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IKINCi SERVIKAL VERTEBRANIN ANTROPOMETRIK OLCUMLERI
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Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Kamil TURAN
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Cinsiyet tayini, adli antropoloji ve adli tibbin 6nemli konularindandir. Cinsiyet
tahmininde kullanilan pelvis ve cranium en dimorfik kemikler olmasina ragmen
incelenmesi zor oldugu durumlarda vertebrae cervicales de tercih edilmektedir.
Calisgmamizin amaci; Sekazu programinda axis’e ait Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiileri lizerinde yer imlerinin belirlenmesi ile makine 6grenme algoritmalar
kullanilarak cinsiyet tayini ¢alismasi yapmaktir. Calismamizda Karabiik Universitesi
Egitim Arastirma Hastanesi’ne gesitli saglik problemleriyle miiracaat etmis 20-50 yas
aras1 saglikli 100 erkek, 100 kadin bireylerin Picture Archiving and Communication
System (PACS) arsiv sistemindeki BT goriintiileri kullanildi. Bu goriintiiler Digital
Imaging and Communications in Medicine (DICOM) formatinda kaydedildi.
Kaydedilen goriintiiler kisisel is istasyonuna (Horos Project, Versiyon 3.0) aktarildi.
Kisisel is istasyonunda bulunan BT goriintiileri Curved Multiplanar Reconstruction

(3D MPR) kullanilarak ortogonal diizleme getirildi. Koronal ve horizontal
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diizlemlerde ortogonale getirilen goriintiler DICOM formatinda digsa aktarim
yapilarak Sekazu programina aktarilmistir. Programa aktarilan goriintiiler; dens axis,
apex dentis, corpus vertebrae, processus spinosus, processus transversus, facies
articularis superior, foramen vertebrale, foramen transversarium {izerine etiketlerin
yerlestirilmesiyle nitelikler etiketlerin koordinatlar1 kullanilarak hesaplandi.
Hesaplanan nitelikler lizerinden makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak 13 farkli
uzunluk ve 2 farkli ag1 ¢ézliimlendi. Coziimlemenin sonucunda en yiiksek dogruluk
oranlar1 sunlardir: Rastgele Orman %88, Karar Agac1 %84, Destek Vektor Makinesi
%86, Kuadratik Diskriminant Analizi %87, Dogrusal Olmayan Destek Vektor
Siiflandirmasi %89, Ada Boost Siniflandirmasi %86, Ekstra Agaclar Siniflandirmasi
%89, K-En Yakin Komgsular Regresyonu %88, Dogrusal Diskriminant Analizi %89,
Gaussian Naive Bayes Smiflandirmast %84, Gauss Siire¢ Siniflandiricist %84,
Gradyan Arttirma Modeli %86’dir. Calismamizin sonucunda axis BT goriintiileri
lizerinden makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yiiksek oranda cinsiyet tayini

yapilabilecegi 6ngoriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Bilgisayarli Tomografi, Cinsiyet Tahmini, Axis, Sekazu,
Rastgele Orman.
Bilim Kodu : 1005



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

A STUDY ON GENDER DETERMINATION WiTH MACHINE LEARNING
ALGORITHMS BY MAKING ANTHROPOMETRIC MEASUREMENTS OF
THE SECOND CERVICAL VERTEBRA

Hatice YENIGUL
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Department of Anatomy

Thesis Advisor:
Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Kamil TURAN
April 2021, 71 pages

Gender determination is an important topic in forensic anthropology and forensic
medicine. Although the pelvis and cranium used in gender prediction are the most
dimorphic bones, vertebrae cervicales are also preferred when it is difficult to examine.
The purpose of our study; In Sekazu program, determination of bookmarks on
Computerized Tomography (CT) images of axis and gender determination by using
machine learning algorithms. In our study, CT images of 100 healthy males and 100
females between the ages of 20-50 who applied to Karabuk University Education and
Research Hospital with various health problems were used in the Picture Archiving
and Communication System (PACS) archive system. These images were recorded in
Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) format. The recorded
images were transferred to a personal workstation (Horos Project, Version 3.0). CT

images on the personal workstation were brought to the orthogonal plane using Curved
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Multiplanar Reconstruction (3D MPR). Images that were orthogonalized in coronal
and horizontal planes were exported in DICOM format and transferred to the Sekazu
program. Images transferred to the program; by placing tags on the dens axis, apex
dentis, corpus vertebrae, processus spinosus, processus transversus, facies articularis
superior, foramen vertebrale, foramen transversarium, the attributes were calculated
using the coordinates of the tags. 13 different lengths and 2 different angles were
analyzed using machine learning algorithms based on the calculated features. As a
result of the analysis, the highest accuracy rates are: Random Forest 88%, Decision
Tree 84%, Support Vector Machine 86%, Quadratic Discriminant Analysis 87%,
Nonlinear Support Vector Classifier 89%, Ada Boost Classifier 86%, Extra Trees
Classifier 89%, K-Nearest Neighbors Regression 88%, Linear Discriminant Analysis
89%, Gaussian Naive Bayes Classifier 84%, Gaussian Process Classifier 84%,
Gradient Boosting Model 86%. As a result of our study, it was predicted that gender
determination can be made at a high rate by using machine learning algorithms on axis

CT images.
Keywords : Computed Tomography, Gender Determination, Axis, Sekazu,

Random Forest.
Science Code : 1005
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BOLUM 1

GIRIS VE AMAC

Bir bireyin kisisel 6zellikleri ile tanimlanmasina ve diger bireylerden ayirt edilmesini
saglayan ozelliklerin tiimiine ‘kimlik’ ad1 verilir. Adli bilimin temel konularindan biri
olan kimlik tespiti ise 6lii ya da canli kisilere ait 6zelliklerin saptanmasidir. Kimlik
tespiti, cinsiyet, yas, parmak izleri, disler ve viicut agirlig1 gibi degiskenler kullanilarak

yapilir (Yildiray Zeyfeoglu & Hanci, 2001).

Kimligi belirli olmayan bir kisinin 6zelliklerinin tespit edilmesi antropoloji ve adli
bilimin en 6nemli konusudur. Adli tip alanindan cinsiyetin tahmini 6zellikle savas,
dogal afetler, kazalar, cinayet gibi olaylar sonucunda 6len kisinin kimlik tespitinin
saptanmasinda Onemlidir. Kimlik tespitinde elde edilen bagarinin arttirilmasinda

cinsiyetin belirlenmesi 6nemli bir adimdir (Uzbas, 2017).

Cinsiyetin tespit edilmesinde genellikle deoksiriboniikleik asit (DNA) analizi,
osteometri ve odontometri yontemleri kullanilir. DNA analizi yontemi, kimlik
tespitinde %99 oraninda dogru sonucu verir. DNA analiz yontemi ile cinsiyet saptama
pahali ve ulasilabilirligi zor olmasindan dolay1 ¢ogu zaman tercih edilmez (Oner,
Turan, Oner, Secgin, & Sahin, 2019). Osteometri yontemi, maliyetinin ucuz olmasi,
kolayca uygulanabilmesi ve kolay bir sekilde tekrarlanabilir oldugu i¢in giiniimiizde

daha ¢ok tercih edilmektedir (Ramazan et al., 2010; Uzbas, 2017).

Cinsiyet tahmini {izerine yapilan caligmalarda femur, pelvis, sternum, patella ve
calceneus olmak tizere ¢esitli insan iskeleti boliimleri degerlendirilmistir (Darmawan,
Yusuf, Kadir, & Haron, 2015). Literatiirde, cinsiyet tahmininde en 6nemli dimorfik
bolge olan pelvis ve cranium kemikleri incelenmistir (Franklin et al., 2012). Pelvis ve
cranium kemiklerinin zarar goérdiigli incelemenin zor oldugu durumlarda ise insan

iskeletinin daha az dimorfik boliimleri ile cinsiyet tahmini yapilmaya ¢alisilmaktadir.



Daha onceki ¢alismalarda vertebrae cervicales’in daha iyi korunmus oldugu tespit
edilmistir. Axis’in atipik 6zellikte ve morfolojik olarak dens axis’inin olmasindan

dolay1 6nemli derecede cinsel dimorfizm gostermistir (Torimitsu et al., 2016).

Wescott, cinsiyet tahmininde axis’e ait sekiz parametreyi kullanarak metrik analiz
gelistirmis ve dogruluk oranin1 %81,7-83,4 bulmustur (Wescott, 2000). Torimitsu ve
ark. cagdas Japon popiilasyonunda axis’e ait Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiilerini kullanarak yapmis olduklart ¢alismada en yiiksek dogruluk oranini

%92,9 bulmuslardir (Torimitsu et al., 2016).

Adli antropolojik ¢aligmalarda cinsiyetin tespit edilmesinde giiniimiizde yaygin olarak
BT yontemi kullanilir. Dogal afetler, kazalar ve benzeri (vb.) kitlesel 6liim olaylarinda
BT yontemi cinsiyetin belirlenmesinde hizli ve giivenilir sonuglar verir (Ali et al.,

2018).

Bu ¢aligmada, axis’e ait BT goriintiileri lizerinden yapilan antropometrik dl¢iimlerle

makine 6grenme algoritmalari kullanilarak cinsiyet analizi yapilmast amaglanmistir.



BOLUM 2

GENEL BiLGILER

Bu boliimde antropolojinin konusu ve alt dallari, kimliklendirme, kimliklendirmede
cinsiyet tespitinin 6neminden genel olarak bahsedilmektedir. Cinsiyetin tespitinde
vertebralarin dnemine vertebralarin icerisinde axis’in anatomik yapis1 hakkinda bilgi

icermektedir.

2.1. ANTROPOLOJi HAKKINDA

Antropoloji  Anthropos (Yunanca’da insan) ve Logos (bilim) kelimelerinin
birlesmesiyle olusan, insan1 biyolojik ve kiiltiirel olarak biitiin yonleriyle inceleyen bir
bilim dalidir (Oz & Suata Alpaslan, 2017). Antropoloji biliminin konusu toplum,
kiiltiir ve insanlardir. Antropoloji genel olarak fiziksel (biyolojik) ve sosyal (kiiltiirel)
antropoloji olmak iizere ikiye ayrilir. Biyolojik antropoloji, kisinin biyolojik yapisini
ve fiziksel oOzelliklerini inceler. Kiiltiirel antropoloji ise toplumlarin yapisini,

gelisimini ve kiiltiirdeki degisimleri inceler (Bostan, 2016).

Fiziksel antropolojinin alt dallarindan olan Adli antropoloji ise bilinmeyen insan
kalintilarinin cinsiyet, yas, boy ve soy tespiti ile kisinin biyolojik profilinin

belirlenmesinde yardimci olur (Gulhan, Harrison, & Kiris, 2015; Hishmat et al., 2015).

2.2. KIMLIKLENDIRME

Kimlik, kisinin taninmasinda ve diger kisilerden ayirt edilmesinde etkili olan
ozelliklerin (parmak izi, sag rengi, goz rengi vb.) tamamina denir. Olmiis ya da hayatta
olan bireyin fiziksel oOzelliklerinin tamaminin belirlenip tespit edilmesine
kimliklendirme ya da kimlik tespiti denir. Kimlik tespiti 61l veya yasayan bireylerde

yapilmaktadir (Bingdl, 2011; Omeroglu, 2014). Hukuk uygulamalarinda, adli tipta



tibbi kimlik ve adli kimlik olmak iizere iki tiir kimlik tanimi yapilir (Yildiray
Zeyfeoglu & Hanci, 2001). Kisinin tibbi kimligi boy, yas, cinsiyet, disler, sa¢ rengi,
g0z rengi, parmak izi gibi viicut 6zelliklerinin degerlendirilmesi sonucunda ortaya
¢ikan bulgular biitlinii olusturur (Atilgan & Akkoyun, 2017). Adli kimlik ise kiginin
cinsiyeti, dogum yili, dogum yeri gibi niifus kaydinda bulunan bilgilerden olusur

(Yildiray Zeyfeoglu & Hanci, 2001).

2.3. KIMLIKLENDIRMEDE CIiNSIYET TESPITININ ONEMi

Dogal afetlerde (sel, yangin, deprem, heyelan, ¢1g vb.) ve kazalarda (motorlu tasit
kazalari, is kazalar1 vb.) ortaya ¢ikan taninmayacak durumda olan bireylerde adli
kimlik ve tibbi kimlik belirlenmesinde cinsiyet tespiti onemlidir (Krishan et al., 2016).
Insan iskelet kalintilarindan biyolojik profilin olusmasina katki saglayan onemli
adimlardan biri cinsiyet tespitidir (Gonzalez-Colmenares, Sanabria Medina, Rojas-
Sanchez, Leon, & Malpud, 2019).

2.4, CINSIYET TESPITINDE VERTEBRALARIN ONEMi

Kimlik tespitinde ilk adim olan cinsiyeti tahmin etmektir. Cinsiyet tahmininde en
giivenilir iskelet yapilari pelvis ve cranium olup morfolojik olarak incelenmeleri
gerekir. Pelvis ve cranium iskeletinin zarar gordiiglii durumlarda deforme olmamis
kemikler tercih edilmektedir. Daha Onceki ¢alismalarda insan iskeleti boliimlerinden
o0ssa metatarsi, uzun kemikler, axis, sternum ve costae cinsiyet tespitinde incelenmistir
(Cololu, Iscan, Yavuz, & Sari, 1998; Kriiger, L’Abbé, & Stull, 2017; Oner et al., 2019;
Torimitsu et al., 2016; Turan, Oner, Secgin, & Oner, 2019).

