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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YEDINCI SERVIKAL VERTEBRANIN ANTROPOMETRIK OLCUMLERI
ILE MAKINE OGRENME ALGORITMALARI KULLANILARAK
CINSIYET TAYINI UZERINE BiR CALISMA

Esra CETIN

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Anatomi Anabilim Dal

Tez Danismasi:
Doc. Dr. Ziilal ONER
Haziran 2021, 62 sayfa

Cinsiyetin tespit edilmesi adli tibbin ve adli antropolojinin 6nemli konularindandir.
Cinsiyetin tespit edilmesi i¢in yapilan ¢alismalarda pelvis ve cranium kemikleri en
cok tercih edilenlerdir. Pelvis ve cranium kemiklerinin incelenmesinin zor oldugu
durumlarda vertebralar cinsiyet analizi ¢alismalarinda arastirma konusu olmustur.
Caligmamizin amaci; vertebra prominens’in Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiileri
(100 Erkek, 100 Kadin) kullanilarak cinsiyetin tespit edilmesidir. Karabiik Egitim ve
Arastirma Hastanesi’ne g¢esitli sebeplerden otlirii basvuru yapmis yaslart 20-50
arasinda saglikli 100 erkek, 100 kadin bireye ait Picture Archiving and
Communication System (PACS) arsiv sisteminde bulunan BT goriintiileri kullanildi.
BT goriintiileri Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM)
formatinda kaydedilen goriintiiler kisisel is istasyonuna (Horos Project, Versiyon 3.0)
aktarildi. Kisisel is istasyonunda BT goriintiileri Curved Multiplanar Reconstruction

(3D MPR) kullanilarak horizontal, sagittal ve koronal diizlemlerde ortogonele



getirildi. Sagittal ve horizontal diizlemlerde ortogonele getirilen goriintiiller DICOM
formatinda kaydedilerek Sekazu programina aktarildi. Sekazu programinda vertebra
prominens iizerinde belirlemis oldugumuz yer imlerine ait etiketler goriintiiler
lizerine yerlestirildi. Parametreler etiketlerin koordinatlar1 dogrultusunda Sekazu
programinda hesaplandi. Makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak 16 uzunluk, 3
ac1 parametreleri ¢oziimlendi. Coziimleme islemi sonucunda elde edilen cinsiyet
tayininde dogruluk oranlart sunlardir: Ada Boost Smiflandirmasi %87-91, Karar
Agact %85-92, Ekstra Agaglar Siniflandirmas1 %87-93, Gradyan Arttirma Modeli
%85-91, Gaussian Naive Bayes %87-91, Gauss Siireci Siniflandiricist %81-91, K-
En Yakin Komsular Regresyonu %84-93, Dogrusal Diskriminant Analizi %88-94,
Dogrusal Destek Vektor Siiflandirmasi %88-92, Dogrusal Olmayan Destek Vektor
Siniflandirmasi %83-93, Kuadratik Diskriminant Analizi %87-90, Rastgele Orman
%83-92, Destek Vektor Makineleri %84-92°dir. Caligmamizda vertebra prominens’e
ait BT goriintiileriyle makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yiiksek oranda

cinsiyet tayini yapilabilecegi ongoriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Bilgisayarli  Tomografi,  Cinsiyet Tahmini,
Vertebra Prominens, Sekazu, Kuadratik Diskriminant Analizi
Bilim Kodu : 1005
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Determination of gender is an important issue in forensic medicine and forensic
anthropology. Pelvis and cranium bones are the most preferred in studies to
determine gender. In cases where it is difficult to examine the pelvis and cranium
bones, vertebrae have been the subject of research in gender analysis studies. The
purpose of our study; It is aimed to determine the gender by using Computed
Tomography (CT) images (100 Male, 100 Female) of vertebra prominens. The CT
images in the Picture Archiving and Communication System (PACS) archive system
of 100 healthy males and 100 females between the ages of 20-50 who applied to
Karabuk University Training and Research Hospital for various reasons were used.
CT images were recorded in Digital Imaging and Communications in Medicine
(DICOM) format and transferred to a personal workstation (Horos Project, Version

3.0). On the personal workstation, CT images were brought to orthogonally in the

Vi



horizontal, sagittal and coronal planes using Curved Multiplanar Reconstruction (3D
MPR). Images that were orthogonalized in sagittal and horizontal planes were saved
in DICOM format and transferred to Sekazu program. In the Sekazu program, the
tags belonging to the bookmarks we have determined on the vertebra prominens
were placed on the images. Parameters were calculated in the Sekazu program in line
with the coordinates of the labels. Using machine learning algorithms, 16 length and
3 angle parameters were analyzed. The accuracy rates in sex determination obtained
as a result of the analysis process are as follows: ADA Boost Classifier 87-91%,
Decision Tree 85-92%, Extra Trees Classifier 87-93%, Gradient Boost Model 85-
91%, Gaussian Naive Bayes 87-91%, Gaussian Process Classifier 81-91%, K-
Nearest Neighbors Regression 84-93%, Linear Discriminant Analysis 88-94%,
Linear Support Vector Classifier 88-92%, Nonlinear Support Vector Classifier 83-
93%, Quadratic Discriminant Analysis% 87-90, Random Forest 83-92%, Support
Vector Machines 84-92%. In our study, it was predicted that high rates of gender
determination can be made using machine learning algorithms with CT images of

vertebra prominens.
Keywords : Computed Tomography, Gender Determination, Vertebra

Prominens, Sekazu, Quadratic Discriminant Analysis
Science Code : 1005
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BOLUM 1

GIRIS VE AMAC

Bir kisinin veya cesedin taninmasi, tanimlanmast ve diger kisilerden ayirt edilmesi
icin kullanilan &zelliklerin biitiinii "kimlik” olarak tanimlanirken; bu &zellikler ile
insan kalintilarinin belirli bir kisi ile eslestirilme islemi ise "kimliklendirme” veya
"kimlik tespiti” olarak ifade edilmistir (Cologlu, 1999). Her an deprem, sel, yangin
gibi dogal afetlerin, ucak, tren ve deniz kazalar gibi kitlesel felaketlerin, savaslarin,
patlamalarin, teroér olaylarmin yasandigi, giivenlik unsurlarinin son derece Onem
kazandig1 diinyamizda kimliklendirme ve kimliklendirmeye yardimci adli tip calisma
alanlarinin énemi her gecen giin artmaktadir (0., 2017). Kimlik tespiti, cinsiyet, irk,
yas, boy, kilo, viicut 6zellikleri, renk gibi parametreler degerlendirilerek yapilir

(Zeyfeoglu vd., 2001).

Kimliklendirmede en onemli evreler cinsiyetin belirlenmesi ve boy uzunlugunun
tahmini olarak hesaplanmasidir (Zeybek, 2011). Cinsiyet tanimlama genellikle
osteometri, Deoksiriboniikleik Asit (DNA) analizi ve odontometri ile elde edilir.
DNA analizi en dogru sonuglar1 veren bir yontemdir, pahali olmasi, ulasilmas: zor
olmasi kalifiye personel gerektirmesi ve DNA her zaman elde edilememesi gibi
birgok durumda kullanilamaz. Ote yandan osteometri, kolay ve tekrarlanabilir
olmasi, diisiik maliyetli olmasi, yliksek dogruluk oranlari olmasi ve uzmanlik
gerektirmemesi nedeniyle cinsiyet tanimlamasinda etkili ve tercih edilen bir
yontemdir (Oner vd., 2019).

Literatiirde cinsiyet tahmini ¢aligmalarinda insan iskeleti kemikleri kullanilarak
yaptlmistir. Pelvis ve cranium kemikleri iizerinde yapilan cinsiyet tahmini
caligmalarinda en yiliksek dogruluk orani elde edilmistir (Ogawa et al., 2013).
Pelvis’ten %95, cranium’dan %92 ve pelvis+cranium kemiklerinden %98 dogruluk

orani bulmuslardir (Iscan vd., 2013). Pelvis ve cranium kemiklerinin zarar gérmesi



durumunda cinsiyet tahmininde talus, femur, patella, humerus, ossa metatarsi’ler,
vertebralar vb. cesitli insan iskeleti kemikleri kullamlmistir (Iscan vd., 1998; Kumar
et al., 2008; Mostafavi et al., 2020; Peckmann et al., 2016; Rissech et al., 2008;
Turan vd., 2019).

Olay yerinde vertebralarin sayica fazla olmalarindan Otiirli cinsiyet tahmini
caligmalarinda incelenmistir. Servikal vertebralarda yapilan c¢alismalarda cinsel
dimorfizm gdstermistir. Mostafavi ve ark. Iran popiilasyonunda yedinci cervical
vertebra iizerinde cinsiyet tahmini ¢aligmasinda en yiiksek dogruluk oran1 %78,6 elde
etmislerdir (Mostafavi et al., 2020). Servikal vertebralar igerisinde yedinci servikal
vertebra, processus (proc.) spinosus’u ¢atalsiz ve en uzun olmasindan otiirli atipik
ozelliktedir. Bu sebeplerden o6tiirli farkli popiilasyonlarda yedinci servikal vertebra
tizerinde cinsiyet tahmini ¢aligmalart yapilmistir (Iscan vd., 2013; Mostafavi et al.,
2020).

Adli antropolojide modern goriintiileme yontemi olan Bilgisayarli Tomografi (BT)
cinsiyet tahmininde kullanilmaktadir. BT maliyetinin az olmasi, glivenilir sonuglar
elde edilmesi, kemiklerin ii¢ boyutlu rekonstriikksiyon imkani saglayan girisimsel
olmayan yontemdir (Ramsthaler et al., 2010). Toplu kitlesel olaylarda (sel, yangin,
deprem vb.) bireye ait yumusak dokunun kaybi veya bozulmasinda otiirii iskelet
kemiklerinden cinsiyet tespitinin yapilmasinda BT yonteminin kullanilmasi

onemlidir (Ali vd., 2018).

Yapmis oldugumuz bu caligmada yedinci servikal vertebraya ait BT goriintiileri
tizerinden antropometrik yontemler kullanilarak makine 6grenme algoritmalart ile

¢Oziimleme yapilmas1 amacglanmustir.



BOLUM 2

GENEL BIiLGILER

2.1. ANTROPOLOJI HAKKINDA

Antropoloji genel olarak insanin biyolojik (fiziksel) ve kiiltiirel (sosyal) yapisini
inceleyen insan bilimidir. Fiziksel olarak antropoloji denildiginde insanin fiziksel
ozelliklerini, diger canlilarla benzerliklerini ve farkliliklarin1 inceler. Sosyal
antropoloji ise toplumlarin yapisini, gelenek ve goéreneklerini inceler (Ayhan, 2012;

Bostan, 2016).

Adli antropoloji, biyolojik antropolojinin alt dalidir. Adli antropoloji kimligi belirli
olmayan insan iskeleti bdliimlerinden cinsiyet, yas ve boy analizi ile bireyin

biyolojik profilinin belirlenmesinde yardimci olan bilim dalidir (Gulhan vd., 2015).

2.2. KIMLIKLENDIRME

Bir bireyin tanimlanmasi1 ve diger bireylerden ayirt edilmesini saglayan fiziksel
ozelliklerin biitlintine ‘kimlik’ denir. Kimlik tespiti ise fiziksel 6zelliklerin (cinsiyet,
yas, boy ve kilo vb.) degerlendirilerek elde edilmesidir (Omeroglu, 2014). Kimlik,
adli tip ve hukuk uygulamalarinda adli ve tibbi kimlik olmak {izere siniflandirilir
(Zeyfeoglu vd., 2001). Adli kimlik bireyin cinsiyeti, dogum yili ve yerini kisaca
niifus bilgilerini igermektedir. Tibbi kimlik ise yas, cinsiyet, kilo, viicut 6zelliklerinin

tamamini kapsamaktadir (Atilgan vd., 2017).

2.3. KIMLIKLENDIRMEDE CINSIYET TESPITININ ONEMIi

Kimliklendirmenin yapilmasinda cinsiyetin tespit edilmesi Onemli rol oynar.

