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OZET

T.C. NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI
DIiS HEKIMLIGI FAKULTESI

EL-BILEK RONTGEN GORUNTULERINDEN MATURASYON DONEMIi
TAHMINI: BiR YAPAY ZEKA YAKLASIMI

DT. CEMILE NUR YILDIRIM

AGIZ, DiS VE CENE RADYOLOJiSI UZMANLIK PROGRAMI
DIiS HEKIMLIGINDE UZMANLIK TEZI/KONYA-2025

El-bilek radyografileri, iskelet maturasyonunun belirlenmesinde 6nemli bir tanisal arag olup,
ozellikle ortodontik tedavi planlamasi ve pediatrik biiylime degerlendirmelerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢aligma, bireylerin iskeletsel gelisim siireglerini belirlemek amaciyla prepik, pik
ve postpik olmak iizere {i¢ farkli olgunluk evresini derin 6grenme yontemleriyle siniflandirmayi
hedeflemektedir. Bu dogrultuda, nesne tespiti ve siniflandirma konusunda yiiksek dogruluk oranlarina
sahip ileri seviye bir algoritma olan YOLOv8 modeli kullanilarak, el-bilek radyografileri Uzerinde
otomatik siniflandirma gergeklestirilmistir.

Bu amagla bu ¢alismada 3268 adet toplanan el-bilek radyografisi Bjork, Grave ve Brown
smiflandirma sistemine gore sirastyla 1060, 1073, 1135 prepik, pik ve postpik goriintii elde edilmistir.
Gorintuler oral radyologlar tarafindan smiflandirilmigtir. Kullanilan derin ag mimarisi ile 2668
goriintii egitim seti igin, 300 goriintii test ve 300 goriintii de dogrulama veri seti olarak kullanilmastir..
Sonuglar kesinlik, duyarlilik ve F-1 skorunu igeren performans kriterlerine gore degerlendirilmistir.

Modelin kesinlik degerleri postpik sinifinda 1.00, prepik smifinda 0.95 ve pik sinifinda 0.90
olarak hesaplanmigtir. Postpik sinifinda modelin tahmin ettigi her 6rnek dogru ¢ikarken, pik sinifinda
yanlis pozitif oran1 diger siniflara gére biraz daha yiiksektir. Duyarlilik degerleri prepik sinifinda 0.96,
pik smifinda 0.95 ve postpik sinifinda 0.94 olarak belirlenmistir. Model, prepik sinifinda en yiiksek
duyarliliga sahip olup, bu smifa ait drnekleri en iyi sekilde tespit etmistir. F1 skoru postpik i¢in 0.97,
prepik icin 0.95 ve pik igin 0.92 olarak hesaplanmustir. Modelin genel smiflandirma basarist yiiksek
olup, tiim siniflarda 0.90’1n iizerinde performans géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme; El-Bilek Radyografisi; Yapay Zeka; YOLO
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ABSTRACT

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY

FACULTY OF DENTISTRY

DETERMINATION OF MATURATION STAGE FROM HAND-
WRIST X-RAY IMAGES: AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE
APPROACH

DT. CEMILE NUR YILDIRIM

MASTER OF SCIENCE IN THE DEPARTMENT OF ORAL AND
MAXILLOFACIAL RADIOLOGY/KONY A-2025

Hand-wrist radiographs are an important diagnostic tool for determining skeletal
maturation and are widely used, especially in orthodontic treatment planning and pediatric
growth assessment. This study aims to classify individuals' skeletal development stages into
three different maturity phases: prepeak, peak, and postpeak, using deep learning methods.
Accordingly, an advanced algorithm with high accuracy in object detection and
classification, the YOLOv8 model, was employed for the automatic classification of hand-
wrist radiographs.

For this purpose, a total of 3,268 hand-wrist radiographs were collected in this study,
and based on the Bjork, Grave and Brown classification system, 1,060 prepeak, 1,073 peak,
and 1,135 postpeak images were obtained. The images were classified by oral radiologists.
Using the deep neural network architecture, 2,668 images were allocated for the training set,
while 300 images were used for the test set and 300 images for the validation set. The results
were evaluated based on performance criteria, including precision, recall, and F1-score.

The precision values of the model were calculated as 1.00 for the postpeak class,
0.95 for the prepeak class, and 0.90 for the peak class. While every sample predicted in the
postpeak class was correct, the false positive rate in the peak class was relatively higher than
in other classes. The recall values were determined as 0.96 for the prepeak class, 0.95 for the
peak class, and 0.94 for the postpeak class. The model exhibited the highest recall in the
prepeak class, indicating its strong ability to identify examples from this category. The F1-
score was calculated as 0.97 for the postpeak class, 0.95 for the prepeak class, and 0.92 for
the peak class. The model demonstrated high overall classification performance, with all
classes achieving an F1-score above 0.90.

Keywords: Deep Learning; Hand-Wrist Radiograph; Artificial Intelligence; YOLO.
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1. GIRIS VE AMAC

El-bilek réntgen gorlntllerinden maturasyon doénemi tahmini, Ozellikle
ortodonti ve pediatri alanlarinda biiyilk onem tasimaktadir. Bireylerin iskeletsel
olgunluk seviyesini belirlemek i¢in kullanilan el-bilek radyografileri, buytime
gelisim analizlerinde yaygin bir yer tutmaktadir (Greulich ve Pyle 1959; Tanner ve
ark. 1997). Bu goriintiiler, kemik gelisimini izleyerek biiylime donemi ve pubertal
atilm gibi kritik stiregleri degerlendirmek i¢in kullanilir (H&gg ve Taranger 1980;
Lamparski ve Nanda 2002). Kemik yasi tayini i¢in Greulich-Pyle Atlasi, Tanner-
Whitehouse Metodu ve Fels Metodu gibi yontemler yaygin olarak uygulanmaktadir
(Greulich ve Pyle 1959; Roche ve Johnson 1969; Tanner ve ark. 1997).

El-bilek radyografileri, uzun siireli arastirmalarda dogrulanmis olmasi, kiigiikk
bir alanda c¢ok sayida kemiklesme merkezi icermesi ve geleneksel rontgen
teknolojisiyle kolayca goriintiilenebilmesi sayesinde yayginligini korumaktadir
(Mincer ve ark. 1993; Cameriere ve ark. 2006). Ancak, kemik yasi tayininde ¢evresel
ve genetik faktorler, etnik koken ve beslenme aligkanliklar1 dikkate almmalidir
(Hausler ve Lussi 1983). Dolayisiyla farkli popiilasyonlarda atlaslarin gegerliliginin

degisebilecegi diistiniilmektedir (Nur ve ark. 2012; Jayaraman ve ark. 2013).

Son yillarda yapay zekd (YZ) uygulamalari bu alanda yeni bir boyut
kazandirmustir (Mupparapu ve ark. 2018; Haenlein ve Kaplan 2019). Makine ve
derin 6grenme teknikleri, bliyiik veri setlerinde insan hatasini en aza indirerek hizl
ve dogru analizler yapabilmektedir (LeCun ve ark. 2015; Goodfellow 2016). YZ
tabanli modeller, hekimin degerlendirme siirecini hizlandirarak subjektif hatalar
azaltmaktadir (Mahesh 2020; Li ve ark. 2021). Derin 6grenme temelli konvoliisyonel
sinir aglar1 (KSA) ve diger gelismis ag mimarileri, geleneksel yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edebilmektedir (Ozkan ve Ulker 2017; Pouyanfar
ve ark. 2018).

Yapay zekd ile el-bilek radyografileri iizerinde otomatik smiflandirma
yapilabilir (Mincer ve ark. 1993; Awad ve Khanna 2015). Bu smiflandirma, buyime
atagmin zamanlamasint tahmin ederek ortodontik tedavi planlamasini optimize

edebilir (Bjork ve Helm 1967; Fishman 1982). Biiyiime potansiyelinin dogru



belirlenmesi, iskeletsel bozukluklarin ve ortodontik tedavilerin basarisini

artirmaktadir (Bench 1963; Lamparski ve Nanda 2002).

Derin 6grenme modelleri, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek ¢ok
katmanli aglar kullanir (Haykin 1998). Bu modeller, genis veri setlerinde detayli
Ozellik ¢ikarimi yaparak smiflandirma dogrulugunu artirr (Bengio ve ark. 2013;
Schmidhuber 2015). Onvoliisyon katmanlar1 sayesinde kemiklesme siiregleri daha iyi
analiz edilebilir (LeCun ve ark. 2015). Boylece, insan goziiniin kagirabilecegi
detaylar tespit edilebilir (Oztemel 2012).

Derin 6grenme, klasik istatistiksel yontemlere kiyasla verideki oOriintiileri
daha kapsamli inceleyebilir (Li ve ark. 2017). Bu yontem, biiyiime siire¢lerinin farkli
etnik gruplar ve ¢evresel faktorler 1s1ginda degerlendirilmesini kolaylastirir (Hagg ve
Taranger 1980). Modern donanimlarin yiiksek islem giicli sayesinde biiylik veri
setleri lizerinde daha hizli egitim siiregleri saglanabilmektedir (Gers ve ark. 2000;
Mikolov ve ark. 2010).

Sonug olarak, el-bilek rontgen goruntulerinden maturasyon dénemi tahmini,
hem geleneksel atlas yontemleri hem de yapay zeka tabanlh yaklasimlarla
gerceklestirilmektedir (Greulich ve Pyle 1959; Tanner 1978). Yapay zeka, surecleri
otomatiklestirerek siireyi kisaltmakta ve dogrulugu artrmaktadir (Mahesh 2020; Li
ve ark. 2021). Bu gelismeler, iskeletsel biiyiime siireglerinin daha etkin izlenmesini
saglayarak tedavi planlamalarinin daha hassas yapilmasina katkida bulunmaktadir

(Bench 1963; Fishman 1982).

Bu ¢alismada, el-bilek rdntgenlerinden bireylerin maturasyon dénemlerini
tahmin etmek i¢in yapay zekd modeli gelistirilmesi ve performansinin
degerlendirilmesi amaglanmistir. Derin 6grenmeye dayali smiflandirma yaklagimi
kullanilarak bireylerin pik, postpik ve prepik maturasyon dénemlerinin dogru bir
sekilde smiflandirilmasi hedeflenmistir. Modelin basarisi; dogruluk, kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve AUC degerleri agisindan
degerlendirilmesi planlanmistir. Elde edilen bulgularin, iskeletsel maturasyon
degerlendirmesinin otomasyonuna katki saglayarak klinik ve arastirma ortamlarinda

verimliligi ve nesnelligi artirmas1 beklenmektedir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. El Bilek Embriyolojisi

Ekstremite gelisimi, embriyonik dénemin erken evrelerinde lateral
mezodermde yer alan 6zel mezenkimal hiicre gruplarinin aktivasyonu ile baglar. Bu
strecte dnemli bir rol Gstlenen Homeobox (Hox) genleri, ekstremitelerin gelisimini
diizenleyen genler olarak islev goriir. Siireg boyunca mezenkimal hiicrelerin
cogalmas1 ve farklilagsmasi, ekstremite tomurcuklarinin uzamasmi ve iskelet
yapisinin sekillenmesini saglar. Mezenkimal hiicreler, kondroblastlar ve osteoblastlar
gibi hicre tiplerine farklilasarak kikirdaklasma ve kemiklesme merkezlerini
olusturur. Bu siireg, ekstremite iskeletinin temel yap1 taglarinin yerlesmesi agisindan
kritik bir dneme sahiptir ve ekstremite organogenezinin karmasik yapisini ortaya

koyar. (Roche ve Johnson 1969; Giilyurt 1989; Persaud ve Moore 2002).

Ekstremite tomurcuklari, apekslerindeki ektodermal kenarlarm biiytimesiyle
gelisir ve kondroblastlar ile osteoblastlara doniisecek hiicrelerden olusan bir tabaka
olusturur. Intrauterin donemde sert dokularmn ilk gelisimi, mezenkimdeki hiicre
yogunlasmasiyla baglar. Bu yogunlagma alanlarina skleroblastem denir ve kemik

dokusunun olusumu buradan baglar (Wadsworth 1983).
Kemiklesme iki sekilde gerceklesir:

e Endokondral Kemiklesme: Once kikirdak taslagi olusur, ardindan bu taslak
kemiklesir. Bu siire¢, uzun ve kisa kemiklerin (6r. kol, bacak, parmak
kemikleri) gelisiminde etkilidir.

e Intramembranéz Kemiklesme: Kikirdak taslagi olusmadan kemik dogrudan
gelisir. Bu yontem yassi kemiklerin (6r. alin, parietal, ¢ene kemikleri)

olusumunda etkilidir.

Her iki siire¢ de kemik dokusunun gelisiminde ve organ olusumunda 6nemli
bir rol oynar ve dogru zamanlama ile koordinasyonu gerektirir (Erko¢ 1967; Gulyurt
1989; Unver 2013).



2.2. El Bilek Anatomisi

Uzun kemikler, diafiz ve epifiz olmak tlizere farkli bolgelere ayrilir. Diafiz,
kemigin govdesini olusturur ve kemiklesmenin basladigi "primer kemiklesme
merkezi"ni igerir. Epifiz, kemigin bir veya iki ucunda bulunur ve "sekonder

kemiklesme merkezleri" ile dogumdan sonra gelisir (Drake ve ark. 2005).
El iskeleti, 27 kemikten olusur ve ii¢ gruba ayrilir:

e EI Bilek Kemikleri (Ossa Carpi): Sekiz kisa kemikten olugur. Bu kemikler
distal ve proksimal siralar halinde diizenlenmistir. Proksimal sirada skafoid,
lunatum, triquetrum ve pisiform; distal sirada trapezium, trapezoid, capitatum
ve hamatum bulunur.

e EIl Tarak Kemikleri (Ossa Metacarpi): Bes uzun kemikten olusur ve avug
icinin iskeletini olusturur. Her metakarpal kemigin basis, corpus ve caput ad1
verilen ii¢ ana bolgesi vardir.

e Parmak Kemikleri (Ossa Digitorum): Her elde toplam 14 kemik bulunur.
Bas parmakta iki, diger parmaklarda ise ii¢ falanks bulunur. Her falanksin

proksimal, govde ve distal boliimleri vardir.

Bu dort grup kemik elin yapisal biitiinliigiinii olusturur ve elin kompleks

islevlerini saglar (Wadsworth 1983).
El Bilegi Kemikleri (Ossa Carpi)

El bilegi kemikleri toplamda 8 kisa kemikten olusur, proksimal ve distal
olmak tizere iki swraya ayrilir. Bu kemikler birbirlerine ligamentlerle baglanarak

smirli hareket eder ve el bileginin hareketliligi ile stabilitesini saglar.

e Proksimal Sira Kemikleri: Skafoid, Lunatum, Triquetrum, Pisiform

e Distal Sira Kemikleri: Trapezium, Trapezoid, Capitatum, Hamatum
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Sekil 1. El bilek anatomisi
El Tarak Kemikleri (ossa metacarpi)

Avug i¢inde ve el sirtinda yer alan bes uzun ve ince kemikten olusur. Her
metakarpal kemigin ii¢ ana bolgesi vardir: Basis (el bilegine yakin iist ug), corpus

(uzun ve ince orta kisim) ve caput (parmaklara uzanan alt ug).

Bu kemikler, bas parmaktan ser¢ce parmaga dogru swralanir ve Romen

rakamlariyla I’den V’ye kadar numaralandirilir:

e Os metacarpale I: Bas parmagin kemigi,
o Os metacarpale Il: Isaret parmagin kemigi,

e Os metacarpale I11: Orta parmagm kemigi,



e Os metacarpale 1V: Yiizikk parmagm kemigi,

e Os metacarpale V: Serce parmagm kemigi.

Genellikle en uzun metakarpal kemik igaret parmagiminki (II. metakarpal), en

kisa ise bag parmagminki (I. metakarpal) olarak kabul edilir.
El Parmak Kemikleri (ossa digitorum, phalanges)

El kemiklerinin gelisim siireci, yapisal organizasyonlar1 ve yasa baglh
degisimleri anlamak acisindan 6nem tasir. Her elde toplam 14 parmak kemigi
(falanks) bulunur: bas parmakta 2 adet (proksimal falanks ve distal falanks), diger
parmaklarda ise cer adet (proksimal, medial ve distal falanks). Proksimalden distale
dogru falankslar swrasiyla 1., 2., ve 3. falanks olarak adlandirilir veya falanks

proksimalis, falanks media ve falanks distalis seklinde isimlendirilir.
On Kol Kemikleri (Ossa Antebrachii)

e Radius: On kolun dis tarafinda bulunur ve el bileginde skafoid ile lunatum
kemikleriyle eklem yapar.
e Ulna: On kolun i¢ tarafinda yer alir ve radius ile birlikte hareket ve destek

saglar.

Bu kemikler, elin ve 6n kolun hareketliligini ve dayanikliligmi saglayarak

islevselligi artirir (Lewis ve ark. 1970).

2.3. Kemik Gelisim Siireci

Embriyonik donemde kemik gelisimi intramembrantz ossifikasyon ve

endokondral ossifikasyon seklinde iki ana siiregle gerceklesir.
Intramembranéz Ossifikasyon:

Mezenkimal hiicrelerin  dogrudan kemik hiicrelerine  doniismesiyle
gerceklesen bu siirec, 6zellikle diiz ve kisa kemiklerin olusumunda rol oynar. Sureg

su sekilde ilerler:

1. Mezenkimal hiicreler belirli bolgelerde toplanir ve yogunlasir.



2. Mezenkimal hiicreler osteoblastlara doniiserek kemik matriksi (osteoid)
uretir, kemiklesme merkezleri olusur.

3. Osteoid Uzerinde kalsiyum ve fosfat birikerek matriks sertlesir. Sertlesmis
matriks, kemik dokusunu olusturur.

4. Baslangigta gevsek olan yapi, zamanla diizenli bir hal alarak olgunlasir ve

diizenlenir.

Kraniyal kemikler, mandibula ve maksilla ile klavikula bu sekilde olusur.
Intramembrandz ossifikasyon, iskeletin temel yapi taslariin hizla olugsmasini saglar

(Berendsen ve Olsen 2015).

Endokondral Ossifikasyon

Daha karmasik olan bu siireg, uzun kemiklerin (6r. kol ve bacak kemikleri)
gelisimini saglar. Kemiklesme, bir kikirdak modelinin olusumu ve bu modelin kemik

dokusuna doniistimiiyle gerceklesir:

1. Mezenkimal hiicreler kondrositlere doniiserek kikirdak matriksini
olusturur.

2. Kikirdak blytdikce kondrositler blydr ve hipertrofiye ugrar.

3. Kondrositler, matriksin mineralizasyonunu baslatir ve kan damarlar1
kikirdaga girer.

4. Mineralize olmus bdlgelerde osteoblastlar, kikirdagi kemik dokusuna
doniistiirr.

5. Kan damarlar1 ve osteoblastlar, kemik iligi boslugunu olusturur.

Endokondral ossifikasyon sirasinda, perikondriyum adi verilen bag dokusu,
osteoblast olusumunu destekleyerek kemiklesmeyi baslatir. Kikirdak modeline kan

damarlarimm girmesi, kemik iligi boslugunun ve kemiklesme siireglerinin temel

admudir (Kronenberg 2003; Long ve Ornitz 2013; Berendsen ve Olsen 2015).

