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İKİNCİ SERVİKAL VERTEBRANIN ANTROPOMETRİK ÖLÇÜMLERİ 

İLE MAKİNE ÖĞRENME ALGORİTMALARI KULLANILARAK 

CİNSİYET TAYİNİ ÜZERİNE BİR ÇALIŞMA 

 

Hatice YENİGÜL 

 

Karabük Üniversitesi 

Lisansüstü Eğitim Enstitüsü 

Anatomi Anabilim Dalı 

 

Tez Danışmanı: 

Dr. Öğr. Üyesi Muhammed Kamil TURAN 

Nisan 2021, 71 sayfa 

 

Cinsiyet tayini, adli antropoloji ve adli tıbbın önemli konularındandır. Cinsiyet 

tahmininde kullanılan pelvis ve cranium en dimorfik kemikler olmasına rağmen 

incelenmesi zor olduğu durumlarda vertebrae cervicales de tercih edilmektedir. 

Çalışmamızın amacı; Sekazu programında axis’e ait Bilgisayarlı Tomografi (BT) 

görüntüleri üzerinde yer imlerinin belirlenmesi ile makine öğrenme algoritmaları 

kullanılarak cinsiyet tayini çalışması yapmaktır. Çalışmamızda Karabük Üniversitesi 

Eğitim Araştırma Hastanesi’ne çeşitli sağlık problemleriyle müracaat etmiş 20-50 yaş 

arası sağlıklı 100 erkek, 100 kadın bireylerin Picture Archiving and Communication 

System (PACS) arşiv sistemindeki BT görüntüleri kullanıldı. Bu görüntüler Digital 

Imaging and Communications in Medicine (DICOM) formatında kaydedildi. 

Kaydedilen görüntüler kişisel iş istasyonuna (Horos Project, Versiyon 3.0) aktarıldı. 

Kişisel iş istasyonunda bulunan BT görüntüleri Curved Multiplanar Reconstruction 

(3D MPR) kullanılarak ortogonal düzleme getirildi. Koronal ve horizontal 
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düzlemlerde ortogonale getirilen görüntüler DICOM formatında dışa aktarım 

yapılarak Sekazu programına aktarılmıştır. Programa aktarılan görüntüler; dens axis, 

apex dentis, corpus vertebrae, processus spinosus, processus transversus, facies 

articularis superior, foramen vertebrale, foramen transversarium üzerine etiketlerin 

yerleştirilmesiyle nitelikler etiketlerin koordinatları kullanılarak hesaplandı. 

Hesaplanan nitelikler üzerinden makine öğrenme algoritmaları kullanılarak 13 farklı 

uzunluk ve 2 farklı açı çözümlendi. Çözümlemenin sonucunda en yüksek doğruluk 

oranları şunlardır: Rastgele Orman %88, Karar Ağacı %84, Destek Vektör Makinesi 

%86, Kuadratik Diskriminant Analizi %87, Doğrusal Olmayan Destek Vektör 

Sınıflandırması %89, Ada Boost Sınıflandırması %86, Ekstra Ağaçlar Sınıflandırması 

%89, K-En Yakın Komşular Regresyonu %88, Doğrusal Diskriminant Analizi %89, 

Gaussian Naive Bayes Sınıflandırması %84, Gauss Süreç Sınıflandırıcısı %84, 

Gradyan Arttırma Modeli %86’dır. Çalışmamızın sonucunda axis BT görüntüleri 

üzerinden makine öğrenme algoritmaları kullanılarak yüksek oranda cinsiyet tayini 

yapılabileceği öngörülmüştür. 

 

Anahtar Kelimeler : Bilgisayarlı Tomografi, Cinsiyet Tahmini, Axis, Sekazu, 

Rastgele Orman. 

Bilim Kodu  :  1005                        
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A STUDY ON GENDER DETERMİNATİON WİTH MACHİNE LEARNİNG 

ALGORİTHMS BY MAKİNG ANTHROPOMETRİC MEASUREMENTS OF 

THE SECOND CERVİCAL VERTEBRA 
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Institute of Graduate Programs 

Department of Anatomy 

 

Thesis Advisor: 

Dr. Öğr. Üyesi 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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Ang PS  : Proc. Spinosus Açısı 

Ang AP  : Arcus Posterior Açısı 
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BÖLÜM 1 

 

GİRİŞ VE AMAÇ  

 

Bir bireyin kişisel özellikleri ile tanımlanmasına ve diğer bireylerden ayırt edilmesini 

sağlayan özelliklerin tümüne ‘kimlik’ adı verilir. Adli bilimin temel konularından biri 

olan kimlik tespiti ise ölü ya da canlı kişilere ait özelliklerin saptanmasıdır. Kimlik 

tespiti, cinsiyet, yaş, parmak izleri, dişler ve vücut ağırlığı gibi değişkenler kullanılarak 

yapılır (Yıldıray Zeyfeoğlu & Hancı, 2001). 

 

Kimliği belirli olmayan bir kişinin özelliklerinin tespit edilmesi antropoloji ve adli 

bilimin en önemli konusudur. Adli tıp alanından cinsiyetin tahmini özellikle savaş, 

doğal afetler, kazalar, cinayet gibi olaylar sonucunda ölen kişinin kimlik tespitinin 

saptanmasında önemlidir. Kimlik tespitinde elde edilen başarının arttırılmasında 

cinsiyetin belirlenmesi önemli bir adımdır (Uzbaş, 2017). 

 

Cinsiyetin tespit edilmesinde genellikle deoksiribonükleik asit (DNA) analizi, 

osteometri ve odontometri yöntemleri kullanılır. DNA analizi yöntemi, kimlik 

tespitinde %99 oranında doğru sonucu verir. DNA analiz yöntemi ile cinsiyet saptama 

pahalı ve ulaşılabilirliği zor olmasından dolayı çoğu zaman tercih edilmez (Oner, 

Turan, Oner, Secgin, & Sahin, 2019). Osteometri yöntemi, maliyetinin ucuz olması, 

kolayca uygulanabilmesi ve kolay bir şekilde tekrarlanabilir olduğu için günümüzde 

daha çok tercih edilmektedir (Ramazan et al., 2010; Uzbaş, 2017). 

 

Cinsiyet tahmini üzerine yapılan çalışmalarda femur, pelvis, sternum, patella ve 

calceneus olmak üzere çeşitli insan iskeleti bölümleri değerlendirilmiştir (Darmawan, 

Yusuf, Kadir, & Haron, 2015). Literatürde, cinsiyet tahmininde en önemli dimorfik 

bölge olan pelvis ve cranium kemikleri incelenmiştir (Franklin et al., 2012). Pelvis ve 

cranium kemiklerinin zarar gördüğü incelemenin zor olduğu durumlarda ise insan 

iskeletinin daha az dimorfik bölümleri ile cinsiyet tahmini yapılmaya çalışılmaktadır. 
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Daha önceki çalışmalarda vertebrae cervicales’in daha iyi korunmuş olduğu tespit 

edilmiştir. Axis’in atipik özellikte ve morfolojik olarak dens axis’inin olmasından 

dolayı önemli derecede cinsel dimorfizm göstermiştir (Torimitsu et al., 2016). 

 

Wescott, cinsiyet tahmininde axis’e ait sekiz parametreyi kullanarak metrik analiz 

geliştirmiş ve doğruluk oranını %81,7-83,4 bulmuştur (Wescott, 2000). Torimitsu ve 

ark. çağdaş Japon popülasyonunda axis’e ait Bilgisayarlı Tomografi (BT) 

görüntülerini kullanarak yapmış oldukları çalışmada en yüksek doğruluk oranını 

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

 

Adli antropolojik çalışmalarda cinsiyetin tespit edilmesinde günümüzde yaygın olarak 

BT yöntemi kullanılır. Doğal afetler, kazalar ve benzeri (vb.) kitlesel ölüm olaylarında 

BT yöntemi cinsiyetin belirlenmesinde hızlı ve güvenilir sonuçlar verir (Ali et al., 

2018). 

 

Bu çalışmada, axis’e ait BT görüntüleri üzerinden yapılan antropometrik ölçümlerle 

makine öğrenme algoritmaları kullanılarak cinsiyet analizi yapılması amaçlanmıştır.  
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BÖLÜM 2 

 

GENEL BİLGİLER 

 

Bu bölümde antropolojinin konusu ve alt dalları, kimliklendirme, kimliklendirmede 

cinsiyet tespitinin öneminden genel olarak bahsedilmektedir. Cinsiyetin tespitinde 

vertebraların önemine vertebraların içerisinde axis’in anatomik yapısı hakkında bilgi 

içermektedir. 

 

2.1. ANTROPOLOJİ HAKKINDA 

 

Antropoloji Anthropos (Yunanca’da insan) ve Logos (bilim) kelimelerinin 

birleşmesiyle oluşan, insanı biyolojik ve kültürel olarak bütün yönleriyle inceleyen bir 

bilim dalıdır (Öz & Suata Alpaslan, 2017). Antropoloji biliminin konusu toplum, 

kültür ve insanlardır. Antropoloji genel olarak fiziksel (biyolojik) ve sosyal (kültürel) 

antropoloji olmak üzere ikiye ayrılır. Biyolojik antropoloji, kişinin biyolojik yapısını 

ve fiziksel özelliklerini inceler. Kültürel antropoloji ise toplumların yapısını, 

gelişimini ve kültürdeki değişimleri inceler (Bostan, 2016). 

 

Fiziksel antropolojinin alt dallarından olan Adli antropoloji ise bilinmeyen insan 

kalıntılarının cinsiyet, yaş, boy ve soy tespiti ile kişinin biyolojik profilinin 

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

 

2.2. KİMLİKLENDİRME 

 

Kimlik, kişinin tanınmasında ve diğer kişilerden ayırt edilmesinde etkili olan 

özelliklerin (parmak izi, saç rengi, göz rengi vb.) tamamına denir. Ölmüş ya da hayatta 

olan bireyin fiziksel özelliklerinin tamamının belirlenip tespit edilmesine 

kimliklendirme ya da kimlik tespiti denir. Kimlik tespiti ölü veya yaşayan bireylerde 

yapılmaktadır (Bingöl, 2011; Ömeroğlu, 2014). Hukuk uygulamalarında, adli tıpta 
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tıbbi kimlik ve adli kimlik olmak üzere iki tür kimlik tanımı yapılır (Yıldıray 

Zeyfeoğlu & Hancı, 2001). Kişinin tıbbi kimliği boy, yaş, cinsiyet, dişler, saç rengi, 

göz rengi, parmak izi gibi vücut özelliklerinin değerlendirilmesi sonucunda ortaya 

çıkan bulgular bütünü oluşturur (Atılgan & Akkoyun, 2017). Adli kimlik ise kişinin 

cinsiyeti, doğum yılı, doğum yeri gibi nüfus kaydında bulunan bilgilerden oluşur 

(Yıldıray Zeyfeoğlu & Hancı, 2001). 

 

2.3. KİMLİKLENDİRMEDE CİNSİYET TESPİTİNİN ÖNEMİ 

 

Doğal afetlerde (sel, yangın, deprem, heyelan, çığ vb.) ve kazalarda (motorlu taşıt 

kazaları, iş kazaları vb.) ortaya çıkan tanınmayacak durumda olan bireylerde adli 

kimlik ve tıbbi kimlik belirlenmesinde cinsiyet tespiti önemlidir (Krishan et al., 2016). 

İnsan iskelet kalıntılarından biyolojik profilin oluşmasına katkı sağlayan önemli 

adımlardan biri cinsiyet tespitidir (Gonzalez-Colmenares, Sanabria Medina, Rojas-

Sanchez, Leon, & Malpud, 2019). 