Olay yerinde bulunan iskeletin zarar gormesi ve pargalarin tam olarak
bulunamamasindan dolay1 sayica fazla, kiitlesel olarak daha hafif olan vertebralar
cinsiyet tahmininde kolaylik saglamaktadir. Vertebralar yapisindan dolay1 6len kisiler
hakkinda bilgiler (viicut yapisi, skolyoz, tiiberkiiloz vb.) verir (Unliitiirk, 2017).
Cinsiyet tespitindeki arastirmalarin daha ¢ok axis iizerinde yapilmasinin nedeni atipik
ozelligi ve morfolojik olarak dens axis’inin olmasindan kaynaklanir. Axis ile yapilan

calismalarda yiiksek cinsel dimorfizm gostermistir (Torimitsu et al., 2016).



2.5. COLUMNA VERTEBRALIS (OMURGA) ANATOMISi

Columna vertebralis (omurga), 7 vertebrae cervicales, 12 vertebrae thoracicae, 5
vertebrae lumbales, 5 vertebrae sacrales ve 4 tane vertebrae coccygeae’nin iist iiste
eklemlesmesiyle olusur (Arifoglu, 2017). Columna vertebralis erkeklerde ortalama 70
cm, kadinlarda 60 cm uzunlugundadir (Polat, 2017). Columna vertebralis iistte
cranium, altta pelvis ve ortada costae ile eklem yapar. Medulla spinalis’i korumada,
viicudun agirhigint tagimada ve viicudun hareketinde 6nemli gorev alir. Vertebrae
cervicales, vertebrae thoracicae, vertebrae lumbales eklemler araciligiyla birlesirler ve
aralarinda fibréz kikirdak 6zelliginde olan discus intervertebralis yer alir (Arifoglu,
2017). Birbirine eklemler araciligi ile baglanan bu 24 adet vertebraya presakral
vertebra ya da hareketli vertebra adi verilir. Geriye kalan 9 vertebranin 5’1 kendi
aralarinda birlesmesi ile os sacrum’u, geriye kalan 4’ ise os coccygis’i olusturur. Bu
vertebralara yalanci vertebra veya hareketsiz vertebra denir. Toplamda 23 adet discus
intervertebralis bulunur ve ikinci boyun omuru ile os sacrum arasinda yer alir (Sunar
& Kapakin, 2013; Taner, 2017).



Vertebrae cervicales
CI-CVvll

Vertebrae thoracicae
TI - TXII

Vertebrae lumbales
LI-LV

Vertebrae sacrales
SI-SV

] Vertebrae coccygeae

Sekil 2.1. Columna vertebralis’in onden goriiniisii (Gilroy Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir) (Gilroy, MacPherson, & Ross, 2010).
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Vertebrae lumbales
LI-LV

Vertebrae sacrales
SI-SV

Vertebrae coccygeae

Sekil 2.2. Columna vertebralis’in yandan ve arkadan goriinlisii (Gilroy Anatomi
Atlas’ndan modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2010).



Dens axis

Vertebrae cervicales
I11-VI

Vertebrae prominens

> Processus spinosus

Sekil 2.3. Vertebrae cervicales’in arkadan goriiniisii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir (Putz & Pabst, 2006).



2.5.1. Vertebralarin Genel Ozellikleri

Tipik bir vertebranin 6n kisminda corpus vertebrae (omur govdesi), arka kisimda arcus
vertebrae ve bazi processus (proc.) yapilart bulunur. Proc.’lar sunlardir; vertebralarin
ist kisminda komsu vertebralarla eklem yapan iki tane proc. articularis superior,
vertebralarin alt kisminda komsu vertebralarla eklem yapan iki tane proc. articularis
inferior, ikisi yanlarda proc. transversus, bir tanesi de arkaya dogru uzanan proc.
spinosus’tur (Arifoglu, 2017; Arinct, 2016). Vertebralarin arka kisminda bulunan uzun
cikintiya proc. spinosus, yan taraflarindaki c¢ikintiya ise proc. transversus denir
(Arifoglu, 2017). Corpus vertebrae, kisa bir silindir seklinde olup iist ve alt yiizleri

komsu vertebralara discus intervertebralis araciligi ile baglanir (Taner, 2017).

Arcus vertebrae; corpus vertebrae’nin arka kisminda bulunan kemer seklindeki
kisimdir. Arcus vertebrae, corpus vertebrae’ya, pediculus arcus vertebrae araciligi ile
tutunur. Arcus vertebrae’nin pediculus arcus vertebrae ile proc. spinosus arasinda
bulunan kismina lamina arcus vertebrac denir. Pediculus arcus vertebrae’nin iist
kisminda bulunan c¢entige incisura vertebralis superior, alt kismindaki ¢entige ise
incisura vertebralis inferior denir. Bu centiklerin birlesmesiyle foramen (for.)
intervertebrale olusur. For. intervertebrale’nin i¢inden spinal sinirler ve damarlar gecer

(Arifoglu, 2017).

Arcus vertebrae ve corpus vertebrae arasinda for. vertebrale bulunur. For.
vertebrale’ler iist iiste gelerek canalis vertebralis’i olusturur ve igerisinden medulla

spinalis (omurilik) gecer (Arinct, 2016).

Vertebrae cervicales 7 tane vertebrae’dan olusur. 1., 2. ve 7. cervical vertebra’lar atipik
ozellikte, digerleri ise tipik cervical vertebra olarak isimlendirilir. 1. ve 7. cervical
vertebra’lar disindaki vertebralarin proc. spinosus’lari ¢atallidir. Vertebrae
cervicales’lerin proc. transversus’larinda for. transversarium’un bulunmasi en 6nemli
ayirt edici 6zelligidir. For. transversarium’dan beyni besleyen arteria vertebralis gecer

(Arifoglu, 2017).



Lamina arcus vertebrae 4

Processus spinosus

Processus transversus

Processus articularis superior

> Foramen vertebrale

Corpus vertebrae

Sekil 2.4. Tipik bir vertebranin istten gorilinlisii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir) (Putz & Pabst, 2006).

Articulatio costotransversaria

Fovea costalis
processus transversi

\ Pediculus arcus vertebrae
Caput
costae

Fovea costalis superior

Corpus vertebrae

Articulatio capitis costae

Sekil 2.5. Tipik bir vertebranin iistten gorliniisii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir) (Putz & Pabst, 2006).
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Incisura

vertebralis

superior

Pediculus arcus
vertebrae

Facies
intervertebralis

Fovea costalis
processus transversi

Fovea costalis
inferior

Processus
spinosus

Incisura
vertebralis
inferior

Processus
vertebralis inferior

Sekil 2.6. Tipik bir vertebranin sol yandan goriiniisii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir) (Putz & Pabst, 2006).

2.5.2. Axis (Ikinci Boyun Omuru) Anatomisi

Ikinci boyun omurun en belirgin &zelligi corpus’un iist kismimnin ortasindan yukariya
dogru uzanan yaklasik olarak 1,5 cm uzunlugunda dens axis’inin olmasidir. Ikinci
boyun omuruna axis denir. Dens axis’in corpus ile birlestigi kismina collum dentis,
tepesindeki sivri kismina ise apex dentis denir. Dens axis’in 6n yiiziinde bulunan facies
articularis anterior, atlas’in arcus anterior’unda bulunan fovea dentis ile eklem yapar.
Arka yliziinde bulunan facies articularis posterior ise ligamentum (lig.) transversus
atlantis ile eklem yapar (Arinci, 2016). Corpus’un iist ucundaki ¢ikintiya proc.
articularis superior, eklem yiiziine ise facies articularis superior; alt ucundaki ¢ikintrya
ise proc. articularis inferior, eklem yiizline ise facies articularis inferior denir. Axis’in
for. transversarium’u atlas’a gore kiiclik, diger vertebralara gore daha biiytiktiir. Proc.
transversus’lar kiiclik ve tek tuberculum yapist bulunur (Arifoglu, 2017). Axis’in
lamina arcus vertebra’si, pediculus arcus vertebra’si ve proc. spinosus’u diger cervical
vertebrae’lara gore daha kalindir. Proc. spinosus’un arka ucu catalli ve alt yiizii

olukludur (Arinci, 2016).
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Apex dentis

Dens axis «—} . . . .
Facies articularis anterior

Processus articularis superior
Tuberculum anterius

Processus transversus Tuberculum posterius

Processus articularis inferior
Corpus vertebrae

Processus spinosus

Sekil 2.7. Axis’in 6nden goriiniisii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan modifiye edilmistir)
(Putz & Pabst, 2006).

Apex dentis

Facies articularis posterior

Corpus vertebrae Processus articularis superior
Foramen transversarium Processus transversus
Foramen vertebrale
Processus articularis inferior Arcus vertebrae
Processus spinosus

Sekil 2.8. Axis’in list—arka taraftan goriiniisii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan modifiye
edilmistir) (Putz & Pabst, 2006).
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BOLUM 3

GEREC VE YONTEM

Bu c¢alisma, Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan
08/12/2019 tarihinde 2019/114 no’lu karar ile onaylanmistir. Calismaya daha 6nce
cesitli saghik problemleri ile Karabiik Universitesi Karabiik Egitim Arastirma
Hastanesi’ne miiracaat etmis vertebrae cervicales’te patolojisi olmayan ve ortopedik
cerrahi gegirmemis olan 20-50 yas grubundaki 200 bireye ait (100 Erkek, 100 Kadin)
BT goriintiileri dahil edilmistir.

3.1. GORUNTU ANALiZ METODU

Karabiik Universitesi Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesi Picture Archiving and
Communication System (PACS) arsiv sisteminden vertebrae cervicales’te patolojisi
olmayan ve ortopedik cerrahi ge¢irmemis 200 kisiye (100 Erkek, 100 Kadin) ait BT
goriintiileri segildi. Secilen BT goriintiileri Digital Imaging and Communications in
Medicine (DICOM) formatinda kaydedildi. Kaydedilen gorintiiler kisisel is

istasyonuna (Horos Project, Version 3.0, Amerika Birlesik Devletleri) aktarildi.

Kisisel 1s istasyonunda bulunan biitin BT goriintiileri Curved Multiplanar
Reconstruction (3D MPR) kullanilarak {i¢ planda (sagittal, koronal ve horizontal)
ortogonal diizleme getirildi. 200 bireye ait BT goriintiileri DICOM dosyas1 olarak
kaydedildi.
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Goriintiilerin ortogonal diizleme getirilme akis semast Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Servikal vertebraya ait Bilgisayarh
Tomografi goriintiilerin Horos
programinda acilmasi

3D MPR aracinin kullanilmasi

Goriintiiler iizerinde corpus vertebrae ve
dens axis’in belirlenmesi ile koronal,
sagittal ve horizontal diizlemlerde
ortogonale getirilmesi

Kaydedilen goriintiilerin diga
aktarilmasi ile Sekazu
programina aktarilmasi

Koronal ve horizontal diizlemlerde
ortogonale getirilen goriintiilerin

"| DICOM formatinda kaydedilmesi

Sekil 3.1. Goriintiilerin ortogonal diizleme getirilme akis semasi.
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Axis’e ait sagittal, koronal ve horizontal diizlemlerde ortogonale getirilmis BT

goriintiileri Sekil 3.2°de gosterilmistir.

(©)

Sekil 3.2. a) Sagittal diizlem BT goriintiisii, b) Koronal diizlem BT goriintiisii,
c) Horizontal diizlem BT goriintiisii
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Koronal ve horizontal diizlemlerde ortogonale getirilen axis’e ait BT goriintiileri
Sekazu (V7.02.) programinda belirlenen parametrelere gore yer imlerine ait etiketlerin
yerlestirilmesi ile koordinatlar elde edilir. Parametrelere goére koordinatlarin
hesaplanmasi ile makine 6grenme algoritmalari kullanilarak ¢éziimleme islemi yapilir.
Anatomik olarak belirlenen ve yerlestirilen yer imleri sunlardir; dens axis, apex dentis,
corpus vertebrae, proc. spinosus, proc. transversus, for. vertebrale, facies articularis

superior ve for. transversarium’dur. Sekazu is akis semas1 Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Yer imlerinin Makine 6grenme
belirlenmesi algoritmalar kullanilarak
¢oziimlenmesi
Niteliklerin
belirlenmesi Niteliklerin
hesaplanmasi

Goriintii iizerinden
etiketleme yapilmasi Koordinatlarm elde edilmesi

Sekil 3.3. Sekazu is akis semasi.

3.2. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenme metodu olarak birden ¢ok dgrenme gesiti bulunur. Ogrenmenin ne
tiirde gerceklesecegini saptayan sistem ve sistemde kullanilacak olan 6grenme
algoritmasi, 6grenme ¢esidine gore farklilik gosterir (Karsl, 2019). Ug tiir makine
O0grenme algoritmasi1 vardir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz dgrenme ve
giiclendirilmis 6grenmedir (Sec¢gin, 2020). Denetimli 6grenme, girdi ve ¢ikt1 verileri
arasindaki iligkiyi modelleyen algoritmadir (Karsli, 2019). Denetimsiz 08renme,
gbzlemlere dayali makine 6grenme algoritmasidir. Denetimsiz 6grenme makine

O6grenme algoritmasinda ¢ikti verilerini kullanmadan sadece girdiler lizerine 6grenme
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islemini ortaya koymaya c¢alisir (Kutlugiin, 2017). Giiglendirilmis 6grenme ise girdi

verilerini, ulagilmasi istenen ¢ikt1 verileri ile bagdastiran algoritmadir (Secgin, 2020).