Ossifikasyon Merkezleri

e Primer Ossifikasyon Merkezi: Kemiklerin gévdesinde (diafiz) olusur ve

embriyonik donemde kemiklesmenin baslangicini temsil eder.



o Sekonder Ossifikasyon Merkezleri: Kemik uglarinda (epifiz) dogumdan

sonra, 0zellikle ergenlikte gelisir ve kemiklerin boyca uzamasini saglar.

Primer ossifikasyon merkezi, kemiklerin govdesinde temel yapiy1 olusturarak
kemiklesme siirecini baslatir. Kan damarlar1 ve osteoblastlar aracilifiyla kemik
dokusu gelisir. Sekonder ossifikasyon merkezleri ise epifizlerde dogumdan sonra,
Ozellikle ergenlik doneminde ortaya g¢ikar ve kemiklerin biiylimesini ve seklini

belirler (Maes ve Kronenberg 2012).
Biiyiiyen kemikler {i¢ ana bdliime ayrilir:

Epifiz, kemik uglarinda spongiyéz dokudan olusur ve eklem yiizeyleriyle

birlesir.
Diyafiz, kompakt kemikten olusan uzun govde kismidir.

Metafiz, epifiz ve diyafiz arasinda yer alir, biiyiime plakasi igerir ve kemik

uzamasinda rol oynar (Maes ve Kronenberg 2012)
Epifizyal biliyiime plagi, metafiz icinde yer alir ve bes gelisim bdlgesine ayrilir.

1. Dinamik Bdlge (Reserve Zone): Kondrositlerin duragan oldugu tampon
bolgedir.

2. Kikirdak Uretim Bélgesi (Proliferative Zone): Hiicrelerin hizla bdliiniip
kikirdak tirettigi alandir.

3. Hipertrofik Bdlge (Hypertrophic Zone): Kondrositlerin  blylyerek
mineralizasyonu baslattigi bolgedir.

4. Mineralizasyon Bolgesi (Calcification Zone): Kikirdak matriksinin sertlestigi
ve kemiklesme i¢in hazirlandig1 asamadir.

5. Osteojenik Bolge (Ossification Zone): Kemik matriksinin olustugu ve
kikirdak dokunun kemik dokusuna doniistiigii son asamadir. (Maes ve
Kronenberg 2012; Long ve Ornitz 2013; Berendsen ve Olsen 2015)

Damarlarin kemik kavitesine invaze olmasi kalsifiye olan kikirdak matrisini
rezorbe etmek {izere osteoklastlarin ve yeni mineralize kemik dokusu olusturmak i¢in

osteoblastlarin gorevlendirilmesini saglar, bu da yeni olusan kemigin 0zellikle



kalsiyum ve fosfat ile ossifikasyonunu tesvik eder. Dogumdan sonra, kemiklerin
uzunlugu ve hacmi bilylimeye devam eder. Bu siireg, cocukluk ve ergenlik donemini
kapsar. Ergenlik déoneminde kemigin remodelasyon siireci tamamlanir. Bu siireg, eski
kikirdak dokusunun kemik dokusuna doniigmesi ve kemik yapisinin olgunlagmasini
icerir. Biiyiime plakasi (epifizyal plak), kemiklerin uzunlugunu artiran kikirdak
tabakasidir. Olgunlagsma siirecinde, bu plak kapanir. Epifiz ve diafiz birlesir. Bu,
kemik uzunlugunun artisinin durdugu ve kemiklerin olgunlastigi anlamma gelir

(Berendsen ve Olsen 2015).
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Sekil 2. Metafiz, longitudinal kemik biiyiimesinin gergeklestigi epifizyal biiylime plagmi igerir. Bu
bolge bes ana zona ayrilir: Rezerv, proliferatif, hipertrofik, kalsifikasyon ve ossifikasyon zonlari.
Rezerv zonu, epifiz ucuna yakin, duragan kondrositler igerir. Proliferatif zon, hizla boliinen
kondrositleri barindirir. Hipertrofik zon, boliinmeyi durduran ve hizla biiyiiyen kondrositlerden olusur.
Kalsifiye zon, hiicrelerin apoptoza girdigi ve matriksin kalsifiye oldugu bolgedir. Ossifikasyon zonu,
olgun osteoblastlarin mineralize kemik dokusunu olusturdugu son asamadir (Salhotra ve ark. 2020)

El iskeletinin Kemiklesme Siireci

El Bilegi Kemiklerinin (Ossa Carpi) Ossifikasyonu: Dogumda kikirdak
yapiya sahip olan bu kemiklerin her birinin kendine ait bir kemiklesme merkezi
bulunur (Palanstanga ve ark. 2000; Ellis 2005). Os Capitatum ve Os Hamatum’da
intrauterin donemde kemiklesme baslayabilir. Kemiklesme en erken Os
Capitatum’da, en ge¢ ise Os Pisiforme’de baglar. Diger karpal kemiklerin

kemiklesme siireci, beslenme, rk ve cinsiyet gibi faktorlere bagh olarak farklilik
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gosterebilir. Kemiklesme Os Capitatum ve Os Hamatum’da birinci yasta, Os
Triquetrum’da 2-4 yaslarinda, Os Lunatum’da 3-5 yaslarinda, Os Scaphoideum, Os
Trapezium ve Os Trapezoideum’da ise 4-6 yaslarinda baslar. Os Pisiforme’nin
kemiklesmesi ise diger karpal kemiklerden 4-5 yil sonra gergeklesir (Dere 2010).
Hamulus ossis hamati ayr1 bir kemik olarak kemiklesebilir. Hamulus ossis hamati,
hamatum kemiginin bir ¢ikintisidir ve genellikle hamatum kemigi ile birlikte geligir.
Ancak, bazi durumlarda bu yapinin ayr1 bir kemik olarak erken donemlerde ya da
normalden farkli bir kemiklesme siireci gecirebilecegi goriilmektedir (Palanstanga ve
ark. 2000).

Bilekte yer alan 8 karpal kemigin kemiklesme siiregleri belirli yas

araliklarinda baslar:

1. yal: Os capitatum, Os hamatum

3. yul: Os triquetrum

5. yil: Os lunatum, Os trapezium

6. yil: Os scaphoideum

8. yil: Os trapezoideum

12. yil: Os pisiforme (Erkog¢ 1967; Arinci ve Elhan 1997; Drake ve ark. 2005).

Metakarpal Kemiklerin (Ossa Metacarpi) Ossifikasyonu: Ossa
metacarpide primer ossifikasyon merkezleri corpus ossis metacarpide bulunur.
Sekonder ossifikasyon merkezleri ise os metacarpal I1-1V'te caput ossis metacarpide,
0s metacarpal I’de ise basis ossis metacarpide yer alr. Os metacarpal I'in
kemiklesme siireci falankslarinkine benzedigi i¢in, bazi1 kaynaklarda falanks olarak
da degerlendirilmektedir (Arinc1 ve Elhan 1997; Ellis 2005). Primer ossifikasyon
merkezleri, intrauterin donemin 9. haftasinda ortaya ¢ikar. Sekonder ossifikasyon
merkezleri, os metacarpal 11-V'te 1,5-2,5 yaslar1 arasinda, os metacarpal I'de ise biraz
daha gec ortaya ¢ikar. Os metacarpal I'deki sekonder merkezler 15-17 yaslarinda, os
metacarpal 11-V'teki sekonder merkezler ise 15-19 yaslarinda birinci ve ikinci
merkezlerle kaynasir. Bazen, sekonder merkez caput ossis metacarpi'de goriilebilir

(Palanstanga ve ark. 2000).
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El Parmak Kemiklerinin (ossa digitorum, phalanges) Ossifikasyonu:

Ossa digitorum: Biri govdede ve digeri proksimal ugta olmak {izere iki ayr1
kemiklesme merkezinden gelisir (Arinci ve Elhan 1997). intrauterin donemin 8-9.
haftalarinda distal falankslarda kemiklesme baslar. Bunu intrauterin 10. haftada
proksimal falanks, ardindan ise medial falankslar izler. Sekonder kemiklesme
merkezleri 2-4 yaslarinda ortaya ¢ikar ve bu merkezler 15-18 yaslarinda birincil
merkezlerle kaynasir. Bazen sekonder merkez, caput ossis phalangis'te de goriilebilir
(Palanstanga ve ark. 2000). Kemiklesme siireci kizlarda genellikle daha erken

tamamlanir (Krogman ve Isgan 1986).
Proksimal uclarda kemiklesme:

e Birinci sira falankslar: 3-4 yaslarinda,

e Ikinci ve iigiincii sira falankslar: 4-5 yaslarmda baslar.

Her {i¢ siradaki falanksin kemiklesme merkezleri genellikle 18-20 yaslarinda
kaynasir. Distal falankslar, el kemikleri arasinda ilk kemiklesmeye baslayan
yapilardir. Diger falankslarin aksine, govdede degil distal uclarda
kemiklesme goriiliir (Erkog 1967; Arinct ve Elhan 1997; Drake ve ark. 2005).

2.4. Buyume Ve Gelisme
2.4.1 Biiyiime ve Gelisimin Belirlenmesi:

Bireyin biiyiime ve gelisiminin degerlendirilmesi, bir¢ok faktoriin dikkate
alindig1 karmasik bir siiregtir. Bu siireg, genellikle bireyin fizyolojik ve iskelet
gelisimini belirlemeye yonelik gesitli kriterler kullanilarak analiz edilir. Ozellikle
epifizyal biliylime plaginin durumu, kemik olgunlasma evreleri ve hiicresel
degisimler, biiyiimenin takibinde dnemli gostergeler arasinda yer alir (Glinay 1973;
Gulyurt 1989)

1. Kronolojik ve Biyolojik Yas: Kronolojik yas, bireyin dogumundan
itibaren gegen siireyi ifade eder ve yil, ay, giin cinsinden Olciiliir. Biiylime ve
gelisimin degerlendirilmesinde temel bir referans noktasidir. Cocukluk ve ergenlik
donemlerinde gelisim asamalarmin takibinde Onemli bir kriter olarak kullanilir

(Gunay 1973; Gulyurt 1989).
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Bununla birlikte, her bireyin biyolojik yasi da vardir. Biyolojik yas, viicudun
fizyolojik durumunu yansitir ve genetik, yasam tarzi, saglik durumu ile ¢evresel
faktorler gibi birgok degiskenden etkilenir. Biyolojik yas, bireyin organ ve
dokularinin durumu iizerinden degerlendirilir ve bazen kronolojik yasindan daha
genc veya yash olabilir. Bu farkliliklar, bireyin biiylime ve gelisim siirecinin daha
kapsamli bir sekilde analiz edilmesini gerektirir (Iscan ve Loth 1989; Garvin ve ark.

2012).

2.Boy ve Agirlik Artisi: Bireyin boy ve agirlik 6lgiimleri, biiylime siirecinin
izlenmesinde 6nemli gostergelerdir. Bu parametreler, yasa baglh biiyiime egilimlerini
degerlendirmek i¢in kullanilir ve normal biiyiime egrileriyle karsilastirilarak analiz
edilir. Boy ve kilo artisindaki anormallikler, biiyiime bozukluklar1 veya saglik

sorunlariin habercisi olabilir.

3. Cinsiyet: Biiyiime ve gelisim siiregleri cinsiyete bagli olarak farklilik
gosterebilir. Erkekler ve kizlar arasinda biiylime hizlar1 ve gelisimsel asamalar
degiskenlik gosterir. Ornegin, kiz cocuklar1 ergenlik donemine daha erken girerken,

erkeklerde biiylime atilimi genellikle daha geg¢ baslar ancak daha uzun siirer.

4. Menars Yasi: Menars yasi, kiz cocuklarinda ilk adet kanamasinin
gerceklestigi donemi ifade eder ve ergenlik baslangicinin 6nemli bir gostergesidir.
Kemik olgunlagsmasi ve genel biiyiime siireciyle dogrudan iligkili olan menars yas,

bireyin gelisimsel evresini degerlendirmede kullanilan temel kriterlerden biridir.

5. Dis Gelisim DOonemleri: Dis gelisimi, dogumdan yetigkinlige kadar belirli
asamalardan gecerek ilerler. Siit dislerinin ¢ikis1 ve kalici dislerin eriipsiyonu gibi
stiregler, bireyin yas tahmininde ve genel gelisim analizinde 6nemli bir rol oynar. Dis
gelisimi, genetik ve gevresel faktorlerin etkilerini yansitarak biiylime ve olgunlagma

stirecine dair dnemli veriler sunar (Glnay 1973; Gilyurt 1989).

6. Kemik Yasi: Iskelet yasmin belirlenmesinde, genellikle her iki el ve
bilegin rontgen goriintiileri kullanilir. Bu goriintiiler, kemiklerin olgunlasma
seviyelerini analiz ederek iskelet gelisiminin degerlendirilmesini saglar. Homolog
pargalar, viicudun her iki tarafinda bulunan benzer yapilar olarak tanimlanir.

Ornegin, sol ve sag elin parmak kemikleri homolog kabul edilir. Iki el arasindaki
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gelisimsel farkliliklar genellikle minimal oldugundan, pratikte belirgin bir sorun
olusturmaz. Kemiklesme stiregleri belirli bolgelerde baslar ve bu merkezlerin sayisi
ile biiyiikliigii iskelet yasinin belirlenmesinde kritik rol oynar. Karpal kemikler ve
sekonder epifizler, yas ilerledik¢e farkli gelisim asamalarindan gecer ve bu siireg
bireyin iskelet yasmi degerlendirmek icin kullamlir. iskelet yasi, bireyin fiziksel
gelisiminin kronolojik yasiyla ne kadar uyumlu oldugunu gosterir. Greulich ve Pyle
atlasi, Tanner yontemi gibi teknikler, iskelet yasinin belirlenmesinde yaygin olarak
kullanilan yontemlerdir. Kemik yasi, biiylime siirecindeki bireysel farkliliklar:
anlamada onemli bir aragtir. Kronolojik yas, cinsiyet, boy ve agirhk artisi, dis
gelisimi ve kemik yasi gibi kriterlerin birlikte degerlendirilmesi, ¢ocuklarmn ve
ergenlerin normal biiylime egilimlerini anlamak ve olasi saglik sorunlarmi tespit

etmek agisindan biiyiik 6nem tagir (Dreizen ve ark. 1957; Gulyurt 1989).

2.4.2. Yas Tayini

Iskelet yasinn belirlenmesi, kemiklerin morfolojik degisimlerinin yasla
iligkilendirilmesine dayanir. 1920’de Todd’un ¢alismasiyla temelleri atilan bu
yontemler, zamanla gelismis ve Ozellikle iskelet ile dis gelisimi Uzerine
yogunlasmistir. Ergenlik doneminde yas tahmini daha kesin yapilabilirken, ergenlik
sonras1t bireysel farkliliklar ve c¢evresel etkenler nedeniyle dogruluk orami
diismektedir. Bu yiizden, yas tahmin yontemleri stirekli olarak gelistirilmekte ve yeni

bilimsel tekniklerle desteklenmektedir (Krogman ve Isgcan 1986).

Iskelet olgunlasmasimni degerlendirme yontemleri, ilk olarak Rochlin ve Todd
tarafindan gelistirilmis, ardindan Greulich ve Pyle tarafindan genisletilmistir. Bu
yontemler, eklem yuzeyleri, epifizlerin kemiklesmesi ve subepifizyal degisimler gibi
anatomik detaylara dayanmir. Iskelet olgunlasma evreleri, kemik merkezlerindeki
morfolojik degisimlere gore belirlenir ve kronolojik yas ile karsilastirilir. Todd’ un
muayene teknigi ve Kirmizi-Cizelge yontemi, el ve bilek olgunlagsmasini simetrik
olarak analiz ederek daha giivenilir yas tahminleri yapilmasini saglar. (Dreizen ve

ark. 1957).

Yas tahmini yontemleri radyolojik, morfolojik ve histolojik olmak Uzere (¢
ana grupta incelenir. Her yontemin avantajlar1 ve smirlamalar1 bulunmakla birlikte,

uygulanma sikligi ve tercih edilme durumu belirli kriterlere gore degisir. Genel
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olarak, radyolojik ve morfolojik yontemler yas tayininde daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Radyolojik yontemler, genis yas araliklarinda etkili ve pratik bir
¢oziim sunarak iskelet gelisiminin degerlendirilmesinde tercih edilir. Morfolojik
yontemler ise, 0zellikle postmortem analizlerde yaygin olarak kullanilir. Histolojik
yontemler, ayrintili mikroskobik analizler gerektirdigi ve doku biitiinligiine zarar
verebildigi i¢in daha invaziv bir yontemdir. Bu nedenle, histolojik incelemeler
genellikle zorunlu durumlarda ve 6zel analizlerde uygulanir (Banerjee ve Agarwal
1998; Davidson ve Rodd 2001).

1. Morfolojik Yontemler: Morfolojik yontemler, bireyin biiylime ve gelisim
stirecini degerlendirmek icin fiziksel ve anatomik 6zelliklere dayanir. Boy uzamasi,
agirhk artis;, kronolojik yas ve cinsiyet belirtegleri, gelisim asamalarinin

belirlenmesinde temel kriterlerdir.

e Boy Uzamas1 ve Agirhik Artisi: Buyume egrileriyle takip edilen bu
parametreler, genel saglik durumu ve gelisimi yansitir.

e Kironolojik Yas: Dogum tarihine gore hesaplanir ancak tek basma yeterli
olmadigindan, kemik yas1 gibi diger kriterlerle desteklenmelidir.

o Cinsiyet Belirtecleri: Ergenlikte ses kalinlasmasi, killanma artisi, bel
geniglemesi ve menars yasi gibi degisimler, bireyin gelisim diizeyi

hakkinda bilgi saglar.

Bu yontemler birlikte degerlendirildiginde, iskelet gelisimi ve kemik yasi

daha dogru sekilde belirlenebilir (Giinay 1973; Giilyurt 1989).

2.Histolojik Yontemler: Histolojik yontemler, yas tayininde mikroskobik

incelemelere dayanir ve iki ana gruba ayrilir:

e Histomorfolojik Ydntemler: Kas ve kemik dokularmm mikroskobik
yapisini analiz ederek yas tahmini yapar. Miyozin agir zincirleri, kas
lifleri ve hormonlarin dokular iizerindeki etkileri degerlendirilir.

e Histokimyasal Yontemler: Dokularm kimyasal bilesenleri ve enzim
aktiviteleri incelenerek yas belirlenir. Hormonlarmn kemik gelisimine

etkisi ve hticre proliferasyonu gibi faktorler analiz edilir.
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Invaziv ve zaman alici bir yontem oldugundan, histolojik incelemeler
genellikle zorunlu durumlarda tercih edilir (Ganong 1995; Isir ve ark. 2004; Dulger
ve ark. 2005).

