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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ATLAS VERTEBRA GORUNTULERININ GORUNTU ISLEME ILE
OTOMATIK MORFOLOJIK OLCUMU VE MAKINE OGRENMESI
CINSIYET TAHMINi MODELI

Muhammed Cagr1 CELIK

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN
Aralik 2021, 55 sayfa

Bilgisayarli Tomografi ile elde edilen goriintiilerden cinsiyet tahmini yapilabilmesi
i¢in analiz, 6l¢iim ve 6l¢im sonucu elde edilecek 6zniteliklerin belirlenmesi temel
stiregleri olusturmaktadir. Atlas Vertebra kemigi tizerinde yapilan morfolojik 6l¢iimler
ile kemik analiz islemleri ger¢ceklesmektedir. Bu 6l¢iimler manuel olarak el ile ya da
goriintiileme teknolojileri kullanilarak bilgisayar yazilimlar1 ile o6l¢li alinarak
yapilmaktadir. El ile yapilan 6l¢iimler olduk¢a zaman alic1 islemler iken diger tarafta
dijital 6lctimler zaman maliyeti agisindan daha avantajlidir. Ancak dijital 6l¢iimde
kullanilan cihazin 6zellikleri, goriintliyli alacak uzmanin bilgi birikimi ve tecriibesi
gibi faktorler sebebiyle goriintiilerin kontrastlarinin, ¢oziiniirliiklerinin, goriintliniin
alindigr alanin farkliliklar gosterdigi tespit edilmistir. Boyle durumlarda lg¢limden
once goriintiiler lizerinde 6n islemlerin yapilmasi asamalar1 uzmanlik gerektirmekte,

insan kaynakli bu diizeltmelerde elde edilen verilerde degisimlere sebep olmaktadir.



Bu calismada insan faktorii ortadan kaldirilarak kisa stirede yiiksek dogrulukla sonuca
ulagmak hedeflenmistir. Goriintiiler lizerinde yapilan otomatik morfolojik 6lgiimler
sonucu 6znitelikler belirlenmis ve makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan
Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsuluk,
Rastgele Orman yontemleri kullanarak cinsiyet tahmini yapilmistir. Kullanilan bu
algoritmalar ile deneysel karsilastirmali sonuglar ortaya konularak grafik ve ¢izelgeler
ile detayli bir sekilde gosterilmistir. Karsilagtirilmali sonuglar incelendiginde en
yiiksek basarinin elde edildigi yontemin %82,14 ile Gaussian Naive Bayes oldugu

gorilmiistiir.

Anahtar Sozciikler : Makine o6grenmesi, goriintii isleme, OpenCV Kkiitiiphanesi,

cinsiyet tahmini, morfometrik 6l¢iim, atlas vertebra

Bilim Kodu 1 92432.
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AUTOMATIC MORPHOLOGICAL MEASUREMENT OF ATLAS
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Analysis, measurement and determination of the features to be obtained as a result of
the measurement constitute the basic processes in order to make an estimation of
gender from the images obtained by Computed Tomography. Bone analysis
procedures are carried out with morphological measurements on Atlas Vertebra bone.
These measurements are made manually or using imaging technologies (Digital).
Manual measurements are very time consuming. Digital measurements are more
advantageous in terms of time costs. However, due to factors such as the features of
the device used in digital measurement, the knowledge and experience of the expert
who will take the image, it has been determined that the contrasts, resolutions of the
images and the area where the image is taken differ. In such cases, preprocessing steps
on images before measurement requires expertise, and these human-induced

corrections cause changes in the data obtained.

Vi



In this study, it is aimed to reach the result with high accuracy in a short time by
eliminating the human factor. As a result of automatic morphological measurements
made on the images, the features were obtained and gender estimation was made using
the machine learning classification algorithms, Naive Bayes, Decision Tree, Support
Vector Machines, K-Nearest Neighbors, Random Forest methods. Experimental
comparative results were produced with these algorithms used. Experimental
comparative results with these algorithms are presented and shown in detail with
graphs and charts. When the comparative results were examined, it was seen that the

method with the highest success was Gaussian Naive Bayes with %82,14.
Key Word : Machine learning, image processing, OpenCV library, gender

prediction, morphometric measurement, atlas vertebra.
Science Code : 92432.
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Bu tez ¢alismasinin planlanmasinda ve yiiriitiilmesinde ilgi ve destegini esirgemeyen,
bilgi ve tecriibeleri, yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle ¢alismami bilimsel temellere
dayandirmam saglayan saym hocam Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN’a tesekkiirlerimi

sunarim.

Calismada kullandigim goriintiileri benimle paylasan, calismam boyunca tiim
problemlerde destegi ile yon veren, bilgi ve tecriibelerini hi¢ esirgemeyen Karabiik
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz Dis ve Cene Radyolojisi Ana Bilim Dali
Dr. Ogr. Uyesi Adem PEKINCE ye tesekkiir ederim.

Manevi destegini her an olsun eksik etmeyen, hi¢bir yardimi esirgemeden, yanimda

olan sevgili aileme tiim kalbimle tesekkiir ederim.
Zorlu her siirecte oldugu gibi tez donemi boyunca da varlig1 ve destegi ile yanimda

olan, galismamin her aninda inanci ile ¢aligmama ilham katan sevgili esim Biisra

CELIK e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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BOLUM 1

GIRIS

Bir insanin tanimlanabilmesi i¢in, diger insanlara gore ayirt edici olarak tagidig: tim
ozelliklere kimlik, yasayan ya da Olmiis kisilerin bu o6zellikler kullanilarak tespit
edilmesini  kimlik tespiti denilmektedir. Kimliklendirilmemis insan kalintilari;
kurbanlarin aileleri i¢in hem yasal hem de duygusal boyutta ¢ok sayida sorun
yaratabilmektedir [1]. Bu sebeple giintimiizde adli tip, arkeoloji gibi bilim dallarinda
yapilan antropolojik ve paleontolojik c¢alismalarda insanlara ait kemiklerden cesitli
yontemlerle kimlik tespiti yapilmaktadir. Yanmis kisilerin belirlenmesi, kay1p yakinlar
veya diger benzer olaylarda; kemikten yas, cinsiyet vb. 6zellikler ile kisiye ait bilgilere
ulagilmaktadir. Adli antropologlar, bu tiir aragtirmalar sonucu olusturulmus biyolojik
profil ile insan kalintilarinin tanimlanmasini kolaylastirarak bu alanda énemli bir rol

istlenmektedirler [2,3].

Kimliklendirme denilen kimlik tespiti islemi birgok asamadan olusmaktadir. Bu
asamalarin ilk adimi olan cinsiyet tayini ile kimliklendirme islemlerinde incelenen
referans Orneklerinin sayis1 yariya kadar diisiiriilebilmektedir. Bu sebeple kimlik
tespiti islemlerinde cinsiyet tayini asamasinda dogru tespit gerceklestirmek biiyilik
onem arz etmektedir. Yas, cinsiyet, atasal yakinlik ve boy uzunlugu analizi gibi
islemler ile biyolojik profillerin olusturulmasi, iskelet kalintilarini kimliklendirme

islemi sirasindaki ilk ve en 6nemli adimlardan biri olarak kabul edilmektedir.

Biyolojik profil olusturabilmek i¢in yapilan yas ve boy uzunlugu tespiti caligmalari
cinsiyete bagli olarak yapildigi i¢in, cinsiyet tayini c¢alismalari kimliklendirme
slirecinin ilk agamasini olusturmaktadir [4,5]. Yetiskin kadin ve erkek bireyler arasinda
cinsiyet farklarini arastiran ve bu konularda bir¢ok yontem ortaya koyan caligsmalar
mevcuttur [6-8]. Bir iskeletin cinsiyetinin pelvis ve kranium kullanarak, yiiksek bir

dogruluk orani ile belirlenebilecegi belirtilmektedir [9].



Bir bagka calismada ise humerustan cinsiyet tayini ile ilgili diinyada birgok
popiilasyona ait caligmalar yapilmis oldugunu fakat bununla birlikte, Tiirkiye’de
humeruslar iizerinde cinsiyet tayini acgisindan bir aragtirmaya rastlanilmamasi
sebebiyle bu yonde bir ¢alisma gergeklestirmistir [10]. Yapilan bir¢cok arastirma
sonucunda vertebral incelemelerin cinsiyet tayini sonuglari i¢in yiiksek dogruluk orani
gosterdigi belirtilmektedir [11]. Incelenen calismalarda sakral ve lumbal vertabralarin
kullanildigr gortilmektedir [12,13]. Tim bu c¢alismalarda kullanilan kemiklerin
morfometrik 6l¢iimleri manuel olarak (el ile) ya da bir bilgisayar destekli 6lgiim araci
ile ilgili uzman tarafindan gergeklestirilmistir. Morfometrik ¢alismalarda manuel (el
ile) ve dijital (sayisal) bilgisayar destekli Ol¢lim ydntemlerini karsilastirarak
antropometrik ve osteometrik caligsmalarda, manuel (el ile) yontemler ile yapilan
Olclimlerde, calismanin niteligi ve icerigine gore degisen oranlarda kullanilan zaman,
bilgisayar destekli dijital (sayisal) dl¢lim yontemleri ile kisalabilmekte ve Ol¢iim
sonuclarmin daha kesin olarak alinabildigi sonucuna ulagilmaktadir [14]. Adli
vakalarda radyolojik goriintiileme bulgularin gorsellestirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Adli radyoloji kimliklendirme calismalar1 ile tarihsel slirecine
baglamakta ve bu siiregte sekillenmektedir [15]. 1970’lerde gelistirilen Bilgisayarli
Tomografi (BT) adli radyolojide damar ve i¢ organ yaralanmalari, i¢ kanamalar ve
kemik kiriklar1 gibi durumlari saptamada énemli bir yer tutmus ve halen faydali bir
yontem olarak kullanilmaktadir. Ozellikle kemik dokularin goriintiillenmesi agisindan

etkin bir yontem oldugu bilinmektedir [16].

Tiim bu g¢alismalar 1s18inda BT ile elde edilen Atlas Vertebra kemigi goriintiileri
tizerinde manuel yontemlerin disinda, bilgisayar destekli goriintii isleme yontemleri ile
6l¢lim yapan ve bu 6l¢iim sonuglarinin makine 6grenmesi yontemlerinde kullanildig,
cinsiyet tayininde kullanilabilecek bir yontem gelistirildi. Bu tez ¢alismasinda, insan
bagimliligi olmayan, dogruluk orani yiiksek, daha hizli sonu¢ alinabilen bir karar

mekanizmasi ortaya ¢ikarmak amaglanmistir.