3.3.1. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agaci (KA), tanimlayici tahmin edici ve kolayca uygulanabilen bir yontemdir
(Haciefendioglu, 2012). En fazla kullanilan denetimli 6grenme kapsaminda yer alan
KA, herhangi bir olay1 sorunun cevabindan yola ¢ikarak bulur (Y1lmaz, 2013). KA’ nin
yapist kok, karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Islem ilk olarak kok
kismindan baglar. En alt kisminda yaprak bulunur (Karsh, 2019). Diigiimler, veri
grubunda bulunan her bir nitelik olmak ftizere ti¢ tiir diigiim yer alir. Kok diigiimii,
biitiin verileri iki veya daha fazla siniflara béler. I¢ diigiim, aga¢ yapisinda yer alan
olasi segeneklerden birini ifade eder. Son diigiim ise sonucun verildigi siniftir (Song

& Lu, 2015).

3.3.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (RO) algoritmasi, 2001 yilinda Brierman tarafindan gelistirilmistir.
Bu algoritma tek bir agaca bagl kalmayarak ¢ok sayida agacin kararlarini birlestirir.
RO algoritmasinda karar agaci olusturabilmek i¢in Classification and Regression Tree
(CART) algoritmasi kullanilir. Karar agacinda bulunan diigiim ve dallar CART

algoritmasinin 6zelliklerine uygun olarak olusturulur (Das & Tiirkoglu, 2014).

3.3.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (DVM), 1960 yilinin sonlarina dogru Vladimir Vapnik ve
Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilmistir ve temeli istatistiksel 6grenme
kuramma dayanir (Giiven & Bilgin, 2014). DVM, ¢ok smifli ve iki smifl
siiflandirilma sorunlarinin ¢dziimlenmesi amaci ile gelistirilmis makine §grenme

algoritmalaridir (Ayhan & Erdogmus, 2014).
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3.3.4. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Simflandirilmasi (NonLinear Support
Vector Classifier)

Dogrusal Olmayan Destek Vektor Siiflandirilmasi (DODVS), veri setinin belirli bir
hata veya dogrusal bir fonksiyon seklinde ayrilmamasi durumunda kullanilan makine
o0grenme modelidir (Ayhan & Erdogmus, 2014). DODVS’ler yiiksek dogruluklari
olmasindan dolay1 hastaliklarin otomatik olarak teshisinde kullanilir (Cho et al., 2008).

3.3.5. Dogrusal Destek Vektor Simiflandirilmasi (Lineear Support Vector

Classifier)

Dogrusal Destek Vektor Siniflandirilmasi (DDVS), veri setinin bir dogru yardimiyla
ayrilmasi durumunda olusur (Guran, Uysal, & Dogrusoz, 2014). DDVS, iki biiyiik veri
grubu arasinda ayrim yapmak ve dogrusal programlama algoritmasi olusturmak icin

kullanilir (Bradley & Mangasarian, 2000).

3.3.6. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon (LR), bagimli degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligskiyi sayisal verilerle saptayabilmenin en etkili istatiksel analiz
metodudur (Pala, 2013; Stoltzfus, 2011). Regresyon teknikleri, sonuglarin tahmin
edilebilmesi ve iliskilerin dl¢iilebilir olmasindan dolay1 tip uygulamalarinda ¢ok yonlii
olarak tercih edilmektedir (Stoltzfus, 2011). Ayni zamanda biyoloji, veterinerlik ve
ekonomi alanlarinda da yaygin bir sekilde LR yontemi kullanilmaktadir (Bircan,
2004).

3.3.7. K-En Yakin Komsular Regresyonu (K-Nearest Neighbors Regression)
K-En Yakin Komsular Regresyonu (K-EYKR), Fix ve Hodges tarafindan 1950 yilinda
gelistirilen denetimli makine 6grenme algoritmasi modelinin en basit ve parametrik

olmayan smiflandirma metodudur (Muazu Musa et al., 2019). Bu algoritmada,

mesafeleri dikkate alan en yakin komsu sayisi ‘k’, aradaki uzakligi ise ‘d’ olarak
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isimlendirilmektedir. Uzakligin hesaplanmasinda Manhattan ve Oklid gibi yontemler
kullanilmaktadir (Karsli, 2019).

3.3.8. Gaussian Naive Bayes Siniflandirmasi (Gaussian Naive Bayes Classifier)

Gaussian Naive Bayes (GNB), biitiin verileri en yakin yere yerlestirir. Ancak aradaki
mesafeyi hesaplamak icin Oklid mesafesi yerine, ortalamadan uzaklhigi ile simf
varyansini dikkate alarak hesaplama yapan algoritmadir. Gauss teoremi, olusan biitiin
siiflarin normal olarak dagildigini varsayarak her bir smifin ‘p’ degerine karsilik
geldigini belirtmistir (Raizada & Lee, 2013). Bayes ise ismini Thomas Bayes
tarafindan alir ve temeli olasilik teorisine dayanir. Amag belirsizlik durumlari

oldugunda olasilik teorisi ile tespit edilmesini saglamaktir (Karsli, 2019).

3.3.9. Bayesian Aglar1 (Bayesian Networks)

Bayesian Aglari, bir dizi degiskene sahip ortak olasilik iligkilerini grafiksel bir modelle
tanimlayabilme hipotezidir. Bdoylelikle degiskenlere ait olan nitel ve nicel risk
faktorlerini ortaya ¢ikarir. Bayesian aglar1 yapay zeka, madencilik, makine 6grenme
verileri hakkinda olasiligin yer aldigi alanlarda kullanilmaktadir (Beken &

Eminagaoglu).

3.3.10. Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis)

R. Fisher tarafindan geometrik kurallar kullanilarak gelistirilen Dogrusal Diskriminant
Analizi (DDA), eski ve ¢ok fazla tercih edilen denetimli 6grenme metodudur. Cinsiyeti
bilinmeyen iskelet kisimlarinin tespitinde daha ¢ok kullamilmistir (Santos,
Guyomarc’h, & Bruzek, 2014). DDA, farkli gruplari en iyi sekilde birbirinden ayiran,
gruplar arasinda farklari ortaya koyarak yeni gruplari siniflandirabilen metottur

(Curate et al., 2017; Etli, Asirdizer, Hekimoglu, Keskin, & Yavuz, 2019).
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3.3.11. ADA Boost Siniflandirmasi (ADA Boost Classifier)

ADA algoritmasi, 1996 yilinda Freund ve Schapire tarafindan gelistirilmistir. Zay1f
Ogrenilebilir siiflandirict gruplar birlestirilerek giiclii siiflandirici algoritmalari

olusturan yontemdir (Mathanker, Weckler, Bowser, Wang, & Maness, 2011).

3.3.12. Ekstra Agaclar Siniflandirmasi (Extra Trees Classifier)

Ekstra Agaglar Smiflandirmasi (EAS), birden fazla karar agaglarinin olusturdugu RO
algoritmasina asir1 benzerdir. Fakat RO algoritmasi ile arasinda baslica iki fark vardir.
IIki diigiimlerin tesadiifen béliinmesidir. Ikincisi ise her bir agacin yeniden
orneklenmesi yerine biitiin verilerin kullanilmasi ile elde edilmesidir (Mishra, Sehgal,

& Valadi, 2017).

3.3.13. Gradyan Arttirma Modeli (Gradient Boost Model)

Gradyan Arttirma Modeli (GAM), belirli kurallara uyarak zayif tahmin modellerini
yineleyerek giiclii tahmin modeline doniistiirme yontemidir. Bu model Leo Breiman
tarafindan ortaya atilmistir (Nusrat, Uzbas, & Baykan, 2020; Sarikaya, 2020).

3.3.14. Gauss Siireci Simiflandiricisi (Gauss Process Classifier)

Gauss Siireci Siniflandiricis (GSS), ¢cok degiskenli modellerin normal dagilimlarini

sonsuz boyutlu genellestirme yapan ¢ekirdek tabanli olasilik teknikleridir (Zhang &
Leatham, 2018).
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3.3.15. Kuadratik Diskriminant Analizi (Quadratic Discriminant Analysis)
Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA) algoritmasinda, verilerin normal olarak
dagildig1 gézlemlenir. Fakat gruplarin kovaryans-varyans matrislerinin farkli oldugu
durumlarda kullanilir (Burmaoglu, Oktay, & Ozen, 2009).

3.3.16. Performans Olgiitleri

Hassasiyet, dogruluk, cok oOlgekli egrilik siiflandirmasi katsayilart ve F1 skoru

performans kriterleri igerisinde yer alir ve konfiizyon matrisi olusturarak elde edilir.

Dogruluk = S —
DP+YN+YP+DN
S itivite = bp
ensitivite = -5
Spesifite = DN
YN+DP
COES = DP+YN+YP+DN

J(DP+YP)x(DP+YN)x(DN+YP)x(DN+YN)

__ ., HassasiyetxOzgillik

F1=2

Hassasiyet +0zgiilliik

(DP; Dogru Pozitif, YN; Yanlis Negatif, YP; Yanls Pozitif, DN; Dogru Negatif,
COES; Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmast).

3.3. SEKAZU PROGRAMI
Sekazu Program, Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve

Radyoloji Ana Bilim Dali Ogretim Uyeleri tarafindan gelistirilen ve birden fazla

diizlem iizerinde ¢aligma saglayan bir programdir.
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Sekazu programi ile, BT goriintiileri tizerinde yer imlerinin belirlenmesi, etiketlerin
yerlestirilmesi, niteliklerin  yerlestirilen etiketlerin koordinatlar1  kullanilarak
hesaplanmas1 ve hesaplanan nitelikler {izerinden makine 6grenmesi algoritmalari

kullanilarak cinsiyet tahmin modellerinin gelistirilmesi islemleri yapilmistir.

Program bes béliimden olusmaktadir: Yer Imi Y&netim Formu, Nitelik Yonetim
Formu, Etiketleme Yénetim Formu, Hesaplama Y6netim Formu ve Makine Ogrenme

Modelleri kullanilarak ¢éztimlendigi boliimlerden olusmaktadir.

Sekazu programinda ilk olarak Yer Imi Yénetim Formu ekranindaki yer imi adi,
anatomik veya ozellesmis bir isim girilir. Etiket, yer imi adin1 tanimlayacak sekilde
harflerden olusur. Radyolojik goriintiilerin planina gore horizontal, koranal veya
sagittal olarak yazilir. Etiketlerin arka plan ve yaz1 rengi segilir. Agiklama kismu yer

imi hakkinda bilgi igerir.

Sekazu programindaki Yer Imi Yonetim Formu uygulama butonlari sunlardir; yer imi
dosyalarin yliklenmesi, tanimlanmis yer imi listesinin kaydedilmesi, tanimlanmis yer
imini yer imi listesine ekleme, tanimlanmis yer imlerini degistirme, se¢ilmis yer imini
listeden kaldirma ve yer imi listesini temizlemeden olusmaktadir. Yer imi Yénetim

Formu ekrani Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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No: 1

Yerimi adi:

Processus Spinosus Axis - | |

Etiket:

PSA-

Plan:

Horizontal

Renkler:

#0055 X
+ Ornek +
#5EHH x

Agiklama: | nan
Yerimi listesi

No Ad Etket Flan Arkaplan Yazi rengi Apiklma ~
1 Processus Spinos...  PSA-| Horizontal #0055 ESSHE nan
2 Processus Spinos...  PEA-N Horizontal #0055 SO0 nan
3 Processus Spinos... PSAA Horizontal #0055 #5500 nan
4 Corpus vertebraa.. CVA Herizantal #0055 EffS500 nan
s Corpus vertebrap... CVP Horizontal #0055 #55557F nan
13 Corpus vertebrad... CVD Herizental #0055 it nan
7 Foroman transver._. FTAS Horizontal 80055 BO00O7f nan
2 Foromen transver... FTPS Horizontal #0055 #aaffif nan
9 Feromen transver... FTLS Horizental #0055 #aabsf nan v

Sekil 3.4. Sekazu programi yer imi yonetim formu ekrani ve uygulama butonlari.

(1) Yer imi dosyalarin yiiklenmesi, (2) Tanimlanmis yer imi listesinin
kaydedilmesi, (3) Tamimlanmis yer imini yer imi listesine ekleme,
(4) Tanimlanmis yer imlerini degistirme, (5) Se¢ilmis yer imini listeden
kaldirma, (6) Yer imi listesini temizleme.

Nitelik Yonetim Formu ekraninda, ad kismina parametreler, parametrelere uygun

sekilde de etiket isimleri girilir. Tip; uzunluk, alan, agi, dairesel alan ve dairesel

cevreden olusur. Parametrelere uygun bir sekilde yer imleri segilir. Kaynak dosyasi

olarak belirlemis oldugumuz yer imi dosyasi se¢ilir. Uygulama butonlar1 sunlardir;

nitelik dosyasi yiikleme, tanimlanmis niteligi listeye kaydetme, tanimlanmis niteligi

yer imi listesine ekleme, tanimlanmis niteligin Ozelliklerini degistirme, secilmis

niteligi listeden kaldirma ve nitelik listesini temizlemedir. Nitelik Yonetim Formu

ekran1 Sekil 3.5’te gdsterilmistir.
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I hI tellklyon}t mlfarrlwu - [} =
o0 W KO
Kaynak: |C:,-’Sekaz-...-':he;i;:'HHLTiCE BOOKMARK. sbf a
Ad | Processus Spinosus axis agis:
Etiket: | angPSA
Tip: | Agt o
Yerimlers: | Processus Spinosus Axis - I:PSA-I ~
Processus Spinosu iz - 1-PSA-1 c}
Processus Spinosus Axis - I1:PSA-II
Processus Spinosus Axis - I:PSAN 4
Agiklama:| nan
Nitelik listesi
No Ad Etiket Tip Yerimleri Aciklar A
1 Processus spinos.. angPSA A |Processus Spino...  nan
2 Arcus posterior ax_. angAPA A |Processus transv... nan
3 Corpus vartabra g... lenCV Uzuniuk |Corpus vertebra ... nan ~

Sekil 3.5. Sekazu programi nitelik yonetim formu ekranmi ve uygulama butonlari.
(1) Nitelik dosyasi yiikleme, (2) Tanimlanmis niteligi listeye kaydetme,
(3) Tanimlanmis niteligi yer imi listesine ekleme, (4) Tanimlanmis
niteligin 6zelliklerini degistirme, (5) Se¢ilmis niteligi listeden kaldirma,
(6) Nitelik listesini temizleme.