 

2.4. CİNSİYET TESPİTİNDE VERTEBRALARIN ÖNEMİ 

 

Kimlik tespitinde ilk adım olan cinsiyeti tahmin etmektir. Cinsiyet tahmininde en 

güvenilir iskelet yapıları pelvis ve cranium olup morfolojik olarak incelenmeleri 

gerekir. Pelvis ve cranium iskeletinin zarar gördüğü durumlarda deforme olmamış 

kemikler tercih edilmektedir. Daha önceki çalışmalarda insan iskeleti bölümlerinden 

ossa metatarsi, uzun kemikler, axis, sternum ve costae cinsiyet tespitinde incelenmiştir 

(Çölolu, İşcan, Yavuz, & Sari, 1998; Krüger, L’Abbé, & Stull, 2017; Oner et al., 2019; 

Torimitsu et al., 2016; Turan, Oner, Secgin, & Oner, 2019). 

 

Olay yerinde bulunan iskeletin zarar görmesi ve parçaların tam olarak 

bulunamamasından dolayı sayıca fazla, kütlesel olarak daha hafif olan vertebralar 

cinsiyet tahmininde kolaylık sağlamaktadır. Vertebralar yapısından dolayı ölen kişiler 

hakkında bilgiler (vücut yapısı, skolyoz, tüberküloz vb.) verir (Ünlütürk, 2017). 

Cinsiyet tespitindeki araştırmaların daha çok axis üzerinde yapılmasının nedeni atipik 

özelliği ve morfolojik olarak dens axis’inin olmasından kaynaklanır. Axis ile yapılan 

çalışmalarda yüksek cinsel dimorfizm göstermiştir (Torimitsu et al., 2016). 
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2.5. COLUMNA VERTEBRALİS (OMURGA) ANATOMİSİ 

 

Columna vertebralis (omurga), 7 vertebrae cervicales, 12 vertebrae thoracicae, 5 

vertebrae lumbales, 5 vertebrae sacrales ve 4 tane vertebrae coccygeae’nın üst üste 

eklemleşmesiyle oluşur (Arifoğlu, 2017). Columna vertebralis erkeklerde ortalama 70 

cm, kadınlarda 60 cm uzunluğundadır (Polat, 2017). Columna vertebralis üstte 

cranium, altta pelvis ve ortada costae ile eklem yapar. Medulla spinalis’i korumada, 

vücudun ağırlığını taşımada ve vücudun hareketinde önemli görev alır. Vertebrae 

cervicales, vertebrae thoracicae, vertebrae lumbales eklemler aracılığıyla birleşirler ve 

aralarında fibröz kıkırdak özelliğinde olan discus intervertebralis yer alır (Arifoğlu, 

2017). Birbirine eklemler aracılığı ile bağlanan bu 24 adet vertebraya presakral 

vertebra ya da hareketli vertebra adı verilir. Geriye kalan 9 vertebranın 5’i kendi 

aralarında birleşmesi ile os sacrum’u, geriye kalan 4’ü ise os coccygis’i oluşturur. Bu 

vertebralara yalancı vertebra veya hareketsiz vertebra denir. Toplamda 23 adet discus 

intervertebralis bulunur ve ikinci boyun omuru ile os sacrum arasında yer alır (Sunar 

& Kapakin, 2013; Taner, 2017). 
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Şekil 2.1. Columna vertebralis’in önden görünüşü (Gilroy Anatomi Atlası’ndan 

modifiye edilmiştir) (Gilroy, MacPherson, & Ross, 2010). 
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Şekil 2.2. Columna vertebralis’in yandan ve arkadan görünüşü (Gilroy Anatomi 

Atlası’ndan modifiye edilmiştir) (Gilroy et al., 2010).  
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Şekil 2.3. Vertebrae cervicales’in arkadan görünüşü (Sobotta Anatomi Atlası’ndan 

modifiye edilmiştir (Putz & Pabst, 2006).  
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2.5.1. Vertebraların Genel Özellikleri 

 

Tipik bir vertebranın ön kısmında corpus vertebrae (omur gövdesi), arka kısımda arcus 

vertebrae ve bazı processus (proc.) yapıları bulunur. Proc.’lar şunlardır; vertebraların 

üst kısmında komşu vertebralarla eklem yapan iki tane proc. articularis superior, 

vertebraların alt kısmında komşu vertebralarla eklem yapan iki tane proc. articularis 

inferior, ikisi yanlarda proc. transversus, bir tanesi de arkaya doğru uzanan proc. 

spinosus’tur (Arifoğlu, 2017; Arıncı, 2016). Vertebraların arka kısmında bulunan uzun 

çıkıntıya proc. spinosus, yan taraflarındaki çıkıntıya ise proc. transversus denir 

(Arifoğlu, 2017). Corpus vertebrae, kısa bir silindir şeklinde olup üst ve alt yüzleri 

komşu vertebralara discus intervertebralis aracılığı ile bağlanır (Taner, 2017). 

 

Arcus vertebrae; corpus vertebrae’nın arka kısmında bulunan kemer şeklindeki 

kısımdır. Arcus vertebrae, corpus vertebrae’ya, pediculus arcus vertebrae aracılığı ile 

tutunur. Arcus vertebrae’nın pediculus arcus vertebrae ile proc. spinosus arasında 

bulunan kısmına lamina arcus vertebrae denir. Pediculus arcus vertebrae’nın üst 

kısmında bulunan çentiğe incisura vertebralis superior, alt kısmındaki çentiğe ise 

incisura vertebralis inferior denir. Bu çentiklerin birleşmesiyle foramen (for.) 

intervertebrale oluşur. For. intervertebrale’nin içinden spinal sinirler ve damarlar geçer 

(Arifoğlu, 2017). 

 

Arcus vertebrae ve corpus vertebrae arasında for. vertebrale bulunur. For. 

vertebrale’ler üst üste gelerek canalis vertebralis’i oluşturur ve içerisinden medulla 

spinalis (omurilik) geçer (Arıncı, 2016). 

 

Vertebrae cervicales 7 tane vertebrae’dan oluşur. 1., 2. ve 7. cervical vertebra’lar atipik 

özellikte, diğerleri ise tipik cervical vertebra olarak isimlendirilir. 1. ve 7. cervical 

vertebra’lar dışındaki vertebraların proc. spinosus’ları çatallıdır. Vertebrae 

cervicales’lerin proc. transversus’larında for. transversarium’un bulunması en önemli 

ayırt edici özelliğidir. For. transversarium’dan beyni besleyen arteria vertebralis geçer 

(Arifoğlu, 2017). 
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Şekil 2.4. Tipik bir vertebranın üstten görünüşü (Sobotta Anatomi Atlası’ndan 

modifiye edilmiştir) (Putz & Pabst, 2006). 

 

 
 

Şekil 2.5. Tipik bir vertebranın üstten görünüşü (Sobotta Anatomi Atlası’ndan 

modifiye edilmiştir) (Putz & Pabst, 2006). 
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Şekil 2.6. Tipik bir vertebranın sol yandan görünüşü (Sobotta Anatomi Atlası’ndan 

modifiye edilmiştir) (Putz & Pabst, 2006). 

2.5.2. Axis (İkinci Boyun Omuru) Anatomisi 

 

İkinci boyun omurun en belirgin özelliği corpus’un üst kısmının ortasından yukarıya 

doğru uzanan yaklaşık olarak 1,5 cm uzunluğunda dens axis’inin olmasıdır. İkinci 

boyun omuruna axis denir. Dens axis’in corpus ile birleştiği kısmına collum dentis, 

tepesindeki sivri kısmına ise apex dentis denir. Dens axis’in ön yüzünde bulunan facies 

articularis anterior, atlas’ın arcus anterior’unda bulunan fovea dentis ile eklem yapar. 

Arka yüzünde bulunan facies articularis posterior ise ligamentum (lig.) transversus 

atlantis ile eklem yapar (Arıncı, 2016). Corpus’un üst ucundaki çıkıntıya proc. 

articularis superior, eklem yüzüne ise facies articularis superior; alt ucundaki çıkıntıya 

ise  proc. articularis inferior, eklem yüzüne ise facies articularis inferior denir. Axis’in 

for. transversarium’u atlas’a göre küçük, diğer vertebralara göre daha büyüktür. Proc. 

transversus’lar küçük ve tek tuberculum yapısı bulunur (Arifoğlu, 2017). Axis’in 

lamina arcus vertebra’sı, pediculus arcus vertebra’sı ve proc. spinosus’u diğer cervical 

vertebrae’lara göre daha kalındır. Proc. spinosus’un arka ucu çatallı ve alt yüzü 

olukludur (Arıncı, 2016). 
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Şekil 2.7. Axis’in önden görünüşü (Sobotta Anatomi Atlası’ndan modifiye edilmiştir) 

(Putz & Pabst, 2006). 

 

 
 

Şekil 2.8. Axis’in üst–arka taraftan görünüşü (Sobotta Anatomi Atlası’ndan modifiye 

edilmiştir) (Putz & Pabst, 2006). 

 

 

 

 

 

 

 

  



13 

 

 

BÖLÜM 3 

 

GEREÇ VE YÖNTEM 

 

Bu çalışma, Girişimsel Olmayan Klinik Araştırmalar Etik Kurulu tarafından 

08/12/2019 tarihinde 2019/114 no’lu karar ile onaylanmıştır. Çalışmaya daha önce 

çeşitli sağlık problemleri ile Karabük Üniversitesi Karabük Eğitim Araştırma 

Hastanesi’ne müracaat etmiş vertebrae cervicales’te patolojisi olmayan ve ortopedik 

cerrahi geçirmemiş olan 20-50 yaş grubundaki 200 bireye ait (100 Erkek, 100 Kadın) 

BT görüntüleri dahil edilmiştir. 

 

3.1. GÖRÜNTÜ ANALİZ METODU 

     

Karabük Üniversitesi Karabük Eğitim ve Araştırma Hastanesi Picture Archiving and 

Communication System (PACS) arşiv sisteminden vertebrae cervicales’te patolojisi 

olmayan ve ortopedik cerrahi geçirmemiş 200 kişiye (100 Erkek, 100 Kadın) ait BT 

görüntüleri seçildi. Seçilen BT görüntüleri Digital Imaging and Communications in 

Medicine (DICOM) formatında kaydedildi. Kaydedilen görüntüler kişisel iş 

istasyonuna (Horos Project, Version 3.0, Amerika Birleşik Devletleri) aktarıldı. 

 

Kişisel iş istasyonunda bulunan bütün BT görüntüleri Curved Multiplanar 

Reconstruction (3D MPR) kullanılarak üç planda (sagittal, koronal ve horizontal) 

ortogonal düzleme getirildi. 200 bireye ait BT görüntüleri DICOM dosyası olarak 

kaydedildi. 
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Görüntülerin ortogonal düzleme getirilme akış şeması Şekil 3.1’de gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.1. Görüntülerin ortogonal düzleme getirilme akış şeması. 
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Axis’e ait sagittal, koronal ve horizontal düzlemlerde ortogonale getirilmiş BT 

görüntüleri Şekil 3.2’de gösterilmiştir. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

Şekil 3.2. a) Sagittal düzlem BT görüntüsü, b) Koronal düzlem BT görüntüsü,                 

c) Horizontal düzlem BT görüntüsü  
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Koronal ve horizontal düzlemlerde ortogonale getirilen axis’e ait BT görüntüleri 

Sekazu (V7.02.) programında belirlenen parametrelere göre yer imlerine ait etiketlerin 

yerleştirilmesi ile koordinatlar elde edilir. Parametrelere göre koordinatların 

hesaplanması ile makine öğrenme algoritmaları kullanılarak çözümleme işlemi yapılır. 

Anatomik olarak belirlenen ve yerleştirilen yer imleri şunlardır; dens axis, apex dentis, 

corpus vertebrae, proc. spinosus, proc. transversus, for. vertebrale, facies articularis 

superior ve for. transversarium’dur. Sekazu iş akış şeması Şekil 3.3’te gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.3. Sekazu iş akış şeması. 

