gustafson[38] tarafindan gosterilmistir [39]. Yetiskinlerde
dentisyonun gelisimi tamamlanmis olmasindan dolay1 dislerde ve ¢evre dokularda

yasa bagli ortaya ¢ikan degisikliklerin incelenmesi ile farkli yontemler gelistirilmistir
[31, 38].

e Gustafson yontemi(1950)

e Bang and Ramm (1970)

e Johanson sectioning (1971)

e Maples (1978)

e Harris ve Nortjé yontemi (1984)

e Van Heerden sistemi (1985)

e Kvaal’in pulpa-dis oram yontemi (1995)
e Prince and Ubelaker (2002)

e Cameriere yontemi (2004)

e Kuronal pulpa kavite indeksi (2008)

Bu yontemler; kok transparanlifi, sement apozisyonu, atrizyon, aspartik asit
rasemizasyonu, kok rezorpsiyonu, dis renginin koyulasmasi, diseti g¢ekilmesi,
sekonder dentin apozisyonu, telomer kisalmasi, radyoaktif karbon 14 gibi
parametreleri iceren yontemlerdir [25]. Ancak yas tayini yapilirken kullanilacak
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dislerin bozulmamis ve eksiksiz olmasi gerekir [39]. Fakat yetiskinlerde dislerden
yararlanilarak yapilan yas tayini; beslenme, fiziksel kosullar, hastaliklar gibi bir¢ok

endojen ve eksojen faktore de baglidir [40].
2.3.1.2 Eriskin olmayan bireylerde yas tayin yontemleri

Bu donemdeki yas tayini yoOntemleri; dis germlerinin goriinlisli, dislerin
mineralizasyonu, mine formasyon orani, slirmiis dis koklerinin tamamlanma
dereceleri, eriipsiyon siirecleri ve inkremental ¢izgilerin miktar1 gibi yontemleri igerir.
Farkli aragtirmacilar tarafindan kullanilan bu yontemler bulucularinin isimleri ile

anilmistir ve en ¢ok bilinenleri de asagidaki gibidir: [25]:

e Logan ve Kronfeld metodu (1933)

e Schour ve Massler metodu (1941)

e Gleiser ve Hunt metodu (1955)

¢ Nolla metodu (1960)

e Moorrees ve ark. metodu (1963)

e Anderson ve ark. metodu (1973)

e Demirjian, Goldstein ve Tanner metodu (1973)

e Nystrom ve ark. metodu (2000)

Bir bireyin yasinin tahmini i¢in dislerin kullanilmasina dair ilk ¢alisma 1837
yilinda Saunders tarafindan yapilmistir. Saunders; bir fabrikada, izinsiz olarak
calistirllan dokuz yas alt1 cocuklarin ve dokuz saatten fazla galistirilan dokuz ila on {i¢

yas arasindaki ¢ocuklarin yas tahminini veren bir tablo yaymlamistir [41].

Logan ve Kronfeld [42]’in 1933°teki ¢alismasi dislerin gelisim asamalarini ortaya
koyan ilk ¢alismalardan biri olmasi agisindan onemlidir. 25 adet taze postmortem
ornek tizerinde degerlendirmelerini yapmiglardir. Dislerin radyografilerini ¢ekmisler
ve daha sonra seri halinde histolojik kesitlerini hazirlamiglardir. Bu arastirmada
ozellikle, yeni doganlarda dis gelisim siras1 ve disler arasindaki gelisim farklar1 ortaya
konulmustur. Bu yontem ilk olmasi acisindan 6nemliydi, fakat hasta bireylere ait cok

az Ornek iizerinde ¢alisilmasi dezavantajdi [42].

Schour ve Massler [43]’in 1941°de olusturduklart metod dental yas tayin

yontemlerinin arasinda ilk atlas metodudur. her bir yasta beklenen dental gelisim
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evrelerinin maksilla ve mandibula radyografilerinin karsilastirmali diyagramlarini

icermektedir (Sekil 2.2).

SUT DENTISYON
A Intrauterin
T 5. Ay 11 Yag
(=9 Ay)
e oauterin
c— 7. Ay
Dogum Oncesi
. 12 Yag
‘e = -0 (=6 Ay)
Dogum
fecaad
o - -
\ Qo.! -
. (= 2ay)
...._. 15 Yag
\ - " (=6 Ay,
. .‘ 9 Ay
ol
% i‘-‘q 21 Yag
& '.3 %
S (= 3Ay)
@A
~
S ' 35 Yag
18 Ay
o (= 3Ay)
-
Bebekiik Erken Gocukluk G(g"kg%:;")““ Addlesan ve Yetigkinlik
(Okul Oncesi Gagi)

Sekil 2. 2 Schour ve Massler metodu [43].

Glesier ve Hunt [44] ise 1955 yilinda yaptiklar1 ¢alismada alt genede birinci azi
dislerinin kalsifikasyon asamalarini radyograflara dayanarak detayli bir sekilde ilk kez

tanimlamiglardir [45].

Nolla [46] 1960 yilinda yaptigi calismada; tiim daimi disleri, germlerin
olusumundan  apeksogenezisin tamamlanmasina kadar 10 ayr1 evrede
degerlendirilerek skorlamistir. Daha sonra, 7 mandibular ve 7 maksiller disin
skorlarmin toplanmasiyla elde edilen toplam dis gelisim skoruna gore kizlar ve

erkekler i¢in ayr1 olmak tizere tablolar hazirlamistir [46].

Moorrees ve ark.[47]'nin 1963 yilinda iskelet kalintilarini kimliklendirilmesi
amaciyla yaptig1 ¢alismada, tek ve ¢ok kokli daimi dislerin gelisimi panoramik ve
lateral oblik radyograflar kullanilarak degerlendirilmistir. Dis gelisimi daimi dislerin

tiiberkiil tepesi olusumunun goriildiigii safthadan, apeksogenezisin tamamlandigi
12



safhaya kadar 14 farkli gelisim evresinde incelenmis olup, kiz ve erkek ¢ocuklar igin
farkli tablolar olusturulmustur. Disler gelisim asamalarina goére tablodaki uygun

yerlere yerlestirilerek yas tayini yapilmistir [47].

Moorrees ve ark.[47]’dan farkli olarak Anderson ve ark.[48] 1973 te 14 asamanin
her evresindeki ortalama yasi ve standart sapmalarini hesaplamislardir. Hem alt hem
de st ¢ene disleri i¢in her sathanin ortalama yasi ve standart sapmasi kadinlar ve
erkekler i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere yaymlanmistir. Ayrica 3. molar disler de dahil

olmak iizere tiim dis dizisi degerlendirilmistir [48].

Nystrom ve ark.[49] nin metodu dislerin siirme periyotlarinin degerlendirilmesinin
uygun ve basit bir yas tayini yontemi oldugunu kabul eder ve dis siirmesinin daha ¢ok
genetik agidan kontrol edilmesinden dolay1 sadece eriipsiyonu dogum sonrasi 6. ayda
baslayan ve yaklasik 2,5 yas civarinda sona eren siit dislerinde kullanilmaktadir. Ag1z-
ici sartlar, enfeksiyon, erken dis kaybi1 ve ark boyutu gibi etkenlere maruz kalmasindan

dolay1 daimi dislerin bu yontemle degerlendirilmesi uygun bulunmamustir [49, 50].

Yas tahmininin gecerliligi kullanilan yonteme ve yontemin dogru uygulamasina
bagli olmakla birlikte; bireyler arasinda ve farkli cografi niifus gruplarinda dis
gelisiminde farkliliklar bulunur. Ayni yasta olan bireylerin timii aym diizeyde dis
gelisimine ulasamayabilir. Bolgesel farkliliklarin sonuglarda gosterdigi  gibi,

uygulanan yontem yerel niifusa uygun sekilde adapte edilmelidir [51].

Dis siirmesi; ankiloz, erken veya geg siit disi kaybi, daimi dislerin gémiilii kalmasi
veya yer darligr gibi lokal faktorlerden etkilenebilmektedir. Bu nedenle Demirjian ve
ark. yas tayininde dis stirme yontemlerinin saglikli veriler vermeyecegini diisiinerek,
dis etkenlerden daha az etkilenen dis olusumuna dayali bir yontem gelistirmislerdir
[52]. Yas tayini ile ilgili ¢alismalarda sik kullanilan ve literatiirde kabul goren en
gecerli yontemlerden birisi olan Demirjian yontemi, Tiirk toplumunda da

kullanilmistir [25].

Demirjian, Goldstein ve Tanner metodu (1973)

Demirjian metodu; 1973 yilinda Demirjian ve ark.[52] tarafindan gelistirilen
yontem, metrik Ol¢limler yerine radyograflar lizerinde morfolojik degerlendirmeyi
kapsamaktadir. Bu yontemde cocuklarin dental gelisimi panoramik radyograflar

tizerinden degerlendirilmistir. Sol mandibuladaki yedi daimi digin mineralizasyon
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asamalar1 sekiz sathada(A-H) radyolojik olarak tanimlanmistir ve her bir disteki
gelisim basamaklari lizerinden olusturulan sayisal degerler dental maturasyon tayini
icin kullanilmigtir. Dis sert dokulari, mineralizasyonun baslangicindan kok
formasyonu tamamlanana kadar A’dan H’ye sekiz evreye ayrilmistir (Sekil 2.3). Bu
evrelerin ilk dordii olan A-D skorlar1 kron mineralizasyonunu gosterirken, son dordii
olan E-H skorlar1 kok mineralizasyon derecelerini belirtmektedir. Bu yontem; pratik,
kolay uygulanabilir ve uzun yillardir farkl: tilkelerde yapilan arastirmalarla test edilen
bir metottur. Ozellikle 6 yasma kadar olan ¢ocuklarda, maksilladaki kemik yapisi
nedeniyle radyograflardan elde edilen goriintii kalitesi sinirliyken, mandibuladaki
disler panoramik radyograflarda daha net goriintii vermektedir [12, 52]. Bu metotta
baslangicta mandibular 14 dis kullanilmis olup, daha sonra sag ve sol arasinda belirgin
simetri goriildiigii i¢in sadece sol taraftaki 7 disin kullanilmasina karar verilmistir [26,
52]. 1976 yilinda Demirjian ve Goldstein tarafindan yontem yas grubu ve 6rnek sayisi
genisletilerek incelenmistir. incelenecek dis grubu 6nce mandibular birinci molar,
ikinci molar, birinci premolar ve ikinci premolarlar olacak sekilde belirlenmis;
sonrasinda ise birinci molar disin erken yasta kaybinin fazla olmasi sebebiyle ¢ikarilip
yerine santral kesici dig eklenerek dort disten yas tayini yapilmasin1 miimkiin kilacak

sekilde modifiye edilmistir [53].
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Tablo 2. 3 Demirjian siniflamasi A-H gruplari agiklamasi [52].

A Hem tek koklii hem de ¢ok koklii dislerde tiiberkiil tepeleri kalsifiye olmus; ancak heniiz
kaynagmamis
B Kalsifiye tiiberkiil tepeleri birlesmis, okluzal yiizeyin sinirlart belirgin

Okluzal yilizeydeki mine formasyonu tamamlanmis, dentin depozisyonu baslamis ve

pulpa odasinin ana hatlar1 kivrik

D Kron olusumu mine sement sinirinda tamamlanmis, tek koklii dislerin pulpa odasi
kivrik, servikal bolgeye dogru konkavlagmaya baslamis. Cok koklii diglerin pulpa odast
yamuk formunda, pulpa boynuzlari farklilasmaya baslamis. Kok formasyonu

goriilmeye baglar

E Pulpa odasinin duvarlar diizgiin, pulpa boynuzlar1 daha belirgin. Kok uzunlugu kuron

uzunlugundan daha az, ¢ok koklii dislerde kok bifurkasyonlar: belirgin

F Apeksler huni seklinde sonlanir, kok uzunlugu kuron uzunluguna esit ya da daha fazla

Kok kanal duvarlari birbirine paralel, apeks kismen agik

H Apeks tamamen kapanmis, periodontal membran kok g¢evresinde ve apekste esit

kalinlikta

Yas tayini ile ilgili caligmalarda sik kullanilan ve literatiirde kabul géren en gegerli
yontemlerden birisi olan Demirjian yontemi; farkli toplumlarda test edilmis ve bu
toplumlar arasinda farkli sonuglar saptanmigtir. Bunun {izerine Tung ve ark.[54]
panoramik grafi kullanarak yaptiklari ¢alismalarinda; Demirjian metoduyla kronolojik
yas tayininin Tirk toplumundaki gecerliligini degerlendirmis ve sonucunda; 4-12 yas
arasindaki bireylerde, dis gelisim donemleri ile kronolojik yas arasinda yiiksek

derecede korelasyon oldugu bildirilmistir [26, 54].
2.4 Daimi Birinci Biiyiik Az1 Dis

Daimi birinci molar dislerin, kron olusumu 3 yas civari tamamlanir ve ortalama 6-
7 yaslarinda, siit disi kayb1 yasanmaksizin, siit ikinci molar dislerin distalinden agiz
ortamina siirerler [55]. Daimi birinci molar disler, daimi dentisyonda agiz ortamina ilk
stiren dislerdir. Boylece erken cocukluk ¢agi donemi sonlanir ve agizda karigik
dislenme donemi baslar [56]. Mandibulada daimi birinci biiyiik az1 dislerinin siirmesi,
maksillaya gore yaklasik 1-3 ay kadar daha 6nce gerceklesir. Kok gelisimi de disin
okluzyona gelmesinden yaklasik 3 yil sonra yani 9-10 yas civarinda tamamlanir [57].

Bu dislerin siirmesi esnasinda, genellikle olumsuz bir etki yasanmadigi igin
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ebeveynlerin ¢ogu bu dislerin siirdiigiiniin farkinda degillerdir. Ancak, 6zellikle bu yas
grubunun, agiz hijyen egitiminde ebeveynlerin 6zen ve dikkatine ihtiyaci vardir [55,
58]. Douglass [59] tarafindan yapilan bir arastirmada, cocuklarin oral hijyen
aligkanliklarin1 yaklasik 11-12 yaslarindan 6nce kazandiklari bildirilmistir [59].
Ayrica daimi birinci biiyiik az1 dislerindeki ¢tirime riskinin en yiiksek oldugu déonemin
dislerin okliizyona ulagsmadan 6nceki ilk 1-1,5 yil oldugu ve daha sonraki yillarda
¢liriik riskinin giderek azaldigi bildirilmistir [58, 60]. Daimi disler i¢inde en fazla
¢liriik goriilen disin, mandibular birinci biiyiik az1 disleridir [61, 62]. Bu dislerin ¢iiriik
riskinin yiiksek olmasinin en 6nemli nedenlerinin; morfolojik yapilar1 yani derin pit
ve fissiirlere sahip olmalar1 ile ¢ocuklarin arka bolgeleri yeterince temizleyememesi

olabilecegi diisiiniilmektedir [56, 63].

Bunlara ilaveten; sistemik hastaliklar ve ¢evresel faktorlere bagl olarak ya da
gelisimsel defektler gibi etiyolojik faktdrlerin olumsuz etkileri erken donemde daimi
birinci bliylik az1 dislerinin ciirlige daha duyarli hale gelmesine ve olusan c¢liriigiin
ilerlemesiyle sergiledikleri zay1f prognoza bagli olarak kiigiik yaslarda kaybedilmesine
neden olur. [64-66].

Daimi birinci bilyiik az1 disleri, ¢ocuklarin biiylime-gelisimi ve sindirim sistemi
tizerindeki Onemli etkilerinin yani sira; ¢igneme hareketlerinde ve vertikal yiiz
yuksekliginin korunmasinda da kritik bir rol oynamaktadir. Ayrica bu disler, ¢ene yiiz
travmalarinda, ortodontik tedavilerde, okliizyonun fonksiyon ve dengesinin
saglanmasinda biiylik dneme sahiptir [55, 58]. Daimi birinci biiytik az1 dislerinin nétral
okliizyonda kilitlenmesi, ileride siirecek olan daimi dislerin saglikli bir sekilde normal
okliizyonda siirmelerine rehberlik eder [58]. Ayrica bu disler okliizyonun anahtari
olarak goriilmektedir [56]. Angle, “Tiim disler temelde 6nemlidir, ancak bazi dislerin
onemi digerlerinden daha fazladir. Ozellikle okliizyon anahtarini olusturan daimi
birinci biiylik az1 disler en 6nemli olanlaridir” soziiyle daimi birinci biiyiik azilarin
Oonemine vurgu yapmustir [67]. Angle’a gore bu disler, agizdaki en biiyiik ve ankraji
en yiiksek dislerdir. Cignemeye, alt-list ¢eneler arasi dikey mesafeye, okluzal
yiikseklige ve estetik oranlara etki ederler [68]. Gupta[69] ve Angle[67]; malokliizyon
siniflamalarin1 mandibular daimi birinci biiylik azilarin maksiller daimi birinci biiyiik
aziyla olan iliskisine dayandigini belirtmistir. Ayrica bu dislerin dentisyondaki

fonksiyon ve stabilizasyon i¢in stratejik oneme sahip oldugunu da vurgulamislardir.
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Bu nedenle daimi birinci bilyiik azilarin eksikliginde; normal biiyiime ve gelisimde,
fonasyonda ve okliizyonda olumsuz etkilerin olusabilecegini ve ortodontik

problemlere yol agabilecegini ifade etmislerdir [69].
2.4.1 Daimi birinci biiyiik az1 dislerin ¢ekim endikasyonlar:

Daimi birinci biiylik az1 disinin ¢ekimine karar verilirken, cesitli faktorler goz
ontinde bulundurulmali ve gerektiginde multidisipliner bir yaklagim saglanmalidir.
Klinik uygulamalar ve hasta kooperasyonunun belirlenmesinde medikal, sosyal ve

dissel hikayelerle birlikte degerlendirme yapilmalidir [70].

Anand ve ark.[71] tarafindan Hindistan’ da yapilan bir ¢alismada; dort ayri klinige
bagvuran hastalarin bir aylik periyot boyunca daimi dis ¢ekim nedenleri
simiflandirilmisgtir. Elde edilen sonuglara gore; en sik ¢ekim yapilan disler sirasiyla
daimi birinci biiyiik az1 disi, birinci kii¢iik az1 disi ve daimi ikinci biiyiik az1 disleridir.
Biiyiik az1 ve ikinci kiiglik az1 disler en sik dis ¢iirigii nedeniyle ¢ekilirken, kesici ve
kanin dislerin ¢ekimleri genellikle periodontal sorunlar nedeniyle yapilmaktadir.
Bununla birlikte birinci kiiclik az1 disler ortodontik tedavi amaciyla en sik g¢ekilen
diglerdir. Kesici ve kanin disler protetik nedenlerden dolay1 da ¢ekilmektedir [1, 71].

Sandler ve ark.[72]” na gore birinci biiylik az1 dislerin ¢ekim endikasyonlar1 soyle
siralanabilir:[72, 73]

* Restore edilemeyecek kadar genis ¢lirtige sahip veya hipoplazik birinci molar digler,
* Premolar disler saglikli iken genis restorasyona sahip birinci molar disler,

 Apikal patoloji goriilen veya uygun yapilmamis kanal tedavisi olan birinci molar

disler,

* Arkin distal yarisinda ¢aprasiklik goriilmesi ve uygun pozisyonda yirmi yas dislerinin

bulunmasi,
* Artmis maksillar/mandibular diizlem agilari,
* Anterior acik kapanisa sahip vakalar.

Albadri ve ark.[64] tarafindan birinci biiyiik az1 disi ¢ekilmis 300 ¢ocuk tizerinde

yapilan ¢alismada, ¢ekilen dislerin %70'inin ¢ekim nedeninin kotii prognoz, %11'nin
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ise daimi birinci biiyiik az1 ve 6n keser dis hipomineralizasyonu (MIH) oldugu tespit

edilmistir [64].

