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Bu calismada, torakal 1, 11. ve 12. vertebralarin bilgisayarli tomografi goriintiileri
tizerinden makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak cinsiyet tahmini yapilmasi

amaglandi.

Retrospektif olarak, 2015-2020 yillar1 arasinda gesitli saglik problemleri ile Karabiik
Universitesi Egitim Arastirma Hastanesi’ne basvuran bireylerin Picture Archiving and
Communication System (PACS) arsiv sisteminde bulunan bilgisayarli tomografi
goriintiileri tarand1. Caligmaya torakal vertebralarinda herhangi bir kirik, patoloji veya
cerrahi girisim olmayan 25-50 yas araligindaki 100 (50K, 50E) birey dahil edildi.
Horos programina aktarilan goriintiller ti¢ planda (coronal, sagittal, transvers)

Multiplanar Reconstruction (MPR) araci kullanilarak ortogonal diizleme getirildi.



Corpus vertebra ve proc. spinosus referans alinarak ortogonal diizleme getirilen
goriintiiler tizerinde Ol¢iim araci kullanilarak T1, T11 ve T12 vertebraya ait 15
parametrenin ol¢timleri yapildi: (1) proc. spinosus uzunlugu (IePCS), (2) proc.
spinosus ve corpus vertebrae arasindaki en uzak mesafe (vertebranin toplam uzunlugu)
(IeVRT), (3) corpus vertebrae yiiksekligi (heCV), (4) corpus vertebrae genisligi
(genCV), (5) proc. spinosus ile proc. transversus dextra arasindaki mesafe (PCS-PTD),
(6) proc. spinosus ile proc. transversus sinistra arasindaki mesafe (PCS-PTS), (7) proc.
transversus dextra ve sinistra arasindaki mesafe (PTD-PTS), (8) proc. transversus
dextra-proc. spinosus-proc. transversus sinistra arasindaki ag1 (angPCS-PT), (9) for.
vertebrale’nin anteroposterior (capFV) ve (10) transvers ¢ap1 (ctrFV), (11) facies art.
superior dextra (leFAD) ve (12) sinistra’larin genisligi (IeFAS), (13) proc. articularis
dextra ve sinistra arasindaki en uzak mesafe (PAD-PAS), (14) pediculus arcus
vertebrae dextra (IePD) ve (15) sinistra uzunlugu (lePS). Makine o6grenme
algoritmalar1 Sekazu programi kullanilarak uygulandi. Temel istatistiksel analiz i¢in
Minitab 17 paket programi kullanildi. Yapilan analiz sonuglarina gore, erkeklerin
yaslar1 36,50+8,26, kadinlarin yaslar1 40,26+7,63 olarak hesaplandi. T1 vertebra i¢in
lePCS, 1eVRT, heCV, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-PTS, angPCS-PT, capFV,
ctrFV, lePD, lePS parametreleri; T11 vertebra i¢in lePCS, leVRT, heCV, genCV, PCS-
PTD, PCS-PTS, PTD-PTS, ctrFV, I|eFAD, IleFAS, PAD-PAS, IePD, IlePS
parametreleri; T12 vertebra igin 1ePCS, 1eVRT, heCV, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS,
PTD-PTS, ctrFV, PAD-PAS, 1ePD, |ePS parametrelerinde cinsiyetlere gore
istatistiksel olarak anlamli fark bulundu (p<0,05). Her ii¢ vertebra i¢in de erkeklerde
Ol¢iilen uzunluk degerleri kadinlardan daha yiiksek elde edildi. Makine 6grenme
algoritmalar1 analiz sonuglarina goére, 0,89-0,95 arasinda degisen dogruluk orani elde
edildi.

Bu calisma sonucunda; T1, T11, T12 vertebralardan makine 6grenme algoritmalari
kullanarak yapilan cinsiyet tahmin basarisi 0.89-0.95 arasinda olup, bu vertebralarin

cinsiyet tahmininde kullanilmak i¢in uygun oldugu ortaya konulmustur.

Anahtar Sozciikler : Bilgisayarli tomografi, cinsiyet tahmini, makine o6grenme
algoritmalar1, sekazu, vertebrae thoracicae

Bilim Kodu 1 1005
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In this study, it was aimed to predict gender using machine learning algorithms on

computed tomography images of the 1st, 11th and 12th thoracic vertebrae.

Computed tomography images of individuals who applied to Karabuk University
Training and Research Hospital between 2015 and 2020 with various health problems
were scanned retrospectively. 100 (50F, 50M) individuals aged 25-50 years without
any fracture, pathology or surgical intervention in their thoracic vertebrae were
included in the study. The images transferred to the Horos program were brought to
the orthogonal plane using the Multiplanar Reconstruction (MPR) tool in three planes
(coronal, sagittal, transverse). On the images brought to the orthogonal plane with
reference to the vertebral body and spinous process, 15 parameters of the T1, T11 and
T12 vertebrae were measured using the measurement tool: (1) length of the spinous

process (IePCS), (2) the farthest distance between spinous process and vertebral body

Vi



(total length of the vertebrae) (IeVRT), (3) length of the vertebral body (heCV), (4)
width of the vertebral body (genCV), (5) length between spinous process and right
transverse process (PCS-PTD), (6) length between spinous process and left transverse
process (PCS-PTS), (7) distance between left and right transverse process (PTD-PTS),
(8) angle between right transverse process, spinous process and left transverse process
(angPCS-PT), (9) anteroposterior diameter of vertebral foramen (capFV), (10)
transverse diameter of vertebral foramen (ctrFV), (11) width of right superior articular
facet (IeFAD), (12) width of left superior articular facet (leFAS), (13) longest distance
between right and left articular process (PAD-PAS), (14) length of right pedicle
(IePD), (15) length of left pedicle (lePS) were measured. Machine learning algorithms
were implemented using the Sekazu program. Minitab 17 package program was used
for basic statistical analysis. According to the results of the analysis, the age of men
was calculated as 36.50+8.26, and the age of women as 40.26+7.63. For all three
vertebrae, the measured length values in males were higher than in females. Parameters
of 1ePCS, IeVRT, heCV, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-PTS, angPCS-PT,
capFV, ctrFV, lePD, |ePS for T1 vertebrae; parameters of 1ePCS, 1eVRT, heCV,
genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-PTS, ctrFV, leFAD, leFAS, PAD-PAS, |ePD, lePS
for T11 vertebrae; for T12 vertebrae, a significant difference was found according to
gender in the parameters of lePCS, leVRT, heCV, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-
PTS, ctrFV, PAD-PAS, |ePD, lePS (p<0,05). According to the analysis results of
machine learning algorithms, an accuracy rate varying between 0.89-0.95 was

obtained.

As a result of this study; the gender prediction success of T1, T11, T12 vertebrae using
machine learning algorithms is between 0.89-0.95, and it has been shown that these

vertebrae are suitable for use in sex prediction.
Key Word : Computed tomography, gender estimation, machine learning

algorithms, sekazu, vertebrae thoracicae.
Science Code : 1005
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BOLUM 1

GIRIS

Kimlik, bir insanin diger insanlardan ayirt edilmesini saglayan 6zellikler biitiinii olarak
tanimlanabilir. Bu 6zelliklerden bazilari: boy, kilo, cinsiyet, 1rk, yiiz tipi (kulak, burun,
ag1z, sag, sakal, kas, kirpik), ameliyat veya yara izleri, disler ve ekstremiteye ait
Ozelliklerdir. Canli birey ya da cansiz bir beden {izerinde yapilan ¢aligmalarla bireye
ait ozelliklerin ortaya konulmasi kimlik tespiti olarak adlandirilir [1]. Antropoloji
insan bilimi anlamima gelmektedir ve alt dali olan adli antropolojide odak noktas,
iskeletlesmis insan kalintilarindan kimlik tespiti yapmaktir [2]. Cinsiyet tahmini,
kimlik tespiti ¢aligmalarinda mevcut ihtimalleri biiylik oranda diisiirerek karar
asamasinda zamandan tasarruf etmeyi sagladigindan siklikla kullanilmaktadir. Kisinin
biyolojik profili olusturulurken yapilan boy uzunlugu ve yas c¢alismalari, temelde
cinsiyete bagl olarak yiiriitiildiigiinden, cinsiyet tahmini c¢aligmalar1 kimlik tespiti

slirecinin ilk agsamasini olusturmaktadir [3-6].

Ozellikle ¢ok sayida bireyin 61diigii, cesetlerinin kimlik tespiti yapilmasina engel
sekilde hasara ugradigi yangin, deprem, sel gibi dogal afetlerde; ucak, hava ve kara
tasitlarinin kazalarinda, terér saldirilar1 ve savag sonucu meydana gelen toplu 6lim
olaylarinda da kimlik tespiti biiyiik 6nem arz etmektedir [7]. Bu tiir olaylarda adli
antropoloji ¢aligmalar1 yas, cinsiyet, atasal yakinlik ve boy uzunlugu analizi yoluyla
biyolojik bir profil olusturarak iskelet kalintilariin tanimlanmasina yardimci

olmaktadir [8,9].

Gegmisten giiniimiize, yetiskin kadin ve erkek bireyler arasindaki cinsiyete bagh
farklari arastiran ve cinsiyet tahmini igin farkli yontemlerin kullanildigi birgok ¢alisma
yapilmistir [10,11]. Insan iskeletinin pelvis, cranium, humerus, femur, Kkostalar,
klavikula, karpal ve tarsal kemikler gibi boliimleri ¢alismalarda yaygin olarak

kullanilan anatomik yapilardandir [12].



Literatiire bakildiginda servikal, torakal, lumbal ve sakral bolgede bulunan vertebra

yapisinin da cinsiyet analizinde 6nemli bir role sahip oldugu goriilmektedir [13-16].

Ozellikle bazi1 durumlarda; olayin genis ¢apli bir alanda gerceklesmesi, hasarin boyutu
veya cevresel faktorler gibi sebeplerden dolayr iskeletin tiim parcalarina
ulagilamayabilir veya ulasilsa bile kemik ciddi hasar gérmiis olabilir [17-19]. Bu gibi
durumlarda elde edilebilen kemik pargalarindan kimlik tespitine gidilmektedir. Bu
nedenle vertebralarin sayica fazla olmasindan ve kiitlece hafif olmalarindan dolay1
kimlik tespitinde Onemli bir rol oynayacagi belirtilmektedir [20]. Columna
vertebralis’i olusturan bu kemikler kisinin viicut yapisi, cinsiyeti, yasi, hatta
meslegiyle ilgili bilgi verecek niteliktedir. Ciinkii columna vertebralis, yergekimine
bagli olarak viicudun durugunu belirler ve ¢esitli meslekler (omurgaya fazla yiik binen
nakliye sirketi ¢alisanlari, halter sporcular1 vb.) bu yapi {izerinde etkili olur [21,22].
Insan popiilasyonlarindaki varyasyonlar gibi nedenlerden dolay1 dogru cinsiyet

tahmini yontemini belirlemede zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir [23].

Cinsiyet tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan yo6ntemlerin basinda metrik ve
morfolojik metotlar olarak siniflandirilan osteometri gelmektedir. DNA, parmak izi
gibi molekiiler yontemler ise giivenilirligi kanitlanmis olmasina ragmen karmasik,
invaziv, yiiksek maliyetli olmalari; gelismis ekipman ve uzman bilgisi gerektirmeleri
nedeniyle arastirmacilar alternatif yontemlere yonelmektedirler. Osteometri cinsiyet
tahmininde diisiik maliyetli, kolay uygulanabilir, zamandan tasarruf saglayan, 6zel bir
uzmanlik alani gerektirmeyen, yiiksek dogruluk oranina sahip ve etkili bir yontem
oldugu icin giliniimiizde tercih edilmektedir. Morfolojik ydntemler cinsiyet
bakimindan dimorfik 6zelliklerin gorsel olarak degerlendirmesine dayanirken, metrik
yontemler kemiklerden elde edilen Olgiimlerin ¢ok degiskenli veya tek degiskenli
modeller ile gesitli istatistiksel yontemleri kullanarak cinsiyet tayinini hesaplamaya
dayalidir [24].

Son zamanlarda yaygin olarak kullanilan ve giivenilirligi radyolojik arastirmalarla
belirlenmis olan bir diger yontem bilgisayarli tomografi (BT) yontemidir. BT
goriintiileri; zaman tasarrufu saglamasi, genis ve modern bir veri kaynagi sunmasi,

rekonstriiksiyon imkanina sahip olmasi ve yas yanlihigindan daha az etkilenmesi



nedeniyle cinsiyet tahmininde 6n plana ¢ikmistir. Buna ek olarak, daha 6nce yapilan
arastirmalar, BT goriintiilerinin kullanilmasinin  bireyin biyolojik profilinin
olusturulmasinda geleneksel yontemlere gore dogruluk ve tekrarlanabilirligi artirdigini

gostermistir [25].

Bu calismada; cinsiyet tahmini i¢in torakal 1, 11 ve 12. vertebralarin BT goriintiileri
tizerinden yapilan antropometrik 6lgtimlerinin makine 6grenme algoritmalari ile analiz

edilmesi amaglanmustir.



BOLUM 2

GENEL BiLGILER

Bu boliimde dncelikle antropolojinin tanimi ve a¢iklamasi; kimlik, kimliklendirme ve
kimlik tespitinde kullanilan ydntemlerden bahsedilmistir. Sonrasinda, columna
vertebralis anatomisi ve Ozellikleri, columna vertebralis’e ait eklem, ligament ve kas
yapist anlatilmistir. Son olarak torakal vertebralara ait bilgiler ile ¢alismamizda
kullandigimiz torakal 1, 11 ve 12. vertebralara ait karakteristik oOzelliklere

deginilmistir.

2.1. ANTROPOLOJI

Antropoloji insan bilimi anlamina gelen bilim dalidir. Etimolojik olarak antropoloji
kelimesinin kokii Yunancadan gelir, anthropos insan ve logos bilim demektir [26].
Antlopoloji ya da insanbilimi, 19. yiizyilin ortalarinda tarih felsefesi olarak baslamig
ve sonrasinda bir tilir tarih bilgisi olarak gelismeye devam etmistir. Diinyanin her
yerinde ge¢cmisten glinlimiize yasayan insanlar1 konu edinen antropoloji, genel tabirle
insan ve insan gruplari arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 saptamaya ¢aligan bilim
olarak adlandirilabilir [27]. Calisma alanlarin1 daha genis agida incelersek; insanlarin
biyolojik gelisimini diger tiirler ile olan iliskilerini ve bu tiirlerle olan benzerlik ve
farkliligini1 ele alarak arastiran, ayn1 zamanda sosyal ve kiiltiirel agidan da aile yapisi,
bulundugu toplumsal ve sosyal ¢evre, dini, yagam tarz1 gibi 6zelliklerini de ge¢misten

bugiine kadarki sartlar1 gz oniine alarak inceleyen insan bilimidir [28].

Antropoloji genis yelpazeye sahip bir bilim dalidir. Fizik antropolojisi, sosyal,
biyolojik ve kiiltiirel antropoloji, paleoantropoloji, lingustik antropoloji bu bilimin alt
dallaridir. Adli antropoloji, fizik antropolojisinin 6zel bir boliimiidiir ve odak noktast
iskeletlesmis insan kalintilarindan biyolojik 6zelliklerin saptanarak kimlik tespiti

yapilmasidir [2].



