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Yiiksek Lisans Tezi

DORDUNCU VE BESINCi VERTEBRANIN ANTROPOMETRIK
OLCUMLERI iLE MAKINE OGRENME ALGORITMALARI
KULLANILARAK CINSIYET TAYINi UZERINE BiR CALISMA
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Anatomi Anabilim Dali

Tez Danmismani:
Do¢. Dr. Muhammed Kamil TURAN
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Bu calismada, lumbal 4. ve 5. vertebralarin bilgisayarli tomografi goriintiilerinin
taranmasi lizerinden makine d6grenme algoritmalar1 kullanilmasiyla cinsiyet tahmini
yapilmast amaglandi. Calismamizda Karabiik Universitesi Egitim Arastirma
Hastanesi’ne c¢esitli sebeplerle bagsvurmus 25-50 yas arasi saglikli 50 erkek, 50 kadin
bireylerin Picture Archiving and Communication System (PACS) arsiv sistemindeki
bilgisayarli tomogrofi goriintiileri kullanildi. Bu goriintiiler Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM) formatinda kaydedildi. Kaydedilmis olan bu

goriintiiler bireysel is istasyonuna (Horos Project, Versiyon 3.0) nakledildi.

Kisisel is istasyonunda bulunan Bilgisayarli Tomografi(BT) goriintiileri Curved
Multiplanar Reconstruction (3D MPR) kullanilmasiyla ortogonal diizleme getirildi.
Koronal ve horizontal diizlemlerde ortogonale getirilen bu goriintiler DICOM
formatinda disa nakledilerek Sekazu programima aktarildi. Ortogonal diizleme

getirilen goriintiiler lizerinde Sl¢lim araci kullanilarak L4 ve L5 vertebraya ait 19
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adet parametrenin Olgtimleri gergeklestirildi: 1) Corpus vertebra anterior posterior
uzunlugu- transvers (lenCVAP), (2) Corpus vertebra genisligi (lenCVDS), (3)
Foramen vertebra anterior posterior uzunlugu (lenFVAP), (4) Foramen vertebra
genisligi (IenFVG), (5) Pediculus arcus vertebra dexter genisligi (enPAVDG), (6)
Pediculus arcus vertebra sinister genisligi (lenPAVSG), (7) Processus spinosus
uzunlugu transvers (lenPS), (8) Processus transversus sinister uzunlugu (lenPTS), (9)
Processus transversus dexter uzunlugu (lenPTD), (10) Processus transversus’lar arasi
uzaklik (IenPTDS), (11) Processus articularis superior’lar arasi uzaklik (lenPASDS),
(12) Vertebra anterior posterior uzunlugu (lenVAP), (13) Processus transversus
dextra- Processus spinosus- Processus transversus sinistra arasindaki a¢i (angPTPA),
(14) Processus articularis superior dexter- Processus spinosus- Processus articularis
superior sinister arasit ac¢i (angPASPS), (15) Corpus vertebra superior uzunlugu
(IenCVSAP), (16) Corpus vertebra inferior uzunlugu (lenCVIAP), (17) Corpus
vertebra anterior yiiksekligi (lenCVAY), (18) Corpus vertebra posterior yiiksekligi
(1enCVPY), (19) Processus spinosus sagittal uzunlugu (lenPSs) 6lctimleri yapildi.
Olgiim sonuglar1 13 adet makine Ogrenmesi algoritmalarinda (ADA Boost
Smiflandirmast (ADA), Karar Agac1 (KA), Extra Agaglar Siniflandirmas1 (EAS),
Gradyan Giiclendirme Siniflandirmasi1 (GGS) , Gaussian Naive Bayes (GNB), Gauss
Stirecleri  Smiflandirmas:  (GSS), K-En Yakin Komsu (K-EYK), Dogrusal
Diskriminant Analizi (DDA), Dogrusal Destek Vektor Makinesi (DDVM), Rastgele
Orman (RO), Nu Destek Vektér Makinesi (NuDVM), Karesel Diskrimant Analizi
(KDA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM)) ayr1 ayr1 hesaplandi. Bulgu olarak tim
parametrelerde 0.65-0.88 arasinda dogruluk basarisi elde edildi. En yiiksek basari
L5’te 0.88 ile KEYK algoritmasinda lenCVAP, lenCVDS, lenPAVDG, lenPAVSG,
lenPTS, l1enPTD, lenPTDS, lenVAP, lenCVPY parametrelerinde elde edildi.