3. Radyolojik Ydntemler: Radyolojik teknikler, kemik ve dis gelisimini
gorsellestirerek yas tahmininde yaygm olarak kullanilir. Non-invaziv ve hizli
olmalari, bu yontemleri pratik hale getirir. Genis yas araliklarini1 kapsayan veriler
sunarak gelisim siire¢lerinin takibini saglarlar. Ancak, radyasyon maruziyeti 6zellikle
cocuklarda minimum seviyede tutulmalidir. Ayrica, bazi yasa bagl degisimler
goriintiilerde net olmayabilir, bu da tahmin dogrulugunu etkileyebilir. Saglik ve
giivenilirlik agisindan bu faktorlerin dikkatle degerlendirilmesi gereklidir (Greulich
ve Pyle 1959; Akkoyun 2013; White ve Pharoah 2013).

Panoramik Radyografi: ¢ene ve dis yapisim1 genis bir perspektifte

goriintiileyerek ortodontik degerlendirme ve yas tahmini i¢in kullanilir.

e Demirjian Metodu: Dis mineralizasyon asamalarina dayanarak gocuk ve
ergenlerde yas tahmini yapar. Bolgesel ve bireysel farkhiliklar dogrulugu
etkileyebilir (Nur ve ark. 2012; Jayaraman ve ark. 2013).

e Mincer Metodu: Panoramik radyografilerde dislerin mineralizasyon
seviyelerini inceleyerek yas belirler (Mincer ve ark. 1993).

e Hausler ve Lussi Metodu: Dis koklerinin uzunlugu ve gelisim
asamalarina gore yas tahmini yapar (Hausler ve Lussi 1983).

e Nolla Metodu: Siit ve daimi dislerin gelisim evrelerini analiz ederek
eriipsiyon siireglerine dayali yas tahmini sunar (Nolla 1952).

e Cameriere Metodu: Dis kok gelisimi ve dis uzunluklarmi dlgerek yas

belirlemede kullanilir (Cameriere ve ark. 2006).

El-bilek radyografileri: El-bilek radyografilerinin temeli, Wilhelm Conrad
Rontgen’in 1895°te X 1sinlarini kesfetmesiyle atilmustir. Ik X-ray gortntilerinden
biri, Rontgen’in esinin elinin goriintiilenmesiyle elde edilmistir. Zamanla, geleneksel
film bazli sistemler, daha hizli, detayli ve diisiik doz radyasyon iceren dijital
radyografilerle yer degistirmistir. Bu gelismeler, iskelet yasi tayini, biiylime ve
gelisim analizleri gibi tibbi alanlarda el-bilek radyografilerinin yaygm kullanimimi

saglamigtir (Singer 1980).
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El-bilek radyografileri, iskelet gelisimini degerlendirmek ve kemik yasini
belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Cocuk ve ergenlerde biiyiime
stirecinin takibinde 6nemli bir rol oynar. Bu alandaki 6ncii ¢aligmalar Ralph Ranke
ve Greulich-Pyle tarafindan gergeklestirilmistir. Ralph Ranke, kemik yas1
degerlendirme prensiplerini gelistiren ilk arastirmacilardan biridir. W. Greulich ve S.
Pyle ise Greulich-Pyle Atlasini olusturarak c¢ocuklarin kemik yasmi belirlemeye
yonelik standart bir referans kaynagi sunmustur. Greulich-Pyle Atlasi, farkli yas
gruplarina ait el ve bilek radyografilerini icerir ve erkekler ile kizlar i¢in ayr1 gelisim
evreleri sunar. Bireyin el bilek radyografisi, atlasta yer alan yas gruplariyla
karsilastirilarak kemik yasi tespit edilir. Bu yontem, pediatri, ortopedi, endokrinoloji
ve dis hekimligi gibi bircok tibbi alanda pratik ve hizli bir degerlendirme
sunmaktadir. Ancak, cinsiyet ve etnik farklhiliklar bireysel gelisim hizlarini
etkileyebileceginden, kemik yas1 degerlendirmesinde genetik ve bireysel faktorler de

g6z 6nlinde bulundurulmalidir (Greulich ve Pyle 1959).

Flory, adduktér sesamoidin kalsifikasyonunun pubertenin baglangicini
belirlemede bir gosterge olabilecegini One stirmiistiir. Daha sonraki arastirmalar,
adduktor sesamoidin rontgen goriintiilerinde belirgin hale gelmesinden yaklasik bir
yil sonra biiylimenin en yiiksek hizia ulagildigin1 gostermistir. Bu bulgu, iskeletsel
olgunlagsma gostergeleri arasinda 6nemli bir kriter olarak kabul edilmekte ve biiyiime

stirecinin degerlendirilmesine katki saglamaktadir (Flory 1936)

Tanner ve ark. (1962), biiyiime ve gelisimi degerlendirmek amaciyla ingiliz
cocuklardan alinan el-bilek radyografilerini kullanarak Tanner-Whitehouse Atlasi’ni
olusturmustur. Iskelet yasmin belirlenmesi igin gelistirilen bu atlas, daha sonra
Tanner-Whitehouse 2 (TW-2) ve Tanner-Whitehouse 3 (TW-3) olarak iki kez revize
edilmistir. TW-3, 6nceki versiyonlara kiyasla daha genis bir veri seti ve giincellenmis

kriterler icermektedir (Tanner ve ark. 1997).

El-bilek bolgesi, iskeletsel maturasyon degerlendirmesinde yaygimn olarak
kullanilan bir bolgedir. El-bilek radyografilerinin kemik yasi tayininde tercih

edilmesi bazi avantajlar sunar:

o Kiigiik bir alan olmasi ve radyografik tekniklerle net goriintiilenebilmesi

sayesinde degerlendirme kolaydir.
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e Tek bir film genellikle yeterli olup, maliyet diisiik ve uygulama hizhidir.
o Kemiklerin superpozisyon orani diigiik oldugundan analiz daha giivenilirdir.
e Uzun bir donem boyunca kalsifikasyon gosteren bir¢ok kemik bulunmasi,

gelisim siirecinin detayl takibini miimkiin kilar (Gilyurt 1989).

El-bilek radyografileri uzun yillardir sol el {izerinden alinmaktadir. Bunun
temel nedeni, cogu bireyin sag elini aktif olarak kullanmasi nedeniyle travma ve
yaralanmalara daha acik olmasidir. Ayrica, sik kullanilan elin kemik gelisiminin
yaklasik ii¢ ay daha ileride oldugu belirtilmektedir. Bu farklilik, iskelet yas1
degerlendirmelerinde standart bir yaklasim olusturmak amaciyla sol elin tercih

edilmesini saglamistir (Greulich ve Pyle 1959).
Kemiklesme ve epifiz kaynagsmasini degerlendirmek i¢in kullanilan yapilar:

e Ulnar sesamoid kalsifikasyonu

o Falanks ve falanks epifizleri

o Metakarpal ve metakarpal epifizleri

o Bilek kemiklerinin kalsifikasyon zamanlari

e Radius ve ulnanin epifiz ve diyafizleri

Yas tayini ve bilylime-gelisim degerlendirilmesinde iki temel yontem

bulunmaktadir:

e Atlas yontemi: Bireyin el-bilek radyografisi, 6nceden olusturulmus bir
atlas icindeki yas gruplarina ait radyografilerle karsilastirilarak kemik yas1
belirlenir.

¢ Kemiklesme analizi yontemi: Falanks epifiz ve diyafizlerinin kaynagma
durumu, ulnar sesamoid ve hamatum gibi kemiklerin kalsifikasyonu
incelenerek bireyin blyime-gelisim siirecinin hangi asamada oldugu

belirlenir.

Bu yontemler, iskelet olgunlagsmasinin degerlendirilmesi, yas tayini ve
blyume streclerinin izlenmesi agisindan 6nemli bir rehber sunmaktadir (Gilyurt
1989).
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Chapman ve ark., 10 yasindan biiyiik dental veya ortodontik tedavi bagvurusu
yapan bireylerin bagparmak radyografilerini analiz ederek adduktor sesamoid

kemigin gelisim siirecini dort asamada smiflandirmstir:

e ASO: Radyografide heniiz sesamoid kemigin kemiklesme belirtileri
gbzlemlenmez.

e ASI: Ik kez radyografide kemiklesme goriiliir, sesamoid kemigin boyutu
yaklasitk 1 mm capinda, igne ucu biiyilikliiglindedir. Pubertal biiyliime
atillminin baslangici ile iligkilidir ve yaklasik 3 ay siirer.

e AS2: Ossifikasyon ilerlemis ancak kemigin sinirlar1 hala belirsizdir. Bu
evre yaklasik 6 ay devam eder.

e AS3: Sesamoid kemigin sinirlar1 belirginlesmis, sekli tohum benzeri bir
goriiniime ulagsmistir. Erkek bireylerde genellikle daha biiyiik olarak

g6zlemlenir.

Bu smiflandirma, biiylime ve gelisim siirecinin degerlendirilmesinde 6nemli
bir kriter olarak kabul edilmekte olup, ortodonti, pediatri ve endokrinoloji alanlarinda

yas tayini ve biiylime analizlerinde kullanilmaktadir (Chapman 1972).

Sekil 3. Chapman olgunlagma sathalar1 (Chapman 192)

Bjork ve Helm, 9-17 yas arasindaki ¢ocuklarin el-bilek gelisimini inceleyerek
sesamoid kemiklerin pubertal biiylime ile iligkisini arastirmistir. Sesamoid
kemiklerin radyografide goriinmesi, blylime ataginin maksimum seviyesine
yaklasmakta oldugunu gdsteren 6dnemli bir belirtectir. Bu kemikler, biiylime atagmin
zirve noktasindan yaklasik bir yil 6nce veya bu siirecte radyografide gozlemlenir.
Gortildiikten yaklasik bir yil sonra ise biiylime atagin en yiliksek seviyeye ulastigi
bildirilmistir. Sesamoid kemiklerin varligi, pubertal biiylimenin degerlendirilmesine
yardimci olur ve biiylime bozukluklar: ile gelisimsel anormalliklerin teshisinde yol

gosterici olabilir. Bliylime atagmm zamanlamasmi dogru belirlemek, tedavi
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planlamasi ve biiylime-gelisim siirecinin takibi ac¢ismmdan Onemli bir avantaj

saglamaktadir (Bjork ve Helm 1967; Grave 1973; Hassel ve Farman 1995).

Hamatum kemigi, biliylime atilimmin degerlendirilmesinde ©onemli bir
gosterge olarak kullanilir. ilk asamada radyografide kalsifikasyonun baslamast,
bliylime atilimmin baglangicin1 gosterirken, ikinci asamada hamatum ¢engeli
belirginlesir ve kalsifikasyon artar, bu da biiyiime atilimmin zirve noktasina
ulasildigini isaret eder. Bu siireg, iskelet maturasyonunun takibinde 6nemli bir kriter
olup biyume-gelisim doneminin degerlendirilmesine katki saglar (Bjork ve Helm
1967; Atasaral 2007). El-bilek bolgesinde kalsifikasyon gosteren kemiklerin yani
sira, uzun kemik kategorisine giren metakarpal kemikler de buyime-gelisim
degerlendirmelerinde 6nemli bir yere sahiptir. Basparmak, ilk metakarpal kemik
olarak kabul edilir ve bir elde toplam bes adet metakarpal kemik bulunur. Her
metakarpal kemigin diyafizi ve epifizi mevcuttur. Blylime sirecinde epifiz, dnce
diyafiz ile esit genislige ulasir, ardindan diyafize dogru kapaklanir, kaynasmaya
baslar ve sonunda tam kaynasma gercgeklesir. Bu asamalar, bireyin biliylime-gelisim
stirecini izlemek ve iskelet yasini belirlemek i¢in Onemli gdstergeler olarak

kullanilmaktadir (Grave ve Brown 1976).

Bjork, epifiz ile diyafiz arasindaki iligskiyi temel alarak biiyiime siirecini
dokuz asamada tanimlamistir. Bu siireg, iskeletsel olgunlasmanin degerlendirilmesi

ve ortodontik planlamalar i¢cin 6nemli bir referans olarak kullanilmaktadir:

e PP2= Evresi: 2. parmagin proksimal falanksinda epifiz ile diyafiz esit
genisliktedir.

e MP3= Evresi: 3. parmagin medial falanksinda epifiz ile diyafiz esit
genisliktedir.

e Pisi, H1, R= Evresi: Pisiform kemigin kalsifikasyonu baglamis, hamatum
cengeli gbriiniir hale gelmis ve radius epifiz-diyafiz esitligi saglanmstir.
Bu evre, biiyiime atiliminin baglangicina isaret eder.

e S-H2 Evresi: Addiiktor sesamoid kemik radyografide goriiniir hale gelmis
ve hamatum ¢engeli belirginlesmistir. Bu ddnem, biyiime atilimmin

zirvesine yaklasildigini gosterir.
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MP3-Cap, R Cap, PP1 Cap Evresi: 3. parmak medial falanksi, bagparmak
proksimal falanksi ve radius epifizi, diyafize dogru kapaklanma yapmustur.
Biiyiime atiliminin zirve noktasina ulagilmistir.

DP3U Evresi: 3. parmak distal falanksinda epifiz ile diyafiz kaynasmustir.
Bu evre, biiylime hiziin yavaslamaya basladigmi gosterir.

PP3U Evresi: 3. parmak proksimal falanksinda epifiz ile diyafiz
kaynagmustir.

MP3U Evresi: 3. parmak medial falanksinda epifiz ile diyafiz
kaynagmustir.

RU Evresi: Radius epifizi ile diyafizi kaynasmistir ve biiylime siireci
tamamlanmistir. Bu evrede, bireyin artik bllylime potansiyeli kalmamistir

(Bjork 1972)

Prepeak Peak Postpeak

MP3 cap

Sekil 4. Biiyiime atilimi dénemleri
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Sekil 5. El-Bilek radyografilerinde bliyime gostergeleri ve iskelet maturasyonuyla iliskisi (Bjork
1972)

Hégg ve Taranger tarafindan gelistirilen MP3 olgunluk belirteglerine dayanan
yontem, ergenlik donemindeki iskelet gelisimini degerlendirmek icin kullanilan bir
metottur. El-bilek radyografileri Uzerinden MP3 epifiz ve diyafiz bolgelerindeki

degisimler analiz edilerek bireyin biiylime siireci belirlenir.

MP3-F: Pubertal biiylimenin baslangicidir, epifiz ve metafiz genislikleri

esittir, ancak belirgin bir sinir yoktur.

MP3-FG: Buylume atagi hizlanmaktadir, epifizde belirgin bir demarkasyon

hatt1 olusur.

MP3-G: Biiyiime atagmin zirve noktasidir, epifiz koseleri kalinlasmis ve

¢ikintilar olusmustur.

MP3-H: Biiylime hiz1 azalmaktadir, epifiz ve metafiz arasindaki kaynagma

stireci baglamustir.
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MP3-1: Pubertal biiylime tamamlanmistir, epifiz ve metafiz tamamen

kaynasmuigtir.

Bu asamalar, bireyin iskelet olgunlasmasmi degerlendirmek ve biiyiime
slirecini takip etmek i¢in 6nemli gostergeler sunmaktadir (H&gg ve Taranger 1980;

Hé&gg ve Taranger 1982).

Sekil 6. H&gg ve Taranger 5 asamali maturasyon degerlendirmesi (Hagg ve Taranger 1980)

Fishman’in bilyime ve gelisim tespit yontemi, el-bilek radyografileri
kullanilarak iskeletsel maturasyonun objektif ve sistematik bir sekilde
degerlendirilmesini saglayan bilimsel bir yaklasimdir. Bu yontem, falanks ve radius
kemigindeki belirli anatomik noktalarm kemik gelisim evrelerine gore
smiflandirilmasma dayanarak adolesan bireylerin biyime sureclerini izlemeye
olanak tanir. Her gelisim safhasi, kemik olgunlugunun belirli bir asamasini
yansitmakta ve iskeletsel maturasyonun degerlendirilmesine katki saglamaktadir.
Fishman metodu, ozellikle biiylime hizinin belirlenmesi, ortodontik ve ortopedik
tedavi planlamalarinin optimize edilmesi, iskeletsel olgunlasmanin degerlendirilmesi
ve biiylime atagi zamanlamasinin tespit edilmesi gibi klinik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Biiylime siireclerinin bilimsel olarak analiz edilmesine
imkan tanityan bu yontem, kemik yasi tayini ve gelisimsel degerlendirmeler i¢in
guvenilir ve sistematik bir ara¢ olarak kabul edilmektedir (Bjork ve Helm 1967; JM
ve ark. 1975).

Ugiincii parmagimn proksimal falanksinda epifiz ve diyafiz esittir.
Ugiincii parmagm orta falanksinda epifiz ve diyafiz esittir.
Besinci parmagin orta falanksinda epifiz ve diyafiz esittir.
Adduktor sesamoid kemigi radyografide gériinmeye baslar.

Ugiincii parmagm distal falanksinda epifiz, diyafizi sarmaya baglamistir.

o ok~ w0 DdPF

Uciincii parmagmn orta falanksinda epifiz, diyafizi sarmaya baslamistir.

22



7. Besinci parmagin orta falanksinda epifiz, diyafizi sarmaya baslamistur.

8. Ugiincii parmagin distal falanksinda epifiz ile diyafiz kaynasmistir.

9. Uciincli parmagm proksimal falanksinda epifiz ile diyafiz kaynasmistir.
10. Ugiincii parmagin orta falanksinda epifiz ile diyafiz kaynasnustir.

11. Radius epifizi ile diyafizi kaynasmig, biiyiime siireci tamamlanmistir

(Bjork ve Helm 1967; JM ve ark. 1975).

ool AR R

EPIFIiZIN GENISLEMESI KEMIKLESME

000 443

EPIFIZIN SARMASI FUZYON

Sekil 7. Fishman maturasyon degerlendirmesi (Fishman 1982)

Sefalometrik Radyografiler: Servikal vertebralarin biiyliime siirecinin
degerlendirilmesi iizerine yapilan arastirmalar, sefalometrik radyografilerin iskelet
maturasyonunu belirlemede dnemli bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Ruel ve
Bench, servikal vertebralarm gelisimsel degisimlerini inceleyerek, ozellikle atlas
(CI) ve aksis (C2) disindaki vertebralarin daha hizli biiyiidiigiinii ve bu siirecin
belirli yas araliklarinda takip edilebilecegini vurgulamistir. Ancak, caligmalar
bireysel vertebralarin spesifik biliylime evrelerinden ¢ok, genel gelisim siirecine

odaklanmistir. (Bench 1963).
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Lamparski, servikal vertebra analizlerinin kemik yas1 tayini igin el-bilek
radyografileri kadar giivenilir bir alternatif olabilecegini ileri siirerek, bu alandaki
caligmalara yon vermistir. Lateral sefalometrik radyografiler yardimiyla C2-C6
vertebralarinin  biiyiime asamalarini incelemis ve iskeletsel olgunluk siirecini
belirlemek icin kullanilabilecek standartlar gelistirmistir. Bu yontem, kemik yasi
belirleme ve buylume-gelisim siire¢lerinin  izlenmesi agisindan Onemli  bir
degerlendirme araci olarak kabul edilmistir. Lamparski’nin caligmalari, servikal
vertebra analizlerinin ortodontik ve ortopedik tedavi planlamalarinda da
kullanilmasina zemin hazirlamis ve bu alandaki bilimsel aragtirmalarin gelisimine
katki saglamistir (O'Reilly ve Yanniello 1988; Garcia-Fernandez ve ark. 1998;
Roman ve ark. 2002).