3.2. MAKİNE ÖĞRENME ALGORİTMALARI 

 

Makine öğrenme metodu olarak birden çok öğrenme çeşiti bulunur. Öğrenmenin ne 

türde gerçekleşeceğini saptayan sistem ve sistemde kullanılacak olan öğrenme 

algoritması, öğrenme çeşidine göre farklılık gösterir (Karslı, 2019). Üç tür makine 

öğrenme algoritması vardır. Bunlar denetimli öğrenme, denetimsiz öğrenme ve 

güçlendirilmiş öğrenmedir (Seçgin, 2020). Denetimli öğrenme, girdi ve çıktı verileri 

arasındaki ilişkiyi modelleyen algoritmadır (Karslı, 2019). Denetimsiz öğrenme, 

gözlemlere dayalı makine öğrenme algoritmasıdır. Denetimsiz öğrenme makine 

öğrenme algoritmasında çıktı verilerini kullanmadan sadece girdiler üzerine öğrenme 
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işlemini ortaya koymaya çalışır (Kutlugün, 2017). Güçlendirilmiş öğrenme ise girdi 

verilerini, ulaşılması istenen çıktı verileri ile bağdaştıran algoritmadır (Seçgin, 2020). 

 

3.3.1. Karar Ağacı (Decision Tree) 

 

Karar Ağacı (KA), tanımlayıcı tahmin edici ve kolayca uygulanabilen bir yöntemdir 

(Haciefendioğlu, 2012). En fazla kullanılan denetimli öğrenme kapsamında yer alan 

KA, herhangi bir olayı sorunun cevabından yola çıkarak bulur (Yılmaz, 2013). KA’nın 

yapısı kök, karar düğümleri, dallar ve yapraklardan oluşur. İşlem ilk olarak kök 

kısmından başlar. En alt kısmında yaprak bulunur (Karslı, 2019). Düğümler, veri 

grubunda bulunan her bir nitelik olmak üzere üç tür düğüm yer alır. Kök düğümü, 

bütün verileri iki veya daha fazla sınıflara böler. İç düğüm, ağaç yapısında yer alan 

olası seçeneklerden birini ifade eder. Son düğüm ise sonucun verildiği sınıftır (Song 

& Lu, 2015). 

 

3.3.2. Rastgele Orman (Random Forest) 

 

Rastgele Orman (RO) algoritması, 2001 yılında Brierman tarafından geliştirilmiştir. 

Bu algoritma tek bir ağaca bağlı kalmayarak çok sayıda ağacın kararlarını birleştirir. 

RO algoritmasında karar ağacı oluşturabilmek için Classification and Regression Tree 

(CART) algoritması kullanılır. Karar ağacında bulunan düğüm ve dallar CART 

algoritmasının özelliklerine uygun olarak  oluşturulur (Daş & Türkoğlu, 2014). 

 

3.3.3. Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machine) 

 

Destek Vektör Makineleri (DVM), 1960 yılının sonlarına doğru Vladimir Vapnik ve 

Alexey Chervonenkis tarafından geliştirilmiştir ve temeli istatistiksel öğrenme 

kuramına  dayanır (Güven & Bilgin, 2014). DVM, çok sınıflı ve iki sınıflı 

sınıflandırılma sorunlarının çözümlenmesi amacı ile geliştirilmiş makine öğrenme 

algoritmalarıdır (Ayhan & Erdoğmuş, 2014). 
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3.3.4. Doğrusal Olmayan Destek Vektör Sınıflandırılması (NonLinear Support 

Vector Classifier) 

 

Doğrusal Olmayan Destek Vektör Sınıflandırılması (DODVS), veri setinin belirli bir 

hata veya doğrusal bir fonksiyon şeklinde ayrılmaması durumunda kullanılan makine 

öğrenme modelidir (Ayhan & Erdoğmuş, 2014). DODVS’ler yüksek doğrulukları 

olmasından dolayı hastalıkların otomatik olarak teşhisinde kullanılır (Cho et al., 2008). 

 

3.3.5. Doğrusal Destek Vektör Sınıflandırılması (Lineear Support Vector 

Classifier) 

 

Doğrusal Destek Vektör Sınıflandırılması (DDVS), veri setinin bir doğru yardımıyla 

ayrılması durumunda oluşur (Guran, Uysal, & Dogrusoz, 2014). DDVS, iki büyük veri 

grubu arasında ayrım yapmak ve doğrusal programlama algoritması oluşturmak için 

kullanılır (Bradley & Mangasarian, 2000). 

  

3.3.6. Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 

 

Lojistik Regresyon (LR), bağımlı değişkenin bir veya birden fazla bağımsız değişken 

arasındaki ilişkiyi sayısal verilerle saptayabilmenin en etkili istatiksel analiz 

metodudur (Pala, 2013; Stoltzfus, 2011). Regresyon teknikleri, sonuçların tahmin 

edilebilmesi ve ilişkilerin ölçülebilir olmasından dolayı tıp uygulamalarında çok yönlü 

olarak tercih edilmektedir (Stoltzfus, 2011). Aynı zamanda biyoloji, veterinerlik ve 

ekonomi alanlarında da yaygın bir şekilde LR yöntemi kullanılmaktadır (Bircan, 

2004). 

 

3.3.7. K-En Yakın Komşular Regresyonu (K-Nearest Neighbors Regression) 

 

K-En Yakın Komşular Regresyonu (K-EYKR), Fix ve Hodges tarafından 1950 yılında 

geliştirilen denetimli makine öğrenme algoritması modelinin en basit ve parametrik 

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

mesafeleri dikkate alan en yakın komşu sayısı ‘k’, aradaki uzaklığı ise ‘d’ olarak 
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isimlendirilmektedir. Uzaklığın hesaplanmasında Manhattan ve Öklid gibi yöntemler 

kullanılmaktadır (Karslı, 2019). 

 

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

 

Gaussian Naive Bayes (GNB), bütün verileri en yakın yere yerleştirir. Ancak aradaki 

mesafeyi hesaplamak için Öklid mesafesi yerine, ortalamadan uzaklığı ile sınıf 

varyansını dikkate alarak hesaplama yapan algoritmadır. Gauss teoremi, oluşan bütün 

sınıfların normal olarak dağıldığını varsayarak her bir sınıfın ‘p’ değerine karşılık 

geldiğini belirtmiştir (Raizada & Lee, 2013). Bayes ise ismini Thomas Bayes 

tarafından alır ve temeli olasılık teorisine dayanır. Amaç belirsizlik durumları 

olduğunda olasılık teorisi ile tespit edilmesini sağlamaktır (Karslı, 2019). 

 

3.3.9. Bayesian Ağları (Bayesian Networks) 

 

Bayesian Ağları, bir dizi değişkene sahip ortak olasılık ilişkilerini grafiksel bir modelle 

tanımlayabilme hipotezidir. Böylelikle değişkenlere ait olan nitel ve nicel risk 

faktörlerini ortaya çıkarır. Bayesian ağları yapay zeka, madencilik, makine öğrenme 

verileri hakkında olasılığın yer aldığı alanlarda kullanılmaktadır (Beken & 

Eminağaoğlu). 

 

3.3.10. Doğrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis) 

 

R. Fisher tarafından geometrik kurallar kullanılarak geliştirilen Doğrusal Diskriminant 

Analizi (DDA), eski ve çok fazla tercih edilen denetimli öğrenme metodudur. Cinsiyeti 

bilinmeyen iskelet kısımlarının tespitinde daha çok kullanılmıştır (Santos, 

Guyomarc’h, & Bruzek, 2014). DDA, farklı grupları en iyi şekilde birbirinden ayıran, 

gruplar arasında farkları ortaya koyarak yeni grupları sınıflandırabilen metottur 

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

 

ADA algoritması, 1996 yılında Freund ve Schapire tarafından geliştirilmiştir. Zayıf 

öğrenilebilir sınıflandırıcı grupları birleştirilerek güçlü sınıflandırıcı algoritmaları 

oluşturan yöntemdir (Mathanker, Weckler, Bowser, Wang, & Maness, 2011). 

 

3.3.12. Ekstra Ağaçlar Sınıflandırması (Extra Trees Classifier) 

  

Ekstra Ağaçlar Sınıflandırması (EAS), birden fazla karar ağaçlarının oluşturduğu RO 

algoritmasına aşırı benzerdir. Fakat RO algoritması ile arasında başlıca iki fark vardır. 

İlki düğümlerin tesadüfen bölünmesidir. İkincisi ise her bir ağacın yeniden 

örneklenmesi yerine bütün verilerin kullanılması ile elde edilmesidir (Mishra, Sehgal, 

& Valadi, 2017). 

 

3.3.13. Gradyan Arttırma Modeli (Gradient Boost Model) 

 

Gradyan Arttırma Modeli (GAM), belirli kurallara uyarak zayıf tahmin modellerini 

yineleyerek güçlü tahmin modeline dönüştürme yöntemidir. Bu model Leo Breiman 

tarafından ortaya atılmıştır (Nusrat, Uzbaş, & Baykan, 2020; Sarıkaya, 2020).  

 

3.3.14. Gauss Süreci Sınıflandırıcısı (Gauss Process Classifier) 

 

Gauss Süreci Sınıflandırıcısı (GSS), çok değişkenli modellerin normal dağılımlarını 

sonsuz boyutlu genelleştirme yapan çekirdek tabanlı olasılık teknikleridir (Zhang & 

Leatham, 2018). 
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3.3.15. Kuadratik Diskriminant Analizi (Quadratic Discriminant Analysis) 

 

Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA) algoritmasında, verilerin normal olarak 

dağıldığı gözlemlenir. Fakat grupların kovaryans-varyans matrislerinin farklı olduğu 

durumlarda kullanılır (Burmaoğlu, Oktay, & Özen, 2009). 

 

3.3.16. Performans Ölçütleri 

 

Hassasiyet, doğruluk, çok ölçekli eğrilik sınıflandırması katsayıları ve F1 skoru 

performans kriterleri içerisinde yer alır ve konfüzyon matrisi oluşturarak elde edilir. 

 

Doğruluk =
DP

DP+YN+YP+DN
 

                                               

Sensitivite =
DP

DP + YN
 

 

Spesifite =
DN

YN+DP
  

 

ÇÖES =  
DP+YN+YP+DN

√(DP+YP)×(DP+YN)×(DN+YP)×(DN+YN)
  

 

 F1 = 2
Hassasiyet×Özgüllük

Hassasiyet +Özgüllük
      

 

(DP; Doğru Pozitif, YN; Yanlış Negatif, YP; Yanlış Pozitif, DN; Doğru Negatif, 

ÇÖES; Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması). 

 

3.3. SEKAZU PROGRAMI 

 

Sekazu Programı, Karabük Üniversitesi Tıp Fakültesi Tıbbi Biyoloji, Anatomi ve 

Radyoloji Ana Bilim Dalı Öğretim Üyeleri tarafından geliştirilen ve birden fazla 

düzlem üzerinde çalışma sağlayan bir programdır.  
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Sekazu programı ile, BT görüntüleri üzerinde yer imlerinin belirlenmesi, etiketlerin 

yerleştirilmesi, niteliklerin yerleştirilen etiketlerin koordinatları kullanılarak 

hesaplanması ve hesaplanan nitelikler üzerinden makine öğrenmesi algoritmaları 

kullanılarak cinsiyet tahmin modellerinin geliştirilmesi işlemleri yapılmıştır.  

 

Program beş bölümden oluşmaktadır: Yer İmi Yönetim Formu, Nitelik Yönetim 

Formu, Etiketleme Yönetim Formu, Hesaplama Yönetim Formu ve Makine Öğrenme 

Modelleri kullanılarak çözümlendiği bölümlerden oluşmaktadır. 

 

Sekazu programında ilk olarak Yer İmi Yönetim Formu ekranındaki yer imi adı, 

anatomik veya özelleşmiş bir isim girilir. Etiket, yer imi adını tanımlayacak şekilde 

harflerden oluşur. Radyolojik görüntülerin planına göre horizontal, koranal veya 

sagittal olarak yazılır. Etiketlerin arka plan ve yazı rengi seçilir. Açıklama kısmı yer 

imi hakkında bilgi içerir. 

 

Sekazu programındaki Yer İmi Yönetim Formu uygulama butonları şunlardır; yer imi 

dosyaların yüklenmesi, tanımlanmış yer imi listesinin kaydedilmesi, tanımlanmış yer 

imini yer imi listesine ekleme, tanımlanmış yer imlerini değiştirme, seçilmiş yer imini 

listeden kaldırma ve yer imi listesini temizlemeden oluşmaktadır. Yer İmi Yönetim 

Formu ekranı Şekil 3.4’te gösterilmiştir. 
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Şekil 3.4. Sekazu programı yer imi yönetim formu ekranı ve uygulama butonları.              