Bu calisma sonucunda; L4 ve L5 vertebralardan makine O6grenme algoritmalar
kullanilmastyla yapilan cinsiyet tahmin basarisi 0.65-0.88 olup, ilizerinde calisilan

vertebralarin cinsiyet tahmini i¢in uygun bir kemik oldugu sonucuna ulagilmstir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli Tomografi, Cinsiyet Tahmini, 4. Lumbal Vertebra,
4. Lumbal Vertebra, Sekazu, Rastgele Orman.
Bilim Kodu : 1005
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In this study, the aim was to utilize machine learning algorithms to predict gender
based on the scanning of lumbar 4th and 5th vertebral computed tomography (CT)
images. CT images of 50 healthy males and 50 healthy females, aged between 25 and
50, who sought medical attention for various health problems at Karabiik University
Education and Research Hospital, were obtained from the Picture Archiving and
Communication System (PACS) archive system. These images were saved in the
Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) format. The saved

images were then transferred to a personal workstation (Horos Project, Version 3.0).

Using the personal workstation, the CT images were brought to the orthogonal plane
using Curved Multiplanar Reconstruction (3D MPR) technique. The images were
orthogonally aligned in the coronal and horizontal planes, and then exported in

DICOM format for transfer to the Sekazu program. Measurements of 19 parameters
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related to the L4 and L5 vertebrae were performed on the images brought to the
orthogonal plane using a measurement tool. These parameters included: 1) Anterior-
posterior length of the vertebral body - transversal (lenCVAP), 2) Width of the
vertebral body (lenCVDS), 3) Anterior-posterior length of the vertebral foramen
(lenFVAP), 4) Width of the vertebral foramen (lenFVG), 5) Width of the right
pedicle of the vertebral arch (IlenPAVDG), 6) Width of the left pedicle of the
vertebral arch (lenPAVSG), 7) Transversal length of the spinous process (lenPS), 8)
Length of the left transverse process (lenPTS), 9) Length of the right transverse
process (lenPTD), 10) Distance between the transverse processes (lenPTDS), 11)
Distance between the superior articular processes (lenPASDS), 12) Anterior-
posterior length of the vertebra (lenVAP), 13) Angle between the right transverse
process - spinous process - left transverse process (angPTPA), 14) Angle between the
right superior articular process - spinous process - left superior articular process
(angPASPS), 15) Superior length of the vertebral body (lenCVSAP), 16) Inferior
length of the vertebral body (IenCVIAP), 17) Anterior height of the vertebral body
(IenCVAY), 18) Posterior height of the vertebral body (IenCVPY), and 19) Sagittal
length of the spinous process (IenPSs).

The measurement results were separately calculated in 13 machine learning
algorithms, namely ADA Boost Classification (ADA), Decision Tree (DT), Extra
Trees Classification (ETC), Gradient Boosting Classification (GBC), Gaussian Naive
Bayes (GNB), Gaussian Processes Classification (GPC), K-Nearest Neighbors (K-
NN), Linear Discriminant Analysis (LDA), Linear Support Vector Machine
(LSVM), Random Forest (RF), Nu Support Vector Machine (NuSVM), Quadratic
Discriminant Analysis (QDA), and Support Vector Machine (SVM). The findings
revealed accuracy ranging from 0.65 to 0.88 for all parameters. The highest success
rate of 0.88 was achieved with the K-NN algorithm at L5, utilizing lenCVAP,
lenCVDS, [enPAVDG, |enPAVSG, IenPTS, lenPTD, lenPTDS, lenVAP, and
lenCVPY parameters.