Siddetli veya restorasyon yapilmasi imkansiz biiyilk az1 ve on keser dis
hipomineralizasyonu mevcut ise ¢ekim digiiniilir ve bu gibi durumlarda erken
ortodontik degerlendirilme yapilmasi 6nemlidir. Bu noktada ortodontiye danisilarak

su faktorler degerlendirilmelidir:[74]

e Aazilarin prognozu ve restore edilebilirligi,
e Dental yas,

e Bukkal bolge caprasikliklari,

e Ugiincii daimi az1 dislerin varlig,

e Okluzal iliskiler ve diger siirmiis ve siirmekte olan dislerin durumu.

Dis ¢ekimi planlandiginda, g6z 6nilinde bulundurulmasi gereken iki durum vardir:
Birincisi, digin ¢ekiminin miimkiin olduk¢a hizli bir sekilde yapilmasi veya gegici
olarak restore edilmesidir. Ikincisi ise daimi birinci biiyiik az1 dislerinden bir tanesinin

prognozu kotiiyse diger daimi birinci biiyiik az1 disin de ¢ekilmesidir [1].

Daimi birinci biiylik az1 disi ¢gekimine karar verilirken; ¢ekim karari, hastalarin
eksik dis varligt ve agiz igindeki mevcut dislerinin durumu degerlendirilerek
verilmelidir. Daimi birinci molarlarin ¢ekiminden 6nce ikinci molar dis germinin
pozisyonu, ikinci premolarin durumu ve {giincii molar dis germinin varlig
incelenmelidir [75]. Gelisen tiglincii biiyiik az1 disinin olusturdugu kuvvet, birinci
biiylik az1 disi ¢ekiminden kaynaklanan boslugun kapanmasina yardim edebilir.
Ucgiincii bityiik az1 disi yoklugunda ise, birinci biiyiik az1 disinin ¢ekimi nedeni ile

olusan yer ideal olarak kapanmayabilir [70, 76].
2.4.2 Daimi birinci biiyiik az1 dislerin cekim zamam

Daimi birinci biiylik azilarin ¢ekimi diisiiniildiiglinde zamanlama iy1 yapilmadig1
takdirde ¢ekim prosediiriiniin ardindan siklikla ortodontik tedavi ihtiyaci olusur [77-
79]. Baz1 durumlarda daimi birinci biiyiik azilarin ¢ekimi, ortodontik tedaviyi daha
karmagik hale getirebilecegi icin ortodontistler tarafindan tercih edilmemektedir. Yas
faktorii disinda; caprasiklik bulunmamasi, uygunsuz iskeletsel yap1 veya konjenital dis
eksikligi gibi ortodontik sinirlamalar olabilir. Bu durumlarda, defektli dislerin

restorasyonu Onerilmektedir [79]. Ancak, bazi vakalarda tiim tedavi secenekleri
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denenmesine ragmen defektli diglerin tedavisi ¢ekim ile sonuglanmaktadir [74]. Asir1
defektli daimi birinci biiylik azilar i¢in en iyi tedavi segeneginin belirlenmesinde
ortodontist ve pedodontistlerin birikte karar vermesinin daha uygun olacagi

bildirilmistir [79].

Radyografik olarak ikinci biiyiik azi disinin bifurkasyon bolgesi heniiz
mineralizasyon asamasindayken yapilan ve liciincii biiyiik az1 dislerinin germi mevcut
olan hastalarda elde edilen okliizyonun daha diizgiin oldugu bildirilmektedir [80, 81].
Dolayisiyla kontrollii ¢ekim karari verilmeden dnce bu kriterlerin saglandigindan emin
olmak i¢in birinci biiylik azi diglerinin durumunu ve dentisyondaki tiim dislerin
gelisimini gosteren, iyi kalitede radyografiler ile desteklenmis detayli bir klinik
muayene yapilmasi gereklidir [82-84].

Ideal olarak ikinci biiyiik az1 disinin ¢ekim bosluguna paralel hareket edebilmesi
icin hastanin yaginin 8 ila 10 arasinda olmasi gerekli goriilmektedir [80, 81, 85]. Bu
uygun yas donemi, radyografik olarak ikinci biiyiik az1 disinin kuron formasyonunun
tamamlanip kok olusumunun tigte birlik kisminin bitmek tizere oldugu déneme denk
gelmektedir [52, 86]. Bu donem, Royal College of Surgeons of England Guideline’da
“radyografide daimi ikinci biiylik az1 disinin bifurkasyon kalsifikasyonun baslangic1”
olarak tammmlanmistir [87]. Bu yaslarda daimi birinci biiyiik azinin ¢ekimi
gerceklestirilirse komsu disler birbirleri ile diizgiin olarak kontak kurabilir [76]. Dis
¢cekimi daha erken yillarda yapilirsa, heniiz siirmemis olan komsu kiiciik az1 disi distale
dogru kayabilir, egimlenebilir veya rotasyon goriilebilir [79]. Dis ¢ekim zamani
gecikirse, cekim alani tam olarak kapanamaz ve digler arasinda zayif kontaklar olusur
[88]. Daimi biiyiik az1 dislerinin erken ¢ekimi diisliniildiigiinde, ¢ekilecek disin hangi

¢enede yer aldig1 da 6nemlidir.

Daimi birinci biiyiik azi1 dislerinin ¢ekimlerinin erken veya ge¢ yapilmasi

durumunda maksilla ve mandibulada farkli sonuglar ortaya ¢ikar [2].

Maksillada daimi birinci biiyiik az1 dis ¢ekimlerinin erken yapilmasi durumunda,
bosluk cogunlukla spontan olarak kapanmaktadir. Nadiren ikinci biiytlik az1 ve ikinci
kiiglik az1 dislerinin kontakt noktalar1 arasinda 5-10 mm’lik bosluk kaldigi
goriilmektedir [80]. Cekimlerin ge¢ yapilmasi sonucunda ise, ikinci biiyiik az1 diginin
meziale dogru kayabilecegi hatta devrilebilecegi veya palatinal kok etrafinda

mesiopalatinal rotasyon yapabilecegi bildirilmistir [76].
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Mandibulada daimi birinci biiyiik az1 dis ¢ekimlerinin erken yapilmasi sonucu
olarak; ikinci kiiciik az1 disi siirme yolunda daha az direngle karsilasir ve ¢ekim
kavitesi i¢inde distal siiriiklenme, devrilme ve rotasyon yaparak siirebilir. Cekimlerin
gec yapilmasi sonucunda ise; lingual kemik daha ince oldugundan, ikinci biiyiik az1
disinin mesiolingual olarak devrilmesiyle capraz kapanig ve ¢alismayan taraf
catismalar1 goriilebilecegi bildirilmistir. Ayrica ikinci kii¢iik az1 disinde distale dogru
devrilme gelisebilecegi; bu disler arasinda kurulan zayif kontakt iligkilerine bagh
olarak da periodontal hastaliklar gelisebilecegi ve alveolar kemik yikimina ortam

hazirlayabilecegi ileri stiriilmistiir [76].

Alt ikinci biiyiik az1 disinin kendiliginden meziale hareketinin zorlugundan dolay1,
cekim zamany, alt cenede iist geneye gére daha énemlidir. Ust ¢enede daimi ikinci azi

disi, pozisyonu ve siirme agisindan dolay1 daha diizgiin bir sekilde mezialize olabilir
[58].

Eichenberger ve ark.[89] tarafindan yapilan bir meta analizde; daimi birinci biiyiik
az1 c¢cekiminden sonra dis boslugundaki spontan kapanmanin maksillada (% 72)
mandibulaya (% 48) gore daha basarili oldugu bildirilmistir [89]. Eriipsiyon yolunun
farkli olusunun bu sonucun ortaya ¢ikmasinda etkili olabilecegi diisiiniilmektedir.
Maksillada genellikle ikinci molarin apeksi krona gore daha mezialde yer almaktadir
[1]. Bu dis, mezial ve vertikal komponentleri ile egrisel bir siirme yoluna sahiptir. Bu
nedenle boslugun spontan olarak kapanmasi sirasinda mezializasyon ozellikle
rotasyonel hareketle olmaktadir [90, 91]. Mandibular daimi ikinci biiyiik az1 dislerin
baslangi¢ pozisyonu ise daha istenmeyen bir durumdadir. Apeksi distale, kuronu da
meziale konumlanacak sekilde egimlidir ve daha vertikal bir siirme yolu vardir [75,
91]. Dolayisiyla dis bosluguna spontan eriipsiyon i¢in daha horizontal hareket etmesi
gerekmektedir. Spontan kapanmanin mandibulada daha az goriilmesinin
nedenlerinden birinin de bu oldugu disiiniilmektedir [75]. Mandibulada ¢ekim
bolgesine komsu dislerin tipping hareketi goriilebilmekte ve bdylece prematiir
kontaklar ortaya ¢ikabilmektedir [92]. Bu prematiir kontaklar fonksiyonel mandibuler
kayma, temporomandibuler eklem sorunu ve mandibuler asimetri gibi problemlerin

ortaya ¢ikmasina neden olabilir [93].

Hotz [94]; dis ¢ekimi sonras1 gergeklesen fizyolojik hareketler i¢in su hususlara
deginmistir:
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e Yiiriime (drift, siiriiklenme) hareketi cekim bolgesinden uzaklastikca azalir.

e Yiriime hareketinin tipi ve miktari; tiiberkiil-fissiir iligkisinden, tliberkiil
bigimi ve diglerin fonksiyonel kuvvetlere maruz kalma seklinden etkilenir.

e Devrilme hareketi alt cenede daha belirgin bir sekilde goriiliir. Bunun sebebi
iist ¢cenedeki dislerin eksen egimleri dis apekslerinin iizerinde bir noktada
birlesirken; alt genede tam tersine birbirinden uzaklasmasidir.

e Bu duruma gore; iist ¢enede bir dis ¢ekimi sonrasinda komsulugundaki disler,
¢ekim bosluguna dogru yiirlirken eksenleri paralel bir hal alir. Ancak alt
¢enede, komsu dislerin ¢ekim bosluguna hareketi eksen egimleri paralellikten

daha da uzaklasacak ve klinik tablo kotiilesecektir. (Sekil 2.4)

Sekil 2. 4 Alt ve iist dislerinin eksen egimleri. Cekim sonrasi radyografik degerlendirmelerde; alt
¢enede devrilme hareketi olurken, iist genede devrilme hareketinin goriilmesi daha giigtiir [95].

o Paralel dis hareketi, heniiz stirmemis dislerde daha fazla goriiliir.
e Siirmiis dislerin ¢ekim bosluguna hareketi, distallerinde yer alan ve heniiz
stirmemis dislerin destegiyle arttirilmaktadir.

e Mezial yonde yiiriime hareketi, distalden daha fazladir ve bu durum iist cenede
daha belirgindir [94].

Tiim daimi birinci azilarin ¢ekimi s6z konusuysa, alt birinci az1 dislerin ¢ekiminin
iist birinci az1 dislerden 6nce yapilmasi onerilmektedir. Bu durumda alt ikinci azilarin
mezializasyonu i¢in daha fazla zaman saglanmig olur ve alt-list azilarin ideal

okliizyona gelmesine yardimci olunur [75].

Balans ve/veya kompenzasyon ¢ekimlerinin gerekli olup olmamasi, dislerin stirme

yollar1, komsu dis ile olan iligkileri, lokalizasyonlar1 ve ¢ene kemiklerinin yapist gibi
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durumlardan etkilenmektedir. Birinci biiyiik az1 disi ¢ekiminde, karsit ¢cenedeki disin
cekimi her zaman gerekli degildir. Ust ¢enede, birinci biiyiik az1 disi ¢ekiminde
kapanista bulundugu alt ¢enedeki birinci biiyiik az1 disin ¢ekimine ihtiyag
duyulmazken alt ¢enede; birinci biiyiik az1 disi ¢ekimi yapilirsa karsit genedeki birinci
biiyiik az1 disinin ¢ekimi diistiniilmelidir [79, 88]. Hastada siddetli ¢aprasiklik varsa,
simetrik dis de ¢ekilebilir. Boylece ortodontik problemin ¢oziimii de gergeklesir [88].
Overjet ve sinif 3 kapanisin bulundugu olgularda; ¢ekimi gerekli olan birinci biiyiik

az1 disinin disindaki birinci biiylik az1 disleri agizda tutulmaya c¢alisilmalidir [70].

Daimi alt birinci az1 dislerin ¢ekiminde ¢ift taraflt molar kapanis iliskisi sinif 1 ise,
bukkal segment iligkisini korumay1 tesvik etmek icin iist birinci azilarin kompensatif
¢ekimi de gerekir [61]. Bu sekilde, {ist birinci biiyiik azinin eriipsiyonu engellenmekte
ve genellikle st ikinci biiylik azimmin iyi bir pozisyonda siirmesine olanak
saglanmaktadir. Bununla birlikte, eger bir {ist birinci biiyiik az1 ¢ekilmek durumunda
ise antagonisti yerinde birakilabilmektedir. Bunun nedeni, alt ikinci molarin nadiren
1yi bir spontan bosluk kapanmasi gdstermesi ve alt biiyiik az1 dislerin karsit bosluga

dogru st dislerden daha az eriipsiyon gostermesidir [73, 75].

Okliizyonun diizgiin bir sekilde saglanabilmesi i¢in daimi birinci biiyiik azi
dislerinin kompenzasyon ve balans ¢ekimlerine karar verirken dogru zamanlama ve
detayli inceleme 6nem tagimaktadir [2]. Angle sinif 1 okluzyon tipine sahip hastalar

i¢in kompenzasyon ve balans ¢cekimi gerekliligi s0yle 6zetlenebilir:
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Tablo 2. 4 Zorunlu ¢ekimi gereken disler i¢in kompenzasyon ve balans ¢ekimleri [2].

Zorunlu Cekimi Gereken Dis

Maksiller birinci biiyiik azi

Mandibular birinci biiyiik az1

Kabul edilebilir overjet ve/veya

hafif ¢caprasikhik

Balans ve kompenzasyon c¢ekimi

gerekli degildir.

Kompenzasyon ¢ekimi gerekli,

balans ¢ekimi gerekli degildir.

Kabul edilebilir overjet ve/veya

Kompenzasyon ¢ekimi  gerekli

degil, orta hatti korumak ve arkin

Kompenzasyon ve balans g¢ekimi

orta dereceli ¢caprasiklik kontralateral tarafinda rahatlama gereklidir.

saglamak amaciyla balans ¢ekimi

gereklidir.

Ikinci  bilyik az  dislerinin

Ikinci  biiyilk azi  diglerinin  siirmesine kadar beklenir.
Kabul edilemez overjet ve/veya | siirmesine kadar beklenir. Ardindan ortodontik tedavi
ileri derecede bukkal | Ardindan  ortodontik  tedavi uygulanir. Maksiller biiyiik az
caprasikhk  ve/veya  labial | uygulanir. Orta hatti korumak i¢cin  diglerin overeriipsiyonunu
caprasikhik balans ¢ekimi yapilabilir. engellemek icin palatal ark ve J-

hook headgear kullanilabilir.

Cekimi yapilan mandibular birinci az1 disine komsu tiim disler ¢ekim bolgesine
dogru hareket eder. Cekim bolgesine yakin olan dislerin daha belirgin acisal
degisiklikler sergiledikleri bildirilmistir. Thunold [81], ikinci kii¢iik az1 dise oranla

ikinci biiyiik az1 diginin daha fazla hareket ettigini bildirmistir [81].

Angle Smif II Divizyon 1 olgularda ¢ekim karar1 verilirken okliizyon ve {igiincii
biiyiik az1 disinin germ varligina gore degerlendirilme yapilmaktadir. Zayif prognozlu
mandibular birinci biiylik az1 disinin ¢ekiminden sonra maksiller birinci biiyiik az1 disi,
mandibular siit ikinci az1 disi ile kontakt halindedir. Bu kontakt maksiller birinci biiyiik
azinin overeriipte olmasini engellediginden genellikle kompenzasyon ¢ekimine gerek
olmadig1 ancak overeriipsiyon ihtimali olan hastalarda ise bu durumu engellemek
amaciyla transpalatal ark uygulanabilecegi bildirilmistir [96]. Overjeti azaltmak ve
bukkal segmentteki ¢aprasikligi rahatlatmak amaciyla, maksiller arkta daimi birinci
biiyiik az1 disinin ¢ekim boslugunun kullanildig olgular mevcuttur [97]. Bu durumda
birinci bliylik az1 dislerinin ¢ekimleri ikinci biiyiik azi disleri okliizal seviyeye
ulagtiktan sonraya ertelenir Ardindan ikinci biiylik az1 dislerinin meziale gogiinii
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Oonlemek i¢in de palatal ark veya J-hook headgear kullanilir ve ¢ekim boslugu
ortodontik tedaviyle hizalanir [76]. Ileri derecede ¢aprasiklik olan Angle sinif II
divizyon I vakalarinda; tigiincii biiyiik az1 disinin germi her iki arkta da mevcutsa zayif
prognozlu birinci biiyiik az1 disleri ile kompenzasyon ve balans ¢ekimlerinin ideal
zamaninda yapilmasi gerektigi; ikinci biiyiik az1 disi siirdiikten sonra ise gerekiyorsa,
malokliizyonun diizeltilmesi icin kii¢iik az1 dislerinin de ¢ekiminin yapilabilecegi
belirtilmistir. Maksiller iiglincii biiyiik azi1 diglerinin germi mevcut degilse, zayif
prognozlu tiim birinci bliylilk az1 dislerinin ¢ekimlerinin yapilmasi; ancak

kompenzasyon ¢ekimlerinin yapilmamasi 6nerilmektedir [98].

Sinif II Divizyon II vakalarinda; diizgiin bir overbite’in teminini saglamak olduk¢a
zor olabilir. Birkag retrospektif ¢aligmada daimi birinci biiylik az1 ¢ekimleri ile keser
dislerde diklesme ve overbite’da artis arasinda iligkisine dair kanitlar sunulmustur [81,
99, 100]. Malokluzyonu daha da siddetlendirecegi i¢in bu tip vakalarda alt dislerin
¢ekiminden miimkiin oldugunca uzak durulmalidir [76, 98, 101].

Angle Sinif III vakalarinda; daimi birinci biiyiik azi dislerin ¢ekildigi hastalarin
tedavi plan1 ve ¢ekim kararmin verilmesi olduk¢a zordur. Maksiller daimi birinci
biiylik az1 dislerin miimkiin oldugunca balans ve kompanzasyon ¢ekimlerinden uzak
durulmast gerekir [76, 98]. Eger ¢ekim yapilmasi zorunluysa bu islem dogru
endikasyonla ideal zamanlama ile yapilmalidir [101]. Dogru endikasyon konulmus
olgularda daimi birinci bliyiik azilarin kontrollii ¢ekimi sonrasinda; énce daimi ikinci
biiyiik az1 sonrasinda {iglincii biiyiik az1 dislerinin mezial yonde paralel hareketi ile

uygun bir okluzal iligki elde edilebilir [76, 98].
2.4.3 Daimi birinci biiyiik az1 dislerinin ¢ekim komplikasyonlar:

Daimi birinci  biiylik az1 dislerinin erken c¢ekimi c¢enelerde okliizyon
bozukluklarina, posterior dislerde capraz kapanisa, diseti ¢ekilmelerine neden olabilir
Disetindeki bu ¢ekilme sonucu sement aciga ¢cikmakta ve sementin yapisindan dolay1

da dis ylizeyinde hassasiyet ve erken ¢iiriikler olusabilmektedir [70].