Herhangi bir adli olayda kisinin kimlik tespitinin hizl1 ve kolay bir sekilde yapilmasi



icin ilk olarak cinsiyetin saptanmasi 6nemlidir (Oner vd., 2019). Ciinkii biyolojik
ozelliklerin (yas, boy, kilo vb.) tahmin edilmesinde biiyiik oranda cinsiyetin dogru

tahminine baglidir (Colman et al., 2019).

2.4, CINSIYET TESPIiTINDE VERTEBRALARIN ONEMI

Cinsiyetin tespit edilmesinde en yiiksek dogruluk orani insan iskeleti kemikleri
icerisinde cranium %92, pelvis %95 ve cranium+pelvis %98 elde edilmistir (Iscan
vd., 2013). Cranium ve pelvis kemiklerinin zarar gérmesi, incelenmesinin zor oldugu
durumlarda femur, tibia, vertebralar cinsiyet tespitinde incelenmistir (Curate et al.,

2016; Kotérova et al., 2017; Torimitsu et al., 2016).

Vertebralarin sayica ¢ok kiitlece hafif olmalar1 farkli popiilasyonlar i¢in cinsiyet
tespiti ¢aligmalarinda arastirma konusu olmustur (Bethard et al., 2013; Iscan vd.,
2013).

Servikal vertebralar igerisinde yedinci servikal vertebra (vertebra prominens) diger
vertebralardan kolayca ayirt edilebilmesi ve atipik Ozellikte olmasindan dolay

cinsiyetin tespit edilmesinde kullanilmistir (Amores-Ampuero et al., 2020).

2.5. COLUMNA VERTEBRALIS (OMURGA) ANATOMISi

Columna vertebralis (omurga), yetiskin bireylerde 26, cocuklarda 33-34 vertebranin
iist iiste eklemlesmesi ile olusan yayvan S harfi seklinde bir siitundur. Columna
vertebralis ortalama erkeklerde 70; kadinlarda 60 cm’dir. Columna vertebralis 7
vertebrae cervicales, 12 vertebrae thoracicae, 5 vertebrae lumbales, 5 vertebrae
sacrales ve 4 tane vertebrae coccygeae’den olusmaktadir. Vertebrae cervicales,
vertebrae thoracicae ve vertebrae lumbales eklemler araciligi ile birlesir ve aralarinda
fibroz Ozellikte 23 adet discus intervertebralis yer alir. Birinci servikal vertebra
(atlas) ile ikinci servikal vertebra (axis) arasinda discus intervertebralis yoktur
(Arifoglu, 2017; Arinct ve Elhan, 2016). Discus intervertebralis, axis ile os sacrum
arasinda yer alir. 7 vertebrae cervicales, 12 vertebrae thoracicae, 5 vertebrae

lumbales olmak iizere bu 24 vertebraya presakral (hareketli) vertebra denir. Geriye



kalan 5 vertebranin kendi aralarinda birlesmesi ile os sacrum; 4 vertebranin
aralarinda birlesmesi ile os coccygis olusur. Bu 9 vertebraya hareketsiz (yalanci)

vertebra denir (Sunar vd., 2013; Taner, 2017) (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1. Columna vertebralis’in yandan, arkadan ve Onden goriiniisii (Gilroy
Anatomi Atlasi’ndan modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2010).

2.5.1. Vertebralarin Genel Ozellikleri

Tipik bir vertebranin 6n kisminda kisa ve silindir seklinde corpus vertebrae yer alir.
Axis’ten os sacrum’a dogru kademeli bir sekilde corpus vertebrae biiyiir. Corpus
vertebrae’nin alt yiizleri komsu vertebralara discus intervertebralis araciligi ile

baglanir (Arifoglu, 2017).

Corpus vertebrae’nin arka kisminda kemer seklinde arcus vertebrae yer alir. Arcus
vertebrae ile corpus vertebrae arasinda foramen (for.) vertebrale bulunur. For.
vertebrale’lerin list {iste gelmesi ile canalis vertebralis olugur. Canalis vertebralis’in
icerisinden medulla spinalis geger (Arinct ve Elhan, 2016). Arcus vertebrae’da
vertebrae’larin iist kisminda komsu vertebralarla eklem yapan 2 tane proc. articularis
(art.) superior, alt kisminda komsu vertebralarla eklem yapan 2 tane proc. art.

inferior, yan taraflarinda bulunan ¢ikintilar 2 tane proc. transversus ve 1 tane arkaya



dogru uzanan proc. spinosus bulunur (Arifoglu, 2017) (Sekil 2.2 a, b ve Sekil 2.3).

Corpus vertebrae’ya arcus vertebrae pediculus arcus vertebrae aracilifiyla tutunur.
Arcus vertebrae’nin proc. spinosus ile pediculus arcus vertebrae arasinda lamina
arcus vertebrae bulunur. Pediculus arcus vertebrae’nin alt kisminda bulunan ¢entige
incisura vertebralis inferior, list kisminda bulunan c¢entige ise incisura vertebralis
superior denir. Incisura vertebralis superior ile incisura vertebralis inferior’un
birlesmesiyle for. intervertebralis olusur. For. intervertebralis’in i¢erisinden damarlar

ve sinirler gecer (Arifoglu, 2017).

Vertebrae cervicales 7 adet vertebra’dan olusur. Atlas, axis ve vertebra prominens
atipik Ozelliktedir. Diger 4 adet servikal vertebralar birbirlerine benzemektedir ve
tipik servikal vertebralardir (Arifoglu, 2017). Vertebrae cervicales’in corpus
vertebrae’lar kiiglik ve for. vertebrale’leri daha genis liggen seklindedir (Arifoglu,
2017).
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Sekil 2.2. Tipik bir servikal vertebranin iistten goriinlisii (Gilroy Anatomi
Atlasi’ndan modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2010).
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Sekil 2.3. Tipik bir servikal vertebranin sol yandan gorlintisii (Gilroy Anatomi
Atlasi’ndan modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2010).

2.5.2. Vertebra Prominens (Yedinci Servikal Vertebra) Anatomisi

Vertebra prominens, torakal vertebralara benzer ancak proc. transversus’larinda for.
transversarium bulunmasiyla torakal vertebralardan ayrilmaktadir. Diger servikal
vertebralarin for. transversarium’undan arteria (a.) vertebralis ve vena (v.) vertebralis
gecerken yedinci servikal vertebranin for. transversarium’undan sadece v. vertebralis
gecer (Arifoglu, 2017; Armct ve Elhan, 2016). Boyun bolgesinde el palpasyonu ile
rahatca hissedilir. Bu durum adaptasyon noktasi olmasiyla klinik agidan énemlidir.
Vertebra prominens’in proc. spinosus’u diger servikal vertebra’larin proc.
spinosus’una gore daha uzun ve ucu gatalsizdir (Armcit ve Elhan, 2016) (Sekil 2,4 ve

Sekil 2,5).
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Sekil 2.4. Vertebra prominens’in onden goriiniimii (Gilroy Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2013).
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Sekil 2.5. Vertebra prominens’in iistten goriiniimii (Sobotta Anatomi Atlasi’ndan
modifiye edilmistir) (Putz et al., 2006).



BOLUM 3

GEREC VE YONTEM

Yapmis oldugumuz bu calisma Karabiik Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan 08/12/2019 tarihinde 2019/116 no’lu karar ile
onaylanmistir. Bu ¢alismada Karabiik Universitesi Karabiikk Egitim Arastirma
Hastanesi’ne ¢esitli sebeplerden dolay1 bagvuru yapmis 200 bireye (100 Kadin, 100
Erkek) ait vertebrae cervicales’in BT goriintiileri kullanilarak yapilmistir. Bu
calismaya dahil edilme kriterleri olarak cervical vertebrae’larinda herhangi bir

cerrahi islem ve pataloji gézlenmeyen bireylerin BT goriintiileri secilmistir.

3.1. GORUNTU ANALiZ METODU

Bu c¢alismada Karabiik Universitesi Karabiik Egitim Arastirma Hastanesi’ne ait
Hastanesi Picture Archiving and Communication System (PACS) arsiv sisteminden
vertebrae cervicales’te herhangi bir cerrahi islem gecirmemis ve herhangi bir patoloji
gbzlenmeyen 200 bireye (100 kadin, 100 erkek) ait BT goriintiileri kullanildi. BT
goriintlileri Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) formatinda
kaydedilerek kisisel is istasyonuna (Horos Project, Version 3.0, Amerika Birlesik

Devletleri) aktarildi.

Kisisel is istasyonuna aktarilan BT goriintiileri Curved Multiplanar Reconstruction
(3D MPR) kullanilarak sagittal, koranal ve horizontal diizlemlerde ortogonale
getirildi. Ortoganal diizleme getirilmis BT goriintiileri DICOM dosyas1 olarak
kaydedildi.

Vertebra prominens’e ait sagittal, koronal ve horizontal diizlemlerde ortogonale

getirilmis BT goriintiileri Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Vertebra prominens’e ait BT goriintiisiiniin ortogonal diizleme getirilmesi.

Vertebra prominens’e ait sagittal ve horizontal diizlemlerde ortogonal diizleme
getirilen BT goriintiileri Sekazu (V7.02.) programinda belirlenen yer imlerine gore
parametreler olusturuldu. BT goriintiileri {izerine yerlestirilen etiket noktalarindan
parametrelere gore koordinatlar elde edildi. Koordinatlarin hesaplanmasi ile makine
o0grenme modelleri kullanilarak ¢6ziimleme islemi yapildi. Vertebra prominens
tizerinde belirlenen yer imleri sunlardir; corpus vertebrae, arcus vertebrae, proc.

spinosus, proc. transversus, for. transversarium, for. vertebrale’dir.
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3.2. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine Ogrenimi, model olusturmayr otomatiklestiren 6zel bir veri analizi
yontemidir. Belirli algoritmalar1 kullanmay1 6grenen makinelerle, verilerden istenilen

bilgilere ulasilabilir (Bhardwaj et al., 2017).

Birden fazla farkli makine 6grenimi tiirii varken, ¢ogu uygulama 3 kategoriden
olusmaktadir. Bunlar: denetimli, denetimsiz ve gii¢lendirilmis 6grenmedir (Wiens et
al., 2018). Denetimli 6grenme girdi ve ¢ikt1 iligkilerini modelleyen algoritmadir.
Denetimsiz 6grenme Onceden bilinmeyen verilere ait 6zellikleri ortaya koymayi
saglar. Gliglendirilmis Ogrenme ise girdileri elde edilmesi istenen c¢iktilarla

eslestirilen algoritmadir (Seggin, 2020).

3.2.1. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agaci1 (KA), basitlik, anlasilirlik, parametresizlik ve karigik tipteki verilerin
isleyisi gibi cesitli Ozelliklerinden dolayr en basarili 6grenme algoritmalarindan
biridir (Su et al., 2006). KA, daha ¢ok smiflandirma i¢in kullanilir. Her agag
diigimlerden ve dallardan olusur. Diiglimlerden her biri siniflandirilacak bir gruptaki
Oznitelikleri temsil eder ve her dal diigimiin alabilecegi bir degeri temsil eder (Das et
al., 2015). Agacin diigiimii kokten baglayarak smiflandirilir. Bir yaprak ise bize

tahmin edilen sinifi verir (Podgorelec et al., 2002).

3.2.2. ADA Boost Simiflandirmasi (ADA Boost Classifier)

ADA algoritmasi, toplu 6grenmeye dayali bir smiflandirma modelidir. ilk olarak
1997 yilinda Freund ve Schapire tarafindan onerilmistir (Hu, 2017). Bu algoritma,
zayif simiflandiricilar yinelemeli olarak secilir ve verileri siniflandirmak icin giicli
bir smiflandirici olusturmak {izere dogrusal olarak birlestirilir (Hu et al., 2008).
Temel amag, ¢esitli tahminleri birlestirerek onu giiclii bir smiflandirict haline

getirebilmektir (Rajesh et al., 2018).
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3.2.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Bir yapay zeka Ogrenmesi ve veri madenciligi teknigi olarak Destek Vektor
Makineleri (DVM), Vladimir Vapnik tarafindan literatiire kazandirilmis ve bu
baglamda, regresyon ve siniflandirma tabanli problemler igin 6nerilmistir (Utku,

2019).