(1) Yer imi dosyaların yüklenmesi, (2) Tanımlanmış yer imi listesinin 

kaydedilmesi, (3) Tanımlanmış yer imini yer imi listesine ekleme,                            

(4) Tanımlanmış yer imlerini değiştirme, (5) Seçilmiş yer imini listeden 

kaldırma, (6) Yer imi listesini temizleme. 

Nitelik Yönetim Formu ekranında, ad kısmına parametreler, parametrelere uygun 

şekilde de etiket isimleri girilir. Tip; uzunluk, alan, açı, dairesel alan ve dairesel 

çevreden oluşur. Parametrelere uygun bir şekilde yer imleri seçilir. Kaynak dosyası 

olarak belirlemiş olduğumuz yer imi dosyası seçilir. Uygulama butonları şunlardır; 

nitelik dosyası yükleme, tanımlanmış niteliği listeye kaydetme, tanımlanmış niteliği 

yer imi listesine ekleme, tanımlanmış niteliğin özelliklerini değiştirme, seçilmiş 

niteliği listeden kaldırma ve nitelik listesini temizlemedir. Nitelik Yönetim Formu 

ekranı Şekil 3.5’te gösterilmiştir. 
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Şekil 3.5. Sekazu programı nitelik yönetim formu ekranı ve uygulama butonları.                     

(1) Nitelik dosyası yükleme, (2) Tanımlanmış niteliği listeye kaydetme,                   

(3) Tanımlanmış niteliği yer imi listesine ekleme, (4) Tanımlanmış 

niteliğin özelliklerini değiştirme, (5) Seçilmiş niteliği listeden kaldırma, 

(6) Nitelik listesini temizleme. 

Sekazu programı Etiketleme Yönetim Formu ekranı radyolojik görüntü üzerine 

belirlenen yer imlerin etiketleri yerleştirilir. Kaynak dosyası olarak belirlemiş 

olduğumuz nitelik dosyasını ekleriz. Protokol numarası Sekazu programında 

çalışmanın kaçıncı kez yapıldığı girilir. Ad, yaş, cinsiyet ve boy bilgilerini kişilere göre 

girilir. Plan olarak BT görüntüsünün düzlemine (sagittal, koronal veya horizontal) göre 

seçilir. Uygulama butonları sırasıyla etiket dosyası yükleme, etiket dosyası kaydetme, 

görüntü yükleme, yer imi koordinatlarını koordinat listesine ekleme, seçilmiş 

koordinatı listeden kaldırma, koordinat listesini temizleme yer almaktadır. 

 

Axis’e ait horizontal düzlem BT görüntüsü ve uygulama butonları Şekil 3.6’da 

gösterilmiştir. 
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Şekil 3.6. Etiketleme yönetim formu ekranı ve uygulama butonları. (1) Etiket dosyası 

yükleme, (2) Etiket dosyası kaydetme, (3) Görüntü yükleme, (4) Yer imi 

koordinatlarını koordinat listesine ekleme, (5) Seçilmiş koordinatı listeden 

kaldırma, (6) Koordinat listesini temizleme. 

Hesaplama Yönetim Formu ekranında, kaynak dosyası olarak kaydettiğimiz koordinat 

dosyası seçilir. Uygulama butonları şunlardır; hesaplanmış nitelikler dosyası olarak 

kaydetme ve kaydettiğimiz koordinat dosyasıdır. Parametrelere göre hesaplama işlemi 

milimetre (mm) cinsinden yapılmıştır. Hesaplama Yönetim Formu ekranı Şekil 3.7’de 

gösterilmiştir. 
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Şekil 3.7. Hesaplama yönetim formu ekranı. (1) Hesaplanmış nitelikler dosyası olarak 

kaydetme, (2) Kaydettiğimiz koordinat dosyası. 

Hesaplamalar bittikten sonra makine öğrenme modelleri kullanılarak çözümleme 

işlemi yapılır. Kullanılan makine öğrenme modelleri şunlardır: RO, KA, DVM, KDA, 

DODVS, ADA, EAS, K-EYKR, DDA, GNB, GAM, GSS’ dir. DDVS algoritması 

kullanılarak yapılan işlem sonucundaki doğruluk oranı düşük olduğu için çalışmamıza 

dahil edilmemiştir. Uygulama butonları şu şekildedir; kaynak dosyası seçme, makine 

öğrenme algoritmalarını uygulama, argüman listesini temizleme ve rapor dosyası 

olarak kaydetmedir. Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA) hesaplama ekranı Şekil 

3.8’de gösterilmiştir. 
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Şekil 3.8. Kuadratik diskriminant analizi (KDA) hesaplama ekranı ve uygulama 

butonları. (1) Makine öğrenme algoritmalarını uygulama, (2) Argüman 

listesini temizleme, (3) Rapor dosyası olarak kaydetme, (4) Hesaplanmış 

dosya seçimi. 

Bu programda axis’e ait horizontal ve koronal düzlem BT görüntüleri üzerinden bu 

çalışma yapıldı. Horizontal düzlem BT görüntüsü üzerinde belirlenin yer imleri ve 

etiketler Çizelge 3.1’de gösterilmiştir. 
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Çizelge 3.1. Horizontal düzlemdeki görüntü üzerinde belirlenen yer imi adları ve 

etiketleri. 

Yer İmi Adı Etiket 

Processus spinosus axis- I PSA- I 

Processus spinosus axis- II PSA- II 

Processus spinosus axis- III PSA- III 

Corpus vertebra anterior CVA 

Corpus vertebra posterior CVP 

Corpus vertebra medialis uç nokta CVM 

Corpus vertebra lateralis uç 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 uç nokta  FVL 

Foramen vertebra medialis uç nokta FVM 

Processus transversus dextra PTD 

Processus transversus sinistra PTS 

 

Axis’e ait koronal düzlem BT görüntüsü üzerinden belirlenen yer imleri ve etiketler 

Çizelge 3.2’de gösterilmiştir.  

 

 

 

 



29 

Çizelge 3.2. Koronal düzlemdeki görüntü üzerinde belirlenen yer imi adları ve 

etiketleri. 

Yer imi adı 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 Yönetim Formu ekranında belirlemiş olduğumuz iki düzlem için parametreler 

oluşturuldu. Parametrelere uygun bir şekilde yer imleri seçildi. Horizontal düzlem için 

Nitelik Yönetim Formu ekranı Şekil 3.9’da ve koronal düzlem için Şekil 3.10’da 

gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.9. Sekazu programı nitelik yönetim formu ekranı (Horizontal düzlem). 
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Şekil 3.10. Sekazu programı nitelik yönetim formu ekranı (Koronal düzlem). 

Çizelge 3.3. Bu çalışmada ölçülen parametreler ve kısaltmalar (Length (len) 

uzunluklar iki yer imi ile angle (ang) açı ise üç yer imiyle 

tanımlanmıştır). 

Kısaltma Parametreler 

Len CVAP Corpus vertebrae’nın anterior-posterior uzunluğu  

Len CVM Corpus vertebrae’nın maksimum genişliği  

Len FTDAP Sağ for. transversarium’un anterior-posterior uzunluğu  

Len FTDM Sağ for. transversarium’un maksimum genişliği  

Len FTSAP Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunluğu  

Len FTSM Sol for. transversarium’un maksimum genişliği  

Len FVAP For. vertebrale’nin anterior-posterior uzunluğu  

Len FVM For. vertebrale’nin maksimum genişliği  

Len FASSM Sol facies articularis superior’un maksimum uzunluğu  

Len FASDM Sağ facies articularis superior’un maksimum uzunluğu  

Len DAM Dens axis’in maksimum yüksekliği  

Len DAP Dens axis’in anterior-posterior uzunluğu  

Len PTM İki proc. transversus arasındaki maksimum uzaklık 

Ang PS Proc. spinosus açısı  

Ang AP Arcus posterior açısı 
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Sekazu programında Etiketleme Yönetim Formu ekranında axis’e ait horizontal ve 

koronal düzlem BT görüntüleri üzerinde etiket noktaları yerleştirildi. Horizontal 

düzlem BT görüntüsü üzerine yerleştirilen etiket noktaları Şekil 3.11-13’te 

gösterilmiştir. Koronal düzlem BT görüntüsü üzerine yerleştirilen etiket noktaları 

Şekil 3.14 ve Şekil 3.15’te gösterilmiştir. 

 

A) Horizontal düzlemde; 

 

1) Len CVAP: CVA ile CVP noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.11.), 

2) Len CVM: CVM ile CVL noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.11.), 

3) Len FVM: FVL ile FVM noktaları arasındaki uzaklık (Şekil 3.12.), 

4) Len FVAP: FVA ile FVP noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.12.), 

5) Len PTM: PTD ile PTS noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.12.), 

6) Ang PS: PSA- I, PSA-II ve PSA-III noktaları arasında kalan açı (Şekil 3.12.), 

7) Ang AP: PTS, PSA-II ve PTD noktaları arasında kalan açı (Şekil 3.12.), 

8) Len FTDAP: FTAD ile FTPD noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.13.), 

9) Len FTSAP: FTAS ile FTPS noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.13.), 

10) Len FTSM: FTLS ile FTMS noktaları arasında kalan uzaklık (Şekil 3.13.), 

11) Len FTDM: FTLD noktası ile FTMD noktaları arasında kalan uzaklık 

parametreleri X ve Y koordinatları elde edilerek ölçüldü (Şekil 3.13). 
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Şekil 3.11. Horizontal düzlemdeki görüntüde etiket noktalarının yerleşimi (CVP; 

Corpus vertebrae posterior, CVA; Corpus vertebrae anterior, CVM; 

Corpus vertebrae medialis uç nokta, CVL; Corpus vertebrae lateralis uç 

nokta). 

 

 

 
 

Şekil 3.12. Horizontal düzlemdeki görüntüde etiket noktalarının yerleşimi (PTD; Proc. 

transversus dextra, PTS; Proc. transversus sinistra, FVP; For. vertebrale 

posterior, FVA; For. vertebrale anterior, FVL; For. vertebrale lateralis uç 

nokta, FVM; For. vertebrale medialis uç nokta, PSA-I Proc. spinosus axis-

I, PSA-II; Proc. spinosus axis- II, PSA-III; Proc. spinosus axis-III). 
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Şekil 3.13. Horizontal düzlemdeki görüntüde etiket noktalarının yerleşimi (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 düzlemde; 

 

1) Len DAM: AD noktası ile DAI noktası arasında kalan uzaklık (Şekil 3.14.), 

2) Len DAP: DAD noktası ile DAS noktası arasında kalan uzaklık (Şekil 3.14.),  

3) Len FASSM: FASS-S noktası ile FASS-I noktası arasında kalan uzaklık (Şekil 

3.15.), 

4) Len FASDM: FASD-S ile FASD-I noktaları arasındaki kalan uzaklık (Şekil 

3.15). 
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Şekil 3.14. Koronal düzlemdeki görüntüde etiket noktalarının yerleşimi (AD; Apex 

dentis, DAI; Dens axis inferior, DAD; Dens axis dextra, DAS; Dens axis 

sinistra). 

 

Şekil 3.15. Koronal düzlemdeki görüntüde etiket noktalarının yerleşimi (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 Yönetim Formu ekranında axis’e ait BT görüntüleri üzerine yerleştirilen 

etiket noktalarına göre X ve Y koordinatları elde edilir (Şekil 3.16). 

 

Şekil 3.16. Etiketleme yönetim formunda koordinatların elde edildiği ekran. 