Normando ve ark.[102] tarafindan yapilan bir caligmada; tek tarafli birinci biiytik
az1 disi ¢ekilen bireylerin ¢ekim yapilmamis tarafa gore, ¢ekim bolgelerindeki alveol

kemiginde yaklagik 2 mm rezorpsiyon oldugu belirtilmistir [102].
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Daimi birinci biiyiikk az1 dislerinin ¢ekimleri bazen zorunlu olsa da, kontrolsiiz
yapildiginda dental arktaki diger dislerin bosluga dogru devrilmelerine, yer
degistirmelerine bazen de uzamalarina neden olabilmektedir [86, 102, 103]. Ayrica
bliylime ve gelisim doneminde daimi birinci biiyiik azilarin tek tarafli ¢ekimlerinin;
orta hat sapmalarina, tek tarafli ¢cigneme aligkanligina, okliizyon bozukluklarina bagh
olarak ozellikle yiiziin alt {i¢liisiinde iskeletsel asimetrilere ve temporomandibuler
eklem bozukluklarina neden olabildigi bildirilmistir [90]. Sonug olarak, g¢ekim
planlanirken, ileri donemde telafi edilmesi zor ve hatta bazen imkansiz olabilen ciddi
okliizyon diizensizliklerinin ortaya ¢ikabilecegi géz oniinde bulundurulmalidir [86].
Bunlara bagli olarak kontrolsiiz ¢ekim, tedavisi zor, uzun ve masrafli ortodontik tedavi
gereksinimine neden olabilmektedir [61]. Bu nedenle zayif prognoza sahip birinci
biiylik az1 dislerinin uygun zamanda ¢ekilmesi; ark simetrisini saglamak ve okliizal
iligkilerin stabilitesini korumak i¢in 6nemlidir. Herhangi bir patoloji olmasa bile
birinci biiylik az1 dislerin kars1 taraf balans ve/veya karsit arktaki kompenzasyon
cekimlerinin kontrollii bir sekilde planlanmasi daha kabul edilebilir bir okliizyonla
sonuglanmasini saglayabilir [2, 98, 104]. Zira kontrollii ve uygun zamanda yapilan
daimi birinci biiyiik az1 dislerinin ¢ekim planlamasi sonucunda, ikinci biiyiik az1 ve
takiben tiglincli biiyiik az1 dislerinin ¢ekim bosluguna dogru mezial yonde paralel

hareket edecegi ve uygun bir okliizal iligkinin elde edilebilecegi varsayilmaktadir [98].
2.5 Panoramik Radyografi

Panoramik radyografi (ortopantomografi), maksiller ve mandibular dental arklari
ve arklara komsu anatomik yapilar bir arada ve tek bir goriintiide inceleyebilmek i¢in
kullanilan bir goriintiileme yontemidir (Sekil 2.5). Panaromik radyografiler ile
dentisyon, gomiilii dislerin konumu, dislerin gelisim ve siirme durumlari,
temporomandibular eklem bdlgesi, ¢ene yiiz travmalari, maksillofasiyel gelisim
bozukluklari, ¢ene kemiklerini iceren kist, tiimor, enfeksiyon gibi patolojiler

degerlendirilebilir [84].

Intraoral radyografilere oranla daha az anatomik detay vermesi, magnifikasyon ve
geometrik distorsiyon gibi dezavantajlarinin yani sira, diisiik radyasyon dozu ve kisa
stirede goriintii olusumu gibi avantajlart mevcuttur [31, 84]. Periapikal radyografide
goriilemeyecek kadar biiyiik olan belirli bir bolge oldugunda, panoramik radyografi

tercih edilen yontem olabilir [105, 106].

26



Sekil 2. 5 Panoramik radyografi, Planmeca Promax 2D (Planmeca, Helsinki, Finland).

2.5.1 Panoramik radyografi endikasyonlar:

e Cocuklarda ve karigik dislenme donemindeki bireylerde dis slirme ve
gelisiminin izlenmesi

e Eriskinlerde iicilincii biiylik az1 dislerinin lokalizasyonlarinin belirlenmesi

e (ene ve yliz travmalari

e Cene kemiklerindeki kistik ve malign lezyonlarin tanisi

e Dissiz hastalarda protez planlanmast

e Maksillofasiyel iskeletin gelisimsel bozukluklar

e Cerrahi girisim Oncesinde, operasyonun planlanmasinda ve sonrasinda
postoperatif iyilesme takibi

e Temporomandibular eklem rahatsizliklarinin degerlendirilmesi

e Dental implant girisimi dncesinde ve sonrasinda inceleme yapilmasi [84,

107]

2.5.2 Panoramik radyografi avantajlari

e Uygulamasi kolay ve non-invazivdir.
e Hem alt hem {ist ¢eneyi kapsayan genis bir goriintii alani igerir.
e Agiz agma kisitliligr olan hastalarda kolaylikla kullanilabilir.
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e Serigrafiye gore diisiik radyasyon dozu igerir.

e Hizl, kullanishi ve kolay uygulanabilir bir tekniktir [84, 107].

2.5.3 Panoramik radyografi dezavantajlar

e (Goriintiiler intraoral radyografilerdeki kadar net degildir. Periodontal hastalik
ya da apikal lezyon gibi durumlarda yeterli netligi saglamayabilir.

e Fokal trough (odak araligl) sinirli oldugundan bu alanin disinda kalan
olusumlar net goriilemez.

e Magnifikasyon ve distorsiyon nedeni ile goriintiide alveol kemigi yiiksekligi
ve kok boyu gibi 6l¢iimler giivenilir sekilde yapilamaz.

e Panoramik radyografi cihazlar1 periapikal radyografi cihazlarina gore daha
pahalidir [107].

2.6 Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, insan zekasma Ozgii olan, algilama, dgrenme, diisiinme, g¢ogul
kavramlar1 baglama, fikir yliriitme, iletisim kurma, sorun ¢6zme, ¢ikarim yapma ve
karar verme gibi yiiksek bilissel fonksiyonlar: veya otonom davraniglar1 sergilemesi
beklenen yapay bir igletim sistemidir. Yapay zeka kisaca; insan gibi diisiinen, insan
gibi davranan, mantiksal diisiinen, mantiksal davranan bir sistemdir. Bu baglamda
yapay zekayi gelistirirken insan beyninin biyolojik anotomisinden ilham alinmuistir

[108].

Gortlintii tamima, dijital asistanlar ve otonom arabalar gibi gelismeler, yapay
zekanin bir sistemin dis verilerini dogru bir sekilde yorumlama, bu verilerden 6grenme
ve bu ogrenimleri kullanma kabiliyetine dayanmaktadir. Bu gelismeler insan
beynindeki sinir aglarini taklit eden yapay sinir aglarinin modellenmesi sayesinde

miimkiin olmustur [109].

Yapay zekd algoritmalar;; deneyimleri anlama ve Ogrenme, sonuglari
degerlendirme ve farkli durumlar arasindaki benzerlikleri bulma yetenegine dayanir.

Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci yoluyla ¢evresinden edinilir [110].
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2.6.1 Yapay zekanmin tarihsel gelisimi

Yapay zekanin temelini olusturan ilk ¢aligsma, 1950 yilinda Alan Turing tarafindan
yazilan, The Mind dergisinde yayinlanan, ‘‘Hesaplama makineleri ve zeka’’ baglikli
makaledir. Bu makalede Alan Turing ‘‘Makineler diisiinebilir mi?’’ sorusunu
yoneltmis ve bu soruyu iyi anlayabilmek i¢in bir Turing testi ad1 verilen bir test 6nerisi
sunmustur (Sekil 2.6). Bu test, bir diyalog igerisinde karsidaki kisinin yapay zeka mi1
yoksa gergek insan mi olup olmadigimi 6lgmeye calisan bir test tiriidiir [111].
Gergeklestirilen testin varmak istedigi sonug, yapay zeka algoritmalari ile olusturulan
sistemin insan zeka seviyesine ulasma durumunu tespit ederek makinenin 6grenme ve

diistinebilme yetenegine sahip olup olmadigini belirlemektir [112].

B Cevaplayicilar igin soru
O Soru sorana cevap

i l
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P
o—

Bilgisayar insan insan
-Cevaplayan- -Soru Soran- -Cevaplayan-

Sekil 2. 6 Turing testi [111].

Yapilan bir diger 6nemli ¢alisma; John McCharty tarafindan ilk kez yapay zeka
teriminin kullanildig1 1956 yilindaki Dartmouth calistayidir. Bu donemde, mantiksal
diisiince, problem ¢6zme ve dil isleme gibi konularda temel algoritmalar gelistirilmeye
baslanmigtir. 1960’larda artik daha uzman insan benzeri kararlar alabilen programlarin
temeli atilmistir. 1964 yilinda, Massachusetts Institute of Technology (MIT)’nin yapay
zeka laboratuvarlarinda Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen ELIZA isimli
program yapay zekada dogal dil isleme programlarinin ilk 6rnegi olmustur. 1980°lerde
yapay zeka calismalar1 azalmis ve 1990’lara kadar ciddi bir ilerleme
kaydedilememistir. 1990’larda makine 6grenmesi alani ile beraber yapay zeka
caligmalarinda tekrar bir sigrama olmus ve ciddi adimlar atilmaya baglanmistir. 1997
yilinda diinya satrang sampiyonu Gary Kasparov ile International Business Machines
(IBM) tarafindan gelistirilen satrang oynama programi Deep Blue, biiyiik bir duyuru

ile biitiin diinyanin izledigi bir magta kars1 kasiya gelmis ve Deep Blue Kasparov’u

29



yenmistir. 2010’larin basindan itibaren derin 6grenme olarak adlandirilan bir tiir yapay
sinir ag1 kullanilarak yapay zeka algoritmalarinda tekrar bir sigrama yaganmis ve insan
beyninden ilham alinan algoritmalar kurulmustur 2011 yilinda Apple dijital asistan
Siri’yi tanmitmistir. Siri’nin gorevi gercek bir asistan gibi kullanicisinin soru ve
faaliyetlerine hizli cevap vermek ve yardimci olmaktir. Ayrica IBM’in tasarladigi
Watson adli yapay zeka bir bilgi yarismasinda tiim sorulart bilmistir. 2015 yilinda
Google’in Alpha Go adli yapay zekasi, satranca gore ¢ok daha karmasik olan Go
oyununda diinya sampiyonlarin1 yenmistir. Yapay sinir aglar1 ve derin 08renme,
giinimiizde yapay zeka etiketi altinda bildigimiz ¢ogu uygulamanin temelini
olusturmustur. Google 2018 yilinda, doniistiiriicii ag tabanli dogal dil isleme modeli
olan BERT’ 1 yaymlamistir. 2021 yilinda ise Open Al tarafindan yaziyla tarif edilen
resimleri iiretebilme yetenegi olan DALL-E adl ¢alisma tanitilmistir. Bugiin, yapay
zeka alanindaki ¢alismalar hizla devam ediyor ve robotik, otomasyon, saglik, finans
ve daha pek cok sektdrde biiytik etkiler yaratiyor. Bu alanlarin ihtiyacina goére makine
O0grenmesi algoritmalar1 hala yeterince verimli sonuglar alirken, onun yetersiz kaldig:
durumlarda insanin sinir sistemi anatomisini taklit eden derin 6grenme teknikleri
stiriiclisiiz ara¢ teknolojileri, hastalik teshisi, molekiiler modelleme vb. pek ¢ok konuda

yardimci olmaya devam ediyor.

2.6.2 Yapay zekanin amaclari

Yapay zekanin amaglari asagidaki gibi 6zetlenebilir [113]:

e Insan beyninin fonksiyonlarmi bilgisayar modelleri yardimiyla anlamaya
caligmak.

e Insanlarin sahip oldugu zihinsel yetenekleri, bilgi edinme, 6grenme ve
buluslarda uyguladiklar strateji, metot ve teknikleri aragtirmak.

e Bu 6grenme metotlarini islevsellestirmek ve bilgisayarlarda bilgi sistemleri
seklinde uygulamak.

e Insanlarin bilgisayar kullanimmi kolaylik saglayacak insan/bilgisayar ara
birimleri gelistirmek.

e Belli bir uzmanlik alani i¢indeki bilgileri bir “bilgi sistemi” seklinde toplamak.

e Gelecegin bilgi toplumunun kurulmasinda 6nemli rol alacak ‘“genel bilgi

sistemleri” gelistirmek.
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e Bilimsel arastirma ve buluslarda yararlanmak tizere “arastirma yardimcilar1”

gelistirmek.
Yapay zeka uygulamalari ii¢ alt kategoride incelenebilir [114].

e Kural Tabanli Yapay Zeka (Uzman Sistemler, Karar Destek Sistemleri,
Algoritmalar vb.)

e Karar Veren Yapay Zeka (Genetik Algoritma Kodu, Metin Madenciligi vb.)

o Ogrenen Yapay Zeka (Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari

vb.)
Yapay Zeka
Makine Ogrenmesi
Yapay Sinir Aglari
[ Derin Ogrenme
Sekil 2. 7 Yapay zekadan derin 6grenmeye temel kavramlar [115].
2.7 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenme, desenleri tanima ve
kararlar alabilme yetenegini gelistiren bir yapay zeka alani olarak tanimlanir. Makine
O0grenimi, bir bilgisayarin kapsamli veri tabanlarindan bilgi ¢ikarip sonuglar
siiflandirmasi veya tahmin etmesi miimkiindiir. Verilere daha fazla maruz kaldik¢a
makine 6grenimi algoritmalar: gelistirilir; boylece bilgisayarlar sadece kurallara bagh
kalmazlar, deneyimle gelisirler, biiylik miktarda veriyi degerlendirerek belirli cevaplar

vermeyi dgrenirler [5].

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin bilgisayar bilimlerine uygulanabilmesi i¢in
gelistirilen bir alandir. Egitim seti olarak adlandirilan veri kiimesinden alinan girisleri
kullanarak 6grenebilen ve sonrasinda tahminde bulunabilen algoritmalar1 olusturmay1
amaglamaktadir. Makine Ogrenmesi bu Ogrenme isinin bilgisayarlar iizerinden

gerceklestirilmesini saglamaktadir [112].

Takviyeli 6grenme, kural tabanli 6grenim, 6grenim siniflandirma sistemleri,

genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, karar agaclari, derin 6grenme gibi bir¢cok
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makine Ogrenme algoritmast vardir. Makine Ogrenmesi, c¢esitli algoritmalar
kullanilarak veri setlerinde anlamli desenlerin bulunmasii ve bu desenlerin yeni
verilere uygulanarak sonug elde edilmesini saglar. Bu algoritmalar yapay zekanin

temel yapi taslarindan biri olarak kabul edilir [112, 116].

Makine 6grenmesi yontemleri ii¢ grupta toplanabilmektedir:

l Makine Ogrenmesi

Danigsmansiz

Danigmanli (Ggretmensiz)

Takviyg!i (Destekleyici)

Ogretmenli) Ogrenme . Ogrenme
(Og ) Og . Ogrenme . g
SINIFLANDIRMA .
REGRESYON KUMELEME .
- Destek Vektor Makineleri . -Q- Ogrenme
. . - Dogrusal Regresyon - K-means, C-means N
- Diskriminant Analizi . . X - Derin Q Ogrenme
. - Karar Agaglari - Hiyerarsik Metodlar
- Naive Bayes - Deger Yi
Y - Sinir Aglari - Sinir Aglan Becepnecie

- En Yakin Komsu

Sekil 2. 8 Makine 6grenmesi yontemleri [117].

2.7.1 Damsmah (6gretmenli) 6grenme

Danigmali (6gretmenli) 6grenme yOnteminde Ogretene ihtiya¢ duyulmaktadir.
Probleme ait giris degerleri i¢in ¢ikt1 degerlerinin de sisteme verilmesi gerekmektedir.
Bu tip 6grenmede sisteme verilen girdiler, ¢ikti karsiliklar: i¢in modelde bulunan
agirliklarin en uygun degeri giincellenerek bulunur. Giincel agirliklar, agin buldugu
cikti degeri ile beklenen ¢ikti arasindaki farka gore hesaplanir. Baska bir deyisle,
danismanli 6grenme, bir dizi egitim Orneginden olusan elle etiketlenmis egitim
verilerinden yapilan ¢ikarimla, beklenen bir ¢iktiy1r elde etmek i¢in hesaplamalar
gerceklestirmeyi ve ardindan hatayr belirlemeyi ifade eder. Bu sistemler elle
etiketlenmis goriintiileri analiz ederek normal ve anormal Gzellikleri tespit etmeyi
ogrenir. Danigmanli (68retmenli) 6grenmeye ornek olarak Cok Katmanli Yapay Sinir

Aglar verilebilir [112, 117, 118].
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2.7.2 Damismansiz (6gretmensiz) 6grenme

Danigmansiz (6gretmensiz) 6grenme yonteminde sistemin §grenmesi igin sisteme
etiketlenmis ¢ikis verileri yerine sadece problem ile ilgili giris verileri verilmektedir.
Egitim sirasinda sisteme giris verilerine karsilik gelen ¢ikis verilmedigi igin sistem
parametreler arasindaki iliskiyi kendi kendine o6grenmeye calisir. Danismansiz
O0grenme yontemi, girdi modeline dayali olarak kendi basina makine 6grenmesidir.
Girig verileri etiketlenmez ama farkli kiimelere ayrilir; bu nedenle, bu 6grenme
yontemiyle gelistirilen modeller kiimeleme algoritmalar1 olarak da bilinir. Ayrica
yapay zekanin bir pargasi olan bu yontem, veri analitigi ve veri madenciligi alanlarinda

da 6nemli rol oynamaktadir [112, 117, 119].

2.7.3 Takviyeli (destekleyici) 6grenme

Takviyeli 6grenme sistemlerinin danigsmanli ve danismansiz 6grenme sistemlerinin
benzerliklerini igerir. Danigmansiz 6grenme yonteminde oldugu gibi sisteme probleme
ait sadece giris bilgileri verilir ancak sistem i¢in bir danigsman bulunarak sonuglarin
dogru veya yanlis oldugu belirlenir. Dolayisiyla cikis bilgileri verilmese de sistem
sonucun dogru olmasi i¢in danigman tarafindan desteklenir ve rehberlik edilir. Bu
yontemde sistem, dogru ciktilar icin 6dil alarak belirli hedeflere ulasmaya tesvik
edilirken, yanlis ¢iktilar ig¢in ceza alarak hatalardan kaginmaya g¢alisir. Boylelikle
sistem, deneyimlerden 6grenir ve gelecekte belirli hedeflere ulasmak i¢in pekistirilir.
Takviyeli 6grenme, 6zellikle belirli bir amaci olan etkilesimli ve dinamik ortamlarda
kullanilir. Mesela oyun oynama, robot kontrolii, finansal ticaret ve trafik yonetimi gibi

alanlarda etkili bir sekilde kullanilir [112, 117, 118, 120].

Derin 6grenme, bu {i¢ makine 6grenimi yontemiyle de gergeklestirilebilir. Ancak,
egitim siirecinde biiylik miktarda etiketlenmis veri gerektiren bir yontem oldugu icin

danismanli makine 6grenimi derin 6grenme i¢in en fazla kullanilan makine 6grenimi

cesididir [121].

Yapilandirilmis  ve yapilandirilmamis  veriler farkli  makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak analiz edilir. Dogrusal modeller, eklemeli modeller, destek
vektor makineleri, rastgele orman, karar agaclar1 ve gradyan artirma yapilandirilmis

verileri analiz etmek i¢in kullanilan algoritmalardir. Yapilandirilmamais veriler iki ana
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yol ile analiz edilebilir. Birinde; veriler yapilandirilabilir ve sonrasinda yapilandirilmis
veriler iizerinde basarili olan bir algoritma kullanilabilir. Digerinde ise
yapilandirilmamis verileri dogrudan isleyebilen ve ara doniisiim olmadan toplam
bilgiden yararlanabilen bir algoritma simifi kullanilabilir. Yapay sinir aglari,
yapilandirilmamais veri tiirlerinin analizinde oldukga basarili olan genis bir algoritma
ailesini temsil eder. Sekil 2.9°da tibbi veri ¢esitleri ve bunlar lizerinde kullanilabilecek

makine 6grenimi algoritmalar1 gosterilmektedir [122].

Demografik ve

klinik veriler
(yapilandinlmus, '

tablo verileri)

. mEEE
Kinik notlar ve - n ==

raporlar (metin)

Gorlntuler o

Histoloji kayitlari

- Makine Ogrenmesi
Dogrusal Modeller, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Gradyan
Artirma

|~ Derin Ogrenme —_—

Evrisimli Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Aglari

- -

1

Genomik
(yapilandiniimig veri)

Psikolojik kayitlar beaaide Ltk
(zamanla olusturulan WY
: [
seri)

Sekil 2. 9 Saglik alaninda veri ¢esidine gore kullanilan makine 6grenmesi yontemleri [122].