2.2. KIMLIiK VE KIiMLIK TESPIiTi

Kimlik birgok arastirmaciya ve ¢alisma konusuna gore farkli tanimlara sahiptir. Hogg
ve Abrams kimligi, ‘Insanlarin kim olduklarina, ne tiir insanlar olduklarma ve
baskalariyla nasil iligski kurduklarina dair kavramlardir.” olarak agiklamiglardir [29].
Jenkins kimlik i¢in, ‘Bireylerin ve topluluklarin diger bireyler ve topluluklarla olan

sosyal iligkilerinde ayirt edilme bigimlerini ifade eder.” tanimini1 kullanmigtir [30].

Ozetle, bir insanin diger insanlardan ayirt edilmesini saglayan dzelliklerin tamamina
kimlik ad1 verilir. T1bbi kimlik ise; kisinin viicut 6zelliklerinin tiimiiyle degerlendirilip
fotograf gibi tanimlanmasidir. Bu 6zellikler: boy, kilo, cinsiyet, 1rk, yiiz tipi (kulak,
burun, agiz, sag, sakal, kas, kirpik), ameliyat veya yara izleri, disler ve ekstremite
Ozellikleridir. Canli birey ya da cansiz bir beden iizerinde bireye 6zelliklerin ortaya

konulmasi ise kimlik tespiti (kimliklendirme) olarak adlandirilir [1].

2.3. CINSIYET TAHMINIi

Cinsiyet tahmini bir¢ok alanda oldugu gibi arkeolojik calismalarda da biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Mevcut kimlik ihtimallerini biiylik oranda diisiirerek karar agsamalarini
kolaylagtirmakta ve zamandan tasarruf etmeyi saglamaktadir [3]. Bu nedenle
kimliklendirme ¢alismalarinda cinsiyet tahmini siklikla kullanilmaktadir [6]. Biyolojik
profil olustururken yapilan boy uzunlugu ve yas ¢aligmalari, temelde cinsiyete baglh
olarak yiiriitiildiiglinden, cinsiyet tahmini ¢aligmalar1 kimliklendirme siirecinin ilk

asamasini olusturmaktadir [4,5]

2.3.1. Cinsiyet Tahmininde Kullanilan Yontemler

Cinsiyet tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler, genel olarak metrik ve
morfolojik metotlar olarak siniflandirilabilir. Bu yontemler DNA, parmak izi gibi
molekiiler teknikler ortaya ¢ikmasia ve basariyla uygulanmasina ragmen kimlik

tespiti stirecinde ¢ok dnemlidir. Ciinkii molekiiler yontemler yiiksek diizeyde beceri,



uzmanlik bilgisi ve gelismis ekipman gerektirir. Ayrica yliksek gilivenilirlik oranina

sahip olmasina ragmen; karmasik, invaziv, yiiksek maliyetli ve zaman alicidir [24].

2.3.1.1. Morfolojik Yontemler

Morfolojik yontemler cinsiyet bakimindan dimorfik olan 6zelliklerin gorsel olarak
degerlendirmesine dayanir. Hizli bir sekilde 6n degerlendirme saglar ancak yiiksek
oranda subjektif bir sonu¢ verir. Olgiimler sirasinda; smiflandirmada zorluklar,
gozlemciden kaynaklanan hatalar gibi sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu yontem

saglam kemiklerde, hasar gormiis iskeletlere gore daha iyi sonuglar verir [24].

2.3.1.2. Metrik Yontemler

Bireylerin cinsiyet tahminini yapmak i¢in ¢esitli istatistiksel yontemleri kullanarak
olusturulabilecek modelleri veya denklemleri iiretmeye dayalidir. Metrik caligmalar
sonucunda eldeki sayisal verileri degerlendirmek ve yorum yapmak daha kolaydir. Bu
calisma yonteminde basit oranlar, regresyon analizi ve diskriminant fonksiyon analizi

gibi farkli istatistiksel yaklagimlar kullanilabilir [24].

2.3.1.3. Dijital Radyografik Yontemler: Bilgisayarh Tomografi Yontemi

Ingiliz miihendis Godfrey Newbold Hounsfield tarafindan 1972 yilinda gelistirilmistir.
X-151m1 kullanilarak viicudun incelenen bdlgesinin kesitsel goriintiisiinii olusturmaya
yonelik bir radyolojik yontemdir [31]. Bilgisayarli tomografi (BT), tiim dokular1 ve
ozellikle keskin smirlart olan kemik dokusunu gosterebilen bir goriintiileme
yontemidir [32]. Non-invazivdir. Rekonstriiktif tanima, dental tanima, karsilastirmali
kemik ve lezyon tamimada kullanilabilir [31]. Antropolojik olarak, kafatasi
calismasinda ve adli kimlik belirleme siirecinde de ek bir kaynak olarak kullanilmigtir
[6,33]. Ince bir kesit alindiginda goriintii yonelimi ii¢ boyutlu olarak yonlendirilebilir
ve ortogonal diizlemde alinabilir. Boylece uzunluk ve ag1 6l¢iimleri, yonelimi daha az
etkileyecek sekilde hesaplanabilir [34]. BT goriintiilerinin kullanilmasi bireyin

biyolojik profilinin olusturulmasinda geleneksel yontemlere gore dogruluk ve



tekrarlanabilirligi artirmaktadir. Geleneksel antropolojik yontemlerin

sistematiklesmesini saglayarak daha hassas 6l¢iim imkani sunmaktadir [35].

2.4. COLUMNA VERTEBRALIS ANATOMISi

Columna vertebralis, vertebra ad1 verilen kemiklerin {ist liste eklemlesmesi ve bir¢ok
ligamentle birbirine baglanmasindan meydana gelen ve gévde hareketlerini saglayan
yapidir (Sekil 2.1). Yetiskinlerde, toplam 33 adet vertebradan olusur. Columna
vertebralis proksimalde kafa kemikleri, distalde ise pelvis ile eklem yapar.

Temel olarak 6nemli fonksiyonlari su sekildedir:

e Bagin ve gdvdenin agirligin tasir,

e  Viicut agirhigini pelvis araciligiyla alt ekstremite kemiklerine aktarir ve viicut
dengesinde rol oynar,

e Viicuda dik durus igin destek olur ve harekete izin verir,

e Canalis vertebralis’te bulunan medulla spinalis’i korur.

Columna vertebralis’i olusturan vertebralar proksimalden distale 5 gruba ayrilir:

e 7 servikal vertebra (vertebrae cervicales)
e 12 torakal vertebra (vertebrae thoracicae)
e 5 lumbal vertebra (vertebrae lumbales)

e 5sakral vertebra (vertebrae sacrales)

e 4 koksigeal vertebra (vertebrae coccygeae) [36,37].
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Sekil 2.1. Columna vertebralis’in 6nden ve arkadan gorinisii (Gilroy Anatomi
Atlasindan modifiye edilmistir) [38].

Columna vertebralis yetiskinlerde yaklasik 70-75 cm uzunlugundadir. Bu uzunlugun
Y4 “Uni discus’lar, ¥4 inii vertebralar olusturur. Servikal, torakal ve lumbal vertebralar
posteriorda articulatio (art.) apophysealis yapisi araciligiyla bir biitiin olustururlar ve
aralarinda 23 adet discus intervertebralis mevcuttur. Discus intervertebralis 5-12 mm
kalinliginda olan fibrokartilaj bir yapidir. Discus’lar, corpus vertebrae’lar arasinda

siirli hareket imkan1 saglar ve columna vertebralis’e gelebilecek darbeleri absorbe
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eder. 1. ve 2. servikal vertebra olan atlas ve axis arasinda discus intervertebralis yoktur.
Vertebra ve discus’larin kalinlig1 servikal bolgeden sakruma dogru artis
gostermektedir. Sakral ve koksigeal vertebralar kaynasmis halde bulunmaktadir.
Sakral vertebralar birleserek os sacrum adi verilen tek bir kemigi olustururlar.
Koksigeal vertebralar ise birleserek os coccygis’i olusturur. Sakruma kadar olan 24
vertebra, presacral vertebrae ya da gercek vertebra olarak adlandirilir ve aralarinda
bulunan eklem harekete izin verir. Son 9 vertebra ise sabittir ve yalanci vertebra olarak
tanimlanir [37,41]

2.4.1. Columna Vertebralis’in Egrilikleri

Intrauterin yasamda, dnce anteriora konkavite gdsteren bir yay seklinde tam fleksiyon
halinde olan columna vertebralis, ge¢ fetal donemde ve dogumdan sonra ¢ocugun
basini tutmasi, emeklemesi, ayakta dik durmasi ve yiirtime gibi gelisim periyodlariyla
birlikte baz1 egrilikler kazanir. Bu egriler, dikey basing kuvvetlerinin dagitilmasina

yardimc1 olarak omurgaya dnemli bir sok absorbsiyon kapasitesi saglar [36,37].

Sagital planda ortaya ¢ikan dort egrilik su sekildedir:

e Servikal bolgede posteriora dogru konkavite (servikal lordoz)
e Torakal bolgede posteriora dogru konveksite (torakal kifoz)
e [Lumbal bélgede posteriora dogru konkavite (lumbal lordoz)

e Sakral bolgede posteriora dogru konveksite (sakral kifoz)

Torakal ve sakral egriler dogumdan sonra da intrauterin pozisyonlarini
koruduklarindan primer egrilik; servikal ve lumbal boélgedekiler sekonder egrilik
olarak adlandirilirlar. Columna vertebralis’in koronal plandaki egrilikleri skolyoz,
sagital plandaki egriliklerinin asir1 artmasi patolojik lordoz ve kifoz olarak adlandirilan

patolojik bir durumlardir [36,37].



2.4.2. Tipik Bir Vertebranin Genel Anatomik Yapisi

Diizensiz sekilli kemikler sinifina dahil olan vertebralar arasinda sekil ve boyut olarak

bazi farkliliklar olmasina ragmen, temelde ortak bir yapiya sahiptir [37,41].

Tipik bir vertebra: Corpus vertebrae adinda bir gévde; arcus vertebrae adinda govdeye
bagli bir kemer ve processus (proc.) adi verilen bazi ¢ikintilardan olusur. Arcus
vertebrae’y1, pediculus arcus vertebrae, lamina arcus vertebrae, proc. transvesus’lar,
proc. spinosus, proc. articularis superior ve inferior’lar olusturur. Genel olarak corpus
vertebrae viicudu desteklemeye yardimci bir yapiyken, pedikiiller ve laminalar
omuriligin korunmasinda gorev alirlar. Arcus vertebrae’nin orta hattinda bulunan ve
arkaya dogru uzanan cikintilar proc. spinosus olarak adlandirilir. Proc. spinosus’lar
postiiral kaslar ve aktif hareket kaslar1 i¢in kaldirag gorevindedir ayni zamanda
agirhgin desteklenmesinde ve vertebralar arasinda yiik aktarilmasinda gorev alir
[39,40]. Arcus vertebrae, corpusa pediculus vertebrae ile baglanir. Pedikiiller, corpus
vertebrae ile arcus vertebrae’lar arasinda agirlik aktarimini saglarlar. Pediculus
vertebrae’lerin hemen arkasinda vertebralardan yanlara dogru uzanan ¢ikintilara proc.
transversus adi verilir. Proc. transversus, proc. spinosus ile birlikte columna
vertebralis’e ait kaslarin tutunma yeri olarak hareketliligin saglanmasinda gorev alir
[40]. Vertebralarin iist ve alt kisitmlarinda komsu vertebralar ile eklem yapan proc.
articularis superior ve proc. articularis inferior adi verilen ¢ikintilar mevcuttur. Arcus
vertebranin, 6zel levha seklindeki arka kismini ise lamina arcus vertebrae olusturur.
Corpus ile arcus vertebrae arasinda foramen (for.) vertebrale adinda biiyiik bir delik
vardir. Bu deligin arka yan taraflarini arcus vertebrae cevreler. Vertebralarin yan
taraflarinda, pediculus’larda, incisura (inc.) vertebralis superior ve daha derin olarak
inc. vertebralis inferior ad1 verilen ¢entikler bulunur; bu ¢entikler bir araya gelerek for.
intervertebrale adi verilen deligi olustururlar. Bu delikten damarlar ve spinal sinirler
gecer. Vertebralar birlesip columna vertebralis’i olusturdugunda, {ist iiste gelen
delikler de canalis vertebralis’i olusturur. Bu kanal i¢inde medulla spinalis bulunur
[37,41].
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2.4.3. Juncturae Columnae Vertebralis

Columna vertebralis’i olusturan vertebralar arasinda 2 tip eklem vardir:

e  Corpus vertebrae’lar arasindaki eklemler
a) Symphysis intervertebralis: 2. servikal vertebradan, 1. sakral vertebraya
kadar, corpus vertebrae’lar arasinda bulunan eklemdir. Corpus’larin eklem
yapan st ve alt yiizleri hyalin kikirdak ile Ortiillidiir. Symphysis tip
eklemdir. Smirli gévde hareketlerine (fleksiyon, ekstansiyon, abduksiyon,
adduksiyon) katilir [37].
e Arcus vertebrae’lar arasindaki eklemler
a) Syndesmosis columnae vertebralis: Lamina arcus vertebrae, proc. spinpsus
ve proc. transversus arasindaki fibr6z eklemlerdir [42].
b) Art. zygapophysialis: Birbirine komsu vertebralarin proc. articularis
superior ve inferior’lar1 arasinda olusur. Klinikte faset eklem olarak da
isimlendirilir. Plana tip eklemdir. Eklem yiizleri arasindaki kayma

hareketine yardimei olur [37].

2.4.4. Articulationes Costo Vertebrales

Kosta ve vertebralar aras1 eklemler olup genel olarak solunum hareketlerine katilirlar.

e Aurt. capitis costae: Caput costae ile corpus vertebrae’daki fovea costalis arasinda
olusan plana tip eklemdir.
e Art. costotransversaria: Tuberculum costae’lar iizerindeki eklem yiizii ile proc.

transversus’lar tizerindeki eklem yiizii arasinda olusan plana tip eklemdir [37].

2.4.5. Columna Vertebralis’e Ait Ligamentler

e Membrana tectoria: AXxis’in corpus’u ile os occipitalis arasinda uzanir.
Ligamentum (lig.) longitidunale posterior’un yukariya dogru devamidir.
e Membrana atlanto-occipitalis anterior: For. magnum’un anterior kenarindan,

atlasin arcus anterior’una uzanir.
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Membrana atlanto-occipitalis posterior: For. magnum’un posterior kenarindan,
atlasin arcus posterior’una uzanir.

Lig. longitidunale anterius: Os sacrum’un facies pelvica’sindan os
occipitale’deki tuberculum pharyngeum’a kadar uzanir. Seyri boyunca corpus
vertebrae’larin ve discuslarin 6n yiizlerine tutunur. Columna vertebralis’in
ekstansiyonunu sinirlar.

Lig. longitidunale posterius: Canalis vertebralis i¢inde sakrumdan axis’e kadar
uzanir. Yukarida membrana tectoria ile devam eder. Columna vertebralis’in
fleksiyonunu sinirlar.