As a result of this study, it has been demonstrated that the gender prediction accuracy
using machine learning algorithms from the L4 and L5 vertebrae ranges from 0.65 to

0.88, indicating that these vertebrae are suitable for gender prediction.

vii



Keywords : Computed Tomography, Gender Determination, Sekazu, Random
Forest, Lumbar Vertebrae.
Science Code : 1005

viii



TESEKKUR

Tez calisgmamin planlanmasi, yiiriitiillmesi ve sonuglandirilmasinda bilimsel katki,
tecrilbbe ve manevi destegini benden esirgemeyen, degerli fikirleriyle yol gdsteren,
akademik bilgi ve tecriibelerini benimle paylasan ve beni cesaretlendiren ¢ok degerli

tez danismanim Sayin Dog¢. Dr. Muhammed Kamil TURANa,

Yiiksek lisans egitimim ve tez ¢alisma siirecimde bilgi beceri ve deneyimleriyle yol

gosterip destek olan Anatomi Anabilim Dali Bagkani Sayin Dog. Dr. Seyma TOY’a,

Caligmamizda kullandigimiz radyolojik goriintiileri paylasirken bilgisini ve destegini

esirgemeyen Dr. Ogr. Uyesi Nevin KOREMEZLI KESKIN’e,

Yiiksek lisans egitimimde ve tez siirecimde ellerinden gelen her konuda yardimci
olmaya c¢alisan degerli hocalarim Ars. Gor. Rukiye Siimeyye BAKICI, Ars. Gor.
Yusuf SECGIN ve Ars. Gor. Necati Emre SAHIN e

Tez ¢aligmamda kullandigim materyal ve metotlar ve bunlarin analizleriyle ilgili her
soruma yanit bulmamda yardimeci olan, sabirla hem bilimsel katki hem de manevi

destek saglayan Ogr. Gér. Mensure SAHINe,

Yiiksek lisans egitim hayatimda bana yardimlari, motivasyon konusmalariyla destek
olan kiymetli meslektaslarim K. Tuba KARAMESE ve Ayse Hande OZYIGiT’e,

Beni yetistiren, bugiinlere gelmemi saglayan, hayatimin her alaninda oldugu gibi tez
calisma siirecimde de bana en c¢ok inanip destek olarak gii¢ veren, basarilarimin en
onemli kaynag1 ve hayatimin en kiymetli varliklar1 canim annem Miizeyyen CELIK

ve canim babam Cihan CELIK e, manevi destek¢im kardesim Eda Nur CELIK e,

Tezimi hazirladigim siiregteki her asamada yanimda olan, Oneri ve elestirileriyle

bana destek olan sevgili esim Bilal KARABAL’a en icten tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

Sayfa

(Y =] | i
(074 TR iv
ABSTRACT ..ttt sttt vi
TESEKKUR .....ouititiiiececteteeees et es e se sttt ss st ss sttt s s st s s s snsesntasans iX
ICINDEKILER ....oootititctit ettt ettt sttt sttt e X
SEKILLER DIZINI.....cocoiiiiieiiiicicee ettt en st Xii
CIZELGELER DIZINT ...cooviiiiiicceeeeeee e xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ......cocoooiiiiiiiieececcce e, Xiv
1270 5161 15 KT 1
GIRIS VE AMAC ...cooiieeoeeeeeeeeeeeeeeetetete ettt ettt ettt sttt 1
1270 51611 (50T 3
GENEL BILGILER .....ooviiiiititiececeeeeteteteeee ettt 3
2.1. ANTROPOLOJI HAKKINDA ......oooitiiiiireeeeeieieseseceste e esess e teses s sesssennen, 3
2.2. KIMLIKLENDIRME HAKKINDA ........cocooviititiiereeieeieseeee e esenesesse s, 4
2.3. CINSIYETIN KIMLIK TESPITINDEKI YERI.......cccecoevviiieieieccceee, 4
2.4, CINSIYET TAHMINI .....ooiiiiiiceceeee ettt 5
2.4.1. Cinsiyet Tahmininde Kullanilan Yontemler..........cccocoooeiiiiiiciiiiicnns 5