Oluşturmuş olduğumuz koordinat dosyamız seçildi ve parametrelerimize göre 

hesaplama işlemi mm cinsinden yapıldı. Koronal ve horizontal düzlem için yapılan 

hesaplamalar bittikten sonra makine öğrenme modelleri kullanılarak çözümleme 

işlemi yapıldı. 
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BÖLÜM 4 

 

BULGULAR 

 

Çalışmanın verilerini değerlendirmek için Minitab 17 kullanıldı. Parametrelerin her 

birine Normality testi olan Anderson-Darling testi yapıldı. Kadın ve erkek bireylerin 

yaş ortalamaları sırası ile 34,93 ± 10,09 ve 37,67 ± 7,43 olarak elde edildi. Kadın ve 

erkek bireylerin yaş ortalamaları arasında istatiksel olarak anlamlı bir fark olmadığı 

tespit edilmiştir (p=0,14). Normal dağılım gösteren parametrelere Two Sample t testi; 

normal dağılım göstermeyenlere ise nonparametrik analiz olan Mann Whitney U testi 

uygulandı (p≤0,05). 

 

Çizelge 4.1. Kadın ve erkek bireylere ait normal dağılım gösteren parametrelerde 

uygulanan Two Sample t testi (Len CVM: Corpus vertebrae’nın 

maksimum genişliği, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum genişliği, 

Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nın maksimum 

uzunluğu, Len PTM: Proc. transversus’lar arası maksimum uzaklık, Len 

FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunluğu). 

Parametreler Kadın 

Ort ± Std 

Erkek 

Ort ± Std 

p 

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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Çizelge 4.2. Kadın ve erkek bireylere ait normal dağılım göstermeyen parametrelerde 

uygulanan Mann Whitney U testi (Ang PS: Proc. spinosus açısı, Ang AP: 

Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae’nın anterior-posterior 

uzunluğu, Len FTDAP: For. transversarium dextra’nın anterior-posterior 

uzunluğu, Len FTDM: For. transversarium dextra’nın maksimum 

genişliği, Len FTSM: For. transversarium sinistra’nın maksimum 

genişliği, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-posterior 

uzunluğu, Len FASSM: Facies articularis superior sinistra’nın maksimum 

uzunluğu, Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior uzunluğu, Len DAM: 

Dens axis’in maksimum yüksekliği). 

 

Parametreler 

Kadın 

Ortanca 

(Min-Max) 

Erkek 

Ortanca 

(Min-Max) 

 

p 

Ang PS 
90,23 

(60,74 - 151,84) 

97,80 

(1,96 - 132,40) 

 

0,14 

Ang AP 
41,49 

(31,48 - 50,94) 

44,91 

(25,75 - 55,45) 

 

0,01* 

Len CVAP 
12,82 

(9,74 - 19,93) 

14,39 

(11,74 - 18,36) 

 

0,00* 

Len FTDAP 
7,84 

(4,75 - 12,38) 

7,80 

(5,22 - 12,78) 

 

0,28 

Len FTDM 
11,60 

(6,74 - 15,70) 

11,94 

(6,91 - 24,90) 

 

0,06 

Len FTSM 
11,47 

(6,20 - 16,91) 

11,87 

(7,69 - 20,60) 

 

0,26 

Len FTSAP 
7,77 

(5,15 - 11,28) 

7,69 

(5,22 - 38,45) 

 

0,84 

Len FASSM 
12,93 

(7,66 - 18,87) 

13,33 

(7,95 - 21,34) 

 

0,10 

Len DAP 
14,55 

(10,42 - 20,09) 

15,80 

(8,73 - 28,35) 

 

0,00* 

Len DAM 
14,49 

(11,11 - 21,82) 

15,71 

(11,25 - 23,91) 

 

0,00* 

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

 

Sekazu programında makine öğrenme modelleri kullanılarak çözümleme işlemi 

yapıldı. Yapmış olduğumuz bu çalışmada kullanılan algoritmalar %80’in eğitim veri 

seti %20’si test seti olacak şekilde eğitildi. Makine öğrenme modelleri kullanılarak 

çözümleme işlemi yapılan parametrelerinden her birinden en yüksek doğruluk oranı 

gösterenler Çizelge 4.3-14’te belirtilmiştir. 

 

RO algoritmasında 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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kullanılarak erkeklerde doğruluk oranı %88, sensitivite %89, spesifite %88; kadınlarda 

doğruluk oranı %88, sensitivite %88, spesifite %89 olarak elde edilmiştir (Çizelge 

4.3). 

 

 Çizelge 4.3. RO Algoritması Çözümleme Çizelgesu  (Ang PS: Processus spinosus 

açısı, Ang AP: Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae’nın 

anterior-posterior uzunluğu, Len FTDAP: Foramen transversarium 

dextra anterior-posterior uzunluğu, Len FTDM: Foramen transversarium 

dextra maksimum genişliği, Len FTSAP: Foramen transversarium 

sinistra anterior-posterior uzunluğu, Len FVM: Foramen vertebrale 

maksimum genişliği, Len FVAP: Foramen vertebrale anterior-posterior 

uzunluğu, Len PTM: Processus transversus’lar arası maksimum uzaklık, 

Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nın maksimum 

uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in maksimum yüksekliği, F1: F1 

Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru 

Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

  

Algoritma İsmi Rastgele Orman 

Kod Adı RO 

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

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

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,88 0,89 0,88 0,88 0,77 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,88 0,88 0,89 0,88 0,77 9 1 1 9 
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KA algoritmasında Ang PS, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len 

FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM parametrelerine göre erkeklerde 

doğruluk oranı %84, sensitivite %80 ve spesifite %88; kadınlarda ise doğruluk oranı 

%84, sensitivite %88, spesifite %80 elde edilmiştir (Çizelge 4.4). 

 

Çizelge 4.4. KA Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus açısı, 

Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunluğu, Len FTDAP: 

For. transversarium dextra’nın anterior-posterior uzunluğu, Len FTDM: 

For. transversarium dextra’nın anterior-posterior uzunluğu, Len FTSAP: 

For. transversarium sinistra’nın anterior-posterior uzunluğu, Len FVM: 

For. vertebra maksimum genişliği, Len FVAP: For. vertebra anterior-

posterior uzunluğu, Len PTM: Proc. transversus’lar arası maksimum 

uzaklık, Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nın maksimum 

uzunluğu, Len DAM: Dens   axis’in maksimum yüksekliği, F1: F1 

Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru 

Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

  

Algoritma İsmi Karar Ağacı 

Kod Adı KA 

Parametreler Ang PS, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len FVM, 

Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,84 0,80 0,88 0,82 0,67 8 2 1 9 

2 Test Kadın 0,84 0,88 0,80 0,84 0,67 9 1 2 8 
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DVM algoritmasında Ang AP, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FTSAP, Len 

FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASSM, Len FASDM parametreleri kullanılarak 

erkeklerde doğruluk oranı %86, sensitivite %86, spesifite %87; kadınlarda doğruluk 

oranı %86, sensitivite %86, spesifite %87 oranı elde edilmiştir (Çizelge 4.5). 

 

Çizelge 4.5. DVM Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang AP: Arcus posterior açısı, 

Len CVAP: Corpus vertebrae’nın anterior-posterior uzunluğu, Len 

FTDM: For. transversarium dextra’nın maksimum genişliği, Len FTSM: 

For. transversarium sinistra maksimum genişliği, Len FTSAP: For. 

transversarium sinistra anterior-posterior uzunluğu, Len FVM: For. 

vertebrale maksimum genişliği, Len FVAP: For. vertebrale anterior-

posterior uzunluğu, Len PTM: Proc. transversus’lar arası maksimum 

uzaklık, Len FASSM: Facies articularis superior sinistra maksimum 

uzunluğu, Len FASDM: Facies articularis superior dextra maksimum 

uzunluğu, F1: F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, 

DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru 

Negatif). 

  

Algoritma İsmi Destek Vektör Makineleri 

Kod Adı DVM 

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

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

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,86 0,86 0,87 0,86 0,73 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,86 0,86 0,87 0,86 0,73 9 1 1 9 
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KDA algoritması kulanılarak Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FVM, 

Len FVAP, Len PTM, Len FASSM parametreleri kullanılarak erkeklerde doğruluk 

oranı %87, sensitivite %85, spesifite %89; kadınlarda doğruluk oranı %87, sensitivite 

%89, spesifite %85 elde edilmiştir (Çizelge 4.6). 

 

Çizelge 4.6. KDA Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang AP: Arcus posterior açısı, 

Len CVM: Corpus vertebrae maksimum genişliği, Len CVAP: Corpus 

vertebrae anterior-posterior uzunluğu, Len FTDAP: For. transversarium 

dextra anterior-posterior uzunluğu, Len FVM: For.vertebrale maksimum 

uzunluğu, Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunluğu, Len 

PTM: Proc. transversus’lar arası maksimum uzaklık, Len FASSM: Facies 

articularis superior sinistra maksimum uzunluğu, F1: F1 Katsayısı, 

ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru Pozitif, YN: 

Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Algoritma İsmi Kuadratik Diskriminant Analizi 

Kod Adı KDA 

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

Len PTM, Len FASSM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,87 0,85 0,89 0,87 0,74 9 2 1 9 

2 Test Kadın 0,87 0,89 0,85 0,87 0,74 9 1 2 9 
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DODVS algoritmasında Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len 

FTSAP, Len FVM, Len FVAP, Len PTM parametreleri kullanılarak erkeklerde 

doğruluk oranı %89, sensitivite %90, spesifite %88; kadınlarda doğruluk oranı %89, 

sensitivite %88, spesifite %90 olarak elde edilmiştir (Çizelge 4.7). 

 

Çizelge 4.7. DODVS Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus 

açısı, Ang AP: Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae’nın 

anterior-posterior uzunluğu, Len FTDAP: For. transversarium dextra 

anterior-posterior uzunluğu, Len FTDM: For. transversarium dextra’nın 

maksimum genişliği, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-

posterior uzunluğu, Len FVM: For. vertebrale maksimum genişliği, Len 

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

transversus’lar arası maksimum uzaklık, F1: Katsayısı, ÇÖES: Çok 

Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, 

YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

 

 

  

Algoritma İsmi Doğrusal Olmayan Destek Vektör Sınıflandırması 

Kod Adı DODVS 

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

FVM, Len FVAP, Len PTM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,89 0,90 0,88 0,88 0,78 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,89 0,88 0,90 0,88 0,78 9 1 1 9 
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ADA algoritmasında Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len 

FTSM, Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM parametreleri kullanılarak 

erkeklerde doğruluk oranı %86, sensitivite %87, spesifite %87; kadınlarda doğruluk 

oranı %86, sensitivite %87, spesifite %87 olarak elde edilmiştir (Çizelge 4.8). 

 

Çizelge 4.8. ADA Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang AP: Arcus posterior açısı, 

Len CVM: Corpus vertebrae maksimum genişliği, Len CVAP: Corpus 

vertebrae anterior-posterior uzunluğu, Len FTDAP: For. transversarium 

dextra anterior-posterior uzunluğu, Len FTDM: For. transversarium 

dextra maksimum genişliği, Len FTSM: For. transversarium sinistra 

maksimum genişliği, Len FVM: For. vertebrale maksimum genişliği, Len 

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

transversus’lar arası maksimum uzaklık, Len FASDM: Facies articularis 

superior dextra maksimum uzunluğu, F1: F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok 

Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, 

YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

 

 

 

  

Algoritma İsmi Ada Boost Sınıflandırması 

Kod Adı ADA  

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

Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,86 0,87 0,87 0,85 0,73 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,86 0,87 0,87 0,86 0,73 9 1 1 9 
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EAS algoritmasında Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FVM, 

Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM parametreleri kullanılarak erkeklerde 

doğruluk oranı %89, sensitivite %87, spesifite %91; kadınlarda doğruluk oranı %89, 

sensitivite %91, spesifite %87 olduğu görülmüştür (Çizelge 4.9). 