Lig. flavum: Atlastan, 1. sakral vertebraya kadar uzanir. Gorevi, columna
vertebralis’in dik durmasini saglamaktir.

Lig. supraspinale: 7. servikal vertebradan sakruma kadar proc. spinosus’larin
uclarmi  birbirine baglar. Columna vertebralis’in hiperfleksiyon ya da
hiperrotasyonunu onler.

Lig. interspinale: Proc. spinosus’lar arasinda 7. servikal vertebradan sacrum’a
kadar uzanir.

Lig. nuchae: 7. servikal vertebranin proc. spinosus’u ile protuberentia occipitalis
externa arasinda uzanir. Bu seviyede lig. supraspinale ve lig. interspinale’nin

karsilig1 olarak bulunur [37].

2.4.6. Columna Vertebralis Kas Sistemi

Columna vertebralis, kendisine baglanan kaslar vasitasiyla tiim viicudun hareketini

saglar. Bunun i¢in iki temel kas yapist vardir. Birincisi boyun hareketlerini belirleyen

servikal vertebralara baglanan kaslar ve ikincisi de columna vertebralis vasitasiyla

genel viicut hareketlerini belirleyen ve torakolumbal kisimda bulunan sirt kaslaridir.

Temel hareketleri saglayanlar; bu kisimda bulunan ve derin grup sirt kaslar1 olarak

adlandirilan kaslardir.

Derin grup sirt kaslari, pelvisten cranium’a kadar uzanan ¢ok katmanli bir kas

grubudur ve genel fonksiyonu columna vertebralis’e ekstansiyon yaptirmaktir.

Kaslarin tizeri fascia thoracolumbalis ile Ortiiliidiir. Derin sirt kaslar1 yiizeyelden

derine dogru 2 tabakada incelenir.
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1) Yiizeyel Tabaka
a) Musculus (m.) spinotransversalis (m. splenius): Basa ve boyuna ekstansiyon,
rotasyon ve lateral fleksiyon yaptirir.
e M. splenius capitis
e M. splenius cervicis
b) M. erector spina (m. sacrospinalis): Columna vertebralis’in esas ekstansor
kasidir. Columna vertebralis ve basa ekstansiyon, rotasyon ve lateral
fleksiyon yaptirir.
e M. spinalis
e M. longissimus
e M. iliocostalis
2) Derin Tabaka
a) M. transversospinalis: Bas, boyun ve govdeye ekstansiyon ve rotasyon
yaptirir.
e M. multifidus
e M. rotatoris
e M. semispinalis
b) M. interspinalis: Columna vertebralis’e ekstansiyon yaptirir.
c) M. intertransversalis: Columna vertebralis’e lateral fleksiyon yaptirir.

d) M. levator costae: Kostalara elevasyon yaptirir [37].

2.5. VERTEBRAE THORACICAE

Thorax kafesinin arka kisminda yer alan ve kostalar ile eklem yapan 12 adet torakal

vertebra vardir. Torakal bolge cevre yapilarin sagladigi stabilizasyon nedeniyle

columna vertebralis'in en az hareketli bolgesidir. Torakal vertebralarin proc.

spinosus’lart uzundur ve asagiya dogru egimlidir, ¢atallanma yoktur. Torakal 5. ile 8.

vertebralar arasinda proc. spinosus’lar diger bolgelere gore daha meyillli olarak

seyreder [41].

Proc. transversus’larin boyu asagi dogru gittikce kisalir. For. transversarium

bulunmaz. Corpus vertebralar kalp seklindedir ve anteroposterior (sagital) ¢ap ile

transvers ¢aplarmin uzunluklart birbirine yakindir [37]. Corpus vertebralari, tizerine
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binen yiikiin artmas1 nedeniyle asag1 dogru gittik¢e kalinlasir. For. vertebrale yuvarlak
yapidadir. Lamina arcus vertebrae genis ve kalin olup, alttaki vertebranin laminasi

lizerine yaslanmis gibidir [41].

Pedikiil ve lamina arasinda yukar1 dogru uzanan proc. articularis superiorun eklem
ylizii diiz olup arkaya ve biraz daha disa-yukari yonliidiir. Proc. articularis inferior’un
eklem yiizii ise 6ne ve biraz da ige-asag1 bakar. Proc. transversus’lari, arkaya ve disa

dogru uzanmustir [41].

Torakal vertebralarin en karakteristik 6zelligi corpus’larmin yan taraflarinda fovea
costalis ad1 verilen kostalarla yaptig1 eklem yiizlerinin bulunmasidir. Birinci torakal
vertebrada 1 tam 1 de yarim eklem yiizi, 2., 3., 4., 5., 6., 7., 8., 9. torakal vertebralarda
biri iistte (fovea costalis superior) digeri altta (fovea costalis inferior) olmak iizere
yarim eklem yiizleri, 10. torakal vertebrada sadece yarim eklem yiizii (fovea costalis
superior), 11. ve 12. torakal vertebrada ise sadece tam bir eklem yiizii (fovea costalis)

goriilir [37].

Bir diger karakteristik Ozellikleri ise; proc. transversus’lari iizerinde tuberculum
costalar ile eklem yaptig1 fovea costalis proc. transversi bulunmasidir. Bu eklem
yizleri T11. ve T12. vertebralarda hi¢ bulunmaz. Vertebralar iginde bazilar
digerlerine gore daha belirgin ozelliklerle farklilasirlar ve bu sekilde tek basina
bulunduklarinda dahi vertebral kolondaki yerleri tespit edilebilir. T1, T9, T10, T11. ve
T12. vertebralar atipik, digerleri tipik olarak bulunur [37]. Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’te

torakal vertebralarin iistten ve yandan goriintiileri verilmistir.

Torakal 1 (T1): Proc. spinosus ve corpus vertebrae bakimindan torakalden ¢ok servikal
vertebralara benzemektedir. Torakal vertebralarin kalp seklindeki tipik govde sekli
yerine servikal vertebralardaki gibi daha yayvan bir gévde sekli vardir ve transvers
yonde daha uzundur. Proc. articularis superior yukari ve arka tarafa dogru uzanir. Proc.
spinosus’u uzun ve kalindir, hemen hemen horizontal olarak uzanir. Inc. vertebralis
superior diger torakal vertebralara gore daha derindir. Ust yiizeyde tam, alt yiizeyde

ise yarim eklem yiiziine (fovea costalis) sahiptir. Tam olanla birinci, yarim olanla
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ikinci costae eklem yapar. Proc. transversus tizerinde eklem yiizii (fovea costalis proc.

transversi) mevcuttur [41].

Torakal 11 (T11): Corpus vertebrae’st daha biiyiikk olup, lumbal vertebralarinkine
benzemektedir. Proc. transversus’lari diger torakal vertebralara gore kisalmistir.
Yalnizca iist ylizeyde tek ve tam bir eklem yiizii (fovea costalis) bulunur. Torakal 11.
ve 12. vertebralarin pedikiilleri daha kalindir. Proc. spinosus kisa ve horizontale yakin
bir seyir gosterir. Proc. transversus kisadir ve iizerinde eklem yiizii (fovea costalis

proc. transversi) bulunmaz [41].

Torakal 12 (T12): Genelde T11. vertebraya benzemekle beraber, proc. articularis
inferior’u lumbal vertebralar gibi silindiriktir ve eklem yiizii laterale bakar. Corpus’u,
lamina’st  ve proc. spinosus’u lumbal vertebralara benzemektedir. Proc.
transversus’unda yine lumbal vertebralarda oldugu gibi iist, orta ve altta olmak iizere
3 ¢ikintt bulunur. Ust iki ¢ikinti lumbal vertebradaki proc. mamillaris ve proc.
accesorius’larin karsiligidir. Yalnizca iist ylizeyde tam bir eklem yiizii (fovea costalis
superior) bulunur. T11’de oldugu gibi, proc. transversus’larinda eklem yiizi (fovea

costalis proc.transversi) bulunmaz [41]

Fovea costalis Proc. spinosus Lamina arcus
processus transversi vertebrae

Proc.
transversus

Pediculus arcus

Facies articularis
vertebrae

superior

Foveacostalis —___ g~ %2
- ¥ -
. $ats & < -
r ‘vz“}fi:' . }

: B Incisura vertebralis
inferior

superior
Fovea costalis
superior

Corpus vertebrae

Sekil 2.2. Vertebrae thoracicae lstten goriiniis [38].
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Incisura vertebralis  Facies articularis
superior superior

Proc.
transversus

Fovea costalis
superior

Fovea
costalis prac.

transversi
Corpus

vertebrae .
Incisura

vertebralis inferior

costalis

inferior _ °
Facies Proc.
articularis spinosus
inferior

Sekil 2.3. Vertebrae thoracicae sol yandan goriiniis [38].

2.6. KADIN VE ERKEKLERDE COLUMNA VERTEBRALIS

Tarith Oncesi donemde toplumdaki is bdoliimiinde avcilik gorevini erkeklerin
iistlenmesiyle birlikte daha kuvvetli kas ve kemik yapist gelistirdikleri bilinmektedir.
Modern insanin ortaya ¢ikisindan sonra da fiziksel gii¢ gerektiren isleri biiyiik oranda
erkeklerin yapmasi kosullarin degismesine ve erkek ile kadinlarin viicut yapisi
arasindaki farklarin daha belirgin hale gelmesine neden olmaktadir. Erkeklerin
kadinlara gore daha iri bir yapiya sahip olmasindan kaynakli cinsiyet farkliliklari
iskelet yapisinin birgok kisminda morfolojik olarak tespit edilmektedir. Columna
vertebralis’in viicut agirligini tasimasi ve yergekimine bagli olarak viicudun durusunu
belirlemesi sebebiyle kisinin viicut yapist ile ilgili bilgi verdigi bilinmektedir
[20,43,44]. Yapilan analizlerle de spinal gelisim sirasinda cinsi dimorfizmin 6zellikle
torakolumbal bolgede kadinlarda erkeklere gore daha ince bir yap1 seyrederek kendini

gosterdigi tespit edilmistir [43].
Bu nedenle vertebralardan cinsiyet tahmini ile ilgili ¢alismalar son zamanlarda

artmakta, boylece erkek ve kadinlarda vertebra yapisinin ve biiylkligiiniin farkl
oldugu ortaya konmaktadir [20,43,44].
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BOLUM 3

GEREC VE YONTEM

3.1. GORUNTULERIN ELDE EDiLMESI

Bu calisma retrospektif olarak yapilmistir. Calisma dncesinde Karabiik Universitesi
Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulundan 2021\440 sayi1 ile onay
alind1. 2015-2020 yillar1 arasinda gesitli saglik problemleri ile Karabiik Universitesi
Egitim Arastirma Hastanesi’'ne bagvuran bireylerin Picture Archiving and
Communication System (PACS) arsiv sisteminde bulunan toraks BT goriintiileri
tarandi. Calismaya 25-50 yas araliginda torakal vertebralarinda fraktiir bulunmayan ve
bu bolgede herhangi bir patolojisi veya gecirilmis cerrahi dykiisii olmayan 50 kadin,
50 erkek toplam 100 bireyin goriintiileri dahil edildi. 16 kesitli Multidedektor BT
tarayicistyla (Aquilion 16; Toshiba medical systems, Japan) elde edilen tiim goriintiiler

DICOM formatinda kaydedilerek kisisel is istasyonuna aktarildu.

3.2. GORUNTU ANALIZ METODU

3.2.1. Horos Projesi (Version 3.3, USA)

Horos agik kaynak kodlu ve iicretsiz bir DICOM yazilimidir. Bu yazilimin amaci, Mac
OS X i¢in biitiiniiyle islevsel, 64-bit tibbi radyolojik goriintiilerin analizini ve gesitli

formlarda kaydedilmesini saglamaktadir (The Horos Project, 2018).

T1, T11 ve T12 vertebralardan elde edilen goriintiiler Horos programina aktarilarak {i¢
planda (coronal, sagittal, transvers) ortogonal diizleme getirildi. Ortogonal diizleme
getirmek i¢in 3D Multiplanar Reconstruction (MPR) araci kullanildi. Corpus vertebra
ve proc. spinosus referans alinarak ortogonal diizleme getirilen goriintiiler lizerinde

program oSl¢iim aract kullanilarak 15 farkli uzunluk ve a¢1 6l¢iimii gerceklestirildi.
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Sekil 3.1°de vertebrae thoracicae’nin Horos programinda ortogonal diizleme getirilmis

goriintiisii verilmistir.

Horosta yapilan 6lgiim dosyasindan elde edilen degerler, Sekazu (version 7.0, 2020)
programinin hesaplayicilarinin kabul ettigi format olan Comma Separated Values
(CSV) formatina ¢evrildi ve makine Ogrenme algoritmalari Sekazu programi

kullanilarak uygulandi.

Yapilan olglimler: 1- proc. spinosus uzunlugu (lePCS), 2- proc. spinosus ve corpus
vertebrae arasindaki en uzak mesafe (vertebranin toplam uzunlugu) (IeVRT), 3- corpus
vertebrae yiiksekligi (heCV), 4- corpus vertebrae genisligi (genCV), 5- proc. spinosus
ile proc. transversus dextra arasindaki mesafe (PCS-PTD), 6- proc. spinosus ile proc.
transversus sinistra arasindaki mesafe (PCS-PTS), 7- proc. transversus dextra ve
sinistra arasindaki mesafe (PTD-PTS), 8- proc. transversus dextra, proc. spinosus ve
proc. transversus sinistra arasindaki a¢i (angPCS-PT), 9- for. vertebrale
anteroposterior ¢ap1 (capFV) ve 10- for. vertebrale transvers ¢ap1 (ctrFV), 11- facies
art. superior dextra genisligi (leFAD) ve 12- facies art. superior sinistra genisligi
(IeFAS), 13- proc. articularis dextra ve sinistra arasindaki en uzak mesafe (PAD-PAS),
14- pediculus arcus vertebrae dextra uzunlugu (IePD), 15- pediculus arcus vertebrae

sinistra (1ePS) uzunlugudur.
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Sekil 3.1. Vertebrae thoracicae’nin Horos programinda ortogonal diizleme getirilmis
goriintiisii. (capFV (pembe), ctrFV (sar1), PTD-PTS (mavi), PCS-PTS
(yesil), heCV (kirmizi), genCV (beyaz), 1ePCS (kahverengi), lePS
(lacivert), 1ePD (koyu yesil), leFAD (koyu pembe), leFAS (turuncu)
renklerle isaretlenmistir.

3.3. SEKAZU PROGRAMI (Version 7.0, 2020)

Sekazu Programi, Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve
Radyoloji Anabilim Dallarinda gérev yapan 6gretim iiyeleri tarafindan gelistirilmistir.
[saretlenmis anatomik noktalar1 ya da program iizerinden tanimlanmis uzunluk, a1,
cevre, alan gibi metrik degerleri otomatik olarak hesaplar. Phyton programlama dili
kullanilarak gelistirilmistir. BT goriintiilerinden elde edilen kemik 6l¢iimleri sonucuna
dayali olarak, hesaplanmasi istenilen makine Ogrenme algoritmasi calistirilir ve

cinsiyet tahmininde basar1 yiizdesi hesaplanir.