DVM’de amag, siniflart birbirinden ayirabilen optimum hiper diizlemi bulabilmektir.
Siniflart ayirabilmek i¢in ayrilan bolge arasinda bir¢ok hiper diizlem uygulanabilir.
Fakat DVM, bunlar arasinda ayrimi en iyi yapan ve smiflar arasindaki sinirin

maksimum oldugu bir hiper diizlemi belirlemeye ¢alisir (Atasoy vd., 2018).

3.2.4. Dogrusal Destek Vektor Simiflandirmasi (Lineear Support Vector
Classifier)

Dogrusal Destek Vektor Siniflandirmas: (DDVS), orijinal siniflandiricilardan farkl
olarak insanlar tarafindan kolayca yorumlanabilen bir algoritmadir (Fung et al.,
2005). DDVS, iki biiyiikk kiime arasinda ayrim yapmak ve dogrusal programlama
algoritmas1 olusturmak i¢in kullanilir. DDVS, bir seferde veri pargalarini ayiran

yeterince kii¢iik dogrusal programlar dizisi olusturur (Bradley et al., 2000).

3.2.5. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Simiflandirmasi (NonLineear Support
Vector Classifier)

Dogrusal Olmayan Destek Vektdr Siniflandirmasi (DODVS), yiiksek dogruluklari
nedeniyle hastaliklarin otomatik teshisi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, siniflandiricilart gorsellestirmek zordur ve dolayisiyla sonuglari hekimlerin
yorumlamasini saglamak da zordur (Cho et al., 2008). Fakat fazladan Ol¢iimleri
ortadan kaldirmasi, toplu islem izleme icin yiiksek performansli model gelistirme

acisindan 6nemlidir (Onel vd., 2018).

3.2.6. Gaussian Naive Bayes Simiflandirmasi (Gaussian Navie Bayes Classifier)
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Gaussian Naive Bayes (GNB) smiflandiricisi, tibbi goriintii  analizlerinde
siiflandirma i¢in en etkili ve kullanigh denetimli makine 6grenme algoritmalarindan
biridir (Kavitha et al., 2018). GNB, sinif araglarindan Oklid mesafesini kullanarak
hesaplamak yerine, sinif varyanslarin1 da hesaba katar (Raizada et al., 2013). Bu
olasilik siniflandirici ailesi, daha karmasik siniflandiricilara (Ornegin; Destek Vektor
Makinalar1) kiyasla olduk¢a basit bir ilkeye dayanmasina ragmen, yiiksek boyutlu
veri kiimeleri iizerinde ¢alisma ve tahminde son derece hizli performans gosterirler.
llgili parametrelerin hesaplanmas: icin sadece az sayida calisma verisine ihtiyag

duyarlar ve sonuglar1 kolayca yorumlanabilir (Petschke et al., 2019).

3.2.7. Gauss Siire¢ Siniflandirmasi (Gaussian Process Classifier)

Gauss Siire¢ Siniflandirmast (GSS), girdi degiskenleri ile ¢ikt1 arasindaki yapisal
bicim hakkinda hicbir varsayim gerektirmeyen, paramedik olmayan bir
smiflandiricidir (Li et al., 2015). GSS, hem ikili hem de ¢ok kategorili siniflandirma
icin gelecek vadeden istatiksel bir siniflandirmadir (Wang et al., 2008).

3.2.8. Kuadratik Diskriminant Analizi (Quadratik Discriminant Analysis)

Diskriminant analizi, farkli siniflarin bilinen bir olasilik fonksiyonuna ait oldugunu
varsayan bir siniflandirict tiiriidiir. Siniflarin ortalama ve kovaryans matrisi bulunur
ve Ornekler en yiiksek olasiliga sahip smiflara yerlestirilir. Dogrusal diskriminant
analizinde farkli simiflarin dagilimi benzer konvaryans ve farkli araglara sahipken
Kuadratik Diskriminant Analizi’'nde (KDA) farkli siniflarin hem konvaryans hem de
siif modelleri araglar1 farklidir (Ehrampoosh et al., 2016).

KDA, klasik ve popiiler bir siniflandirma aracidir, ancak p boyutunun n 6rneklem

biiyiikliigiinden daha biiyiik oldugu durumlarda ¢alismaz (Xiong et al., 2016).

3.2.9. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (RO), bir mekanik O0grenme yontemidir ve karar agaglarindan

olusur. Siniflandirma ve tahmin etmede, RO yontemi bir¢ok karar agacini birlestirir
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(Aprilliani et al., 2018). Tim karar agaclarinin oylanmasindan sonra siniflandirma

sonucu elde edilir. RO, asirt uyum ve toleransin iistesinden gelir (Sun et al., 2017).

3.2.10. Gradyan Arttirma Modeli (Grandyan Boost Classifier)

Gradyan Arttirma Modeli (GAM), karar agaglart temelli bir yontemdir ve 6n
yiikleme yi1gia dayali RO’dan farkli olan bir gradyan artisina dayanir. Bu yaklasim
genellikle karar agaclar sabit biiyiikliikkte temel bir 6grenici olarak kullanilir ve bu
baglamda gradyan agaci giiclendirmesi olarak adlandirilir. Bu makine 6grenme
yontemi, bazi zorlu veri setlerinde en geligsmis sonuglari saglamak i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu modelin ana fikri, istenen son kombinasyonu elde etmek i¢in
coklu yineleme yoluyla zayif siniflandiricilart gelistirerek giiclii bir siniflandirict
olusturmaktir. Her yineleme, dnceki modelin kalintilarini azaltir. Kalan yonde yeni
bir kombinasyon modeli olusturarak 6nceki sonucu iyilestirmek i¢in tasarlanmistir

(Celik vd., 2020).

3.2.11. Ekstra Agaclar Simiflandirmasi (Ekstra Trees Classifier)

Ekstra agaclar siniflandirmasi (EAS), insa siirecine rastgelelik getirerek geleneksel
karar agaclarini genisleten bir topluluk siniflandirma yontemidir (Scalzo et al., 2012).
RO’ya olduk¢a benzerdir fakat karar agaglarimi insa etme bigcimi farklilik
gostermektedir (Kaur et al., 2020). EAS’de her bir diigiim rastgele segilir ve her bir
regresyon agacini egitmek i¢in tim egitim veri kiimesi kullanilir (Ahmad et al.,

2018).

3.2.12. K-En Yakin Komsular Regresyonu (K-Nearest Neighbors Regression)

K-En Yakin Komsular Regresyonu (K-EYKR), regresyon ve simiflandirma igin
kullanilan parametrik olmayan, 6rnek tabanli bir yontemdir (Cadenas et al., 2018).
Cok yonlii ve ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontem olan K- EYKR, standart Oklid
uzakligi ve ayirt edici 6zellikleri degerlendirir. K-EYKR, 6zellik uzayindaki en yakin
calisma Orneklerine bagli olarak smif 6zelligini tahmin eder. Bir veri kiimesi

oldugunda verilen siiflandirilmis ¢aligma verilerinden en yakin k numunesini seger
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ve smifin1 dikkate alarak belirler. Oklid uzakhigini benzer 6lgiilii, komsular1 segmek
i¢in kullanir ve denklem kullanilarak hesaplanir (Eyupoglu, 2018).

3.2.13. Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis)

Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)’ nin amaci, kiigiiltiilmiis boyutsal uzayda sinif
ayrimini en st diizeye ¢ikaran dogrusal bir doniisiim bulmaktir. Basit konsepti ve
hesaplamadaki kolayligi nedeniyle bir¢ok uygulama alaninda kullanilirken,
verilerdeki dogrusal olmayan bir iliskiyi dogrusal bir fonksiyonla yakalamak zordur
(Park et al., 2008).

3.2.14. Performans Olgiitleri
Dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN), cok

oleekli egrilik siniflandirmasi (COES) ve F1 skoru makine dgrenme metotlar igin

performans Olgiitleri olarak se¢ilmistir (Turan et al., 2021).

- _ DP
Dogruluk = DP+YN+YP+DN
S itivit bP

ens e=——

NSV = Dp YN

Spesifite = el
YN+DP

COES = DP+YN+YP+DN

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

__ ., HassasiyetxOzgiillik

F1=2

Hassasiyet +0zgiillik

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

Sekazu Programi, Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve
Radyoloji Ana Bilim Dal1 Ogretim Uyeleri tarafindan gelistirilen cinsiyet tahmini
yapmaya imkan saglayan yazilimdir. Bu program birden fazla diizlemde calisma
imkan1 saglar. BT goriintiileri iizerinden saptanan yer imlerinin belirlenmesi igin
etiketleme islemi yapilir. Parametrelere uygun sekilde koordinatlar elde edilir.
Koordinatlarin hesaplanmasi ve hesaplama isleminin yapilmasiyla makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak ¢o6zlimleme yapilir. Program Yer imi Yonetim Formu,
Nitelik Yonetim Formu, Etiketleme Yonetim Formu, Hesaplama Yonetim Formu ve

Makine Ogrenme Modelleri kullamilarak ¢dziimlendigi boliimlerden olusmaktadir.

Sekazu programinda Yer imi yonetim formu ekraninda yer imi adlar1 anatomik
olarak belirlenmis bir sekilde girilir. Etiket ismi yer imi adini tanimlayacak bir
sekilde harflerden olusturulur. Radyolojik goriintiiniin diizlemine goére plan kismi
yazilir. Etiketlerin yazi rengi ve arka plan rengi secilir. A¢iklama kisminda ise yer

imi hakkinda bilgi verilir.

Sekazu programindaki Yer imi Yonetim Formu uygulama butonlar1 sunlardir; yer
imi dosyalarmin yiiklenmesi, tanimlanmis yer imi listesinin kaydedilmesi,
tanimlanmis yer imini yer imi listesine ekleme, tanimlanmis yer imlerini degistirme,
secilmis yer imini listeden kaldirma ve yer imi listesini temizlemeden olugmaktadir.

Yer imi Yonetim Formu ekrami Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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No:1

Yerimi adi: corpus vertebra anterior ug noktasi
Etiket: CVA

Plan: horizontal

Renkler: | g '
&)

Aciklama: nan

Yerimi listesi

No Ad Etiket | &
1 corpus vertebraa... CVA HE i
2 corpus vertebra p... CVP t
3 corpus vertebra si... CVL t |
4 corpusvertebrad... CVM t
5 sagforamentranv... FTAD t
6 sagforamentranv... FTPD t
7 =zaz faramen tranv FTI D k i

4| m '

Yerimi listesi yuklendi.

Sekil 3.2. Sekazu programi Yer imi Yonetim Formu ekran1 ve Uygulama butonlari.
1. Yer imi dosyalarimin yiiklenmesi 2. Tanimlanmis yer imi listesinin
kaydedilmesi 3. Tanimlanmis yer imini yer imi listesine ekleme 4.
Tanimlanmis yer imlerini degistirme 5. Sec¢ilmis yer imini listeden
kaldirma 6. Yer imi listesini temizleme.

Nitelik Yonetim Formu ekraninda kaynak dosyasi olarak yer imi dosyasi secilir. Ad
kismina parametreler ve parametrelere uygun sekilde etiket ismi yazilir. Tip alan, agi,
dairesel alan, uzunluk ve dairesel ¢evreden olusur. Parametrelere gore yer imleri
secilir. Uygulama butonlar1 sunlardir; nitelik dosyast yiikleme, tanimlanmig niteligi

listeye kaydetme, tanimlanmis niteligi yer imi listesine ekleme, tanimlanmis niteligin
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ozelliklerini degistirme, secilmis niteligi listeden kaldirma ve nitelik listesini

temizlemedir. Nitelik Yo6netim Formu ekrani Sekil 3.3’te gosterilmistir.