BOLUM 2

GENEL BIiLGILER

Bu boliim ilk olarak kimlik, kimliklendirme ve cinsiyet tahmininde kullanilan
yontemler anlatilmistir. Ikinci olarak morfometri ve morfometrik 6l¢iimlerden
bahsedilmistir. Daha sonra Atlas Vertebra yapisina ve son olarak medikal goriintiiliime
alaninda kullanilan radyolojik goriintiileme yontemlerinden konik 1ginli bilgisayarli

tomografiye deginilmistir.

2.1. KIMLIK

Bir insanin tanimlanmasinda diger insanlara gore ayirt edici olarak tasidigi tiim
Ozelliklere kimlik denilmektedir. Kisaca bir insan i¢in sorulan kim sorusuna verilen
tim cevaplardir. Sosyoloji, felsefe, edebiyat, antropoloji gibi birgok bilim dalinda
temel kavram olarak kullanilmaktadir [17] . Kimlik terimi Tiirk¢e’de tek olmak, hangi
kisi olmak olarak ifade edilmektedir [18].

2.2. KIMLIKLENDIRME

Yasayan ya da Olmiis kisilerin kimlik olarak adlandirilan ayirt edici 6zellikleri
kullanilarak tespit edilmesi kimliklendirme (kimlik tespiti) olarak adlandirilmaktadir.
Kimliklendirme adli kimliklendirme ve tibbi kimliklendirme olarak iki boyutta
yiiriitilmektedir. Adli kimliklendirme yasayan ya da Olmiis kisi {izerinden ¢ikan
belgelerin degerlendirilmesi ile yapilmaktadir. Tibbi kimliklendirme ise yasayan ya da
6lmiis kisilerin diger kisilerden ayirt edilmesini saglayan fiziksel yapilar boy, cinsiyet,
viicut agirligi, sag¢ ve goz rengi, sakal, biyik, agiz gibi yiiz 6zellikleri, viicudundaki
yara ve yanik izleri, radyolojik goriintiilerden elde edilen organlarin biiytikligi sekli

gibi 6zellikleri dikkate alinmaktadir [19-21].



2.3. MORFOMETRI VE MORFOMETRIK OLCUM

Morfometri, cisimlerin veya organlarin (biyiiklik, sekil gibi) varyasyonlar ve
degisimleri ile ilgilenen alandir. Sekil farkliliklarindan dogan noktalar arasi mesafe,
acilar ve oranlar ile elde edilen uzunluk, genislik gibi O6l¢iim sonuglarina

dayanmaktadir [22] .

Sekil 2.1. Femura ait morfometrik ¢aligmalar, parametrelerin ¢izgisel ve dijital
gosterimi [14].

Morfometri cinsiyet tayini iizerine yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilmaktadir [10].
Kafatas1 ve pelvis gibi kemiklerin kimyasal veya mekanik etkenlerle hizli bozulmasi
sebebiyle femur ve humerus gibi dayanikli ve uzun kemikler {izerinde yapilan
morfometrik ¢aligsmalar cinsiyet tayininde O6nemli rol oynamustir [23]. Kafa
iskeletinden yas tespiti iizerine yapilan bir calismada smir tabanli geometrik

morfometrik yontemler kullanilmistir [24] .



1962 yilinda yapilan bir ¢alismada femur morfoloji incelenmis, femur iizerinde yapilan
morfometrik Ol¢iimler sonucunda 1rk belirlemesi {izerinde bir sonu¢ c¢ikarimi
gerceklestirilmistir  [25]. Morfolojik farkliliklar {izerinde yapilan c¢aligmalarda
morfometrik dl¢timler sonucunda ¢evresel ve kalitsal faktorlerin etkili oldugu, yetiskin
erkeklerin kemiklerinin yetigskin kadinlara gore daha biliylik ve saglam oldugu
bilinmektedir. Geg¢misten giliniimiize uzanan tiim bu ¢alismalar incelendiginde

morfometri alaninda yapilan tiim ¢alismalarda morfometrik dl¢timler kullanilmistir.

2.4. ATLAS VERTEBRA

Omurgay1 olusturan 33 kemikten her birine vertebra yani omur denilmektedir. 7 Adet
boyun omurundan birinci siradaki omur Atlas, ikinci siradaki omur Axis olarak
adlandirilmaktadir. Bu iki omur birbirine benzeyen diger omurdan yapi itibariyle
ayrilmaktadir. Atlas Vertebra bas kiiresini destekleyerek kafatasini tagimaktadir. Atlas
ve Axis diger omurlara gére daha genis hareket alani olusturmak iizere 6zel bir yapiya

sahiptir. Bu iki omur basin 6ne-arkaya, saga-sola hareket etmesini saglar.

Sekil 2.2. Atlas Vertebra’ya ait goriintii [14].



Atlas omuru diger omurlara gore daha karakteristik bir yapiya sahiptir. Atlas
omurunun govdesi yoktur. Sag ve sol yaninda, yan kitle olarak adlandirilan iki kemik
kitlesi mevcuttur. Solunum ve dolasim merkezlerinin bulundugu hayati 6nem tasiyan

omurilik pargasin1 koruma gorevini de {listlenmektedir.

Atlas omuru farkli varyasyonlara sahiptir. Konumu itibariyle hayati Onem
tasimaktadir. Bu sebeple Atlas omuru morfolojisi ile alakali bircok calismaya konu
olmustur [26,27]. Kas, bag ve kemik dokular ile sarilmis olan Atlas omuru kiigiik
yapisi sebebiyle kafa tabaninda gizlenmis bir halde bulunmaktadir. Atlas omurunun
incelenmesi icin en saglikli yontem radyolojik goriintiiliime teknikleridir. Yas
belirleme amaciyla yapilan morfolojik ¢alismalar incelendiginde boyun omurlar1 diger

kemiklere gore cok daha 6zel bir yere sahip olmustur.

2.5. RADYOLOJIK GORUNTULEME YONTEMLERINDE BiLGISAYARLI
TOMOGRAFiI

Cene, dis ve yiizdeki ¢evre dokularin ii¢ boyutlu olarak goriintiilenmesini saglayan
goriintiileme aracina konik 1sinli bilgisayarli tomografi denilmektedir (KIBT).
Radyasyon dozunun ve maliyetinin diisiik olmasi, az yer kaplamasi, kisa siirede ii¢
boyutlu goriintli olusturmasi sebebiyle yiiz ve ¢evresinde tercih edilen daha ¢ok dis

hekimligi alaninda kullanilan medikal goriintiileme teknolojisidir [28].

Sekil 2.3. Konik 1511 bilgisayarli tomografi.

[lk olarak 1982 yilinda anjiyografi icin iiretilen KIBT cihazinin gelisimi giiniimiizde
de devam etmektedir [29]. Bilgisayarli tomografi ile karsilastirildiginda daha kaliteli



goriintiiler elde edilmektedir. Ham veri olarak elde edilen goriintiiler bilgisayar
destekli uygulamalar araciligi ile li¢ boyutlu hacimsel veriye doniistiiriilmektedir [30].
Boylelikle 1ii¢ boyutlu goriintiiler kisisel bilgisayar ortamlarina aktarilarak

diizenlenmesi ve incelenmesi saglanmaktadir.



BOLUM 3

VERI SETi, GORUNTU iISLEME VE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI

Bu c¢alismada kullanilan goriintii veri seti 2017 yilinda gergeklestirilen tez
calismasindan [31] alinmustir. Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ag1z Dis
ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali’nda goriintiileri alinmis olan 18 yas ve {izeri 69
kadin ve 70 erkege ait goriintiiler i¢cinden 139 adet BT goriintiisiinden olusmaktadir.
Atlas Vertebra voliimetrik verisi hazirlanirken 6ncelikle aksiyal diizlemde atlasin 6n-
arka genis uzunlugunun (APAM) kesilmesi sonrasi aksiyal diizlem tranvers
c¢iktilarinin en ug noktalardan gegecek sekilde Smm hareket ettirildi akabinde ise kesit

kalinlig1 bu degerlere uygun sekilde alinarak goriintii setleri olusturuldu.

Uoathek vl QO ) 50 |in San Sop

Sekil 3.1. Atlas Vertebra goriintii verisinin hazirlik asamasi [31].



3.1.GORUNTU ISLEME

Bir goriintiiyii dijital forma g¢evirerek goriintli lizerinde islemler gergeklestirmek ve
goriintliden daha gelismis bir goriintii ya da yararl bilgiler elde etme yontemlerinin
tiimiine goriintii isleme denilmektedir. Goriintii isleme ile goriintiiler iizerinde
bulanikligin azaltildigi, goriintiideki netligin artirildigr bir 6n hazirlik siireci
bulunmaktadir. On hazirlik evresinin ardindan gériintiiler iizerinde diisiik, orta ve
yiiksek seviye islemler uygulanmaktadir. Diisilik seviye islemlerde goriintiiler tizerinde
filtreleme islemlere yapilmaktadir. Goriintiiler iizerindeki nesneleri tanimlama,
siniflandirma, goriintiileri bdolme gibi islemler orta seviye islemler olarak
tanimlanmaktadir. Yiiksek seviye islemlerde ise goriintiiniin tamamindan analiz
sonuglari elde edilmektedir [32]. Goriintii igerisindeki nesneler bilgisayar ortaminda
detaylandirilmaktadir. Bu detaylandirma asamalarinin tamami goriintii isleme ile

gerceklestirilmektedir [33].

Gorlintl isleme yontemleri ile gelistirilen uygulamalar giinlimiizde ciddi oranlarda
artis gostermektedir. Glivenlik sistemleri, insansiz araglar, tarim alaninda kullanilan
uygulamalar, biyomedikal ve tip, cografi bilgi sistemleri, tasarim ve imalat
uygulamalart gibi birgok alanda gorintii isleme yontemlerinin kullanildig:
bilinmektedir [32] .

Gorinti isleme Yazilimi

]

> g:mntu_, Bilgisayar

Birikim Boyu

Sekil 3.2. Goriintii isleme ile gelistirilmis 6rnek sistemin sematik gériiniimii.

Birikim \—

Is Pargasi



Gorlintii isleme tekniklerinin kullanilabilmesi i¢in her bir yazilim diline 6zel
olusturulmus kiitiiphaneler bulunmaktadir. SimpleCV, OpenCV, OpenFrameworks,
PIL/Pillow bu kiitiiphanelere 6rnek olarak gdsterilmektedir. Bu ¢alismada Python
yazilim dili ve bu dil i¢in 6zellestirilmis OpenCV Kiitiiphanesi kullanilacaktir.

OpenCV, Intel firmasimin ortaya ¢ikardigi sonrasinda Willow Garage ve Itseez’in,
giinimiizde ise AMD, Nvidia, Google gibi sirket ya da topluluklarin gelistirilmeye
devam ettigi goriintli isleme uygulamalarinda kullanilan agik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir. Platform bagimsiz c¢alismaktadir. Berkeley Software Distribution
lisansl ile tiim projelerde ticretsiz kullanilmaktadir. Ger¢ek zamanli ve verimli bir

sekilde uygulama gelistirmek i¢in tasarlanmistir.