Bir cinsiyet belirleme programi olan Sekazu 5 arag igerir: Yer imlerini tanimlamak
icin yer imi yonetim formu araci, yer imlerini kullanarak &zellikler olusturmak igin
nitelik yonetim formu araci, 6zellikleri vaka goriintiileri tizerinde konumlandirarak

Ozelliklerin toplanan koordinatlarimi etiketlemek igin etiketleme yonetim formu araci,
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toplanan koordinatlarin 6zelliklerini mesafe, ag¢i, alan ve c¢evre Ol¢limlerine
doniistiirmek i¢in hesaplama yonetim formu araci ve makine 6grenme model aracidir

[45].

1) Yer imi Y6netim Formu Aract

Yer imi yonetim formu araci, Ol¢iimlerde kullanilacak noktalarin belirlenmesi
amaciyla olusturulmustur. Yer imi adi olarak anatomik veya Ozellesmis bir isim
kullanilir. Etiket, yer iminde kullanilan adi tanimlayacak harflerden olusur. Plan,
radyolojik goriintiilere gore horizontal, koronal veya sagital olarak yazilir. Etiketlerin
arka plan ve yazi rengi segilebilir. A¢iklama kisminda yer imi ile ilgili bilgilere yer

verilir [45]. Sekil 3.2’de Sekazu programi yer imi yonetim formu gosterilmistir.

% Verimi yonetim formu — O >
MNo: 1
‘ferimiadl:|Frn:es5u55pinn5u5anterinr |
Etiket: | PCSA |
Plan:|535ittal |
Renkler: | #fffff ;l_'
+Grnek +
4000000 a
Aciklama: | Yer imi
‘ferimi listesi
Neo Ad Etiket Flan Arka
1 Processus spinos...  PCSA Sagittal FHIHT
2 Corpus vertebraa... CWA Sagittal FHIHT
3 Corpusvertebras... CWS Coronal FHFFFTF
4 Corpusvertebrai... CWI Coronal FHIHT
L=t Corpusvertebrad... CWD Coronal FHIHT
= Carmoe wonrknbhes - MM Caran=al faaaassd R
£ >

Sekil 3.2. Sekazu programi yer imi yonetim formu.
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Torakal 1., 11. ve 12. vertebraya ait yer imi yonetim formu araci kullanilarak

kaydedilen yer imleri Cizelge 3.1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Torakal 1, 11 ve 12. vertebralara ait yer imleri.

No Yer Imi Adi Etiket  Plan

1 Proc. spinosus anterior PCSA  Sagittal

2 Proc. spinosus posterior PCSP  Sagittal

3 Corpus vertebra anterior CVA Sagittal

4 Corpus vertebra superior CVs Coronal

5 Corpus vertebra inferior CVI Coronal

6 Corpus vertebra dexta CvD Coronal

7 Corpus vertebra sinistra CVS Coronal

8 Proc. transversus dextra PTD Horizontal
9 Proc. transversus sinistra PTS Horizontal
10 Proc. spinosus PCS Horizontal
11 For. vertebrale anterior FVA Horizontal
12 For. vertebrale posterior FVP Horizontal
13 For. vertebrale dextra FVD Horizontal
14 For. vertebrale sinistra FVS Horizontal
15 Facies articularis dextra lateralis FADL Coronal
16 Facies articularis dextra medialis FADM  Coronal
17 Facies articularis sinistra medialis ~ FASM  Coronal
18 Facies articularis sinistra lateralis FASL  Coronal
19 Proc. articularis dextra lateralis PADL  Coronal
20 Proc. articularis sinistra lateralis PASL  Coronal
21 Pediculus dextra superior PEDS  Coronal
22 Pediculus dextra inferior PEDI Coronal
23 Pediculus sinistra inferior PESI Coronal
24 Pediculus sinistra superior PESS  Coronal
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2) Nitelik Yonetim Formu Araci

Nitelik yonetim formu arac1 ile, taniml1 yer imlerinden parametreler olusturulmaktadir.
Her parametrenin adi, etiketi, 6l¢lim tipi, hangi yer imleri arasinda oldugu ve
parametrenin ayrintili agiklamasi bu arag ile belirlenmektedir [45]. Sekil 3.3°te Sekazu

programi nitelik yonetim formu gosterilmistir.

 Nitelik yanetim formu - O *
O + 7%X0©
Kaynak: |I::.."U sars/bayza/Desktop/yerimi s.5bf | (|

Al:l:|Fal:iesarn'l:ularssinistrageniglik |

Etiket: | 12FAS |

{

Tip:| Uzunluk

Yerimlers:

Facies articularis sinistra medializ:FASM
Facies articularis sinistra lateralis:FASL

@ X & ¢

Aciklama:
Nitelik listesi

No Ad Etiket Tip ‘farimleri A M

1 Processus spinos...  1ePCE Uzunluk Processus spinosus anterior :PCSA|Proce...

2 ‘ertebranin topla... 18VRT Uzunluk Corpus vertebra anterior :CVA|Processus...

3 Corpus vertebray... heCV Uzunluk Corpus vertebra superior :CVS | Corpus ve...

L

< >

12 nolu kayit aktanld:

Sekil 3.3. Sekazu programi nitelik yonetim formu.
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Bu calismada kullanilan parametreler Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Cizelgede

gosterilen parametreler, nitelik yonetim formu aracit kullanilarak detayli olarak

kaydedilmistir.

No

10

11

12

13

14

15

Cizelge 3.2. Torakal 1, 11 ve 12. vertebralara ait parametreler.

Ad

Proc. spinosus uzunluk
Vertebra toplam uzunluk
Corpus vertebra yiikseklik
Corpus vertebra genislik

Proc. spinosus ile proc. transversus dextra
aras1 mesafe

Proc. spinosus ile proc.transversus sinistra
aras1 mesafe

Proc. transversus dextra ve proc.
transversus sinistra arasi mesafe

Proc. transversus dextra, proc. spinosus,
proc. transversus sinistra arasindaki ac1
For. vertebrale anteroposterior ¢ap

For. vertebrale transvers ¢ap

Facies articulars dextra genislik

Facies articulars sinistra genislik

Proc. articularis dextra ve sinistra arasi en
uzak mesafe

Pediculus dextra uzunluk

Pediculus sinistra uzunluk

3) Etiketleme Yonetim Formu Araci

Etiket
lePCS

leVRT
heCV
genCV

PCS-
PTD
PCS-
PTS
PTD-
PTS
angPCS-
PT
capFV

ctrFV
leFAD
leFAS
PAD-
PAS
lePD

lePS

Tip

Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Aci

Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk
Uzunluk

Uzunluk

Yerimleri

PCSA,
PCSP
CVA,
PCSP
CVS,
CVI
CVD,
CVS
PTD,
PCS
PCS, PTS

PTD, PTS

PTD,
PCS, PTS
FVA,
FVP
FVD,
FVS
FADL,
FADM
FASM,
FASL
PADL,
PASL
PEDS,
PEDI
PESI,
PESS

Yer imi noktalarinin radyolojik goriintii lizerine yerlestirilme islemi etiketleme

yonetim formu araci ile yapilir. Her 6l¢iime ait protokol numarasi, kisinin adi, yasi,

cinsiyeti ve goriintiiye ait plan bilgileri bu araca kaydedilir. Etiketleme yonetim formu
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aracinda goriintii ve koordinatlar olmak tizere 2 sekme mevcuttur. Goriintii agildiktan
sonra tlizerine yer imleri yerlestirilip etiketlemeler yapilir ve kaydedilerek koordinat

penceresinde goriintiilenebilir [45].

4) Hesaplama Y 6netim Formu Araci

Koordinatlar1 olusturulan parametrelerin hesaplanmasi, hesaplama ydnetim formu
aract ile gerceklestirilir. Kaydedilen koordinat dosyasi agilarak daha oOnceden

olusturulan parametrelerin sonuglari otomatik olarak elde edilebilmektedir [45].

5) Makine Ogrenme Algoritmalar1 Araci

Sekazu programinda bulunan makine Ogrenme algoritmalari araglari;; ADA
Giglendirme Smiflandirmast (ADA), Karar Agaglar1t (KA), Extra Agaglar
Siniflandirmasi (EAS), Gradyan Giiglendirme Siiflandirmasi (GGS), Gaussian Naive
Bayes (GNB), Gauss Siiregleri Siiflandirmasi (GSS), K-En Yakin Komsu (K-EYK),
Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), Dogrusal Destek Vektor Makinesi (DDVM),
Rastgele Orman (RO), Nu Destek Vektor Makinesi (NuDVM), Karesel Diskrimant
Analizi (KDA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) hesaplayicidir. Olgiim sonuglart
dosyalar1 bu hesaplayicilarda agilarak cinsiyet tahminine yonelik makine 0grenme
algoritmalar1 hesaplamalar1 yapilir [45]. Sekil 3.4 ‘te KA algoritmasi hesaplayici
verilmistir. Bu ¢alismada, Sekazu makine 6grenme algoritmalar1 araglarinin tamami

uygulanmaigstir.
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A DT hesaplayici — O Pt

wX B

Kaynak: | D:/Sekazu/thesis/beyza/mittl.cca | Ca

Argumanlar:| ccp_alpha: 0.0 "~
claszs_weight:None

criterion:gini

max_depth:None

max_features:Mone

max_leaf_nodes:None

min_impurity_decrease:0.0 W

k-Fold Dogrulama: |10

Rapor
Sonug Dosyasi

Mo Simif Acc Mec Sen L

1 Erkek 0.86400.14 0.7140.29 0.81+40.22

2 Kadin 0.8640.14 0.71+40.29 0.359+0.16

3 Erkek 0.8740.14 0.7340.29 0.3240.23

4 Kadin 0.8740.14 0.7340.29 0894016 W
€ >

I

& parametreli tesler bagladi.

Sekil 3.4. Sekazu programi KA hesaplayici.

3.4. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenimi yapisal olarak 6grenebilen ve veriler ilizerinde anlamli tahminler
yapabilen bilgisayar algoritmalarmin genel adidir. Giinlimiizde mevcut veri
kiimelerinin fazlaligiyla birlikte, verilerin manuel olarak islenmesi ve analiz edilmesi
neredeyse imkansiz hale gelmis; makine 6grenimine olan talep artmistir. Makine
ogrenme, verilere iligkin bilgiler veren bir algoritmalar koleksiyonudur. Bu bilgi, pek
cok alanda karar verme amaciyla kullanilabilir. Tiptan askeri sistemlere kadar pek ¢ok
sektor, ilgili bilgileri elde etmek i¢in bu yontemi kullanmaktadir [46]. Makine
ogrenme iki temel gérev icin kullanilir: i1ki, gelecekteki sonuglara yonelik tahminde
bulunmak, ikincisi nesnelerin 6zel olarak siniflandirilmasidir. Calisma prensibinde;
ornek veriler toplandiktan sonra 6zellikleri belirlenir ve uygun olan makine 6grenme

algoritmasi segilir [46].

25



Daha sonra egitim seti olarak adlandirilan veri alt kiimesi egitilir. Siniflandirma veya
tahmine dayal1 performans kabul edilebilir ise bu model bagimsiz bir test setinde
ayrica dogrulanir. Son model segilene kadar tekrarlanan bu uygulamalar sonucunda

karara ulagilir [46].

3.4.1. ADA Giiclendirilmis Siniflandirmasi (ADA Boost Classifier)

Giiglendirme, 6grenme algoritmasinin performansini iyilestirmeye yonelik bir makine
ogrenme teknigidir. Giiglendirme algoritmalari, giiclii bir algoritma olusturmak icin
bir¢ok zayif siniflandiriciyi birlestirir. Boylelikle olduk¢a dogru tahminler iiretilebilir.
Siniflandirma veya regresyon i¢in kullanilabilen bir topluluk teknigidir. Avantajlari;
kullanimi kolay ¢ok basit bir yaklagimdir. Sinir aglarinin aksine, karmasik dogrusal
olmayan optimizasyon gerektirmez ve zaman alan ince diizenlemelere gerek kalmadan

calisabilir [46].

Diger makine 6grenme yontemlerine gore, asirt uyuma direncli olma egilimindedir.
Ayrica, gereksiz ve alakasiz 6zelliklere karsi duyarh degildir. Aykir1 degerlerin tespiti
icin de kullanilabilir. Dezavantaji ise karar agaclar1 veya dogrusal regresyona gore

daha zor yorumlanmasidir [46].

3.4.2. Karar Agaclari (Decision Trees)

Karar modelinin en basit bicimlerinden biridir. Aga¢ benzeri bir yapi1 olusturan karar
kurallar1 olusturmak i¢in 6rnek veri 6zelliklerini kullanirlar. KA verileri ters bir agag
yapisindadir. Kok, diigiim, dal ve yaprak boliimlerinden olusur. Bu ters agag¢ yapisina
gore kok kismi ise en listte, yapraklar ise tabanda yer alir. Karar agaclarinin kokeni,
insanlarin karar alma seklindedir. Yaygin olarak kullanilmakta olup ozellikte tipta
kullanim alanlar1 son zamanlarda artmistir. Bilgileri gorsel olarak, anlagilmasi kolay
bir aga¢ bi¢iminde sunarlar. Hem sayisal, hem de kategorik verileri isleyebilir.
Uygulamast kolay, eksik parametrelerin varlifinda bile calisabilen, belirsizlikleri
olmayan bir makine 6grenme algoritmasidir. Hem regresyon hem de siniflandirma

problemleri icin kullanilabilir. Bir veri 6rnegini, siniflandirma karari vermek veya
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tahmin yiiritmek i¢in kullanilabilecek yonetilebilir bir kurallar dizisine

indirgemektedirler [47].

Baz1 dezavantajlar1 da mevcuttur. Veriyi iyi bir sekilde agiklamayan asirt karmasik
agaglar tretilebilir. Bu durumda agag¢ dallanmasi takip edilemeyebilir. Ayrica, ezbere
o0grenme (over fitting) yasanabilir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in model parametrelere
kisitlamalar ve budama gibi yontemler kullanilabilir. Budama y6ntemi, az sayida
nesneyi barindiran yaprak ve diiglimlerin karar agaci grafiginden atilmasi islemidir

[48-50].

3.4.3. Ekstra Agaclar Simiflandirmasi (Extra Trees Classifier)

EAS, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilir. Birgok karar agacindan olusan rastgele
ormanlar algoritmasina benzerdir. Aralarinda temel olarak iki fark vardir. Birincisi
diigiimlerin rastgele boliinmesidir. Ikincisi ise agaclar1 artirmak igin her bir agacin
yeniden 6rneklenmesi yerine biitiin verilerin kullanilmasi ile elde edilmesidir [51]. Bu
algoritma, bazi problemlerin ¢6ziimiinde karmagikligi azaltan ve zamandan tasarruf
saglayan hizli bir yontem olmasina ragmen yiiksek giriiltilii biiyiik verilerin
analizinde performansi diisiiktiir. Istatistiksel olarak degerlendirildiginde EAS, bias

artisina ve varyansin diismesine neden olabilmektedir [52].