2.8 Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, insan beyninin en 6nemli 6zelliklerinden biri olan 6grenme
fonksiyonunu modelleyerek tahmin edebilme, yeni bilgi ¢ikarimi yapabilme gibi
becerileri makinelere kazandirmay1 amaglar. Insan beyninin biyolojik sinir hiicreleri

veya ndronlari model olarak kullanilmistir (Sekil2.10).

Sinapslar, biyolojik sinir hiicrelerinin birbirleri ile iletisim kurma araglaridir. Sinir
hiicrelerinin dendritleri, sinyalin islendigi ve aksona iletildigi soma olarak bilinen sinir
hiicresinin ¢ekirdegine iletilen bir giris sinyali alir. Akson, somadan gelen sinyali
sinapsa tasir ve daha sonra sinyal bir sonraki noéronun dendritine aktarilir. Benzer

sekilde yapay sinir hiicreleri de disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile
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toplar ve aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢iktiyr iiretip agmn baglantilarinin

tizerinden diger hiicrelere yani proses elemanlarina iletirler [112, 116, 117].

Dentrit

77

Akson
X 1\,
S o< 8
5

x;— ) f (x) ¢ yi
Hicre Govdesi /{f:\ x:” ‘/ﬂ,,-"

Terminal Akson

.:«. ,": :5 .-3( ]E’\- ,«;;.
@ %"{\ ”) e X XL R
caly s 5 /
- . AAS AN
L \ Z 0
»

/" l .;f"\f\ P\
N N\ /
w00 e

Cikis

Giris

;\\w

Sinaps Sinap‘slar
Sekil 2. 10 Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 [123].

Tablo 2. 5 Biyolojik sinir sistemi elemanlari ve yapay sinir sisteminde karsiliklar1 [112].

Noron Proses elemani
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Aksonlar Noron gikisi
Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir aglarini birbirlerine baglayan baglantilarin degerlerine agirlik degerleri
denir. Bir yapay sinir hiicresi bes temel unsurdan olugmaktadir. Bunlar; girdiler,

agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir (Sekil 2. 11).
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Girdi Esik (Bias)

degerleri b
X1 0 W .
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
b \ Alan
- v == Cikti
< X2 ® W, E / *’QX )4’)/
. . x
B o " Toplalma
. . / fonksiyonu
meo Wn
Agirhiklar

Sekil 2. 11 Yapay sinir hiicresinin yapis1 [112].

Sekilde girisler X agirliklar ise wi ile gosterilmistir. Girdi degerlerinin her biri
kendilerine denk gelen agirlik degerleriyle carpildiktan sonra elde edilen bilgiye esik
degeri eklenir. Daha sonra sonucun alinmasi i¢in aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve
cikt1 degeri (y) elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu ¢ikti degerlerini belirlemek igin
kullanilan matematiksel bir islemdir. Mimari igerisindeki agirliklarin dogru bir sekilde

giincellenmesi yapay sinir aglarinin 6grenme kabiliyetini belirler [112].
2.8.1 Yapay sinir aglarinin yapisi

Proses elemanlar1 yani yapay sinir hiicreleri, birbirlerine paralel olarak {i¢ katman
halinde bir araya gelerek bir a§ meydana getirirler. Bu ii¢ katman sunlardir (Sekil
2.12): [112, 116, 117]

Girdi katmani: Aga verilerin girisini kabul eder. Bu katman, dis diinyadan alinan ham
verileri, agin anlayabilecegi ve isleyebilecegi bir formata doniistiiriir ve diger

katmanlara ileterek islemleri baglatir.

Ara Katman (Gizli Katman): Girdi katmanindan gelen verileri isleyen ve ¢ikti
katmanina ileten bir dizi yapay sinir hiicresinden olusur. Bu katman, girdi verilerindeki
ozellikleri ve desenleri algilayarak onemli ozelliklerin cikarilmasini saglar. Ara
katman; bir veya daha fazla katmandan olusabilir ve yapay sinir aglarinin derinlik

kazanmasina olanak tanir.

Cikt1 Katmani: Ara katmandan gelen islenmis verileri kullanarak ¢iktilar1 elde eder

ve agin sonucunu verir. Ayrica genellikle problemin ¢oziimiiyle ilgili bilgi igerir [112].
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Sekil 2. 12 Cok katmanl yapay sinir ag1 semasi [112].
Yapay sinir aglar1 bircok ndérondan ve gizli katmandan olusuyorsa buna ¢ok

katmanli sinir ag1, tek bir katmandan olusuyorsa tek katmanl sinir ag1 denir.

Yapay sinir ag1 modelleri, katman sayilarina gore tek katmanli ve ¢cok katmanli,
sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag icindeki isaretlerin akis
yonlerine gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak toplam doért grupta

incelenebilir [112].
2.8.1.1 Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanli sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikti katmanindan olusmaktadirlar (Sekil
2.13). Bu aglar; dogrusal iliskileri ve basit problemleri ¢6zme yetenegine sahip
olabilir, ancak karmasik problemleri cevaplamada ve dogrusal olmayan iliskileri

ogrenmede yetersiz kalabilirler [112, 116].

Esik girdisi=1
Ik
X M, ¢
TKA

Sekil 2. 13 iki girdi ve bir giktidan olusan tek katmanli bir yapay sinir ag1 [116].
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2.8.1.2 Cok katmanh algilayicilar

Tek katmanli sinir aglart karmasik problemleri ¢ozmek ve dogrusal olmayan
iligkileri 6grenmek icin yetersiz kaldigindan hem mimari hem de egitim algoritmasi
acisindan 1iyilestirilmis ¢ok katmanli algilayict aglar gelistirilmistir. Cok katmanl
algilayicilar mimari agidan dogrusal olmayan, aktivasyon fonksiyonuna sahip birden
cok ndronun birbirine hiyerarsik olarak baglandig1 bir yapiya sahiptir. Ayrica giris
verilerini isleyen bir veya daha fazla gizli katman igerirler. Geri yayilim algoritmasi
gibi bir¢ok Ogrenme modeli de ¢ok katmanli aglarin egitimi iizerinde

kullanilabilmektedir (Sekil 2.14) [112].

—> C3

Esik Deger Esik Deger

Sekil 2. 14 Cok katmanh algilayict mimarisi [112].

2.8.1.3 ileri beslemeli aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir. Girdi
katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglanti seklinde sinyaller iletilir. Bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislart bir sonraki katmana agirliklar tizerinden giris olarak
verilir. Ilk katman olan giris katmanu, dis ortamlardan aldig: bilgileri higbir degisiklige
ugratmadan ara (gizli) katmandaki hiicrelere ileterek islemeye baslar. Bilgi, ara ve
¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir (Sekil 2.15). Bu yapist ile ileri beslemeli
aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirir ve karmasik veri desenlerini ve

iligkilerini 6grenerek ¢iktilari tiretebilir [112, 116].

38



2.8.1.4 Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ileri beslemeli aglardan farkli olarak bir
noéronun ¢iktisi sadece kendinden sonra gelen néron katmanina girdi olarak verilmez.
Bu aglarda, ¢ikis katmani ve ara katmanlardaki ¢iktilar bir 6nceki katmanlar1 tekrar
besleyebilir. Bu 06zelligi sayesinde mevcut ag iizerinde ileri dogru hesaplamalar
yapilirken geri bildirim ile geri yonde de hesaplamalar yapilmaktadir. Bu yapist ile
geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan dinamik bir davranis
gostermektedir Bu aglar daha ¢ok danigsmansiz 6grenme ile ¢éziimlenen problemler

icin uygundur (Sekil 2.15)[112, 116, 124].

ileri Beslemeli Ag Geri Beslemeli Ag

- X =0
-0 D -0 )

—0 1 -0
(===-0

! Girdi ! Gizli | Gikty
 Katmani ' Katman ' Katmani

. Sinir Hiicresi

Sekil 2. 15 ileri ve geri beslemeli ag drnekleri [125].

! Girdi ! Gizli | Cikti
Katmani Katman Katmani

2.8.2 Yapay sinir aglarimin kullanim alanlar

Yapay sinir aglarinin  kullanildigi alanlar; tahmin, smiflandirma, veri
iliskilendirme, veri yorumlama, veri filtreleme olarak basliklar altinda toplanabilir.
Banka kredilerinin degerlendirilmesi, risk analizleri, doviz kuru tahminleri, gibi
finansal konularda; tibbi sinyallerin analizi ve kanserli hiicrelerinin analizi,
hastaliklarin belirlenmesi, kan tetkiklerinin smiflandirilmasi gibi tibbi islemlerde;
hedef izleme, nesneleri veya goriintiileri ayirma ve tanima, askeri ugaklarin ucus
yoriingelerinin belirlenmesi, parmak izi tanima, gibi konularda savunma sanayi
uygulamalarinda; planlama ve yonetim analizi, {iretim sistemlerinin optimizasyonu,
triinlerin kalite analizi ve kontrolii, iirlin analizi ve tasarimi gibi ticari Ulretim

konularinda ve meteorolojik yorumlama, robot sistemlerin kontrolii, karakter el yazisi
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ve imza tanima, resim isleme gibi daha pek ¢ok islem ve alanda yapay sinir aglar

kullanilmaktadir (Sekil 2.16) [126, 127].

Yapay Zeka sistemleri

Zeki sistemler

] - { Bulanik Mantik
Uzman Sistemler | 1 .

Genetik

' | Algoritmalar
Zeki ajanlar |

{Yapay Sinir Aglan

Robotik sistemler Dogal Arayliz Sistemleri

. Dogal Dil Algilama
Gdrsel Algilama )
Soz Algllama
Dokunsal Algilama .
) Sanal Gergeklik
Hareket Yetenegi
Arttirilmig Gergeklik
Hareket Algilama
I Bilgisayar Destekli Tasarim
Otomatik Strds
Zaman Serileri

Sekil 2. 16 Yapay zeka uygulama alanlar1 [128].

2.9 Derin Ogrenme

Geleneksel makine o6grenmesinin bazi karmagik verilerin ¢éziimlenmesinde
yetersiz kalmasi, ham verileri diizenlemenin uzun siirmesi, zaman igerisinde yapay
sinir ag1 algoritmalarimin gelistirilmesini ve derin 6grenme kavramininin ortaya
¢ikmasint saglamistir. Derin 6grenme makinelerin diinyay1 anlamasi ve karmasik
problemlerin ¢6ziilmesi konusunnda giiniimiizdeki en popiiler yontemdir [129].
Zaman icinde verilerin karmagiklagmasi kullanilan yapay zeka tekniklerinin
performanslarini arttirmaya yonelik ¢alismalart arttirmistir. Bu ¢alismalarin getirdigi
bir sonu¢ olan derin 6grenme ile karmasik verilerin islenmesi ve analiz edilmesi
miimkiin hale gelmistir [130]. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin daha fazla sayida
ve karmasik veriden daha hizli sonuglar iiretebilen bir alt bolimiidiir. Bu derin
o0grenme algoritmalarini kullanarak bir bilgisayar goriintiileri nasil siiflandiracagini
ve bir climledeki kelimelere nasil etiket atayacagini (anlamsal etiketleme) 6grenebilir.

Derin 6grenme algoritmalari, biiyiik miktarlarda yapilandirilmamis veri kullanarak
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karmagik istatistiksel modelleri hesaplar ve acik¢a programlanmadan sonuglari tahmin

eder .

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 fikrine dayanan bir yaklasim olup, bliyiik
miktarda verinin c¢ok sayida ndron katmanindan gecirilip karmagik analizini

gerceklestirmek lizerine tasarlanmistir [118, 131].

Veri sayisinin giin gectikce artmasi ve c¢esitlenmesi ayrica farkli alanlardaki veya
farkli kullanim durumlarindaki sorunlar1 ¢6zmek igin gesitli mimariler gelistirilmistir

[132].

Yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarileri sunlardir:
- Evrigimli sinir aglari,

- Tekrarlayan sinir aglari,

- Derin oto kodlayicilar,

- Kisitli Boltzmann makinesi,

- Uzun-Kisa siireli hafiza,

- Derin inang aglaridir [132, 133].

Derin 6grenme kavramina ait temel derin 6grenme mimarisi ESA olarak kabul
edilmektedir [134]. Derin 6grenme sistemleri, uzmanlarin 6nceden yorumlama
gereksinimi olmadan verilerdeki bilesenleri otomatik olarak 6grenebilir. ESA, tibbi
gortintiilemelerde en sik kullanilan derin 6grenme mimarileridir. Orijinal piksel
bilgilerini kullanarak goriintii 6zelliklerini otomatik olarak c¢ikarabilen bu aglar,

siklikla dis hekimliginde elde edilen goriintiilerde de kullanilir [115].
2.10 Evrisimli Sinir Aglar

Gorilintii ve videodaki kaliplar1 tanimlamak i¢in en yaygin kullanilan derin
o0grenme mimarisi ESA’lardir. Geleneksel yapay sinir aglarindan evrimlesen ESA’lar,

hayvanlarin gorsel korteksinden ilham alan ii¢ boyutlu bir sinir deseni kullanir.

ESA’lar, temel olarak nesne algilama, goriintli siniflandirma, nesne tanimlama,
Oneri sistemleri, goriintii segmentasyonu, dogal dil isleme gibi problemlerde basarili

bir sekilde kullanilmaktadir.

41



ESA’lar yapay sinir aglarinin gelistirilmis halidir. Yapay sinir aglarindaki gizli
katman sayilarinin daha da arttirilmasi sonucunda derinlesen ag ESA olarak
tanimlanabilir. Dolayistyla ESA’larin giicii, katmanlarindan gelmektedir. ESA’da bir
nesnenin tanimlanmasi her bir katmanda o nesneye ait bir alt 6zelligin bulunmasiyla
mimkiin olmaktadir. ESA, goriintiiniin kirmizi, yesil ve mavi 6gelerini ayni anda
islemek i¢in ii¢ boyutlu bir sinir ag1 kullanir. Bu, geleneksel ileri beslemeli sinir aglar
ile kiyaslandiginda, bir goriintiiyii islemek icin gereken yapay noéron sayisin1 6nemli

oranda azaltir.

ESA’lar, goriintiileri girdi olarak alir ve bu girdileri bir siniflandiriciy1 egitmek i¢in
kullanir. Matris c¢arpimi yerine ag, "evrisim(konvoliisyon)" adi verilen ozel bir

matematiksel islem kullanir [118, 121, 131, 135].

(a) Makine 8grenmesi

Ozellik belirleme islemleri Siniflandirma

I - 1 Ozellik analizi: Makine
" | ‘ histogram, ‘ Sgrenmesi ‘
= | sekil, doku algoritmalan
- S analizi vb.

Uzman bilgisi
vﬁ L ciris Cikis

Etiketli goriintii (b) Evrisimli sinir aglanyla derin 6grenme

veri setleri
Siniflandirma

Gizli katman

Konvoliisyon (mavi) + havuzlama (kirmizi) + tam baglantili katmanlar (yesil Cikis

Sekil 2. 17 Makine 6grenmesi ve evrigimli sinir aglariyla derin 6grenme [136].

2.10.1 Evrisimli sinir ag1 katmanlan

2.10.1.1 Giris katmam (input layer)

Giris katmani, ESA’larla 6grenme siirecinin baslangi¢ katmani olarak bilinir.
Goriintii isleme amaciyla kullanilan sinir agilarinda, genellikle goriintiiniin piksel
matrisini temsil eder [137]. Bu katman i¢in segilen goriintii boyutu agin performansini

etkileyebilir. Gorlintli boyutunun yiiksek secilmesi ile agin derinligi artirarak bellek
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ithtiyacini, egitim siiresini, goriintii bagina diisen test siiresini uzatabilir ancak bu durum

agin basarisini arttirabilir [134].
2.10.1.2 Evresim katmam (convolution layer)

Bu katman, ESA’nin temelini olusturur ve gorintii Ozelliklerini belirlemede
kullanilir. ESA’lar evrisim islemini gergeklestirmek igin ¢esitli filtrelere sahiptir.
Evrisim iglemi, belirli bir filtrenin tim goriintii iizerinde dolastirilmasiyla
gergeklestirilir. Filtreler bir onceki katmandan gelen goriintiiler {izerine evrisim
islemini uygulayarak ¢ikis verisini olusturur. Diisiik seviyeli evrisim katmaninda basit
ozellikler (kenarlar, ¢izgiler ve kdseler gibi) ¢ikarilirken, daha sonraki yiiksek seviyeli
evrisim katmanlarinda ise basit 6zelliklerin girisiyle daha detayli 6zellikler belirlenir.

Elde edilen ¢ikti, 6znitelik haritasi veya aktivasyon haritas1 olarak adlandirilir [134,

137].
2.10.1.3 Aktivasyon katmam (ReLU)

Evrisim katmanlarindan sonra gelen aktivasyon katmani, non-lineer doniigsim
islemlerini gergeklestirerek agin 6grenme yetenegini artiran bir birim olarak gorev
yapar. Bu katman ayni1 zamanda negatif evrisimsel sonuglari diizeltmek i¢in kullanilir.
Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda, ESA’lar i¢in en popiiler olan1 Rectified
Linear Units Layer (ReLU) olarak bilinir. Bu katmanin kullanilmasi agin daha hizh
o0grenmesini saglar ve Ozellikle derin 6grenme modelleri i¢in tercih edilen bir

aktivasyon fonksiyonudur [134, 138].
2.10.1.4 Havuzlama katmam (pooling layer)

Ozellik haritalar1 ve aktivasyon haritalarinin boyutlarini azaltmak igin havuzlama
katmanlar1 kullanilir; bu sayede ag kiiclik kaymalara ve bozulmalara karsi daha
dayanikli hale gelir. Ayrica bu katmanin kullanimiyla bir sonraki ag katmanlarinin

hesaplama yiikii azalir ve sistemin ezberlemesi engellenmis olur [134, 138].
2.10.1.5 Tam bagh katman (Fully connected layer)

Tam baglantili katmanlar, kendinden onceki katmanlardaki tiim ndronlarla
baglantilidir ve bu sayede onceki katmanlardan iletilen bilgileri birlestirebilir. Bu

ozelligi nedeniyle, yapay sinir aglarmin son katmanlarinda kullanilirlar. Ozellikle
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siniflandirma ve tahmin gibi karmagik gorevlerde, tam baglantili katmanlar sayesinde

ag daha hassas ve dogru sonuglar elde edebilir [134, 137].
2.10.1.6 Seyreltme katmani (DropOut)

Seyreltme katmani, egitim sirasinda biiyiik verilere maruz kalan, ¢ok katmanli
yapay sinir agiin ezberlemesini énlemek i¢in kullanilir. Bazi néronlarin bir sonraki
katmana katkisini gecersiz kilan ve digerlerini degistirmeden birakan bir katmandir.
Bu, ag1 daha genel hale getirerek, farkli girislere daha iyi yanit vermesini saglar [138,
139]. Seyreltme katmani, goriintii tanima, dogal dil isleme ve makine ¢evirisi gibi

cesitli uygulamalarda kullanilmistir [139].
2.10.1.7 Simiflandirma katmani (classification layer)

Tam baglantili katmandan sonra gelen bu katmanda siniflandirma islemi
gerceklestirilir. Bu katman sonrasinda elde edilen veri degeri, siniflandirilacak nesne
sayistyla aynmidir. Yani her sinif i¢in bir ¢ikis degeri elde edilir. Basarisi nedeniyle
genellikle softmax siniflandirict tercih edilir ancak farkli siniflandiricilar da bu

katmanda kullanilabilmektedir [134].
2.10.2 Evrisimli sinir agininin egitilmesi

Egitim siireci, Oncelikle bir ESA modelinin olusturulmasiyla baslar.Bu model;
konvoliisyon, havuzlama, tam baglantili ve smiflama katmanlarimi igerir ve
tasarimciya ve mevcut ¢alismaya gore katmanlarin sayis1 ve sirasi degistirilebilir.
Modelin baslangic degiskenleri belirlenerek, filtre boyutu, filtre sayis1 ve adim kayma
miktar1 gibi parametreler ayarlanir. Daha sonra egitim setinden bir goriinti,
olusturulan modelde giris verisi olarak kullanilir. Bu goriintii, katmanlardan gecerken
her bir filtrenin agirligi ile piksel degerleri ¢arpilarak, ¢arpim islemlerinin toplamlar
bir sonraki katmana iletilir. Bu siirec ileri besleme olarak adlandirilir. leri besleme
stirecinde elde edilen sonug degeri ile hedef sonug arasindaki fark alinarak toplam hata
degeri hesaplanir. Hata degeri, geri yayilim algoritmasi adi verilen islemle agdaki
biitiin agirhiklara dagitilir. Agirliklarin - glincellenmesi islemine geri yayilim
algoritmasi denilmektedir. Bu algoritmanin kullanilmasi ile agirliklar giincellenir ve
agin ¢ikisindaki toplam hata degeri diisiiriilmeye calisilir. Hata degerinin diistirtilmesi
ve ideal sonuglara yaklasilmasi icin ileri besleme ve geri yayilim algoritmalari

tekrarlanir. Bu siireg, egitim setindeki diger goriintiilerle de yinelenir. Egitim siireci
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boyunca ag, veriler iizerinde dogru sonuglar1 {iretmeyi 6grenir ve basariyla gorevini

yerine getirebilir hale gelir [134, 140].
2.10.3 Derin 6grenme mimarileirnde hiperparametre kavrami

Hiperparametreler, ag yapisimt ve agin egitim silirecini belirleyen ve egitim
oncesinde kararlagtirilan degiskenlerdir. Hiperparametreler probleme ve kullanilan
veri setine gore degisebilmektedir. Makine 6grenimi modellerinin performansini

onemli Olgiide etkilerler.