2.5. CINSIYET TESPITINDE VERTEBRALARIN ONEMI .......cccccoovrrererrnnnene, 6
2.6. COLUMNA VERTEBRALIS (OMURGA) ANATOMISI .....ccvovevrvrreeee, 6
2.6.1. Tipik Bir Vertebra ANAOMISH .....cccovveiuererinininieieeeese e 9
2.6.2. Lumbal Vertebra ANatOmMISI........ccccoeiuiiiiiieiiiiee e 11

1210 5161, (5 TSRO 14
GEREC VE YONTEM ..ottt 14
3.1. GORUNTULERIN EDINILMEST.......c.cocviiiiirieceseee e, 14
3.2. GORUNTU ANALIZ METODU ......c.coovoiiieiirerceeeeees et s s essesssenennen, 14
3.2.1. Horos Projesi (Version 3.3, USA) ..o 15
3.2.2. Sekazu Programi (Version 01, 2023) ......ccoiiiiieiiiniieiec e 15
3.2.3. Sekazu Programinda Olgiim BasamakIart.........c.ccceeeveveveeereverereseresenenenn, 16



3.3. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI......c.coveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereee e, 24

3.3.1. Karar Agact (KA, DeciSion TTee) .......ccevuiereriiiieriieniie e 25
3.3.2. Rastgele Orman (RO, Random FOrest) ........ccccccvvvevveiesiieseese e 25
3.3.3. Ekstra Agaglar Siniflandirmasi (Extra Trees Classifier).........cccocoeevnennee. 26
3.3.4. ADA Boost Siniflandirmasi (ADA Boost Classifier).........cccocevvvrrnrnne. 26
3.3.5. Destek Vektor Makine (DVM, Support Vector Machine)...........c.ccccueee. 26
3.3.6. Dogrusal Regresyon (Linear Regression) ..........ccocevvuveiiriieeniesnieesneenne 27
3.3.7. Lojistik Regresyon (LOgiStiC REgreSSioN)........ccovvevververeenenieseesieeeennns 27

3.3.8. Dogrusal Diskiriminant Analizi (DDA, Linear Discriminant Analysis) . 28
3.3.9. Gradyan Giiglendirme Siniflandirmasi (GGS, Gradient Boosting

(08 F T | 1014 0] ) PSS PROTOSPRSSP 28
3.3.10. Gaussian Naive Bayes Siniflandirmas1 (GNB, Gaussian Naive Bayes
CIASSITIET) ..ttt 28
3.3.12. Performans OIGHLIETT ........ceveveveverereieteeetereietere ettt 30
3.3.12.1. IstatiStiksSel ANALIZ.......cevevvereeeereeereeeeeie e esseete et 31
BOLUM 4 ...ccooooiiiiiie s 32
BULGULAR ... bbb 32
BOLUM 5 ..ottt 42
TARTISMA ..o bbbttt bbbt 42
BOLUM 6 ...cccoooiiiiiiiiiieieis st 49
SONUCLAR VE ONERILER ........cceoiiiiiiiieieiiiieccie e 49
KAYNAKLAR L.t bbb 50
OZGECMIS oottt bbbt 57

Xi



SEKILLER DiZiNi
Sayfa

8

9

11

Sekil 3.1. Horos programinda L4 vertebranin ortogonal diizleme getirilmesi.15

Sekil 3.2. Sekazu programi yerimi yonetim formunda L4 ve L5 vertebrada kullanilan
yer imlerinin olusturulmast..........cocoveiiiiiii i 17