O + /X0

Kaynak: >:/Users/user/Documents/BOOKMARKS HORIZONTAL. sbf

Ad: corpusvertebra transvers gapl

Etiket: lenCVM

'ﬁp:[Uzunluk

Yerimlers: [corpus vertebra anterior ug noktasi:CVA

corpus vertebra sinistra ug noktasiiCVvs
corpus vertebra dextra uc noktasi:CVD

® ) & |«

Aciklama: nan

Nitelik listesi

Ad Etiket Tip -

corpus vertebratr... lenCVM Uzunlu‘wl
corpus vertebra a... lenCVAP Uzunlu +
'

Sekil 3.3. Sekazu programi Nitelik Yonetim Formu ekran1 ve Uygulama butonlart. 1.
Nitelik dosyast yiikkleme 2. Tanimlanmis niteligi listeye kaydetme 3.
Tanimlanmis niteligi yer imi listesine ekleme 4. Tanimlanmis niteligin
ozelliklerini degistirme 5. Secilmis niteligi listeden kaldirma 6. Nitelik

listesini temizleme.
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Etiketleme Yonetim Formu ekraninda kaynak dosyasi olarak belirlenmis olan nitelik
dosyast secilir. Ad, yas, boy ve cinsiyet bilgileri kisilere gore girilir. Goriintii
tizerinde etiketler yerlestirilir. Protokol numarasi bu programda kacinci kez
yapildigin1 gosterir. Goriintiinlin  diizlemine gore plan kismi segilir. Etiketleme
Yonetim Formu ekraninda uygulama butonlar1 sunlardir; goriintii yiikleme, etiket
dosyast yiikkleme, yer imi koordinatlarin1 koordinat listesine ekleme, koordinat
listesini temizleme, etiket dosyasit kaydetme, sec¢ilmis koordinati listeden

kaldirmadir.

Yedinci servikal vertebraya ait goriintiiniin Etiketleme Yo6netim Formu ekranindaki

goriiniimii Sekil 3.4’te gosterilmistir.

1G]

ey P
B3] (@) revnek: C/Users/user/Documents/ambutes horizontatsat  ([5] Protokol ns vy By cinsiyet.[Erkek_ Pian[norizont ] (4] (3€] (@

LT ELET TTETTTLELD!
H

Sekil 3.4. Etiketleme YoOnetim Formu ekrami ve Uygulama butonlari. 1. Etiket
dosyast yiikleme 2. Etiket dosyasi kaydetme 3. Goriintli yiikkleme 4. Yer
imi koordinatlarin1 koordinat listesine ekleme 5. Secilmis koordinati
listeden kaldirma 6. Koordinat listesini temizleme.

Hesaplama YoOnetim Formu ekraninda kaydettigimiz  koordinat dosyasi
dogrultusunda parametrelere gore hesaplama islemi yapilir. Uygulama butonlar
kaydettigimiz koordinat dosyast ve hesaplanmis nitelikler dosyasit olarak

kaydetmeden olusur. Hesaplama Y 6netim Formu ekran1 Sekil 3.5°te gosterilmistir.
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2 Hesaplanmig nitelikler listesi
|H No Protokol Ad A
1 nan ‘7‘
2 nan
' 3 nan
4 nan
5 nan
6 nan
| 7 nan
i 8 nan
9 nan
" 10 nan
11 nan
12 nan
13 nan
14 nan 2
< | »
|
Tum nitelikler hesaplanarak listeye aktanldi. Kayiticim hazi

L = = =

Sekil 3.5. Hesaplama Y6netim Formu ekran1 ve Uygulama butonlari. 1. Hesaplanmis
nitelikler dosyasi olarak kaydetme 2. Kaydettigimiz koordinat dosyasi.

Hesaplama islemi tamamlandiktan sonra Sekazu programinda bulunan makine
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak ¢éziimleme islemi tamamlanir. Makine 6grenme
algoritmalar1 sunlardir: KA, GNB, DVM, KDA, DODVS, ADA, EAS, RO, K-
EYKR, DDA, GAM, GSS, DDVS’dir. Kaynak dosyasi segme, makine 6grenme
algoritmalarin1 uygulama, argiiman listesini temizleme ve rapor dosyasi olarak

kaydetme uygulama butonlaridir. GSS hesaplama ekrani Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Kaynak: g /erkek kadin horizontal hesaplanmis son..‘scal

Argimanlar: copy_X_train:True
kernel:None
max_iter_predict:100
mult_class:one_vs_rest
n_jobs:None
n_restarts_optimizer:0 |
optimizer:fmin_|_bfgs_b
random_state:None
warm_start:False

k-Fold Dogrulama: 10

Rapor
Sonug Dosyasi i
No Sinif Acc Mcc

1 Erkek 0.8610.05 0.7240.10

2 Kadin 0.8610.05 0.72140.10
L

< | 1 »
S —— |

T
A —

Sekil 3.6. Gauss Siire¢ Simiflandirmast (GSS) hesaplama ekrani ve Uygulama
butonlari. 1. Makine 6grenme algoritmalarin1 uygulama 2. Argiiman
listesini temizleme 3. Rapor dosyasi olarak kaydetme 4. Hesaplanmis
dosya secimi.

Sekazu programinda vertebra prominens’e ait horizontal ve sagittal diizlem

gorintiileri lizerinde ¢alisma yapildi. Horizontal ve sagittal diizlem goriintii izerinde

belirlenen yer imi adlar ve etiketler Cizelge 3.1 ve 3.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Horizontal diizlemdeki goriintii iizerinde oOl¢iilen yer imi adlar ve

etiketleri.
'Yer imi ad1 Etiket
Processus spinosus distalis PSD
Processus spinosus proksimal PSP
Arcus vertebrae lateralis AVL
IArcus vertebrae medialis AVM
Corpus vertebrae anterior CVA
Corpus vertebrae posterior CVP
Corpus vertebrae medialis CVM
Corpus vertebrae lateralis 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 vertebrale posterior FVP
Foramen vertebrale anterior FVA
Foramen vertebrale lateralis FVL
Foramen vertebrale medialis FVM
Processus transversus dextra PTD
Processus transversus sinistra PTS

Cizelge 3.2. Sagittal diizlemdeki goriintii iizerinde kullanilan yer imi adlart ve

etiketleri.

Yer imi adi Etiket
Corpus vertebrae superior CVS
Corpus vertebrae inferior CVI
Processus spinosus medial ug nokta PSM
Processus spinosus lateral u¢ nokta PSL

Nitelik Yonetim Formu ekraninda horizontal ve sagittal diizlem i¢in parametreler
belirlendi. Parametrelere uygun bir sekilde yer imleri secildi. Yapmis oldugumuz bu

caligmada belirlenen parametreler ve kisaltmalar Cizelge 3.3 te gosterilmistir.

Horizontal diizlem igin Nitelik Yonetim Formu ekrani1 Sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sagittal diizlem Nitelik Yonetim Formu ekrani ise 3.8’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Yapmis oldugumuz bu calismada Ol¢iilen parametreler ve kisaltmalar
(Length (len) uzunluklar iki yer imi ile angle (ang) ac1 ise li¢ yer imiyle

tanimlanmaistir).
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 CVPSM Corpus vertebrae ile proc. spinosus arasi maksimum uzaklik
Len PTD Sag proc. transversus uzunlugu
Len PTS Sol proc. transversus uzunlugu
Len PTDPS Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik
Len PTSPS Sol proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik
Len PTM iki proc. transversus arasindaki maksimum uzaklik
Len CVM-I Corpus vertebrae maksimum yiiksekligi
Len PSM Proc. spinosus maksimum uzunlugu
IAng CVA Corpus vertebrae anterior agisi
/Ang AP /Arcus posterior agisi
Ang AV Arcus vertebrae agist
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oY + /X0

Kaynak: | C:/Users/user/Documents/bookmark dizenlenmis.sbf @

Ad: corpus vertebra transvers cap

Etiket: lenCWM

Tip:[UzunIuk

Yferimlers: [mrpus vertebra anterior ug noktasCVA

corpus vertebra sinistra ug noktasiCVL
corpus vertebra dextra ug noktas :CVM

Aciklama:

Nitelik listesi

Ad Etiket Tip -
corpus vertebra tr...  lenCvM UzunlulJ
corpus vertebra a...  lenCWVAP Uzunlu =

F

Sekil 3.7. Sekazu programi nitelik yonetim formu ekrani (horizontal diizlem).
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Kaynak: Uzers/user/Documents/bookmark sagital dizenlenmis. sbf @

Ad: corpus vertebra yiksekligi

Etiket: lenCWh-1

Tip:[l..lzunluk

‘Yferimlers: [ corpus vertebra superior:CVs

corpus vertebra superior:CV5S
corpus vertebra inferior:Cvl

Aciklama: nan

Mitelik listesi

Ad Etiket Tip
corpus vertebray...  lenCvM-I Uzunluk
processus spinos...  lenP5M Uzunluk
] [

Nitelik listesi yuklendi.

Sekil 3.8. Sekazu programui nitelik yonetim formu ekrani (sagital diizlem).

Etiketleme YOnetim Formu ekraninda BT goriintiileri {izerine etiket noktalari
yerlestirildi. Horizontal diizlem goriintlisii lizerine yerlestirilen etiketler Sekil 3.9-
13’te gosterilmistir. Sagittal diizlem goriintiisii lizerine yerlestirilen etiketler ise Sekil

3.14’te gosterilmistir.

A) Horizontal diizlemde;

1) Len CVAP: CVA ile CVP noktalar arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.9),
2) Len CVM: CVM ile CVL noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.9),
3) Len FTDAP: FTAD ile FTPD noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.10),
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4) Len FTSAP: FTAS ile FTPS noktalari arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.10),

5 Len FTSM: FTLS ile FTMS noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.11),

6) Len FTDM: FTLD noktas1 ile FTMD noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil
3.11),

7) Len PTD: FTLD ile PTD noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.11),

8) Len PTS: FTLS ile PTS noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.11),

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

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

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

12) Ang CVA: PTD, PTS ve CVA noktalar1 arasinda kalan a¢1 (Sekil 3.12),

13) Ang AP: PTD, PSP ve PTS noktalar1 arasinda kalan ag1 (Sekil 3.12),

14)Len CVPSM: CVA ile PSD noktalari arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.12),

15)Len PTSPS: PTS ile PSP noktalari arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.12),

16)Len PTDPS: PTD ile PSP noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.12),

17)Ang AV: AVL, PSP ve AVM noktalari arasinda kalan ag1 (Sekil 3.13).

Sekil 3.9. Horizontal diizlem BT goriintlisii lizerine etiketlerin yerlesimi (CVA:
Corpus vertebrae anterior, CVP: Corpus vertebrae posterior, CVL: Corpus
vertebrae lateralis, CVM: Corpus vertebrae medialis).
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Sekil 3.10. Horizontal diizlem BT goriintiisii lizerine etiketlerin yerlesimi (FTAS:
For. transversarium anterior sinistra, FTPS: For. transversarium posterior
sinistra, FTAD: For. transversarium anterior dextra, FTPD: For.

transversarium posterior dextra).

Sekil 3.11. Horizontal diizlem BT goriintiisii iizerine etiketlerin yerlesimi (FTLS:
For. transversarium lateralis sinistra, FTMS: For. transversarium medialis
sinistra, FTMD: For. transversarium medialis dextra, FTLD: For.
transversarium lateralis dextra, PTD: Proc. transversus dextra, PTS: Proc.

transversus sinistra).
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Sekil 3.12. Horizontal diizlem BT goriintiisii lizerine etiketlerin yerlesimi (CVA:
Corpus vertebrae anterior, FVP: For. vertebrale posterior, FVA: For.
vertebrale anterior, FVL: For. vertebrale lateralis, FVM: For. vertebrale
medialis, PTD: Proc. transversus dextra, PTS: Proc. transversus sinistra,

PSP: Proc. spinosus distali).

Sekil 3.13. Horizontal diizlem BT goriintiisii iizerine etiketlerin yerlesimi (AVL:
Arcus vertebrae lateralis, AVM: Arcus vertebrae medialis, PSP: Proc.

spinosus proksimal).
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B) Sagittal diizlemde;

1) Len CVM-I: CVS ile CVI noktalar1 arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.14),
2) Len PSM: PSL ve PSM arasinda kalan uzaklik (Sekil 3.14).