3.4.4. Gradyan Gii¢lendirme Siniflandirmasi (Gradient Boosting Classification)

Gradyan giiclendirme, regresyon ve siniflandirma problemleri igin bir makine
ogrenmesi teknigidir. Zayif tahmin modellerinin bir araya gelmesiyle tipik olarak karar
agaclarindan olusan bir model olusturur. Algoritmanin amaci, bir kayip fonksiyonu

tamimlamak ve en aza indirmektir [53,54].
3.4.5. Gaussian Naive Bayes Simiflandirmasi (Gaussian Naive Bayes Classifier)
Bu siniflandiricinin, giris vektorlerinin boyutu yiiksek oldugu durumlarda kullanilmasi

uygundur. Ozellikle ¢ok sayida 6znitelik veya 6zelligin oldugu durumlarda tercih

edilmektedir. Elde edilen tiim verileri en yakin sinifa yerlestiren ve aradaki mesafeyi
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sinif varyansi lizerinden hesaplayan denetimli 6grenme algoritmasidir. Gaussian,
olusturulan tiim siiflarin normal dagildigini ve her bir sinifin bir “p” degeri oldugunu
ifade etmistir. Bayes teoremi ise her bir veriyi diger verilerden tliretmemize imkan

saglar [55].

Avantajlari, anlagilmasi ve olusturulmasinin nispeten basit olmasidir. Sayisal olarak,
bir grup basit sayimi ve siradan boliinmeyi igerir. Bu, biiyiik drneklerle bile sonucun
son derece hizli olmasini saglar. Ozelliklerin bagimsiz olmasi kosuluyla, bir ¢dziimde
diger ayirt edici modellere gore ¢cok daha hizli birlesecektir. Bu, son derece dogru bir
tahmin modeli olusturmak icin daha az veriye ihtiyag olundugu anlamina gelmektedir.
Olasiliksal tahminlerin gerekli oldugu yerlerde kullanilabilir ve alakasiz 6zelliklere
duyarl degildir. Orneklem boyutu ne kadar biiyiikse, ilgisiz 6zellikler o kadar az
alakali hale gelir. Ayrica gercek ve ayrik verileri isleyebilir ve gergek zamanl
cevrimigi sistemlerde kolayca dagitilabilir. Dezavantajlar ise, olasiliklar1 deneysel
verilerden tahmin ettiginden, olasiliklar1 dogru bir sekilde tahmin etmek icin yeterli
gdzlem yoksa bazen zorluklarla karsilasabilmesidir. Bu, daha fazla gézlem toplayarak
veya ampirik tahminler yerine onceki bulgular1 empoze ederek ¢oziilebilir. Bir¢ok
makine 0grenme algoritmasi1 gibi, siiflar ciddi sekilde dengesizse, siniflandirma

performansi diisebilir [46].

3.4.6. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbors)

Anlagilmasi ¢ok basit olan ve pratikte son derecede iyi sonuglar elde edilen en temel
makine Ogrenme algoritmasidir. Parametrik olmayan bir algoritmadir. Diger
degiskenler arasindaki benzerlik dl¢iimiine dayanir. Daha ¢ok hayvan davraniglar1 ve

bitki tiirleri ile ilgili ¢alismalarda kullanilmaktadir [46].

Avantajlari, anlasilmasi ve uygulamasi kolay bir algoritma olmasidir. Siire¢ seffaf
oldugu i¢in, makine Ogrenme veya matematik konusunda bilgili olmayan
profesyonellere agiklamak da ¢ok kolaydir. Ayni zamanda 6rnek tabanli bir 6grenme
algoritmasidir. Ornek tabanli 6grenme algoritmalari, rnek verileri ezberler. Acik bir
egitim veya model yoktur. Egitim 6rneginin disindaki herhangi bir genelleme, sisteme

yeni bir veri 6rnegi tarafindan bir sorgu yapilana kadar ertelenir. Dezavantajlari ise,
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cok biiylik veri kiimeleri i¢in gercek zamanli tahmin performansinin, diger
algoritmalara kiyasla yavas olmasidir. Ayrica, gereksiz ve alakasiz 6zelliklere karsi
hassastir ¢ilinkii tiim Ozellikler mesafe hesaplamasina ve dolayisiyla siniflandirma

tahminine katkida bulunmaktadir [46].

3.4.7. Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis)

Dogrusal Diskriminant Analizi, istatistik¢iler ve antropologlar tarafindan siklikla
kullanilan bir tekniktir. DDA'nin amaci, bir 6rnekteki gruplar arasinda miimkiin olan
en iyi ayrimi saglayan 6zellik degiskenlerinin dogrusal kombinasyonlarini bulmak ve
kategorize etmektir. iki veya daha fazla grubu siniflandirmak igin kullanilan yaygin
bir uygulama alanina sahiptir. Potansiyel kullanimlar; kredi riskini tahmin etme gibi
ekonomik alanlar, endiistriyel bir iiriiniin kalitesini siniflandirma, yiiz tanimlama ve
tibbi bir hastaligin asamasini belirlemeyi igerir [49,56,57]. Normal dagilim gésteren
degiskenleri varsayar ve bu varsayimin gergeklesmesi durumunda dogru sonuglar
verir. DDA, ¢ok degiskenli bir veri kiimesini basitlestiren dogrusal denklemler tiretir.
Diskriminant fonksiyonlar1 incelenebilir ve algoritmanin karar verme siirecine iliskin

bazi 6n bilgiler elde edilebilir [46].

Baz1 dezavantajlart da mevcuttur. DDA'nin merkezinde ¢ok degiskenli normallik
varsayimi vardir. Bu genellikle pratikte ihlal edilmektedir, ihlalin derecesi arttikca,
siniflandirma performansinin diismesi beklenir. Verileri normallik varsayimina daha
1yi uyacak sekilde tasarlamak veya ihlalleri gormezden gelmek, bunun i¢in kullanilan
¢oziimlerdendir. Diger bir dezavantaj1 ise, tiim iligkilerin dogrusal olduguna dair ortiilii
bir varsayimda bulunmasidir. Dogrusallik varsayilmasi, karmagsik dogrusal olmayan

iliskilerin gézden kagmasina neden olabilir [46].

3.4.8. Rastgele Orman (Random Forest)

Egitim verilerinin yeniden 6rneklenmesiyle karar agaclari ormaninin olusturuldugu
parametrik olmayan bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Topluluk yontemleri, bir¢ok
farklt modelin smiflandirma ve tahmin sonuglarini birlestirir. Genellikle tek bir karar

agaci tizerinden 6nemli performans iyilestirmeleri sunarlar. Bir topluluk modelinin
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performans1 ¢cogu zaman bireysel modellerin performansindan daha iyidir. Iki grup
arasindaki problemleri ¢6zmede avantajlar sunmaktadir. RO, smiflandirma ve

regresyon i¢in kullanilabilir. Bundan dolay1 cinsiyet tahminlerinde tercih edilmektedir
[58].

Avantajlar1 arasinda, olusturulmalari ve ¢alistirmalarinin son derece kolay olmasi ve
genellikle ¢ok iyi sonuglar vermesi sayilabilir [46]. Bununla birlikte, birbirinden farkli
caligsmalar, ¢ok cesitli veri yapilar1 ve problemlerinde siniflandirma ve regresyon
hatasini azalttigin1 géstermistir. Bir¢cok tahmin goérevi i¢in sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri ile rekabet halindedirler. Ancak, daha az parametreye sahip olduklari i¢in
egitilmeleri ¢ok daha hizlidir. Dezavantajlar1 ise; regresyon problemleri igin
kullanilabilse ~de  hedef/dzellik  degiskenlerinin  araligi  diginda  tahmin
yirtitememeleridir. Hedef degisken ile 6zellik degiskenleri arasindaki iliski dogrusal

oldugunda, RO kullanilmasi uygun degildir [46].

3.4.9. Karesel Diskriminant Analizi (Quadratic Discriminant Analysis)

Karesel diskriminant analizi, DDA ile yakindan iliskilidir. Iki algoritmada da her
siniftan alian 6l¢timlerin normal olarak dagildig1 varsayilirken; farkli olarak KDA'da

smiflarin her birinin kovaryansinin ayni oldugu varsayimi yoktur [59].

3.4.10. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

DVM, hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullanilabilen denetimli bir makine
O0grenme algoritmasidir. 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis
tarafindan temelleri atilmistir ve 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve
Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir [60]. Cok boyutlu bir uzayda hiper diizlemler
olusturarak ¢alisir. Diger regresyon tipi modellerin aksine, DVM model parametreleri
yorumlamak, algoritmik karmagikliklari yiliksek olmasi nedeniyle zordur [46].
Gilinlimiizde yiiz tanima sistemlerinden, ses analizine kadar bir¢ok siniflandirma
probleminde kullanilmaktadirlar. Elde edilen veriler dogrusal olarak ayrilmiyorsa da
kullanilabilmektedir. Egzersiz verileri, kesisen kemik goriintiileri gibi dogrusal

olmayan verilerde dogru sonuglar verebilmektedir [61].
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DVM, veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme ve ayrilamama durumuna gore ikiye
ayrilmaktadir. Dogrusal Destek Vektor Makinesi, smiflandirmada iki smifa ait
orneklerin dogrusal olarak dagildigi durumlarda kullanilir. Bu durumda bu iki siifin,
egitim verisi kullanilarak elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden
ayrilmast amagclanir. Veri setini ikiye ayiran dogru, ‘karar dogrusu’ olarak

isimlendirilmektedir [62,63].

Sonsuz tane karar dogrusu ¢izebilme imkan1 mevcut olsa da 6nemli olan optimal yani
en uygun karar dogrusunu belirlemektir. Karar dogrusunun, yeni katilacak olan veriye
kars1 dayanikli olabilmesi i¢in sinir ¢izgisinin, iki sinifin siir ¢izgisilerine en yakin
pozisyonda olmasi gerekmektedir. Bu sinir ¢izgisine en yakin noktalar, destek
noktalar1 olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde DVM’ler
dogrusal bir hiper-diizlem ¢izemez. Bu nedenle c¢ekirdek numarasi olarak
adlandirilan ‘kernel trick’ler kullanilir. Cekirdek yontemi, dogrusal olmayan verilerde
makine oOgrenimini yliksek oranda arttirmaktadir. En ¢ok kullanilan ¢ekirdek
yontemleri; polynomial kernel ve gaussian radial basis function (RBF) kernel
yontemidir [62,63].

3.4.11. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Sir Francis Galton’un 1875°teki tath bezelye deneyi, verilerdeki iligkileri modellemek
icin popliler bir arag olarak dogrusal regresyonu tesvik etmistir. Daha sonra ¢ok cesitli
disiplinlerde analizin "ilk tercihi" teknigi haline gelmistir. Kismen, hesaplama
kolaylig1, teorik temeller ve faydal bilgiler nedeniyle, giinlimiizde de yararl bir arag¢
olmaya devam etmektedir. Dogrusal regresyon, hem hedef degisken hem de bir dizi
aciklayict 6zellik arasindaki iligskiyi tanimlamak ve bu iligkiyi hedef degiskenin
degerini tahmin etmede kullanmak igin gelistirilmistir. Bir veya daha fazla 6zellik ile
bir yanit degiskeni arasindaki iligkinin incelenmesine olanak sagladig1 i¢in; sosyal
bilimlerde, isletmelerde, devlet kurumlari gibi bir¢ok alanda yaygindir.
Dezavantajlari, dogrusal regresyon katsayisi tahminlerinin, aykir1 degerlere duyarh

olmasi ve 6zelliklerin bagimsiz oldugunun varsayilmasidir [46].
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3.4.12. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, hedef degiskenin ikili oldugu 6zel bir regresyon tiiriidiir. Ozellikler
kesikli veya siirekli olabilir. Dogrusal regresyonda oldugu gibi, tahmin, tanimlayici
calismalar ve teorik hipotezleri test etmek i¢in kullanilabilir. Ancak esas olarak dogru
tahminle ilgili bir tekniktir. Tibbi arastirmalarda birbirinden bagimsiz degiskenler
arasindaki en gii¢lii degiskeni bulmak, sonucu tahmin etmek, her bir degiskenin sonuca

etkisini bulmak i¢in tercih edilmektedir [46,64].

3.4.13. Performans Olgiitleri

Algoritmalarin performans 6lgiitleri; Accuracy (Acc), specificity (Spe), sensitivity
(Sen), F1 skoru ve Matthews correlation coefficient (Mcc) katsayisina bakilarak
degerlendirilmektedir. Accuracy algoritmanin sonucunu, specificity algoritmanin

Ozgilinligiini, sensitivity algoritmanin hassasiyetini ifade eder.

F skoru, kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir. Miimkiin olan en yiiksek
degeri 1' dir. Ikili siiflandirmanin istatistiksel analizinde, testin dogrulugunun bir

Olciisiidiir [45].

Mcc katsayisi, 1975 yilinda biyokimyaci Brian W. Matthews tarafindan tanitilan ikili

siniflandirmalarin kalitesinin bir 6l¢lisii olarak makine 6greniminde kullanilir.

Dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN)
degerlerini hesaba katan bir ol¢iittiir. Genellikle siniflar ¢ok farkli boyutlarda olsa bile
kullanilabilecek dengeli bir 6lgiit olarak kabul edilir. Mcc, gozlemlenen ve tahmin
edilen ikili siniflandirmalar arasindaki bir korelasyon katsayisidir, [-1, +1] arasinda
deger alir. “-1” degeri smiflarin ters tahmin edildigini gosterir bu degere yaklastikca
tahmin edilen ve gergek kosullar arasindaki benzerlik azalmaktadir. “+1” siniflarin
dogru tahmin edildigini ve benzerligin fazla oldugunu, ”0” ise smiflarin rastgele

dagilim gosterdigini ifade etmektedir [65-67].
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Performans Olciitleri hesaplamasi asagidaki formiillerle yapilmaktadir:

TP
TP+ FN + FP + TN

Dogruluk =

TP

Duyarlilik = TP+ FN

Belirleyicilik = a
elirleyicili = TN T FP

TPXTN—FPxFN
J(TP+FP)X(TP+FN)X(TN+FP)X(TN+FN)

Matthews Korrelasyon Katsayist =

o Belirleyicilik X Duyarlilik
F1 Degeri = 2

Belirleyicilik + Duyarhilik

*[TP: True positive (dogru pozitif), TN: True negative (dogru negatif), FP: False
positive (yanlis pozitif), FN: False negative (yanlis negatif)] [45].

3.5. ISTATISTIKSEL ANALIZ

Parametrelere ait tanimlayici istatistiklerde ortalama ve standart sapma degerlerine yer
verildi. Tanimlayict istatistikler i¢in Minitab 17 istatistik programi kullanildi.
Verilerin deskriptif istatistiklerinde ortalama, standart sapma, medyan, minimum ve
maximum degerleri yer aldi. Verilerin normal dagilima uygunlugu Anderson Darling
testi ile test edildi. Veriler normal dagilim gdsteriyor ise birbirleri arasinda Two
Sample T testi uygulandi, normal dagilim gostermeyenler i¢in ise Mann Whitney U
testi uygulandi. Test sonuglarinin degerlendirilmesinde, p<0,05 degeri istatistiksel

olarak anlamli kabul edildi.
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BOLUM 4

BULGULAR

4.1. TEMEL iSTATISTIKSEL ANALIZ

Erkeklerin yaslar1 36,50+8,26, kadinlarin yaslar1 40,26+7,63 olarak hesaplanmaistir.