Sekil 3.3. Sekazu programi yerimi yonetim formunda L4 ve L5 vertebrada kullanilan
parametrelerin olusturulmasi. .......ocvveiiviiiiiic i 19

Sekil 3.4. Sekazu programi etiketleme yonetim formu goriintli sekmesinde L4
vertebraya ait transvers diizlemdeki etiketlerin isaretlenmis hali.............. 21

Sekil 3.5. Sekazu programi etiketleme yonetim formu goriintii sekmesinde L5
vertebraya ait sagittal diizlemdeki etiketlerin isaretlenmis hali................. 22

Sekil 3.6. Sekazu programi etiketleme yonetim formu koordinatlar sekmesinde L4
vertebraya ait isaretlenmis etiketlerin koordinatlart. ..........c.c.cceiiiieinnn, 22

Sekil 3.7. Sekazu programinda hesaplama yonetim formu kullanilarak parametrelerin
metrik verilerin elde edilmeSi. ... 23

Sekil 3.8.Sekazu programi1 GNB hesaplayici ile farkli parametre modellerinin
ABNENMESI. .ttt 24

Sekil 4.1. L4 vertebrada cinsiyet tahmini i¢in algoritmalarda kullanilan
parametrelerin tercih Say1lart. .........cocooeviiniiiiiinii 36

Sekil 4.2. LS5 vertebrada cinsiyet tahmini i¢in algoritmalarda kullanilan
parametrelerin tercih Say1lart. .........cocooeviiniiiiiinii 41

xii



CIZELGELER DiZiNi

Sayfa
Cizelge 3.1.Lumbal 4. ve 5. vertebra'ya ait yer imleri.17
Cizelge 3.2. Lumbal 4. ve 5. vertebra'ya ait yer imleri parametreler..............c..c....... 20
Cizelge 4.1. L4 vertebra’ya ait normal dagilim gosteren parametrelerin cinsiyetler

Cizelge 4.2.

Cizelge 4.3.

Cizelge 4.4.

Cizelge 4.5.

Cizelge 4.6.

Cizelge 5.1.

arasi karsilagtirilmasinda Two Sample T testi sonuglart...........ccceeevenns 33

L4 vertebra’ya ait normal dagilim gostermeyen parametrelerin
cinsiyetler aras1 karsilagtirilmasinda Mann Whitney U testi sonuglari. . 34

L4 vertebraya ait Makine 6grenme algoritmalarinda elde edilen en
yiiksek dogruluk oranina sahip modeller. ...........cccocooeiiiiiiiiiiiiiee, 35
L5 vertebra’ya ait parametrik parametrelerin cinsiyetler arasi
karsilastirilmasi t testi SONUGIATL. .....ccvvvevivviiiiiiii i 37
L5 vertebra’ya ait nonparametrik parametrelerin cinsiyetler arasi
karsilastirilmast Mann Whitney U testi sonuglart............cceoveviiciienne. 38
L5 vertebraya ait Makine 6grenme algoritmalarinda elde edilen en
yiiksek dogruluk oranina sahip modeller. ...........ccocooeniiiiiiiiiii, 40
Daha 6nce yapilmis bazi lumbal vertebra bazli cinsiyet degerlendirmesi
calismalarinin OZEIETT ......uvevviiiiiii i 47

Xiii



SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

KISALTMALAR

BT : Bilgisayarli Tomografi

PACS : Picture Archiving and Communication System
DICOM : Digital Imaging and Communications in Medicine
3D MPR : Curved Multiplanar Reconstruction