Bolhobh o midbs .

Sekil 3.14. Sagittal diizlem BT goriintiisii lizerine etiketlerin yerlesimi (CVS: Corpus
vertebrae superior, CVI: Corpus vertebrae inferior, PSL: Proc. spinosus
lateralis, PSM: Proc. spinosus medialis).

Etiket Yonetim Formu ekraninda vertebra prominens’e ait horizontal ve sagittal

diizlem BT goriintiileri lizerine, etiketlerin yerlestirilmesiyle koordinatlar elde edildi.

Koordinatlarin olustugu Etiket Yonetim Formu ekrani Sekil 3.15°te gosterilmistir.

e s

 ictneecin g 9

E] {E @ Kaynak: C/Users/user/Documents/ambutes horizontal saf E] Protokol: A Yay: Boy: Cinslyet| Eckek v |Plan:| horlzont v ;] i] [i
Gorintd | Koordinatler
Koordinat istes
Ne Protokal A4 fay 8oy Cinsiyat Kaynak od o os o D FTPD M
1 nan 4 175 Ereek CA 167 167. 155,984712:560.. 1812865800000, 187.546836:61.2., 187.546836:66.2.. 1%
2 nan a1 178 Erkak C;/Usars/user/Do.. 130.870272:325.. 131709184486 118915776:44.4.. 147.2290559999.. 152.891712:444.. 152.891712:49.4, 18
B nan 3 180 Erkek C/Usersfuser/Do.. 163.80331:44.16.. 163.28982:6136. 150.45257:55.97.. 178.18103:55.97.. 184.8564:59.308.. 184.8564.:62.389.. 18]
4 nan 2 174 Erkek C:fus /Do.. 174 . 174, . 153! - 190, 196.3014240000... 196.3014240000... lSI;’
5 nan ) m Eriek C/usersfuser/Do., 16051776:47.01.. 161169194:613. 147.08889:55.06. 175.752366:55.8.. 1825410839999.. 182.26965:64.11.. 18!
[ nan R 175 Ercak C:/Usars/user/Do., 176052448:529,. 176052448:690.. 1610099919999, 190.5377759999.. 197,78044:6657., 19750187599%9., 19|
7 nan % 182 Erkek C:/Users/user/Do.. 308.930636:113.. 308.930636:133.. 294.036624:123.. 323344196:125... 330.070524:429... 329.590072:136... 33
8 nan 2 18 Erkek C:/Usersjuser/Do.. 366.1418670000.. 366.1418670000.. 355.220838:154... 377.637687:155... 385.1095700000.. 385.6847610000.. 38!
9 nan 31 m Erkek C:/Users/user/Do.. 3844201093999, 385.630882:167.. 372917776:161... 400.160146:161... 406.214006:165... 406.819352:170... &1
10 nan 1 184 Eriak C:/Usarsfuser/Do., 201492581:625.. 201492581:804,. 187.661577:729. 213437538735, 2194100179999, 219.41001799%%.. 22
1 nan ) m Eriok C:/Users/user/Do.. 269.981621:100.. 269.981621:119.. 255995132:110.. 284.815776:110... 289.477939:114.., 289.901772:117... 29,
2 nan 4“4 174 Erkek CifUsers/user/Do.. 270.405454.99.6.. 269.981621:117. 257.266631:109... 283.120444:110... 289.477939:114.. 290.325605.117... 29
13 nan A m Erkek C:/Usersfuser/Do.. 259.704592:95.5.. 258.494788:110.. 245.590212:102... 272.2059:105.25.. 260.27126:1108.. 280.27126:114.1.. 28
1 nan 4 17 Eriak C:/Users/user/Do.. 189.78188:60.34.. 190.0836:75.12828 176.20448:69.3956 20547132:68.79.. 21391948:71.80., 213919487512, 21
15 nan a 175 Ericak C:/Usersfuser/Do.. 3625639159999, 363.1321979999.. 3511982759999 3756344019999, 383.022068:161.., 383,022068:1€8... 38

Sekil 3.15. Koordinatlarin elde edildigi ekran.
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Koordinatlarin uygun parametrelere gore hesaplanma islemi yapildi. Sekazu
programinda bulunan makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak ¢éziimleme islemi

yapildi.
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BOLUM 4

BULGULAR

Yapmis oldugumuz bu calismada verilerin degerlendirilmesi i¢in Minitab 17
kullanildi. Yasa ait verilere Anderson Darling testi uygulanmistir. Kadinlarin yas
ortamalart 33,90 + 7,43; erkeklerin yas ortalamalar1 32,66 + 8,21 yas olarak elde
edildi. Erkek ve kadin bireylerin yas ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlaml

bir fark goriillmemistir (p=0,23).

Bu calismada degerlendirme yapilan vertebra prominense ait parametrelerin normal
dagilim gosterip gostermediklerini analiz etmek i¢in Anderson Darling testi
uygulandi. Normal dagilim gosteren Len CVAP, Len FTDM, Len PTM, Len FVM,
Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTSPS, Len PSM,
Ang AP, Ang CVA, Ang AV parametrelerine Two Sample t testi; normal dagilim
gostermeyen Len CVM, Len FTDAP, Len FTSM, Len FTSAP, Len CVM-I
parametrelerine ise nonparametrik analiz olan Mann Whitney U testi uygulandi
(p<0,05). Erkek ve kadin bireylere ait normal dagilim goOsteren parametrelere
uygulanan Two-Sample t testi sonucunda Len CVAP, Len FTDM, Len PTM, Len
FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTSPS, Len
PSM parametreleri erkeklerde kadinlara gore daha biiylik bulunmustur ve fark
istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05). Two-Sample t testi sonucunda Ang AP
parametresi kadinlarda erkeklere gore daha biiylik bulunmus ve fark istatistiksel
olarak anlamlidir (p<0,05). Ang CVA ve Ang AV parametreleri kadinlarda erkeklere
gore daha biiyiik bulunmus fakat istatiksel olarak anlamli fark bulunamamistir (Ang
CVA p=0,20 ), (Ang AV p=0,06). Erkek ve kadin bireylere ait normal dagilim
gostermeyen parametrelere uygulanan Mann Whitney U testi sonucunda ise Len
CVM, Len FTDAP, Len FTSM, Len FTSAP, Len CVM-I parametreleri erkeklerde
kadinlara gore daha biiylik bulunmus ve fark istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05).

Normal dagilim gdsteren parametreler i¢in tanitici istatistikler olan ortalama ve
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standart sapma ile ifade edildi (Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3). Normal
dagilim gostermeyen parametreler i¢in ise medyan, minimum ve maksimum

degerleri ifade edildi (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.1. Erkek ve kadin bireylere ait normal dagilim gosteren parametrelere
uygulanan Two-Sample t testi (Len CVAP: Corpus vertebrae nin
anterior-posterior uzunlugu, Len FTDM: Sag for. transversarium’un
maksimum genisligi, Len PTM: Iki proc. transversus arasindaki
maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum
genisligi, Len FVAP: For. vertebrale’nin anterior-posterior uzunlugu,
Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc. spinosus arasi maksimum
uzaklik, Len PTD: Sag proc. transversus uzunlugu).

Parametreler Erkek Ort + Std Kadin Ort + Std p
Len CVAP 16,79 £ 1,41 14,17 £ 1,21 0,00*
Len FTDM 5,18 £0,96 4,34+ 0,89 0,00*

Len PTM 73,50 + 5,40 67,81 +5 0,00*
Len FVM 27,66+ 2,19 25,82 £ 1,86 0,00*
Len FVAP 15,94 £2 14,96 £ 1,52 0,00*

Len CVPSM 64,31 £2,92 56,66 + 2,86 0,00*

Len PTD 13,70 £ 2,47 12,51 £2,23 0,00*

(Ort: Ortalama, Std: Standart deviasyon, *: p<0,05)

Cizelge 4.2. Erkek ve kadin bireylere ait normal dagilim gosteren parametrelere
uygulanan Two-Sample t testi (Len PTS: Sol proc. transversus
uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasi
uzaklik, Len PTSPS: Sol proc. transversus ile proc. spinosus arasi
uzaklik, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu).

Parametreler OEtrl::eSI: d Olr(taflsnt d p
Len PTS 14,05 £ 2,44 13,17+ 2,11 0,00*
Len PTDPS 61,09 +3,49 54,76 £ 3,02 0,00*
Len PTSPS 60,59 + 3,90 53,96 + 3,49 0,00*
Len PSM 33,50+ 2,85 27,71 £2,33 0,00*

(Ort: Ortalama, Std: Standart deviasyon, *: p<0,05)
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Cizelge 4.3. Erkek ve kadin bireylere ait normal dagilim gosteren parametrelere
uygulanan Two-Sample t testi (Ang AP: Arcus posterior agisi, Ang
CVA: Corpus vertebrac anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae

agisi).
Parametreler Erkek Kadin p
Ort = Std Ort + Std
Ang AP 74,33 £4,32 77,20 £4,71 0,00*
Ang CVA 133,18 £ 6,60 134,42 +7,20 0,20
Ang AV 93,01 £8,95 95,32 £ 8,25 0,06

(Ort: Ortalama, Std: Standart deviasyon, *: p<0,05)

Cizelge 4.4. Erkek ve kadin bireylere ait normal dagilim gdstermeyen parametrelere
uygulanan Mann Whitney U testi (Len CVM: Corpus vertebrae’nin
maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag for. transversarium’un anterior-
posterior uzunlugu, Len FTSM: Sol for. transversarium’un maksimum
genisligi, Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior- posterior
uzunlugu, Len CVM-I: Corpus vertebrae maksimum ytiksekligi).

Parametreler | - <ck Ortanca N Mt P
(Min-Max) (Min-Max)
Len CVM (22,4321i2§5,94) (22,8257}3?2,13) -
Len FTDAP (2,23f%,22) (1,76:;3'965,97) 0,00*
Len FTSM (3,055’—237,89) (2,5;f%,39) 0,00*
Len FTSAP (2,2(;1’—2%,16) (1,531}85,79) 0,00*
Len CVM-I (7,83‘1,%?,87) (6,2212—’%,03) 0,00*

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

Sekazu programinda bulunan makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan
¢oziimleme islemi sonucunda elde etmis oldugumuz veriler Cizelge 4.3 — 15°te

gosterilmistir.

KA algoritmasinda Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len PTS, Len CVM-I
parametreleri kullanarak erkeklerde dogruluk orani %92, sensitivite %89, spesifite
%92; kadinlarda dogruluk orani %91, sensitivite %92, spesifite %89 elde edilmistir
(Cizelge 4.5).
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Cizelge 4.5. KA algoritmasi ¢oziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi Karar Agact

Kod ad1 KA

Parametreler Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len PTS, Len CVM-I
Sonuglar

No | Grup [Cinsiyet| Dogruluk |Sensitivite |Spesifite| F1 | COES | DP | YN | YP | DN
1 Test [Erkek 0,92 0,89 0,92 10,93/ 083 |10 | 1 1 9
2 Test [Kadin 0,91 0,92 0,89 |0,94| 0,83 | 9 1 1| 10

(Len CVAP: Corpus vertebrae anterior- posterior uzunlugu, Len FTSM: Sol for. transversarium’un
maksimum genisligi, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum genisligi, Len CVM-I: Corpus
vertebrae maksimum yiiksekligi, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Simiflandirmasi, DP:
Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

DVM algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM,
Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS,
Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk oranm1 %92, sensitivite %091,
spesifite %93; kadinlarda dogruluk orani %92, sensitivite %93, spesifite %91 elde
edilmistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6. DVM algoritmasi ¢oziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi Destek Vektor Makinesi
Kod Adi DVM
Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM,
Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM,
Parametreler Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang
CVA, Ang AV, Len
CVM-I, Len PSM

Sonuglar
No | Grup |Cinsiyet|Dogruluk | Sensitivite [Spesifite. F1 |{COES|DP | YN | YP |DN
1 |Test| Erkek | 0,92 0,91 0,93 (0,90 0,86 10| 1 119
2 | Test| Kadin | 0,92 0,93 091 (0901086 |9 | 1 1 |10

(Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebrae’nin anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDM: Sag for. transversarium’un maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag
for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len FTSM: Sol for. transversarium’un maksimum
genisligi, Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Iki proc.
transversus arasindaki maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale’nin maksimum genisligi, Len
FVAP: For. vertebrale’nin anterior-posterior uzunlugu, Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc.
spinosus arast maksimum uzaklik, Len PTD: Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc.
transversus uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Len PTPPS:
Sol proc. transversus ile proc. spinosus arast uzaklik, Ang AP: Arcus posterior agisi, Ang CVA:
Corpus vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi, Len CVM - I: Corpus vertebrae
maksimum yiiksekligi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok
Olgekli Egrilik Smiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanhs Pozitif, DN:
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Dogru Negatif).