T1 vertebra i¢in heCV, PCS-PTD, PTD-PTS, IeFAS, l1ePD parametrelerinin en az bir
cinsiyette normal dagilim gostermedikleri tespit edildi. Cizelge 4.1°de, heCV, PCS-
PTD, PTD-PTS, lePD degerleri, erkeklerde kadinlara gére daha biiyiik bulunmus olup
fark istatistiksel olarak anlamlidir (heCV, PCS-PTD, PTD-PTS: p=0,000; lePD:
p=0,001). IeFAS parametresinde cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

fark bulunamadi (p=0,312).

Cizelge 4.1. T1 vertebra i¢in normal dagilim gdstermeyen parametreler.

Erkek Kadin p

Parametre Ortanca Ortanca degeri
(Min-Max) (Min-Max)

heCV 1,812 1,662 0,000
(1,44-8,66) (1,18-2,14)

PCS-PTD 4,23 3,77 0,000
(2,92-5,66) (2,51-4,74)

PTD-PTS 6,96 6,26 0,000
(0,88-8,051) (4,75-7,43)

leFAS 1,12 1,081 0,312
(0,82-1,48) (0,86-1,36)

lePD 1,03 0,96 0,001
(0,77-3,95) (0,78-1,15)
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T1 vertebra icin, her iki cinsiyette de normal dagilim gosteren parametreler 1ePCS,
leVRT, genCV, PCS-PTS, angPCS-PT, capFV, ctrFV, leFAD, PAD-PAS, lePS olarak
tespit edildi. Cizelge 4.2°de, 1ePCS, leVRT, genCV, PCS-PTS, capFV, ctrFV, lePS
degerleri erkeklerde kadinlara gére daha biiylik bulunmus olup fark istatistiksel olarak
anlamlidir (lePCS, IeVRT, genCV, PCS-PTS, capFV: p=0,000; ctrFV: p=0,027; lePS:
p=0,001). angPCS-PT ise kadinlarda daha yiiksek bulundu (p=0,046). leFAD ve PAD-
PAS parametrelerinde cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur
(IeFAD: p=0,919; PAD-PAS: p=0,915).

Cizelge 4.2. T1 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler

Erkek Kadin p
Parametre (ortLstd) (ortLstd) degeri
lePCS 3,27+0,31 2,9+0,32 0,000
leVRT 6,62+0,27 5,87+0,36 0,000
genCV 3,07+0,34 2,76+0,26 0,000
PCS-PTS 4,3+0,49 3,85+0,43 0,000
angPCS-PT 107,97+6,71 110,63+6,5 0,046
capFV 1,33+0,16 1,21+0,13 0,000
ctrFV 1,94+0,25 1,83+0,23 0,027
leFAD 1,08+0,14 1,08+0,11 0,919
PAD-PAS 3,75+0,48 3,74+0,38 0,915
lePS 1,03+0,11 0,96+0,09 0,001

T11 vertebra i¢in leVRT, heCV, PCS-PTD, angPCS-PT, leFAD, IeFAS, lePS
parametrelerinin en az bir cinsiyette normal dagilim gostermedikleri tespit edildi.
Cizelge 4.3’te, leVRT, heCV, PCS-PTD, leFAD, 1eFAS, 1ePS degerleri erkeklerde
daha yiiksek olup fark istatistiksel olarak anlamlidir (IeVRT, heCV, PCS-PTD, IeFAS,
lePS: p=0,000; leFAD: p=0,018). angPCS-PT parametresinde cinsiyetler arasinda
istatistiksel olarak anlaml bir fark yoktur (p=0,059).
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Cizelge 4.3. T11 vertebra i¢in normal dagilim gostermeyen parametreler.

Erkek Kadin p

Parametre Ortanca Ortanca degeri
(Min-Max) (Min-Max)

leVRT 7,38 6,65 0,000
(6,85-8,53) (4,52-7,37)

heCV 2,48 2,3 0,000
(2,19-2,91) (1,77-2,71)

PCS-PTD 3,23 2,85 0,000
(2,39-4,07) (2,35-3.4)

angPCS-PT 112,86 105,77 0,059

(92,85-12353)  (91,44-123,18)

leFAD 1,24 1,22 0,018
(0,99-1,76) (1,01-1,74)

leFAS 1,3 1,22 0,000
(1,02-1,74) (1,02-1,53)

lePS 1,77 1,43 0,000
(0,98-2,22) (0,97-1,87)

T11 vertebra igin, iki cinsiyette de normal dagilim goésteren parametreler; 1ePCS,
genCV, PCS-PTS, PTD-PTS, capFV, ctrFV, PAD-PAS, lePD olarak tespit edildi.
Cizelge 4.4°te, 1ePCS, genCV, PCS-PTS, PTD-PTS, ctrFV, PAD-PAS, 1ePD degerleri
erkeklerde kadinlardan daha biiyiik bulunmus olup fark istatistiksel olarak anlamlidir
(IePCS, genCV, PCS-PTS, PTD-PTS, lePD: p=0,000; ctrFV: p=0,016; PAD-PAS:
p=0,001). capFV parametresinde cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
fark yoktur (p=0,187).

36



Cizelge 4.4. T11 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler.

Parametre

lePCS
genCV
PCS-PTS
PTD-PTS
capFV
ctrkFV
PAD-PAS
lePD

Erkek
(ortxstd)
2,52+0,28
3,84+0,33
3,21+0,26
5,28+0,45
1,38+0,14
1,79+0,19
3,75+0,38
1,73+0,23

Kadin
(ortxstd)

2,21+0,27
3,43+0,22
2,88+0,23
4,6+0,35

1,34+0,14
1,69+0,19
3,51+0,32
1,42+0,25

p degeri

0,000
0,000
0,000
0,000
0,187
0,016
0,001
0,000

T12 vertebra i¢in 1eVRT, heCV, angPCS-PT parametrelerinin en az bir cinsiyette
normal dagilim gostermedikleri tespit edildi. Cizelge 4.5°te, leVRT ve heCV degerleri
erkeklerde kadinlara goére daha biiyiik bulunmus olup fark istatistiksel olarak
anlamlidir. angPCS-PT parametresinde cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli

bir fark yoktur (p=0,115).

Cizelge 4.5. T12 vertebra i¢in normal dagilim géstermeyen parametreler.

Erkek Kadin p

Parametre Ortanca Ortanca degeri
(Min-Max) (Min-Max)

leVRT 7,61 6,89 0,000
(6,2-8.4) (4,83-7,68)

heCV 2,66 2,5 0,000
(2,28-3.31) (2,01-3,87)

angPCS-PT 98,83 95,49 0,115

(82,15-121,23)  (79,91-123,43)

T12 vertebra igin, her iki cinsiyette de normal dagilim gosteren parametreler 1ePCS,
genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-PTS, capFV, ctrFV, leFAD, leFAS, PAD-PAS,
lePD, lePS olarak tespit edildi. Cizelge 4.6’da, 1ePCS, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS,
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PTD-PTS, ctrFV, PAD-PAS, IePD, 1ePS degerleri erkeklerde kadinlara gére daha
biiyiik bulunmus olup fark istatistiksel olarak anlamlidir (lePCS, genCV, PCS-PTD,
PCS-PTS, PTD-PTS, PAD-PAS, |ePD, lePS: p=0,000; ctrFV: p=0,005). capFV,
leFAD, leFAS parametrelerinde cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur (capFV: p=0,095; leFAD: p=0,126; leFAS: p=0,235).

Cizelge 4.6. T12 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler.

Erkek Kadin
Parametre (ortzstd) (ort=std) p degeri
lePCS 2,57+0,26 2,28+0,26 0,000
genCV 4,075+0,29 3,53+0,22 0,000
PCS-PTD 3,1+0,24 2,71+0,26 0,000
PCS-PTS 3,087+0,25 2,76+0,23 0,000
PTD-PTS 4,69+0,36 4,09+0,38 0,000
capFV 1,5+0,2 1,44+0,16 0,095
ctrFV 2,05+0,21 1,92+40,21 0,005
leFAD 1,28+0,16 1,23+0,12 0,126
leFAS 1,29+40,17 1,25+0,14 0,235
PAD-PAS 3,75+0,36 3,42+0,34 0,000
lePD 1,74+0,19 1,54+0,26 0,000
lePS 1,72+0,18 1,49+0,22 0,000

4.1.1. Makine Ogrenme Algoritmalar1 Degerlendirme Sonuclari
ADA algoritmasinin,
T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,95; Mcc oran1 0,91°dir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,96; belirleyicilik oran1 0,95°tir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,95; belirleyicilik

orani 0,96’dir.

38



T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,93; Mcc orani1 0,87°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,92; belirleyicilik oran1 0,95°tir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,95; belirleyicilik

orani 0,92°dir.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,90; Mcc orani 0,81°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,88; belirleyicilik oran1 0,93‘tiir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,93; belirleyicilik
orani 0,88°dir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7. ADA algoritmasi sonuglart.

Algoritma Ismi Ada Gii¢lendirilmis Siniflandirmasi

Elde Edilen Sonuclar
Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc @ Sen  Spe F1
1 Erkek 096 095 095
Tl 2 Kadn 095 081 995 096 095
1 Erkek 092 095 0091
Ti1 2 Kadn 093 087 995 092 0094
1 Erkek 0,88 093 089
T12 2 Kadn 090 081 993 088 09

lePCS,leVRT,genCV,PCS-PTD,PTD-PTS,ctrFV,leFAD,
T1 | leFAS,PAD-PAS,lePS
leVRT,heCV,PCS-PTD,PTD-PTS,capFV,ctrFV,
Parametreler | T11 | PAD-PAS,lePS
leVRT,heCV,PCS-PTS,PTD-PTS,leFAS,PAD-PAS,
T12 | 1ePD,lePS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Karar Agaclar1 algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani 0,82°dir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,90; belirleyicilik oran1 0,93’tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,93; belirleyicilik

orant 0,90°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,89; Mcc orani 0,81°dir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,89; belirleyicilik oran1 0,92°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,92; belirleyicilik

orani 0,89°dur.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,90; Mcc oran1 0,81“dir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,95; belirleyicilik oran1 0,85°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,85; belirleyicilik
orani 0,95’tir (Cizelge 4.8).

Algoritma Ismi

Vertebra

T1

T11

T12

Cizelge 4.8. Karar agaclar1 algoritmasi sonuglari.

Karar Agaclan
Elde Edilen Sonuclar

No Cinsiyet Acc  Mcc @ Sen
1 Erkek 0,90
2 Kadn 092 082 g3
1 Erkek 0,89
2 Kadn 089 081 497
1 Erkek 0,95
2 Kadn 090 081 g5

Spe
0,93
0,90
0,92
0,89
0,85

0,95

F1
0,89
0,92
0,89
0,88
0,89

0,90

Parametreler

T1 | 1ePCS,leVRT,genCV,PCS-PTD,angPCS-PT,ctrFV
T11 | 1ePCS,heCV,PCS-PTS,leFAD,leFAS,lePS
T12 | lePCS,leVRT,genCV,PCS-PTD,PCS-PTS,lePD

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Ekstra Agaclar algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc orani 0,9’dur. Erkeklerde duyarlilik orani
0,97; belirleyicilik oran1 0,93’tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,93; belirleyicilik

orant 0,90°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc orani 0,88’dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,93; belirleyicilik oran1 0,96’dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,96; belirleyicilik

oram 0,93 tiir.

T12 vertebra icin dogruluk orani 0,92; Mcc orani 0,86°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,94; belirleyicilik oran1 0,93‘tiir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,93; belirleyicilik

orani 0,94’tiir (Cizelge 4.9).

Cizelge 4.9. Extra agaclar siniflandirmasi sonuglari.

Algoritma Ismi Ekstra Agaclar Siniflandirmasi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra No Cinsiyet Acc | Mcc | Sen | Spe
1 Erkek 0,97 0,93

T1 2 Kadmn 094 030 003 097

1 Erkek 0,93 0,96

T11 2 Kadm 094 085 096 093

1 Erkek Uk Uze

T12 2 Kadn 092 086 0903 094

F1

0,94
0,94
0,95
0,93
0,90

0,92

T1 | lePCS,leVRT,PTD-PTS,angPCS-PT,ctrFV,lePD

T11 | 1ePCS,leVRT,heCV,PTD-PTS,angPCS-
Parametreler PT,capFV,ctrFV,leFAD,leFAS, PAD-PAS, lePS

T12 | leVRT,genCV,PCS-PTD,PTD-PTS,capFV,leFAS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:

Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Gradian Giiglendirme algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,91; Mcc orani 0,82°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,95; belirleyicilik oran1 0,87°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,87; belirleyicilik

orani 0,95’tir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani1 0,83’tiir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,94; belirleyicilik oran1 0,90’dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,90; belirleyicilik

oram 0,94°tiir.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,89; Mcc oran1 0,79°dur. Erkeklerde duyarlilik orani
0,88; belirleyicilik oran1 0,93‘tiir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,93; belirleyicilik

orani 0,88°dir (Cizelge 4.10).

Cizelge 4.10. Gradian giiglendirme siniflandirmasi sonuglart.

Algoritma Ismi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra

T1

T11

T12

No Cinsiyet

Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Erkek

Kadin

Acc

0,91

0,92

0,89

Mcc

0,82

0,83

0,79

Gradian Gii¢lenirme Simiflandirmasi

Sen

0,95
0,87
0,94
0,90
0,88

0,93

Spe
0,87
0,95
0,90
0,94
0,93

0,88

F1

0,92
0,88
0,90
0,92
0,88
0,89

Parametreler

T1

IePCS,leVRT,heCV,angPCS-PT,ctrFV,PAD-PAS, lePS

T11

lePCS,heCV,genCV,PCS-PTD,PTD-PTS,

angPCS-PT,ctrFV,leFAD,lePS

T12

genCV,PCS-PTS,PTD-PTS,capFV,leFAD,lePD

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:

Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Gaussian Naive Bayes algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc oran1 0,84 tiir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,92; belirleyicilik oran1 0,92°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,92; belirleyicilik

orani 0,92°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani 0,84’tiir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,89; belirleyicilik oran1 0,92°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,92; belirleyicilik

orani 0,89°dur.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani 0,85°tir. Erkeklerde duyarlilik oram
0,89; belirleyicilik oran1 0,94‘tiir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,94; belirleyicilik

orani 0,89°dur (Cizelge 4.11).

Cizelge 4.11. Gaussian Naive Bayes algoritmasi sonuclari.

Algoritma Ismi

Elde Edilen Sonuclar

Gaussian Naive Bayes

Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 092 092 0091
Tl 2 Kadn 092 084 092 092 092
1 Erkek 089 092 0,88
Ti1 2 Kadn 092 084 092 089 0093
1 Erkek 0,89 094 0091
T12 2 Kadm 092 085 094 o089 092
T1 |leVRT,PTD-PTS,capFV,PAD-PAS
T11 | leVRT,genCV,PTD-PTS,angPCS-PT,lePD
Parametreler
T12 | IeVRT,genCV,PTD-PTS,angPCS-PT,PAD-PAS, |ePD,

lePS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:

Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Gauss Siiregleri algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc oran1 0,87°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,95; belirleyicilik oran1 0,92°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,92; belirleyicilik

orani 0,92°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani1 0,81°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,88; belirleyicilik oran1 0,91°dir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,91; belirleyicilik

orani 0,88’dir.