Veri setlerinin boyutu, veri seti boyutunun kiigiik olmasi durumunda transfer
O0grenme ve veri arttirma (data augmentation) yontemlerinin kullanilmasi, veri
setlerinin ¢esitliligi, verilerin gruplar halinde islenmesi (mini-batch islemi), kullanilan
geri yayillim algoritmalari, optimizasyon algoritmalarin se¢imi, egitim adimlarinin
(epoch) sayisi, baslangi¢ agirlik degerlerinin belirlenmesi, aktivasyon fonksiyonlarinin
secilmesi (ESA’lar i¢in genellikle ReLu), seyreltme degeri ve seyreltme uygulanacak
katmanlarin belirlenmesi, modelin derinligini belirleyen katman sayisi, katmanlardaki
filtre sayisi, gizli katmanlardaki noron sayis1 gibi degiskenler agin basarisini belirleyen

onemli hiperparametrelerdir [141-144].
2.11 Derin Ogrenme Modelleri

2.11.1 LeNet

LeNet, Yann 1998 yilinda LeCun ve arkadaslari tarafindan tamitilmis ilk
konvoliisyonel yapay sinir agi(CNN) olarak bilinmektedir. LeNet mimarisi dncelikle
posta kodlar1 gibi rakamlar1 iceren karakter tanima gorevleri icin gelistirilmistir.
Ozellikle rakam tanima alaninda kullanilan ve taninan MNIST veri tabam ile birlikte
calistirllarak basarili sonuglar elde etmistir. Bu sayede LeNet, konvoliisyonel sinir
aglarinin temelini olusturmus ve daha sonraki derin ¢grenme modellerinin

gelistirilmesine 6nemli katki saglamigtir [145].
2.11.2 AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda diizenlenen ImageNet biiyiik Olcekli gbrsel tanima
yarismasinda birinci olan derin 6grenme mimarisidir. Bu mimari, 6riintii tanimada hata
oranini %26’lardan %]15’lere indirmeyi basarmistir [146]. AlexNet’in bu biiyiik

basarisi, derin 6grenme ¢aligmalarinin diinya ¢apinda daha popiiler hale gelmesine
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onemli 6l¢iide katki saglamistir. Mimari, genis ve derin konvoliisyonel sinir aglarinin
Onemini vurgulayarak onceki yontemlerden daha iyi performans sergilemis ve derin

Ogrenme alaninda bir doniim noktas1 olmustur [134].
2.11.3 ZF Net

AlexNet’ in 2012 yilinda ImageNet yarismasini kazanmasiyla derin §grenme
mimarileriyle ilgili yapilan ¢alismalar hiz kazanmistir. 2013 yilinda Matthew Zeiler
ve Rob Fergus tarafindan gelistirilen ZF Net mimarisi nesne tanimada hata oranini
oenmli ilgiide diisiirerek %11.2°ye indirmistir. ZF Net’in basarisi, derin 6grenme
mimarilerinin nesne tanimada ¢ok etkili olabilecegini gostermistir. Gliniimiizde hala
kullanilmakta olan ve birgok farkli alanda basari elde etmis olan bir mimaridir [133,
147].

2.11.4 VGGNet

Oxford tiniversitesinde Simonyan ve Zisserman tarafindan tasarlanan VGGNet
mimarisi, ImageNet 2014 yarismasinda %?7.3’lilk hata orani elde ederek iyi bir
performans gostermistir. Bu mimaride VGG16, VGG19 gibi konvoliisyon katman
sayilar1 degiskenlik gosteren alti farkli model secenegi sunulmustur. VGGNet,
AlexNet'in mimarisine dayanmaktadir, ancak AlexNet'ten daha fazla konvoliisyon
katmani icermesi ve daha kiiciikk filtre boyutlar1 kullanmasi gibi bazi 6nemli
farkliliklar1 vardir. VGGNet'in basarisi, derin 6grenme mimarilerinin nesne tanimada

cok etkili olabilecegini gostermistir [148].
2.11.5 GooglL eNet

GoogLeNet, 2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasinin galibi olmustur.
%S35.7’lik hata orani ile yiiksek bir basar1 gostermistir. Mimarinin kompleks bir yapisi
vardir. Inception modiilii ile farkli boyutlarda filtreleme yaparak daha 6nceki derin
o0grenme mimarilerinden farkli bir yap1 ortaya koymustur. Serinin ilk versiyonu olan
GoogleNet inception v1 modeli, toplam 9 inception modiiliinden ve toplamda 100’den
fazla katmandan olugsmaktadir. Inception modiilii, farkli boyutlarda filtreleri tek bir
katmanda birlestirerek, daha az katman kullanilarak daha fazla bilginin islenmesini
saglar. Bu, GoogleNet'in daha hizli ve daha verimli bir sekilde egitilmesini saglar
[149].

46



2.11.6 ResNet

ResNet, Microsoft tarafindan gelistirilen ve residual bloklardan olusan ¢ok
katmanli ve derin mimarisiyle, 2015 yilinda ImageNet yarigmasinda %3.6’1ik hata
orantyla birinci olmustur. Residual Block, dnceki katmanlardan gelen bilgiyi sonraki
katmanlara aktararak Ogrenmeyi stabilize eder. Bu, ResNet'in daha derin aglar
olusturmasina ve daha yiiksek dogruluk elde etmesine olanak tanir. ResNet, goriintii
smiflandirma goriintli tanima ve nesne tespiti gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir [150,

151].

2.11.7 DenseNet

Her katmanin, ileri beslemeli bir sekilde diger katmanlara dogrudan bagli oldugu
DenseNet mimarisi, 2017 yilinda Gao Huang ve arkadaglari tarafindan tanitilan derin
o0grenme agidir. Kaybolan gradyan sorunu, derin aglarda meydana gelen bir sorundur.
Agin derinligi arttikga, gradyanlarin biiylikliigii azalir. Bu, aglarin 6grenmesini
zorlagtirir. DenseNet mimarisi yogun baglantili katmanlartyla kaybolan gradyan
sorununu hafifletmekte, 6zellik yayilimini giiclendirmekte ve o6zelliklerin yeniden

kullanimini tesvik etmektedir [152].
2.11.8 U-Net

U-Net, 2015 yilinda, bir biyomedikal goriintii segmentasyon mimarisi olarak
onerilmis ve basarili olmustur. Yazarlar, elektron mikroskobu goriintiilerinde néronal
yapilar1 segmentlere ayirma veya 1sik mikroskobu goriintiilerinde hiicre
segmentasyonu gibi ¢esitli segmentasyon zorluklarinda mimariyi kullanarak diger

segmentasyon yontemlerine gore yiiksek dogruluk elde etmislerdir [153].

U-net’in mimarisi ‘U’ harfine benzer bir sekle sahip oldugu i¢in bu adi almistir.
Daralma ve genisleme adini alan iki ana bdliimden olugmaktadir. Daralma bdliimii,
klasik ESA mimarisindedir, aktivasyon fonksiyonu (ReLu) ve havuzlama
katmanlarindan olusmaktadir. Genisleme bdéliimii ise U-net modelinin en 6nemli
kismidir. Daralma boliimiinden gelen 6zellikler genisleme boliimiine gonderilir ve bu
boliimde genisletilerek girdi ile ayni boyutta ve c¢oziiniirliikte goriintii iiretimi

gerceklestirilir. Daha yiiksek dogruluk elde etmeyi amaglar [154].
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Ayrica U-net baglangicta iki boyutlu medikal goriintiilemeler i¢in tanitilmigtir
ancak zaman i¢erisinde ii¢ boyutlu goriintiileme verilerinin artmasi ile mimari tizerinde
calisilmis ve V-Net olarak adlandirilan ii¢ boyutlu goriintiilerde kullanilan model

gelistirilmistir [155].
2.11.9 R-CNN

Gelismis derin 6grenme tekniklerinden olan bolge tabanlt CNN (R-CNN); makine
O0grenimi, istatistik, bilgisayarla gorme alaninda ve bilgisayarli gérmenin alt dallar
olan nesne algilama, goriintii kategorizasyonu ve goriintii segmentasyonunda basarili

bir sekilde kullanilmaktadir.

CNN bir goriintiideki nesnenin sinifin1 tanimlayabilir ancak nesnenin konumunu
belirleyemez. Ozellikle goriintiide birden fazla nesne oldugunda basarili sonuglar
veremez. R-CNN ise segici arama yontemini kullanarak ilgilenilen bolgeyi (region of
interest-Rol) tanimlar ve bu bdlgeleri bir CNN kullanarak bunlari 6n ve arka plan
olarak siniflandirir. R-CNN, nesnenin konumunu belirleyebildigi ve birden fazla nesne
igeren bir goriintiiyli algilayabildigi icin CNN tabanli en iyi modellerden biri olarak
kabul edilir.

2.11.10 You Only Look Once -YOLO

ESA yapisina sahip olan YOLO (You Only Look Once) hizli ve kii¢lik bir
yapiya sahip bir nesne tanima mimarisidir. YOLO, Joseph Redmon, Santosh Divvalai,
Ross Girshick ve Ali Farhadi’nin 2016 yilinda tanitmasi1 ve OpenCV’nin People
Choice Odiiliinii kazanmas ile biiyiik begeni almistir. YOLO’nun acilimi Tiirkgede
“Sadece bir kez bakarsin” anlamina gelmektedir ve adindan da anlagilacag: tizere
algoritma oldukga hizli ¢alismaktadir ve amaci tek seferde nesneyi tespit edebilmektir
[156]. YOLO modeli, tek tek asamal1 ag gecislerinden farkli olarak agin tek gegisinde
hem nesne tanimlama hem de smiflandirma islemi yapabilmekte ve tek asamali
dedektor olarak caligsabilmektedir. Bu mimariyi hizli ve efektif kilan; goriintliniin
sadece sinir agima iletilmesinin nihai nesne algilama sonucunun elde edilmesi i¢in

yeterli olmasidir. Ayrica giiglii bir genelleme yetenegi vardir [157].

YOLOVS5’in 6nceki versiyonlarindan en énemli farklart ana kiitiiphane olarak
DarkNet yerine PyTorch kullanilmasi ve ana yazilim dili olarak da C yerine Python

dilini kullanmasidir [158, 159]. YOLOv5’in esas avantaji Phyton dilini
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kullanmasindan ileri gelmekte olup, PyTorch kiitiiphanesinin kullanilmasi ise daha
hizli egitimin yapilabilmesini saglamaktadir [159]. YOLOV5 modelinin mimarisinde
de YOLOv4 modelinde oldugu gibi omurga, boyun ve kafa yapilar1 kullanilmistir.
Girig goriintiileri omurga yapisi sayesinde 6zellik ¢ikarma islemine tabi tutulur. Bu
yapisi sayesinde elde edilenlerden bir 6zellik haritasi olusturulur. Ozellik haritalarim
kafa yapilarina aktaran boyun; asagidan yukari, yukaridan agagi yonde birkag¢ yoldan
olusmaktadir. Tek asamali nesne tespiti islemlerinde kafa yapilarinda yogun bir
sekilde giiven skoru ve basari skoru elde edilmektedir [160]. Son resmi giincellemede
YOLOV.7.0 yayinlanmistir. Bu giincellemede transfer 6grenme teknigi kullanilarak
Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) veri kiimesi ile 6n egitim

uygulanmis segmentasyon modelleri kullanima sunulmustur [161].

2.12 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Son yillarda derin 6grenme {izerine olan egilimin artmasiyla birlikte, derin
O6grenme modellerinin egitimi ve basar1 oranlarinin arttirilabilmesi amaciyla cesitli
programlama dillerinde (Java, C#, C++, Python vb.) bir¢ok kiitiiphane dosyasi
olusturulmustur. Bu kiitliphaneler, ESA’ lar, ileri beslemeli aglar, tekrarlayan sinir

aglar1 gibi birgok derin 6grenme modeliyle birlikte kullanilabilmektedir [162].
Derin 6grenme kiitiiphanelerinden bazilar1 su sekildedir;

TensorFlow; Google aragtirma grubu tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu bir
derin 6grenme kiitiiphanesidir. Tiim yazilim dilleri ile uyumlu bir sekilde calisir ve
herhangi bir yazilim dilindeki gelistirmenin kolayca kullanilmasini saglar. Karmasik
olarak goriinen modelleri esnek bir bicimde tasarlama olanagi tanimaktadir. Genel

olarak goriintii islemede sayisal hesaplamalar igin tercih edilmektedir [162, 163].

Caffe; California Berkeley Universitesinde gelistirilen hizli ve verimli bir
kiitiiphanedir. Caffe, Python ve Matlab arayiizleri ve C++ programlama dili ile
yazilmistir. Onceden egitilmis modellere sahiptir bu nedenle, yeni modeller
gelistirmek i¢in zaman ve c¢aba harcamadan derin G6grenme modellerinin

kullanilmasini kolaylastirir [162, 163].
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Theano; matematiksel ifadeleri, Ozellikle matris degerli olanlar1 iglemek ve
degerlendirmek amaciyla kullanilabilen bir kiitiiphanedir. Python yazilim diliyle

gelistirilmistir. Adini1 antik donem filozofu olan Theano’ dan almaktadir [163, 164].

Torch; Lua ve Python yazilim dilleriyle gelistirilmis agik kaynak kodlu bir derin
ogrenme kiitiiphanesidir. Bu kiitliphane, karmagik problemleri basitlestirip, problemin
¢Oziimiiyle ilgili algoritmay1 hizli ve esnek bir yapida hazirlayabilmektedir. Torch,

goriintii isleme, ses isleme, video, resim gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilmektedir
[162].

Keras; Python yazilim dili ile yazilmig, TensorFlow ve Theano iizerinde ¢aligsabilen

tist diizey bir sinir aglar kiitiiphanes

idir. Keras’in hizli ve kolay prototipleme saglamasi, hem ESA’lari hem de tekrar eden
aglar1 ve ikisinin kombinasyonlarin1 desteklemesi 6nemli avantajlarindandir [133,

163].

MXNet; verimlilige ve esneklige odaklanan bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Python,
R, Julia, Go, Javascript gibi bir¢ok dili desteklemektedir. Coklu dil destegine sahip
oldugu i¢in yapilan c¢alismay1 farkli programlama dillerinde karsilastirma olanagi

saglar [133, 162].

PyTorch; PyTorch, Facebook’un Al arastirma grubu tarafindan Ekim 2016’da
tanitilan ve API (list diizey uygulama programlama arayiizii) aracilifiyla derin
o0grenme modelleri olusturmay1 kolaylastiran Python tabanli bir derin 6grenme
cercevesidir. PyTorch statik hesaplama grafikleri kullanan diger derin 6grenme
cergevelerinin aksine, karmagik mimariler olusturmada daha fazla esneklik saglayan
dinamik hesaplama kullanir [165]. PyTorch, bir¢ok kiitiiphaneyle entegre galisir.
Biiyiik, kiiclik bir¢ok sinir aginda yiliksek performans gosterir. PyTorch'daki bellek
kullanimi, Torch veya bazi alternatiflere kiyasla son derece verimlidir ve daha biiyiik

derin 6grenme modellerini egitilmesini saglar [166].
2.13 Derin Ogrenmede Temel Teknikler

Radyoloji alaninda derin 6grenme uygulamalarinda CNN'ler, siniflandirma, nesne

algilama ve segmentasyon islevlerini gergeklestirebilir (Sekil2.18).
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Siniflandirma, hastaliklarin tanisindan malignite tiiriiniin belirlenmesine kadar genis
bir uygulama yelpazesine sahip bir gorevdir. Bilgi islem giiciindeki gelismeler
sayesinde, radyografik goriintii analizinde siiflandirma problemlerini ¢6zmek igin
daha karmasik ve derin ESA modelleri gelistirilmistir. Bu gelismis ESA modelleri,
bilgisayarlt tomografi, manyetik rezonans goriintiileme ve rontgen gibi tibbi

goriintiileme yontemleriyle elde edilen verileri degerlendirebilir.

Nesne algilama (tespit etme), radyografik goriintii analizinde lezyonlarin veya belirli
anatomik yapilarin bulundugu bolgeleri tespit etmek i¢in kullanilir. Nesne tespit etme
islemleri icin kullanilan ESA'lar, siniflandirma islemleri i¢in kullanilan ESA'larla
benzerlik gosterir. Ayrica, hastaliklarin tespiti i¢cin ESA'lara regresyon veya bolge
Onerileri gibi ek gorevleri yerine getirmek amaciyla bu 6zelliklere sahip birkag katman

eklenmistir.

Segmentasyon, iki boyutlu radyografiler, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik
rezonans goriintileme (MRG) ve ultrason goriintiileri gibi ¢esitli modaliteler
kullanilarak elde edilen goriintiilerdeki c¢esitli anatomik yapilart veya lezyonlari

segmentlere ayirmak i¢in bu yontem kullanilir [136, 167-169].
(P4 1

Siniflandirma
‘ curik () Cortk

degil

L P /') 1 Tespitetmel Ir;. ') 1
‘ Segmentasyon | \ P ‘ 1

Sekil 2. 18 Derin 6grenmede temel teknikler [136].

2.14 Dis Hekimliginde Yapay Zeka Kullanim Alanlari

Son yillarda kullanicilara ait verilerin geometrik bir hizla artmasi, bu alanda

toplanan verilerin ¢esitlenmesi, verileri depolayacak yontemlerin gelistirilmesi, yapay
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zeka ve alt dallariyla ilgili yapilan ¢alismalarin hizla gogalmasi gibi sebeplerden otiirti

bir¢ok alanda yapay zeka uygulamalar1 kullanilmaya baslanmistir.

Bir¢ok sektorde oldugu gibi saglik sektoriinde de yapay zeka cesitli alanlarda
kullanmigtir. Bunlardan bazilari; hasta verilerinin analizi, kisiye 6zgii ilag ve tedavi
yontemlerinin belirlenmesi, gercek zamanli dnceliklendirme ve triaj, destekli veya
otomatik teshis ve receteleme, gebelikte siirecin yonetimi, erken teshis, gen analizi ve
diizenlenmesi, cihazlarin ve ilacglarin  etkinliklerinin ~ saptanmasi,  tibbi
goriintiilemelerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi, anomali ve patolojilerin tespiti,
hastalik riskinin degerlendirilmesi, prognozun tahmini gibi belirtilebilmektedir [122,
151, 170, 171].