CVA : Corpus Vertebra Anterior

CVP : Corpus Vertebra Posterior

CVvD : Corpus Vertebra Dexter

CVS : Corpus Vertebra Sinister

PSA : Processus Spinosus Anterior

PSPt : Processus Spinosus Posterior- transvers

PTD : Processus Transversus Dexter

PTS : Processus Transversus Sinister

FVD : Foramen Vertebra Dexter

FVS : Foramen Vertebra Sinister

PAVS : Pediculus Arcus Vertebra Sinister

PAVD : Pediculus Arcus Vertebra Dexter

PASD : Processus Articularis Superior Dexter

PASS : Processus Articularis Superior Sinister

CVPS . Corpus Vertebra Posterior Superior

CVAI : Corpus Vertebra Anterior Inferior

PSAS : Processus Spinosus Anterior-sagittal

PSPs : Processus Spinosus Posterior-sagittal
lenCVAP : Corpus Vertebra Anterior Posterior Uzunlugu

lenCVDS : Corpus Vertebra Genisligi

lenFVAP : Foramen Vertebra Anterior Posterior Uzunlugu
lenFVG : Foramen Vertebra Genisligi

lenPAVDG : Pediculus arcus vertebra dexter genisligi

Xiv



lenPAVSG
lenPS
lenPTS
lenPTD
lenPTDS
lenPASDS
lenVAP
lenCVSAP
lenCVIAP
lenCVAY
lenCVPY
lenPSs
angPTPA

: Pediculus arcus vertebra sinister genigligi
: Processus spinosus uzunlugu

: Processus transversus sinister uzunlugu

. Processus transversus dexter uzunlugu

: Processus transversus’lar aras1 uzaklik

: Processus articularis superior’lar arasi uzaklik
: Vertebra anterior posterior uzunlugu

: Corpus vertebra superior uzunlugu

: Corpus vertebra inferior uzunlugu

: Corpus vertebra anterior yliksekligi
:Corpus vertebra posterior yliksekligi

: Processus spinosus sagittal uzunlugu

: Processus transversus dextra- Processus spinosus- Processus

transversus sinistra arasindaki ag1

angPASPS

: Processus articularis superior dexter- Processus spinosus-

Processus articularis superior sinister

ADA
KA
EAS
GGS
GNB
GSS
K-EYK
DDA
DDVM
RO
NuDVM
KDA
DVM
TP

N

FP

: ADA Boost Siniflandirmasi

: Karar Agaci

: Extra Agaglar Siiflandirmasi

: Gradyan Gii¢lendirme Siniflandirmasi
: Gaussian Naive Bayes

: Gauss Stirecleri Siniflandirmasi

: K-En Yakin Komsu

: Dogrusal Diskriminant Analizi

: Dogrusal Destek Vektor Makinesi
: Rastgele Orman

: Nu Destek Vektor Makinesi

: Karesel Diskrimant Analizi

: Destek Vektor Makinesi

: Gergek Pozitif

: Gergek Negatif

: Yanlis Pozitif

FN  : Yanlis Negatif

XV



Acc
Mcc
Sen

Spe

F1

: Dogruluk

: Matthew Korelasyon Katsayisi
: Duyarhilik

: Belirleyicilik

: F1 skoru

XVi



BOLUM 1

GIRIS VE AMAC

Kimlik, kisinin diger bireylerden ayirt edilmesinde, taninmasinda ve
tanimlanmasinda etkili olan 6zellikler biitiiniidiir. Kimlik belirtimi(tespiti) bu kisisel
ozelliklerin saptanmasiyla yapilir. Kimligi tespit etmek hem canlilarda hem de
Oliilerde gereklilik gosterir. Kimlik tespitinde cinsiyet, viicut agirligi, boy, 1k, yiiz
ozellikleri (goz, burun, sag, kas, kulak), viicut izleri (ameliyat izi, yara izleri),
parmak izi, disler ve ekstremiteye ait dzellikler gibi degiskenler kullanilir (Yildiray

& Hanci, 2001).

Antropoloji kelime anlami olarak insan bilimi demektir ve antropolojinin bir dal
olan adli antropolojinin ise odak noktasidir. Bu bilim dali, insan kalintilarindan ve
ozellikle kemiklerden kimlik tespiti yapmaktir (Ceker, 2017). Kimligi belirli
olmayan kisinin 6zellik tespiti antropoloji ve adli bilimin 6énemli konularidandir

(Uzbas, 2017).