Sekil 8. Lamparski metodunun 6 sathada siniflandirilmasi (Lamparski ve Nanda 2002)

2.4.3. Puberte

Puberte, sekonder cinsiyet karakterlerinin gelistigi, biiyiime hizinin arttigi,
ireme kapasitesine ulasildigi ve psikolojik degisimlerin yasandigi g¢ocukluktan
yetiskinlife gecis siirecidir. Insanlarda somatik biiyiime dogumdan yaklasik 20
yasina kadar dort ana donemde incelenmektedir: bebeklik donemi (dogumdan 3 yasa
kadar), cocukluk donemi (3-12 yas), ergenlik donemi (12-18 yas) ve yetiskinlik
donemi (18 yas ve sonrasi). Bu sirecte, Ozellikle ergenlik doneminde gorilen
pubertal biiylime atilimi, baslangic, slire ve miktar agisindan bireyler arasinda biiyiik
farkliliklar gosterebilmektedir. Yapilan aragtirmalar, bu biliyiime atiliminin genetik,
cevresel ve hormonal faktorlere baglh olarak degistigini ortaya koymaktadir (Tanner
1978; Silveira ve ark. 1992).
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Saglikli bireylerde puberteyi etkileyen faktorler, temel olarak genetik ve

cevresel faktorler olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir.

Puberteyi Etkileyen Genetik Faktorler

Biiylime ve gelisimi etkileyen genetik faktorler arasinda ailesel faktorler,
etnik koken ve cinsiyet yer almaktadir. Pubertenin baslangicini belirleyen genlerin
tanimlanmasi, bu donemin genetik ve g¢evresel faktorlerin karmasik etkilesimine
bagli olmasi nedeniyle zorluk tagimaktadir (Seminara ve ark. 2003). Etnik farkliliklar
acisindan yapilan ¢alismalar, el-bilek radyografileri, sefalometrik radyografiler ve
boy olcimleri karsilastirildiginda, pubertal biiyiime atagmin baslangici, siiresi,
yogunlugu ve sonlanma zamani bakimindan farkli etnik gruplar arasinda belirgin
degisiklikler oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda dislerin slirme paternlerinde de
bu farkliliklarm mevcut oldugu belirlenmistir (Chertkow 1980; Girgis 1994).
Cinsiyetle iligkili olarak puberte boyunca belirgin hormonal degisimler
gorilmektedir (Burstone 1963). Erkeklerde androjen sekresyonlar: testis ve adrenal
bezlerden saglanirken, kizlarda agirlikli olarak adrenal bezlerden kaynaklanmaktadir.
Bu hormonlar, kemik biylimesini tetikleyerek primer ve sekonder cinsiyet

karakterlerinin gelisimini saglamaktadir (Coutinho ve ark. 1993).

Ergenlik siliresince iireme sistemi Onemli gelisim gosterirken, sekonder
cinsiyet Ozellikleri belirginlesmektedir. Erkeklerde pubertal biiylime ataginin
baslangicinda sesin kalinlasmasi, biyik ve sakal ¢ikmasi gozlenirken; pubik ve
aksiller killanma ile dis genital organlarin biiyiimesi daha ileri evrelerde
gerceklesmektedir. Kizlarda ise pubik ve aksiller killanma ile gogiis gelisimi, lireme
sisteminin olgunlagmakta oldugunu gosterirken, menarsin gergeklesmesiyle birlikte
pubertal biiylime atagi tamamlanmaktadir (Burstone 1963). Menarsin ardindan
yaklasik bir yil sonra boy uzama hizi en yiiksek seviyeye ulagsmakta ve bu siireg,
kizlarda cinsiyet karakterlerinin olgunlagmasini degerlendirmede onemli bir gosterge
olmaktadir. Genel olarak kizlar, erkeklere kiyasla yaklasik iki y1l daha erken pubertal
buylime atagina girmektedir. Erkeklerde pubertenin daha ge¢ baslamasina ragmen
bliyiime hizi, kizlara oranla belirgin sekilde daha fazladir (Greulich ve Pyle 1959;
Burstone 1963; Demirjian ve ark. 1985).
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Cocukluk Dé6neminde Normal Bayiime Hizi Deseni

— — — Kiz Cocuklan

Erkek Cocuklart
X  Kizlarda Ergenlik
X Erkeklerde Ergenlik

Bebeklik Ergenlik

Yillik Boy Artisi (cm)

Yas (Yil)
Sekil 9. Cocuklarda yillik boy artiginin takibi

Puberteyi Etkileyen Cevresel Faktorler

Puberteyi etkileyen ¢evresel faktorler arasinda intrauterin gelisim, beslenme,
iklim, fiziksel ve psikolojik stres, endokrin bozucu kimyasallar, kronik hastaliklar ve
goc gibi etkenler bulunmaktadir. Diisik dogum agirhigi ve intrauterin biyiume
geriligi olan kiz cocuklarinda menarsin daha erken basladig1 ve pubertenin hizlandigi
gozlemlenmistir (Ibafiez ve ark. 2000). Bebeklik doneminde hizli kilo artis1 ve
yiiksek kalorili diyetler, leptin hormonunun artigsiyla birlikte puberte baslangicini
etkileyebilir (Dunger ve ark. 2006). Iklim ve etnik kdken pubertenin zamanlamasinda
rol oynamakta olup, soguk iklimde menars yasinin daha yiiksek oldugu ancak etnik
kimligin belirleyici bir faktér oldugu gosterilmistir (Bayat ve ark. 2012). Isik
maruziyeti, hipotalamik-pituiter-gonadal fonksiyonlar1 etkileyerek ilireme sistemini
diizenlerken, gérme engelli bireylerde erken puberte goriilme olasilig1 artmaktadir
(Bahrami ve ark. 2014). Erken yasta profesyonel spor yapan kiz ¢ocuklarinda ise
menarsin geciktigi rapor edilmistir (Lagowska ve Kapczuk 2016). Cevresel toksinler
de pubertenin zamanlamasini etkileyebilir. DDT gibi endokrin bozucu kimyasallarin
hipotalamik olgunlagmayi hizlandirarak erken puberteye yol agtigi ve gdgcmen
cocuklarda bu maddelere maruziyetin erken puberte riskini artirdig: tespit edilmistir.

Bu faktorler, puberte siirecinin yalnizca genetik degil, ayn1 zamanda cevresel
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etkilerle de sekillendigini ortaya koymaktadir (Parent ve ark. 2003; Parent ve ark.
2005).

Kemik Yasinin Bashca Kullanim Alanlarn

e Antropoloji: Insan kalintilarmnda dis gelisimi, kemik yas1 ve cinsiyet
tayini igin el-bilek ve pelvis kemikleri incelenmekte, Greulich-Pyle, Tanner-
Whitehouse ve Fels metodlar1 kullanilmaktadir (Shapland ve Lewis 2014).

e Adli Tip: Kimlik tespiti, cezai sorumluluk, evlilik, askerlik gibi
durumlarda yas belirleme amaciyla kemik yasi analizleri yapilmaktadir (Arslan ve
ark. 2008).

e Endokrinoloji: Kemik yasi, biiyiime bozukluklari, obezite ve ¢olyak gibi
hastaliklarin ~ takibinde kullanilirken, Greulich-Pyle ve Tanner-Whitehouse
atlaslariyla karsilastirma yapilmaktadir (Onder ve ark. 2010; Costacurta ve ark.
2012).

e Ortopedi: Skolyoz, bacak uzunlugu farki ve ekstremite deformitelerinde
kemik yasi, boy, kilo ve puberte donemi degerlendirilerek tedavi planlanmaktadir
(Heyworth ve ark. 2013).

e Atletizm: Spor miisabakalarinda kronolojik yasin dogrulanmasi ve adil
rekabetin saglanmasi i¢in kemik yas1 belirlenmekte, yaygin olarak Greulich-Pyle ve

Tanner-Whitehouse metodlar1 kullanilmaktadir (Heyworth ve ark. 2013).

Dis Hekimliginde Kemik Yasinin Kullanim

Ortodontik Tedavi Planlamasinda: Kemik yasi degerlendirmesi, ortodontik
tedavi planlamasinda bireyin yiiz ve iskelet gelisim siirecini belirlemek amaciyla
kullanilmaktadir. Puberte doneminden sonra ortodontik tedavi ile belirgin iskeletsel
degisiklikler saglanamadigindan, biiyiime modifikasyonu i¢in en uygun zaman
pubertal biiyime atagi donemidir (Alkhal ve ark. 2008; Chen ve ark. 2010).
Fonksiyonel apareylerin en etkili oldugu donem pubertal biiylime atilimi 6ncesi olup,
ozellikle smif II malokliizyon tedavisinde puberte donemi daha iyi sonuclar
vermektedir (Baccetti ve ark. 2002; Franchi ve ark. 2013). Simif III olgularda ise
palatal ekspansiyonun ge¢ puberte Oncesinde yapilmasinin daha stabil sonuglar

sagladigr bildirilmistir (Kluemper ve Spalding 2001). Ortognatik cerrahi
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uygulamalarinda iskelet gelisiminin tamamlanmasi beklenmekte olup, biiylime
modifikasyonu tedavilerinde kemik yaginin belirlenmesi optimal tedavi zamanlamasi

acisindan 6nemlidir (Kamal ve Goyal 2006; Joshi ve ark. 2010).

Implant Planlamasinda: Geng bireylerde travmaya bagli veya konjenital dis
eksikliklerinde implant uygulamalar1 i¢in kesin bir kronolojik yas smirt
bulunmamaktadir. Ancak, iskelet gelisimi tamamlanmadan yapilan implant
uygulamalarinda, implantlar ankiloze dis gibi hareket ederek infraokliizyona neden
olabilir ve Kkotu bir estetik gorinume yol agabilir. Bu nedenle, implant
yerlestirilmeden Once dentoalveoler biiylimenin tamamlanmasinin beklenmesi

onerilmektedir (Sharma ve Vargervik 2006; Kumar ve ark. 2011).

2.5. Yapay Zeka
2.5.1. Yapay Zekamn Tanim ve Tarihsel Gelisimi

YZ, antik miihendislik harikalarindan ve bilimsel kurgudan ilham alarak
sekillenmistir. Leonardo da Vinci’nin 1495°te tasarladig1 insansi robot eskizleri ve
antik Yunan’daki Antikythera mekanizmasi, YZ’nin erken donem fikirlerine zemin
hazirlamistir. Ancak, modern anlamda yapay zeka, 20. yiizyilda bilgisayarlarin ve
algoritmalarin gelisimiyle bilimsel bir alan olarak ortaya ¢ikmustir (Chartrand ve ark.
2017; Miladinovi¢ ve ark. 2017). YZ, bilgisayarlarin insan zek@sina benzer sekilde
diisiinme, 6grenme ve problem ¢6zme yetenekleri kazanmasimi saglayan bir teknoloji
alamdir. YZ, yalnizca 6nceden programlanmis komutlar1 ¢aligtirmakla kalmaz, ayni
zamanda Yyeni verilerle 6grenerek kendini gelistirebilir (Mupparapu ve ark. 2018).
Alan Turing, 1950'de yayimladigi “Computing Machinery and Intelligence” adli
makalesinde yapay zekay: teorik olarak ele almis ve Turing Testi ile makinelerin
insan benzeri zekdya sahip olup olmadigini degerlendirme fikrini ortaya atmistir
(Teuscher 2004). 1956 yilinda, Marvin Minsky ve John McCarthy tarafindan
Dartmouth Konferansi’nda ilk kez "yapay zeka" terimi kullanilmis ve YZ, akademik

bir disiplin olarak sekillenmeye baslamistir (Haenlein ve Kaplan 2019).

YZ’nin tarihsel gelisimi, 1964'te Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen
ELIZA adl ilk dogal dil isleme programiyla hiz kazanmis, 1972’de Japonya’da
gelistirilen WABOT-1 ile ilk insansi robot {iretilmistir. 1974-1980 ve 1987-1993

yillar1 arasinda teknik sinirlamalar nedeniyle "Yapay Zek& Kiglar1" yasanmis, ancak
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1980’lerde uzman sistemlerin gelistirilmesiyle YZ yeniden popiilerlik kazanmistir.
IBM’in gelistirdigi Deep Blue’nun 1997°de Garry Kasparov'u yenmesi, YZ'nin
yeteneklerini sergileyen onemli bir doniim noktast olmustur (Mijwel 2015; Point
2020).

YZ’nin tanim1 zaman ig¢inde degismis, McCarthy (1956) tarafindan “akilli
makineler yaratma bilimi ve miihendisligi” olarak tanimlanirken, Bellman (1978)
bunu “6grenme, karar verme ve problem ¢dzme gibi insan diisiinme yeteneklerinin
otomatiklestirilmesi” olarak ifade etmistir (Bellman 1978; McCarthy 2007).
Gunumiizde YZ, saglik, finans, otomotiv ve egitim gibi bir¢ok alanda devrim
niteliginde ilerlemeler saglamis ve teknolojik yeniliklerle gelismeye devam

etmektedir (McCarthy 2007; Hassabis 2017; Miladinovi¢ ve ark. 2017).

2.5.2. Yapay Zekéanin Temelleri

YZ, makinelerin algoritmalar araciligiyla insan benzeri islevleri yerine
getirmesini saglayan bir teknolojidir. Makine Ogrenmesi, geg¢mis verilerden
ogrenerek sistemlerin kendini gelistirmesine olanak tanirken, derin 6grenme cok
katmanli sinir aglar1 kullanarak daha karmasik analizler yapar. Ozellikle goruntii
tanima, dogal dil isleme ve biiyiik veri analizi gibi alanlarda etkili olan bu yontemler,
yapay zeka destekli sistemlerin 6grenme ve karar verme siireglerini stirekli

gelistirmektedir (Baduge ve ark. 2022).
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Sekil 10. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin birbirleriyle iligkisi
2.5.3. Yapay Zeka Turleri

YZ, gelistirilmis modellerin kapasitelerine gore ii¢ ana gruba ayrilir. Su an

sadece zayif YZ tiirli mevcuttur; diger iki tiir tizerinde ise ¢caligmalar siirmektedir.

Zayif Yapay Zeka: Belirli gorevleri yerine getirmek i¢in tasarlanmis ve
O0grenme kapasitesi smirli sistemlerden olusmaktadir. Finans, {retim, miisteri
hizmetleri ve veri analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmakta olup,
glinimuzde mevcut olan tim YZ sistemleri bu kategoride yer almaktadir (Rawat ve
ark. 2023).

Genel Yapay Zeka: Insan zekdsma esdeger bir sistem gelistirmeyi
amaclamakta ve yeni durumlara uyum saglayarak 6grenme yetenegine sahip olmay1
hedeflemektedir. Ancak, heniiz gelistirilmemis olup, etik ve glivenlik riskleri ile ilgili

cesitli tartismalar devam etmektedir (McLean ve ark. 2023).

Super Yapay Zeka: Insan zekasmi her alanda asabilecek teorik bir
konsepttir. Potansiyel olarak kiiresel sorunlar1 ¢ozebilecegi savunulsa da, kontrol
edilemez hale gelme ve etik sorunlar yaratma ihtimali nedeniyle ciddi endiseler

dogurmaktadir. Giliniimiizde yapay zekad yalnizca zayif yapay zeka seviyesinde
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faaliyet gostermekte olup, genel ve siiper yapay zeka hala arastirma asamasmdadir

(Popescu 2019; Ahmed ve ark. 2020).

2.5.4. Yapay Zeka Algoritmalar:

YZ, klasik yontemlerle ¢ozulemeyen problemlerin ¢oziimiinde farkli teknikler

ve yaklagimlar sunar (Celebi 2021).

Bulamk Mantik: Bulanik mantik, kesin smirlar yerine belirsizlikleri
matematiksel olarak modelleyerek bilgisayarlarin daha esnek ve insana benzer
kararlar almasimi saglar. Bu yontem, yiiz tanima, hava tahmini ve gii¢ sistemleri gibi

cesitli alanlarda kullanilmaktadir (Zadeh 1984; Isikli 2008; Singh ve ark. 2013).

Uzman Sistemler: Uzman sistemler, insan zekasinin karar verme yetenegini
simiile eden bilgi tabanli yazilimlardir. Edward Feigenbaum tarafindan 1960’larin
sonunda gelistirilen bu sistemler, tibbi teshis, ariza tespiti ve karar destek
mekanizmalar1 gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir (Lindsay ve ark. 1993; Liao
2005; Russell ve Norvig 2016).

2.5.5. Yapay Zeka Tabanh Meta Sezgisel Yontemler

Optimizasyon siireglerinde dogadan ilham alan sezgisel ve meta-sezgisel
yontemler kullanilir (Celebi 2021). Genetik algoritmalar, biyolojik evrim streclerini
taklit ederek optimizasyon problemlerine ¢6ziim sunar (Thrun 1994; Back ve ark.
1997).

Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari(YSA), 6grenme siireciyle bilgileri edinip baglantilarinda
depolayan ve agirlikli baglantilarla ¢alisan sistemlerdir (Haykin 1998). 1990’11
yillarda teorik ve laboratuvar diizeyinde gelistirilen YSA, gii¢lii islemciler ve biiyiik
veri isleme kapasitesinin artmasiyla dnemli ilerlemeler kaydetmis ve glinlimiizde yiiz
tanima, sesli asistanlar, otonom araclar ve saglik teshis sistemleri gibi bir¢cok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Oztemel 2012). Insan beyninin yapisini taklit eden
YSA, ndron adi verilen islem birimlerinden olusur ve biyolojik sinir sisteminden
esinlenerek 6grenme siireglerini modellemeyi amaglar (Van Gerven ve Bohte 2017).