KDA algoritmasinda Ang AV, Len CVPSM, Len CVAP, Len FTDAP, Len CVM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk orani %90, sensitivite %89, spesifite
%88; kadinlarda dogruluk oran1 %90, sensitivite %88, spesifite %89 elde edilmistir
(Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7. KDA algoritmasinda ¢oziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi |[Kuadratik Diskriminant Analizi

Kod Adi KDA

Parametreler Ang AV, Len CVPSM, Len CVAP, Len FTDAP, Len CVM
Sonuglar

No | Grup [Cinsiyet|Dogruluk|Sensitivite| Spesifite| F1 |COES|DP|YN|YP|DN
1 | Test | Erkek | 0,90 0,89 0,88 090|086 [10] 119
2 | Test | Kadin | 0,90 0,88 0,89 090/ 086 |9 ]1]1]10

(Ang AV: Arcus vertebrae agisi, Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc. spinosus arast maksimum
uzaklik, Len CVAP: Corpus vertebrac’nin anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: Sag for.
transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi,
F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Simflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif,
YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

DODVS algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len
FTSM, Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len
PTS, Len PTDPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk oran1 %93, sensitivite %91,
spesifite %89; kadinlarda dogruluk oran1 %92, sensitivite %89, spesifite %91 elde
edilmistir (Cizelge 4.8).
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Cizelge 4.8. DODVS algoritmasi ¢oziimleme cizelgesi.

Algoritma ismi  [Dogrusal Olmayan Destek Vektor Siniflandirmasi

Kod Adi DODVS

Parametreler Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM, Len
FTSAP,

Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len
PTS, Len PTDPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len
PSM

Sonuglar
No | Grup |Cinsiyet| Dogruluk |Sensitivite| Spesifite| F1 |COES|DP|YN|YP| DN
1 | Test | Erkek | 0,93 0,91 089 (081|078 |19|1|1| 9

2 | Test | Kadin | 0,92 0,89 091 (085|078 |9(1|1] 9

(Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDM: Sag for. transversarium’un maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag
for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len FTSM: Sol for. transversarium’un maksimum
genisligi, Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Iki proc.
transversus arasindaki maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale maksimum uzunlugu, Len
FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc. spinosus
aras1 maksimum uzaklik, Len PTD: Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc. transversus
uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasit uzaklik, Ang AP: Arcus posterior
acist, Ang CVA: Corpus vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi, Len CVM-I: Corpus
vertebrae maksimum yiiksekligi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayisi,
COES: Cok Olgekli Egrilik Smiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis
Pozitif, DN: Dogru Negatif).

ADA algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FTSAP,
Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Ang AP, Ang
CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM parametreleri kullanilarak erkeklerde
dogruluk oran1 %91, sensitivite %87, spesifite %85; kadinlarda dogruluk oran1 %91,
sensitivite %85, spesifite %87 olarak elde edilmistir (Cizelge 4.9).
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Cizelge 4.9. ADA algoritmasi ¢éziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi /Ada Boost Siniflandirmasi
Kod adi ADA
Parametreler Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTSM, Len FTSAP,

Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len PTD, Len PTS, Len
PTDPS, Ang AP, Ang
CVA, Ang AV, Len CVM- |, Len PSM

Sonugclar

No |Grup|CinsiyetDogruluk | Sensitivite [Spesifite| F1 |[COES|DP |YN|YP| DN
1 |Test| Erkek | 0,91 0,87 0,85 (0,88/ 083 |10 1 |1 ]| 10
2 |Test| Kadin | 0,91 0,85 0,87 0,88/ 083 |10 1 |1 ]| 10

(Len CVM: Corpus vertebraec’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebraec anterior-
posterior uzunlugu, Len FVM: For. vertebrale maksimum uzunlugu, Len FTDM: Sag for.
transversarium’un maksimum genisligi, Len FTSM: Sol for. transversarium’un maksimum genisligi,
Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Iki proc. transversus
arasindaki maksimum uzaklik, Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PTD: Sag
proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc. transversus uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc.
transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Ang AP: Arcus posterior agisi, Ang CVA: Corpus
vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi, Len CVM-I: Corpus vertebrae maksimum
yiiksekligi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli
Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlig Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru
Negatif).

EAS algoritmasinda Len CVAP, Len CVM, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSAP,
Len PTM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTPPS,
Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM- |, Len PSM parametreleri kullanilarak
erkeklerde dogruluk oran1 %93, sensitivite %91, spesifite %90; kadinlarda dogruluk
oran1 %93, sensitivite %90, spesifite %91 elde edilmistir (Cizelge 4.10).
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Cizelge 4.10. EAS algoritmas1 ¢oziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi  [Ekstra Agaclar Siniflandirmasi

Kod Adi EAS

Parametreler Len CVAP, Len CVM, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSAP, Len
PTM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS,
Len PTPPS,

IAng AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM- |, Len PSM

Sonuglar

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

1 | Test [Erkek 0,93 0,91 0,90 |09 086 10 | 1|1 (10

2 | Test Kadin 0,93 0,90 091 (089,086 10 | 1 |1 10

(Len CVAP: Corpus vertebrae anterior- posterior uzunlugu, Len CVM: Corpus vertebrae’nin
maksimum genisligi, Len FTDM: Sag for. transversarium’un maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag
for. transversarium’un anterior- posterior uzunlugu, Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior-
posterior uzunlugu, Len PTM: iki proc. transversus arasindaki maksimum uzaklik, Len FVAP: For.
vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc. spinosus arasi
maksimum uzaklik, Len PTD: Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc. transversus
uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc. transversus ile proc. spinosus arast uzaklik, Len PTPPS: Sol proc.
transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Ang AP: Arcus posterior agisi, , Ang CVA: Corpus
vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi, Len CVM-I: Corpus vertebrae maksimum
yiiksekligi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayis1, COES: Cok Olgekli
Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru
Negatif).

GAM algoritmast Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FVAP, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk oranmi %91, sensitivite %92, spesifite
90; kadinlarda dogruluk orani ise %91, sensitivite %90, spesifite %92 olarak elde
edilmistir (Cizelge 4.11).
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Cizelge 4.11. GAM algoritmasi ¢6ziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi |Gradyan Arttirma Modeli

Kod adi GAM

Parametreler Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FVAP, Len PSM
Sonuglar

No |Grup [Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite | Spesifite| F1 |{COES| DP | YN | YP DN
1 | Test | Erkek 0,91 0,92 090 (094084 |10 | 1 |1]10
2 | Test| Kadin 0,91 0,90 092 094,084 |10 | 1 |1]10

(Len CVAP: Corpus vertebrae anterior- posterior uzunlugu, Len CVM: Corpus vertebrae’nin
maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len
FVAP: For. vertebrale anterior- posterior uzunlugu, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu,
F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Simflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif,
YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

K-EYKR algoritmasinda Len CVAP, Len FTDAP, Len FVAP, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk orani %93, sensitivite %91, spesifite
%090; kadinlarda ise dogruluk orani %92, sensitivite %90, spesifite %91 olarak elde
edilmistir (Cizelge 4.12).

Cizelge 4.12. K-EYKR algoritmasi ¢oziimleme gizelgesi.

Algoritma ismi  |K-En Yakin Komsular Regresyonu

Kod adi K-EYKR
Parametreler Len CVAP, Len FTDAP, Len FVAP, Len PSM
Sonuglar

No | Grup |CinsiyetDogruluk| Sensitivite | Spesifite | F1 |COES|DP |[YN|YP| DN
1 | Test | Erkek | 0,93 0,91 090 (0,89, 085|101 |1 10
2 | Test | Kadin | 0,92 0,90 091 1091/ 085|101 |1]10

(Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-posterior uzunlugu, Len FTDAP: Sag for. transversarium’un
anterior-posterior uzunlugu, Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len PSM: Proc.
spinosus maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayis;, COES: Cok Olgekli Egrilik Simflandirmasi, DP:
Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

DDA algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTSAP, Len PTM,
Len FVM, Len FVAP, Len PTD, Len PTS, Len PTPPS, Ang CVA, Ang AV,
Len PSM parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk orani %94, sensitivite %90,
spesifite %91; kadinlarda dogruluk orani %94, sensitivite %91, spesifite %90 oldugu
bulunmustur (Cizelge 4.13).
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Cizelge 4.13. DDA algoritmasi ¢oziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi  [Dogrusal Diskriminant Analizi

Kod Adi DDA

Parametreler Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTSAP, Len PTM, Len
FVM, Len FVAP, Len PTD, Len PTS, Len PTPPS, Ang CVA,
Ang AV, Len

PSM

Sonuglar
No | Grup |Cinsiyet|Dogruluk |Sensitivite| Spesifite| F1 |COES|DP|YN|YP|DN
1 | Test | Erkek | 0,94 0,90 091 |0,89|0,88 |10 1 |1]|10

2 | Test | Kadn | 0,94 0,91 0,90 |09 088 (10| 11|10

(Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDAP: Sag for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len FTSAP:
Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: Iki proc. transversus arasindaki
maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale maksimum uzunlugu, Len FVAP: For. vertebrale
anterior-posterior uzunlugu, Len PTD: Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc. transversus
uzunlugu, Len PTPPS: Sol proc. transversus ile proc. spinosus arast uzaklik, Ang CVA: Corpus
vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrac agisi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum
uzunlugu, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Smiflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN:
Yanlis Negatif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

GSS algoritmasinda Len CVAP, Len CVM, Len FTDAP, Len FVAP, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk oran1 %91, sensititivite %92 spesifite
%90; kadinlarda dogruluk orani %91, sensitivite %90, spesifite %92 elde edilmistir
(Cizelge 4.14).
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Cizelge 4.14. GSS algoritmasi ¢oziimleme ¢izelgesi.

Algoritma ismi

Gauss Sureci Siniflandiricisi

Kod adi GSS

Parametreler Len CVAP, Len CVM, Len FTDAP Len FVAP, Len PSM
Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet | Dogruluk | Sensitivite | Spesifite| F1 |COES|DP |YN|YP|DN
1 | Test | Erkek 0,91 0,92 0,90 (094084 10| 1|1]|10
2 | Test | Kadin 0,91 0,90 0,92 (094084 10| 1|1]|10

(Len CVAP: Corpus vertebrae anterior- posterior uzunlugu, Len CVM: Corpus vertebrae’nin
maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len
FVAP: For. vertebrale anterior- posterior uzunlugu, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu
F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif,
YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

GNB algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTSAP, Len PTM,
Len FVM, Len CVPSM, Len PTD, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang CVA, Ang AV,
Len CVM-I, Len PSM parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk orani %91,

sensitivite %92, spesifite %91; kadinlarda ise dogruluk oran1 %91, sensitivite %91,

spesifite %92 oranlari elde edilmistir (Cizelge 4.15).
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Cizelge 4.15. GNB algoritmasi ¢éziimleme ¢izelgesi.