OpenCV 2500°den fazla goriintii isleme ve makine 6grenmesi algoritmast ve 47 bin
kisinin tlizerinde bir gelistirme topluluguna sahip olmasi nedeniyle goriintii isleme
teknolojisi hakkinda ¢cok genis bir kaynak sunmaktadir. Gelistiricilere yardimci olacak
teknik dokiiman sayisinin fazlaligi bilisim sektoriinde kullanilan tiim programlama
dillerine kolayca entegre edilebilmesi sebebiyle diger tiim kiitiiphanelere gore daha

¢ok On plana ¢ikmaktadir.

N N D

CV MLL HIGHGUI

CV Gériintit Isleme Istatistiksel GUL Giriintis ve
ve Gorme Simiflandiricilar ve '
i1 Video 1'0
Algoritmalart Kiimeleme Araclar

| | l

TEMEL YAPILAR, ALGORITMALAR, XML DESTEGI, FONKSIYON CIZIMLERI

CX CORE

Sekil 3.3. OpenCV Kkiitiiphanesi temel yapisi.

10



OpenCYV Kkiitiiphanesi CV, MLL, HighGUI ve CXCore seklinde isimlendirilen 4 adet
ana bilesenden olusmaktadir. Ilk bilesen Gériintii isleme ve yiiksek seviyeli goriintii
isleme algoritmalarii igeren CV bilesenidir. MLL bileseninde birgok istatistiksel
simiflandiric1 ve kiimeleme araci iceren makine 6grenme komutlar1 bulunmaktadir.
Video ve gorintiilerin saklanmast ve yiliklenmesi i¢in I/O islemlerini ve
fonksiyonlarmi1 HighGUI bileseni igermektedir. CXCore bileseni, temel veri yapilar
ve igerigini, resim ¢izme gibi boliimleri igermektedir. OpenCV C++ basta olmak iizere

C, Python, Java gibi yazilim dillerinde de kullanilmaktadir.

3.2.MAKINE OGRENIMi

Makine Ogrenmesi Yapay Zekanm bir alt alani olarak kabul edilmektedir. Makine
O0grenmesi ilhamini bilgisayar bilimi, istatistik, biyoloji ve psikoloji gibi cesitli
akademik disiplinlerden almigtir. Makine 6grenmesi algoritmalarmin temel islevi,
bilgisayarlara ge¢gmis deneyimlere dayanarak otomatik olarak iyi bir tahminleme ve

siniflandirma islevi kazandirmaktir.

Belirli bir veri kiimesinin her 6rnegi, ayn1 6zellikler kiimesi kullanilarak temsil edilir.
Bu 6zelliklerin dogast siirekli, kategorik veya ikili olabilir. Ornekler bilinen etiketlerle
verilirse 0 zaman O8renme semast denetimli olarak bilinir, denetimsiz 6grenme
yaklasgiminda ise Ornekler etiketlenmez. Bir baska makine Ogrenimi tiirii de
pekistirmeli 6grenmedir. Burada, 6grenme sistemine ¢evre tarafindan saglanan egitim
bilgileri, sistemin ne kadar iyi ¢alistiginin bir 6l¢iisiinii olusturan pekistirme sinyali

bigimindedir.

Makine 6grenimi algoritmalarinda, oncelikli olarak kullanilacak 6rneklerden olusan
ornek veri seti olusturulur. Ozellikler belirlendikten sonra uygulanacak olan makine
Ogrenmesi algoritmasi segilir. Ardindan egitim seti ile egitilir. Olusturulan modelin
performansi uygun goriiliirse kullanilan veri setinden bagimsiz bir test veri seti ile

tekrar model test edilir.
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Test Veri

Seti |

Verilerin Secilen Gelistirme Egitilmis Tahmin
Boliinmesi | Algoritma """ > Model

.................

L Egitim Veri |

Seti

N /

Sekil 3.4. Makine 6grenmesi isleyis adimlari.

3.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, makine 6grenmesi yaklasimlarindan biridir. Algoritma esas
olarak olabilirlik (olasilik) mantigina dayali olarak calisir. Yani her smifin olasiligi,
belirli bir sinifa ait olma olasihigin1 karsilastirmak igin hesaplanir. On bilgiyi alir ve

verilen hipotezin olasiligin1 hesaplar.

Bu algoritma en iyi simiflandirma tekniklerinden biri olarak adlandirilir; ayrica
verilerin bagimsiz 6zelliklerini islemekle de tnliidiir [34]. Modelin olusturulmasi
oldukga basittir, ancak 6zellik belirleyicileri arasinda bagimsizlik varsayimina dayanir
ve bu kisimda zorluklarla karsilasilabilir. Tembel bir 6grenme algoritmasidir ancak
dengesiz veri kiimeleri tizerinde de ¢alisabilir. Algoritma, bir kayit i¢in her bir olasilik
derecesini hesaplar ve onu en yiiksek olasilik degerine gore siniflandirir. Algoritma,
test veri setinde bulunan ve egitim veri setinde olmayan veriler i¢in tahmin
yapamamaktadir. Bu duruma “Sifir frekans” denir [35]. Literatiirde problemi ¢6zmek

icin Laplace tahmini gibi diizenlilestirme teknikleri bulunmaktadir.

Temel olarak, bir sonraki olaya dnceki olaylara dayanarak karar verilebilecek sekilde
calisir. Bagka bir deyisle, bu mantik 6nceki deney temelinde ¢alisir. Naive Bayes
algoritmasin1 baz1 gergek hayat problemlerinde gergeklestirmek icin yapilacak ilk
adim veri setini tanimlamaktir. Veri kiimesi siiflar1 agikca goriilebilir ve bu nedenle

sinif soyutlamasi kolayca yapilabilir. Bir olay1 meydana getiren veya iireten bir faktori
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gozlemleme olasiligt P(L|S) ile adlandirilan Naive Bayes algoritmasindan
hesaplanacak ana olabilirlik terimidir. Diger Bayes diisiik 6zellikleri asagidaki gibi

tanimlanabilir:

P(S) x P(S|L) (3.1)
P(S)

P(L|S) =
P(S): S olaymi baska herhangi bir seyden bagimsiz olarak gozlemleme olasiligini
ifade eden bir 6n olasiliktir.

P(L): Olaym diger faktorlerinden bagimsiz olarak L faktOriini gozlemleme
olasiligidir.

P(S|L): Sonsal olasilik olarak adlandirilir ve ¢ift S'nin gézlenmesinin L faktoriini

tiretme olasiligini temsil eder.

Algoritma esas olarak yukarida agiklandigi iizere parametreleri ve gerekli olasilig
degerlendirmek i¢in bunlarin ¢arpimini ve boliinmesini gergeklestirmek i¢in kullanilir.
Daha yiiksek olasilik degeri her zaman bir tahmin sonucu olarak alinir. Bu kavrami
veri setine uygulayabilmek i¢in dncelikle; veri kiimesi siniflar1 goriinlir olmali ve
acitkca tanimlanmalidir. Smif sikligi, her sinifin  olusturulma sayisinin
degerlendirilmesi anlamina gelir. Bu nedenle, siniflar frekans tablosu, Naive Bayes
algoritmasindaki ilk 6nemli adimdir. Naive Bayes algoritmasindaki ikinci adim,

frekans tablosunun soyutlanmasidir.

3.2.2. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor agi olarak da bilinen destek vektér makinesi (DVM), Cortes ve Vapnik
[36] tarafindan ortaya konan denetimli siniflandirma tekniklerinden biridir. DVM,
dagilimi bilinmeyen veriler lizerinde 6grenme gergeklestirerek yeni veriler hakkinda
tahmin ve genelleme gerceklestiren makine 6grenme algoritmasidir. DVM'nin temel
ilkesi, iki simifin verilerini en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlemin varligina
dayanmaktadir. DVM, veri setinin lineer ayrimi ve lineer olmayan ayrimina gore ikiye

ayrilmaktadir [37].

DVM, karar sinirlarini belirleyen karar diizlemleri kavramina dayanmaktadir. Karar
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diizlemi farkli siif ozelliklerine sahip nesne kiimesinin elemanlarin1 birbirinden

ayirmaktadir.

Farkl1 sinifsal 6zelliklere sahip nesneleri birbirinden ayirmak i¢in bir ayirag ¢izerek
yapilan siniflandirma isi hiper diizlemde siniflandirma olarak bilinmektedir. DVM,
ozellikle bu tiir isler i¢in ¢ok uygun bir yapiya sahiptir [38]. Ayrica ¢ok boyutlu bir
Ozellik alanindaki dogrusal fonksiyonlarin hipotez alanini kullanan &grenen
sistemlerdir ve optimizasyon teorisinden bir 6grenen algoritma ile egitilirler. Bu
O0grenme stratejisi ilk olarak Vapnik tarafindan gelistirilmistir. Cok genis bir uygulama
alaninda kullanilan giiglii bir yontemdir. Temel kavrami hiper diizlem siniflandirici ya
da dogrusal ayrilabilmedir. Dogrusal ayrilabilmeyi saglamak igin, destek vektor
makineleri marjin maksimizasyonu ve ¢ekirdek olarak iki temel fikir kullanirlar. Girdi

alani, daha {ist boyut ya da 6zellik alanina eslesmektedir [39].

DVM, denetimli bir 6grenme yontemi olup, egitim verisi ve algoritmay1 test etmek
maksadiyla ayrica test verisi gerektirmektedir. DVM ile dogrusal ve dogrusal olmayan
siniflandirma yapilabilmektedir [40]. DVM 1iyi genelleme dogasi ve boyutluluk
sorununun iistesinden gelebilme yeteneginden Otiirii anomali saldir1 tespit sistemleri
i¢cin kullanilan popiiler tekniklerden bir olmustur [41]. Cok az egitim verisinin
bulundugu durumlarda ve ¢ok boyutlu alanlarda bile, ¢ekirdek marifetiyle ¢ok iyi
genelleme yapabilmektedir. Destek vektdr makinelerinin en 6nemli avantaji hizlaridur,
zira gercek zamanl saldir1 tespiti yapabilme yetenegi cok onem tagimaktadir. Destek
vektor makineleri, siniflandirma karmasikliginin 6zellik alaninin boyut sayisina bagh
olmamasindan dolayi, ¢ok genis bir Orilintii kiimesini Ogrenebilmektedir. Ayrica
siiflandirma esnasinda yeni bir Oriintii ortaya ¢iktiginda egitim oriintiilerini dinamik

olarak giincelleyebilme yetenegine sahiptirler [41].