 

Çizelge 4.9. EAS Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus açısı, 

Ang AP: Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-

posterior uzunluğu, Len FTDM: For. transversarium dextra maksimum 

genişliği, Len FTSM: For. transversarium sinistra maksimum genişliği, 

Len FVM: For. vertebrale maksimum genişliği, Len FVAP. For. 

vertebrale anterior-posterior uzunluğu, Len PTM: Proc. transversus’lar 

arası maksimum uzaklık, Len FASDM: Facies articularis superior dextra 

maksimum uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in maksimum yüksekliği, F1: 

F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru 

Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

 

           

 

 

  

Algoritma İsmi Ekstra Ağaçlar Sınıflandırması 

Kod Adı EAS  

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

Len FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,89 0,87 0,91 0,87 0,78 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,89 0,91 0,87 0,89 0,78 9 1 1 9 
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GAM algoritması Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len FVAP, 

Len PTM, Len FASSM, Len FASDM, Len DAM parametreleri kullanılarak 

erkeklerde doğruluk oranı %86, sensitivite %83, spesifite %87; kadınlarda doğruluk 

oranı ise %86, sensitivite %87, spesifite %83 elde edilmiştir (Çizelge 4.10). 

 

Çizelge 4.10. GAM Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus açısı, 

Ang AP: Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-

posterior uzunluğu, Len FTSM: For. transversarium sinistra maksimum 

genişliği, Len FVM: For. vertebrale maksimum genişliği, Len FVAP: 

For. vertebrale anterior-posterior uzunluğu, Len PTM: Proc. 

transversus’lar arası maksimum uzaklığı, Len FASSM: Facies 

articularis superior sinistra maksimum uzunluğu, Len FASDM: Facies 

articularis superior dextra maksimum uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in 

maksimum yüksekliği, F1: F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik 

Sınıflandırması, DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış 

Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

 

  

Algoritma İsmi Gradyan Arttırma Modeli 

Kod Adı GAM 

Parametreler Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len FVAP, 

Len PTM, Len FASSM, Len FASDM, Len DAM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,86 0,83 0,87 0,84 0,70 8 2 1 9 

2 Test Kadın 0,86 0,87 0,83 0,85 0,70 9 1 2 8 
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K-EYKR algoritmasında Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSAP, 

Len FVM, Len PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP parametreleri kullanılarak 

erkeklerde doğruluk oranı %88, sensitivite %86, spesifite %87; kadınlarda ise 

doğruluk oranı %88, sensitivite %87, spesifite %86 olarak elde edilmiştir (Çizelge 

4.11). 

 

Çizelge 4.11. K-EYKR Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang AP: Arcus posterior 

açısı, Len CVM: Corpus vertebrae maksimum genişliği, Len CVAP: 

Corpus vertebrae anterior-posterior uzunluğu, Len FTDM: For. 

transversarium dextra maksimum genişliği, Len FTSAP: For. 

transversarium sinistra anterior-posterior uzunluğu, Len FVM: For. 

vertebrale maksimum genişliği, Len PTM: Proc. transversus’lar arası 

maksimum uzaklığı, Len FASDM: Facies articularis superior dextra 

maksimum uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in maksimum yüksekliği, 

Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior uzunluğu, F1: F1 Katsayısı, 

ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, DP: Doğru Pozitif, YN: 

Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

  

Algoritma İsmi K-En Yakın Komşular Regresyonu 

Kod Adı K-EYKR 

Parametreler Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSAP, Len FVM, 

Len PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,88 0,86 0,87 0,87 0,74 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,88 0,87 0,86 0,86 0,74 9 1 1 9 
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DDA algoritmasında Ang AP, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSM, Len 

FVM, Len FVAP, Len PTM parametreleri kullanılarak erkeklerde doğruluk oranı 

%89, sensitivite %87, spesifite %90; kadınlarda doğruluk oranı %89, sensitivite %90, 

spesifite %87 olduğu bulunmuştur (Çizelge 4.12). 

 

Çizelge 4.12. DDA Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang AP: Arcus posterior 

açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunluğu, Len 

FTDAP: For. transversarium dextra anterior-posterior uzunluğu, Len 

FTDM: For. transversarium dextra maksimum genişliği, Len FTSM: 

For. transversarium sinistra maksimum genişliği, Len FVM: For. 

vertebrale maksmum genişliği, Len FVAP: For. vertebrale anterior-

posterior uzunluğu, Len PTM: Proc. transversus’lar arası maksimum 

uzaklık, F1: F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, 

DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru 

Negatif). 

 

 

  

Algoritma İsmi Doğrusal Diskriminant Analizi 

Kod Adı DDA 

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

FVAP, Len PTM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,89 0,87 0,90 0,87 0,77 9 1 1 9 

2 Test Kadın 0,89 0,90 0,87 0,88 0,77 9 1 1 9 
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GSS algoritmasında Ang AP, Len CVAP, Len FVM, Len PTM parametreleri 

kullanılarak erkeklerde doğruluk oranı %84, sensitivite %84, spesifite %84; kadınlarda 

doğruluk oranı %84, sensitivite %84, spesifite %84 elde edilmiştir (Çizelge 4.13). 

 

Çizelge 4.13. GSS Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang AP: Arcus posterior açısı, 

Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunluğu, Len FVM: 

For. vertebrale maksimum genişliği, Len PTM: Proc. transversus’lar 

arası maksimum uzaklık, (F1: F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik 

Sınıflandırması, DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış 

Pozitif, DN: Doğru Negatif). 

 

 

 

 

 

 

 

  

Algoritma İsmi  Gauss Süreci Sınıflandırıcısı 

Kod Adı GSS 

Parametreler Ang AP, Len CVAP, Len FVM, Len PTM 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,84 0,84 0,84 0,84 0,68 8 2 2 9 

2 Test Kadın 0,84 0,84 0,84 0,83 0,68 9 2 2 8 
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GNB algoritmasında Ang PS, Ang AP, Len CVAP, Len FTSAP, Len FVM, Len 

FVAP, Len PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP parametreleri kullanılarak 

erkeklerde doğruluk oranı %84, sensitivite %76, spesifite %92; kadınlarda ise 

doğruluk oranı %84, sensitivite %92, spesifite %76 oranları elde edilmiştir (Çizelge 

4.14). 

 

Çizelge 4.14. GNB Algoritması Çözümleme Çizelgesu (Ang PS: Proc. spinosus açısı, 

Ang AP: Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-

posterior uzunluğu, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-

posterior uzunluğu, Len FVM: For. vertebrale maksimum genişliği, Len 

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

transversus’lar arası maksimum uzaklık, Len FASDM: Facies articularis 

superior dextra maksimum uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in 

maksimum yüksekliği, Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior 

uzunluğu, F1: F1 Katsayısı, ÇÖES: Çok Ölçekli Eğrilik Sınıflandırması, 

DP: Doğru Pozitif, YN: Yanlış Negatif, YP: Yanlış Pozitif, DN: Doğru 

Negatif). 

 

4.1. GENEL BAKIŞ 

  

Yapmış olduğumuz bu çalışmada kullanmış olduğumuz 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 

algoritmalarında kaç kere kullanıldığı Çizelge 4.15’te gösterilmiştir. Çizelge 4.15’te 

Algoritma 

ismi 

Gaussian Naive Bayes 

Kod adı GNB 

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

PTM, Len FASDM, Len DAM, Len DAP 

Sonuçlar 

No Grup Cinsiyet Doğruluk Sensitivite Spesifite F1 ÇÖES DP YN YP DN 

1 Test Erkek 0,84 0,76 0,92 0,82 0,70 8 2 1 9 

2 Test Kadın 0,84 0,92 0,76 0,85 0,70 9 1 2 8 
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gösterilen değerlerin minimum-maksimum normalizasyon ve ortalama değerleri 

hesaplanmıştır (Çizelge 4.16). 

 

 Çizelge 4.15. Axis’e ait kullanmış olduğumuz 15 parametrenin makine öğrenme 

algoritmalarında kaç kere kullanıldığının gösterilmesi (Len CVM: 

Corpus vertebrae’nın maksimum genişliği, Len FVM: For. 

vertebrale’nin maksimum genişliği, Len FASDM: Facies articularis 

superior dextra’nın maksimum uzunluğu, Len PTM: Proc. 

transversus’lar arası maksimum uzaklık, Len FVAP: For. vertebrale 

anterior-posterior uzunluğu, Ang PS: Proc. spinosus açısı, Ang AP: 

Arcus posterior açısı, Len CVAP: Corpus vertebrae’nın anterior-

posterior uzunluğu, Len FTDAP: For. transversarium dextra’nın 

anterior-posterior uzunluğu, Len FTDM: For. transversarium 

dextra’nın maksimum genişliği, Len FTSM: For. transversarium 

sinistra’nın maksimum genişliği, Len FTSAP: For. transversarium 

sinistra anterior-posterior uzunluğu, Len FASSM: Facies articularis 

superior sinistra’nın maksimum uzunluğu, Len DAP: Dens axis’in 

anterior-posterior uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in maksimum 

yüksekliği). 

 

 

  

 ADA DDA DODVS DVM EAS 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 6 5 1 

Len FTDAP 6 10 7 6 3 5 5 4 11 7 5 5  

Len FTDM 9 11 10 7 9 4 4 8 7 5 11 8  

Len FTSAP 4 5 6 9 5 3 7 3 6 1 7 6  

Len FTSM 8 6 6 8 5 7 3 7 7 7 3 4  

Len FVAP 10 14 13 12 11 5 10 10 10 14 10 12  

Len FVM 7 7 10 9 11 10 7 12 6 9 9 9  

Len FASSM 8 5 8 6 5 7 7 6 5 7 4 4  

Len 

FASDM 8 3 4 12 9 10 10 5 9 2 10 10  

Len DAM 2 7 2 4 7 6 6 12 9 7 10 8  

Len DAP 4 2 4 3 4 4 9 8 6 6 6 3  

Len PTM 13 12 11 13 14 14 14 11 13 12 12 11  

Ang PS 7 5 9 1 7 10 6 1 10 7 1 8  

Ang AP 11 13 12 10 14 14 11 11 3 12 12 12  
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Minimum-maksimum normalizasyon değerlerin hesaplanması ile elde edilen verilen 

her bir satırda bulunan parametrelerin ortalamaları hesaplanmıştır. Her bir satırda 

bulunan parametrelerin minimum-maksimum normalizasyon değerlerin hesaplamaları 

bittikten sonra renklendirme işlemi yapılmıştır. 

 

Hesaplamalar sonucunda %40 ve altı değerlere sahip olan Len CVM, Len FTDAP, 

Len FTSAP, Len FTSM, Len FASSM, Len DAP, Len Ang PS parametreleri bu 

çalışmada makine öğrenme algoritmaları kullanılarak çözümleme işlemi sonucunda 

cinsiyet ayrımında düşük olduğu gözlemlendi. Ortalamaları %40’ın üzerinde değer 

gösteren Len CVAP, Len FTDM, Len FVAP, Len FVM, Len FASDM, Len DAM, 

Len PTM ve Ang AP parametreleri makine öğrenme algoritmaları kullanılarak yapılan 

çözümleme işlemi sonucunda cinsiyet ayrımında yüksek olduğu gözlemlendi (Çizelge 

4.16).
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Çizelge 4.16. Axis’e ait kullanmış olduğumuz 15 parametrenin makine öğrenme algoritmalarında minimum-maksimum normalizasyon ve 

ortalama değerleri (Len CVM: Corpus vertebrae’nın maksimum genişliği, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum genişliği, 

Len FASDM: Facies articularis superior dextra’nın maksimum uzunluğu, Len PTM: Proc. transversus’lar arası maksimum 

uzaklık, Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunluğu, Ang PS: Proc. spinosus açısı, Ang AP: Arcus posterior açısı, 

Len CVAP: Corpus vertebrae’nın anterior-posterior uzunluğu, Len FTDAP: For. transversarium dextra’nın anterior-posterior 

uzunluğu, Len FTDM: For. transversarium dextra’nın maksimum genişliği, Len FTSM: For. transversarium sinistra’nın 

maksimum genişliği, Len FTSAP: For. transversarium sinistra anterior-posterior uzunluğu, Len FASSM: Facies articularis 

superior sinistra’nın maksimum uzunluğu, Len DAP: Dens axis’in anterior-posterior uzunluğu, Len DAM: Dens axis’in 

maksimum yüksekliği). 