Sekazu programi Etiketleme Yonetim Formu ekrani radyolojik goriintii {izerine
belirlenen yer imlerin etiketleri yerlestirilir. Kaynak dosyasi olarak belirlemis
oldugumuz nitelik dosyasini ekleriz. Protokol numarasi Sekazu programinda
calismanin kacinci kez yapildigi girilir. Ad, yas, cinsiyet ve boy bilgilerini kisilere gore
girilir. Plan olarak BT goriintiisiiniin diizlemine (sagittal, koronal veya horizontal) gore
secilir. Uygulama butonlari sirasiyla etiket dosyasi yiikleme, etiket dosyasi kaydetme,
goriintii yiikkleme, yer imi koordinatlarin1 koordinat listesine ekleme, secilmis

koordinati listeden kaldirma, koordinat listesini temizleme yer almaktadir.

Axis’e ait horizontal diizlem BT goriintlisii ve uygulama butonlart Sekil 3.6’da

gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Etiketleme yonetim formu ekrani ve uygulama butonlari. (1) Etiket dosyast
yiikleme, (2) Etiket dosyasi kaydetme, (3) Goriintii yiikleme, (4) Yer imi
koordinatlarint koordinat listesine ekleme, (5) Secilmis koordinat1 listeden
kaldirma, (6) Koordinat listesini temizleme.

Hesaplama Y 6netim Formu ekraninda, kaynak dosyasi olarak kaydettigimiz koordinat
dosyasi se¢ilir. Uygulama butonlar1 sunlardir; hesaplanmis nitelikler dosyasi olarak
kaydetme ve kaydettigimiz koordinat dosyasidir. Parametrelere gore hesaplama islemi

milimetre (mm) cinsinden yapilmistir. Hesaplama Y 6netim Formu ekran1 Sekil 3.7°de

gosterilmistir.
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J Hesaplama yonetim formu - [u] |l
r =
Kemak c sekanuinesis/COORDINAT ATCE SN cf a
Hesaplanmij nitalitder listasi
No Protokol Ad Yoy Boy Cinsiyet 3ngAPA lenCV lenCVaP A
1 1 Kadin 40.6617332085718 18.9858726647075 14.7451960782
2 1 Kagin 1998266695995
3 1 Kadin 1518306158236
4 1 Kadin 18.68815371265
s 1 Kadin 075.. 10.84847143%C
€ 1 Kadin 7. 16.9388054797
7 1 Kadin 11.6389674679
s 3 Kadin 100148320941
9 1 Kadin
10 1 Kadin 181323807
1 1 Kadin 116508551
12 1 Kadin
13 1 Kagin
14 1 Kadin 5
15 1 Kadin J.. 92726310993
16 1 Kagin 7546117436535
17 1 Kadin 71.7812606295404 456
18 1 Kadin - 19.6368052526821 14
18 3 Kadin 1928866792946
20 1 Kadin is/ 9 18.021543133291
21 1 Kadin /.. 7156505117707 2 1809879012515
22 1 Kadin 2682016 48.09380307118,
23 1 Kadin 107.36211954 43.71090175859.
26 1 Kadin 96.750391979
2 1 Kadin 98.44318092917 2
2% 1 Kadin J.. 9289576197346 42 118957756695
27 1 Kagin 83.75463573323 7 126885199995
28 1 Kadin 9133, 32696 5071381571894 126136374722
29 1 Kedin 102.7243556854.  45.60392846832. 13.0237913494
30 1 Kadin C:/Sekazu/thasis/.. 115.2011236454.. 4327063236764 13 g
< >
Tum nitelikler nesaplanarak listeye aktanids, Kayit igim haar,
-

Sekil 3.7. Hesaplama yonetim formu ekrani. (1) Hesaplanmus nitelikler dosyasi olarak
kaydetme, (2) Kaydettigimiz koordinat dosyasi.

Hesaplamalar bittikten sonra makine 6grenme modelleri kullanilarak ¢oziimleme
islemi yapilir. Kullanilan makine 6grenme modelleri sunlardir: RO, KA, DVM, KDA,
DODVS, ADA, EAS, K-EYKR, DDA, GNB, GAM, GSS’ dir. DDVS algoritmasi
kullanilarak yapilan islem sonucundaki dogruluk orani diisiik oldugu i¢in ¢alismamiza
dahil edilmemistir. Uygulama butonlar1 su sekildedir; kaynak dosyasi segme, makine
O0grenme algoritmalarini uygulama, argiiman listesini temizleme ve rapor dosyasi
olarak kaydetmedir. Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA) hesaplama ekran1 Sekil
3.8°de gosterilmistir.
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\ opAh

X-S1+—» 10

c

Argumanlar:

Ne

LRI T R SR SR

saplayici

Kaynak: | C:/Users/HATICE/Downloads/HESAFLANAN HATICE SON.sca

[J—1

priors:None
reg_psram:0.0

store_covariance:False

t0l:0.0001

k-Fold Dogrulama: |10

Sinif

Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin

Acc

0.8020.12
0.80%0.12
0.83%0.09
0.83%0.09
0.8320.09
0.8320.09
0.8420.08
0.84£0.08

Rapor

Sonug Dosyas!

Mee

0.6110.23
0.61#0.23
0.6840.19
0.6840.19
0.6820.18
0.6820.18
0.70£0.16
0.70:0.16

Sen

0.8010.14
0.81%0.14
0.84%0.13
0.84%0.12
0.84#0.12
0.84#0.12
0.8510.12
0.8510.13

Spe

0.8120.14
0.80%0.12
0.84%0.12
0.84#0.13
0.84+0.12
0.8440.12
0.8540.13
0.85£0.12

F1

0.80£0.12
0.80%0.12
0.83%0.10
0.83%0.10
0.834+0.09
0.8340.10
0.8410.08
0.8410.09

Pov A
0.81%

0.84%
0.83%
0.84¢
0.83¢
0.86¢
o84t v

Sekil 3.8. Kuadratik diskriminant analizi (KDA) hesaplama ekrani ve uygulama
butonlari. (1) Makine 6grenme algoritmalarini uygulama, (2) Argiiman
listesini temizleme, (3) Rapor dosyasi olarak kaydetme, (4) Hesaplanmig
dosya secimi.

Bu programda axis’e ait horizontal ve koronal diizlem BT goriintiileri iizerinden bu

calisma yapildi. Horizontal diizlem BT goriintiisii lizerinde belirlenin yer imleri ve

etiketler Cizelge 3.1’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Horizontal diizlemdeki goriintii lizerinde belirlenen yer imi adlar1 ve

etiketleri.
Yer Imi Ad Etiket
Processus spinosus axis- | PSA- |
Processus spinosus axis- 11 PSA- I
Processus spinosus axis- 111 PSA- 111
Corpus vertebra anterior CVA
Corpus vertebra posterior CVP
Corpus vertebra medialis u¢ nokta CVM
Corpus vertebra lateralis ug nokta CVL
Foramen transversarium anterior sinistra FTAS
Foramen transversarium posterior sinistra FTPS
Foramen transversarium lateralis sinistra FTLS
Foramen transversarium medialis sinistra FTMS
Foramen transversarium medialis dextra FTMD
Foramen transversarium lateralis dextra FTLD
Foramen transversarium anterior dextra FTAD
Foramen transversarium posterior dextra FTPD
Foramen vertebra posterior FVP
Foramen vertebra anterior FVA
Foramen vertebra lateralis u¢ nokta FVL
Foramen vertebra medialis u¢ nokta FVM
Processus transversus dextra PTD
Processus transversus sinistra PTS

Axis’e ait koronal diizlem BT goriintiisli izerinden belirlenen yer imleri ve etiketler

Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

28



Cizelge 3.2. Koronal diizlemdeki goriintii iizerinde belirlenen yer imi adlar1 ve

etiketleri.
Yer imi adi Etiket
Apex dentis AD
Dens axis inferior DAI
Dens axis sinistra DAS
Facies articularis superior sinistra (Superior) FASS-S
Facies articularis superior sinistra (Inferior) FASS-I
Facies articularis superior dextra (Superior) FASD-S
Facies articularis superior dextra (Inferior) FASD-I
Dens axis dextra DAD

Nitelik Yonetim Formu ekraninda belirlemis oldugumuz iki diizlem i¢in parametreler

olusturuldu. Parametrelere uygun bir sekilde yer imleri se¢ildi. Horizontal diizlem i¢in

Nitelik Yonetim Formu ekrani Sekil 3.9’da ve koronal diizlem i¢in Sekil 3.10°da

gosterilmistir.

% Yerimi yénetim formu

— [m} >
Ol + /X6
No: 1
Yerimi adi:| Processus Spinosus Axis - |
Etiket:| PSA-|
Plan:|Horizontal
Renkler: | #0055 =)
+ Ornek
S -
Agiklama:| nan
Yerimi listesi
No Ad Etiket Plan Arkaplan Yazi rengi Agiklma ~

1 Processus Spinos...  PSA-| Horizontal #0055 =R nan

2 Proceszsus Spinos. PEA-II Horizontal #0055 HFFO0 nan

2 Processus Spinos...  PEA-II Horizontal #0055 #ELFO0 nan

4 Corpusvertebraa... CVA Horizontal #DOG55fF #SE00 nan

5 Corpusvertebra p... CWVP Horizontal #0055 #55557F nan

& Corpusvertebrad... CVD Horizontal #0055 FFOOTF nan

7 Foromen transver... FTAS Horizontal #OOS5T #O0007T nan

8 Foromen transver... FTPS Horizontal FOO55f #aaffrf nan

9 Foromen transver. FTLS Horizontal #0055 #3a55ff nan W

Sekil 3.9. Sekazu programi nitelik yonetim formu ekran1 (Horizontal diizlem).
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©° Mitelik yénetim formu - m} *
ol + /%0
Kaynak: ‘ C:/Sekazufthesiz/HATICE BOOKMARK. sbf | |}
Ad: [Sol facies articularis uzunlugu
Etiket:|lenFAS
Tip:| Uzunluk v
Yerimlers: | Facies Articularis Superior Sinistra (Inferior):FASS-l w
Facies Articularis Superior Sinistra [Superior):FASS S L—}
Facies Articularis Superior Sinistra [Inferior):FASS-|
Agiklama:| nan
Nitelik listesi
No Ad Etiket Tip Yerimleri Agiklama Kaynak ~
1 Sol facies articula... lenfAS Uzunluk |Facies Articularis... nan C:fSekazu/thesis/HATICE BOOKMARK. sbf
2 Saffacies articula... lenFAD Uzunluk |Facies Articularis... nan C:/Sekazu/thesis/HATICE BOOKMARK. sbf
2 Dens axis yiksekligi lenDA Uzunluk |Apex denstis:AD|... nan C:/Sekazufthesis/HATICE BODKMARK. sbf "

Sekil 3.10. Sekazu programi nitelik yonetim formu ekrani (Koronal diizlem).

Cizelge 3.3. Bu caligmada Olgiilen parametreler ve kisaltmalar (Length (len)
uzunluklar iki yer imi ile angle (ang) ag¢1 ise ii¢ yer imiyle

tanimlanmustir).
Kisaltma Parametreler
Len CVAP Corpus vertebrae’nin anterior-posterior uzunlugu
Len CVM Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi
Len FTDAP | Sag for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu
Len FTDM Sag for. transversarium’un maksimum genisligi
Len FTSAP Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu
Len FTSM Sol for. transversarium’un maksimum genisligi
Len FVAP For. vertebrale’nin anterior-posterior uzunlugu
Len FVM For. vertebrale’nin maksimum genisligi

Len FASSM | Sol facies articularis superior’un maksimum uzunlugu

Len FASDM | Sag facies articularis superior’un maksimum uzunlugu

Len DAM Dens axis’in maksimum yiiksekligi

Len DAP Dens axis’in anterior-posterior uzunlugu

Len PTM iki proc. transversus arasindaki maksimum uzaklik
Ang PS Proc. spinosus agisi

Ang AP Arcus posterior agisi
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Sekazu programinda Etiketleme Yo6netim Formu ekraninda axis’e ait horizontal ve

koronal diizlem BT goriintiileri iizerinde etiket noktalar1 yerlestirildi. Horizontal

diizlem BT goriintiisii iizerine yerlestirilen etiket noktalar1 Sekil 3.11-13’te

gosterilmigtir. Koronal diizlem BT goriintiisti iizerine yerlestirilen etiket noktalar

Sekil 3.14 ve Sekil 3.15’te gosterilmistir.