Dis hekimliginde ise yapay zeka ¢ogunlukla geleneksel bazi yontemleri modernize
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Genellikle teshis ve veri yonetimini kolaylastiran
otomatik yazilim programlar1 tasarlamak icin yapay zeka tabanli sistemlerden

yararlanilmaktadir [172].

Genellikle bu yazilimlar, uzmanlara daha isabetli kararlar verebilmeleri i¢in
yardimc1 olan ve rehberlik eden klinik karar destek sistemleridir. Boylelikle bu
sistemler daha iyi teshis ve tedavi planlamasina katki sunarken, prognozu tahmin
etmek icin de kullanilmigtir. Agiklama ve muhakeme saglamadaki etkinlikleri

nedeniyle bu sistemlere olan talep hizla artmaktadir [173, 174].

Yapay zeka ve alt kolu olan derin 6grenme (deep learning) metodlar kullanilarak
dis hekimliginin neredeyse tiim alanlarinda ¢esitli ¢alismalar yapilmustir. Iki boyutlu
goriintiilemeler (periapikal, bitewing, sefalometrik, panoramik, grafiler), {ic boyutlu
goriintiilemeler(KIBT) ve agiz ici fotograflar kullanilarak gergeklestirilen calismalarin

bir kismi su sekilde siralanabilir:

Dis tespiti, numaralandirma ve segmentasyon [175-182]

Ciiriik teshisi [183-186]

Dislerin kdk-kanal morfolojilerinin degerlendirilmesi [187, 188]
Dental protez, restorasyon tespiti [189]

Periapikal patolojilerin degerlendirilmesi [190-192]

52



Periodontal kemik kayb1 tespiti [193-197]

Mandibular kanal tespiti ve degerlendirilmesi [198-201]

Gomiili dislerin tespiti (siiperniimerer disler, tiglincii molar disler) [5, 202]
Dis ¢ekim zorlugu tahmini (mandibular ti¢lincii molar disler igin) [4]
Kist-tiimor lezyonlarinin tespiti [203-206]

Maksiller siniislerin degerlendirilmesi [207-209]

Panoramik rontgenler tizerinden osteoporoz teshisi [210, 211]

Dental implantlarin tespiti ve siniflandirilmasi [212-214]

Sefalometrik analiz [215, 216]

Oral bolge kanserlerinde yapilan degerlendirmeler [217-219]
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3. MATERYAL METOD

Bu ¢alisma igin Bezmialem Vakif Universitesi Girisimsel Olmayan Arastirmalar
Etik Kurulu’na bagvurulmus ve calisma E-54022451-050.05.04-111201 numarali
belge ve 2022/394 karar numarasi ile onaylanarak; Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis
ve Cene Radyolojisi Klinigi’nde gergeklestirilmistir.

Bu tez calismasinda; ESA’lara dayali bir yapay zeka modeli olan Craniocatch
(Eskisehir, Tiirkiye) uygulamasi ile daimi dentisyonda g¢ekim endikasyonu olan
mandibular 1. molar dislerin ideal ¢ekim zamaninin belirlenmesinde; mandibular 2.
Molar dislerin Demirjian metoduna gore gelisim sathalarinin panaromik radyografiler
lizerinden yapay zekd programina Ogretilmesi ve buna bagli olarak ideal gekim

zamaninin yapay zeka uygulamasi tarafindan belirlenebilirligi degerlendirilmistir.
3.1 Goriintiilerin Sec¢ilmesi

Bu tez calismasinda, Bezmialem Vakif Universitesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi, Ag1z
Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali 2014-2023 yillarin1 kapsayan panoramik

radyografi arsivi kullanilmistir.

Arsiv igerisinden daimi mandibular 1. ve 2. molar digleri bulunan ve dahil edilme
kriterlerini igeren fakat dislanma kriterilerini icermeyen panoramik rontgenler veri setine

eklenmistir.

Dahil olma kriterleri;

e Optimum sartlar altinda ¢ekilmis panoramik radyografiler

e 3ile 20 yas arasindaki kisilere ait panoramik radyografiler

e 36 ve 37 numaral disleri mevcut olan hastalara ait radyografiler

e 46 ve 47 numaral1 digleri mevcut olan hastalara ait radyografiler

e Herhangi bir lezyon veya dental anomaliye sahip olmayan 37 ve 47 numaral

dislerin bulundugu radyografiler

Dislanma kriterleri;
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e Optimum sartlar altinda ¢ekilmemis (degerlendirmeye engel olan artefakta
sahip panoramik radyografiler) panoramik radyografiler

e 20 yas Ustlindeki kisilere ait radyografiler

e 37 veya47 numarali dislerin eksik oldugu hastalara ait radyografiler

e 36 veya 46 numarali dislerin eksik oldugu hastalara ait radyografiler

e Herhangi bir lezyonla iligkili olan 37 ve 47 numarali dislerin bulundugu
radyografiler

e Dental anomaliye sahip 37 ve 47 numaral1 dislere sahip radyografiler
3.2 Radyografik Veri Setlerinin Elde Edilmesi

Tez ¢alismamizin veri seti, Planmeca Promax 2D (Planmeca, Helsinki, Finland)
cihazi ile; 68 kVp, 16 mA ve 13 s. parametreleri ile ¢ekilen panoramik radyografiler

retrospektif olarak taranarak olusturulmustur.

Veri setine dahil edilen panoramik goriintiiler kimlik bilgilerini igermeyecek bir
sekilde “‘jpeg’’ formatiyla kaydedilmistir. Rontgenlerdeki mevcut 2. molar disler
smiflandirilma gruplarma goére ayrilmig ve toplamda 1106 panoramik radyografi
kullanilmistir. Veri setinde, mandibular ikinci molar dislerin gelisim asamalari

“Demirjian metodu” kullanilarak degerlendirilmis ve 8 alt sinifa ayrilmastur.
Demirjian Metodu:

Dis gelisiminin A’dan H’a kadar 8 agsamas1 mineralizasyonun sinirlarina gore

asagidaki Sekil 3.1- 3.8’de acgikca tanimlanmistir:

Sekil 3. 1 Demirjian safha A.
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Sekil 3. 2 Demirjian safha B.

Sekil 3. 3 Demirjian safha C.

Sekil 3. 4 Demirjian safha D.

Sekil 3. 5 Demirjian safha E.
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Sekil 3. 6 Demirjian safha F.

Sekil 3. 7 Demirjian safha G.

Sekil 3. 8 Demirjian safha H.

Hazirlanan veri setleri CranioCatch yazilimma (Eskisehir, Tiirkiye) aktarilarak
projeler olusturuldu ve etiketlemeye hazir hale getirildi. Bir goriintiideki alanlarin
tanimlanmasi ve nesnenin tanimlanan hangi boélgeye ait oldugunun belirlendigi islem
olan etiketleme islemi, proje igerisindeki 1106 panoramik radyografiye uygulandi.
Panoramik radyografilerdeki ikinci biiyiik az1 disler; 3 yillik deneyime sahip uzmanlik
Ogrencisi ve 6 yillik deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani tarafindan
CranioCatch (Eskisehir, Tiirkiye) yazilimi kullanilarak etiketlendi. Iki hekimin

teshisinin eslesmedigi tim panoramik radyografiler veri setinden ¢ikarild.
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Radyografilerden yapay zeka sistemlerinin gelistirilebilmesi i¢in egitim, dogrulama ve
test seti seklinde veri setleri olusturuldu. Model-algoritma olusturulduktan sonra

sistem performansi degerlendirildi.

Panoramik goriintiiler iizerinde etiketleme; dislerin dis sinirlarinin serbest ¢izim
teknigiyle belirlenerek cizilmesi (segmentasyon teknigi, poligon yontemi) ve ilgili
bolgenin bounding box veya detection olarak adlandirilan yontemle dikdortgen
seklinde tespit edilmesiyle gergeklestirildi. Segmentasyon tekniginde; dislerin kuron
olusumu tamamlanincaya kadar yalnizca dislerin folikiilii isaretlenirken, kok
olusumunun baslamasiyla birlikte dis sert dokusu etrafinda isaretleme yapildi (Sekil
3.9). Detection ise; ilgili disin dig sinirlarini i¢ine alan olabilecek en kiigiik kutu
isaretlendi (Sekil 3.10).

Detection, segmentasyondan daha basit bir tekniktir. Segmentasyon, goriintiideki
her pikselin bir sinifa atanmasini gerektirirken, Detection sadece nesnenin konumunu

ve boyutunu tanimlar.

Disler, FDI (Federation Dentaire Internationale: Diinya ¢apinda dis hekimliginde
daimi dis numaralandirmada kullanilan sistem) sistemine gore siiflandirildi.
Etiketleme i¢in 37 ve 47 numaralar kullanildi. Veri setlerindeki alt gruplara (Demirjian

A-H) uygun olarak etiketlemeler tamamlandi.

edu.tr/labeling/3792#

Sekil 3. 9 Sistem iizerinde segmetasyon yontemiyle etiketleme yapilmasi.
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dentalai.ogu.edu.tr/labeling/3792#

Sekil 3. 10 Sistem iizerinde bounding box/area detection yontemiyle etiketleme yapilmasi.

3.3 Derin Ogrenme Mimarisi

Caligmamizda derin 6grenme, PyTorch kiitiiphanesi ve Python acik kaynak
programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation, Wilmington, DE, ABD)
kullanilarak gerceklestirildi. Diglerin Demirjian metoduna gore sathalarinin
belirlenmesinde, segmetasyon ve detection i¢in basarili sonuglar veren hizli ve kiigiik
bir mimari olan YOLOVS5 kullanildu.

3.4 Model Gelistirilmesi

Python agik kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation,
Wilmington, DE, ABD) ve PyTorch kitapligi model gelistirme i¢in kullanildi.
Modellerin egitimi, 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla V100 ekran karti ile donatilmis bir
bilgisayar kullanilarak gerceklestirildi.

3.5 Egitim Asamasi

Yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde ve basar1 gostermesinde veri kiimesinin
blyiikliigli dogrudan etkilidir. Calismamizin 37 ve 47 numarali diglerin gelisim
asamalarinin hem tespitinde ve hem de segmentasyon kisminda en uygun ESA
algoritmasinin agirlik faktorlerini tahmin etmek ve iiretmek i¢in mevcut veri seti;
egitim, dogrulama ve test seti seklinde 3 gruba ayrildi (Sekil 3.11). Egitim ve
dogrulama veri setleri bu ESA algoritmalar1 i¢in optimal agirlik faktorlerini tahmin
etmek ve olusturmak icin kullanildi.
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Egitim veri seti: Modelin egitimi i¢in kullanilan veri setidir.

Dogrulama veri seti: Gelistirme seti olarak da bilinen bu veri seti modelin
hiperparametrelerini ayarlamak ve genel performansini degerlendirmek i¢in 6nemlidir.
Modelin egitiminden bagimsiz olan ve bu siire boyunca modelin gérmemesi gereken

ornekleri ifade eder.

Test veri seti: Modelin nihai performansini tarafsiz olarak degerlendirmek icin
kullanilan ayr bir veri setidir. Model daha once gérmedigi veri kiimesi iizerinde test

edilir.

Veri kiimesi Goriilmemis veri

C C > )

Egitim Dogrulama Test

Sekil 3. 11 Veri setleri dagilimu.
Model bir kere segildikten sonra, tiim veri seti tizerinde egitilir ve goriilmemis test

setinde basaris1 degerlendirilir.

Demirjian metoduna gore dis gelisim safhalarinin siniflandirilmasi i¢in ¢alisilan
veri seti 1106 adet panaromik radyografiden olusmaktadir. Veri setinin yaklasik olarak
%10’u test, %10’u dogrulama, %80’1 de egitim veri seti olarak ayrilmis olup, Tablo

3.1’de sayisal olarak belirtilmistir.

Tablo 3. 1 Detection/bonding box ve segmentasyon i¢in veri seti siniflandirmasi.

Egitim veri seti 885 goriintii 1686 etiket
Dogrulama veri seti 111 goriintii 211 etiket
Test veri seti 110 goriintii 203 etiket

YOLOvVS5 modelinin egitimi “High” hiperparametresi ile 500 epoch (egitim tur
sayis1) yapilarak gerceklestirilmistir.
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Tablo 3. 2 Demirjian metodu dis gelisim safhalar1 (A-H) veri seti sayilar1.

Demirjian metodu Veri setine dahil edilen Panoramik radyografi iizerinde yapilan
safhalan toplam panoramik radyografi toplam etiketleme sayilari
sayilari
A 95 150
B 91 150
C 84 150
D 81 150
E 84 150
F 95 150
G 94 150
H 85 150

Ayrica 396 adet panoramik radyografi A-H gruplari randomize olarak igerecek

sekilde dahil edilmis ve lizerinde 786 adet etiketleme yapilmistir.

3.5.1 Demirjian Metodu Siniflandirma Egitimleri

Ozellikle 6 yasina kadar olan cocuklarda, iist genenin kemik yapisi nedeniyle
radyograflardan kaliteli gortintii elde edilememektedir. Alt ¢enedeki disler ise
panoramik radyograflarda daha net goriintii vermektedir. Bu sebeple, calismada sag ve
sol alt cenedeki disler arasinda yiiksek uyumluluk tespit edildiginden 37 ve 47
numaralt dislerin radyografik incelenmesi yapilmis ve Demirjian metoduna gore

A’dan H’ye segmentasyon ve detection ile etiketlemeleri yapilmigtir (Sekil 3.12-19).

Sekil 3. 12 Demirjian safha A; detection ve segmentasyonla etiketlenmis.
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Sekil 3. 13 Demirjian safha B; detection ve segmentasyonla etiketlenmis.

Sekil 3. 16 Demirjian safha E; detection ve segmentasyonla etiketlenmis.
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Sekil 3. 17 Demirjian safha F; detection ve segmentasyonla etiketlenmis.

Sekil 3. 18 Demirjian safha G; detection ve segmentasyonla etiketlenmis.

Sekil 3. 19 Demirjian safha H; detection ve segmentasyonla etiketlenmis.

3.6 istatiksel Analiz

Modellerin  basarilarinin ~ degerlendirilmesi, hata  matrisi  (karigiklik
matrisi,confusion matrix) kullanilarak yapildi. Hata matrisi, bir siniflandirma sistemi
tarafindan yapilan gergek ve tahmin edilen smiflandirmalart 6zetleyen matris
formatinda bir tablodur. Sistemlerin performansi matristeki veriler kullanilarak

degerlendirilir [220].
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Demirjian metoduna gore dislerin gelisim agamalarini belirleme ¢aligmalarinda,
hata matrisi ile birlikte, Kesinlik—-Duyarlilik egrisi (Precision—Recall Curve/PR)

olusturuldu.

3.6.1 Hata matrisi hesaplama prosediirii

Hata matrisi ikili siniflandirma gorevlerinde gercek degerler ile smiflandiricinin
tahmin ettigi degerleri gosteren, 2x2 boyutunda matris seklinde bir tablodur. Hata
matrisinde sistemlerin performansi matristeki veriler kullanilarak degerlendirilir.

Tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle karsilastirmasi yapilabilmektedir [220].

Tablo 3. 3 ikili suniflandirma i¢in karigiklik matrisi.

Tahmini degeri: Tahmini degeri:
HAYIR EVET
Gercek degeri: DN YP
HAYIR
Gergek degeri: YN DP
EVET

Modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler su sekildeydi:
Dogru pozitif (DP) : Dis durumu dogru tespit edildi.

Yanlis pozitif (YP) : Dis durumu yanlis tespit edildi.

Yanlis negatif (YN) : Dis durumu tespit edilemedi.

Calismamizda dogru negatif (DN) metrigi kullanilmada.

3.7 Performans Degerlendirme

Dogruluk (accuracy): Dogru siniflandirilan gézlem sayisinin toplam gézlem sayisina
olan oranidir. Modelin degerlendirilmesinde kullanilmasina ragmen tek basina yeterli

bir parametre degildir.
Dogruluk orani: DP+DN /DP + DN + YP + YN

Duyarhlik (recall, sensitivite): Gergek degeri pozitif olan gozlemlerin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. Dogru pozitif 6rneklerin oranini hesaplamak
i¢in kullanilir. Yalanci negatifliklerin ¢ok oldugu durumlarda duyarlilik (recall) degeri

diisiik cikmaktadir dolayisiyla model seciminde yiiksek duyarlilik degerine sahip
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parametreler secilmelidir. Hesaplanmasi icin kullanilan matematiksel islem su

sekildedir;
Duyarlhilik = DP / (DP + YN)

Kesinlik degeri (precision): Tahmin edilen pozitif gézlemler igerisinde ne kadarinin
dogru tahmin edildigini gosterir dolayisiyla dogru tahminlerin ne kadar kesin
oldugunu belirtir. Yalanci pozitifliklerin az olmast modelin se¢iminde Onemli
olacagindan kesinlik degerinin yiiksek olmasi istenmektedir. Hesaplanmasi igin

kullanilan matematiksel islem su sekildedir;
Kesinlik = DP / (DP + YP)

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik sonuglarmin agirlikli (harmonik) ortalamasini
gostermektedir. Sadece yalanci pozitif ve yalanci negatifi degil, tim hata maliyetlerini
iceren bir degerlendirme aracidir. Hesaplanmasi i¢in kullanilan matematiksel islem su

sekildedir;

F1 skoru = 2 x (Duyarliik x Kesinlik) / (Duyarlilik + Kesinlik)

Birlesim iizerinden ortalama kesisme (IoU): Gergek pozitifleri, yanlis pozitifleri ve
yanlis negatifleri kullanan standart bir degerlendirme yontemidir. IoU metrigi,
onerilen yontemin sonucu ile dis segmentasyonundaki temel gergeklik alan1 arasindaki
ortlisen bolgeyi gosterir. Bu alan %50’den biiyiik oldugunda DP, kii¢iik oldugunda YP
olarak kabul edilir.

IoU' yu hesaplamak i¢in kullanilan denklem su sekildedir:

loU: DP / (DP+YN+YP)

3.8 Kesinlik- Duyarhlik Egrisi (PR Egrisi, Precision-Recall Curve)

Kesinlik — Duyarlilik (PR) egrileri sinif dagiliminda biiyiik bir ¢arpikliga sahip
gorevler igin ROC egrilerinin bir alternatifi olarak belirtilmistir. ROC egrilerinin y

ekseninde PR egrilerinin X ekseninde aymi degeri yani dogru pozitif orani
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(TPR=Duyarlilik degeri) vardir. Bu egrilerin gorsel temsili egrilerin arasindaki dnemli
bir farki olusturur. PR egrilerinde, egrinin sag iist kdseye yaklagmasi basari oraninin

arttigini gosterir (Sekil 3.20) [221-223].

10 4
2
09 A
g 081 --- No skill
2 +— Good Model
£ 07 — Perfect Model
0.6 1
05] ====-ecccccccscccccsccccccccsrssesene-
0.0 02 04 06 08 10

Recall

Sekil 3. 20 Kesinlik-Duyarlilik egrisi.
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4. BULGULAR

Calismaya dahil edilen 1106 panoramik radyograf 3-20 yas grubunda 545 erkek
ve 562 kadin hastaya aittir. Bu radyograflardan Demirjian metodu kullanilarak sag ve
sol mandibular ikinci biiylik az1 disin radyograftaki mineralizasyon asamalari
degerlendirilerek Demirjian ve ark (1973) tarafindan olusturulan Sekil 3.12-3.19’daki

A-H mineralizasyon agamalari ile eslestirilmistir.