T12 vertebra icin dogruluk orani 0,92; Mcc orani 0,81dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,91; belirleyicilik oran1 0,92°dir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,92; belirleyicilik

orani 0,91°dir (Cizelge 4.12).

Cizelge 4.12. Gauss Siirecleri Siniflandirmasi sonuglari.

Algoritma Ismi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra

T1

T11

T12

No Cinsiyet

Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Erkek

Kadin

Acc

0,94

0,92

0,92

Gauss Siirecleri Siiflandirmasi

Mcc

0,87

0,81

0,81

Sen

0,95
0,92
0,88
0,91
0,91

0,92

Spe
0,92
0,95
0,91
0,88
0,92

0,91

F1

0,93
0,94
0,89
0,91
0,92

0,89

Parametreler

T1

leVRT,PCS-PTD,PCS-PTS,PTD-PTS,capFV,ctrFV,
leFAD,PAD-PAS, |ePD,lePS

T11

leVRT,heCV,PCS-PTS,PTD-PTS,capFV,ctrFV,lePD,

lePS

T12

leVRT,genCV,PCS-PTD,PCS-PTS,PTD-PTS,capFV,
ctrFV, leFAD,leFAS, lePD,lePS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:

Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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K-En Yakin Komsu algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,95; Mcc orani 0,90°dir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,98; belirleyicilik oran1 0,93’tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,93; belirleyicilik

oranit 0,98°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,91; Mcc orani1 0,84°tiir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,88; belirleyicilik oran1 0,97°dir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,97; belirleyicilik

orani 0,88’dir.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani 0,85°tir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,96; belirleyicilik oran1 0,88°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,88; belirleyicilik
orani 0,96°dir (Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13. K-En Yakin Komgu Algoritmasi sonuglart.

Algoritma Ismi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra

T1

T11

T12

K-En Yakin Komsu Algoritmasi

No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1

Erkek 098 093 0,94
Kadin 095 090 93 o098 095
Erkek 0,88 097 0,90
Kadin 091 084 097 o088 001
Erkek 096 088 0,92
Kadm 092 085 8 09 0091

Parametreler

T1 | 1ePCS,l1eVRT,heCV,PCS-PTD,PTD-PTS,capFV,ctrFV,
lePS

T11 | lePCS,heCV,genCV,PCS-PTD,PCS-PTS,capFV,ctrFV,
leFAS,lePD

T12 | leVRT,heCV,genCV,PCS-PTD,PTD-PTS,capFV,

ctrFV, lIeFAS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Dogrusal Diskriminant Analizi algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc oran1 0,89°dur. Erkeklerde duyarlilik oram
0,97; belirleyicilik oran1 0,94’°tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,94; belirleyicilik
orami 0,97°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc orani1 0,87°dir. Erkeklerde ve kadinlarda
duyarlilik oran1 0,94; belirleyicilik oran1 0,94 tiir.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc oran1 0,82“dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,87; belirleyicilik oran1 0,94‘tiir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,94; belirleyicilik
orani 0,87°dir (Cizelge 4.14).

Cizelge 4.14. Dogrusal diskriminant analizi sonuglart.

Algoritma Ismi Dogrusal Diskriminant Analizi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 097 094 0,93
Tl 2 Kadmn 094 089 094 097 094
1 Erkek 094 094 092
Ti1 2 Kadmn 094 087 094 094 094
1 Erkek 0,87 094 0,89
T12 2 Kadn 092 082 094 o087 001

T1 | leVRT,heCV,PCS-PTD,PTD-PTS,angPCS-PT,
capFV,ctrFV,lePD

T11 | IeVRT,heCV,genCV,PTD-PTS,ctrFV,PAD-PAS,
Parametreler lePD,lePS

T12 | leVRT,genCV,PCS-PTD,PCS-PTS,PTD-PTS,
angPCS-PT,ctrFV,leFAS,PAD-PAS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Rastgele Orman algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,93; Mcc oran1 0,87°dir. Erkeklerde duyarlilik oranm
0,97; belirleyicilik oran1 0,91°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,91; belirleyicilik
orami 0,97°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc orani 0,88’dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,95; belirleyicilik oran1 0,93’tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,93; belirleyicilik
orani 0,95°tir.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc orani1 0,84°tiir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,94; belirleyicilik oran1 0,89°‘dur. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,89; belirleyicilik
orani 0,94°tiir (Cizelge 4.15).

Cizelge 4.15. Rastgele orman algoritmasi sonuglart.

Algoritma Ismi Rastgele Orman

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 097 091 0,93
Tl 2 Kadn 093 087 091 097 0093
1 Erkek 095 093 0,95
Ti1 2 Kadn 094 088 093 095 092
1 Erkek 094 089 092
T12 2 Kadm 092 084 89 094 090

T1 | 1ePCS,l1eVRT,heCV,PCS-PTD,PTD-PTS,angPCS-PT,
capFV,leFAD,leFAS,lePS
Parametreler T11 | lePCS,leVRT,heCV,PCS-PTS,angPCS-PT,leFAD,lePS

T12 | leVRT,genCV,PCS-PTD,PTD-PTS,capFV,leFAD,leFAS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Dogrusal Destek Vektor Makinesi algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,92; Mcc oran1 0,84 tiir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,97; belirleyicilik oran1 0,88’dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,88; belirleyicilik

orami 0,97°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,90; Mcc orani 0,81°dir. Erkeklerde duyarlilik orani

0,93; belirleyicilik oran1 0,88’dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,88; belirleyicilik

oram 0,93 tiir.

T12 vertebra i¢in dogruluk oran1 0,89; Mcc orani 0,79‘dur. Erkeklerde duyarlilik orani

0,87; belirleyicilik oran1 0,94‘tiir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,94; belirleyicilik
orani 0,87°dir (Cizelge 4.16).

Cizelge 4.16. Dogrusal Destek Vektor Makinesi algoritmasi sonuglari.

Algoritma Ismi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra

T1

T11

T12

Dogrusal Destek Vektor Makinesi

No Cinsiyet
1 Erkek
2 Kadin
1 Erkek
2 Kadin
1 Erkek
2 Kadin

Acc

0,92

0,90

0,89

Mcc

0,84

0,81

0,79

Sen

0,97
0,88
0,93
0,88
0,87

0,94

Spe
0,88
0,97
0,88
0,93
0,94

0,87

F1

0,92
0,91
0,91
0,88
0,87

0,90

Parametreler

T1 leVRT, PCS-PTS, PTD-PTS
T11 | lIeVRT, heCV, ctrkFV, lePS
T12 | genCV, PCS-PTD, leFAS, PAD-PAS, IePS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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NU Destek Vektor Makinesi algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,94; Mcc oran1 0,89°dur. Erkeklerde duyarlilik oram
0,97; belirleyicilik oran1 0,94’tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,94; belirleyicilik
orami 0,97°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,93; Mcc orani 0,87’dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,91; belirleyicilik oran1 0,97°dir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,97; belirleyicilik
orani 0,91°dir.

T12 vertebra icin dogruluk orani 0,91; Mcc orani 0,82°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,90; belirleyicilik oran1 0,95tir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,95; belirleyicilik
oran1 0,90°dir (Cizelge 4.17).

Cizelge 4.17. NU Destek Vektor Makinesi algoritmasi sonuglari.

Algoritma Ismi NU Destek Vektor Makinesi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 097 094 0,93
Tl 2 Kadn 094 089 094 097 094
1 Erkek 091 097 0,93
Ti1 2 Kadn 093 087 097 o091 093
1 Erkek 090 095 0,38
T12 2 Kadm 091 082 95 o090 001

T1 | leVRT,heCV,PCS-PTD,PTD-PTS,capFV,leFAD,
PAD-PAS,lePD,lePS

Parametreler T11 | 1ePCS,leVRT,genCV,PCS-PTD,PCS-PTS,angPCS-PT,
capFV,ctrFV,leFAS,lePD,lePS

T12 | lePCS,leVRT,genCV,PCS-PTD,PCS-PTS,PTD-PTS,
angPCS-PT,capFV,ctrFV,lePD,lePS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Karesel Diskriminant Analizi algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,95; Mcc orani 0,90°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,98; belirleyicilik oran1 0,93’tlir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,93; belirleyicilik
orani 0,98°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,93; Mcc oran1 0,87°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,91; belirleyicilik oran1 0,96’dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani 0,96; belirleyicilik
orani 0,91°dir.

T12 vertebra i¢in dogruluk orani 0,90; Mcc oran1 0,81°dir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,93; belirleyicilik oran1 0,89°‘dur. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,89; belirleyicilik
orani 0,93’tiir (Cizelge 4.18).

Cizelge 4.18. Karesel diskriminant analizi sonuglart.

Algoritma Ismi Karesel Diskriminant Analizi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 098 093 0,95
Tl 2 Kadn 095 090 93 o098 095
1 Erkek 091 096 0,93
Ti1 2 Kadn 093 087 096 091 092
1 Erkek 093 089 0,90
T12 2 Kadm 090 081 g9 093 087

T1 |1ePCS,leVRT,genCV,PCS-PTD,PTD-PTS,angPCS-PT,
ctrFV,lePS
Parametreler T11 | 1ePCS,leVRT,PTD-PTS,leFAS, lePD,lePS

T12 | heCV,genCV,PTD-PTS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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Destek Vektor Makinesi algoritmasinin,

T1 vertebra i¢in dogruluk orani 0,95; Mcc oran1 0,89’dur. Erkeklerde duyarlilik oram
1; belirleyicilik oran1 0,87’dir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,87; belirleyicilik orani
1°dir.

T11 vertebra i¢in dogruluk orani 0,91; Mcc orani1 0,83’tiir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,88; belirleyicilik oran1 0,97°dir. Kadinlarda ise duyarlilik orani1 0,97; belirleyicilik
orani 0,88’dir.

T12 vertebra icin dogruluk orani 0,91; Mcc orani 0,83’tiir. Erkeklerde duyarlilik orani
0,88; belirleyicilik oran1 0,95tir. Kadinlarda ise duyarlilik oran1 0,95; belirleyicilik
orani 0,88°dir (Cizelge 4.19).

Cizelge 4.19. Destek vektor makinesi algoritmasi sonuglari.

Algoritma Ismi Destek Vektor Makinesi

Elde Edilen Sonuclar

Vertebra No Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 1 0,87 095
Tl 2 Kadn 095 089 g7 1 0,92
1 Erkek 0,88 097 0,90
Ti1 2 Kadn 091 083 097 o088 001
1 Erkek 0,88 095 0,89
T12 2 Kadm 091 083 95 o088 0091

T1 | leVRT,PCS-PTS,PTD-PTS,PAD-PAS

T11 | leVRT,PTD-PTS,capFV,leFAD,leFAS,lePS
Parametreler

T12 | 1eVRT,genCV,PCS-PTS,PTD-PTS,capFV,ctrFV,leFAS,
lePD,lePS

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru)
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BOLUM 5

TARTISMA

Antropoloji insanlarin biyolojik gelisimini, diger tiirler ile olan iliskilerini sosyal ve
kiltiirel ¢cevreyi de goz online alarak inceleyen bilim dalidir. Antropolojinin 6zellesmis
bir alt dali olan adli antropolojinin ¢aligma alani ise, insan iskeleti kalintilarindan
kimlik tayini yapilmasidir. Cinsiyet tahmini, kimlik tayini ¢aligmalarinin ilk agamasini
olusturmaktadir. Cinsiyet tahmini i¢in birgok yontem kullanilmaktadir [2,3-6]. Son
zamanlarda ortaya c¢ikan molekiiler tekniklerin yanisira osteometrik yontemler de
zaman tasarrufu saglamasi, uzmanlik bilgisi ve gelismis ekipman gerektirmemesi
sebebiyle siklikla kullanilmaktadir. Diger taraftan, dijital radyografik yontemler de
gelismis ve adli antropoloji gibi alanlarda da yaygin uygulanma imkani bulmustur
[24]. BT goriintiilleme yontemi, bireyin biyolojik goriintiisiiniin olusturulmasinda
geleneksel yontemlere gore dogruluk ve tekrarlanabilirligi artirmistir. Geleneksel
antropolojik yontemlerin sistematikleserek, daha hassas Ol¢iim imkani sunmasina
olanak saglamistir [25]. Yapilan arastirmalara bakildiginda cinsiyet tahmini i¢in insan
iskeletinin birgok boliimii kullanilmistir. Vertebralar da, sayica fazla ve kiitlece hafif
olmalarindan dolay1, 6zellikle iskeletin biitiin pargalarina ulasilamayan durumlarda
siklikla tercih edilmektedir [17,19]. Tarih boyunca fiziksel gii¢ gerektiren isleri
genellikle erkeklerin yapmis olmasi, kadin ve erkek viicudu arasindaki farklarin
belirginlesmesine sebep olmaktadir [21,22]. Ayrica yapilan analizler sonucunda,
columna vertebralisin 6zellikle torakolumbal bdlgede kadinlarda erkeklere gore daha

ince bir yap1 seyrederek kendini gésterdigi tespit edilmistir [43].

Literatiirde makine 0grenme algoritmalariyla cinsiyet analizinin yapildigi ¢ok az
calisma mevcuttur [46]. Makine 6grenme algoritmalari yapisal olarak 6grenebilen ve
veriler lizerinde anlamli tahminler yapabilen bilgisayar algoritmalaridir. Giiniimiizde
mevcut veri kiimelerinin fazlaligiyla birlikte, verilerin manuel olarak islenmesi ve

analiz edilmesi neredeyse imkansiz hale gelmistir. Ozellikle tipta ve askeri alanda aktif
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olarak kullanilmakta ve yiliksek dogruluk oraniyla sonuglar elde edilmesini

saglamaktadir [46].

Literatiir incelendiginde;

Maclaughlin vd. 1991 yilinda, Spitalfield Hiristiyan Kilisesi’nde gomiilen 205
yetiskinin (97 erkek 108 kadin) iskelet kalintisi {izerinde ¢aligmislardir. Analiz igin
T11, T12 ve L1 vertebralar degerlendirilmistir. Ol¢iimler, her bir vertebradan 0,01 mm
hassasiyetindeki dijital kumpas kullanilarak yapilmistir. Corpus vertebra’nin;
posterior transvers ¢api (PTD)-AB, anteroposterior ¢apt (APD)-CD ve anterior
transvers ¢ap1 (ATD)-EF Olclilmistiir. Yapilan diskriminant fonksiyon analizleri
sonucu erkeklerin dl¢lim degerlerinin kadinlarinkinden biiyiik oldugu gorilmustiir.
Yapilan tiim 6l¢iimlerde cinsiyet tahmin oraninin %70 ten biiylik oldugu goriilmiistiir.
T12 corpus vertebra ATD tek olarak kullanildiginda ise vertebralar arasindaki en
biiyiik tahmin orani olan %86,9 oran1 elde edilmistir. T12 corpus vertebra (ATD) ve
T11 corpus vertebra (APD) birlikte kullanildiginda ise %89,2 dogruluk payiyla
cinsiyet tayini yapilabilmistir [20]. Bizim c¢alismamizda ise 3 torakal vertebradan
toplam 15 uzunluk ve ac1 Ol¢limii yapilmis olup, makine 6grenme algoritmalar
sonuglarinin tamamindan %89 tlizeri dogruluk orani elde edildi. T12 vertebra i¢in DDA
makine 6grenme algoritmasi sonucunda, leVRT, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-
PTS, angPCS-PT, ctrFV, IeFAS, PAD-PAS parametrelerinden %92 dogruluk orani
elde edildi.