DVM’de siniflamanin, dogrusal ayirict hiper diizlem ile yapilmastyla birlikte, orijinal
girdi alaninda dogrusal ayirimin yapilamadigi durumlar da ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
durumlar da ¢ekirdek adi verilen fonksiyonlar kullanilmaktadir. Maksimum hiper
diizlem bulundugunda sadece hiper diizleme en yakin noktalar i¢in ai>0 olacaktir ve
bunlar destek vektorii olarak adlandirilmaktadirlar. Diger tiim noktalar i¢in ai=0 olur.

Sadece hiper diizleme en yakin noktalar hipotez siniflandiriciy1 temsil etmektedir. Bu
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en Onemli noktalar destek vektorii olarak hizmet ederler. Bu noktalarin degerleri
hipotez siniflandiricinin giivenirligi ile ilgili olarak bagimsiz bir sinir vermek i¢in de
kullanilabilmektedir [39]. Diger siniflandirma tekniklerinin aksine, DVM
siiflandirma hatasini degil beklenen hatay1r minimize etmektedir. Ayrica DVM, etkili
bir hesaplama yontemine izin veren matematiksel programlamanin ikilik teorisini
kullanmaktadir [42]. DVM, kullanici tarafindan belirlenen, hata faktorii olarak
adlandirilan bir parametre de sunmaktadir. Kullanicilarin, yanhs smiflandirilmis
ornekler ile karar sinirinin kalinlig1 arasinda se¢im yapmalarina olanak saglamaktadir

[43].

3.2.3. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (K-EYK) makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir, denetimli
makine Ogrenmesi algoritmalari altinda smiflandirilir. Bu algoritma basitligi ile

popiilerdir ve parametrik degerlendirme ve olasilik hesaplamalar1 gerektirmez [44].

Yontemde k sayisinin belirlenmesi 6nemlidir. k pozitif tam sayr olmalidir. Kabul
edilen komsularin sayisini temsil eder. Bilinen bir veri kiimesi i¢in, verilerin 6n

islemesi baslangicta yapilmalidir. Daha sonra K-EYK siireci ii¢ ana adima ayrilabilir:

>
k Sayisinm Belirlenmesi
—
En Yakin Komsu Tespiti
—0

Tahmini Sonuclar

o

Sekil 3.5. K-EYK algoritma yapisi.
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1. Mesafenin degerlendirilmesinde mesafeler, test verileri ile egitim verileri
arasinda hesaplanir. Mesafe igin en yaygin &lgiimler Oklid mesafesi,

Manhattan mesafesi ve Hamming mesafesidir. Oklid en sik uygulananidir.

2. Mesafe bilgisine gore en yakin komsunun belirlenmesinde mesafeler artan

diizende siralanir. Daha sonra iist k komsular tercih edilir.

3.  En yakin Komsulara gore, tahmini temsil eden sonuglar yapilir. Siralanmis
listeden en ¢ok k uzaklik secilir ve listenin en sik goriilen sinifina bagli olarak
test noktasma bir sinif atanir. iki nokta arasindaki Oklid mesafesi denklem

(3.2) kullanilarak hesaplanabilir.

d(x,x") = (1 — x'1)2 + (x2 — x'3)? (3.2)

Burada d, test verilerinin 6gesi x ile her bir egitim 6gesi x’ arasindaki mesafeyi temsil
eder. Her eleman igin Oklid mesafesi degerlendirilirken, siniflar ii¢ sinif tipine
ayrilmistir. Her simif digerinden belirli bir Oklid mesafesinden uzaktadir. Her smifi bir

daire; daireler ise sar1, mavi ve yesil gibi belirli bir renk kullanilarak temsil edilir.

K-EYK algoritmasinin yapacag ikinci islem, smiflar arasindaki en yakin mesafeyi
degerlendirmektir. Mesafe degerleri artan diizende siralanir ve en iist k mesafe sayisi
secilir. K-EYK algoritmasindaki son adim, siniflandirmay1 gergeklestirmektir. Ancak,
simiflandirma, en yakin k komsunun egitim veri kiimesi siifinin frekansina gore
yapilacaktir. Test verilerinin sinifi, en yakin k komsuda en sik goriilen sinifa gore
atanir. Mesafenin benzerligi, test setinin bu girisinin en iyi benzerlige sahip smifla

ilgili oldugu kararina yol agacaktir.

3.2.4. Karar Agaclari

Karar agaci, Orneklerin entropisine dayanan bir makine 6grenme prosediiriidiir.
Denetimli bir algoritma olan karar agaci algoritmasi, bir siniflandirma yontemi veya
problemle ilgili bir regresyon belirleyicisi olarak hizmet edebilir. Bir kok diigiimden

baslar ve entropiye dayanarak, 6rnekler bir yaprak diiglimiine ulasana kadar boliiniir.
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Sekil 3.6. Karar agac1 yapist.

Karar agaglari, kullanimi ve anlasilmasi basit tahmine dayali 6grenme algoritmalaridir.
Akis diyagrami benzeri agag yapisi ile her sonugla iligkili tiim olas1 yollar1 temsil
ederler. Gorsellestirilebilmesi ve kolay yorumlanabilmesi avantajlarindandir. Ayrica
elde edilen sonuglarin giivenilirligi ve yiiksek performansa sahip olmasi da tercih

sebeplerindendir [45].

Karar agaglart hem smiflandirma hem de tahmin gorevlerinde kullanilabilir. Karar
agaclarini kullanarak o6grenme iki adimdan olusur. Ilk adimda, egitim verileri
kullanilarak bir aga¢ olusturulur. Ardindan, her kayit i¢in, kaydin ait oldugu sinifi
belirlemek i¢in aga¢ gecilir. Agactaki her i¢ diiglim bir 6znitelik lizerinde bir sitnamay1
gosterir, her dal stnamanin sonucunu gosterir ve her yaprak diigiim bir sinifi gosterir
[46,47]. Karar agaclarinin avantajindan biri sadeligi ve verimliligidir. Agag
algoritmalar1 genellikle diger yontemlerden daha hizlidir. Agacin boyutu veri tabanm
boyutundan bagimsizdir. Baska bir deyisle, karar agaclar biiyiik veri taban1 ve yiiksek
boyutlu veriler i¢in de etkilidir.

Bir aga¢ modelinin karmasikligi, yaprak diigiimlerinin sayisi ve agacin boliimi ile
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ifade edilebilir. Budama daha basit modeller elde etmek i¢in kullanilabilir. Karar agaci
sonuglarinin anlagilmas1 ve yorumlanmasi kolaydir, c¢iinkii okunabilir kurallar

modellerden kolayca tiiretilebilir.

Karar agaci algoritmalarinin cogunun karsilastigi bazi sorunlar vardir. Agag, giiriilti,
eksik veri ve benzeri anormalliklerden etkilenir. Ozellikle aykir1 degerler ve bu
anormallikler asir1 6grenmeye neden olabilir. Baz1 istatistiksel onlemleri kullanarak
agactan en az giivenilir dallar1 ¢ikarma islemi olan aga¢ budamasi bu sorunu ¢ozebilir.
Ek olarak, nitelikler arasindaki korelasyonlar dikkate alinmaz, goz ardi edilir. Bolme
niteliklerini segmek bir bagka 6nemli konudur. Baz1 6znitelikler degerli bilgilere veya
girdi alanimi verimli bir sekilde bolme yetenegine sahip olmayabilir. Bolme sirasi
niteliklerde 6nemlidir. Bilgilendirici nitelikleri dogru se¢mek icin kirlilige dayali
onlemler kullanilabilir. Ornegin, entropi ve gini indeksi [47] bu tiir boliinmiis secim
onlemleridir. Bu sekilde, secilen nitelikler safsizlik islevini ve verileri siniflandirmak
icin gereken test sayisini en aza indirir. Boliinme sayisi, belirlenmesi bir bagka zor
konudur. Oznitelik kiigiik etki alaniyla kategorik oldugunda veya algoritma ikili bir
aga¢ olusturuyorsa bolme sayisi agiktir. Ancak, Oznitelik siirekli ise, bu sayiyi
belirlemek kolay bir 1s degildir. Durdurma kriterleri, agacin siiflandirilmasinin ve
performansinin dogrulugu nedeniyle dikkate alinmasi gereken 6nemli bir konudur.
Aga¢ olusumu egitim veri kiimesine baghdir. Farkli veri kiimeleri farkl
siniflandirmalara neden olabilir. Cok kiigiik bir veri kiimesi siiflandirmay1 dogru
temsil etmeyebilir. Tersine, veri kiimesi c¢ok biiyiilk oldugunda daha sonra asir
O0grenme olusabilir. Capraz dogrulama teknigi asir1 6grenmeyi azaltmak igin

kullanilabilir [45].

3.2.5. Rastgele Orman

Rastgele orman smiflandiricisi hem regresyon hem de smiflandirma amaciyla
kullanilabilen denetimli makine Ogrenme algoritmasidir ve ayrica Ogrenmeyi
birlestirmenin bir Ornegidir. Genellikle siniflandirma problemleri igin tercih
edilmektedir. Ogrenmeyi bir araya getirmek, sorunu ¢dzmek icin tek bir dgrenme
yontemi iizerinde calisan erken makine 6grenme yoOntemlerinin aksine, bir soruna

¢cozlim getirmek igin ¢esitli 6grenme stratejilerinin tek bir siirece uygulanmasidir [48].
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Yani birden fazla karar agacinin bir araya gelmesiyle olusan rastgele orman
algoritmasi veri seti lizerinde yeni bir rastgele orman olusturur ve olusturmus oldugu
bu ormanlar i¢in tahmin yapar. Sonug olarak elde edilen tahmin sonuglarinin arasindan
en iyi ¢oziime ait olan1 seger. Asir1 6grenmeyi Onlemek igin sonuglarin ortalamasini
alir ve bagimsiz parametrelerle farkli karar agaclari tizerinden degerlendirmeye aldig

icin basarisi oldukea yiiksektir [49].

Rastgele orman, temel O0grenenler olarak karar agaci ile bir araya getirilmis bir
ogrenmedir. 2001 yilinda Breiman, kiimeleme, siniflandirma ve tahmin gergeklestiren
sOzde rastgele orman algoritmasini 6nermisti. Literatiirde, giivenilir tahmin/kiimeleme
dogrulugu saglamasi ve giiriiltii ve kayip degerler gibi verilerde daha fazla anormalligi
tolere edebilmesi i¢in rastgele orman algoritmasinin performansini artirmak icin
bircok c¢alisma yapilmistir. Bir algoritmadaki giiriiltii toleransi, algoritmanin

sonuglarimi gerekli dogrulukla iiretebildigi giiriiltii seviyesi olarak adlandirilir [50].