YSA, giris katmani, gizli katman (ara katman) ve ¢ikis katmani olarak i¢ katmandan
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olusmaktadir (Nguyen ve ark. 2021; Ossowska ve ark. 2022). YSA, girdi olarak
verilen matematiksel desenleri ¢iktilara dOniistlirebilmektedir. En ¢ok kullanilan
YSA cesitleri, evrisimli sinir aglar1 (ESA) ve tekrarlayan sinir aglaridir. YSA
sayesinde matematiksel anlamda modellenmesi mimkiin olmayan kompleks
problemlerin modellenmesi yapilmaktadir. Modeller ve aralarindaki iligkileri

Ogrenebilen YSA degisen sartlara ayak uydurabilmektedir ve yeniden

egitilebilmektedir (Khanagar ve ark. 2021).
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Sekil 11. A) Insan sinir hiicresinin (ndron) diyagrami B) Yapay néron temsili C) Insan sinir
hiicrelerinde bulunan sinaps D) Insan sinapslarini taklit etmek igin gelistirilen yapay sinapslar
http://www.intechopen.com/source/html/39067/media/imagel.png Erisim tarihi 10 Subat 2025

Yapay sinir ag1 modelleri dort ana grupta incelenir:

e Tek Katmanli Algilayicilar: Yalnizca girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur,
dogrusal olaylar1 grenemez (Oztemel 2012).

e Cok Katmanli Algilayicilar: Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarma
sahip noronlar kullanarak daha karmasik problemlere ¢dziim sunar (Oztiirk ve Sahin
2018).

eileri Beslemeli Aglar: Geri besleme dongiisii olmadan, yalnizca onceki
birimlerden bilgi alarak ¢alisir (Al-Zewairi ve ark. 2017).

e Geri Beslemeli Aglar: Cikt1 ile istenen sonug¢ arasindaki farki kullanarak

Ogrenme siirecini gerceklestirir (Al-Zewairi ve ark. 2017)
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Bu modeller, konusma tanima, goriintli isleme, Oriintii tanima, risk analizi ve
kredi riski tahmini gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica,
endustriyel kontrol, hata yonetimi, ses tanima, ii¢ boyutlu nesne algilama, hepatit
tespiti, uzaktan bilgi alma, ¢ boyutlu nesne algilama, el yazist ve yiiz tanima gibi

sektorlerde de etkin sekilde uygulanmaktadir (Li ve ark. 2017).

2.6. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin deneyimlerden 6grenerek biiyiik
veri setlerini analiz etmesini ve degisen kosullara uyum saglamasini saglar (Mahesh
2020). Sinir aglari, makine 6grenmesinin bir alt dali olup, konugma tanima, goriintii
isleme ve metin/gorintii smiflandirmas1 gibi bircok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Li ve ark. 2017). Uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir ve sunlar1

icerir:

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ii¢ ana gruba ayrilmaktadir: denetimli
ogrenme, etiketlenmis verilerle calisarak tahmin yapma yetenegine sahiptir;
denetimsiz 68renme, etiketlenmemis verilerde gizli kaliplar1 kesfetmeye odaklanir;
pekistirmeli 6grenme ise 6dll-ceza mekanizmasiyla en iyi stratejiyi belirler (Hiran ve
ark. 2021). Makine 6grenmesi, Oneri sistemleri, miisteri segmentasyonu, otonom
araclar ve oyun oynayan yapay zekalar gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmakta
olup, modern teknolojinin temel taslarindan biri olarak gelismeye devam etmektedir

(Mahesh 2020).

Makine Ogrenmesi Turleri

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme
v

Model, belirli bir veri kiimesi Bir veri kiimesindeki benzerlikleri Model, cevresiyle etkilesime

Uzerinde 6nceden etiketlenmis veya farkliliklari belirlemek amaciyla glrf.-rek dgnerp?-yapllma

verilerle egitilir ve dogru ciktiyi algoritmalar kullanilir. yontemiyle 6grenir ve

tahmin etmeyi 6grenir. odlllendirme mekanizmasiyla

gelistirilir.

Ornek Kullanim Alanlari: Ornek Kullanim Alanlar: Ornek Kullanim Alanlart:

-Konut fiyatlarinin tahmin _ *Mdsterilerin ortak ozelliklerine  .Metinlerin siniflandinimasi
edilmesi gore gruplandiriimasi -Spam e-postalarin tespit edilmesi
~Tibbi gériintiilerin analizi *Satin aima aliskanliklarinin +GPS verileri kullanilarak serit
analiz edilmesi takibi yapilmasi

Sekil 12. Makine 6grenmesi tlrleri (Hiran ve ark. 2021)
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Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenme, girdi-¢ikt1 giftlerine dayanarak bir
fonksiyon 0grenen ve etiketlenmis verilerle model olusturan bir makine 6grenimi
teknigidir. Egitim verisi modelin dgrenmesini saglarken, test verisi tahmin veya
smiflandirma amaciyla kullanilir. Bu yontem, sistemlerin 6grendiklerini yeni verilere
uygulayarak dogru sonuglar iiretmesine olanak tanir. Denetimli 6grenme, regresyon
ve siniflandirma olmak tizere iki temel kategoriye ayrilir. Regresyon, sayisal verilerle
calisarak stirekli degerler tahmin ederken, siniflandirma kategorik verileri gruplara
ayirir. Ornegin, e-posta filtreleme sistemleri spam ve normal e-postalari ayurt
edebilir, kredi risk analizi finans sektoriinde kullanilabilir ve hastalik tahmini saglik
alaninda uygulanabilir. Giiniimiizde denetimli 6grenme, makine Ogreniminin en

yaygin kullanilan yontemlerinden biridir (Mahesh 2020).

e Regresyon: Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
analiz eden bir istatistiksel yontem olup, denetimli 6grenme kapsaminda etiketlenmis
verilerle calisir. Temel amaci, degiskenler arasindaki bagintiyr en iyi temsil eden
fonksiyonu belirleyerek yeni veriler iizerinde tahminler yapmaktir. Maas, agirlik ve
fiyat tahmini gibi siirekli degiskenlerin ongoriilmesi gereken problemlerde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Goodfellow 2016).

o Lineer Regresyon: Degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi modelleyerek,
ornegin bir driniin fiyatm {retim maliyetine gore tahmin etmek igin
kullanilir(Suguna ve Rani 2020).

o Polinomal Regresyon: Dogrusal olmayan iligkileri modelleyerek talep ve
fiyat degisimlerinin etkisini analiz eder (Suguna ve Rani 2020)

o Destek Vektor Regresyonu (DVR): Destek vektdr makineleri temelinde
caligarak tahmin hatalarini minimize eden bir hiper diizlem olusturur (Awad ve
Khanna 2015).

o Karar Agac1 Regresyonu: Veri noktalar1 arasindaki iligkileri diigiim ve
dallardan olusan bir yapi ile belirler(Abdulhafedh 2022).

o Ridge Regresyonu: Asir1 uyumu Onlemek amaciyla modelin
karmasikligin1 diizenleyerek daha genelleyici tahminler yapmasini saglar (Suguna ve
Rani 2020).

o Rastgele Orman Regresyonu: birden fazla karar agacmi bir araya
getirerek tahmin dogrulugunu artirir ve daha giivenilir sonuglar sunar (Abdulhafedh
2022).
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e Smiflandirma: verileri belirli smiflara aywran bir makine 6grenimi
teknigidir ve etiketlenmis verilerle model egiterek yeni verileri dogru kategorilere
yerlestirmeyi amagclar. E-posta filtreleme, tibbi teshis ve dolandiricilik tespiti gibi

birgok alanda yaygim olarak kullanilmaktadir.

o Ikili simiflandirma: Veriyi iki siniftan birine atar (6rnegin, spam veya
spam degil).

o Coklu smiflandirma: Birden fazla smiftan yalnizca birine atar (6rnegin,
haber kategorileri).

o Cok etiketli simiflandirma: Bir veri noktasi birden fazla sinifa ait olabilir
(6rnegin, bir hayvan fotografinin "kedi" ve "evcil hayvan" olarak etiketlenmesi).

o Dengesiz siniflandirma: Veri setinde bazi smiflarin az temsil edildigi

durumlari ele alir (6rnegin, nadir hastaliklarin teshisi) (Singh ve Aakansha 2017).

Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis verilerde desenleri ve iliskileri

kesfetmek i¢in kullanilir ve 6zellikle veri analizi ve kesif stireclerinde dnemlidir.

e Veri gruplama: Benzer ozelliklere sahip veri noktalarmi gruplandirir

(6rnegin, miisteri segmentasyonu).

e Boyut indirgeme: Veriyi daha diisik boyutlu bir temsile doniistiirerek

islenmesini kolaylastirir (6rnegin, PCA yontemi).

e Anomali tespiti: Normalden sapmalar gosteren verileri belirler (6rnegin,

dolandiricilik tespiti veya ag glivenligi).

e Oznitelik 6grenme: Verilerden daha anlamli dznitelikler ¢ikararak analiz

stireglerini iyilestirir (Bonaccorso 2018).

Pekistirmeli Ogrenme: bir ajanin ¢evresine tepki vererek &diil/ceza
mekanizmasiyla en iyi stratejiyi Ogrenmesini saglayan bir makine Ogrenimi
yontemidir. Deneme-yanilma siireciyle ¢alisgan bu yontem, oyunlar, robotik kontrol,
otonom araglar ve optimizasyon problemlerinde yaygm olarak kullanilmaktadir.

Ajan, oddlleri analiz ederek uzun vadede en iyi sonuglari elde etmeye ¢alisir.
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e Pozitif pekistirme: Dogru eylemlerin 6diillendirilmesiyle tesvik edilir.
e Negatif pekistirme: Yanlis eylemlerin cezalandirilmasiyla daha iyi

stratejilerin bulunmasimi amaglar (Sutton 2018).

2.7. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt dali olup, ¢ok katmanli sinir aglar1
aracilifiyla veri igerisindeki st diizey soyutlamalar1 modellemeye odaklanir.
Ozellikle goriintii siniflandirma, veri isleme ve analiz gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Bengio 2009; Bengio ve ark. 2013; LeCun ve ark. 2015;
Schmidhuber 2015). YSA, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilen ve
yapay noOronlardan olusan matematiksel modellerdir. Giris, gizli ve ¢ikt1
katmanlarindan olusan bu yapi, veri isleme siirecinde 6nemli bir rol oynar. Giris
katmani verileri alirken, gizli katmanlar dogrusal olmayan doniisiimler yaparak
karmasik iligkileri 6grenir ve ¢ikt1 katmani, modelin nihai tahminini Uretir. Noronlar
arasindaki baglantilar, O6grenme silirecinde giincellenen agirliklarla c¢alisir ve
aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde belirli esik degerleri asildiginda sinyaller iglenir

(Bishop ve Nasrabadi 2006; Goodfellow 2016).
Derin Ogrenme Algoritmalar:

Derin 6grenme, sinir aglarini egitmek ve optimize etmek icin kullanilan
algoritmalarla biiyiik ve karmagik veri kiimelerini isleyebilme kapasitesini artiran bir
yaklasimdir. Geleneksel modeller az sayida katmana sahipken, derin Ogrenme
yizlerce katman kullanarak daha karmasik yapilar1 6grenebilir. Bu ¢ok katmanl
yap1, gorlintii isleme, dogal dil isleme ve otonom sistemler gibi alanlarda daha etkili
sonuglar elde edilmesini saglar (Pouyanfar ve ark. 2018). Derin 6grenme, geleneksel
makine 6grenimi algoritmalarmin sinirlamalarint asarak yapilandirilmamis verileri
isleyebilme yetenegine sahiptir. Bu sayede, goriintii, metin ve ses gibi farkli veri

tirlerinde genis bir uygulama alani sunar (Bonaccorso 2018).
Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri, farkli veri tiirlerini isleyebilmek igin cesitli sinir
ag1 yapilart kullanir ve her model belirli bir problem tiiriine 06zel olarak
gelistirilmistir.
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) , goriintii tabanli verilerin iglenmesi ve
smiflandirilmasi i¢in gelistirilmis ¢ok katmanli bir modeldir. Giris, konvoliisyon,
ReLU, havuzlama, tam baglantili, DropOut ve simiflandirma katmanlar1 araciligiyla
Ozellik ¢ikarimi ve veri isleme siireglerini optimize eder (Srivastava ve ark. 2014;
O'Shea 2015; Ozkan ve Ulker 2017; Silvestrini ve Lavagna 2022)

Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA), swali veriler iizerinde ¢alismak icin
gelistirilmis olup, geri besleme dongiileri sayesinde Onceki zaman adimlarini
hatirlayarak 6grenmeyi optimize eder. Dogal dil isleme, konugma tanima ve zaman
serisi tahmini gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir (Haykin 1998; Mikolov ve ark.
2010).

Uzun kisa vadeli hafiza (LSTM) aglari, TSA’nin gelistirilmis bir versiyonu
olup, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmeye odaklanarak dil modelleri, biyomedikal

analizler ve ses tanima gibi uygulamalarda kullanilir (Gers ve ark. 2000).

Smirli Boltzmann makineleri (SBM), goriiniir ve gizli noronlardan olusan
olasilik temelli bir modeldir ve 06zellikle boyut indirgeme ve Oznitelik ¢ikarma

stire¢lerinde kullanilir (Hinton 2007).

Derin inang aglar1 (DIA), ¢oklu gizli katmanlardan olusan, olasilikli
hesaplama yontemleriyle 6grenme gerceklestiren iiretken bir model olup, goriintii

isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda basarili sonuglar verir (Hinton 2009)

Derin oto-kodlayicilar (DOK), denetimsiz 6grenme yontemiyle ¢alisan ve
boyut indirgeme ile 6znitelik 6grenme siireglerinde kullanilan bir modeldir. Veriyi
sikistirarak onemli 6zellikleri korur ve gereksiz bilgileri filtreler (Hosseini ve ark.
2016).

2.8. Nesne Tespit ve Tanimlama Algoritmalari

Nesne tespiti, dijital goruntiilerde belirli nesneleri algilama ve tanimlama
siirecidir. Bu islem, nesnenin konumunu belirleme, siniflandirma ve istatistiksel
ozelliklerini analiz etme agamalarmi kapsar. Son yillarda yiiz tanima, otonom arag
sistemleri ve giivenlik uygulamalar1 gibi birgok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Zou ve ark. 2023). Nesne tespitinin temel amaci, goriintiilerde
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bulunan nesneleri belirleyerek konumlarin1 saptamak ve uygun kategorilere
ayrrmaktir. Geleneksel nesne tespiti yontemleri, geometrik ve istatistiksel 6zellikleri
kullanirken, derin 6grenme tabanli algoritmalar daha yiiksek dogruluk oranlar
sunarak bu yOntemlerin yerini almaktadir. Derin 6grenme destekli nesne tespit
algoritmalari, karmasik sahnelerde ve biiyiik veri setlerinde daha hizli ve hassas

sonuglar saglayarak gelecekte yaygin olarak kullanilmaya adaydir (Li ve ark. 2021).
Derin Ogrenmeye Dayah Yontemler

Derin 6grenmeye dayali nesne algilama yontemleri iki asamali ve tek agamali

modeller olarak ikiye ayrilir (Shetty ve ark. 2021).
Iki Asamali Nesne Algilama Modelleri

Iki asamali modellerde nesne algilama siireci, bolge Onerisi ¢ikartma ve

smiflandirma olmak iizere iki asamada gergeklesir (Li ve Cao 2020).

¢ R-CNN (Regional Convolutional Neural Network): R-CNN, Ross Girshick
tarafindan Onerilen bir model olup, goriintiide belirgin 6zelliklere sahip bolgeleri
secer ve bunlar1 kutularla sinirlar (Kumar ve ark. 2019). Daha sonra, evrigimli sinir
ag1 (CNN) kullanilarak bu bolgelerden 6znitelikler ¢ikarilir ve nesne smiflandirmasi
yapilir (Li ve Cao 2020)

e Fast R-CNN: Orijinal R-CNN’nin gelistirilmis versiyonudur. Se¢ici arama
algoritmasiyla onerilen bolgeler olusturularak nesne algilama siireci hizlandirilmistir.
Evrisimli ve havuzlama katmanlar1 ile doniisiim 6zellik haritasi ¢ikarilir (Li ve Cao
2020).

o Faster R-CNN: Fast R-CNN’in diisiik hizina sebep olan segici arama
algoritmasmin yerine, Bolgesel Oneri Agi (Region Proposal Network - RPN)
kullanilarak nesne algilama siireci hizlandirilmistir. Boylece daha hizli ve dogru
nesne tespiti saglanmaktadir (Shetty ve Jogi 2019).

e Mask R-CNN: Faster R-CNN’in bir uzantisi1 olup, piksel seviyesinde
segmentasyon gerceklestirir. "Mask" ad1 verilen ek bir adimla, her pikselin nesneye
ait olup olmadigmi tahmin eder. Eger egitim verisi nesnelerin piksel diizeyindeki

konumlarini igeriyorsa, modelin dogrulugu artar (Li ve Cao 2020).
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Tek Asamah Nesne Algillama Modelleri

Tek agsamali modeller, sinir ag1 iizerinden yalnizca tek bir gegisle tlm
smirlayict kutular1 ayni anda tahmin eder. Bu sayede hesaplama maliyeti azalirken,

islem hiz1 artar (Redmon ve ark. 2016; Shetty ve Jogi 2019; Adarsh ve ark. 2020).

e SSD (Single-Shot Detector): Tek asamali bir nesne algilama modeli olup,
nesne tespitini tek bir ardisik siirecte gergeklestirir. SSD modeli, nesne algilama
gerektiren sistemlerde c¢ogaltilabilir ve ozellikle kiigiik nesnelerin algilanmasini
saglayan yiiksek coOziinilirliiklii katmanlara sahiptir. SSD’nin uctan uca egitilebilir
olmasi avantajlarindan biridir (Shetty ve Jogi 2019; Li ve Cao 2020).

e YOLO (You Only Look Once): YOLO, tek asamali nesne algilamada en
popiler algoritmalardan biridir (Sultana ve ark. 2020). Ilk olarak 2015 yilinda
Redmon ve ark. tarafindan tanitilmistir. YOLO modeli, goriintiiyii bir 1zgaraya
bolerek her bolgenin nesne igerip icermedigini tahmin eder ve nesne
smiflandirmasini ayni anda gergeklestirir. (Zhigiang ve Jun 2017).

o RetinaNet: RetinaNet, YOLO ve SSD gibi tek asamali modellerin diisiik
dogruluk oranlarini iyilestirmek i¢in Focal Loss ve Feature Pyramid Network (FPN)
gibi yeni teknikler Kkullanarak hata oranlarini azaltir. Bu sayede, hizdan 6diin
vermeden iki asamali dedektorlerin performansina yaklasir (Coelho ve ark. 2021).
RetinaNet, omurga ag1 ve iki gorev bazl alt agdan (smiflandirma ve sinirlayict kutu

regresyonu) olusan birlesik bir modeldir (Chahyati ve Arymurthy 2020).
YOLO (You Only Look Once)

YOLO, nesne algilama i¢in hizli ve dogru sonuglar saglayan bir algoritmadir.
Regresyon tabanhi calistigi i¢cin karmasik bir veri tabanina ihtiyag duymaz ve
smirlayict kutular ile iligkili sinif olasiliklarimi 6ngoriir. Bu sayede yiiksek hiz ve
verimlilik sunar. Evrensel akil yiiriitme yetenegi ve nesnelerin genellestirilebilir
temsillerini 6grenmesi 6nemli avantajlari arasindadir (Redmon ve ark. 2016; Jiang ve
ark. 2017).