Algoritma |Gaussian Naive Bayes
ismi

Kod adi GNB

Parametreler|Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTSAP, Len PTM, Len FVM,
Len CVPSM, Len PTD, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang CVA, Ang AV,
Len CVM-I, Len PSM

Sonugclar

No |Grup|Cinsiyet| Dogruluk | Sensitivite | Spesifite | F1 | COES |DP| YN | YP DN
1 |Test| Erkek 0,91 0,92 091 1091 0,84 (10| 1 | 1|10
2 |Test| Kadin 0,91 0,91 092 |0,92| 0,84 |10] 1 |1 |10

(Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDAP: Sag for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len FTSAP:
Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM: iki proc. transversus arasindaki
maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale maksimum uzunlugu, Len CVPSM: Corpus vertebrae
ile proc. spinosus arasi maksimum uzaklik, Len PTD: Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTDPS:
Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Len PTPPS: Sol proc. transversus ile proc.
spinosus arasi uzaklik, Ang CVA: Corpus vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi,
Len CVM-I: Corpus vertebrae maksimum yiiksekligi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu,
F1: F1 Katsayisi, COES: Cok Olgekli Egrilik Siniflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanls Negatif,
YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif).

DDVS algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM,
Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS,
Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk orani %92, sensitivite %90, spesifite
%92; kadinlarda dogruluk orani %092, sensitivite %92, spesifite %90 oldugu
bulunmustur (Cizelge 4.16).
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Cizelge 4.16. DDVS algoritmasi ¢éziimleme ¢izelgesi.

Algoritma  |Dogrusal Destek Vektor Siniflandirmasi
ismi
Kod ad1 DDVS

ParametrelerlLen CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM, Len FTSAP,
Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len
PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM

Sonugclar
No| Grup Cinsiyet/Dogruluk|Sensitivite | Spesifite| F1 {COES| DP | YN |YP| DN
1 | Test [Erkek 0,92 0,90 092 091{084| 9 | 1 |1] 9

2 | Test Kadin 0,92 0,92 090 092/ 084 | 9 | 1 (1|9

(Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebrae anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDM: Sag for. transversarium’un maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag
for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len FTSM: : Sol for. transversarium’un
maksimum genisligi, Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM:
Iki proc. transversus arasindaki maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale maksimum uzunlugu,
Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc.
spinosus arasi maksimum uzaklik, Len PTD: : Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc.
transversus uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Len PTPPS:
Sol proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Ang AP: Arcus posterior agisi, , Ang CVA:
Corpus vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum
uzunlugu, F1: F1 Katsayis;, COES: Cok Olgekli Egrilik Simflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN:
Yanlig Negatif, YP: Yanlig Pozitif, DN:Dogru Negatif).

RO algoritmasinda Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM,
Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS,
Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM
parametreleri kullanilarak erkeklerde dogruluk oranm1 %92, sensitivite %84,
spesifite %83; kadinlarda dogruluk orami %92, sensitivite %83, spesifite %84
olarak elde edilmistir (Cizelge 4.17).
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Cizelge 4.17. RO algoritmasi ¢ézlimleme ¢izelgesi.

Algoritm |[Rastgele Orman
a [smi
Kod adi RO

Parametr Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM, Len

eler FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len
PTS, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-
I, Len PSM

Sonuglar

No |Grup| Cinsiyet [Dogruluk|Sensitivite| Spesifite| F1 |COES|DP| YN |YP | DN
1 [Test| Erkek | 0,92 0,84 083 1081/ 08L |91 1] 9

2 [Test| Kadin 0,92 0,83 084 081084 (9|1 |19

(Len CVM: Corpus vertebrae’nin maksimum genisligi, Len CVAP: Corpus vertebrac anterior-
posterior uzunlugu, Len FTDM: Sag for. transversarium’un maksimum genisligi, Len FTDAP: Sag
for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len FTSM: : Sol for. transversarium’un
maksimum genisligi, Len FTSAP: Sol for. transversarium’un anterior-posterior uzunlugu, Len PTM:
Iki proc. transversus arasindaki maksimum uzaklik, Len FVM: For. vertebrale maksimum uzunlugu,
Len FVAP: For. vertebrale anterior-posterior uzunlugu, Len CVPSM: Corpus vertebrae ile proc.
spinosus arast maksimum uzaklik, Len PTD: : Sag proc. transversus uzunlugu, Len PTS: Sol proc.
transversus uzunlugu, Len PTDPS: Sag proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Len PTPPS:
Sol proc. transversus ile proc. spinosus arasi uzaklik, Ang AP: Arcus posterior agisi, , Ang CVA:
Corpus vertebrae anterior agisi, Ang AV: Arcus vertebrae agisi, , Len CVM-I: Corpus vertebrae
maksimum yiiksekligi, Len PSM: Proc. spinosus maksimum uzunlugu, F1: F1 Katsayisi, COES: Cok
Olgekli Egrilik Simflandirmasi, DP: Dogru Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanls Pozitif, DN:
Dogru Negatif).
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BOLUM 5

TARTISMA

Kitlesel afetler (deprem, sel, tsunami vb.), ceza davalarinda ve insan haklarinin ihlali
davalarinda bilinmeyen insan iskeleti kalintilarindan cinsiyetin tespit edilmesi, adli
tip olaylarinda 6nemlidir (Gapert et al., 2009). Ciinkii kimlik tespitinin yapilmasi
boy, yas ve soy gibi bilgilerin gelistirilmesinde 6nemli bir adimdir (Krishan et al.,
2016).

Adli antropologlar, cinsiyetin degerlendirilmesinde morfolojik ve metrik yontemler
kullanirlar. Morfolojik yontemler, iskelet kalintilarindan gozleme dayali ve hizli
sonuglar elde edilir (Bonczarowska et al., 2019). Ancak bu ydntemde Oznellik
diizeyinden etkilenir. Morfolojik yontemde saglam kemiklerden dogru sonuglar elde
edilirken, deforme olmus insan iskeleti kalintilarinda ise dogruluk oranlarinda diisme
gozlemlenir (Krishan et al., 2016). Metrik yontemlerde ise biyolojik profilin
saptanmasinda hizl1 sonuglar elde edilir ve siklikla popiilasyona 6zgiidiir. Metrik
yontemde farkli istatistiksel yontemlerin kullanilmas: ile elde edilen sayisal verilerin
degerlendirilip yorumlanmasi daha kolaydir (Bonczarowska et al., 2019; Krishan et
al., 2016). DNA ve parmak izi analizi yonteminde cinsiyetin tespit edilmesinde
yiiksek dogruluk orani elde edilen girisimsel olmayan metottur. Ancak pahali, zaman
almasi, maliyetli ve ulagilabilirligi zor oldugu igin dezavantajlidir (Krishan et al.,

2016).

Cinsiyetin tespit edilmesi i¢in yapilan ¢aligmalarda pelvis, cranium ve uzun kemikler
en sik kullanilan kemiklerdir (Giles et al., 1963; Steyn et al., 1997; Tague, 1989).
Iscan ve ark. Yunan popiilasyonuna ait 192 pelvisten (97 Erkek, 95 Kadm) 17
parametre ile yapilan cinsiyet tahmininde c¢esitli kombinasyonlarla calistiklar
diskriminant analizinde pelvis i¢in %79,7-95.4 elde edilmistir (Steyn et al., 2008).

Giile¢ ve ark. Osmanli doneminden kalan 87 kadin, 77 erkek cranium kemiklerinden
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for. magnum’un 3 o6l¢iisii ve cranium’un 26 Olgiisii temel alinarak yapilan cinsiyet
tahmini c¢alismasinda, diskriminant fonksiyon analizinin alti degisken parametre
kullanilmast sonucu dogruluk oraninin %g81,50 oldugu goriilmiistiir (Giile¢ vd.,
2017). Pelvis ve cranium kemiklerinin deforme oldugu durumlar géz 6niine alinarak
yapilan calismalarda cesitli insan iskeleti kemikleri kullamlmistir. Ornegin;
vertebralar, ulna, humerus, radius, femur, talus ve calcaneus c¢esitli ¢alismalarda
arastirma konusu olmustur (Ayse, 2014; Iscan vd., 2013; Otag vd., 2003; Tellioglu
vd., 2013).

Vertebralar kullanilarak yapilan cinsiyet tespiti ¢aligmalarinda sayica fazla olmalari,
atipik ozellikte vertebralarin olmasi sebebiyle ¢alismalarda kullanilmistir. Torimitsu
ve ark. atipik Ozellikte olan axis’i kullanarak 224 BT goriintiisiinde belirlenen 9
parametreyle ANAVO ve asamali diskriminant fonksiyon analizi yapilan cinsiyet
analizi ¢alismasinda en yiiksek %92,6 dogruluk oranini elde etmislerdir (Torimitsu et
al., 2016). Unliitiirk ve Iscan’nin 73°ii beyaz; 71°i siyah popiilasyonunda C7, T1, T11
ve T12 vertebralari kullanilarak yapmis olduklari cinsiyet analizi ¢aligmasinda
dogruluk oranlar1 siyah popiilasyonunda %85; beyaz popiilasyonunda %89 dogruluk
orani elde etmislerdir (Iscan vd., 2013). Yapilan ¢alismalarda vertebralarin cinsiyet
analizinde dogruluk orani arastirilmistir ve yiiksek dogruluk oram elde edilmistir
(Mostafavi et al.,, 2020). Vertebra prominens’in diger vertebralardan ayirt
edilebilmesi ve proc. spinosus’unun uzun olmasindan dolay1 cinsiyet tahmini
arastirmalarmma konu olmustur. Bu sebeplerden 6tiirii yapmis oldugumuz bu

calismada vertebra prominens kullanilmistir.

Cinsiyetin tespit edilmesinde yumusak doku kaybinin yasandigi durumlarda insan
iskeleti kemiklerinin radyolojik olarak incelenmeleri olduk¢a Onemli hale
gelmektedir (Musa vd., 2018). BT yontemi, gelisen goriintiileme teknikleriyle siirekli
degisen popiilasyonlar i¢in daha duyarli ve dogru kilmaktadir. BT yontemi cinsiyet
tahmini ¢alismalarinda hizli ve giivenilir sonug veren girisimsel olmayan bir metottur
(Djorojevic et al., 2014; Krishan et al., 2016). Bu yontem ile kemigin ortogonal
diizleme getirilmesine, her bir parcasinin gorlintiilenmesine ve yOniiniin
degistirilmesine imkan saglar. Bdylece kemigin uzunluk, ag¢1 ve koordinat

hesaplamalarinda mininal diizeyde etkilenmesini saglar (Oner vd., 2019). Yapmis
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oldugumuz bu calismada BT goriintiileri daha iyi sonu¢ vermesi adina sagittal,

koronal ve horizontal diizlemlerde ortogonal hale getirildi.

Savall ve ark. 113 os coxae’dan yaptiklar cinsiyet tahmini ¢alismasinda KA modeli
ile %92 dogruluk orani saptanmistir (Savall et al., 2015). Yapmis oldugumuz bu
calismada Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len PTS, Len CVM-I parametreleri
ile KA modeli kullanarak %92 dogruluk orani elde edildi.

Curate ve ark. Coimbra tanimlanmis iskelet koleksiyonundan 100 erkek ve 100
kadina ait os femoris iizerinden 15 parametre kullanarak dogruluk oranlarini DDA ile
%85,5-92,5; lojistik regresyon modeli ile %84-91 olarak bulmuslardir (Curate et al.,
2017). Bu ¢alismada ise 19 parametre kullanilarak DDA modeli ile %88-94 dogruluk

orani saptandi.

Iscan ve ark. gagdas Giiney Afrika beyaz popiilasyonuna ait kadavra koleksiyonunda
56 erkek ve 50 kadin bireye ait tibia ve femur kemikleri kullanilarak cinsiyet tahmini
calismas1 yapmislardir. Calismalarinda 6 parametre femur’dan, 7 parametre tibia’dan
Olcerek SPSS programinda diskriminant istatiksel analizi ile dogruluk oranim %86-
92 bulmuslardir (Steyn et al., 1997). Bu ¢alismada ise ADA modeli ile %87-91; KA
modeli ile de %85-92 dogruluk orani elde edildi.