Rastgele orman Onyiiklemesi, s6zde agaci olusturmak i¢in orijinal 6rneklerden 6geleri
elde etmek amaciyla bu algoritma tarafindan gergeklestirilen bir islemdir. Agacin,
verilerin siiflari/kiimeleri olarak adlandirilan dallar1 olusturmak i¢in kendi kisitlamasi

vardir. Rastgele orman, siniflandirma gorevlerini asagidaki adimlarla gergeklestirir:

1. On isleme asamasindan elde edilen veri kiimesi degerlerinin toplanmasi ve ana
verilerden sinif (dal bazinda) 6rneklerin toplanmasini iceren onyiikleme adi verilen

eylemin ilk adimimi gerceklestirme.

2. Toplanan her 6rnek i¢in, segilen 6rnek ile belirli dal arasindaki korelasyon miktarini

belirlemek i¢in entropi hesaplamasi baslatilabilir.

3. Orman terimi, birden fazla aga¢ iceren siif agaglari i¢in ayrilmistir. Her bir
onytikleme Ornegi icin, rastgele ormanin egitim asamasi olarak adlandirilan M karar

agaclari olusturulur.

4. Her bir karar agacinin egitimi, her bir agactaki veri Orneklerinin yeniden

diizenlenmesiyle bagimsiz olarak gerceklesir. Her seferinde, agagtaki veri orneginin
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yeniden diizenlenmesi, sinifa giris korelasyonunu tespit etmek i¢in entropi dl¢timii

yapilabilir.

5. Rastgele orman algoritmasindaki siiflandirma performansi, dogruluk, ortalama
kare hatas1 ve ortalama mutlak hata gibi standart performans Olgiitleri kullanilarak

Olctilebilir.
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BOLUM 4

KONIK ISINLI BILGISAYARLI TOMOGRAFI GORUNTULERININ
MAKINE OGRENMESI iCiN HAZIRLANMASI

Makine ogrenmesinde Oznitelik belirleme, kullanilacak olan verilerden anlamh
Ozniteliklerin belirlendigi en Onemli asamadir [51]. Girdi olarak konik 1sinl
bilgisayarlt tomografi ile elde edilen goriintiiler iizerinde otomatik morfometrik
Olctimler gerceklestirilmekte ve Olgiim sonuglarindan elde edilen veriler 6znitelik
tablosuna eklenmektedir. Makine 6grenmesinde kullanilacak olan 6zniteliklerin, en
dogru sekilde alinabilmesi icin Oncelikle goriintii ilizerinde ©n islemler
gerceklestirilmektedir. On islemlerde filtreleme, histogram esitleme, tiim goriintiiden

atlas omurunun tespiti, kenar tespiti ve bazi doniisiim teknikleri kullanilmistir.

Konik Isinh Histogram

Bilgisayarh Esitleme Atlas Vertebra Goriintii . i Morfometrik
: Kenar Tespiti Olciim

Tomografi Onarim, Tespiti Yumusatma
Giriintiileri Giirtlti
Giderme

Sekil 4.1. Yontem ve Tasarim.

KIBT ile alinmig goriintiileri 6lglime hazirlama asamalart ve dl¢lim esnasinda yas,
cinsiyet, yetiskin, cocuk gibi ayirt edici higbir 6zellik kullanilmamis ve tiim goriintiiler
aym sekilde degerlendirilmistir. Olgiim yapilacak goriintiiler iizerinde ©ncelikle
giiriiltli giderme, histogram esitleme, onarim gibi islemler yapilarak Atlas Vertebra
tespiti i¢in goriintli en uygun hale getirilmistir. Temizlenen goriintii lizerinde ROI

islemi ile Atlas Vertebra tespiti yapilarak goriintiiden kesilerek c¢ikarilmistir.
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Gorilintiiden kesilerek c¢ikarillan Atlas Vertebra iizerinde ol¢im yapabilmek igin
yumusatma islemleri ile kemik kenarlarinin netlestirilme iglemi ve akabinde kemik
kenarlarinin ¢izdirilmesi gergeklestirilmistir. Son olarak ¢izimi yapilan Atlas Vertebra
tizerinde morfometrik Ol¢limler yapilmaktadir. Anlatilan tiim bu islemler insan
miidahalesi olmadan acik kaynak kodlu OpenCV Kiitiiphanesi kullanilarak otomatize

edilmistir.

Sekil 4.2. KIBT ile elde edilen Atlas Vertebra goriintiileri.

Caligmamizda kullanilan sayisal goriintii 6rnekleri incelendiginde bu goriintiilerin
farkli kontrastlara sahip oldugu goriilmektedir. Farkli kontrastlara sahip olan
goriintiilerde degisik netlikler ortaya c¢ikmaktadir. Goriintiiniin elde edilmesi
asamasinda ilgili uzmanlarin farkli sekilde ¢alismasi, goériintii alinan goriintiiliime
cihazinin ayarlar1 vb. gibi durumlar kontrast farkliliklarina sebebiyet vererek tespit
islemlerini zorlastirmigtir. Ortaya ¢ikan goriintiilerin farkli kontrastlara sahip olma
durumu sebebiyle tiim goriintiiler tlizerinde Oncelikle kontrast esitleme islemi
uygulanmasi gerceklestirilmistir. Goriintiiler analiz edildiginde 0 ile 255 arasinda gri

tonlu renk degerlerine sahip olduklari, histogramlari incelendiginde belirli bolgelerde
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yigilmalarin olugmasi zithigin az oldugunu ve histogram esitleme islemi ile goriintiide
lyilestirme islemi yapilabilecegi tespit edilmistir ve gerekli algoritma adimlari

uygulanmustir.

Gortintiiler {izerinde yapilan islemlerde histogramlar kullanilarak goriintiilerin
netliklerinin daha fazla artirilmasi, nesnelerin daha da belirgin hale gelmesi
saglanmaktadir [52]. Histogram grafigi incelendiginde belirli bir tonda toplanmis
egriye sahip grafiklerde homojenlik saglanmak icin renk dagilimina gidilmektedir. Bu

sekilde hedeflenen dogrusal bir kiimiilatif histograma sahip olmaktir.
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(b)

Sekil 4.3. Histogram esitleme islemi 6ncesi 6rnek gortintiiler ve histogram grafikleri.
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a) ve b) Farkli kontrastlara sahip 2 goriintiiniin histogram grafikleri.
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Sekil 4.4. Histogram esitleme islemi sonras1 érnek goriintiiler ve histogram grafikleri.
a) ve b) Farkli kontrastlara sahip 2 gériintiiniin histogram grafikleri.

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te 6rnek goriintiilerin esitlemeden Once ve sonra histogram
grafikleri verilmistir. Grafikler incelendiginde esitleme islemi Oncesinde gri
seviyesindeki yogunlugun belli bir bolgede toplandigi goriilmektedir. Esitleme
yogunlagma homojen olarak dagitilarak goriintii {izerinde optimizasyon yapilmustir.
Bu optimizasyon islemi ile gri seviyesi dagiliminda dengeleme saglanmaya ¢alisilmis
ve Atlas Vertebra kemigi goriintli lizerinde daha net bir hale gelmistir. Boylelikle
goriintli ROI islemlerine hazirlanmistir. ROI islemleri goriintii izerinde istenilen bir
alan1 temsil etmektedir. Bu ¢alismada goriintiiniin tamamindan istenilen alan olarak
Atlas Vertebra kemigi ¢ikarilacak ve ¢ikarilan pargada 6l¢iim yapilacaktir. Bu sebeple
Atlas Vertebra tiim goriintii igcinden tespit edilmektedir. Goriintii isleme yontemlerinde
istenilen alanin tespiti asamasinda goriintiilerin karsithiklarinin ve parlakliklarinin
ayarlanmasi, giiriiltii giderimi, goriintii lizerinden yapay sekillerin ¢ikarilmasi gibi
islemler yapilmaktadir. Bizim caligmamizda kullanilan goriintiilerde ¢ikarilmasi
gereken yapay sekiller bulunmamaktadir. Bu sebeple goriintii iyilestirme iglemleri
sirasinda yapay sekillerin tespiti ve goriintiiden ¢ikarilmasi gibi islemlere ihtiyag

duyulmamustir.

Goriinti 1yilestirme islemleri adimlari;
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1. Farkl kontrasta sahip KIBT goriintiileri iizerinde otomatik kontrast esitleme,

2. Histogram esitleme,

3. Goriintii tizerinden tiim piksellerin okunarak ortalama piksel degerinin
belirlenmesi,

4. Ortalamanin altinda kalan piksel degerlerinin sifir degerine gekilmesi,

5. Morfolojik doniisiim islemleri.

Sekil 4.5. Atlas Vertebra tespit islemleri @) Okunan goriintii b) Histogram esitleme c)
Otomatik parlaklik ve kontrast diizeltme islemi d) Ortalama piksel degerinin
altinda kalan tiim piksellerin sifir degerine ¢ekilmesi €) Morfolojik islemler.
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Sekil 4.5’te gosterilen goriintii iyilestirme islemlerinde amaglanan morfometrik 6lgiim
islemlerinde en temiz goriintii ile en dogru sonucu gerceklestirmektir. Bu sebeple Atlas
Vertebra kemiginin tiim goriintii icinden tespit edilmesi ve ¢ikarilmasi amaglanmistir.
Bu duruma ornek vermek gerekirse géz tanima sistemlerinde insanin bedeninin
tamamindan iglem yapmak yerine dncelikle yliz tespiti gergeklestirilir ve tespit edilmis
yiiz lizerinden g6z tanima yapilmaktadir. Bizim ¢alismamizda amaglanan da bas boyun
bolgesinden alinan KIBT goriintiisii icerisinde Oncelikle Atlas Vertebra tespiti yaparak
g0z tanima sistemlerindeki gibi performans ve zaman kazanimi konusunda fayda
saglamaktir. ROI islemleri sonucu Atlas Vertebra kemigi tespit edilerek tiim
goriintliden ¢ikarilmig ve morfometrik Ol¢liim islemleri asamasi i¢in hazir hale

getirilmistir.

(a)
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(b)

Sekil 4.6. Atlas Vertebra tespit sonucu. a) ve b) KIBT goriintiisiinden Atlas Vertebra
tespiti ve kesilerek ¢ikarilmasi 6rnekleri.

KIBT goriintiisii icinden kesip cikarilan Atlas Vertebra goriintiisii incelendiginde
gorintii tizerindeki giiriiltiilerin kontrast1 azalttigi, 6l¢iim asamasinda olumsuz etkiye
sebep olarak hatalara yol acgtig1 tespit edilmistir. Bu nedenle morfometrik 6l¢timler igin
yapilacak kenar tespiti Oncesi goriintii lizerinde bulunan giiriiltiiler goriintiiden
c¢ikarilarak, goriintilye yumusatma islemi uygulanip goriintliniin 6l¢iime hazir hale

getirilmesi gerekmektedir.