YOLO serisi farkl: stiriimlerle gelistirilmistir:

YOLOV1: Tespit islemi {i¢ asamadan olusur: Goriintli 6n isleme, sinir agina

giris ve nesne olasiliklarmin belirlenmesi (Shetty ve Jogi 2019).
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YOLOV2: Darknet-19 mimarisine dayanir ve COCO ile ImageNet veri

kiimeleri kullanilarak egitilmistir (Redmon ve Farhadi 2017).

YOLOV3: Cok etiketli siniflandirict kullanir ve sigmoid ¢apraz entropi kaybi

ile tahmin dogrulugunu artirir (Redmon 2018).

YOLOv4: Paralel islemeye uygun sekilde optimize edilmistir ve Onceki

stirimlere gore daha yiliksek hiz ve hassasiyet sunar (Bochkovskiy ve ark. 2020).

YOLOV5: 2020 yilinda Ultralytics tarafindan tanitilmistir. Darknet
cercevesinden PyTorch gibi popiiler bir derin 6grenme kiitiiphanesine gecis yaparak
daha erisilebilir ve Ozellestirilebilir bir hale getirilmistir. Kademeli evrisim
katmanlar1 ve Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF) gibi yenilikler ile hesaplama
yiikil azaltilmig ve bellek kullanimi optimize edilmistir (Li ve ark. 2021; Wang ve
ark. 2023; Jegham ve ark. 2024).

YOLOV6: RepVGG tabanli EfficientRep omurgasmi kullanarak onceki

stirimlere kiyasla hiz ve dogrulukta iyilestirmeler sunar (Atrey ve ark. 2024).

YOLOV7: Hiz ve dogrulugu artiran mimari reformlar icerir ve COCO veri

kiimesi ile egitilmistir (Wang ve ark. 2023).

YOLOVS: 2023 yilinda Ultralytics tarafindan gelistirilmistir. Nesne algilama,
goriintii smiflandirma ve segmentasyon gorevlerinde kullanilir. Olgeklenebilir
stiriimleri farkli uygulama ihtiyaglarimmi kargilar. YOLOv8n en hizli ve en kiiclik,
YOLOVS8x ise en yiiksek dogruluga sahip ancak daha yavas bir modeldir (Rath 2023,;
Solawetz 2023; Jegham ve ark. 2024).

YOLOV11: 2024 yilinda Ultralytics tarafindan tamtilmis olup, Ornek
Boliimlendirme, Poz Tahmini ve Yonlendirilmis Nesne Algilama gibi ek yetenekler
sunmaktadir. YOLOv8'den farkli olarak C2f blogunu daha verimli C3k2 bloguyla
degistirerek gelismis performans saglamaktadir. Ayrica, kiigiikk ve iist iiste binen
nesneler icin dogrulugu artiran C2PSA (Mekansal Dikkatli Kismi Sahne Caprazi)
modiilii ile donatilmigtir (Jegham ve ark. 2024).
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3.GEREC VE YONTEM

Bu calisma, Necmettin Erbakan Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ag1z,
Dis ve Cene Radyolojisi Klinigi’nde gerceklestirilmis olup, Necmettin Erbakan
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi ilag ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik
Kurulu tarafindan 26.10.2023 tarih 2023/344 sayili izni alinarak gerceklestirilmistir.

Tiim revizyonlar, Helsinki Bildirgesi ilkelerine uygun bigimde yapilmustur.

3.1. Gereg

3.1.1. Orneklem Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi

Tek tarafli bagimsiz 6rneklem t-testi analizi, %95 giiven aralig1 (1-a)), %95
test glicl (1-B) ve d=0,518 etki biiyiikligii kullanilarak gergeklestirilen hesaplamada,
her grup i¢cin minimum 85 Ornegin yeterli oldugu belirlenmistir. Bu hesaplama,
istatistiksel olarak anlamli bir farkin belirlenebilmesi i¢in gerekli Orneklem

biiyiikliigiinii ortaya koymaktadir (Geng ve ark. 2024).

3.1.2. El-Bilek Radyografilerinden Veri Setinin Olusturulmasi

Calismada kullanilan el-bilek radyografiler Ocak 2022 - Ocak 2023 yillar1
arasinda ortodontik tedavi ihtiyaciyla basvuran hastalarm Necmettin Erbakan
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agi1z, Dis ve Cene Radyolojisi Klinigi’nde
¢ekilmis goriintiileridir. Hastadan alinan el-bilek gorintileri Gzerinden retrospektif
olarak gergeklestirilmistir. El-bilek gorintileri, Planmeca ProMax 2D Scara 3 64 Kv
6.3 mA 10.5 s ve 2D Veraviewpocs (J MORITA MFG corp., Kyoto, Japan) 70 kVp,
5mA, 15s; Planmeca Promax S3 Panorex with CEPH-DIMAX 4, Planmeca,
Finland; Planmeca Proline CC 2002 model, 60-80 kVp, 8-10 mA, 12.8 saniye
pozlama siresi, Helsinki, Finlandiya Planmeca Romexis 16 saniye pozlama siresi,
66 kV, 9 mA Helsinki, Finlandiya parametrelerinde olusturulan gorintilerden
toplanmistir._ Goriintiileme islemleri sirasinda kullanilan cihazlar ve protokoller
uygun sekilde secilmis ve goriintii kalitesini etkileyebilecek teknik faktorlerin en aza

indirildigi bir yaklasimla degerlendirilmistir.
Radyografilerin ¢ekimi sirasinda asagidaki kriterlere dikkat edilmistir:

e Sag ve sol el-bilek goruntulerinin elde edilmesi,
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e Radyografi sirasinda el-bilek bolgesinde herhangi bir aksesuarin
bulunmamasi,
e El parmaklarmin hafifce agik olmasi,

e Radius ve ulna distal boliimlerinin ve parmak uglarinin filmden tagmamasi.

Calisma kapsaminda uygun gOrintl kalitesi tasiyan, artefakt icermeyen ve
radyografi ¢cekim kurallarina uygun olan 13663 adet el-bilek radyografisi taranmis,
3268 goruntl calismaya dahil edilmistir. Jpeg formatinda (.jpeg) alnan iki boyutlu
(2B) veriler 3,7 MP, 68 cm, 2560 x 1440 ¢ozunirlik, 27 ing renkli Ultra Sharp LED
TFT ekranda (Dell, Dellinc. Round Rock, TX, ABD) incelenmistir.

3.1.3. Birey Se¢imi

Dahil edilme kriterleri arasinda;
* 8 yasindan biiyiik olma,
* Yaygin kemik patolojisi icermeme,

* Diagnostik kabul edilebilirlikte radyografiye sahip olma yer almaktadir.

Asagidaki kriterlerden herhangi birisini bulunduran bireyler tez ¢alismasina
dahil edilmemistir:
« GOrintd kalitesi diisiik, artefaktli el-bilek gorintaleri,
« El-bilek bdlgesinde rezeksiyon, kanser cerrahisi geciren bireylerin
goruntuleri,
» 8 yasindan kiigiik bireylerin el-bilek gérintuleri
* Biiyiime geriligine sahip olan, anomalisi ya da sendromu bulunan

goruntuler

3.1.4. Gériintii Isleme ve El-Bilek Radyografilerinin Degerlendirilmesi

Calismada el-bilek gorintileri tizerinden toplanan goriintiilerin satir ve siitun
boyutlar1 birbirinden farklidir. Uygun gorsellestirme ve standardizasyonu saglamak
amactyla gorlntii igleme araglari kullanilarak goruntilerin kontrast ve parlaklik
degerleri  (600) dpi'ye ayarlanarak “jpeg” formatinda kaydedilmistir.
Algoritmalarnin uygun performansta calisabilmesi i¢in toplanan tiim gorunttlerin
boyutlar1 esitlenmistir (resize islemi). Yapay zek& modelinin standardize olarak test

edilmesinin saglanmasi ve calisma basarisinin yiiksek olmasi amaciyla tiim
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goruntuler 1024 x 640 piksel boyutuna getirilerek kaydedilmistir. Goriintii boyutlar1
esitlenen el-bilek goruntilerinde prepik, pik ve postpik olmak Uzere {i¢ ayr1 gruba

smiflandirilmastir.

Calismaya dahil edilen bireylerin iskeletsel maturasyon evresi el bilek
kemiklerinden Bjork, Grave ve Brown (Bjork 1972; Grave ve Brown 1976) methodu
kullanilmistir.  Bjork siniflandirma yontemine goére bireylerin blylme-gelisimi

degerlendirilerek 3 maturasyon donemine ayrilmistir.

Sekil 14. Pik dénemine ait bir el-bilek radyografisi
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Sekil 15. Post-pik dénemine ait bir el-bilek radyografisi

Bu sisteme gore toplamda 1060 adet prepik, 1073 adet pik ve 1135 tane
postpik gorintl toplanmustir. Olusturulan bu gruplarda, YOLOV8Xx-cls algoritmasinin
el-bilek radyografisinin ‘bltinine’ odaklanarak maturasyon ddnemlerini tespit
etmesi amaglanmustir ve etiketleme islemi yapilmamistir. Modelin egitim siirecinde
ayn1 veri artirma yontemleri kullanilmistir: HSV-Hue, Hue-Saturation, HSV-Value,
Mosaic, Flipup, Flipdown, FlipRight, FlipLeft. Bu teknikler modelin performansini
artirmada 6nemli rol oynamustir. Ug sinifa ayrilan goriintiiler 224x224 piksel olarak
yeniden boyutlandrilmigtir. YOLOv8x-cls modeli ile batch biytkligl 24 secilerek
3268 gorlintliniin 2668’1 egitim, 300 dogrulama ve 300 de test sayis1 kullanilarak
model egitimi saglanmistir. Ogrenme hiz1 (learning rate) 0.01 olarak belirlenmistir.
Daha sonra veriler, hastalara ait bilgilerin elde edilemeyecegi sekilde
anonimlestirilerek CranioCatch programina (CranioCatch Eskisehir, Tiirkiye)

aktarilmustir.

Tim radyograflar karartilmig bir odada ayni bilgisayar monitériinde
incelenmistir. GOzlemcilerin kalibrasyonu igin 100 el-bilek goruntusi Uzerinden

calismaya baslamadan yirmi giin 6nce Ortodonti uzmani1 (MY, 13? yillik tecriibesi
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bulunmaktadir) tarafindan egitim verilmistir. Agiz Dis ve Cene Radyolojisi alaninda
calisan iki gozlemci (Gozlemci 1: CNY 3 yillik tecriibe, Gozlemci 2: AA. 11 yillik
tecrube) el-bilek goruntilerini degerlendirip li¢ smifa ayrilmistir. G6zlemci i¢i uyum
icin U¢ hafta sora degerlendirmeler yapilmistir. Sonrasinda gézlemciler arasi uyum
icin U¢ hafta sonra el-bilek goriintiilerinin %20°si tekrar degerlendirilmistir. Kararsiz

kalinan durumlarda konsensusla karar verilerek siiflandirmalar tamamlanmistir.

3.2. Yontem

Calismada kullanilan veriler “jpeg” formatinda elde edilip CranioCatch
modiiliine yiiklenmistir. Gézlemciler arasi1 ve gézlemci i¢i uyum degerlendirmesinde
tutarlilik analizi yapilmis, gozlemci i¢i uyum katsayist 0,995; gézlemciler arast uyum
katsayis1 0,983 olarak bulunmustur. Gorseller, egitim, dogrulama ve test olmak {izere
ti¢ veri setine ayrilmistir. Egitim ve dogrulama veri setleri, yapay zeka algoritmasinin
agirhik faktorlerini tahmin etmesi i¢in kullanilirken, modelin basarisi test setiyle

Olciilmiistiir.

3.2.1. Model Egitimi

Veri setleri; egitim, dogrulama ve test veri setleri olmak iizere 3 bolime
ayrilmistir. Egitim ve dogrulama veri setleri optimal yapay zeka algoritmasi agirhik
faktorlerini tahmin etmek ve iiretmek i¢in kullanilmistir. Modelin basarisi test veri
setiyle kontrol edilmistir. Yolov8 algoritmasi, yolov8x-cls modeli kullanilarak model
egitim silireci gergeklestirilmistir. Model egitimi, 500 epoch boyunca devam edecek
sekilde planlanmis, ancak erken durdurma (early stopping) stratejisi uygulanmaistir.
Erken durdurma i¢in patience degeri 100 olarak belirlenmistir, yani modelin
dogrulama performansinda 100 epoch boyunca iyilesme gozlemlenmezse egitim

otomatik olarak sonlandirilmistir.

Egitim siirecinde en iyi modelin, 113. epochta elde edildigi belirlenmis ve
ardindan patience siiresi kadar (yani 100 epoch) ilerleme kaydedilmedigi i¢in 223.
epochta egitim siireci sona ermistir. Bu sayede asir1 uyumun (overfitting) Oniine

gecilmis ve gereksiz hesaplama maliyetleri engellenmistir.

45



3.2.2. Modellerin Performans ve Basarisinin Degerlendirilmesi

Gelistirilen modelin  basart1  metrikleri bir  konflizyon matrisi ile
degerlendirilmistir. Bir YZ modelinin performansmi degerlendirmek i¢in ¢esitli
oOlciitler kullanilmistir. Modelin belirli bir hedefi dogru sekilde tespit edip etmedigini
analiz etmek amaciyla dogruluk ve hata oranlar1 dikkate alinmstir.

e Gercgek pozitif (DP), gercekte prepik, pik veya postpik evresine ait olan
bir el-bilek rontgeninin YZ modeli tarafindan dogru sekilde tespit edilmesini ifade
eder. Diger bir deyisle, modelin “maturasyon donemi” yoniinden dogru
smiflandirdigi 6rneklere karsilik gelir. DP oraninin yiiksek olmasi, modelin gergekte
var olan olgunluk asamasini yliksek dogrulukla algiladigini ve bu sayede iskeletsel
gelisim donemi tahminlerinde basarili oldugunu gosterir.

e Yanhs pozitif (YP), gercekte prepik, pik veya postpik evresine ait
olmayan bir el-bilek réntgeninin YZ modeli tarafindan bu evrelerden birine dahil
edilmesi durumudur. Diger bir ifadeyle, model gergekte var olmayan bir maturasyon
asamasini tespit etmis gibi davranir. YP oraninin yiiksek olmasi, modelin gereksiz
veya hatali alarmlar {iretme egiliminin fazla oldugunu ve bu nedenle genel
Ozgiilliigiiniin diistligiinii gosterir.

e Yanhs negatif (YN), gercekte prepik, pik veya postpik evresine ait olan
bir el-bilek réntgeninin, YZ modeli tarafindan hatali sekilde bu evrelerin diginda
kabul edilmesidir. Diger bir deyisle, model var olan bir maturasyon dénemini
saptayamayarak gozden kacwrmustir. YN degerinin yiiksek olmasi, modelin
hassasiyetini (duyarliligini) olumsuz yonde etkiler; ¢linkii model, ger¢ek Orneklerin
bir kismin1 tespit edememekte ve bu da sonuglarm dogrulugunu diisiirmektedir.

o Hassasiyet (Sensitivity, Recall): Modelin, tespit etmesi gereken toplam
alanlardan kac¢ tanesini dogru sekilde belirledigini gdsteren bir 6l¢limdiir. Modelin

eksiksiz bir tespit yapma kapasitesini ifade eder.

_ DP
Hassasiyet = ———
DP+YN

o Kesinlik (Precision): Modelin dogru olarak smiflandirdigr pozitif
alanlarin, tiim pozitif tahminler i¢indeki oranidir. Yani modelin verdigi pozitif

tahminlerin ne kadarmin ger¢ekten dogru oldugunu gosterir.
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DP

Kesinlik = ————
ES5ITLLT DPLYP

o F1 Puam (F1 Score): Hassasiyet ve kesinlik degerlerinin dengeli bir
sekilde degerlendirilmesini saglayan bir 6l¢iimdiir. Modelin genel dogrulugunu ve

tespit yetenegini ayn1 anda goz 6niinde bulundurur.

2-DP

F1Puani —
e S DP+YYP+YN

o Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP): Nesne algilama
modellerinin performansmi degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. Modelin

farkli geri cagirma seviyelerinde ne kadar hassas oldugunu analiz eder.

mAP hesaplamasinda birka¢ 6nemli bilesen bulunur:

o Konflizyon matrisi, modelin ger¢cek pozitif, yanls pozitif ve yanlis
negatif tahminlerini igeren bir yapidir.

e loU (Intersection over Union), modelin belirledigi alanlarin, gergek
etiketli alanlarla ne kadar ortiistiiglinti 6lcer. Genellikle %50 veya %75 esik degeri
kullanilarak hesaplanir.

e Geri ¢agirma (Recall) ve hassasiyet (Precision) metrikleri de mAP

hesaplamasinda yer alir.

mAP degeri, modelin genel basarisin1 belirlemek i¢in kullanilan 6nemli bir

Olciittiir ve degeri ne kadar yiiksekse, modelin performansmin o kadar iyi oldugu

kabul edilir.
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4. BULGULAR

Gozlemciler aras1 ve gozlemci i¢i uyum degerlendirmesinde tutarlilik analizi
yapilmis, gozlemci i¢i uyum katsayist CNY:0,997, AA:0,991 gozlemciler arasi uyum
katsayis1 0,983 olarak bulunmustur.

Bu tez ¢alismasinda, 8 ile 18 yas araligindaki bireylerin sag ve sol el-bilek
radyografileri degerlendirilirken maturasyon yontemi olarak sadece Bjork, Grave ve
Brown methodu (Bjork 1972; Grave ve Brown 1976) kullanilmistir ve YOLOVS
derin 6grenme algoritmasmin tahmin basaris1 ve daha sonraki zamanlarda klinik
kullanim i¢in uygunlugu test edilmistir. Modelin basarisin1 degerlendirmek igin

karisiklik matrisi kullanilmastir.

Egitim veri seti, modeli egitmek igin kullanilir. Dogrulama veri seti, egitim
asamasinda diizenli olarak hatayr ve modelin uyumunu kontrol etmek i¢in kullanilir.

Test veri seti, en son asamada nihai performansi 6l¢mek i¢in kullanilir.

Tablo 1. Egitim, dogrulama ve test veri setlerinin dagilimi

3000
2500
2000
1500
1000
- I I
0 l | | |
Tlm Evreler prepeak peak postpeak
M Egitim GOrintl Sayis 2668 860 873 935
M Test Gorlntu Sayisi 300 100 100 100
Dogrulama Goriintl Sayisi 300 100 100 100

4.1. YOLOVS Egitim ve Test Sonuclar

Bu calismada, el-bilek rontgen gorintilerinden maturasyon donemlerinin
tahmini icin YOLOV8x-cls modeli kullanilmistir. Modelin egitimi, farkli maturasyon

evrelerindeki bireylerin el-bilek réntgen gorintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla
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gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde 224x224 piksel ¢oziiniirliige sahip goriintiiler

kullanilmis ve model 16 epoch boyunca egitilmistir. Modelin performansini artirmak

amaciyla batch size 24 olarak belirlenmistir.