Calismamizda; panoramik radyografi goriintiileri {izerinde, derin Ogrenme
yontemlerinden biri olan YOLOvS5 modelinin Demirjian metoduna gore dis gelisim
asamalarini belirlemedeki basarisi arastirilmistir. Proje olusturma asamasinda 1106
panoramik radyograf lizerinden 37 ve 47 numarali dislerin etiketlenmesi ile toplamda

8 adet veri seti sinifi olusturulmustur.
4.1 Demirjian Metodu Siniflandirma Sonuclar:

YOLOVS modelinin 37 ve 47 numarali disler lizerinden Demirjian metoduna gore
A-H dis gelisim asamalarini detection ve segmentasyon i¢in ayr1 ayri olarak tahmin
etmedeki dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) degerleri Tablo
4.1°de verilmistir. Bu degerler intersection over union (IoU) threshold degeri %50
olarak secildigi zamana gore elde edilmistir. Veri olarak girilen goriintii boyutlar
1280x640 piksel olan 1106 radyograf lizerinde 2100 adet etiketleme yapilmistir. Bu
verilerin yaklasik %10’u test asamasinda, %10’u dogrulama asamasinda ve %801 ise
egitim asamasinda kullanilmistir. YOLOvS modeli ile 500 epoch (egitim tur sayist)
yapilarak egitim gergeklestirildi. Ogrenme hiz1 (learning rate) degeri ise 0.01°di.
Hiperparametre olarak modelin kendisinde bulunan ‘high’ hazir parametresi
kullanilmistir. Model de kullanilan veri arttirma (augmantasyon) teknikleri Flip Up-
Down, HSV-Hue, Hue-Saturation, HSV-Value, Mosaic ve kiitiiphaneler ise Pytorch,

Opencv, Numpy, Pandas, Torch Vision, Torch, Tensorboard, Seaborndur.
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Tablo 4. 1 Detection ve segmentasyon i¢in DP, YP ve YN degerleri.

Dogru Pozitif (DP) Yanhs Pozitif (YP) Yanhs Negatif (YN)
Detection 201 18 2

Segmentasyon 200 17 3

YOLOVS5 modelinin 37 ve 47 numarali disler iizerinden Demirjian metoduna gore
A-H dis gelisim agamalarin1 tahmin etmedeki duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri

Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4. 2 YOLOv5 modelinin detection ve segmentasyon i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1.

Duyarhhk Kesinlik F1 skoru

(DP/(DP+YN)) (DP/(DP+YP)) (2DP/(2DP+YP+YN))
Detection 0.990147783 0.917808219 0.952606635
Segmentasyon 0.985221675 0.921658986 0.952380952

Egitim asamasinda 1186 tane etikete sahip 885 radyografik goriintii kullanilmistir.
Daha sonra dogrulama asamasinda 211 tane etikete sahip 111 radyografik goriintii
kullanilmistir. Modelin giizel ¢alistig1 anlagildiktan sonra 203 tane etikete sahip 110
radyografik goriintii {izerinde test yapilmigtir. Testin sonucunda elde edilen ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) tespit etme (detection) asamasinda 0.93813
olarak ve segmentasyon asamasinda 0.94136 olarak bulunmustur. Bu degerler Tablo
4.1°de verilen dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN)
sonuclarindan ayrica hata matrisi (confusion matrix) degerleri dikkate alinarak
hesaplanmistir. Yanlis bulunan gorintiiler incelendiginde yanlis tahmin edilen
safhalarin komsu safhalar arasinda oldugu gézlemlenmistir. Ornegin, modelimiz 37 G
sathasinda tespit edilmesi gereken bazi goriintiileri komsusu olan 37 H veya 37 F
sathasinda tahmin etmistir. Benzer durum hem detection hem segmentasyon i¢in diger
sathalarda da gézlemlenmistir. Bu durumun detaylar1 her bir sinif i¢in Sekil 4.1°de

verilen hata matrisinde incelenebilir.
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Confusion Matrix

1.0
37A

0.14
37E-
47 A -
37G- 0.14 0.8
37D-
37F-
47 E -
0.6
47 H -

47G-

Predicted

37C-
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37B-
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47D -
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background - 0.17
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47 D -
47 B -

background -

True

Sekil 4. 1 YOLOVS5 modelinin detection verilerinden elde edilen normalize edilmis hata matrisi.

Sekil 4.1°de verilen normalize edilmis hata matrisi degerlerine bakildigi zaman 37
numaral1 diste B, C, E, H smiflarinda ve 47 numarali dis i¢in A, D ve E smiflarinda
model tiim verileri dogru tahmin etmistir. En yliksek yanlis tahmin 47 numarali disin
F safhasinda goriilmektedir. Hata matrisi grafiginde background olarak belirtilen kisim
randomize olarak se¢ilen safthalardan belirlenen 396 radyografi lizerinden yapilan 786

etiketlemenin degerlerini gostermektedir.
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10 Precision-Recall Curve
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Sekil 4. 2 YOLOv5 modelinin detection igin Kesinlik-Duyarlilik egrisi.

Sekil 4.2. de sol tarafta kesinlik-duyarlilik egrisi (precision-recall curve), sag
tarafta her bir siifa ait AUC degerleri verilmistir. Egrinin tiim siniflar i¢in ortalama
AUC degeri 0.938’dir. Bu deger modelin oldukga hassas ¢alistigini gosterir. Modelin
her bir sinif i¢in ne kadar hassas ¢alistig1 grafigin saginda bulunan tablodaki degerler
incelendiginde en hassas sonug¢ 0.990 AUC degeri ile 47 D smifina ait olurken, en

diisiik hassasiyete sahip sinif 0.862 AUC degeri ile 37 B sinifidir.

Tablo 4. 3 Detection igin Kesinlik-Duyarlilik egrisi sonuglart.

Detection Kesinlik-Duyarhlik Egrisi AUC Degeri
37A 0.922
37B 0.862
37C 0.897
37D 0.920
37E 0.988
37F 0.911
337G 0.928
37H 0.974
47 A 0.988
47B 0.917
47C 0.952
47D 0.990
47 E 0.995
47 F 0.902
47G 0.902
47H 0.963
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Sekil 4. 3 YOLOvS modelinin segmentasyon verilerinden elde edilen normalize edilmis hata matrisi.
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Sekil 4. 4 YOLOvV5 modelinin segmentasyon PR egrisi (kesinlik-duyarlilik egrisi, precision-recall

curve) ve her bir sinifa ait AUC degerleri.

71



Tablo 4. 4 Segmentasyon igin Kesinlik-duyarlilik egrisi sonuglari.

Segmentasyon Kesinlik-Duyarhlik Egrisi AUC Degeri

37A 0.913
37B 0.779
37C 0.889
37D 0.973
37E 0.981
37F 0.949
37G 0.923
37H 0.954
47 A 0.995
47 B 0.978
47C 0.923
47D 0.973
47 E 0.984
47 F 0.913
47 G 0.943
47H 0.991
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Sekil 4. 5 Ayni hastaya ait panoramik radyografilerden iistte segmentasyon ile yapilan siniflama
gosterilirken altta ise yapay zeka modelinin 37 ve 47 numarali disler ig¢in dogru pozitif tespiti
gosterilmistir.
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Sekil 4. 6 Ayni hastaya ait panoramik radyografilerden tistteki segmentasyon ile yapilan siniflama
gosterilirken altta ise yapay zeka modelinin 37 ve 47 numarali disler ig¢in dogru pozitif tespiti
gosterilmistir.
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Sekil 4. 7 Ayni hastaya ait panoramik radyografilerden iistte detection ile yapilan etiketleme
gosterilirken altta ise yapay zeka modelinin 37 numarali dis igin yanlis pozitif 47 numarali dis igin
dogru pozitif tahmini gosterilmistir.
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5. TARTISMA

Dissiz donemden daimi dislenme donemine geginceye kadar ideal okluzyon ve iyi
bir estetigin olusabilmesi icin birgok fizyolojik mekanizma gergeklesir. Dis
hekimlerinin bu mekanizmalart bilmesi, dis siirmeleri sirasinda olusabilecek
sorunlarin erken teshisini ve tedavisini saglar. Boylece ileride yapilacak uzun siireli,
maliyetli ve hasta i¢in zor olabilecek tedavi uygulamalar1 6nlenebilir [224]. Bu nedenle
prognozu zayif birinci biiylik az1 dislerinin dis hekimleri tarafindan ¢ekimlerinin
uygun zamanda yapilmasiyla ark simetrisini saglamak, okluzal iliskilerin stabilitesini
korumak amaciyla herhangi bir patoloji olmasa dahi gerekirse kompenzasyon ve/veya
balans kontrollii ¢ekimlerinin planlanmasi daha kabul edilebilir bir okliizyon elde

edilmesini saglar.

Birlesik Krallik’taki “’Royal College of Surgeons of England’’ kilavuzunda; ist
daimi birinci biiyiik az1 dislerin kok morfolojisi ve slirme sirasinda mezializasyon
hareketi sayesinde c¢ok daha rahat bir sekilde istenilen yer kapanmasinin
saglanabilecegi belirtilmektedir. Bu nedenle alt ¢enede birinci biiyiik azilarin ¢ekim
zamanlamas1 daha kritik olup ¢ekim i¢in 8-10 yas arasi ile sinirlandirilmistir.
Kirzioglu ve Ceyhan[225] ¢alismalarinda; daimi birinci bilyiik az1 disi erken donemde
cekilen 35 hastay1 incelemisler ve daimi birinci biiyiik az1 digin ¢ekim kararini verirken
hastanin yas1 temel alinmadan daimi ikinci bilylik az1 disin kok gelisim seviyesinin baz
alinmasinin daha dogru olacagini rapor etmislerdir [225]. Bu sebeple ¢alismamizi
planlarken, daimi birinci biiylik az1 disin dogru ¢ekim zamanini belirlemek i¢in daimi

ikinci biiyiik az1 disin gelisim asamalarini degerlendirdik.

Geegmis kilavuzlarda “mandibular daimi ikinci biiylik az1 bifurkasyonun
kalsifikasyon baslangic1” yani “Demirjian E” safhasini, basarili spontan yer kapanmasi
igin belirte¢ olarak nitelendirilmistir [98]. Osman Sarag[95]’1n yaptig1 ¢alismada da
daimi ikinci molarin Demirjan’a gore gelisim evresinin ideal spontan yer kapanmasi
tizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Demirjian D evresinde sadece 5 6rneklem olmasi
nedeniyle istatistiksel analize dahil edilememistir. Ust ¢enede Demirjian gelisim

evresinin bagimsiz bir risk faktorii olarak degerlendirildigi univaryans ve multivaryans
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analizinde Demirjian E evresi ile F ve G evreleri arasinda istatistiksel olarak anlamli
fark bulunmazken, E ve H evreleri arasinda anlamli fark bulunmustur. Alt ¢enede ise
mevcut kilavuzla uyumlu olarak Demirjian E ile F, G ve H arasinda istatistiksel olarak
anlamli fark bulunmustur [95]. Ko6tii prognozlu daimi birinci molar dislerin ideal
¢cekim zamani Ozellikle alt ¢enede Onem arz ettiginden Demirjian metodunu
Ogrettigimiz yapay zeka ¢alismamizda literatiirle de uyumlu olacak sekilde ideal ¢ekim

zamani i¢in Demirjian E safhasini onerilmistir.

Literatiirde yas tahmini metotlar1 incelendiginde; sonuglarin toplumdan topluma
hatta ayn1 toplumun farkli bolgelerinde yasayan ¢ocuklar arasinda bile farkliliklar
gosterdigi, farkli toplumlarda uygulandiginda kronolojik yas ile dis yasi arasinda
onemli farkliliklar goriilebildigi, farkliligin giderilmesi i¢in yontemlerin her topluma
0zgii olarak modifiye edilmesinin gerekli oldugu sonucuna varilmistir [95, 226]. Bu
metotlardan Demirjian metodunun diger yontemler ile karsilastirildigi bir¢ok galisma
bulunmaktadir. Olze ve ark.[227] yaptiklar1 karsilastirmali ¢alismada Demirjian
yontemini hem gozlemciler arasi uyum agisindan hem de gelisim evreleri ile
kronolojik yas arasindaki korelasyon agisindan en yiiksek degerleri gosteren yontem
olarak degerlendirmislerdir [227]. Dhanjal ve ark.[228] tarafindan yapilan bir baska
caligmada ise; Kullman ve ark.[229], Gleiser ve Hunt[44], Harris ve Nortje[230],
Gustafson ve ark.[38] ve Demirjian ve ark.[52]’nin gelistirdikleri farkli yontemler
karsilastirilmis ve sonucunda Demirjian metodunun hem gozlemciler igi hem
gbzlemciler arasi en iyi uyumu gosteren, gercek yas ile tahmini yas arasindaki en yakin
sonuglar1 veren yontem olarak bildirmiglerdir. Pintana ve ark.[231]’nin Aggreated
Channel Features dedektorii ve derin 6grenme ile dis yasi tahmini i¢in tam otomatik
yontem caligmasinda ise kullanigli olmasi nedeniyle Demirjian siniflamasindan
faydalanilmistir. Tung¢ ve ark. [54]’'min Tiirkiye’nin kuzeyindeki popiilasyonda
Demirjian yontemiyle dis yasin1 degerlendirdikleri caligmalarinda; 4-12 yas araliginda
900 panoramik radyografi degerlendirilmis ve dis yas1 ile kronolojik yas arasinda
giicli korelasyon bulunmustur. Calismamizda Demirjian metodu; dis gelisim
safhalarini belirlemede Dhanjal ve ark.[228], Olze ve ark.[227], Pintana ve ark.[231],
Tung ve ark [54] nin bulgular referans alinarak ayrica metodun giincel, pratik, kolay
uygulanabilir, ortopantonograma dayali ve giivenilir bir standardizasyon saglamasi

nedeniyle tercih edilmistir.
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Teo ve ark.[80]’lan1 tarafindan 2013 yilinda yapilan bir baska ¢aligmada; iist
cenede yasa bakilmaksizin basarili kapanma ihtimalinin yliksek oldugu, alt cenede ise
Demirjian E doneminde basarili kapanma gosterenlerin oranin %66, Demirjian F
evresinde kapananlarin %76 oldugu tespit edilmistir. Teo ve ark.[232] 2016 yilinda
mezial angulasyona sahip daimi ikinci molar ile beraber ii¢lincii molar germinin
radyografide izlenmesinin basarili spontan yer kapanmasina etkisini degerlendirmisler
ve ligilincli molar germinin bulunmasmin Demirjian E evresinden daha onemli bir
faktor oldugunu tespit etmislerdir. Ayrica 8 yasinda her zaman daimi {i¢lincii molar
germinin panoramik radyografide goriilemeyecegini ve bu yiizden kok gelisiminin
yarisina kadar Demirjian F evresine kadar beklenmesi gerektigini vurgulamislardir.
Bu nedenle mevcut kilavuzun aksine Demirjian E evresinde yapilan ¢ekimlerin
basarili spontan yer kapanmasi i¢in tek basina belirte¢ olamayacagi one siiriilmiistiir
[232]. Teo ve ark.[232]’larmin ¢aligmalarinin sonuglart bizim referans aldigimiz
kilavuz sonuglar ile ortiismemektedir. Yapay zeka sistemleri ile sadece Demirjian
siiflamasina gore ikinci molarlarin gelisim asamalarini degerlendirdigimiz tez
caligmamizda spontan yer kapanmasi igin ideal ¢ekim zamanini belirlemede etkili olan
diger faktorler degerlendirilmemistir. Mevcut ¢alisma onciil bir ¢alisma olup, tiim
parametreler yapay zeka ile calisitlamamistir. Gelecekte yapilacak yapay zeka
caligmalarinda ikinci molarlarin angulasyonu, {igiincli molar germlerinin varlig1 gibi

diger faktorler de dikkate alinarak yapay zeka sistemleri gelistirilebilir.

Ideal donemde daimi birinci biiyiik az1 dis cekimlerinin alt ve iist genede spontan
yer kapanmasi konusunda cesitli ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢alismalardan Patel ve
ark.[83]’lariin yaptiklar1 ¢alismada iist daimi birinci molarlar1 ¢ekilen hastalarin
%58,8’1; alt daimi birinci molarlar1 ¢ekilen hastalarin %54,9’u ideal dénemde
cekilmistir. Ust ¢eneye ait tiim daimi ikinci molarlarin %89,9’u; alt cenede %49’u
basarili spontan yer kapanmasi gostermis olup iki ¢ene arasinda istatiksel olarak
anlaml fark bulunmustur [83]. Osman Sarag¢ [95] ‘in Malatya ili ve ¢evresini igeren
basarili ve basarisiz spontan yer kapanmasmin c¢enelere gore dagilimini
degerlendirdigi retrospektif tez ¢alismasinda; farkli nedenlerle ¢ekilen daimi birinci
molarlarm 145 tanesi iist genede yer alirken; 270 tanesi alt cenede yer almaktadir. Ust
ceneye gore alt ¢enelerde basarisizlik riski 8,724 kat daha fazla bulunmustur [95].
Literatiire paralel olarak tist dislerin goriintiilenmesi zor ve spontan yer kapanma

basaris1 yiiksek iken, alt genede yasa bagli spontan yer kapanma basarisinin daha
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diisiik olmasi sebebiyle calismamizda yalnizca alt daimi ikinci molarlar

degerlendirilmistir.

Dis hekimligi alaninda, iki boyutlu goriintiilerden bitewing, periapikal gibi
intraoral goriintiilemeler, lateral sefalometrik, antero-posterior sefalometrik ve
panoramik radyografiler gibi ekstraoral goriintiilemeler ve ii¢ boyutlu goriintiilerden
Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi (KIBT) goriintiileri gibi farkli tiirdeki goériintiileme
yontemleri Kullanilarak yapilmis bir¢ok yapay zeka calismasi mevcuttur. Yasa ve
ark.[180] dis tespit ve segmentasyonu calismasinda, Fadel ve ark.[233] taskin
restorasyonlarin tespitinde, Cantu ve ark.[185] ¢iiriik tespitinde, Karaatas ve ark.[234]
dental restorasyon siniflamasinda bite-wing radyografi goriintiilerinden yararlanirken;
Chen ve ark.[179] dis tespit ve segmentasyonunda, Lee ve ark.[183] ¢iiriik tespitinde,
Fadel ve ark.[233] taskin restorasyonlarin tespitinde, yine Lee ve ark.[193] peridontal
hastalikla iligkili durumu kritik dislerin belirlenmesinde, Kyventidis ve ark.[235]
anatomik landmark tespitinde, Karaatas ve ark.[234] dental restorasyon
siiflamasinda, Cha ve ark.[236] implant ¢evresi kemik kayb1 6l¢iimii ¢alismalarinda
periapikal radyograflardan faydalanmislardir. Bunlara ilave olarak Kili¢ ve ark.[237]
dis tespit ve segmentasyonunda, Hiraiwa ve ark.[187] molar dislerde ekstra kok varligi
tespitinde, Fukuda ve ark.[238] vertikal kok kiriklar1 tespitinde, Ekert ve ark.[191]
apikal lezyon tespitinde, Kuwada ve ark. [202] gomiilii siiperniimerer dis varligi
tespitinde, Patil ve ark.[239] adli dis hekimliginde, Krois ve ark.[195] periodontal
kemik kaybi tespitinde, Sukegawa ve ark.[240] implant marka ve tedavi asamasi
tespitinde, Yang ve ark.[205] odontojenik kist ve tiimér tespitinde, Son ve ark.[241]
mandibula fraktiir tespitinde, Yoo ve ark. [4] liglincii molar dislerin ¢ekim zorlugunun
degerlendirilmesinde panoramik radyografiler kullanirken; Chen ve ark.[242] dis
tespit ve segmentasyonunda, Orhan ve ark.[5] gomiilii mandibular {igiincii molarlarin
degerlendirilmesinde, Orhan ve ark.[192]periapikal patolojilerin tespitinde, Choi ve
ark.[243] ortognatik cerrahide, Bayrakdar ve ark.[244] implantolojide, Sin ve ark.
[245] farengeal hava yolu tespit ve segmentasyonunda KIBT goriintiilerinden
faydalanmiglardir. Panoramik radyografilerin rutinde kullanimimin yiiksek olmasi,
standardizasyon saglamasi ve Demirjian metodunun bu radyografiye dayanmasi

sebebiyle ¢aligmamizda panoramik radyografiden faydalanilmistir.
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Yapay zeka sistemlerine radyografilerdeki anatomi ve patolojilerin 6gretilmesi
hekimler i¢in 6nemli bir karar destek mekanizmasi gorevi goriir [246-249]. Bu
anlamda dislerin gelisim asamalar1 ve/veya yas tahmini ile ilgili de ¢esitli yapay zeka

calismalar1 mevcuttur.