Ozellikle kitlesel ve kalintilarin hasara ugradign oSliimlerde, iskelet kalmtilari
tizerinden elde edilen verilerle biyolojik profil olusturulmasi olduk¢a énemlidir (Gill,

2001; Karanioti et al., 2009).

Cinsiyeti tespit etmek, kimliklendirme i¢in ithtimali yariya diisiirmesi nedeniye hem
zamandan tasarruf sagladigindan hem de c¢alismalarin devaminda izlenecek
yontemleri netlestirdiginden siirecin birinci dnceligi haline gelir (Atamtiirk,2016;

Ramazan et al., 2010).

Cinsiyet belirlenmesinde baglica DNA analizi(molekiiler) yontemi, morfolojik ve
osteometrik yontemler kullanilir (du Jardin et al., 2009; CRC Press et al., 2014).

DNA analizi yontemi en dogru sonucu veren yontem olmasina ragmen karmasik ve



yiiksek maliyetli oldugundan, 6zel uzmanlik alan1 gerekliliginden dolay1 arastirmaci
tarafindan tercih edilmeyebilir (Iwamura et al., 2004). Morfolojik ydntemler,
cinsiyeti ayirt etmekte farkliliklar1 gorsel olarak degerlendirir. Bu degerlendirme
yonteminde dogruluk oranu diisiiktiir. Osteometrik yontemde ise iskelet kalintilari
tizerinde calisilarak biyolojik profil olusturulur. Bu ydntem uygulanabilirliginin
kolaylig1, maliyetinin diisiikligii ve daha kolay tekrarlanabilir olmasi nedeniyle

glinlimiizde arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilir (Darmawan et al., 2015).

Literatiir incelendiginde cinsiyeti belirleme ¢alismalarinda pelvis, femur, sternum,
calceneus ve patella gibi ¢esitli insan iskeleti boliimleri cinsiyet tahmini igin tetkik
edilmistir (Iscan,2005). Pelvis ve kafatasi kemikleri incelemeleri (6zellikle pelvis)
cinsiyet tahmini i¢in olduk¢a dogru sonuglar vermektedir (Gonzales et al., 2009).
Pelvis ve kafatasi kemiklerinin zarar goriip incelenmesinin zor oldugu durumlardaysa
insan iskeletinin diger boliimleri ile cinsiyet tahmini caligilir. Vertebralar; sayica
fazla olmasi, daha iyi korunmasi gibi sebeplerle cinsiyet tahmininde dnemli bir yere
sahiptir (Torimitsu et al., 2016). Cinsiyet tespit edilirken kullanilan iskelet
parcalarindan vertebralar sayica fazla olduklarindan ve agir olmamalarindan dolay1

yapilan arastirmalarda kolaylik saglar (Unliitiirk, 2017).

Pek cok arastirmada, vertebral incelemeler cinsiyet tayininde olduk¢a yiiksek
oranlarda kullanilmistir (Oura et al., 2018; Unliitiirk & Iscan, 2013; Azofra-Monge
&Aguilera, 2020; Ostrofsky et al., 2015; Decker et al., 2019).

Adli antropolojiye ait ¢aligmalarda cinsiyet tespitinde gilinlimiizde ¢ogunlukla BT
goriintiilemesi kullanilir. BT yontemi cinsiyet tespitinde zamandan tasarruf saglar ve
dogrulugu yiiksek sonuglar verir (Ali et al., 2018).BT yontemi; olduk¢a hizlidir, veri
kaynag1 olarak genistir, rekonstrilksiyonu mimkiindiir bu nedenle cinsiyet

tahmininde 6n plana ¢ikmistir. (Decker et al., 2011).