Yu vd.’nin 2008 yilinda yaptiklari calismada 52 erkek 50 kadin toplam 102 kisinin {i¢
boyutlu T12 vertebra goriintiisiinii Katolik Uygulamali Anatomi Enstitiisii'ndeki
Dijital Kore veritabanindan yeniden yapilandirilarak elde etmislerdir. Corpus vertebra,
for. vertebrale, pediculus arcus vertebra, proc. articularis, proc. transversus ve proc.
spinosusa ait toplam 33 dogrusal 6l¢iim ve 2 oran degerlendirilmistir. 23 parametrede
cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmustur, tiim parametrelerde
erkeklerin degerleri kadinlara oranlara daha yiiksektir. Yapilan tiim 6l¢timler %62,7
ile %85,3 arasinda dogru sonuglar vermistir. Corpus vertebra’ya ait Ol¢iimler
icin %66,7-85,3; pediculus arcus vertebrae icin %66,7-72,5; proc. transversus

igin %62,7-63,7 dogruluk orani elde edilmistir. Proc. transversus dextra ve sinistra

53



arasindaki mesafe, proc. spinosus uzunlugu, corpus vertebra yiiksekligi, proc.
articularis dextra ve sinistra arasindaki mesafe istatistiksel olarak anlamli bulunmustur
(p<0,01), for. vertebrale sagittal ve coronal ¢aplarinda cinsiyetler arasinda istatistiksel

olarak anlamli bir fark yoktur [68].

Bizim ¢alismamizda, T12. vertebra icin makine Ogrenme algoritmalar1 analiz
sonuclarinda %89-92 arasinda dogruluk orani elde edildi. T12 vertebra i¢in 6l¢iilen 15
parametreden 11 tanesi istatistiksel olarak anlaml1 bulundu (p<0,05). Ol¢iim sonuglari
belirtilen ortak parametrelerden benzer sonuglar elde edilmis olup, ¢alismamiz bu

calismay1 destekler niteliktedir.

WB Hou vd.’nin 2012’de 78 erkek, 63 kadin 141 kisinin ii¢ boyutlu T12 vertebra
goriintiilerinden  yaptiklar1  ¢alismada  diskriminant  fonksiyon analizi ile
degerlendirdikleri 30 lineer 6l¢iimiin 28’ini cinsiyet acgisidan dimorfik bulmuslardir.
Yapilan Slgiimler %56,4 ile %90,1 oraninda dogru tahmin vermistir. Olgiilen 112
orandan, 62 tanesi cinsiyete gore dimorfik bulunmustur ve dogruluk oranlart %56,7 ile
73,8 arasinda degismektedir. Diskriminant fonksiyon analizinin stepwise yontemini
kullanarak ise dort degisken cinsiyeti %94,2 dogrulukla tahmin etmistir [69]. Bizim
calismamizda her vertebra i¢in 15 uzunluk ve ag1 6l¢iimii yapilmis ve T12 vertebra
igin toplam 11 parametre anlamli bulundu. Makine 6grenme algoritmalari sonuglarina
bakildiginda ise %89 ile %94 arasinda degisen dogruluk orani elde edildi, T12 i¢in en
yiiksek dogruluk orani %94 olarak bulundu.

Gambaro vd.’nin 2013 yilinda yaptiklari ¢alismada 70 kisiye ait iskelet kalintilarindan
torakal vertebra tlizerinden 0,01 mm hassasiyetindeki dijital kumpas ile toplam 16
Olclim yapmuglardir. Yapilan dlgiimler: vertebranin toplam uzunlugu, proc. spinosus
toplam uzunlugu, corpus vertebra uzunluk ve genisligi, for. vertebrale sagital ve
transvers capi, corpus vertebra anterior ve posterior yiikseklikleri, faset eklem
uzunlugu ve genisligi, vertebranin toplam genisligi, proc. transversus uzunlugu,
superior articular fasetler arasi uzaklik ve pediculus arcus vertebrae genisligidir.
Sonuglar temel istatistiksel analiz ile degerlendirilmistir. T1 vertebra i¢in en yiiksek F
skoru 95,82 ile vertebranin toplam genisligi ve 66,46 degeri ile vertebranin toplam

uzunlugu olmustur. Faset eklem uzunlugu disindaki sonuglar anlamlidir. T11 vertebra
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i¢in en yiiksek F skoru 56,08 degeri ile corpus vertebra inferior genisligi, sonrasinda
ise 46,33 degeri ile corpus vertebra superior genisligi ve ti¢lincii olarak 37,60 ile corpus
vertebra superior uzunlugu olmustur. Proc. spinosus uzunlugu disindaki sonuglar
anlamlidir. T12 vertebra i¢in en yiiksek F skoru 53,16 ile corpus vertebra inferior
genisligi, ardindan 43,28 ile corpus vertebra superior genisligi olmustur. Vertebranin
toplam uzunlugu 39,63 degeri ile tiglincii siradadir. Proc. spinosus uzunlugu, faset
eklem uzunlugu ve pediculus arcus vertebrae genisligi disinda sonuglar anlaml
bulunmustur [70]. Bizim ¢alismamizda ise her 3 vertebra i¢in de daha yiiksek dogruluk
oranlart elde edildi. T1 vertebra i¢in en yiiksek dogruluk orami %95, T11 ve T12
vertebra i¢in %94’tiir. Parametrelere ait sonuglara bakildiginda, T11. ve T12.
vertebralarda oOlgiilen proc. spinosus uzunlugu (XLS) istatistiksel olarak anlamli
degildir (p>0,05) [68] . Bizim c¢aligmamizda, ise her iki vertebra igin 1ePCS
parametresinde erkeklerin degerleri kadinlarin degerlerinden daha biiyiik olup,

cinsiyetler arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli bulundu (p=0,00).

Unliitirk vd.’nin 2013 yilinda, Giiney Afrika Pretoria Universitesi Anatomi
Departmani’nda bulunan Pretoria Kemik Koleksiyonundan 144 kisinin iskelet
kalintisim1  kullanarak yiriittiikkleri c¢alismalarinda; vertebra, sakrum ve uzun
kemiklerden 0,01 mm hassasiyetinde dijital kumpas ve uzun kemikler i¢in de
osteometrik tahta kullanarak toplam 163 6l¢ii almislardir. Calismada C7, T1, T11 ve
L5 vertebralar degerlendirilmistir. Olgiilen anatomik kisimlar: Corpus verterba’nin
anterior ve posterior yiiksekligi, superior transvers genislik, inferior transvers genislik,

orta transvers genislik, inferior anteroposterior ¢ap, superior anteroposterior ¢ap’tir.

T12’de anterior ylikseklik, T1'de superior anteropasterior ¢ap disindaki parametrelerde
cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmustur (p<0,05), erkeklerin
degerleri kadinlara gore yiiksektir. Torakal vertebralardan cinsyet tayini sonucunda,
beyazlarda %89, siyahlarda %85 dogruluk orani elde etmislerdir. Her iki irkta da T1
en yiiksek (beyaz irkta: %88,9; siyah irkta: %84,30), L5 ise en diisik (beyaz
irkta: %80, siyah irkta: %64,3) tayin orammmi sunmaktadir [71]. Calismamizda
kullanilan benzer parametrelerden T1 ve T12 vertebra icin corpus vertebraya ait

genCV, heCV olclimleri istatistiksel olarak anlamli olup (p=0,000), erkeklerin
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degerleri kadinlara gore daha yiiksek elde edildi. Makine 6grenme algoritmalari
sonuclarina gore, T1 i¢in en yliksek dogruluk oran1 %95; T12 i¢in %94 olarak bulundu.
Navega vd. tarafindan 2014 yilinda yiritilen c¢aligmada, Coimbra iskelet
koleksiyonundaki 300 kadin ve erkege ait tarsal kemiklerden makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak cinsiyet tayini yapilmistir. Dogrusal Diskriminant Analizi
algoritmas:t dogruluk orant %86 olarak bulunmustur. Gaussian Naive Bayes
algoritmasi ise %89 olarak elde edilmistir [72]. Bizim ¢alismamizda ise DDA dogruluk
orant %92-94; GNB dogruluk oran1 %92 olarak elde edildi. T1, T11 ve T12 vertebralar
Olciilerek yapilan ¢alismamizda DDA ve GNB algoritmalart igin daha yiiksek
dogruluk orani elde edildi. Calismamizda makine 6grenme algoritmalarinin tamami

kullanilmis olup dogruluk orani %89 un tizerinde bulundu.

El Dine vd.’nin 2015’te yaptiklar1 calismada Misir’da yasayan 31-43 yas aras1 120
bireyin (54 erkek, 66 kadin), multislice bilgisayarli tomografi ile elde edilen, T12 ve
L1 vertebra goriintiileri kullanilmistir. Corpus vertebra’nin lateral yonden superior ve
inferior genisligi, corpus vertebra’nin posterior yonden superior ve inferior genisligi,
corpus vertebranin anterior ve posterior yiikseligi, for. vertebrale’nin sagittal ve
coronal caplari, pediculus arcus vertebrae uzunlugu ve genisligi, proc. mamillaris
uzunlugu, proc. articularis yiiksekligi, proc. articularis’ler aras1 en uzak mesafe, proc.
transversus’un iki ucu arasindaki mesafe, proc. spinosus uzunlugu ve yiksekligi,
vertebranin toplam uzunlugu Ol¢iilmiistiir. Calismalar sonucunda, T12 vertebranin,
L1’e gore daha yiiksek oranda cinsiyet tayini sundugu elde edilmistir. Sadece T12
vertebra kullanildiginda %93,1, L1 vertebra kullanildiginda %68, her ikisi birlikte
kullanildiginda %96,3 tahmin orani bulunmustur. Kullanilan 28 parametre ve orandan
14 tanesi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. [73]. Calismamizda da ortak olan
lePCS, genCV, ctrFV, PAD-PAS, leVRT, heCV, PTD-PTS parametrelerinde
cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulundu (p<0,05). lePD ve lePS
parametrelerinde El Dine vd. ¢aligmasinda istatistiksel olarak fark bulunamazken
bizim ¢alismamizda p=0,00 olarak bulundu. Makine 6grenme algoritmalar1 sonucunda

ise T12 vertebradan %94 ile daha yiiksek dogruluk orani elde edildi.

Ramadan vd. tarafindan Misir’da 123 kadin ve erkege ait T12. vertebranin BT

goriintiileri {lizerinden yiiriitiilen caligmada, toplam 15 parametre Olclilmiis ve 13
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parametre i¢in cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmustur
(p<0,01). Ortak olan parametreler 1ePCS, 1ePD, 1ePS, 1eVRT, heCV ‘dir. lePCS
disindaki parametreler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p<0,01) [74]. Bizim
calismamizda da belirtilen parametrelerin tamaminda 6l¢iim sonuglarimiz istatistiksel

olarak anlamlhdir (p=0,00), ¢alismamiz bu ¢alismay1 destekler niteliktedir.

Coelho vd. 2019 yilinda, Coimbra iskelet koleksiyonundaki 256 kisiye ait pelvis
iskelet kalintis1 tizerinden makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak cinsiyet tayini
calismast yapmistir. K-EYK algoritmasini kullanarak %92, DDA algoritmasini
kullanarak %92, KA algoritmasini kullanarak %81, RO algoritmast ile %87 dogruluk
orani elde edilmistir [34]. Bizim ¢alismamizda ise K-EYK dogruluk orani %91-95,
DDA ile %92-94, KA ile %89-92, RO ile %92-94 olarak elde edildi. Bu algoritmalara
bakildiginda T1, T11 ve T12 vertebralar dlgiilerek yapilan calismamizda daha yiiksek

dogruluk orani elde edildi.

Calismamizdaki sonuglarin literatiirdeki diger ¢aligmalara gore farkliliklar
gostermesinin birka¢ nedene bagli olabilecegini diisiinmekteyiz. Bunlar arasinda
ozellikle irksal, ¢evresel ve yontemsel farklar onem arz etmektedir. Osteometrik
yontemle yapilan ilk ¢caligmalarin daha ¢ok kadaverik oldugu goriiliirken, giintimiizde
radyolojik ol¢iimlerle yapilan caligmalar yogunlagmistir. Bunda biiyiik 6rneklem
arsivine kolay ulasilmasi, tic boyutlu tomografi gibi ¢alismalarin gercege yakin veriler
sunmasl, verilerin tekrarlanabilir olmas1 etken olarak gosterilebilir. Calismamizdaki
Ol¢iim parametrelerinin farkliligt ve fazla sayida parametre kullanilmasi O6nceki
literatiire gore daha yiiksek dogruluk oranlari elde etmemizde katkisi oldugunu
diistinmekteyiz. Bununla birlikte caligmamizdaki 6rnek sayisinin diger ¢alismalara

gore az olmasi bir limitasyon olarak kabul edilebilir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Calismanin sonucunda, 6l¢iim yaptigimiz T1, T11 ve T12 vertebralarin cinsiyet
acisidan dimorfik oldugu ortaya kondu. Calismaya dahil edilen erkeklerin yaslari
36,50+8,26, kadinlarin yaslar1 40,26+7,63 olarak hesaplandi. Her ii¢ vertebra icin de

erkeklerde dlgiilen uzunluk degerleri kadinlardan daha yiiksek bulundu.

T1 vertebra igin 1ePCS, leVRT, heCV, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-PTS,
capFV, ctrFV, 1ePD, lePS degerleri; T11 vertebra i¢in 1ePCS, [eVRT, heCV, genCV,
PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-PTS, ctrFV, IeFAD, leFAS, PAD-PAS, |ePD, lePS
degerleri; T12 vertebra i¢in lePCS, leVRT, heCV, genCV, PCS-PTD, PCS-PTS, PTD-
PTS, ctrFV, PAD-PAS, 1ePD, IePS degerleri erkeklerde kadinlara gore biiyiik
bulunmus olup cinsiyetler arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05). Her
3 vertebra i¢in bakildiginda, 6lgiilen 15 parametreden 10 tanesinde erkeklerin 6l¢tim
degerleri kadinlarinkinden biiyiik bulundu (p<0,05). Makine 6grenme algoritmalari
analiz sonuglarina gore, %89 ile %95 arasinda degisen dogruluk orani elde edildi. En
yiiksek dogruluk oran1 %95 ile T1 vertebrada elde edildi. T11 ve T12 vertebra i¢in en
yiiksek dogruluk orani %94 tiir.

Bu ¢alisma sonucunda; T1, T11, T12 vertebralardan makine 6grenme algoritmalari
kullanarak yapilan cinsiyet tahmin basarist %89 ile %95 arasinda olup, belirtilen
torakal vertebralarin cinsiyet tahmininde kullanilmak i¢in uygun oldugu ortaya

konuldu.
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