Banar ve ark. derin 6grenmeye dayali yapay zekd modeli ile yaptiklar
caligmalarinda, yas tahmini yapabilmek i¢in 400 panoramik radyografi iizerinden sol
mandibular li¢iincli molar dislerin gelisim asamalarini belirlemede modifiye Demirjian
teknigini kullanmiglardir. Bu teknige gore dislerin gelisim asamalarini 10 gruba
ayirmis ve her grup icin 20 panoramik radyografi ile ¢alismislardir. Etiketleme
yontemi olarak detection yontemi, derin 6grenme mimarilerinden de Alex Net
mimarisi kullanilmistir [250]. Pintana ve ark.[231] tarafindan yapilan diger bir benzer
calismada ise yine Demirjian siniflamasi kullanilmis ancak siiflandirmaya ait bes
evre (D-H) calismaya dahil edilmistir. Modeli egitmek igin 800, test etmek ig¢in 200
panoramik radyografi detection yontemiyle mandibular iigiincii molar dis tizerinde
etiketlenmistir. Onceden egitilmis ag olan ResNet50 mimarisi kullanilmistir. Aljameel
ve ark.[251)’nin dental yasi tahmin etmek igin panoramik radyografi goriintiileri
kullanilarak derin 6grenmeye dayali bir regresyon modeli gelistirdikleri ¢alismada;
veri seti 529 panoramik radyografi tizerinden sol yedi mandibular dis kullanilarak
egitilmistir. Goriintliler yalnizca 6grenme siireci icin gerekli disleri igerecek sekilde
kirpilmistir [251]. Modeli uygulamak igin Xception, VGG16, DenseNet121l ve
ResNet50 olmak {izere farkli derin 6grenme mimarileri uygulandigir ¢alismada,
Xception modelinin 6-11 yas grubu i¢in en iyi performansi gosterdigi rapor edilmistir
[251]. Kili¢ ve ark.[237]’nin 402 adet panoramik radyografi goriintiileri {izerinde siit
disi tespit ve numaralandirma i¢in yaptiklar1 derin 6grenme temelli ¢calismada; Faster
R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network) Inception v2 (COCO) modeli
kullanilmigtir. Tuzoff ve ark.[175]’nin 1352 adet panoramik radyografi iizerinde dis
tespit ve numaralandirma yaptiklar1 benzer caligmada; Faster R-CNN mimarisi
kullanilmis ve oldukga basarili sonuglar bulunmustur. Lee ve ark.[177]’'nin 50
panoramik radyografi lizerinden dis segmentasyonu yaptiklar1 ¢alismada; Maske R-
CNN mimarisi kullanilmistir. Shaheen ve ark.[252] calismalarinda 186 goriintiiden
olusan veri seti ile KIBT goriintiileri {izerinden otomatik dis segmentasyonu ve
smiflandirmasi i¢in 3D U-Net mimarisini kullanmislardir. Widiasri ve ark.[253] nin
dental implant planlamasinda mandibular kanalin tam konumunun, alveol kemik
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yiiksekliginin ve genisliginin belirlenmesi i¢in KIBT goriintiilerine dayali olarak
yaptiklart ¢alismada; detection yontemi ile YOLOv4'in verimli bir versiyonu olan
Dental-YOLO modeli kullanilmis ve radyologlar tarafindan yapilan manuel
Ol¢timlerle arasinda fark olmadigi belirlenmistir. Ayrica Celik[254]in farkli mimariler
kullanarak panoramik radyograflar iizerinde gomiilii {iglinci molar disleri tespit
etmedeki performanslarini kiyasladiklari ¢aligmada; iki asamali bir teknik olarak,
ResNet50, AlexNet ve VGG16 ile Faster RCNN ve tek asamali bir teknik olan
YOLOV3 kullanilmis ve YOLOvV3'iin panoramik radyograflarda gémiilii mandibular
ticiincli molar dis tespiti i¢cin milkemmel performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
Calismamizda; zaman igerisinde yapay zeka mimarilerinin gelismesi ile giincel ve
basarili bir mimari olan YOLOvV5 mimarisi kiigiik boyutu, hizli hesaplama kapasitesi

ve basit yapisi nedeniyle kullanilmistir.

Pintana ve ark.[231] tarafindan yapilan bir caligmada; Demirjian siniflamasi
kullanilmis siiflandirmaya ait bes evre (D-H) calismaya dahil edilmistir. Modeli
egitmek icin 800, test etmek i¢in 200 radyografi detection yontemiyle mandibular
liciincii molar dis iizerinde etiketlenmistir. Onceden egitilmis ag olan ResNet50
mimarisi temel alinarak transfer Ogrenme teknigi kullanilarak egitilmistir.
Siniflandirma sonuglari, dogruluk yiizdesinin ortalama olarak %83.25 oldugu 67.50
ila % 97.50 arasinda degistigini gostermistir. Siniflandirma sonuclarma gore, erken
asamalarin (D ve E) kokleri diger asamalardan onemli 6l¢iide farkli oldugundan
siiflandirilmalar1 kolayken, sonraki asamalarin (F'den H'ye) kok yapilart benzer
oldugundan ayirt etmek daha zor olmustur. Buna bagli olarak erken asamalarin
dogrulugu daha yiiksek bulunmustur. Caligmalarimin sonucunda; modellerin
tahminlerde yaptig1 hatalarin g¢ogunlukla yakin simiflar arasinda oldugunu
belirtmislerdir [231]. Bizim tez ¢alismamizda da siniflama i¢in kullandigimiz modelin
tahminlemede yaptig1 hatalar yine yakin siniflar arasindadir ve Pintana ve ark.[231]
tarafindan yapilan calismanin sonuglart ile oOrtiismektedir. Bizim smiflandirma
sonuglarimiz tiim siniflar i¢in detection yonteminde 0,938 segmentasyon yonteminde
ise 0,941 bulunmustur. Bizim ¢alismamizda her smif i¢in 6rneklem sayisinin daha az
olmasina ragmen sonuglarin daha basarili bulunmasi giincel mimari kullanim, farkl
epoch degerlerinde ¢alisilmasi ve yapay zeka sistemlerinin giin gectikge gelismesi

kaynakl1 olabilecegi diisiiniilmektedir.
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Mohammad ve ark. [255]’nin retrospektif olarak daimi mandibular birinci ve
ikinci premolar dislerin gelisim seviyelerini Demirjian siniflamasini kullanarak
degerlendirdikleri ¢alismalarinda; 5-14 yaslar1 arasinda 240 panoramik radyograf veri
seti olarak elde edilmistir. Keras tabanli bir derin 6grenme konvoliisyonel sinir aglari
(DCNN) modeli kullanilmis ve segmentasyon yontemiyle etiketlemeler yapilmistir.
Sonuglarin dogrulugu egitim, dogrulama ve test veri setinde sirastyla %97.74, %96.63
ve %78.13 olarak bulunmustur. Onerilen DCNN modeli, C, G ve H asamalarindaki
test verilerinin %90'indan fazlasinin dogru sekilde belirlenmesi nedeniyle umut verici
goriinmektedir. D, E ve F asamalarindaki daha diisiikk dogruluk, asamalar arasindaki
dislenmenin morfolojik yapisinin 6nemli farkliliklarindan kaynaklaniyor olabilir
[255]. Calismamizda ise detection ve segmentasyon yontemleri ile etiketlemeler
yapilmis ve her iki yontemde de dogruluk degeri 0,909 olarak bulunmustur. Sonuglar
arasindaki farkkliligin kullanilan yapay zeka mimarisi, veri seti sayilari,

degerlendirilen dislerin farkli anatomik yapilari kaynakli olabilecegi diisiiniilmektedir.

Kilic ve ark. [237]’nin ¢ocuk hastalarin panoramik radyografi goriintiileri tizerinde
stit disi tespit ve numaralandirmasi i¢in yaptiklart derin 6grenme temelli ¢aligmada;
402 adet panoramik radyografi iizerinden Faster R-CNN (Region-Based
Convolutional Neural Network) Inception v2 (COCO) modelini kullanan yapay zeka
algoritmasi gelistirmislerdir. Modelin duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerlerinin
sirastyla 0.9804, 0.9571 ve 0.9686 olarak tespit edildigini ve sistemin yliksek oranda
basar1 gosterdigini bildirmislerdir. Tuzoff ve ark.[175]’'nin 1352 adet panoramik
radyografi lizerinde dis tespit ve numaralandirma yaptiklar ¢aligmada; Faster R-CNN
mimarisi kullanilmig olup, disleri tespit etmedeki duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru
sirasiyla 0.9941, 0.9945, 0.9942 olarak bulunmustur. Bilgir ve ark.[181] nin 2482 adet
panoramik radyografi iizerinde FDI sistemine gore dislerin tespiti ve
numaralandirmasin1 - gergeklestirdikleri ¢alismada; Faster R-CNN Inception v2
mimarisi kullanilmig ve 200.00 epoch egitilen modelde elde edilen duyarlilik, kesinlik
ve F1 skorlart sirasiyla 0.9559, 0.9652 ve 0.9606°dir. Bizim galismamizda ise dis
gelisim agamalarini belirlemek i¢in model gelistirilirken 500 epoch ile egitilmis
YOLOvVS mimarisi kullanilmig olup, 1106 panoramik goriintii {izerinden detection
yontemi ile 2100 adet etiketlenmis goriintii kullanilmistir. Modelimizin; duyarlilik,
kesinlik, F1 skoru degerleri sirastyla; 0.990, 0.917, 0.952 seklindedir. Bu tez ¢alismasi
dis numaralandirma ve tespit calismalarindan daha komplike ve siniflandirmaya
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dayanan bir yapay zeka calismasi olup; sonucunda olduk¢a basarili oranlar elde

edilmistir.

Lee ve ark.[177]nin 50 panoramik radyografi iizerinden dis segmentasyonu
yaptiklar1 ¢alismada; Maske R-CNN mimarisi kullanilmis ve veri artirma yapilarak
846 orijinal veri noktasindan 1024 egitim 6rnegi elde edilmistir. Yontemde duyarlilik,
kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0.893, 0.858 ve 0.875 olarak bulunmustur.
Silva ve ark.[256] tarafindan Maske R-CNN mimarisinin 6n uygulamasini tanittiklari
benzer bir calismada ise 6 panoramik radyografi ilizerinden dis segmentasyonu
yapilmis ve duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirastyla 0.837, 0.672 ve 0.794
olarak bulunmustur. Shaheen ve ark.[252] ¢alismalarinda 186 goriintiiden olusan veri
seti ile KIBT goriintiileri tizerinden otomatik dis segmentasyonu ve siniflandirmasi
icin bir derin 6grenme yaklasimi gelistirmislerdir. Disleri segmentlere ayirmak ve
smiflandirmak i¢in bir yapay zekad cergevesi 3D U-Net kullanmiglardir. Dis
segmentasyonunda duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerlerini sirasiyla yaklasik
olarak 0.83, 0.98 ve 0.89 olarak 6lgmiislerdir. YOLOvV5 mimarisi ile egitilmis 1106
panoramik radyografi ile degerlendirdigimiz ¢alismamizda ise segmentasyon yontemi
ile yapilan etiketlemeler sonucu 0,985 duyarlilik, 0,921 kesinlik, 0,952 F1 skoru
degerleri elde edilmistir. Mevcut calismamiz ile diger ¢calismalar; duyarlilik, kesinlik
ve F1 skoru agisindan kiyaslandiginda en basarili sonuglarin ¢alismamizda elde
edildigi goriilmektedir. Bu farkliligin nedeni, veri Seti sayilarinin farkli olmasi, farkl
mimarilerin kullanilmasi, YOLOvS mimarisinin segmentasyon yontemindeki basarisi,
farkli goriintiileme yoOntemlerinden elde edilen veri setlerinin kullanilmasindan

kaynaklandig: disiiniilmektedir.

Widiasri ve ark.[253]’nin mandibular posterior dental implant planlamasinda
mandibular kanalin tam konumunun, alveol kemik yiiksekliginin ve genisliginin
belirlenmesi i¢in KIBT goriintiilerine dayali otomatik ve eszamanli bir tespit sistemi
onerdikleri ¢alismada; implant alanindaki mevcut kemik yiiksekligi ve genisligi,
detection yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Dental-YOLO modeli kullanilarak
alveol kemik ve mandibular kanal tespit performanslarini degerlendirmede mAP
degeri 0,9946 bulunmustur. Calismanin sonucunda Dental-YOLO kullanilarak yapilan
Olctimler ile radyologlar tarafindan yapilan manuel 6l¢timler arasinda fark olmadigi ve

Dental-YOLO tespit sistemi ile hizli ve basarili sonuglar elde edildigi belirlenmistir.
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Celik[254]’in farkli mimariler kullanarak tiglincli molar gomiilii dislerin tespiti igin
ESA’ya dayali bilgisayar destekli bir tespit sistemi gelistirmek ve dnerilen ¢dziimlerin
panoramik radyograflar tiizerindeki potansiyel kullanmisliligini ve dogrulugunu
degerlendirmek {izere yaptigi c¢alismada; toplam 440 panoramik radyografi
kullanilmistir. ki asamali bir teknik olarak, ResNet50, AlexNet ve VGG16 ile Faster
RCNN ve tek asamali bir teknik olan YOLOV3 kullanilmistir. mAP@0.5 degerleri
incelendiginde ResNet50 bazli Faster-RCNN ile 0.91, VGG16 ve AlexNet sirasiyla
0.87, 0.86 olarak bulunmustur. YOLOV3, 0,96'lik deger ile en yiiksek tespit etkinligini
saglamistir. YOLOv3'lin panoramik radyograflarda gomiilii mandibular {i¢iincii molar
dis tespiti icin miikemmel performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Farkli mimarilerden
elde edilen bulgular goz oniine alindiginda, son teknoloji derin 6grenme modellerine
dayanan teshis araglariin klinik karar verme i¢in giivenilir ve saglam oldugunu rapor
etmislerdir. Calismamizda ise; detection yontemi ile etiketlemeler sonucu mAP@0.5
degeri 0.93813 iken, segmentasyon yonteminde ise mAP@0.5 degeri 0.94136
bulunmustur. Calismanin sonuglar1 farkli mimariler bazinda degerlendirildiginde
YOLOVS5’in iki asamali tekniklerden daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu
durumun farkli veri seti sayilar,, YOLOvS’in nesne tespit etmedeki basaris1 kaynakli
oldugu disiiniilmistiir. Celik [254]’in tek asamali bir teknik olan YOLOv3 mimarisi
ve daha az veri seti sayilar1 kullanilarak elde edilen sonuglarin; daha yiiksek veri
sayilart ve YOLOvS mimarisi kullanarak elde ettigimiz sonuglardan daha basarili
olmasinin nedenleri ise Celik[254]’in ¢alismasinin tek parametre igeren temel bir
calisma olmasi, calismamizin ise ¢ok sayida grup iceren kompleks bir calisma olmasi

ile agiklanabilir.
Calismamizin baslica limitasyonlari su sekilde 6zetlenebilir:

Cekim endikasyonu olan daimi birinci molar dislerin ideal ¢ekim zamaninin
panoramik radyografiler iizerinden belirlenmesinde etkili ¢esitli faktorler vardir.
Bunlar; siit ikinci molarin furkasyonu ile ikinci premolarin iligkisi, daimi ikinci
molarin angulasyonu, tigiincli molar germinin izlenmesi, ¢gekimin yapilacagi ¢ene ve
daimi ikinci molar disin gelisim evresidir. Yapay zeka temelli ¢alismamizda yalnizca
daimi ikinci molar disin gelisim evresi dikkate alinmistir. Gelecekte daimi birinci
molar disin ideal ¢ekim zamanini belirlemede etkili olabilecek diger faktorlerin de

degerlendirildigi yapay zeka caligmalar1 yapilabilir.
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Calismamiza ait veri seti Bezmialem Vakif Universitesi Dis hekimligi Fakiiltesi
Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi arsiv kayitlarindan elde edilmistir. Veri setini olusturan
biitlin goriintiiler ayn1 panoramik cihazinda, ayni parametrelerle ¢ekilen goriintiilerden
olusmaktadir. Farkli cihazlar ve farkli ¢ekim parametreleri uygulanarak elde edilecek
goriintiilerle yapilacak olan ¢aligsmalar ile daha etkin yapay zekdya dayali ¢alisma

sonugclar elde edilebilir.

Calismamiza artefaktli goriintiiler, 36, 37, 46, 47 numarali dis eksikligi olan
hastalar ve 37 ve/veya 47 numarali dislerinde ¢iiriik, periapikal lezyon veya patolojiye
sahip hastalar veri setine dahil edilmemistir. ilerleyen donemlerde yapilacak olan
calismalarda ¢aligmaya déhil etme kriterleri genisletilerek klinik uygulama agisindan

daha yararl yapay zeka algoritmalari elde edilmesi saglanabilir.
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6. SONUCLAR

Daimi birinci biiyiik az1 dislerin ¢ekimi tiim okliizyonu ve dis arkini etkileyerek
cesitli sonuglar dogurabilecegi i¢in ¢ekimi planlanirken dikkatli bir degerlendirme
yapilmalidir. Boylece olusabilecek olumsuzluklarin oniine gegilerek okliizyonun
diizgiin gelisimi ve estetik saglanir. Bu ¢calismada; yapay zeka algoritmalari tarafindan;
daimi ikinci biiylik az1 dislerin gelisim asamasi degerlendirilmis, prognozu kotii olan
daimi birinci biliylik azi dislerin ¢ekim sonrasi ideal spontan yer kapanmasinda
muhtemel komplikasyonlarin en aza indirgenmesi ve ideal ¢ekim zamaninin
belirlemesinde hekimlere yardimci olabilecek bir karar destek mekanizmasinin
gelisimine katki saglanmistir. Demirjian metoduna gore panoramik radyografi
tizerinden YOLOvVS mimarisi kullanilarak daimi ikinci molarlarin gelisim asamasi

belirlenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Calismamizda; Demirjian metodunun sekiz safhasi panoramik radyografiler
tizerinden detection ve segmentasyon yontemleri ile etiketlenmistir. Detection
yonteminde dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve mAP@0.5 degeri sirasiyla
0.909, 0.990, 0.917, 0.952 ve 0.938 olarak; segmentasyon yonteminde ise ayni
degerler sirastyla 0.909, 0.985, 0.921, 0.952 ve 0.941 olarak bulunmustur.
Segmentasyon yontemi ile elde edilen sonuglar kiigiik bir farkla detection yontemi ile

elde edilen sonuglardan daha basarili bulunmustur.

Sonuglar olduk¢a umut verici olmakla birlikte gelistirmeler yapilabilir. Her grup
icin Orneklem sayisinin arttirilmasi, veri artirma tekniklerinin kullanilmas: faydali
olacaktir. Boylece hem hesaplama karmasiklig1 azaltilacak hem de 6grenme siireci

tyilestirilecektir.

Calismamizda son derece verimli, nesne algilamada olduk¢a basarili olan
YOLOVS mimarisi kullanilmigtir ancak giin gegtikge yapay zeka sistemleri
gelismektedir. Gelecekte yapilacak olan ¢alismalarda daha iyi sonuglar elde etmek,
basar1 oranlarint arttirmak ve gelistirilen modelin rutin klinik kullanima girmesini
saglamak icin daha giincel ve cesitli Ozelliklere sahip yapay zeka mimarileri
kullanilabilir. Boylece aymi veriler {izerinden farkli mimarilerin  basarisi

karsilastirilabilir ve zaman igerisinde iyilestirilebilir.
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Yapay zeka destekli sistemler, klinik rutininde hekimlere zaman kazandiracak ve

teshis, tan1 ve tedavi planlamasinda dogru, hizli ve giivenilir sonuglar verecektir.
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