Toplamda 3268 goriintii kullanilmis olup, bu goriintiiler Pik, Postpik ve Prepik

olmak iizere ii¢ smifa ayrilmistir.

Veri setinin dagilimi su sekildedir:

e Pik veri sayist: 1073

e Postpik veri sayisi: 1135

o Prepik veri sayisi: 1060

Modelin genel dogruluk oran1 %95 olarak hesaplanmistir. Test asamasinda 285

gercek pozitif (TP - True Positive) tespit edilmistir. Bu sonuglar, modelin el-bilek

rontgenlerinden maturasyon donemlerini yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini

gostermektedir.

train/loss

0.8 -

0.6 1

0.4

0.24

0.0+

|

100 150 200

metrics/accuracy_topl
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0.907 |

0.85 §

0.80 A

Sekil 16. Egitim sirasindaki epoch ilerleyisine gore performans metrikleri verilmistir
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Egitim Kaybi (train/loss) ve Dogrulama Kayb1 (val/loss)

Egitim kaybi1 (train/loss) grafigi, modelin egitim sirasinda yaptig1 hatanin

zamanla azaldigini gostermektedir.

Dogrulama kaybi (val/loss) grafigi de benzer sekilde diismektedir, ancak

belirli bir noktadan sonra sabit bir seviyede ilerlemektedir.

Sonug: Model asir1 6grenme (overfitting) yapmiyor gibi goriinmektedir

¢linkii dogrulama kayb1 da egitim kaybina paralel olarak diismektedir.
Dogruluk Metrikleri (metrics/accuracy topl ve metrics/accuracy_topS)

Top-1 dogruluk (metrics/accuracy topl), modelin en olasi tahmininin dogru

olup olmadigini 6lger. Bu deger zamanla artmakta ve %90'm tizerine ¢ikmaktadir.

Top-5 dogruluk (metrics/accuracy top5), modelin en olasi bes tahmininden
birinin dogru olup olmadigni 6lger. Bu metrik stirekli 1.00 olarak sabit kalmistir,

yani model her zaman dogru tahmin yapmaktadir.

Sonug: Modelin siniflandirma basaris1 oldukga yiiksektir. Top-1 dogruluk
orant %90’n iizerinde, Top-5 dogruluk ise mitkemmeldir (1.00).

Ogrenme oram (learning rate, Ir): Zamanla degisim gostermektedir, baslangigta
kiiciikken belirli bir noktada artrmustir. Ogrenme oraninmn dinamik olarak
ayarlanmasi, modelin hizli 6grenme ve optimum noktada stabilizasyon saglama
stratejisini  kullandigin1 ve modelin adaptif bir egitim siireci gecirdigini

gostermektedir.
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Tablo 2. Ogrenme oranini gosteren Ir/pg0, It/pgl ve Ir/pg2 degerleri

Ogrenme Oraninin Epoch'lara Gére Degisimi

O e e e e s e e s e e e e e e o e e e o e e e
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—+- 1Ir/pgl
-+ Ir/pg2
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Sekil 18. Ogrenme oraninin epochlara gére degisimi
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Ogrenme orani baslangigta diisiik bir seviyede baslayip, hizla yiikselmekte ve
3. epoch itibariyle stabil hale gelerek zamanla azalmaktadir. Farkli parametre
gruplar1 (Ir/pg0, Ir/pgl, Ir/pg2) benzer bir 6grenme orani egilimi gostermekte ve
birbirine paralel ilerlemektedir. Bu durum, modelin erken asamalarda hizli
O0grenmesini, ilerleyen siiregte ise daha kararli hale gelmesini saglamak igin

kullanilan bir teknik oldugunu gostermektedir.

Confusion Matrix

100

peak

postpeak

Predicted

- 40

prepeak

=20

background

' \ ! '
peak postpeak prepeak background
True

Sekil 19. Konflizyon matriksi

Matristeki satirlar modelin tahmin ettigi siniflar, siitunlar ise gergek siniflari
temsil etmektedir. Kosegen iizerindeki hiicreler modelin dogru tahmin ettigi
ornekleri gosterirken, kosegen disindaki hiicreler yanlis siniflandirilan 6rnekleri ifade

eder.

Prepik smifinda model 95 dogru tahmin yaparken, 5 6rnegi pik sinifina yanlis
atamigtir. Modelin pik sinifindaki tahminlerinde 91 6rnek dogru smiflandiriimis,

ancak 5 6rnek yanlislikla prepik olarak tahmin edilmistir. Postpik sinifinda ise model
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en iyi performansi gostermis ve 100 6rnegin tamamini dogru tahmin etmistir, ancak 4

ornek yanliglikla pik olarak tahmin edilmistir.

Genel olarak model oldukg¢a basarili bir siniflandirma gergeklestirmistir ve en
yiiksek dogruluk postpik smifinda gozlemlenmistir. Yanls tahminler agirlikli olarak
pik ve prepik smiflar1 arasinda gergeklesmistir. Arka plan (background) sinifinda
herhangi bir yanlis smiflandirma gézlemlenmemistir. Bu sonuglar, modelin yiiksek
dogruluk oranina sahip oldugunu ancak pik ve prepik siniflari arasinda zaman zaman

karisiklik yasadigini géstermektedir.

4.2. Birlesim Uzerinden Ortalama Kesisme (IoU) ve Ahc1 Islem Karakteristigi
(ROC) Egrisi

ToU (Birlesim Uzerinden Ortalama Kesisme): IoU, bir modelin belirledigi
nesne tespit alani ile ger¢ek nesnenin Ortlisme oranmi ifade etmektedir. O ile 1
arasinda degisen bu deger, 1’e yaklastikca modelin dogrulugunun arttigini gosterir.
Genellikle %50°’nin  {izerindeki IoU degerleri basarili tespit olarak kabul

edilmektedir.

ROC Egrisi (Ahcr Islem Karakteristigi Egrisi): Modelin yaptig1
tahminlerin dogrulugunu daha genis bir ac¢idan degerlendiren bir yontemdir. ROC
egrisi, modelin prepik, pik ve postpik siniflarmi tahmin ederken yaptigi dogrulari ve
hatalar1 gorsellestiren bir degerlendirme yontemidir. X ekseni yanlis pozitif oranini,

Y ekseni ise dogru pozitif oranini temsil etmektedir.

ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC - Egri Altindaki Alan): modelin
genel dogruluk performansmi 6zetlemektedir. AUC degeri 1’e ne kadar yakinsa,

modelin siniflandirma basarisi o kadar yiiksektir.

ROC Egrisi (Aha Islem Karakteristigi Egrisi) ise, modelin yaptig

tahminlerin dogrulugunu daha genis bir agidan degerlendiren bir yontemdir.

Bu analizler, el-bilek rontgenlerinden yapay zeka ile maturasyon donemlerini

tahmin etme modelimizin basarisini 6lgmek igin kullanilmustir.
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Tablo 3. YOLOvS modelinin %50 IoU esik degeri kullanilarak hesaplanan performans metrikleri

Sinif

Gergek (n)

Siniflandinlan (n)

Dogruluk (%)

Kesinlik (Precision)

Duyarlilik (Recall)

F1 Skoru

Pre Peak
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100

97

0.95

0.96

0.95

Peak

85
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95
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0.95
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Post Peak
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100

98
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0.94

0.97
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Sekil 21. ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi

X ekseni yanlis pozitif oranmi (False Positive Rate), Y ekseni ise dogru
pozitif oranin1 (True Positive Rate) gostermektedir. Egri ne kadar sol iist koseye
yakinsa, modelin performansi o kadar yiiksektir. Kesikli siyah ¢izgi (y = x), rastgele
tahmin yapan bir modelin basarisini temsil etmektedir; modelin egrisinin bu ¢izginin

Uzerinde olmasi, 6grenme basarisini gostermektedir.

Bu ¢alismada, modelin prepik, pik ve postpik siniflarin1 dogru tahmin etme
basarist ROC egrisi ile analiz edilmistir. AUC (Egri Altindaki Alan) degerleri
sirastyla pik igin 0.94, postpik igin 0.98 ve prepik i¢in 0.96 olarak hesaplanmistir.

AUC degeri 1’e ne kadar yakinsa, modelin smiflandirma performansi o kadar
yiksektir. Bu sonuglar, modelin tiim smiflar1 yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini ve
Ozellikle postpik smifi icin en yiiksek performansi sergiledigini gdstermektedir.
Genel olarak, AUC degerlerinin 0.90’1n iizerinde olmasi, modelin basarili bir

smiflandirma sagladigini kanitlamaktadir.
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5. TARTISMA

YZ, dis hekimligi alaninda devrim niteliginde degisikliklere yol agarak teshis,
tedavi planlamasi ve hasta takibi siireclerini yeniden sekillendirmektedir. Gelismis
algoritmalar ve derin Ogrenme teknikleri sayesinde, YZ uygulamalar1 dis
hekimliginin ¢esitli dallarinda daha hizli, hassas ve kisisellestirilmis hizmetler
sunulmasma olanak tanimaktadir. Ozellikle agiz, dis ve ¢ene radyolojisi alaninda, YZ
destekli goriintii isleme sistemleri, radyografilerin otomatik yorumlanmasi ve
anormalliklerin tespitinde Onemli avantajlar saglamaktadir. Bu teknolojiler, dis
gurukleri, periapikal lezyonlar ve kemik yogunlugu degisikliklerinin erken teshisinde
yilksek dogruluk oranlar1 sunarak, klinik karar verme siireclerini iyilestirmektedir

(Yice ve Tassoker).

Y Z'nin ortodonti ve implantoloji gibi alanlardaki uygulamalari, tedavi siirecinin
her agsamasinda hekimlere rehberlik ederek, hasta memnuniyetini ve tedavi basarisini
artirmaktadir. YZ destekli analizler, iskeletsel olgunlugun belirlenmesi ve tedavi
sonuglarmin tahmin edilmesi gibi konularda da 6nemli katkilar sunmaktadir. Bu
baglamda, YZ'nin dis hekimliginde kullanimmin giderek yayginlastig1 ve gelecekte
daha da entegre bir hale gelecegi dngériilmektedir (Koca Unsal ve Orhan 2022).

Ortodontik  tedavi sonras1  maksillomandibuler kompleksin  biiyiime
potansiyelinin belirlenmesi, tedavi sonrasi relaps riskini degerlendirmek agisindan
onemli bir faktordir (Flores-Mir ve ark. 2004). Ozellikle geneler arasi iskeletsel
uyumsuzlugu olan ve biliylime modifikasyonu gerektiren hastalarda, tedavinin dogru
zamanlamas1 tedavi sonuclarint dogrudan etkilemektedir. Cene biiylimesi yalnizca
belirli gelisim asamalarinda  yonlendirilebildigi  igin, iskeletsel olgunluk
degerlendirmesi ortodontik tani, tedavi planlamasi ve siirecin takibi agisindan kritik
bir unsurdur (Proffit 2006). Ayrica, iskeletsel olgunluga dayali yas tahmini, biiylime
hormonu tedavisi géren hastalarin gelisiminin izlenmesi ve kimligi belirsiz bireylerin
yas tespitinde kullanilmaktadir (Pinchi ve ark. 2014; Darmawan ve ark. 2015).
Bunun yani sira, farkh iilkelerde cezai ehliyet yasmin degisiklik gostermesi
nedeniyle, hukuki siire¢lerde yas dogrulamasmin yapilmasi gerekebilir (Pinchi ve
ark. 2014). Bu baglamda, el-bilek radyografileri ve dis gelisimine dayali yas
degerlendirmesi, yas tespiti i¢cin Onerilen yontemler arasinda yer almaktadir (Gandini

ve ark. 2006).
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Geleneksel kemik yasi tahmin  yontemleri, genellikle el-bilek
radyografilerinden manuel &lgiimlerle yapilmaktadir. Iskeletsel maturasyonun
belirlenmesi, bliylime-gelisim siirecinin izlenmesi ve ortodontik tedavi planlamasi
gibi alanlarda kritik bir 6neme sahiptir. Geleneksel yontemler arasinda en yaygin
kullanilanlar Fishman Skeletal Maturity Index, Greulich-Pyle Atlas1 ve Tanner-
Whitehouse olarak bilinmektedir. Ancak bu yontemler, manuel degerlendirme
stireglerine dayali olup, gozlemciler aras1 farkliliklar olusturabilmekte ve
tekrarlanabilirlik agisindan smirlamalar igermektedir. Buna karsin, YZ destekli
sistemler, hata oranlarmm1 minimize ederek daha hizli ve objektif tahminler sunma

potansiyeline sahiptir (Goto ve ark. 2019).

Ortodontide iskelet yasinin kesin yil ve ay cinsinden belirlenmesi veya
yetigkin boyunun tahmin edilmesi, adli veya tibbi alanlardaki kadar kritik bir 6nem
tasimaz. Bunun yerine, tedavi siirecini dogrudan etkileyebilecek pubertal blylime
atiliminin baglangi¢ ve bitis zamanlamasinin dogru tespit edilmesi dnceliklidir (Kim
ve ark. 2023)(120). Cesitli ¢calismalar, ergenlik donemindeki yiiz bliylime hizinin,
genel boy uzama hiziyla baglantili oldugunu gostermektedir (Johnston ve ark. 1965;
Hunter 1966). Arastirmalar, pubertal biiylime atiimmin baslangic ve zirve
donemlerinin erkeklerde 12-14, kizlarda ise 10-12 yas araliginda gergeklestigini
ortaya koymustur. Bu siireclerin dogru belirlenmesi, ortodontik tedavinin en uygun
zamanda uygulanmasii saglayarak tedavi sonuglarini 6nemli 6l¢iide iyilestirebilir

(FISHMAN 1979)

YZ, ozellikle derin 6grenme ve makine 6grenmesi teknikleri sayesinde
radyografik — goruntilerden iskelet maturasyonunun belirlenmesine olanak
saglamaktadir (Lee ve Lee 2021). Geleneksel yontemlere kiyasla YZ, degerlendirme
stirecindeki subjektif hatalar1 azaltarak tekrarlanabilirligi artirmaktadir (Yilmaz).
Imai ve arkadaslarinin yaptig1 calismada, el-bilek radyografileri kullanilarak
gelistirilen YZ modelinin, Tanner-Whitehouse 3 (TW3) metodu ile benzer dogruluk
seviyesine ulastigi gosterilmistir (Liang ve ark. 2024). Ozellikle, Kluck ve
arkadaglar1 (2023) tarafindan yapilan bir arastirmada, epifizyodez uygulanan
hastalarda, insan gézlemiyle yapilan kemik yas1 tahminleri ile YZ tabanli tahminler
karsilastirilmistir. Calismanin sonuglari, YZ modelinin daha tutarl sonuglar verdigini

ve bacak uzunlugu tahminlerinde daha az hata icerdigini gostermistir (Kluck ve ark.
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2023). Benzer sekilde, Ohashi ve arkadaslar1 (2021), YZ regresyon modelinin 6nem
haritalarmi kullanarak, modelin karar verme siire¢lerinde hangi goriintii bolgelerine

odaklandigini analiz etmislerdir (Wang 2021).

YZ destekli kemik yas1 belirleme siireclerinde kullanilan yontemler arasinda
makine 0grenmesi ve derin 6grenme modelleri yer almaktadir. Yapilan ¢aligmalarda,
Ridge Regression, Support Vector Regression (SVR), Random Forest ve Derin Sinir
Aglar1 (DNN) gibi modellerin basarili sonuglar verdigi rapor edilmistir (Lee ve Lee
2021). Ozellikle Kim ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen modelde, kronolojik yas
ve cinsiyet gibi ek bilgilerin dahil edilmesiyle tahmin dogrulugunun arttig:
gosterilmistir. Li ve arkadaslariin (2023) calismasinda, cinsiyet bilgisini de iceren
derin 6grenme tabanli bir model kullanilmis ve bu modelin dogruluk seviyesinin
artirildigr gézlemlenmistir. Calisma, cinsiyetin kemik yasi tahmininde onemli bir
faktor oldugunu ve modelin, cinsiyet bazli farkliliklar1 dikkate aldiginda daha hassas

tahminler yapabildigini gostermektedir (Li ve ark. 2023).

Narin ve arkadaglarinin (2021) calismasinda, makine 6grenmesi (ML)
yontemlerinin klinik kullanima uygun oldugu ve geleneksel yontemlere kiyasla daha
yiiksek dogruluk sagladig1 belirtilmistir. Ozellikle Multilayer Perceptron (MLP) ve
Logistic Model Tree (LMT) yontemleri en basarili modeller olarak 6ne ¢ikmuistir.
Calismada, ML yontemlerinin kiz ¢ocuklarinda kemik yasi tahmini ile kronolojik yas
arasinda giiclii bir iliski gosterdigi, erkek cocuklarinda ise GP yonteminin kemik
yasini genellikle daha diigiik tahmin ettigi gézlemlenmistir. Friedman testi sonuglari,
ML modelleri arasinda belirgin farkliliklar bulundugunu ortaya koyarken, ML
tabanli sistemlerin GP yOntemine kiyasla daha giivenilir ve tutarli tahminler
sundugunu gostermektedir. Bununla birlikte, ML modellerinin daha genis ve ¢esitli
popiilasyonlarda test edilmesi, veri setlerinin biiyiitiilmesi ve dis validasyon
stireglerinin iyilestirilmesi gerekmektedir. Klinik uygulamalarda, ML tabanlh
sistemlerin kemik yasi tahmininde yaygm kullanimimin artmasi beklenmektedir

(Narin ve ark.).

Yapay zekanin el-bilek radyografileri Gzerindeki uygulanabilirligi yiiksek
dogruluk oranlariyla kanitlanmig olsa da, klinik kullanimda bazi kisitlamalar
bulunmaktadir. Bu kisitlamalar arasinda veri setlerinin c¢esitliliginin artirilmasi

gerekliligi ve modellerin dis validasyon siireglerindeki eksiklikler yer almaktadir.
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Ornegin, Schwendicke ve arkadaslar1 (2020), YZ tabanli uygulamalarm rutin dis
hekimligi pratigine entegrasyonunun sinirli veri mevcudiyeti ve erisilebilirligi gibi
engeller nedeniyle kisitlandigmi belirtmistir (Schwendicke ve ark. 2020). Ayrica,
Terzi ve Demirezen (2022), sadece agik kaynak veri setleriyle egitilen derin 6grenme
modellerinin klinik ortamlarda genelleme kabiliyetinin simirli oldugunu ve lezyon
tiirlerine gore performansin cesitlilik gdsterdigini vurgulamistir. Bu nedenle, YZ
modellerinin daha genis ve ¢esitli veri setleriyle egitilmesi ve farkli popiilasyonlarda
dis validasyonlarinin yapilmasi, klinik uygulamalardaki etkinliklerini artirmak i¢in

onemlidir (Terzi ve Demirezen 2023).