A) Horizontal diizlemde;

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9

Len CVAP: CVA ile CVP noktalar arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.11.),

Len CVM: CVM ile CVL noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.11.),

Len FVM: FVL ile FVM noktalar1 arasindaki uzaklik (Sekil 3.12.),

Len FVAP: FVA ile FVP noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.12.),

Len PTM: PTD ile PTS noktalari arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.12.),

Ang PS: PSA- I, PSA-11 ve PSA-III noktalar1 arasinda kalan a¢1 (Sekil 3.12.),
Ang AP: PTS, PSA-II ve PTD noktalar1 arasinda kalan ag1 (Sekil 3.12.),

Len FTDAP: FTAD ile FTPD noktalar arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.13.),
Len FTSAP: FTAS ile FTPS noktalari arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.13.),

10) Len FTSM: FTLS ile FTMS noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.13.),
11) Len FTDM: FTLD noktast ile FTMD noktalar1 arasinda kalan uzaklik

parametreleri X ve Y koordinatlar1 elde edilerek 6l¢iildi (Sekil 3.13).
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Sekil 3.11. Horizontal diizlemdeki goriintiide etiket noktalarimin yerlesimi (CVP;
Corpus vertebrae posterior, CVA; Corpus vertebrae anterior, CVM,;

Corpus vertebrae medialis u¢ nokta, CVL; Corpus vertebrae lateralis ug
nokta).

Sekil 3.12. Horizontal diizlemdeki goriintiide etiket noktalarinin yerlesimi (PTD; Proc.
transversus dextra, PTS; Proc. transversus sinistra, FVP; For. vertebrale
posterior, FVA; For. vertebrale anterior, FVL; For. vertebrale lateralis ug
nokta, FVM; For. vertebrale medialis ug¢ nokta, PSA-I Proc. spinosus axis-
I, PSA-II; Proc. spinosus axis- 11, PSA-II1; Proc. spinosus axis-111).
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Sekil 3.13. Horizontal diizlemdeki goriintiide etiket noktalarinin yerlesimi (FTAS; For.
transversarium anterior sinistra, FTPS; For. transversarium posterior
sinistra, FTAD; For. transversarium anterior dextra, FTPD; For.
transversarium posterior dextra, FTLS; For. transversarium lateralis
sinistra, FTMS; For. transversarium medialis sinistra, FTMD; For.
transversarium medialis dextra, FTLD; For. transversarium lateralis
dextra).

B) Koronal diizlemde;

1) Len DAM: AD noktasi ile DAI noktasi arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.14.),

2) Len DAP: DAD noktas1 ile DAS noktasi arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.14.),

3) Len FASSM: FASS-S noktasi ile FASS-I noktasi arasinda kalan uzaklik (Sekil
3.15),

4) Len FASDM: FASD-S ile FASD-I noktalar1 arasindaki kalan uzaklik (Sekil
3.15).

33



Sekil 3.14. Koronal diizlemdeki goriintiide etiket noktalarinin yerlesimi (AD; Apex
dentis, DAI; Dens axis inferior, DAD; Dens axis dextra, DAS; Dens axis
sinistra).

Sekil 3.15. Koronal diizlemdeki goriintiide etiket noktalarinin yerlesimi (FASS-S;
Facies articularis superior sinistra (Superior), FASS-I; Facies articularis
superior sinistra (Inferior), FASD-S; Facies articularis superior dextra
(Superior), FASD-I; Facies articularis superior dextra (Inferior).
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Etiketleme Yonetim Formu ekraninda axis’e ait BT goriintiileri {izerine yerlestirilen

etiket noktalara gore X ve Y koordinatlar1 elde edilir (Sekil 3.16).

Jpas: l:lﬂuv l:lﬁinswe! Kad

n v |Plan: Harizam + ||| | 3€| @

- o x

¥ Etiketleme ysnetim formu

CI| | 3] xeynakbkezujtnesis/matice arrrisuTe HonizowTaLsa#| [ Fm[nkn\'l:lﬁ«d‘ﬁ«

Gorunto Keerdinatlar

Koordinatlistesi

No Protoksl aa vas a0y Cinsiyet
1 1 Kadin
2 1 Ksain
3 1 Ksain
s 1 Kadin
5 1 Kadin
6 1 Kadin
7 1 Kadin
s 1 Kadin
s 1 Kadin
1 1 Kadin
1 1 Kadin
12 1 Kadin
13 1 Kadin
18 1 Ksain
15 1 Ksain
16 1 Kadin
17 1 Kadin
18 1 Kadin
13 1 Kadin
20 1 Kadin
21 1 Kadin
2 1 Kadin
2 1 Kadin
24 1 Kadin
25 1 Kadin
2 1 Ksain
27 1 Ksain
28 1 Kadin
29 1 Kadin

<

Kaynak

[Sekazujthesi
[Sekazujthesi
[Sekazujthesi
{Sekazujthesi
{Sekazujthesi
[sekazu/thesi
[Sekazu/thesis/
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[sekazujthasis/.
[sekazujthasis/.
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275.7103820000.
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130.552025:105
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146.41254:111.2...
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164.135488:114.
136.273737:102
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132.528092:95.6...
120.1168729959...
151.02066:102.5...
161.126664:117....

Psadll
226.2438539999
2856345931176,
289.27645:175.1
162.738422:113,
141735505104,
166.235842:115
121.697528:35.2
1566277759533
135.79128:100.1
122.9434149999
154.58148:111.8.
164.619294:121.

[sekazujthasis/.

123,
161.250679:113
205.0252200000.
127.04145659355
131.378445:103
153.824522:118.
122.04324:100.3
202.466766:137

134
165.518819:108.
210.373704:133
131121634335
134.4382049559
156.515332:113
126.64509:57.60.
206.527704:133

N

. 128,
. 1477, 108

139.570236:1
170.088185:114.
213.9393600000.
134.085026:103
137.830435:103
160.103075:116.
129.52605:101.4
211.7485100000.
128.812719:103.
151

[sekazujthasis/.

143,

119.338758:97.4...
130.200742:100....

226.800395:154.
240.2991360000.
133.812688:1
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133.427291:97.5...

231.11724:149.0.
245.1889440000.
137.036016:101

0O 000NNNNNDNNDNNNNNN000000000

[Sekazujthesis/.

132.136473:110.
146.042134:110.

136.405159:106.
150.625452:107

127.43244:97.12
139.3109979999,
238.42267:153.7
251.8251120000.
142.50184:106.7
141.54409:1115
154.375434:112

cua ~
218.775006:97.7
278.19007:127.3
282.0944140000.
166.000654:72.9.
134.563188:60.5.
160.792384:66.1
118 7053560000,
150.726528:67.4.
122.716691:56.9.
112.286927:50.0.
147.87876:65.14.
166.947714:75.6.
141.558416:60.0.
163.836156:71.2
209.779428:96.2
130.008862:58.4.
135.2031445959.
160.103076:67.4.
121.05653:53.25
204.787302:32.5
128.27072:54.74.
142.14576:62.97.
121.749642:50.9.
136.084449:56.7..
237.75852:106.9.
249.0309360000.
138.792888:59.9.
138.927628:55.9.
145.458802:635.. ¥
>

X: 203.969 ¥ 2164

Sekil 3.16. Etiketleme yonetim formunda koordinatlarin elde edildigi ekran.

Olusturmus oldugumuz koordinat dosyamiz secildi ve parametrelerimize gore

hesaplama islemi mm cinsinden yapildi. Koronal ve horizontal diizlem i¢in yapilan

hesaplamalar bittikten sonra makine 6grenme modelleri kullanilarak ¢oziimleme

islemi yapildi.
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BOLUM 4

BULGULAR

Calismanin verilerini degerlendirmek i¢in Minitab 17 kullanildi. Parametrelerin her
birine Normality testi olan Anderson-Darling testi yapildi. Kadin ve erkek bireylerin
yas ortalamalar sirast ile 34,93 + 10,09 ve 37,67 + 7,43 olarak elde edildi. Kadin ve
erkek bireylerin yas ortalamalari arasinda istatiksel olarak anlamli bir fark olmadigi
tespit edilmistir (p=0,14). Normal dagilim gdsteren parametrelere Two Sample t testi;
normal dagilim gostermeyenlere ise nonparametrik analiz olan Mann Whitney U testi

uygulandi (p<0,05).

Cizelge 4.1. Kadin ve erkek bireylere ait normal dagilim goésteren parametrelerde
uygulanan Two Sample t testi (Len CVM: Corpus vertebrae’nin
maksimum genisligi, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum genisligi,
Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nin maksimum
uzunlugu, Len PTM: Proc. transversus’lar aras1t maksimum uzaklik, Len
FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu).

Parametreler Kadin Erkek p
Ort £+ Std Ort = Std

Len CVM 17,78 £ 2,07 19,68 + 3,28 0,00*

Len FVM 24,39 £ 1,64 24,45 + 1,87 0,82

Len FASDM 11,79 £ 2,87 13,05 £2,27 0,00*

Len PTM 44,72 + 3,02 47,72 +2.62 0,00*

Len FVAP 17,89 +£ 1,64 17,13 £ 1,50 0,00*

(Ort: Ortalama, Std: Standart deviasyon, *: p<0,05)
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Cizelge 4.2. Kadin ve erkek bireylere ait normal dagilim géstermeyen parametrelerde
uygulanan Mann Whitney U testi (Ang PS: Proc. spinosus agis1, Ang AP:
Arcus posterior agisi, Len CVAP: Corpus vertebrae’nin anterior-posterior
uzunlugu, Len FTDAP: For. transversarium dextra’nin anterior-posterior
uzunlugu, Len FTDM: For. transversarium dextra’nin maksimum
genisligi, Len FTSM: For. transversarium sinistra’nin maksimum
genigligi, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-posterior
uzunlugu, Len FASSM: Facies articularis superior sinistra’nin maksimum
uzunlugu, Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior uzunlugu, Len DAM:
Dens axis’in maksimum yiiksekligi).

Kadin Erkek
Parametreler Ortanca vl
(Min-Max) (Min-Max) P
R, 90,23 97,80
g (60,74 - 151,84) (1,96 - 132,40) 014
41,49 44,91
Ang AP (31,48 - 50,94) (25,75 - 55,45) 0,01*
12,82 14,39
Len CVAP (9,74 - 19,93) (11,74 - 18,36) 0,00
7,84 7,80
Len FTDAP (4,75 - 12,38) (5,22 - 12,78) 0,28
11,60 11,94
Len FTDM (6,74 - 15,70) (6,91 - 24,90) 0,06
11,47 11,87
Len FTSM (6,20 - 16,91) (7,69 - 20,60) 0,26
7,77 7,69
Len FTSAP (5,15 - 11,28) (5,22 - 38,45) 0,84
12,93 13,33
Len FASSM (7,66 - 18,87) (7,95 - 21,34) 0,10
14,55 15,80
Len DAP (10,42 - 20,09) (8,73 - 28,35) 0,00*
14,49 15,71
Len DAM (11,11 - 21,82) (11,25 - 23,91) 0,00*

(Ortanca: Medyan, Min: minimum, Max: maksimum *: p<0,05)

Sekazu programinda makine 6grenme modelleri kullanilarak ¢oéziimleme islemi
yapildi. Yapmis oldugumuz bu ¢alismada kullanilan algoritmalar %80’in egitim veri
seti %20’si test seti olacak sekilde egitildi. Makine 6grenme modelleri kullanilarak
¢Oziimleme islemi yapilan parametrelerinden her birinden en yiiksek dogruluk oram

gosterenler Cizelge 4.3-14’te belirtilmistir.

RO algoritmasinda Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len
FTSAP, Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM parametreleri
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kullanilarak erkeklerde dogruluk orani %88, sensitivite %89, spesifite %88; kadinlarda

dogruluk oran1 %88, sensitivite %88, spesifite %89 olarak elde edilmistir (Cizelge

4.3).

Cizelge 4.3. RO Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang PS: Processus spinosus

acist, Ang AP: Arcus posterior agisi, Len CVAP: Corpus vertebrae nin
anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: Foramen transversarium
dextra anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM: Foramen transversarium
dextra maksimum genisligi, Len FTSAP: Foramen transversarium
sinistra anterior-posterior uzunlugu, Len FVM: Foramen vertebrale
maksimum genisligi, Len FVAP: Foramen vertebrale anterior-posterior
uzunlugu, Len PTM: Processus transversus’lar arasit maksimum uzaklik,
Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nin maksimum
uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in maksimum yliksekligi, F1: F1
Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru
Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi | Rastgele Orman

Kod Ad1

RO

Parametreler

Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len

FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM

Sonuglar

No Grup | Cinsiyet | Dogruluk | Sensitivite | Spesifite| F1 [COES |DP|YN|YP|DN
1 Test Erkek 0,88 0,89 08 (088077 | 9|1 |1]|09
2 Test Kadin 0,88 0,88 08 088|077 191|129
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KA algoritmasinda Ang PS, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len
FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM parametrelerine gore erkeklerde
dogruluk orani1 %84, sensitivite %80 ve spesifite %88; kadinlarda ise dogruluk orani

%84, sensitivite %88, spesifite %80 elde edilmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. KA Algoritmas1 Cozliimleme Cizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus agisi,
Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP:
For. transversarium dextra’nin anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM:
For. transversarium dextra’nin anterior-posterior uzunlugu, Len FTSAP:
For. transversarium sinistra’nin anterior-posterior uzunlugu, Len FVM:
For. vertebra maksimum genisligi, Len FVAP: For. vertebra anterior-
posterior uzunlugu, Len PTM: Proc. transversus’lar arasi maksimum
uzaklik, Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nin maksimum
uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in maksimum yiiksekligi, F1: F1
Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru
Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi | Karar Agaci

Kod Adi KA

Parametreler Ang PS, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len FVM,
Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM

Sonuglar

No | Grup | Cinsiyet | Dogruluk | Sensitivite | Spesifite| F1 [COES|DP | YN | YP | DN
1 | Test | Erkek 0,84 0,80 08 082067 |8 | 2|19
2 | Test | Kadin 0,84 0,88 0,80 |084| 067 | 9 1 2 8
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DVM algoritmasinda Ang AP, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FTSAP, Len
FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASSM, Len FASDM parametreleri kullanilarak
erkeklerde dogruluk oran1 %86, sensitivite %86, spesifite %87; kadinlarda dogruluk

orani %86, sensitivite %86, spesifite %87 orani elde edilmistir (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5.