 ADA DDA DODVS DVM EAS GAM GNB GSS KA KDA 
K-

EYKR RO Ortalama 
Len CVAP 0,7692 0,9231 0,9231 0,8462 0,8462 0,9231 1 0,8462 0,8462 1 0,9231 0,9231 0,8974 
Len CVM 0,3846 0,3077 0,2308 0,3077 0,1538 0,3077 0,3846 0,5385 0,0769 0,5385 0,3846 0,3077 0,3269 
Len FTDAP 0,3846 0,6923 0,4615 0,3846 0,1538 0,3077 0,3077 0,2308 0,7692 0,4615 0,3077 0,3077 0,3974 
Len FTDM 0,6154 0,7692 0,6923 0,4615 0,6154 0,2308 0,2308 0,5385 0,4615 0,3077 0,7692 0,5385 0,5192 
Len FTSAP 0,2308 0,3077 0,3846 0,6154 0,3077 0,1538 0,4615 0,1538 0,3846 0 0,4615 0,3846 0,3205 
Len FTSM 0,5385 0,3846 0,3846 0,5385 0,3077 0,4615 0,1538 0,4615 0,4615 0,4615 0,1538 0,2308 0,3782 
Len FVAP 0,6923 1 0,9231 0,8462 0,7692 0,3077 0,6923 0,6923 0,6923 1 0,6923 0,8462 0,7628 
Len FVM 0,4615 0,4615 0,6923 0,6154 0,7692 0,6923 0,4615 0,8462 0,3846 0,6154 0,6154 0,6154 0,6026 
Len FASSM 0,5385 0,3077 0,5385 0,3846 0,3077 0,4615 0,4615 0,3846 0,3077 0,4615 0,2308 0,2308 0,3846 
Len FASDM 0,5385 0,1538 0,2308 0,8462 0,6154 0,6923 0,6923 0,3077 0,6154 0,0769 0,6923 0,6923 0,5128 
Len DAM 0,0769 0,4615 0,0769 0,2308 0,4615 0,3846 0,3846 0,8462 0,6154 0,4615 0,6923 0,5385 0,4359 
Len DAP 0,2308 0,0769 0,2308 0,1538 0,2308 0,2308 0,6154 0,5385 0,3846 0,3846 0,3846 0,1538 0,3013 
Len PTM 0,9231 0,8462 0,7692 0,9231 1 1 1 0,7692 0,9231 0,8462 0,8462 0,7692 0,8846 
Ang PS 0,4615 0,3077 0,6154 0 0,4615 0,6923 0,3846 0 0,6923 0,4615 0 0,5385 0,3846 
Ang AP 0,7692 0,9231 0,8462 0,6923 1 1 0,7692 0,7692 0,1538 0,8462 0,8462 0,8462 0,7885 
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BÖLÜM 5 

 

TARTIŞMA 

 

Yaşanan kitlesel ölüm olaylarında tanınmayacak durumda parçalanmış ve yanmış 

iskelet kalıntılarının analizinde kimlik tespitinin belirlenmesi ilk adımdır. Aynı 

zamanda kimlik tespitinin yapılması, ceza davalarında, adli soruşturmalarda büyük 

önem taşımaktadır. Cinsiyetin saptanması kimlik tespiti için önemli özelliktir. Çünkü 

saptanmış olan cinsiyet, genellikle yaş, boy ve soy gibi bilgilerin tahmin edilmesinde 

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

 

Adli antropologlar, cinsiyet tespiti çalışmalarında genellikle morfolojik ve metrik 

yöntemler kullanırlar. Cinsiyetin saptanmasında morfolojik yöntemler dimorfik 

özelliklerin gözlemlere dayalı değerlendirmesidir (Krishan et al., 2016). Antropometri 

tekniği, insan vücut ve iskelet yapısının metrik ve oransal olarak değerlerini 

bünyesinde barındırır (Ozsoy, Oner, & Oner, 2019). Antropometri, cinsiyet 

tahmininde LR ve ayırımcı fonksiyon analizleri gibi istatistiksel yöntemler 

kullanılarak yüksek oranda doğruluk sağlar (Krishan et al., 2016). Kolay 

uygulanabilir, ucuz olması aynı zamanda kalifiye eleman ve laboratuvar ortamına 

gerek olmaması hızlı sonuçlar vermesinden dolayı antropometri  elverişli bir metottur 

(Seçgin, 2020). Cinsiyet tahmininde gelişen DNA ve parmak izi teknolojisine rağmen 

geleneksel tekniklerin kullanımı daha yaygındır. Çünkü DNA ve parmak izi teknolojisi 

ile yanmış kemik veya kemiklerden cinsiyetin tespit edilmesi çok zor olmakla beraber 

pahalı, ulaşılabilirliği zor, uzun zaman alması ve bünyesinde kalifiye personelin 

bulunması gerektiğinden dezavantajlara sahiptir (Ahmed, 2013; Fliss et al., 2019). 

   

Literatürde cinsiyetin tahmin edilmesinde çeşitli kemikler kullanılmıştır. Adli tıp ve 

biyoarkeolojide pelvis ve cranium kemikleri cinsiyet tahmini çalışmalarında kullanılan 

en önemli dimorfik bölge olarak kabul edilir (Krishan et al., 2016). Çünkü pelvis ve 

cranium kemiklerinin bazı bölgeleri cinsiyete özgü morfolojik olarak farklılık gösterir 
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(Demir, 2014). Kadın pelvis iskeleti doğum yapmak için anatomik olarak özelleşmiş 

yapıya sahiptir. Yapılan bir çalışmada 50 (25 Kadın, 25 Erkek) bireylere ait pelvis 

kemiğin BT görüntüleri temel alınarak oluşturulan 3 boyutlu pelvis görüntüleri 

kullanılmıştır. Bu çalışmada 5 metrik ölçümün çok değişkenli diskriminant analizi 

sonucunda %96 doğruluk oranı tespit edilmiştir (Gülhan, 2018). Zaafrane ve ark. 

Tunus popülasyonuna ait cranium’dan BT tarama analizi cinsiyet tespiti çalışmasında 

dokuz değişkenli modelle %90, altı değişkenli modelle %85,9 doğruluk oranı tespit 

etmişlerdir (Zaafrane et al., 2018). Literatürde cinsiyet tespitinde pelvis ve cranium 

kemiklerinin yanı sıra femur, humerus, vertebrae, patella, tibia, talus ve calcaneus 

üzerine çalışmalar yapılmıştır (Dayal & Bidmos, 2005; Gualdi-Russo, 2007; İşcan, 

Loth, King, Shihai, & Yoshino, 1998; Kotěrová et al., 2017; Srivastava, Saini, Rai, 

Pandey, & Tripathi, 2012; Ünlütürk & İşcan, 2013).  

 

Vertebralar cinsiyet tespitinde kullanılan nadir kemikler arasındadır. Ancak olay 

yerinde sayıca fazla bulunmaları, kütlece hafif ve atipik vertebralar (C1, C2, C7, T1, 

T9, T10, T11 ve T12) Olmasından dolayı cinsiyet tayini üzerine çalışmalar yapılmıştır 

(Mostafavi, Memarian, Amiri, & Motamedi, 2020; Padovan et al., 2019; Ünlütürk & 

İşcan, 2013). Ünlütürk ve İşçan’nın çalışmasında C7, T1, T11, T12 ve L5 vertebrae ile 

Güney Afrikalı siyah ve beyaz popülasyonunda cinsiyet tayini çalışması yapmışlardır. 

Bu çalışmada, diskriminant fonksiyon analizi kullanılarak yapılan analizde beyaz 

popülasyonunda %89; siyah popülasyonunda ise %85 doğruluk oranı elde etmişlerdir 

(Ünlütürk & İşcan, 2013). Literatüre göre vertebrae cervicales’in daha iyi korunduğu 

için inceleme açısından daha kolaylık sağlayacağı düşünülmüştür ve bu vertebralar 

arasında axis’in morfolojik olarak farklılık göstermesi, kolayca ayırt edilebilmesinden 

dolayı cinsiyet tespitinde farklı popülasyonlar için araştırma konusu olmuştur (Gama, 

Navega, & Cunha, 2015). Bu sebeplerden dolayı bu çalışmada axis kullanıldı. 

 

Gelişen görüntüleme teknolojileri ile BT yöntemi adli antropoloji alanında 

kullanılmaktadır. Günümüzde adli antropologlar, BT görüntüleme tekniğini cinsiyet 

ve yaş tespiti çalışmalarında tercih etmektedirler (Zech, Hatch, Siegenthaler, Thali, & 

Lösch, 2012). BT, maliyetinin az olması, hızlı ve güvenilir sonuçlar veren, girişimsel 

olmayan bir yöntemdir (Djorojevic, Roldán, García-Parra, Alemán, & Botella, 2014). 

BT, kemik dokusunun her bir parçasının görüntülenmesini, kemiğin ortogonal 
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düzleme getirilmesini ve yönünün değiştirilmesine olanak sağlayarak açı, uzunluk ve 

koordinat hesaplamalarının minimal seviyede etkilenmesine imkan sağlar (Oner et al., 

2019). Bu çalışmada, cinsiyet tespiti için kullandığımız BT görüntülerini daha iyi 

sonuç vermesi ve görüntülerin yönelimden etkilenmemesi adına sagittal, koronal ve 

horizontal düzlemlerde ortogonal hale getirilerek yapıldı.  

 

Wescott axis’e ait cinsiyet tespiti çalışmasında 400 kuru kemik üzerinde 8 parametreye 

dayalı diskriminant fonksiyon analizini kullanarak %81,7-83,4 arasında doğruluk 

oranı elde etmiştir (Wescott, 2000). Bu çalışmada ise Len FASSM, Len FASDM, Len 

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

parametreleri kullanılarak GAM algoritması ile %86 doğruluk oranı elde edilmiştir.  

 

Marlow ve Pastor axis’i kullanarak yapmış olduğu cinsiyet tayini çalışmasında 153 

kuru kemik üzerinde dijital sürgülü kaliper ile 9 parametreye dayalı ölçüm yapmıştır. 

Marlow ve Pastor’un bu çalışmasında dört parametresinde aşamalı diskriminant 

fonksiyon analizi kullanarak %83,3 doğruluk oranı bulmuştur (Marlow & Pastor, 

2011). Yapmış olduğumuz bu çalışmada ise DVM algoritması kullanılarak %70-86, 

KDA modelinde %79–87 doğruluk oranı elde edilmiştir. 

 

Bethard ve Seet’in axis’ten cinsiyet tayini çalışmasında Wescott tarafından geliştirilen 

5 parametreye dayalı yöntemi, Amerika popülasyonunda, 258 kuru kemik üzerinde 

diskriminant fonksiyon analizi yaparak, doğruluk oranı %82,3-%86,7 arasında 

bulmuşlardır (Bethard & Seet, 2013). Bu çalışmada kullanılan makine öğrenme 

modellerinden GNB ile %78–84; GSS algoritması ile %73–84 doğruluk oranı elde 

edildi. 

 

Torimitsu ve ark. çağdaş bir Japon popülasyonunda axis’e ait cinsiyet tayini 

çalışmasında, 224 BT görüntüsü üzerinde 9 parametreye dayalı olarak yapmış olduğu 

çalışmasında, varyans analizi (ANAVO) ve aşamalı diskriminant fonksiyon analizini 

kullanmışlardır. En yüksek doğruluk oranını %92,9 olarak elde etmişlerdir (Torimitsu 

et al., 2016). Bu çalışmada ise Ang AP, Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len 

FTDM, Len FTSM, Len FVM, Len FVAP, Len PTM, Len FASDM parametreleri 

kullanılarak ADA ile %86 doğruluk oranı elde edilmiştir. 
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Gama ve ark. axis’i kullanarak yapmış oldukları cinsiyet tahmini çalışmasında 190 

kuru kemik kullanmışlardır. 13 parametreye dayalı yaptıkları bu çalışmada dört 

değişkenli model ile LR analizini kullanarak doğruluk oranı %86,7-89,7 elde 

etmişlerdir (Gama et al., 2015). DDA çözümlemesi yapılan bu çalışmadaki doğruluk 

oranı %78–89; KA algoritması ile %70-84 doğruluk oranı elde edildi. 