YZ destekli modellerin kemik yasi tahminindeki basarisi, literatiirde yapilan
bircok ¢alisma ile desteklenmektedir. Ornegin, Kim ve arkadaslarinmn (2021) yaptig1
calismada, el-bilek radyografileri ile egitilmis bir YZ modelinin, geleneksel
yontemlere kiyasla %91,5 dogruluk oranina sahip oldugu ve %1,2 mutlak hata orani
ile galistigi bildirilmistir (Kim ve ark. 2017). Li ve arkadaslarinin (2023) yaptigi
calismada, YZ modeline cinsiyet bilgisinin dahil edilmesiyle dogruluk oraninin

%93,8'e yiikseldigi gosterilmistir (Li ve ark. 2023).

YZ tabanli sistemlerin klinik pratikte kullanimi, hiz ve dogruluk avantajlari
nedeniyle giderek yaygmlasmaktadir. Lee & Lee (2021) tarafindan yapilan bir
calismada, YZ’nin radyologlar ve ortodontistler i¢in bir karar destek araci olarak
kullanilabilecegi ve degerlendirme siiresini 6nemli 6l¢iide azaltabilecegi belirtilmistir
(Lee ve Lee 2021). Kluck ve arkadaslarinin (2023) yaptig1 bir ¢alismada, epifizyodez
uygulanmis hastalar iizerinde YZ tabanli kemik yas1 tahmininin, insan
gozlemcilerden %13 daha diisiik hata oraniyla gergeklestirildigi gosterilmistir (Kluck
ve ark. 2023).

Ancak, klinik kullanimdaki en biiylik engellerden biri, YZ modellerinin karar
mekanizmalarmimn tam olarak anlasilamamasi ve doktorlar tarafindan giivenilir
bulunmamasidir. Wang ve arkadaglarmm (2021) yaptig1 ¢alismada, saliency maps
(6nem haritalar1) kullanilarak YZ modelinin karar verme siregleri analiz
edilmistir.Bu yontemde, modelin el-bilek radyografileri Gizerinde en ¢cok hangi kemik
yapilarina odaklandig1 degerlendirilmis ve modelin %76 oraninda epifiz plaklarini
referans aldig1 belirlenmistir (Wang 2021). Bu sonuglar, YZ tabanli sistemlerin karar

mekanizmalariin anlasilabilirligini artirmak icin 6nemlidir. Ancak ¢alismada, kas
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bolgelerinin de yiiksek Onem tasidigi goriilmiis, bu durumun modelin 6grenme
stireclerinde yanlis yonlendirmelere sebep olabilecegi belirtilmistir. Bu bulgular, YZ
modellerinin daha iyi optimize edilmesi ve daha saglikli karar mekanizmalarina
sahip olmasi i¢in ek arastirmalar yapilmasini gerektirmektedir. Bu baglamda,
tezimizde gelistirilen modelin de benzer bir agiklanabilirlik analizi ile

degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

Calismamizda, mAP (mean Average Precision) degeri, modelin genel basari
oranin1 degerlendirmede o6nemli bir Olgittir. mAP degerimiz %95 olarak
hesaplanmis olup, bu sonu¢ daha Once yapilan calismalarla benzer dogruluk
seviyelerine sahiptir (Schwendicke ve ark. 2020). F1 skoru agisindan ise, modelimiz
prepik maturasyon dénemi tahmininde %95 oraninda, pik donemi tahmininde % 92,
postpik donem tahmininde ise %97 basarili bulunmustur ki bu, hem hassasiyet
(recall) hem de kesinligi (precision) dengeli bir sekilde optimize ettigimizi

gostermektedir.

Modelimizin duyarlilik ve kesinlik degerleri, mevcut literatiirde yer alan diger
yapay zeka modelleri ile kiyaslanabilir seviyededir. Calismamizda elde edilen
precision degeri prepik i¢in %95, recall degeri ise %96; pik donemi igin precision
degeri %90, recall degeri ise %95; postpik donemi igin ise precision degeri %100,
recall degeri ise %94 olarak hesaplanmistir. Bu bulgular, modelimizin yanlis pozitif
oranini diisiik tutarak dogru siniflandirma konusunda yiiksek dogruluk sundugunu
gostermektedir. Ancak, recall oranlarinin modelimizin bazen maturasyon donemi
tahmininde eksiklik yasayabilecegini ortaya koymaktadir. Gelecekte, modelin veri

cesitliligi artirilarak bu oranlarin optimize edilmesi miimkiindiir.

Son yillarda yapilan ¢aligmalar, derin 6grenme modellerinin kemik yasi
tahmininde basarili sonuglar verdigini gostermektedir. InceptionV3 modeli
kullanilarak yapilan bir aragtirmada, el bilek radyografilerinden kemik yas1 tahmini
gerceklestirilmis ve modelin ortalama mutlak hata oranmin 0.68 yil oldugu rapor
edilmistir (Wang 2021). Benzer sekilde, bagka bir ¢alismada, InceptionV3,
EfficientNetB4 ve MobileNetV2 gibi modeller test edilmis ve modifiye edilmis
InceptionV3 modelinin en yliksek dogruluk oranina sahip oldugu belirlenmistir
(Ozdemir ve ark. 2021). Bu bulgular, derin 6grenme tabanli sistemlerin kemik yas1

tahmininde etkili oldugunu desteklemekte ve bu modellerin klinik pratikte yaygin
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olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak, modellerin farkli yas gruplarinda

ve popiilasyonlarda test edilmesi gerekliligi devam etmektedir.

Calismamizin  bulgulari, tibbi goriintillemede evrisimli sinir aglarmin
(CNN'ler) etkinligini vurgulayan literatiir ile uyumludur. Ornegin, distal radyo-ulnar
kiriklarmin tespitinde CNN'lerin kullanimini inceleyen bir ¢aligma, derin 6grenmenin
bilek radyografilerini analiz etmede etkili oldugunu ortaya koymustur (Kim ve ark.
2021). Calismamizin bilek radyografilerine odaklanmasi, CNN'lerin radyolojideki
genis uygulama alaninm1 desteklemektedir. Periodontal hastaliklari makine 6grenimi
algoritmalariyla smiflandirilmasma yonelik baska bir arastirma ise bu tiir modellerin
radyografik verilerle hastalik teshisinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir (Ertas ve ark. 2022).

El-bilek radyografileri ile kemik yasi degerlendirmesinin iskelet olgunlugunu
belirlemede altin standart olmaya devam ettigi sistematik bir inceleme ile
dogrulanmustir (Lucchese ve ark. 2022). Calismamizda YOLOvS8x-cls modeliyle elde
edilen sonuglar, bu bulgularla benzerlik gostermektedir. Cesitli calismalar arasindaki
bu tutarlilik, olgunlasma asamalarmin belirlenmesinde radyografik yontemlerin
giivenilirligini pekistirmektedir. El kiriklarini tespit etmek icin derin 6grenme
yontemlerini kullanan bir bagka arastirma ise gelismis makine 6grenimi tekniklerinin
radyografik degerlendirmelerde tani dogrulugunu artirabilecegini gostermektedir

(Ureten ve ark. 2022).

Calismamizin sonuglari, her smif i¢in yliksek hassasiyet (precision), geri
cagirma (recall) ve F1 skorlar1 ile modelin olgunlasma asamalar1 arasinda gii¢lii bir
ayrim yapabildigini ortaya koymaktadwr. Bu bulgular, iskelet olgunlugu
degerlendirmelerinde kesin smiflandirmanin = 6nemini vurgulayan baska bir
calismanin sonuglariyla tutarlidir (Bint-e-Nasir ve ark. 2023). Ayrica, ROC egrisi
analizi ve AUC degerleri, derin 6grenmenin bilek yaralanmalarmni smiflandirmada

sagladigi basariy1 ortaya koyan bir aragtirmayla uyumludur (Min ve ark. 2023).

Biyolojik olgunlasma analizlerinde el ve bilek rontgenlerinin giivenilirligi,
son yillarda giderek daha fazla arastiilmustir. Iskelet yasmi tahmin etmek icin
kullanilan geleneksel yontemlerin sinirlamalarini vurgulayan bir ¢alisma, el-bilek

radyografileri ile yapilan analizlerin dogrulugu artirabilecegini gostermistir (de
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Almeida-Neto ve ark. 2022). Calismamizda kullanilan YOLOv8x-cls modelinin
mimarisi ve egitim metodolojisi, Ozellikle bilek radyografilerinin siniflandirma
performansini iyilestirmek icin tasarlanmistir ve bdylece onceki aragtirmalarda dile

getirilen bazi sinirlamalarin tistesinden gelmektedir.

Ergenlik evrelerinin dogru smiflandirilmasi, erken ergenligin fiziksel ve
psikolojik saglik tizerindeki etkilerini ele alan bir calismada vurgulandigi gibi, klinik
acidan biiyiik dnem tagsimaktadir (Lorenzon ve ark. 2024). Calismamizin olgunlagma
evrelerinin dogru bir sekilde belirlenmesine odaklanmasi, bu siireclerin zamaninda
tespit edilerek uygun tedavi ve mudahalelerin uygulanmasini destekleyebilir.
Modelimizin her smif i¢in yiiksek hassasiyet ve geri ¢agirma oranlarina ulagmasi,

klinik kullanimdaki potansiyel faydasini daha da pekistirmektedir.

YOLOV8 modelinin kemik patolojilerinin lokalizasyonunda kullanildig: bir
arastirmada, derin 6grenme mimarilerinin tibbi goriintli analizinde 6nemli avantajlar
sundugu gosterilmistir (Wang ve ark. 2024). Bulgulara gére, gelismis 6zellik ¢ikarma
ve siniflandirma teknikleri tan1 dogrulugunu artirmaktadir. Bu durum, ¢alismamizda
YOLOvVS8 modelinin bilek radyografilerinde olgunlasma evrelerini yliksek dogrulukla

siniflandirmasina katkida bulunmus olabilir.

Iskelet olgunlugu degerlendirmelerinde derin dgrenme uygulamalar1 yalnizca
calismamizla sl degildir. X-i1sm1 kemik kiriklarini smiflandirmak igin derin
o0grenme modellerini kullanan bir ¢alisma, CNN tabanli yaklasimlarm tibbi goriintii
analizindeki artan roliinii vurgulamistir (Tanzi ve ark. 2020). Bulgulara gore,
kapsamli veri kiimeleri ilizerinde 6n egitim yapilmis modellerin smiflandirma

basarisin1 6nemli 6l¢iide artirdigi gosterilmistir.

YOLOv8 modelinin omuz manyetik rezonans goriintiilerinde rotator manset
yirtiklarmi tespit etmek i¢in kullanildig: bir aragtirmada, modelin farkli goriintiileme
diizlemlerinde yiiksek dogruluk sagladigi ortaya konmustur (Lee ve ark. 2023). Bu
caligma, modelin bilek radyografilerinde elde ettigimiz bulgularla benzer sekilde,
geleneksel radyografinin 6tesinde karmasik goriintiileme analizlerini gerceklestirme
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. YOLOVS’in farkli tibbi goriintiileme
modalitelerine uyum saglayabilmesi, mimarisinin esnekligini ve tibbi goriintii

analizinde genis bir kullanim alanina sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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YOLOV8 modelinin fundus gorintulerinde diyabetik retinopati tespiti icin
kullanildig1 bir ¢aligmada, modelin tibbi goriintiilerde belirli patolojik 6zellikleri
yiiksek dogrulukla tanimlayabildigi gosterilmistir (Moura ve ark. 2024). Bu bulgular,
calismamizda bilek radyografilerindeki anatomik 6zelliklere dayanarak olgunlagma

evrelerinin siniflandirilmasini hedefleyen yaklasimimizla paralellik gostermektedir.

Tibbi goriintilemede YOLOVS modelinin kullanimini inceleyen kapsamli bir
calisma, modelin yiiksek hassasiyet ve gercek zamanli tespit yeteneklerine sahip
oldugunu vurgulamaktadir (Widayani ve ark. 2024). Bu inceleme, ¢alismamizin
gelismis derin 6grenme teknikleri ile tani slireglerini optimize etmeye yonelik devam
eden arastirmalarin bir parcgasi oldugunu gostermektedir. YOLOvVS8’in hizli ve dogru
sonuclar saglamasi, 6zellikle zamaninda karar verilmesi gereken klinik ortamlar i¢in
biliyiik avantaj sunmaktadir. Bu baglamda, ¢calismamiz YOLOvVS modelinin bilek
radyografileri lizerinden iskelet olgunlugu evrelerini dogru bir sekilde siniflandirma
kapasitesini dogrulamakta ve tibbi goriintii analizindeki gelismis derin 6grenme

uygulamalarma 6nemli bir katki saglamaktadir.

Mevcut literatiirde, YOLO (You Only Look Once) algoritmasinin dogrudan
iskelet maturasyon dénemi tahmini veya kemik yasi belirlemede kullanildiga dair
spesifik bir c¢alismaya rastlanmamistir. Ancak, yapay zeka ve derin 6grenme
teknikleri, iskeletsel olgunluk ve kemik yas1 tahmininde yaygm olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, el bilek radyografilerinin degerlendirilmesinde
konvoliisyonel sinir aglari (CNN) ve diger derin 68renme modelleri basariyla
uygulanmistir. Bu ¢aligmalar, biiylime-gelisim siireclerinin izlenmesi ve ortodontik

tedavi planlamasinda 6nemli katkilar saglamaktadir.

YOLO algoritmasi, genellikle nesne tespiti ve siniflandirma gorevlerinde
kullanilmaktadir. Tibbi goriintilleme alaninda, 6zellikle beyin timori tespiti ve
dental uygulamalarda basariyla uygulanmistir. Ancak, iskelet maturasyonunun
degerlendirilmesi veya kemik yasi tahmini konusunda YOLO'mun kullanimma dair

spesifik bir uygulama mevcut degildir.

Sonug olarak, iskelet maturasyon donemi tahmini i¢cin YOLO algoritmasinin
kullanildig1 bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu ¢alismamizin bulgulari, modelin ¢esitli

tibbi goriintiileme modaliteleri genelindeki ¢ok yonliiliigiinii ve etkinligini
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vurgulayan literatiire katkida bulunmaktadir. Bu alanda, derin 6grenme ve YZ
tekniklerinin entegrasyonu, gelecekte daha dogru ve hizli degerlendirmeler igin

potansiyel bir arastirma konusu olabilir.

Calismamizda birtakim limitasyonlar mevcuttur. 3268 el-bilek radyografisi
kullanilmis olsa da, farkli yas gruplari, cinsiyetler ve etnik kokenlerden daha genis
bir veri setiyle modelin genellenebilirligi artirilabilir. Kullanilan radyografilerin
tamami belirli bir popiilasyona ait oldugu i¢in, farkli cografi bolgelerden gelen
bireyler icin modelin dogrulugu test edilmemistir. Goriintiiler oral radyologlar
tarafindan manuel olarak siniflandirilmis olup, insan kaynakli hatalar (interobserver
ve intraobserver varyasyonlar1) olusma riski tasimaktadir. Ozellikle peak ve prepeak
smiflar1 arasinda bazi yanlis tahminler gozlemlenmis olup, modelin bu iki evreyi
zaman zaman karistirmast smiflar arasindaki farkhiliklarin yeterince belirgin
olmamasindan kaynaklanabilir. Calismada kullanilan YOLOvVS modeli, hizli ve
yliksek dogruluk oranma sahip olmasi acisindan avantajlidir, ancak tibbi
goriintiileme i¢in optimize edilmemis genel bir nesne tespit algoritmasidir. Bu
nedenle, tibbi gorintiiler i¢in daha 6zellesmis modellerin (6rnegin Transformer
tabanli modeller) degerlendirilmesi model performansini artirabilir. Ayrica, biiylime
strecini etkileyebilecek genetik, beslenme ve hormonal faktérler modele dahil
edilmemistir, dolayisiyla bireysel farkliliklar g6z ardi edilmistir. Goriintiilerin
512x400 piksele yeniden boyutlandirilmast bazi kiiciik yapisal detaylarin
kaybolmasina neden olabilir ve yiiksek ¢oziiniirliiklii radyografilerle modelin basarisi
artirilabilir. Model egitildigi veri setinde yiiksek dogruluk gostermis olsa da, gercek
diinya klinik senaryolarinda heniiz test edilmemistir. Bu nedenle, modelin daha genis
popiilasyonlarda ve farkli cihazlardan elde edilen radyografilerle dogrulanmasi,
klinik uygulanabilirliginin artirilmas1 agisindan Onemli bir gereklilik olarak

degerlendirilmektedir.
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6.SONUC VE ONERILER

Gelecekteki gelismelerle birlikte, YZ destekli sistemlerin ortodonti ve pediatrik
endokrinoloji gibi alanlarda rutin klinik karar destek araglari olarak kullanilma
potansiyeli bulunmaktadir. Mevcut ¢aligmalar, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
tekniklerinin kemik yas1 tahmininde etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
modellerin klinik dogrulamalarinin artirilmast ve farkli hasta gruplarinda test

edilmesi gerekmektedir.

Tezimizde gelistirilen YZ modeli, literatlrdeki en giincel ve basarili modellerle
kiyaslandiginda yiiksek dogruluk orani ve diisiik hata pay: ile basarili bir performans
sergilemistir. Modelimiz, geleneksel yOontemlere kiyasla daha hizli ve objektif
tahminler sunarak Kklinik suregleri destekleme potansiyeline sahiptir. Ancak, modelin
genigletilmis veri setleri ile test edilmesi, farkli popiilasyonlar {izerinde dogrulanmasi
ve aciklanabilirlik analizleri ile doktorlar i¢in daha gilivenilir hale getirilmesi

gerekmektedir.

Gelecekte, YZ destekli sistemlerin yalnizca kemik yasi tahminiyle sinirh
kalmayip, biliylime-gelisim analizlerinde, ortodontik tedavi planlamasinda ve
iskeletsel olgunlugun belirlenmesinde karar destek sistemleri olarak yaygin sekilde
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle, ¢ok merkezli calismalar ve farkli etnik
gruplara dayali veri setleriyle egitilmis modeller, YZ'min klinik uygulamalarda daha

giivenilir hale gelmesini saglayacaktir.

YZ tabanh sistemlerin etkinligi, genis ve cesitli veri setleriyle egitilmelerine
baghdir. Geleneksel yontemler belirli popiilasyonlara dayandigindan, farkli etnik
gruplarda tutarsiz sonuclar ortaya ¢ikabilir. Tezimizde kullanilan veri setinin agirlikli
olarak belirli yas gruplarindan olusmasi, modelimizin genellestirilebilirligini
smirlayabilir. Bu nedenle, modelin farkli yas ve etnik gruplar {izerinde test edilmesi
onemlidir. Tezimizde gelistirilen model, yalnizca radyografik goriintiiler ve
kronolojik yas bilgisiyle egitildiginden, hormonal degiskenler ve beslenme faktorleri
gibi ek parametreler dahil edilmemistir. Gelecekte, bu tur parametrelerin modele
entegre edilmesiyle tahmin dogrulugunun %96'nin {izerine ¢ikabilecegi

6ngorilmektedir.
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