Gauss, medyan, ortalama ve geometrik filtreleme gibi yontemler giiriiltii azaltmakta
kullanilmaktadir. Bu filtrelerde temel amag, goriintii {izerindeki kenarlar korunurken
noktasal unsur olarak bulunan giiriiltiiyii miimkiin oldugunda azaltmak ve bdylece
gorlintii kalitesini artirmaktir. Fakat giiriltii azaltmada kullanilan bu yontemler
karmasik yapidaki giiriiltiiyii azaltma konusunda istenilen diizeyde basarili olamadig1
icin siniflandirma, bdlge tespiti, sekil analizi gibi uygulamalarda ihtiyaci karsilama
konusunda eksik kalmaktadir [53-55]. Bu nedenle galismada, giiriiltii gidermede

basarili sonuglar sunan seyreklik tabanli giirtiltii giderme filtresi kullanilmstir [56].
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(b) (©)

Sekil 4.7. Atlas Vertebra goriintiisiinlin morfometrik 6l¢lime hazirlik asamasina
ornekler a) Okunan goriintiiden kesip ¢ikarilan Atlas Vertebra b) Goriintii
isleme islemleri sonucu ¢) Morfometrik 6l¢iim dncesi yumusatma islemi
yapilan goriintii.

Seyreklik tabanli yumusatma islemi uygulanarak elde edilen Atlas Vertebra goriintiisii
tizerinde morfometrik Olglimler yapilabilmesi icin yapisal seklin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu yapisal seklin ¢ikarilmasinda goriintii isleme yoOntemlerinde
bulunan Canny kenar tespit yontemi kullanilmistir. Kenarlarin ¢izilebilmesi igin
gorintii tizerindeki onarim ve keskinlestirme islemleri yapilarak en dogru kenar ¢izimi

amaclanmugtir. Kenar tespiti i¢in islemler;
1. Segmentasyon iglemleri,
2. Kalan giiriiltiilerin temizlenmesi ve yumusatma islemleri,
3. Kenar ¢izimi i¢in kullanilacak esik degeri tespiti,

4. Kenarlarin ¢izimi.
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Sekil 4.8. Atlas Vertebra ¢evresinin ¢izilmesi. a) ve b) Farkli kontrastlara sahip iki
goriintli lizerinde Atlas Vertebra ¢izimi 6rnekleri

Morfometrik 6l¢iim islemi i¢in dncelikle Atlas Vertebra goriintiisii 4 esit pargaya
boliinmiistiir. Her parga icinde piksel degerleri okunarak, piksel gecisleri kontrol
edilmis ve her bir parcaya ait esik degeri belirlenmistir. Her pargada belirlenen bu esik
degerine gore kenar ¢izimleri gerceklestirilmis ve tiim parcalar tekrardan birlestirilerek
gorlintii 6l¢iime hazir hale getirilmistir. Son adim olarak ¢izimi yapilan Atlas Vertebra
gorilintiisii izerinde 6lgiim islemlerine gecilmis ve hesaplama islemleri yapilmistir. Bu
calismada Atlas Vertebra goriintiileri incelenerek elde edilen goriintiiler iizerinden en
hizli sekilde 6l¢iim yapilabilecek alanlar belirlenmistir. Ayn1 zamanda dl¢timii yapilan
bu alanlarin hata oranlarinin, Atlas Vertebra tizerindeki diger alanlara gore daha az
olmas1 sebebiyle bu alt1 farkli 6l¢lim {lizerinde calisma yapilmasina sebep olmustur.

Olgiim yapilan alanlar;
1. ATM: Atlas Vertebra kemigi transvers ¢ikintilari arasindaki mesafe uzunlugu
(Atlas kemigi iizerinde enine yapilan 6l¢iim),
2. APAM: Atlas Vertebra kemigi 6n-arka mesafe uzunlugu,

3. ACU: Atlas Vertebra kemigi ¢evre uzunlugu,
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4. ADA: Atlas Vertebra kemigi alani,

5. AFCU: Atlas Vertebra kemigi forameninin ¢evre uzunlugu,

6. AFA: Atlas Vertebra kemiginin forameninin alani.

Sekil 4.9. Atlas Vertebra morfometrik 6l¢iimlerinin ¢izim 6rnekleri. a) ve b) Farkli
kontrastlara sahip iki goriintii tizerinde Atlas Vertebra 6l¢tim ¢izimi
ornekleri

Atlas Vertebra yapisal ¢izimi gergeklestirilerek olusturulan goriintii tizerinde tepe, alt,
sag, sol olmak iizere 4 u¢ nokta tespit edilmistir. Sag-sol u¢ noktalar1 arasinda kalan
mesafe Oklid uzaklik hesaplamasi yapilarak ATM 6lgiim sonucuna ve tepe-alt
noktalar1 arasinda kalan mesafe yine Oklid uzaklik hesaplamasi yapilarak APAM

dl¢iim sonucuna yazilmustir. Oklid uzaklik formiilii su sekildedir:
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oklid uzakligr = d(p,q) = d(q,p)

4.1
= \/(‘h —p1)? + (g2 —p2)?+. . .+(q, —p,)? (4.1)

ACU ve AFCU olglimlerinde ¢izimi yapilan Atlas Vertebra goriintiisii lizerinde ¢evre
hesaplamalar1 OpenCV Kkiitiiphanesine ait kontiir islemleri i¢inde bulunan arcLength
metodu kullanilmistir. ADA ve AFA ol¢iimlerinde ise yine ¢izimi yapilan Atlas
Vertebra goriintiisii tizerinde OpenCV Kkiitiiphanesine ait contourArea metodu

kullanilmustir.
Morfometrik 6l¢iimler ile alan, ¢evre ve uzaklik 6lclimleri yapilan Atlas Vertebra

kemiginin tiim Ol¢lim sonuglar1 otomatik olarak kayit altina alinarak denetimli

ogrenmede kullanilmak {izere hazir hale getirilmistir.
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Cizelge 4.1. Olgiim sonuglarinin érnek goriintiisii.

SIRA ATM APAM ACU ADA AFCU AFA

1 223,000 | 132,004 | 557,696 | 16873,000 | 271,137 | 4764,000
2 274,046 | 140,057 | 668,080 | 22181,500 | 304,877 | 6200,000
3 221,002 | 131,061 | 552,867 | 17063,000 | 278,250 | 5083,000
4 233,002 | 137,015 | 580,666 | 18823,000 | 278,149 | 5396,500
5 239,075 | 137,091 | 594,423 | 19022,500 | 284,836 | 5372,500
6 230,020 | 132,306 | 571,110 | 17590,500 | 293,765 | 5640,000
7 244,008 | 152,161 | 618,607 | 22091,000 | 323,463 | 6929,500
8 259,002 | 155,048 | 647,921 | 23106,000 | 310,635 | 6108,500
9 232,054 | 138,521 | 583,009 | 19581,000 | 316,350 | 6934,500
10 235,009 | 146,055 | 600,323 | 19696,000 | 279,037 | 5248,500
11 244,008 | 151,053 | 619,536 | 21067,500 | 335,806 | 7648,500
12 218,009 | 128,472 | 543,210 | 16282,000 | 297,321 | 5895,500
13 301,239 | 150,652 | 733,879 | 25899,500 | 341,563 | 7635,000
14 252,002 | 140,228 | 623,495 | 19834,000 | 290,836 | 5377,500
15 248,002 | 149,405 | 621,779 | 21918,000 | 302,693 | 6054,500
16 243,051 | 138,177 | 603,252 | 20215,500 | 323,522 | 6862,500
17 223,009 | 153,000 | 576,264 | 19479,000 | 314,693 | 6410,500
18 217,002 | 130,096 | 542,867 | 16706,000 | 280,794 | 5206,000
19 224,143 | 139,004 | 580,139 | 18985,500 | 316,392 | 6705,000
20 228,020 | 144,014 | 578,222 | 19029,500 | 301,220 | 5834,000
21 204,002 | 132,306 | 523,210 | 16544,000 | 292,836 | 5690,500
22 227,002 | 142,127 | 585,696 | 20163,000 | 310,392 | 6930,000
23 226,000 | 132,095 | 567,796 | 17226,500 | 277,137 | 5237,000
24 278,065 | 144,347 | 679,980 | 24154,000 | 338,291 | 7516,500
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BOLUM 5

MAKINE OGRENMESI iLE CINSIiYET TAHMINi SONUCLARI

Cinsiyet tahmini yapabilmek i¢in ilk olarak veri elde edilmeli, ikinci agama olarak bu
verilerden 6znitelikler ¢ikarilmali ve son olarak bir tahmin yapacak makine 6grenmesi
algoritmast se¢ilmelidir. Morfometrik 6lglim sonucunda KIBT ile alinan Atlas
Vertebra goriintiisii lizerinde gergeklestirilen otomatik morfometrik Ol¢limler ile
veriler toplanmaktadir. Toplanan bu veriler 6znitelik olarak dosyaya kaydedilerek veri
seti olusturulmaktadir. Olusturulan bu veri setinin tamami etiketli verilerden
olugsmaktadir. Son agamada ise farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
tahminler gerceklestirilmektedir. Cinsiyet tahmini gibi tahmin ve smiflandirma
islemleri makine 6grenmesinin temel goérevlerinden oldugu bilinmektedir [57]. Bu
calismada makine 0grenmesi algoritmalarindan Naive Bayes (NB), Destek Vektor
Makineleri (DVM), K En Yakin Komsuluk (KEYK), Karar Agaglar1 (KA), Rastgele
Orman (RO) kullanilmaktadir.

Cinsiyet tahmini asamasinda kullanilacak olan makine 6grenmesi algoritmalarinin
basari1, performans durumlarinin literatiirdeki diger orneklerine gore karsilastirmak
adina dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F1 skor (F1 score),
ortalama karekok hata (rmse), ortalama kare hata (mse) degerleri secilmistir. Her
yontemin hata matrisi olarak bilinen o yonteme ait performansin gorsellestirilmesini

saglayan karmasiklik matrisi ¢izilmistir.
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Tahminlenen

Yanlis Negatif (YN)

Gerceklegen
Yanlis Pozitif (YP)

Sekil 5.1. Karmasiklik matrisi.

Dodruluk = GP + GN (5.1)
OB =GP+ YP + GN + YN
. GP (5.2)
Kesinlik = CPLVP
(5.3)
D Lhilik = G
WAt =GP+ YN
F1 skor = 2 + Kesinlik * Duyarlilik (5.4)

Kesinlik + Duyarlilik

- (5.5)

RMSE = (5.6)

Bu calismada kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerinde yapilan deneysel
caligmalarda test ve egitim kiimelerinin veri seti boyutlar1 farkli sekillerde boliinerek

en basarili sonuglar alinmaya calisilmistir. Alinan sonuglar karmasiklik matrisi ile
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gosterilmistir. Sekil 5.1°de gosterilen karmasiklik matrisinde GP ve GN degerleri
dogru deger sayisini vermektedir. YP ve YN degerleri ise yanlis deger sayilarini
vermektedir. Sekil 5.2°de gosterilen kod pargasinda egitim seti ve test seti

boliimlemesi yapilmustir.

numpy

sklearn.model_selection cross_val score

, y_train, y_test = train_test_spli r,test_size=@.35,random_state=42, stratify=y)

Sekil 5.2. Test — egitim veri seti boliimlemesi 6rnegi.