DVM Algoritmasi Coziimleme Cizelgesu (Ang AP: Arcus posterior agisi,
Len CVAP: Corpus vertebrae’nin anterior-posterior uzunlugu, Len
FTDM: For. transversarium dextra’nin maksimum genisligi, Len FTSM:
For. transversarium sinistra maksimum genisligi, Len FTSAP: For.
transversarium sinistra anterior-posterior uzunlugu, Len FVM: For.
vertebrale maksimum genisligi, Len FVAP: For. vertebrale anterior-
posterior uzunlugu, Len PTM: Proc. transversus’lar arasi maksimum
uzaklik, Len FASSM: Facies articularis superior sinistra maksimum
uzunlugu, Len FASDM: Facies articularis superior dextra maksimum
uzunlugu, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi,
DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru
Negatif).

Algoritma Ismi Destek Vektor Makineleri

Kod Adi DVM

Parametreler Ang AP, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FTSAP, Len

FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASSM, Len FASDM

Sonuglar

No | Grup |Cinsiyet | Dogruluk [Sensitivite |Spesifite | F1 | COES |[DP | YN | YP |DN
1 | Test | Erkek 0,86 0,86 087 (086|073 [9 |1 |1 |9
2 | Test | Kadn 0,86 0,86 087 (086|073 [9 |1 |1 |9
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KDA algoritmasi kulanilarak Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FVM,
Len FVAP, Len PTM, Len FASSM parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk
oran1 %87, sensitivite %85, spesifite %89; kadinlarda dogruluk oran1 %87, sensitivite
%89, spesifite %85 elde edilmistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6. KDA Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang AP: Arcus posterior agisi,
Len CVM: Corpus vertebrae maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus
vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: For. transversarium
dextra anterior-posterior uzunlugu, Len FVM: For.vertebrale maksimum
uzunlugu, Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len
PTM: Proc. transversus’lar aras1 maksimum uzaklik, Len FASSM: Facies
articularis superior sinistra maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayisi,
COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN:
Yanlisg Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi Kuadratik Diskriminant Analizi

Kod Adi KDA

Parametreler Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FVM, Len FVAP,
Len PTM, Len FASSM

Sonuglar

No| Grup | Cinsiyet | Dogruluk [Sensitivite | Spesifite| F1 |COES| DP | YN | YP | DN

1| Test | Erkek 0,87 0,85 0,89 087,074 |9 | 2|19

2 | Test | Kadin 0,87 0,89 0,85 087|074 | 9 1 2 9
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DODVS algoritmasinda Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len
FTSAP, Len FVM, Len FVAP, Len PTM parametreleri kullanilarak erkeklerde

dogruluk oran1 %89, sensitivite %90, spesifite %88; kadinlarda dogruluk oran1 %89,

sensitivite %88, spesifite %90 olarak elde edilmistir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7. DODVS Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus
acisi, Ang AP: Arcus posterior agisi, Len CVAP: Corpus vertebrae’nin
anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: For. transversarium dextra
anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM: For. transversarium dextra’nin
maksimum genigligi, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-
posterior uzunlugu, Len FVM: For. vertebrale maksimum genisligi, Len

FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PTM. Proc.

transversus’lar arasi maksimum uzaklk, F1: Katsayusi, COES: Cok
Olgekli Egrilik Siiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif,
YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi

Dogrusal Olmayan Destek Vektor Siniflandirmasi

Kod Adi

DODVS

Parametreler

Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len
FVM, Len FVAP, Len PTM

Sonuglar

No | Grup |Cinsiyet|Dogruluk| Sensitivite |Spesifite| F1 | COES|DP |YN| YP | DN
1 | Test | Erkek | 0,89 0,90 08 (088078 | 9 | 1| 1]9
2 | Test | Kadin | 0,89 0,88 09 (088078 | 9 | 1| 1]9
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ADA algoritmasinda Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len
FTSM, Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM parametreleri kullanilarak
erkeklerde dogruluk oran1 %86, sensitivite %87, spesifite %87; kadinlarda dogruluk

oran1 %86, sensitivite %87, spesifite %87 olarak elde edilmistir (Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8. ADA Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang AP: Arcus posterior agisi,

Len CVM: Corpus vertebrae maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus
vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: For. transversarium
dextra anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM: For. transversarium
dextra maksimum genisligi, Len FTSM: For. transversarium sinistra
maksimum genisligi, Len FVM: For. vertebrale maksimum genisligi, Len
FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Proc.
transversus’lar arast maksimum uzaklik, Len FASDM: Facies articularis
superior dextra maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok
Olgekli Egrilik Siiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif,
YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma ismi Ada Boost Siniflandirmasi

Kod Adi

ADA

Parametreler

Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM

Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSM,

Sonuglar

No |Grup [Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite | Spesifite| F1 | COES | DP | YN | YP| DN
1 |Test| Erkek 0,86 0,87 087 (08 | 073 | 9 |1 9
2 | Test| Kadin 0,86 0,87 087 (08 | 073 | 9 | 1 9
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EAS algoritmasinda Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FVM,
Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM parametreleri kullanilarak erkeklerde
dogruluk oran1 %89, sensitivite %87, spesifite %91; kadinlarda dogruluk oran1 %89,
sensitivite %91, spesifite %87 oldugu goriilmistiir (Cizelge 4.9).

Cizelge 4.9. EAS Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus agisi,
Ang AP: Arcus posterior agisi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDM: For. transversarium dextra maksimum
genisligi, Len FTSM: For. transversarium sinistra maksimum genisligi,
Len FVM: For. vertebrale maksimum genisligi, Len FVAP. For.
vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Proc. transversus’lar
aras1 maksimum uzaklik, Len FASDM: Facies articularis superior dextra
maksimum uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in maksimum ytiksekligi, F1:
F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru
Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma ismi | Ekstra Agaclar Smiflandirmasi

Kod Adi EAS

Parametreler Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FVM,
Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM

Sonuglar

No |Grup|Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite | Spesifite| F1 |[COES|DP| YN |YP|DN

1 | Test| Erkek 0,89 0,87 091 | 087|078 9] 1 |1]9

2 | Test| Kadin 0,89 0,91 087 |08 (0789 1 |1]|9
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GAM algoritmasi1 Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len FVAP,
Len PTM, Len FASSM, Len FASDM, Len DAM parametreleri kullanilarak
erkeklerde dogruluk oran1 %86, sensitivite %83, spesifite %87; kadinlarda dogruluk

orani ise %86, sensitivite %87, spesifite %83 elde edilmistir (Cizelge 4.10).

Cizelge 4.10.

GAM Algoritmasi1 Coziimleme Cizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus agisi,
Ang AP: Arcus posterior acisi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTSM: For. transversarium sinistra maksimum
genisligi, Len FVM: For. vertebrale maksimum genisligi, Len FVAP:
For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Proc.
transversus’lar arast maksimum uzakligi, Len FASSM: Facies
articularis superior sinistra maksimum uzunlugu, Len FASDM: Facies
articularis superior dextra maksimum uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in
maksimum yiiksekligi, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik
Siniflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis
Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi | Gradyan Arttirma Modeli

Kod Ad1

GAM

Parametreler

Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len FVAP,
Len PTM, Len FASSM, Len FASDM, Len DAM

Sonuglar

No| Grup| Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite| Spesifite| F1 |COES| DP | YN | YP|DN

1 | Test| Erkek 0,86 0,83 0,87 (0,84 0,70 | 8 2 1119

2 | Test | Kadin 0,86 0,87 0,83 (0,85/ 0,70 | 9 1 12)|8
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K-EYKR algoritmasinda Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSAP,
Len FVM, Len PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP parametreleri kullanilarak

erkeklerde dogruluk oranmi %88, sensitivite %86, spesifite %87; kadinlarda ise

dogruluk oran1 %88, sensitivite %87, spesifite %86 olarak elde edilmistir (Cizelge

4.11).

Cizelge 4.11. K-EYKR Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang AP: Arcus posterior

acisi, Len CVM: Corpus vertebrae maksimum genisligi, Len CVAP:
Corpus vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM: For.
transversarium dextra maksimum genisligi, Len FTSAP: For.
transversarium sinistra anterior-posterior uzunlugu, Len FVM: For.
vertebrale maksimum genisligi, Len PTM: Proc. transversus’lar arasi
maksimum uzakligi, Len FASDM: Facies articularis superior dextra
maksimum uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in maksimum ytiksekligi,
Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior uzunlugu, F1: F1 Katsayisi,
COES: Cok Olgekli Egrilik Smiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN:
Yanlis Negatif, YP: Yanls Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi

K-En Yakin Komsular Regresyonu

Kod Adi

K-EYKR

Parametreler

Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len FVM,
Len PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP

Sonuglar

No | Grup |Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite | Spesifite | F1 |[COES|DP | YN | YP |DN
1 | Test | Erkek 0,88 0,86 0,87 087 (0749 | 1 119
2 | Test | Kadmn 0,88 0,87 0,86 086 (074 | 9 | 1 119
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DDA algoritmasinda Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSM, Len
FVM, Len FVAP, Len PTM parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk oram
%89, sensitivite %87, spesifite %90; kadinlarda dogruluk oran1 %89, sensitivite %90,
spesifite %87 oldugu bulunmustur (Cizelge 4.12).

Cizelge 4.12. DDA Algoritmast Coziimleme Cizelgesu (Ang AP: Arcus posterior
acisi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len
FTDAP: For. transversarium dextra anterior-posterior uzunlugu, Len
FTDM: For. transversarium dextra maksimum genisligi, Len FTSM:
For. transversarium sinistra maksimum genisligi, Len FVM: For.
vertebrale maksmum genisligi, Len FVAP: For. vertebrale anterior-
posterior uzunlugu, Len PTM: Proc. transversus’lar arasi maksimum
uzaklik, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Smiflandirmast,
DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru
Negatif).

Algoritma Ismi | Dogrusal Diskriminant Analizi

Kod Adi DDA

FVAP, Len PTM

Parametreler Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FVM, Len

Sonuglar

No | Grup | Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite| Spesifite| F1 |COES| DP | YN| YP | DN
1 | Test | Erkek 0,89 0,87 0,90 (087|077 | 9 1 1 9
2 | Test | Kadn 0,89 0,90 0,87 1088 0,77 | 9 1 1 9
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GSS algoritmasinda Ang AP, Len CVAP, Len FVM, Len PTM parametreleri

kullanilarak erkeklerde dogruluk orani1 %84, sensitivite %84, spesifite %84; kadinlarda

dogruluk oran1 %84, sensitivite %84, spesifite %84 elde edilmistir (Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13.

GSS Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang AP: Arcus posterior agist,
Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len FVM:
For. vertebrale maksimum genisligi, Len PTM: Proc. transversus’lar
aras1 maksimum uzaklik, (F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik
Siiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanhs
Pozitif, DN: Dogru Negatif).

Algoritma Ismi Gauss Siireci Smiflandiricisi

Kod Adi

GSS

Parametreler

Ang AP, Len CVAP, Len FVM, Len PTM

Sonuglar

No |Grup|Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite| Spesifite| F1 {COES|DP| YN |YP|DN

1 | Test| Erkek 0,84 0,84 084 |084/068 8|2 |29

2 | Test | Kadin 0,84 0,84 084 |083/{068 9|2 |28
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GNB algoritmasinda Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSAP, Len FVM, Len
FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP parametreleri kullanilarak

erkeklerde

dogruluk orani %84, sensitivite %76, spesifite %92; kadinlarda ise

dogruluk oran1 %84, sensitivite %92, spesifite %76 oranlar: elde edilmistir (Cizelge

4.14).

Cizelge 4.14. GNB Algoritmas1 Coziimleme Cizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus agisi,

Ang AP: Arcus posterior agisi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-
posterior uzunlugu, Len FVM: For. vertebrale maksimum genisligi, Len
FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Proc.
transversus’lar aras1 maksimum uzaklik, Len FASDM: Facies articularis
superior dextra maksimum uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in
maksimum yiiksekligi, Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior
uzunlugu, F1: F1 Katsayis1, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi,
DP: Dogru Pozitif, YN: Yanls Negatif, YP: Yanls Pozitif, DN: Dogru
Negatif).

Algoritma | Gaussian Naive Bayes
ismi
Kod ad1 GNB

Parametreler | Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSAP, Len FVM, Len FVAP, Len

PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP

Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet |Dogruluk |Sensitivite |Spesifite | F1 |[COES |DP |YN |YP |DN
1 |Test | Erkek 0,84 0,76 092 1082070 | 8 |2 |1 |9
2 |Test | Kadin 0,84 0,92 0,76 1085(0,70 | 9 1 |12 |8

4.1. GENEL BAKIS

Yapmis oldugumuz bu ¢aligmada kullanmis oldugumuz 15 parametrenin (Len CVAP,
Len CVM, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len FTSM, Len FVAP, Len FVM,
Len FASSM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP, Len PTM, Ang PS, Ang AP) ADA,
DDA, DODVS, DVM, EAS, GAM, GNB, GSS, KA, KDA, K-EYKR ve RO
algoritmalarinda kag kere kullanildig1 Cizelge 4.15te gosterilmistir. Cizelge 4.15’te
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gosterilen degerlerin minimum-maksimum normalizasyon ve ortalama degerleri

hesaplanmigtir

Cizelge 4.15.