 

Mostafavi ve ark. yetişkin İran popülasyonunda ikinci boyun omuruna ait 70 BT 

görüntüsü üzerinden 15 parametreyle cinsiyet tahmini çalışmasında LR modelini 

kullanarak en yüksek doğruluk oranını %81,4 bulmuşlardır (Mostafavi et al., 2020). 

RO modeli ile çözümleme yapılan bu çalışmada %79–88 doğruluk oranı; DODVS 

çözümlemesi ile de %56–89 doğruluk oranı elde edildi. 

 

Len DAM parametresi yapmış olduğumuz bu çalışma ile Mostafavi ve ark. yapmış 

oldukları çalışmasında erkeklerde kadınlara göre daha uzun olduğu ve cinsiyet 

ayrımında anlamlı fark olduğunu bulmuşlardır (Mostafavi et al., 2020). Gama ve ark. 

çalışmasında Len DAM parametresi erkeklerde kadınlara daha yüksek olduğu fakat 

cinsiyet ayrımında anlamlı olmadığı bulunmuştur (Gama et al., 2015). Yapmış 

olduğumuz bu çalışma ile Gama ve ark.’ın çalışmasında Len DAM parametresi 

cinsiyet ayrımında farklılık göstermesi; çalışmaya dahil edilen kişi sayısı, yaş, 

uygulanan istatiksel modellerin farklı olmasından ötürü kaynaklandığını 

düşünmekteyiz. 

 

Literatürdeki yapılan çalışmalara göre Len CVM parametresi kadınlara göre 

erkeklerde daha uzun olduğu ve cinsiyet ayrımında anlamlı fark olduğunu bulmuşlar 

(Mostafavi et al., 2020; Torimitsu et al., 2016). Yapmış olduğumuz bu çalışmada ise 

Len CVM parametresi kadınlara göre erkeklerde daha uzun olduğu ve cinsiyet 

ayrımında anlamlı olduğu bulunmuştur. Len CVM parametresi bu çalışmada 

Torimitsu ve ark. ile Mostafavi ve ark. çalışmalarını destekler niteliktedir. 

 

Len FVM parametresi, Torimitsu ve ark. (Torimitsu et al., 2016), çalışmasında 

kadınlara göre erkeklerde daha uzun olduğu ve cinsiyet ayrımında anlamlı farkın 

olduğunu bulmuşlardır. Mostafavi ve ark. çalışmasında Len FVM parametresi 

kadınlara göre erkeklerde daha uzun ve cinsiyet ayrımında anlamlı fark olmadığını 
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bulmuşlardır (Mostafavi et al., 2020). Yapmış olduğumuz bu çalışmada ise erkeklerde 

kadınlara göre Len FVM parametresi daha uzun ancak cinsiyet ayrımında anlamlı bir 

fark yoktur. Len FVM parametresi yapmış olduğumuz bu çalışmada cinsiyet 

ayrımında anlamlı fark gözlenmemesinde çalışmada kullanılan kişi sayısı, uygulanan 

istatiksel analiz, ırk, yaş ve metotların farklılık göstermesi sebeplerinden ötürü 

kaynaklandığı düşüncesindeyiz. 

 

Gama ve ark. (Gama et al., 2015) ile Mostafavi ve ark. (Mostafavi et al., 2020) yapmış 

oldukları ikinci boyun omuruna ait cinsiyet tahmini çalışmalarında Len FVAP 

parametresi erkeklerde kadınlara oranla daha uzun olduğu ancak cinsiyet ayrımında 

anlamlı olmadığını bulmuşlardır. Yapmış olduğumuz bu çalışmada ise Len FVAP 

parametresi erkeklere göre kadınlarda daha uzun olduğu ve cinsiyet ayrımında anlamlı 

olduğu bulunmuştur. Len FVAP parametresinde bu farklılığın olmasındaki sebebin; 

kişi sayısı, kullanılan metotların faklı olması, popülasyon, cinsiyet, yaş etmenlerin 

etkili olabileceği kanaatindeyiz. 

 

Len CVAP parametresi, Torimitsu ve ark. (Torimitsu et al., 2016) ile Mostafavi ve 

ark. (Mostafavi et al., 2020) çalışmalarında kadınlara göre erkeklerde daha uzun 

olduğu ve cinsiyete göre anlamlı fark olduğunu bulmuşlardır. Yapmış olduğumuz bu 

çalışmada ise Len CVAP parametresi kadınlara oranla erkeklerde daha uzun olduğu 

gözlenmiştir ve cinsiyet ayrımında anlamlı olduğu gözlenmiştir. Bu çalışma Torimitsu 

ve ark. ile Mostafavi ve ark. yapmış oldukları çalışmalarını desteklemektedir. 

 

Curate ve ark. (Curate et al., 2017) Portekiz popülasyonuna ait Coimbra Tanımlanmış 

İskelet Koleksiyonundan 200 kuru kemik ile yapmış oldukları femurdan cinsiyet tayini 

çalışmasında 15 parametre ölçmüşlerdir. Yapmış oldukları çalışmada doğruluk 

oranlarını DDA kullanarak %85-92,5; LR da ise %84-91 bulmuşlardır. Yapmış 

olduğumuz bu çalışmada ise axis’ten DDA modeli ile %78-89 doğruluk oranı elde 

edilmiştir. 

 

Dong ve ark. Çin Han popülasyonunda mandibula’nın cinsiyet analizi çalışmasında 

203 koni ışınlı BT görüntüleri kullanmışlardır. Bu çalışmada 11 parametre (9 uzunluk 

ve 2 açı) kullanarak çok değişkenli üzerinde çapraz doğrulanmış cinsiyet dağılımı 
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doğrudan DDA ile %84,2, aşamalı diskriminant analizi ile %83,3 doğruluk oranı; 

doğrudan LR analizi ile %83,5, aşamalı LR analizinde %80,5 doğruluk oranı 

bulmuşlardır (Dong et al., 2015). Yapmış olduğumuz bu çalışmada ise EAS 

algoritmasında %79-89 doğruluk oranı elde edilmiştir. 

 

Gama ve ark. yapmış oldukları çalışmasında FASSM ve FASDM parametreleri 

cinsiyet ayrımında anlamlı farkın olduğunu bulmuşlardır (Gama et al., 2015). Bu 

çalışmada ise Len FASDM parametresinde cinsiyet ayrımında anlamlı fark 

gözlenmesine rağmen Len FASSM parametresinde gözlenmemiştir. Len FASSM 

parametresinde bu farklılığın gözlenmesindeki etmenlerin; yöntem, kişi sayısı, 

çalışmada kullanılan kişilerin beslenme şekli, popülasyonun farklı olmasından 

kaynaklanacağı düşüncesindeyiz. 

 

Yapmış olduğumuz bu çalışmada Len CVAP ve Len PTM parametrelerin minimum-

maksimum normalizasyon değerleri kullanmış olduğumuz makine öğrenme 

algoritmaların (ADA, RO, KA, DVM, KDA, DODVS, EAS, GAM, K-EYKR, DDA, 

GSS ve GNB) hepsinde cinsiyet ayrımında yüksek olduğu gözlemlendi. Len CVM 

parametresi ise sadece KDA ve GSS algoritmalarında cinsiyet ayrımında yüksek 

olduğu tespit edildi. Len CVAP ve Len PTM parametreleri axis’e ait cinsiyet analizi 

çalışmalarında makine öğrenme algoritmaları ile desteklenerek cinsiyet tespitinde 

yüksek oranda doğruluk oranı elde edileceği düşüncesindeyiz. 

 

Ang AP ve Len FVM parametrelerinde sadece KA algoritmasında cinsiyet ayrımında 

doğruluk oranı düşük olduğu tespit edildi. Len FVAP parametresinde ise sadece GAM 

algoritmasında cinsiyet ayrımında doğruluk oranı düşük olduğu gözlemlendi. Bu 

farklılığın sebebi kullanmış olduğumuz algoritmaların kendine özgü yapısı ve işleyişi 

olmasından dolayı kaynaklandığı kanaatindeyiz. 

 

Len FTDAP parametresi KDA, KA, DODVS ve DDA algoritmalarında cinsiyet 

analizinde yüksek oranda doğruluk oranı elde edilmiştir. Len FTDM parametresinde 

ise GAM, GNB ve KDA algoritmalarında cinsiyet ayrımında düşük oranda doğruluk 

oranı elde edildi. 
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Kullanmış olduğumuz DVM, GNB ve K-EYKR algoritmalarında Len FTSAP 

parametresi cinsiyet ayrımında yüksek oranda doğruluk oranı elde edildi. DDA, 

DODVS, EAS, GNB, K-EYKR ve RO algoritmalarında ise kullanmış olduğumuz Len 

FTSM parametresi cinsiyet ayrımında düşük doğruluk oranı elde edildi. 

 

Len FASSM parametresi kullanmış olduğumuz KDA, GNB, GAM, DODVS ve ADA 

algoritmalarında cinsiyet ayrımında istatiksel olarak yüksek oranda doğruluk oranı 

elde edildi. Len FASDM parametresinde ise DDA, DODVS, GSS ve KDA 

algoritmalarında cinsiyet ayrımında düşük oranda doğruluk oranı tespit edildi. 

 

Len DAM parametresi ADA, DODVS, DVM, GAM ve GNB algoritmalarında; Ang 

PS parametresi DDA, DVM, GNB, GSS ve K-EYKR algoritmalarında cinsiyet 

ayrımında düşük oranda doğruluk oranı elde edildi. Len DAP parametresinde ise 

sadece GNB ve GSS algoritmalarında yüksek oranda doğruluk oranı olduğu 

gözlemlendi. 

 

Cinsiyet analizi çalışmalarında Ang AP, Ang PS, Len PTM, Len DAP, Len FTSAP, 

Len FTSM, Len FTDAP, Len FTDM parametreleri yapmış olduğumuz literatür 

taramasına göre rastlanılmamıştır. Yapmış olduğumuz bu çalışmada Ang PS, Len 

FTDM ve Len FTSM parametreleri erkeklerde kadınlara göre daha fazla olduğu 

görülmüştür. Ancak bu parametreler cinsiyete göre anlamlı fark olmadığı gözlenmiştir. 

Len FTDAP ve Len FTSAP parametreleri erkeklere göre kadınlarda daha uzun olduğu 

gözlenmesine rağmen cinsiyete göre fark gözlenmedi. Len PTM, Ang AP ve Len DAP 

parametrelerinde ise kadınlara göre erkeklerde fazla olduğu gözlenmiştir. Bu 

parametreler cinsiyet ayrımında anlamlı fark olduğu gözlenmiştir. Len PTM, Len DAP 

ve Ang AP parametreleri ilerde yapılacak olan yeni çalışmalarda katkı sağlayacağı 

kanaatindeyiz. 

 

Bu çalışmada 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 öğrenme modelleri kullanılarak yapılan 

ölçümlerin doğruluk oranları şunlardır: 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’ dır. 
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BÖLÜM 6 

 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

Yapmış olduğumuz bu çalışmada sağlıklı 200 bireyin (100 Erkek – 100 Kadın) BT 

görüntüleri üzerinden axis’te belirlenen yer imleri ile 15 parametre Sekazu (V7.02.) 

programında mm cinsinden hesaplanmıştır. Hesaplanan parametreler makine öğrenme 

modelleri kullanılarak aşağıdaki sonuçlar elde edilmiştir. 

 

Axis üzerindeki ölçümlerle yapılan cinsiyet tahmini çalışmamızda makine öğrenme 

modellerin en yüksek doğruluk oranları; RO %88, KA %84, DVM %86, KDA %87, 

DODVS %89, ADA %86, EAS %89, K-EYKR %88, DDA %89, GNB %84, GAM 

%86, GSS %84 olarak elde edilmiştir. 

 

6.1. ÖNERİLER 

 

Çalışmamızda kullanılan BT görüntülerin ve parametre sayıları arttırılarak farklı 

popülasyonlar için geometrik morfometrik yöntemi ile de desteklenerek daha fazla 

doğruluk oranı elde edileceği kanaatindeyiz. 
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