Sekil 5.2°de verilen kod pargasinda rastgele durum (random_state) parametresi test ve
egitim veri kiimelerini rastgele bigimde bolmektedir. Modelin kalitesinde 6nemli etkisi
oldugu bilinmektedir. Bu deger belirtilmedigi durumlarda egitim ve test kiimeleri
kodlar her ¢alistiginda farkli sekillerde boliinmekte ve modelin her defasinda farkli bir
sonu¢ verdigi goriilmektedir. Rastgele durum degerine sabit bir tamsayi
tamimlandiginda egitilen veriler her zaman sabit olmakta ve hata ayiklama islemi

kolaylagsmaktadir.

Egitim ve test verilerinin bolimlenmesinde kullanilan katmanlagtirma parametresi
(stratify) degeri, tahmin edilecek siitun degeri ile esitlenerek y degiskenindeki 0 ve 1
degerlerine sahip ikili kategorik degiskenlerin béliinmesinin paralel olmasini
saglamaktadir. Test boyutu (test size) parametresi ise egitim ve test verilerinin
boliinmesi sirasinda tiim veri seti iginde test yapilacak veri oranini belirtmektedir.

Bu calismada kullanilan ilk yontem siniflandirma algoritmalarindan olan makine
O0grenmesi yontemi Naive Bayes’tir. Gaussian Naive Bayes, Multinominal Naive
Bayes, Bernoulli Naive Bayes olmak iizere 3 tiirde bu yontem kullanilabilmektedir.

Veri setimizdeki 6zelliklerin siirekli degerlere sahip oldugunu diisiiniilerek, normal
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dagitildig1 varsayilmis ve Gaussian Naive Bayes yontemi uygulanmistir. Gaussian

Naive Bayes yontemi farkli test ve egitim veri kiimelerine ayrilarak her boliinmedeki

basar1 oranlar1 Cizelge 5.1’°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Gaussian Naive Bayes yonteminde test — egitim setleri boliimlemesine
gore basar1 sonuglart.

Test Verisi Egitim Duyarhhk Kesinlik F1 skor Dogruluk
(%) Vg/roi)si Oram (%) | Oram (%) Orani (%)

20 ( 80 89,28 89,48 89,27 89,28

25 75 91,42 91,55 91,41 91,42

30 70 90,47 90,84 90,45 90,47

35 65 87,75 88,75 87,65 87,75

40 60 87,5 87,93 87,46 87,5

Makine 6grenmesi yontemlerinde modelin gérmedigi veriler lizerindeki performansini

objektif olarak ve en dogru sekilde bulmak i¢in kullanilan degerlendirme yontemine

capraz dogrulama denilmektedir. Bu yontem ile istatistiksel olarak yeniden 6rnekleme

yapilmaktadir.
Cizelge 5.2. Gaussian Naive Bayes hata metrikleri tablosu.
Test Verisi | Egitim Verisi | Rmse Degeri | Mse Degeri
(%) (%)
20 80 0,3273 0,1071
25 75 0,2927 0,0857
30 70 0,3086 0,0952
35 65 0,3499 0,1224
40 60 0,3535 0,1250
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Sekil 5.3. Gaussian Naive Bayes ¢apraz dogrulama yontemi grafigi.

Bu c¢aligmada Gaussian Naive Bayes yontemi kullanilarak elde edilen en yiiksek basari
olan %91,42 sonucunun alindigi model ¢apraz dogrulama yontemi ile tekrardan test
edilerek elde edilen grafik Sekil 5.3’te verilmistir. Grafik incelendiginde ¢aprazlama
yontemi ile veri seti 5 pargaya ayrilarak model test edilmistir. En yiiksek basar1 0,8928
ile 5. pargada bulunmustur. Modelin ortalama basarist 0,8214 olarak belirlenmistir.
Modelin yapmis oldugu tahmin sonuglarina gore en yiiksek basariin alindigr modelin

olusan karmasiklik matrisi Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3. Gaussian Naive Bayes yontemi sonucu olusan karmasiklik matrisi.

TAHMIN

Bu ¢alismada ikinci yontem siniflandirma algoritmalarindan olan makine 6grenmesi
yontemlerinden destek vektor makineleridir. iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun
sekilde ayirabilmek amaciyla kullanilan bu yontemde karar sinirlar1 diizlemler
belirlemektedir. Destek Vektor Makineleri veri setinin dogrusal ayrilabilme ya da

ayrilamama durumlarina gore Dogrusal Destek Vektér Makineleri ve Dogrusal
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Olmayan Destek Vektor Makineleri olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Calismamizda

Dogrusal Destek Vektor Makineleri yontemi kullanilmaktadir.

Cizelge 5.4. Destek Vektor Makineleri yonteminde test — egitim setleri béliimlemesine
gore basar1 sonuglart.

Test Verisi Egitim Duyarhhk Kesinlik F1 skor Dogruluk
(%) Verisi Oram (%) | Oram (%) Oramn (%)
(%)

20 80 96,42 96,66 96,42 96,42

25 75 91,42 91,55 91,41 91,42

30 70 83,33 83,4 83,32 83,33

35 65 89,79 91,49 89,66 89,79

40 60 91,07 92,42 90,99 91,04

Model tam basarisinin Ol¢limil i¢in ¢apraz dogrulama yontemine bagvurulmus ve 5

parcaya ayrilan veri setinde her parga igin alinan basari oranlart Sekil 5.4°te

gosterilmistir.

Cizelge 5.5. Destek Vektor Makineleri hata metrikleri tablosu.

Test Verisi Egitim Verisi Rmse Degeri Mse
(%) (%) Degeri
20 80 0,1889 0,0357
25 75 0,2927 0,0857
30 70 0,4082 0,1666
35 65 0,3194 0,1020
40 60 0,2988 0,0892
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Sekil 5.4. Destek Vektor Makineleri ¢apraz dogrulama yontemi grafigi.

Destek Vektor Makineleri yontemi kullanilarak elde edilen basari oranmin %96,42
oldugu goriilmiistiir. Farkli test ve egitim verileri {izerinde yapilan testler sonucunda
alinan basari1 oranlarinin ¢apraz dogrulama yontemi ile tekrardan test edilmesi ile elde
edilen grafik Sekil 5.4’te verilmistir. Veri seti 5 par¢aya ayrilarak model test edilmis
ve en yiiksek basar1 0,8928 ile 3. parcada bulunmustur. Modelin ortalama basarisi
0,7857 olarak belirlenmistir. Sekil 5.4’te gosterilen test sonuglar incelendiginde en

yiiksek basariya sahip olan modelin karmasiklik matrisi Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. Destek Vektor Makineleri yontemi sonucu olusan karmasiklik matrisi.

TAHMIN

Calismadaki tigiincli yontem siniflandirma algoritmalarindan olan makine 6grenmesi
yontemlerinden k en yakin komsuluktur. Siiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan K-EYK uygulama konusunda en kolay gozetimli 6grenme yontemlerinden
biri olarak bilinmektedir. Bu calismada kullanilan K-EYK yo6nteminde komsuluk

degeri 15 olarak alinmistir. Bu parametre bir noktadaki en yakin komsu sayilarini
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belirtmektedir. Komsuluklar arasindaki mesafe 6l¢timiinde oklid yontemi segilmistir.
Oklid uzaklik formiilii 3.1 numarali denklemde belirtilmistir. Bu ¢alismada K-EYK
yontemi farkli test ve egitim veri kiimelerine ayrilarak her béliinmedeki basar1 oranlari

Cizelge 5.7’de verilmistir.

Cizelge 5.7. K-En Yakin Komsuluk yonteminde test — egitim setleri boliimlemesine
gore basar1 sonuglari.

Test Verisi Egitim Duyarhhik Kesinlik F1 skor Dogruluk
(%) Verisi Oram (%) | Oram (%) Oramn (%)
(%)

20 80 92,85 93,75 92,82 92,85

25 75 88,57 89,11 88,55 88,57

30 70 85,71 86,04 85,68 85,71

35 65 81,63 81,7 81,63 81,63

40 60 82,14 82,3 82,12 82,14

Cizelge 5.7°de gosterilen model dogruluk oranlari incelendiginde asir1 6grenme gibi
durumlar g6z Oniine alinarak model gercek basarisi tespiti i¢in ¢apraz dogrulama

yontemine bagvurulmustur. Sekil 5.5°te ilgili grafik belirtilmistir.

0,9285

1 parca 2.parga 3.parca

Sekil 5.5. K en yakin komsuluk ¢apraz dogrulama yontemi grafik 6rnegi.

41



Cizelge 5.8. K en yakin komsuluk hata metrikleri tablosu.

Test Verisi Egitim Verisi Rmse Degeri Mse
(%) (%0) Degeri
20 80 0,2672 0,0714
25 75 0,3380 0,1142
30 70 0,3779 0,1428
35 65 0,4285 0,1836
40 60 0,4225 0,1785

Bu calismada K-EYK yontemi kullanilarak elde edilen en yiiksek basar1 oran1 %92,85
oldugu goriilmiistiir. Capraz dogrulama yontemi ile model dogrulugu tekrardan test
edilerek elde edilen grafik Sekil 5.5’te verilmistir. Grafik incelendiginde g¢apraz
dogruluma yontemi ile veri seti 5 pargaya ayrilarak model test edilmistir. En yiiksek
basar1 degerinin 0,9285 modelin ortalama basarisinin 0,8142 oldugu tespit edilmistir.
Cizelge 5.7 incelendiginde en yiiksek basariya sahip modelin karmagiklik matrisi

Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9. K en yakin komsuluk yontemi sonucu olusan karmasiklik matrisi.

TAHMIN

Calismadaki dordiincii  yontem smiflandirma algoritmalarindan olan makine
O0grenmesi yontemlerinden karar agacidir. Denetimli bir smiflandirma algoritmasi
olan Karar Agac1 yontemi genel olarak tiim siniflandirma ve regresyon problemlerinin
¢ozlimlerine uyarlanabilmektedir. Az oranda veri hazirligina ihtiya¢ duymasi, sayisal
ve kategorik wverileri isleyebilmesi, c¢ok ¢iktili sorunlar1 ele alabilmesi gibi

avantajlarindan dolay1 deneysel ¢alismalar i¢inde kullanilmistir. KA yontemi farkli

42



test ve egitim veri kiimelerine ayrilarak her boliinmedeki basar1 oranlari Cizelge

5.10’da verilmistir.

Cizelge 5.10. Karar agaclar1 yonteminde test — egitim setleri boliimlemesine gore

basar1 sonuglart.