(Cizelge 4.16).

Axis’e ait kullanmig oldugumuz 15 parametrenin makine 6grenme
algoritmalarinda ka¢ kere kullanildiginin gosterilmesi (Len CVM:
Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len FVM: For.
vertebrale’nin maksimum genisligi, Len FASDM: Facies articularis
superior dextra’nin maksimum uzunlugu, Len PTM: Proc.
transversus’lar arasi maksimum uzaklik, Len FVAP: For. vertebrale
anterior-posterior uzunlugu, Ang PS: Proc. spinosus agisi, Ang AP:
Arcus posterior acisi, Len CVAP: Corpus vertebrae’nin anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDAP: For. transversarium dextra’nin
anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM: For. transversarium
dextra’nin maksimum genisligi, Len FTSM: For. transversarium
sinistra’nin maksimum genisligi, Len FTSAP: For. transversarium
sinistra anterior-posterior uzunlugu, Len FASSM: Facies articularis
superior sinistra’nin maksimum uzunlugu, Len DAP: Dens axis’in
anterior-posterior uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in maksimum
yiiksekligi).

ADA|DDAIDODVS|IDVMIEAS|GAM|GNB|GSS| KA |[KDA| K-EYKR |RO
Len CVAP | 11 | 13 13 12 (12 13 | 14 |12 [ 12 ] 14 13 13 |14
Len CVM 6 5 4 5 3 5 6 8 2 8 511
Len FTDAP| 6 | 10 7 6 3 5 5 4 [11] 7 5
Len FTDM | 9 11 10 7 9 4 4 8 5 11 8
Len FTSAP| 4 9 5 3 7 3 1 6
Len FTSM 8 8 5 7 3 7 7 4
Len FVAP 10 | 14 13 12 (11| 5 10 {10 |10 | 14 10 12
Len FVM 7 10 9 (11|10 | 7 | 12 9 9 9
Len FASSM| 38 8 6 [5] 7 ]7]6 7 4 4
Len
FASDM 8 4 12 10 110 | 5 10 10
Len DAM 2 2 6 12 10
Len DAP 4 4 4 8 6
Len PTM 13 | 12 11 13 (14 14 | 14 |1 11 | 13| 12 12 11
Ang PS 7 5 9 1 7 | 10 6 1 |10f 7 1 8
Ang AP 11 | 13 12 10 114 14 (11|11 ] 3 | 12 12 12
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Minimum-maksimum normalizasyon degerlerin hesaplanmasi ile elde edilen verilen
her bir satirda bulunan parametrelerin ortalamalart hesaplanmistir. Her bir satirda
bulunan parametrelerin minimum-maksimum normalizasyon degerlerin hesaplamalari

bittikten sonra renklendirme islemi yapilmistir.

Hesaplamalar sonucunda %40 ve alt1 degerlere sahip olan Len CVM, Len FTDAP,
Len FTSAP, Len FTSM, Len FASSM, Len DAP, Len Ang PS parametreleri bu
calismada makine 6grenme algoritmalart kullanilarak ¢éziimleme islemi sonucunda
cinsiyet ayriminda diisiik oldugu goézlemlendi. Ortalamalar1 %40’ iizerinde deger
gosteren Len CVAP, Len FTDM, Len FVAP, Len FVM, Len FASDM, Len DAM,
Len PTM ve Ang AP parametreleri makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan
coziimleme islemi sonucunda cinsiyet ayriminda yiiksek oldugu gézlemlendi (Cizelge

4.16).
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Cizelge 4.16. Axis’e ait kullanmis oldugumuz 15 parametrenin makine 6grenme algoritmalarinda minimum-maksimum normalizasyon ve
ortalama degerleri (Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum genisligi,
Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nin maksimum uzunlugu, Len PTM: Proc. transversus’lar arasi maksimum
uzaklik, Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Ang PS: Proc. spinosus agisi, Ang AP: Arcus posterior agisi,
Len CVAP: Corpus vertebrae’nin anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: For. transversarium dextra’nin anterior-posterior
uzunlugu, Len FTDM: For. transversarium dextra’nin maksimum genisligi, Len FTSM: For. transversarium sinistra’nin
maksimum genisligi, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-posterior uzunlugu, Len FASSM: Facies articularis
superior sinistra’nin maksimum uzunlugu, Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior uzunlugu, Len DAM: Dens axis’in

maksimum ytiiksekligi).
K-
ADA DDA DODVS DVM EAS GAM GNB GSS KA KDA EYKR RO Ortalama
Len CVAP 0,8974
Len CVM  0,38460,3077 0,2308 0,30770,15380,30770,3846 0,3846 0,3077 0,3269
Len FTDAP 0,3846 0,4615 0,38460,15380,30770,3077 0,2308 0,4615 0,3077 0,3077 0,3974
Len FTDM 0,2308 0,2308 0,46150,3077/10,7692 0,5385 0,5192
Len FTSAP 0,23080,3077 0,30770,15380,46150,15380,3846 0  0,4615 0,3846 0,3205
Len FTSM 0,30770,4615 0,15380,46150,46150,4615 0,1538 0,2308  0,3782
Len FVAP 0,7628
Len FVM  0,46150,4615 0,6026
Len FASSM 0,3077 0,3846
Len FASDM 0,1538 0,2308 0,5128
Len DAM  0,07690,4615 0,0769 0,4359
Len DAP  0,23080,0769 0,2308 0,3013
Len PTM 0,8846
Ang PS 0,46150,3077 0,3846
Ang AP 0,7885
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BOLUM 5

TARTISMA

Yasanan kitlesel 6liim olaylarinda taninmayacak durumda pargalanmis ve yanmis
iskelet kalintilarimin analizinde kimlik tespitinin belirlenmesi ilk adimdir. Ayn
zamanda kimlik tespitinin yapilmasi, ceza davalarinda, adli sorusturmalarda biiyiik
onem tagimaktadir. Cinsiyetin saptanmasi kimlik tespiti i¢cin 6nemli 6zelliktir. Ciinkii
saptanmis olan cinsiyet, genellikle yas, boy ve soy gibi bilgilerin tahmin edilmesinde

temel olarak kullanilir (Fliss et al., 2019; Krishan et al., 2016; Torimitsu et al., 2018).

Adli antropologlar, cinsiyet tespiti ¢alismalarinda genellikle morfolojik ve metrik
yontemler kullanirlar. Cinsiyetin saptanmasinda morfolojik yontemler dimorfik
ozelliklerin gézlemlere dayali degerlendirmesidir (Krishan et al., 2016). Antropometri
tekni8i, insan viicut ve iskelet yapisinin metrik ve oransal olarak degerlerini
biinyesinde barindirir (Ozsoy, Oner, & Oner, 2019). Antropometri, cinsiyet
tahmininde LR ve aymrimci fonksiyon analizleri gibi istatistiksel yoOntemler
kullanilarak yiiksek oranda dogruluk saglar (Krishan et al., 2016). Kolay
uygulanabilir, ucuz olmast aynm1 zamanda kalifiye eleman ve laboratuvar ortamina
gerek olmamasi hizli sonuglar vermesinden dolay1 antropometri elverisli bir metottur
(Secgin, 2020). Cinsiyet tahmininde gelisen DNA ve parmak izi teknolojisine ragmen
geleneksel tekniklerin kullanimi daha yaygindir. Cilinkii DNA ve parmak izi teknolojisi
ile yanmis kemik veya kemiklerden cinsiyetin tespit edilmesi ¢ok zor olmakla beraber
pahali, ulagilabilirli§i zor, uzun zaman almasi ve biinyesinde kalifiye personelin

bulunmasi gerektiginden dezavantajlara sahiptir (Ahmed, 2013; Fliss et al., 2019).

Literatiirde cinsiyetin tahmin edilmesinde ¢esitli kemikler kullanilmistir. Adli tip ve
biyoarkeolojide pelvis ve cranium kemikleri cinsiyet tahmini ¢aligmalarinda kullanilan
en 6nemli dimorfik bélge olarak kabul edilir (Krishan et al., 2016). Ciinkii pelvis ve

cranium kemiklerinin bazi bolgeleri cinsiyete 6zgii morfolojik olarak farklilik gosterir
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(Demir, 2014). Kadin pelvis iskeleti dogum yapmak i¢in anatomik olarak 6zellesmis
yapiya sahiptir. Yapilan bir calismada 50 (25 Kadin, 25 Erkek) bireylere ait pelvis
kemigin BT goriintiileri temel alinarak olusturulan 3 boyutlu pelvis goriintiileri
kullanilmigtir. Bu ¢alismada 5 metrik Sl¢iimiin ¢cok degiskenli diskriminant analizi
sonucunda %96 dogruluk orani tespit edilmistir (Giilhan, 2018). Zaafrane ve ark.
Tunus popiilasyonuna ait cranium’dan BT tarama analizi cinsiyet tespiti ¢alismasinda
dokuz degiskenli modelle %90, alt1 degiskenli modelle %85,9 dogruluk orani tespit
etmiglerdir (Zaafrane et al., 2018). Literatiirde cinsiyet tespitinde pelvis ve cranium
kemiklerinin yani sira femur, humerus, vertebrae, patella, tibia, talus ve calcaneus
lizerine ¢alismalar yapilmistir (Dayal & Bidmos, 2005; Gualdi-Russo, 2007; Iscan,
Loth, King, Shihai, & Yoshino, 1998; Kotérova et al., 2017; Srivastava, Saini, Rai,
Pandey, & Tripathi, 2012; Unliitiirk & Iscan, 2013).

Vertebralar cinsiyet tespitinde kullanilan nadir kemikler arasindadir. Ancak olay
yerinde sayica fazla bulunmalari, kiitlece hafif ve atipik vertebralar (C1, C2, C7, T1,
T9, T10, T11 ve T12) olmasindan dolayi cinsiyet tayini iizerine ¢aligmalar yapilmistir
(Mostafavi, Memarian, Amiri, & Motamedi, 2020; Padovan et al., 2019; Unliitiirk &
Iscan, 2013). Unliitiirk ve Iscan’nin ¢calismasinda C7, T1, T11, T12 ve L5 vertebrae ile
Giiney Afrikali siyah ve beyaz popiilasyonunda cinsiyet tayini ¢alismasi yapmuslardir.
Bu ¢alismada, diskriminant fonksiyon analizi kullanilarak yapilan analizde beyaz
popiilasyonunda %89; siyah popiilasyonunda ise %85 dogruluk orani elde etmislerdir
(Unliitiirk & Iscan, 2013). Literatiire gore vertebrae cervicales’in daha iyi korundugu
icin inceleme agisindan daha kolaylik saglayacagi diisiiniilmiistiir ve bu vertebralar
arasinda axis’in morfolojik olarak farklilik gostermesi, kolayca ayirt edilebilmesinden
dolay1 cinsiyet tespitinde farkli popiilasyonlar i¢in arastirma konusu olmustur (Gama,

Navega, & Cunha, 2015). Bu sebeplerden dolay1 bu ¢alismada axis kullanildi.

Gelisen goriintiilleme teknolojileri ile BT yontemi adli antropoloji alaninda
kullanilmaktadir. Giiniimiizde adli antropologlar, BT goriintiileme teknigini cinsiyet
ve yas tespiti ¢aligmalarinda tercih etmektedirler (Zech, Hatch, Siegenthaler, Thali, &
Losch, 2012). BT, maliyetinin az olmasi, hizli ve giivenilir sonuglar veren, girisimsel
olmayan bir yontemdir (Djorojevic, Roldan, Garcia-Parra, Aleman, & Botella, 2014).

BT, kemik dokusunun her bir parcasinin goriintiilenmesini, kemigin ortogonal
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diizleme getirilmesini ve yOniiniin degistirilmesine olanak saglayarak agi, uzunluk ve
koordinat hesaplamalarinin minimal seviyede etkilenmesine imkan saglar (Oner et al.,
2019). Bu calismada, cinsiyet tespiti i¢in kullandigimiz BT goriintiilerini daha iyi
sonu¢ vermesi ve goriintiilerin yonelimden etkilenmemesi adina sagittal, koronal ve

horizontal diizlemlerde ortogonal hale getirilerek yapildi.

Wescott axis’e ait cinsiyet tespiti ¢calismasinda 400 kuru kemik iizerinde 8 parametreye
dayal1 diskriminant fonksiyon analizini kullanarak %81,7-83,4 arasinda dogruluk
orani elde etmistir (Wescott, 2000). Bu ¢alismada ise Len FASSM, Len FASDM, Len
FVAP, Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len PTM, Len DAM

parametreleri kullanilarak GAM algoritmasi ile %86 dogruluk orani elde edilmistir.

Marlow ve Pastor axis’i kullanarak yapmis oldugu cinsiyet tayini ¢aligmasinda 153
kuru kemik iizerinde dijital siirgiilii kaliper ile 9 parametreye dayali 6l¢tim yapmustir.
Marlow ve Pastor’un bu g¢alismasinda dort parametresinde asamali diskriminant
fonksiyon analizi kullanarak %83,3 dogruluk orani bulmustur (Marlow & Pastor,
2011). Yapmis oldugumuz bu ¢alismada ise DVM algoritmasi kullanilarak %70-86,
KDA modelinde %79-87 dogruluk orani elde edilmistir.