Bidmus ve ark. Gliney Afrika siyahi popiilasyonuna ait 116 kuru kemik (58 Erkek-58
Kadin) calcaneus’un 9 parametresi ile diskriminant analizi yapilarak en iyi
cinsiyet tahmini %79-86 oraninda dogruluk elde etmislerdir (Bidmos et al., 2004).
Yapmis oldugumuz bu c¢aligma DDVS modelinde Len CVM, Len CVAP, Len
FTDM, Len FTDAP, Len FTSM, Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP,
Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA,
Ang AV, Len CVM-I, Len PSM parametrelerinin analizi ile %92 dogruluk oranina
ulasildi.

Secgin ve ark., 300 (150 Kadin, 150 Erkek) saglikli bireyin pelvise ait BT
goriintiileri kullanilarak yaptiklar1 calismada makine 6grenme algoritmalarindan KA

ile dogruluk orani %93, spesifite %90, sensitivite %95 ve COES %86 elde
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etmiglerdir (Secgin vd., 2021). Yapmis oldugumuz bu ¢alismada KA algoritmasi ile
Len CVAP, Len FTSM, Len FVM, Len PTS, Len CVM-I parametreleri kullanarak
en yiiksek dogruluk oran1 %93 elde edildi.

Gama ve ark. axis’ten cinsiyet tahmini ¢alismasinda 13 parametre kullanmislardir.
Yapmis olduklar1 bu calismada lojistik regresyon analizi dort degisken model ile
%86,7-89,7 dogruluk oranlarmi bulmuslardir (Gama et al., 2015). Yapmis
oldugumuz bu ¢aligmada ise Len CVM, Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len
FTSM, Len FTSAP, Len PTM, Len FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len
PTS, Len PTDPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM
parametreleri ile DODVS modeli ile %93 dogruluk oram elde edilmistir. Bu farkli
dogruluk orani elde edilmesinde kullanilan vertebralarin, yontemin, istatiksel
analizin farkli olmasi ve goriintilleri ortogonale getirerek hatayr en aza

indirilmesinden kaynaklandig diisiincesindeyiz.

Mahfouz ve ark. 228 patelladan (95 Kadin, 133 Erkek) 3D boyutlu BT goriintiileme
yardimiyla yapilan cinsiyet tahmini ¢alismasinda DDA modeli ile %90,3 oraninda en
yiiksek dogruluk elde etmislerdir (Mahfouz et al., 2007). Yapmis oldugumuz bu
calismada DDA modelinde Len CVM, Len CVAP, Len FTDAP, Len FTSAP, Len
PTM, Len FVM, Len FVAP, Len PTD, Len PTS, Len PTPPS, Ang CVA, Ang AV,
Len PSM parametreleri ile enyiiksek dogruluk orani %94 oldugu goriildi. Boylelikle
cinsiyet analizi ¢aligmalarinda makine 6grenme modelleri ile desteklenerek daha

hizl1 ve daha yiiksek dogruluk orani elde edilebilecegi diisiincesindeyiz.

Amores ve ark. 20. ylizyilda Granada’da dlen 60 kadin; 61 erkek bireye ait vertebra
prominens ve 12. torakal vertebra kullanarak cinsiyet tahmini c¢alismasinda 0,01
milimetre (mm) hassasiyette dijital kumpas ile Ol¢lim yapmislardir. Vertebra
prominens tiizerinde kullandiklar1 parametreler sunlardir: For. vertebrale anterior-
posterior uzunlugu, for. vertebrale transvers uzunlugu, facies art. superior uzunlugu,
facies art. inferior uzunlugu, corpus vertebrae transvers uzunlugu ve corpus
vertebrae’nin alt yiizeyinin uzunlugudur. ANOVA kullanilarak her iki vertebra igin
dogruluk orani yaklasik %80 olarak elde etmislerdir (Amores et al., 2014). Yapmis

oldugumuz bu ¢alismada ise vertebra prominens iizerinde belirledigimiz Len CVM,
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Len CVAP, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSM, Len FTSAP, Len PTM, Len
FVM, Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTPPS,
Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len CVM-I, Len PSM parametreleri kullanarak DVM
modeli ile %84-92 dogruluk orani elde edilmistir. Amores ve ark. yapmis olduklari
calisma ile yapmis oldugumuz bu g¢aligma arasinda dogruluk oranlarinin farklilik
gostermesi incelenen parametrelerin, kullanilan istatiksel analizin, kisi say1s1, yontem

ve popiilasyonun farklilik gostermesinden kaynaklandig1 kanaatindeyiz.

Hou ve ark. Cin’de bulunan ¢agdas kuzey dogulularda cinsiyet tahmini ¢alismasinda
12. torakal vertebraya ait 78 erkek; 63 kadmna ait BT goriintiileri kullanilmustir. 18
parametre kullanilarak yapilan bu calismada ANOVA kullanilarak en yiiksek
dogruluk oran1 %94,2 elde edilmistir (Hou et al., 2012). Yapmis oldugumuz bu
calismada Len CVAP, Len CVM, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSAP, Len PTM,
Len FVAP, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP,
Ang CVA, Ang AV, Len CVM- |, Len PSM parametreleri EAS algoritmasinda
¢coziimlendiginde %93 dogruluk orani goriildi. Hou ve ark. yapmis oldugu bu
calisma ile bizim c¢alismamizda vertebra prominens’in kullanilmasi vertebralarin
cinsiyet tahmini c¢alismalarinda yliksek oranda dogruluk elde edilecegi

diisiincesindeyiz.

Mostafavi ve ark. Iran popiilasyonunda 70 vertebra prominens’e ait BT goriintiilerini
kullanarak yapmis olduklar1 cinsiyet analizi g¢alismasinda 10 parametreden LR
analizi ile %78,6 en yiiksek dogruluk orani elde etmislerdir (Mostafavi et al., 2020).
Bu c¢alismada Ang AV, Len CVPSM, Len CVAP, Len FTDAP, Len CVM
parametrelerinden KDA modeli ile %90 dogruluk orani saptandi. Len CVAP, Len
CVM, Len FTDM, Len FTDAP, Len FTSAP, Len PTM, Len FVAP, Len CVPSM,
Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTPPS, Ang AP, Ang CVA, Ang AV, Len
CVM-I, Len PSM parametreleri de EAS modelinde %93 dogruluk oran1 goriildii.

Len FVAP parametresi Mostafavi ve ark., Amores ve ark. ve Ekizoglu ve ark.
caligmalarinda kadinlara gore erkeklerde daha uzun oldugu ve cinsiyet ayriminda
istatistiksel olarak anlamli oldugunu tespit etmislerdir (Amores et al., 2014,
Eyupoglu, 2018; Mostafavi et al., 2020). Rozendaal ve ark. ¢aligmasinda Len FVAP
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parametresi erkeklerde kadinlara gore uzun olmasina ragmen cinsiyet ayriminda
anlamli olmadigini tespit etmislerdir (Rozendaal et al., 2020). Yapmis oldugumuz bu
caligmada ise Len FVAP parametresi kadinlara oranla erkeklerde daha uzun ve
cinsiyet ayriminda anlamlidir. Mostafavi ve ark., Amores ve ark. ve Ekizoglu ve ark.
caligmalarin1 yapmis oldugumuz bu g¢alisma destekler niteliktedir (Amores et al.,
2014; Mostafavi et al., 2020).

Bu c¢alismada Len FVM parametresi kadinlara oranla erkeklerde daha uzun ve
cinsiyet ayriminda anlamli farkin oldugu gézlemlendi. Mostafavi ve ark., Rozendaal
ve ark., Amores ve ark., Ekizoglu ve ark. calismalarinda da Len FVM parametresi
kadinlara gore erkeklerde daha uzun ve cinsiyet ayriminda anlamli oldugu
gbzlemlenmistir. Len FVM parametresi, yapmis oldugumuz literatiir taramalarimiza
gore uyumlu oldugu goézlemlendi (Amores et al., 2014; Ekizoglu vd., 2021,
Mostafavi et al., 2020; Rozendaal et al., 2020).

Mostafavi ve ark.’in yapmis oldugu ¢alismasinda Len PSM parametresi erkeklerde
daha uzun ancak cinsiyet ayriminda anlamli bir farkin olmadigin1 bulmuslardir
(Mostafavi et al., 2020). Bu ¢alismada ise Len PSM parametresi erkeklerde kadinlara
gore daha uzun ve cinsiyet ayriminda anlamli oldugunu tespit edildi. Bu farkin
gozlenmesinde bu ¢aligmada kullandigimiz kisi sayisinin, istatiksel analizlerin ve

uygulamis oldugumuz metotun farkli olmasindan kaynaklandig1 diisiincesindeyiz.

Bu ¢alismada Len CVM parametresi erkeklerde kadinlara gore daha uzun ve cinsiyet
ayriminda istatistiksel olarak anlamli oldugu gozlemlendi. Amaros ve ark.’m

calismasi bu calismayi destekler niteliktedir (Mostafavi et al., 2020).

Unliitiirk ve Iscan’m ¢alismasinda Len CVAP parametresi beyaz ve siyah
popiilasyonunda kadinlara gore erkeklerde daha uzun oldugu tespit edilmistir. Beyaz
popiilasyonunda Len CVAP parametre cinsiyet ayriminda anlamli iken siyah
popiilasyonunda anlamli olmadigin1 saptanmistir (Iscan vd., 2013). Bu calismada ise
Len CVAP parametresi erkeklerde daha uzun ve cinsiyet ayriminda anlamli oldugu

tespit edildi.

51



Yapmis oldugumuz literatiir taramasina goére Len FTDAP, Len FTDM, Len FTSAP,
Len FTSM, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTSPS, Len PTM,
Len CVM-I, Ang CVA, Ang AP ve Ang AV parametrelerine rastlanilmamistir. Len
FTDM, Len PTM, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTSPS, Len
FTDAP, Len FTSM, Len FTSAP ve Len CVM-I parametreleri erkeklerde kadinlara
gore daha uzun ve cinsiyet ayriminda anlamli oldugu goézlemlendi. Ang CVA ve Ang
AV parametreleri kadinlarda erkeklere gore daha fazla olmasina ragmen cinsiyet
ayriminda anlamli olmadigi saptandi. Ang AP parametresi ise erkeklere gore
kadinlarda daha fazla ve cinsiyet ayriminda anlamlidir. Len FTDM, Len PTM, Len
CVPSM, Len PTD, Len PTS, Len PTDPS, Len PTSPS, Len FTDAP, Len FTSM,
Len FTSAP, Len CVM-I ve Ang AP parametreleri i¢in yapilacak olan ¢aligmalara

katki saglayacag diisiincesindeyiz.

Yapmis oldugumuz bu ¢alismada Len CVAP, Len CVM, Len FTDAP, Len FTDM,
Len FTSAP, Len FTSM, Len FVAP, Len FVM, Len CVPSM, Len PTD, Len PTS,
Len PTDPS, Len PTSPS, Len PTM, Len CVM-I, Len PSM, Ang CVA, Ang
AP ve Ang AV parametreleri makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak
¢oziimleme islemi sonucunda dogruluk oranlari sunlardir: ADA %87-91, KA %85-
92, EAS %87-93, GAM %85-91, GNB %87-91, GSS %81-91, K-EYKR %84-93,
DDA %88-94, DDVS %88-92, DODVS %83-93, KDA %87-90, RO %83-92,
DVM %84-92°dir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada saglikli kisilere ait 200 (100 Kadin-100 Erkek) vertebra prominens’in
BT goriintiileri tizerinde belirlenen yer imleri yerlestirildi ve uygun parametrelere
gore Sekazu (V7.02.) programinda hesaplandi. Hesaplamalar yapildiktan sonra
Sekazu programinda bulanan makine O6grenme modelleri ile ¢éziimleme islemi

yapild.

Vertebra prominens’e ait cinsiyet tahmini calismamizda makine &grenme
modellerinin ¢éziimlenmesi ile elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari sunlardir:
KA %92, DVM %92, KDA %90, DODVS %93, ADA %91, EAS %93, GAM %91,
K-EYKR %93, DDA %94, GSS %91, GNB %91, DDVS %92 ve RO %92 elde

edilmistir.

6.1. ONERILER

Kullanmis oldugumuz BT goriintiileri ve parametre sayilari arttirilarak geometrik

morfometrik metot ile de desteklenerek dogruluk oraninin artacag diisiincesindeyiz.
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