Test Verisi Egitim Duyarhhk Kesinlik F1 skor Dogruluk
(%) Verisi Oram (%) | Orani (%) Oram (%)
(%)

20 80 85,71 85,71 85,71 85,71

25 75 85,71 85,8 85,69 85,71

30 70 85,71 86,04 85,68 85,71

35 65 83,67 83,67 83,67 83,67

40 60 85,71 85,71 85,71 85,71

Cizelge 5.10°da gosterilen model dogruluk oranlari incelendiginde model basarisinin
dogrulugunun kontrol edilebilmesi i¢in ¢apraz dogrulama ydntemi gerektigi
ongoriillmiistiir. Yapilan ¢apraz dogrula isleminde veri seti 5 parcaya boliinerek modele

uygulanmustir.

0,9
0,8214
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Sekil 5.6. Karar agaglar1 ¢capraz dogrulama yontemi grafik 6rnegi.
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Cizelge 5.11. Karar agaglar1 hata metrikleri tablosu.

Test Verisi Egitim Verisi Rmse Degeri Mse
(%) (%0) Degeri
20 80 0,3779 0,1428
25 75 0,3779 0,1428
30 70 0,3779 0,1428
35 65 0,4040 0,1632
40 60 0,3779 0,1428

Karar agaclar1 yontemi kullanilarak elde edilen en yiiksek basarinin %85,71 oldugu
goriilmiistiir. Capraz dogrulama yontemi ile model dogrulugu tekrardan test edilerek
elde edilen grafik Sekil 5.6°da verilmistir. Grafik incelendiginde ¢apraz dogruluma
yontemi ile veri seti 5 parcaya ayrilarak model test edilmistir. En yiiksek basari
degerinin 0,8214 modelin ortalama basarisinin 0,8571 oldugu tespit edilmistir. 20-80
test-egitim boliimlemesi yapilarak elde edilen sonucun en yiiksek elde edildigi modelin

karmasiklik matrisi Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12. Karar agaglar1 yontemi sonucu olusan karmasiklik matrisi.

TAHMIN

Calismadaki besinci ve son yontem siniflandirma algoritmalarindan olan makine
Ogrenmesi yontemlerinden rastgele ormandir. Denetimli bir siniflandirma algoritmasi
olan rastgele orman yontemi basit anlamda rastgele bir orman olusturmakta ve
ormandaki agac sayist ile dogru orantili olarak sonu¢ vermektedir. Agag sayisinin artis
sonuglardaki kesinligi de artirmaktadir. Asir1 uyum problemini ortadan kaldirmasi,

siiflandirict da eksik olan degerli ele alabilmesi hem siniflandirma hem de regresyon
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gorevlerinde kullanilabilmesi sebebiyle bu yonteme deneysel ¢alismalar i¢inde yer
verilmistir. RO yontemi farkli test ve egitim veri kiimelerine ayrilarak her

boliinmedeki basari oranlar1 Cizelge 5.13’te verilmistir.

Cizelge 5.13. Rastgele orman yonteminde test — egitim setleri boliimlemesine gore
basar1 sonuglart.

Test Verisi Egitim Duyarhhk Kesinlik F1 skor Dogruluk
(%) Verisi Oram (%) | Orani (%) Oram (%)
(%)

20 80 92,85 93,75 92,82 92,85

25 75 91,42 91,57 91,42 91,42

30 70 90,47 90,47 90,47 90,47

35 65 83,67 83,67 83,67 83,67

40 60 89,28 89,28 89,28 89,28

Cizelge 5.13 incelendiginde egitim-test boliimlemesine gore %20-80’lik oranda
olusturulan modelin en basarili sonucu verdigi goriilmektedir. Alinan tiim sonuglarda
n_estimators parametresi 200, max_depth parametresi 4 olarak alinmistir. Burada
n_estimator degeri olusturulan ormandaki bulunmasi gereken aga¢ miktarini temsil
etmektedir. Max depth parametresi ise olusturulan agaglarin derinliginin ne kadar
olmas1 gerektigini belirtmektedir. Bu testler sonucunda modelin gergek basarisini
ogrenmek icin ¢apraz dogrulama islemi yapilmaktadir. Capraz dogrulama yapilirken
tim veri seti 5 pargaya bdliinerek olusturulan modelin her parcadaki degerine

bakilmakta ve ortalama agirlik degeri modelin basarisini vermektedir.
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Sekil 5.7. Rastgele orman ¢apraz dogrulama yontemi grafik 6rnegi.

Cizelge 5.14. Rastgele orman hata metrikleri tablosu.

Test Verisi Egitim Verisi Rmse Degeri Mse
(%) (%) Degeri
20 80 0,2672 0,0714
25 75 0,2927 0,0857
30 70 0,3086 0,0952
35 65 0,4040 0,1632
40 60 0,3273 0,1071

RO yontemi kullanilarak elde edilen en yliksek basarinin %92,85 oldugu goriilmiistiir.
Capraz dogrulama yontemi ile model dogrulugu tekrardan test edilerek elde edilen
grafik Sekil 5.7°de verilmistir. Capraz dogruluma yontemi ile 5 pargaya ayrilan veri
setinde model test edilerek en yiiksek basar1 degerinin 0,8928 ile 4. pargada oldugu
goriilmektedir. Modelin ortalama basarisinin 0,8142 oldugu tespit edilmistir. 20-80
test-egitim boliimlemesi yapilarak elde edilen sonucun en yiiksek elde edildigi modelin

karmagsiklik matrisi asagida verilmistir.
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Cizelge 5.15. Rastgele orman yontemi sonucu olugan karmagiklik matrisi.

TAHMIN

Goriintii isleme yontemleri ile yapilan 6l¢iim islemleri ile olusturulan veri seti tizerinde
yukaridaki 5 adet makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak cinsiyet tahmini islemleri
gerceklestirilmistir. Buna gore ¢apraz dogrulama islemi sonrasinda en yiiksek basari

oran1 K-EYK yontemi ile elde edilmistir.

Cizelge 5.16. Uygulanan makine Ogrenmesi yontemlerinin test — egitim setleri
boliimlemesine gore basar1 sonuglarinin karsilastirilmasi.

Makine Test | Egitim Capraz Dogruluk | RMSE | MSE
Ogrenmesi Verisi | Verisi Dogrulama | Oram (%)
Yontemi (%) (%) (%)
Destek Vektor | 20 80 78,57 96,42 0,18 | 0,03
Makineleri
K en yakin 20 80 81,42 92,85 0,26 | 0,07
komsu
Karar Agact 20 80 78,57 85,71 0,37 0,14
Rastgele 20 80 81,42 92,85 0,26 | 0,07
Orman
Gaussian 25 75 82,14 91,42 0,29 | 0,08
Naive Bayes

Caligmada goriintii isleme yontemleri kullanilarak yapilan otomatik morfometrik
6l¢iim islemleri sonucunda hazirlanan veri seti 5 farkli makine 6grenmesi yontemi
kullanilarak cinsiyet tahmini gerceklestirme islemi yapilmistir. Model basari
oranlarinin %81 ile %96 arasinda degiskenlik gosterdigi yapilan ¢apraz dogrulama
islemlerinde ise agirlikli basar1 ortalamasimin %78 ile %82 arasinda degiskenlik

gosterdigi tespit edilmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu calismada biyomedikal goriintiilleme araglarindan konik 1smnli bilgisayarh
tomografi kullanilarak elde edilen goriintillerden cinsiyet tahmini gerceklestirme
islemi yapilmistir. Kimliklendirme ¢alismalarinda 6nemli bir yere sahip olan cinsiyet
tespiti islemi manuel islemler ile insan faktorii ve diger dis etkenler neticesinde ¢ok
uzun siirelere ihtiyag duymaktadir. Olgiim sirasinda yapilan insani hatalar,
goriintiilerin elde edilmesi sirasindaki islemler gibi faktorler tespit sonucunu
etkilemektedir. Bu ¢alismada goriintiilerin elde edilme sekli, kontrast farki, ¢ozlintirliik
farki, insan ve c¢evre hatalar gibi sonucu etkileyecek tiim hatalarin 6niine gegilmek
amaclanmistir. Atlas Vertebra goriintiisiinden cinsiyet tahmini islemi goriintii isleme
ve makine 6grenmesi yontemleri ile saniyeler sonunda tespit sonucu ¢ikarmaktadir.

Bu caligmada 139 adet KIBT goriintiilerinden oncelikle Atlas Vertebra kemigi tespit
edilmigstir. Tespiti yapilan Atlas Vertebra kemigi tiim goriintiiden ¢ikarilarak
morfometrik 6l¢lime hazirlanmistir. Morfometrik 6lgiim islemleri ile Atlas Vertebra
tizerinde yapilan ol¢iimler ile Oznitelik cikarimi yontemi kullanilarak veri seti
hazirlanmistir. Hazirlanan veri seti lizerinde makine Ogrenmesi yoOntemleri
kullanilarak Atlas Vertebra’dan cinsiyet tahmini yapilmaktadir. Calismada onerilen
¢oziim kimliklendirme ¢aligmalarinda cinsiyet tespiti islemlerinde yiiksek performans
sunmaktadir. Elde edilen sonuglara dayanarak, c¢alismada kullanilan ydntemlerin
iginden en yiiksek basar1 oranina sahip ¢apraz dogrulama sonucu 0,8142 ile k-en yakin

komsuluk yontemi oldugu goriilmiistiir.

Atlas Vertebra’dan makine o6grenmesi yontemleri ile cinsiyet tahminine dair
calismalar incelendiginde, Oztiirk’iin yapmis oldugu ¢alismada, bir bilgisayar yazilimi
kullanilarak uzman tarafindan goriintiiler iizerinde etiketleme yapilmistir. Etiketlenen
goriintiiler iizerinde makine Ogrenmesi yontemleri Kkullanilmistir. Yapilan bu
calismada Oztiirk, %86-89 araliginda tahmin basarisi elde etmistir [58]. Bu tez

calismasinda insandan bagimsiz, tam otomatik morfometrik 6lgtim ile elde edilen
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veriler makine 6grenmesinde kullanilmis ve ¢apraz dogrulama sonucunda %78 — 82

araliginda tahmin basarisi elde edilmistir.

Bu alanda yapilabilecek ¢alismalar diisiiniildiigiinde daha fazla goriintii tizerinde derin
O6grenme yontemleri kullanilarak cinsiyet tahmini gergeklestirme islemleri yapilabilir.
Calismada modeller tizerinde asir1 6grenme oldugu varsayilarak asir1 6grenmeye karsi
modelleri optimize etme ve performans artirimi, Oznitelik ¢ikarimi ydnteminde
kullanilan 6zniteliklerin artirimi ve daha fazla makine 6grenmesi yontemi kullanilarak

basar1 oraninda artig hedeflenmektedir.
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