Bethard ve Seet’in axis’ten cinsiyet tayini ¢alismasinda Wescott tarafindan gelistirilen
5 parametreye dayali yontemi, Amerika popiilasyonunda, 258 kuru kemik iizerinde
diskriminant fonksiyon analizi yaparak, dogruluk oranmi %82,3-%86,7 arasinda
bulmuslardir (Bethard & Seet, 2013). Bu g¢alismada kullanilan makine 6grenme
modellerinden GNB ile %78-84; GSS algoritmasi ile %73-84 dogruluk orani elde
edildi.

Torimitsu ve ark. cagdas bir Japon popiilasyonunda axis’e ait cinsiyet tayini
calismasinda, 224 BT goriintiisii izerinde 9 parametreye dayali olarak yapmis oldugu
calismasinda, varyans analizi (ANAVO) ve asamali diskriminant fonksiyon analizini
kullanmiglardir. En yiiksek dogruluk oranini %92,9 olarak elde etmislerdir (Torimitsu
et al., 2016). Bu calismada ise Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len
FTDM, Len FTSM, Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM parametreleri
kullanilarak ADA ile %86 dogruluk orani elde edilmistir.
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Gama ve ark. axis’i kullanarak yapmis olduklari cinsiyet tahmini ¢alismasinda 190
kuru kemik kullanmiglardir. 13 parametreye dayali yaptiklar1 bu ¢alismada dort
degiskenli model ile LR analizini kullanarak dogruluk oran1 %86,7-89,7 elde
etmiglerdir (Gama et al., 2015). DDA ¢6ziimlemesi yapilan bu ¢alismadaki dogruluk
oran1 %78-89; KA algoritmasi ile %70-84 dogruluk oran1 elde edildi.

Mostafavi ve ark. yetiskin Iran popiilasyonunda ikinci boyun omuruna ait 70 BT
goriintlisii lizerinden 15 parametreyle cinsiyet tahmini ¢alismasinda LR modelini
kullanarak en yiiksek dogruluk oranimi %81,4 bulmuslardir (Mostafavi et al., 2020).
RO modeli ile ¢oziimleme yapilan bu calismada %7988 dogruluk orani; DODVS

cozlimlemesi ile de %56—89 dogruluk oran elde edildi.

Len DAM parametresi yapmis oldugumuz bu calisma ile Mostafavi ve ark. yapmis
olduklar1 ¢alismasinda erkeklerde kadinlara goére daha uzun oldugu ve cinsiyet
ayriminda anlamli fark oldugunu bulmuslardir (Mostafavi et al., 2020). Gama ve ark.
calismasinda Len DAM parametresi erkeklerde kadinlara daha yiiksek oldugu fakat
cinsiyet ayriminda anlamli olmadigr bulunmustur (Gama et al., 2015). Yapmis
oldugumuz bu calisma ile Gama ve ark.’in ¢alismasinda Len DAM parametresi
cinsiyet ayriminda farklilik gostermesi; calismaya dahil edilen kisi sayisi, yas,
uygulanan istatiksel modellerin farkli olmasindan &tiirii  kaynaklandigini

diistinmekteyiz.

Literatiirdeki yapilan caligmalara gore Len CVM parametresi kadinlara gore
erkeklerde daha uzun oldugu ve cinsiyet ayriminda anlamli fark oldugunu bulmuslar
(Mostafavi et al., 2020; Torimitsu et al., 2016). Yapmis oldugumuz bu ¢alismada ise
Len CVM parametresi kadinlara gore erkeklerde daha uzun oldugu ve cinsiyet
ayriminda anlamli oldugu bulunmustur. Len CVM parametresi bu c¢aligmada

Torimitsu ve ark. ile Mostafavi ve ark. ¢aligmalarini destekler niteliktedir.

Len FVM parametresi, Torimitsu ve ark. (Torimitsu et al., 2016), c¢alismasinda
kadinlara gore erkeklerde daha uzun oldugu ve cinsiyet ayriminda anlamli farkin
oldugunu bulmuslardir. Mostafavi ve ark. ¢alismasinda Len FVM parametresi

kadinlara gore erkeklerde daha uzun ve cinsiyet ayriminda anlamli fark olmadigin
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bulmuslardir (Mostafavi et al., 2020). Yapmis oldugumuz bu ¢alismada ise erkeklerde
kadinlara gére Len FVM parametresi daha uzun ancak cinsiyet ayriminda anlamli bir
fark yoktur. Len FVM parametresi yapmis oldugumuz bu caligmada cinsiyet
ayriminda anlamli fark gézlenmemesinde ¢alismada kullanilan kisi sayisi, uygulanan
istatiksel analiz, 1k, yas ve metotlarin farklilik gostermesi sebeplerinden oOtiirii

kaynaklandig1 diistincesindeyiz.

Gama ve ark. (Gama et al., 2015) ile Mostafavi ve ark. (Mostafavi et al., 2020) yapmis
olduklar1 ikinci boyun omuruna ait cinsiyet tahmini ¢alismalarinda Len FVAP
parametresi erkeklerde kadinlara oranla daha uzun oldugu ancak cinsiyet ayriminda
anlamli olmadigint bulmuslardir. Yapmis oldugumuz bu ¢alismada ise Len FVAP
parametresi erkeklere gore kadinlarda daha uzun oldugu ve cinsiyet ayriminda anlamli
oldugu bulunmustur. Len FVAP parametresinde bu farkliligin olmasindaki sebebin;
kisi sayisi, kullanilan metotlarin fakli olmasi, popiilasyon, cinsiyet, yas etmenlerin

etkili olabilecegi kanaatindeyiz.

Len CVAP parametresi, Torimitsu ve ark. (Torimitsu et al., 2016) ile Mostafavi ve
ark. (Mostafavi et al., 2020) calismalarinda kadinlara gore erkeklerde daha uzun
oldugu ve cinsiyete gore anlaml fark oldugunu bulmuslardir. Yapmis oldugumuz bu
calismada ise Len CVAP parametresi kadinlara oranla erkeklerde daha uzun oldugu
gbzlenmistir ve cinsiyet ayriminda anlamli oldugu gozlenmistir. Bu ¢alisma Torimitsu

ve ark. ile Mostafavi ve ark. yapmis olduklar1 ¢calismalarini desteklemektedir.

Curate ve ark. (Curate et al., 2017) Portekiz popiilasyonuna ait Coimbra Tanimlanmis
Iskelet Koleksiyonundan 200 kuru kemik ile yapmuis olduklari femurdan cinsiyet tayini
calismasinda 15 parametre Olgmiislerdir. Yapmis olduklar1 g¢alismada dogruluk
oranlarmi DDA kullanarak %85-92,5; LR da ise %84-91 bulmuslardir. Yapmis
oldugumuz bu calismada ise axis’ten DDA modeli ile %78-89 dogruluk orani elde

edilmistir.

Dong ve ark. Cin Han popiilasyonunda mandibula’nin cinsiyet analizi ¢alismasinda
203 koni 1s1nl1 BT goriintiileri kullanmiglardir. Bu ¢alismada 11 parametre (9 uzunluk

ve 2 ag1) kullanarak cok degiskenli iizerinde ¢apraz dogrulanmis cinsiyet dagilimi
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dogrudan DDA ile %84,2, asamal1 diskriminant analizi ile %83,3 dogruluk orani;
dogrudan LR analizi ile %83,5, asamali LR analizinde %80,5 dogruluk orani
bulmuslardir (Dong et al., 2015). Yapmis oldugumuz bu c¢aligmada ise EAS

algoritmasinda %79-89 dogruluk orani elde edilmistir.

Gama ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismasinda FASSM ve FASDM parametreleri
cinsiyet ayriminda anlamli farkin oldugunu bulmuslardir (Gama et al., 2015). Bu
calismada ise Len FASDM parametresinde cinsiyet ayriminda anlamli fark
gozlenmesine ragmen Len FASSM parametresinde gozlenmemistir. Len FASSM
parametresinde bu farkliligin gozlenmesindeki etmenlerin; yontem, kisi sayisi,
calismada kullanilan kisilerin beslenme sekli, popiilasyonun farkli olmasindan

kaynaklanacag diistincesindeyiz.

Yapmis oldugumuz bu ¢alismada Len CVAP ve Len PTM parametrelerin minimum-
maksimum normalizasyon degerleri kullanmis oldugumuz makine &grenme
algoritmalarin (ADA, RO, KA, DVM, KDA, DODVS, EAS, GAM, K-EYKR, DDA,
GSS ve GNB) hepsinde cinsiyet ayriminda yiiksek oldugu gézlemlendi. Len CVM
parametresi ise sadece KDA ve GSS algoritmalarinda cinsiyet ayriminda yiiksek
oldugu tespit edildi. Len CVAP ve Len PTM parametreleri axis’e ait cinsiyet analizi
calismalarinda makine 6grenme algoritmalari ile desteklenerek cinsiyet tespitinde

ylksek oranda dogruluk orani elde edilecegi diisiincesindeyiz.

Ang AP ve Len FVM parametrelerinde sadece KA algoritmasinda cinsiyet ayriminda
dogruluk orani diisiik oldugu tespit edildi. Len FVAP parametresinde ise sadece GAM
algoritmasinda cinsiyet ayriminda dogruluk orani diisiik oldugu gozlemlendi. Bu
farkliligin sebebi kullanmis oldugumuz algoritmalarin kendine 6zgii yapisi ve isleyisi

olmasindan dolay1 kaynaklandigi kanaatindeyiz.

Len FTDAP parametresi KDA, KA, DODVS ve DDA algoritmalarinda cinsiyet
analizinde yiiksek oranda dogruluk orani elde edilmistir. Len FTDM parametresinde
ise GAM, GNB ve KDA algoritmalarinda cinsiyet ayriminda diisiik oranda dogruluk

orani elde edildi.
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Kullanmis oldugumuz DVM, GNB ve K-EYKR algoritmalarinda Len FTSAP
parametresi cinsiyet ayriminda yiiksek oranda dogruluk orani elde edildi. DDA,
DODVS, EAS, GNB, K-EYKR ve RO algoritmalarinda ise kullanmis oldugumuz Len

FTSM parametresi cinsiyet ayriminda diisiik dogruluk orani elde edildi.

Len FASSM parametresi kullanmis oldugumuz KDA, GNB, GAM, DODVS ve ADA
algoritmalarinda cinsiyet ayriminda istatiksel olarak yiiksek oranda dogruluk oram
elde edildi. Len FASDM parametresinde ise DDA, DODVS, GSS ve KDA

algoritmalarinda cinsiyet ayriminda diisiik oranda dogruluk orani tespit edildi.

Len DAM parametresi ADA, DODVS, DVM, GAM ve GNB algoritmalarinda; Ang
PS parametresi DDA, DVM, GNB, GSS ve K-EYKR algoritmalarinda cinsiyet
ayriminda diisiik oranda dogruluk orami elde edildi. Len DAP parametresinde ise
sadece GNB ve GSS algoritmalarinda yiliksek oranda dogruluk orani oldugu

gbzlemlendi.

Cinsiyet analizi ¢aligmalarinda Ang AP, Ang PS, Len PTM, Len DAP, Len FTSAP,
Len FTSM, Len FTDAP, Len FTDM parametreleri yapmis oldugumuz literatiir
taramasina gore rastlanilmamistir. Yapmis oldugumuz bu ¢aligmada Ang PS, Len
FTDM ve Len FTSM parametreleri erkeklerde kadinlara gore daha fazla oldugu
goriilmiistlir. Ancak bu parametreler cinsiyete gore anlamli fark olmadig1 gozlenmistir.
Len FTDAP ve Len FTSAP parametreleri erkeklere gore kadinlarda daha uzun oldugu
gdzlenmesine ragmen cinsiyete gore fark gézlenmedi. Len PTM, Ang AP ve Len DAP
parametrelerinde ise kadinlara gore erkeklerde fazla oldugu goézlenmistir. Bu
parametreler cinsiyet ayriminda anlamli fark oldugu gézlenmistir. Len PTM, Len DAP
ve Ang AP parametreleri ilerde yapilacak olan yeni caligmalarda katki saglayacagi

kanaatindeyiz.

Bu calismada Ang AP, Ang PS, Len PTM, Len DAP, Len DAM, Len FASDM, Len
FASSM, Len FVM, Len FVAP, Len FTSAP, Len FTSM, Len FTDAP, Len FTDM,
Len CVM, Len CVAP parametreleri makine 6grenme modelleri kullanilarak yapilan
Ol¢timlerin dogruluk oranlari sunlardir: ADA %74-86, KA %70-84, EAS %79 — 89,
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GAM %76-86, GNB %78-84, GSS %/73-84, K-EYKR %77-88, DDA %78-89,
DODVS %56-89, KDA %79-87, RO %79-88, DVM %70-86° dir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Yapmis oldugumuz bu ¢aligmada sagliklt 200 bireyin (100 Erkek — 100 Kadin) BT
goriintiileri lizerinden axis’te belirlenen yer imleri ile 15 parametre Sekazu (V7.02.)
programinda mm cinsinden hesaplanmistir. Hesaplanan parametreler makine 6grenme

modelleri kullanilarak agagidaki sonuglar elde edilmistir.

AXis tizerindeki dlglimlerle yapilan cinsiyet tahmini ¢alismamizda makine 6grenme
modellerin en yiiksek dogruluk oranlari; RO %88, KA %84, DVM %86, KDA %87,
DODVS %89, ADA %86, EAS %89, K-EYKR %88, DDA %89, GNB %84, GAM
%386, GSS %84 olarak clde edilmistir.

6.1. ONERILER
Calismamizda kullanilan BT goriintiilerin ve parametre sayilari arttirilarak farkli

poplilasyonlar i¢in geometrik morfometrik yontemi ile de desteklenerek daha fazla

dogruluk orani elde edilecegi kanaatindeyiz.
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