Bu calismada; cinsiyet tahmini yapilmasi amaciyla lumbal 4. ve 5. vertebralarin BT
goriintiilerinden antropometrik 6l¢iim tekniklerinin makine 6grenme algoritmalar

aracilifiyla analiz edilmesi amaglanmistir.



BOLUM 2

GENEL BIiLGILER

Bu kisimda antropoloji biliminin kisa tanimi, agiklamasi ve alt dallari; bilimsel
olarak kimlik nedir, kimliklendirme tanimi, kimlik tespiti i¢in kullanilan
yontemlerden kisaca bahsedilecek ve columna vertebralis’in anatomik 6zellikleri ve
genel Ozellikleri ile columna vertebralis’e ait ligament, eklem ve kas yapisi
tanimlanacaktir. Ardindan lumbal vertebralarin 6zellikleri ile ayrica ¢alismamizda

kullanilan lumbal 4 ve 5. vertebralarin 6zelliklerinden bahsedilmistir.

2.1. ANTROPOLOJI HAKKINDA

Antropoloji kelime anlamiyla insan bilimidir ve insani, insanin kiiltliriinii inceler.
Kelimenin k&kii Yunancada Anthropos (insan) ve Logos (bilim)dir (Oz & Suata

Alpaslan, 2017).

Insanin genel anlamda tiim iliskileri hakkindaki sorular1 insanin tarihi kadar eskilere
dayanir fakat modern anlamda antropoloji biliminin kurulusu 19. yiizyilda diger

bilimlerin gelisimiyle olmustur (Zillioglu,1993).

Insan1, olusturdugu toplumu, Kkiiltiirii inceleyen bu bilim dali insanlardaki
benzerlikler ve farkliliklar1 belirlemeye calisir. Bu bilim dali genel olarak ikiye
ayrilir. Bunlar fiziksel (biyolojik) ve sosyal (kiiltiirel) antropolojdir. Fiziksel ya da
biyolojik antropoloji, insanin fiziksel ve biyolojiksel gelisimini, evrimini konu alir.
Sosyal ya da kiiltiirel antropoloji ise toplum yapisini, yasam bi¢imlerini, toplumlarin
kiiltiirlerini ve bu kiiltiirdeki degisimleri, gelisimleri incelemeyi konu alir

(Kolankaya,2013).

Fiziksel (biyolojik) antropolojinin 6zel bir boliimii olan adli antropolojinin temel

aldig1 nokta ise insan iskeleti kalintilarindan biyolojik 6zelliklerin 6zel yontemlerle



incelenerek kimlik tespiti yapilmasidir. Adli antropolojide bu incelemeler sonucunda
elde edilen bilgilerle cinsiyet tayini, yas, ik, travmalar kisinin kimlik tespiti ve

Oliimlerinin altinda yatan sebepleriyle ilgili hukuki bilgi saglar (Ceker,2017).

2.2. KIMLIKLENDIiRME HAKKINDA

Kimlik tespitinin bilimsel esaslarla yapilmasi ilk olarak suclular1 tespit etmek
amaciyla Fransa’da baslamistir. Kimlik tespitinde cinsiyet, viicut agirligi, boy, 1rk,
yiiz 6zellikleri (goz, burun, sag, kas, kulak), viicut izleri (ameliyat izi, yara izleri),
parmak izi, disler ve ekstremiteye ait 6zellikler gibi degiskenler kullanilir (Tunali,

2001).

Kimligi tespit etmek hem canlilarda hem de dliilerde gereklilik gdsterir. Canlilarda
bilgi edinmenin zor ya da miimkiin olmadigi durumlarda (kiigiik yas, akli denge
problemi, koma ve benzeri durumlar), sahte kimlik, miras gibi durumlarda; oliilerde
akrabalik tespiti, miras, cinayet, intihar durumlarinin aydinlatilmasinda oldukga
onemlidir. Hukuk ve adli tip alanlarinda iki tiir kimlik tanimi yapilir. Bunlardan biri
tibbi kimliktir, kimligi viicut 6zelliklerinin (kisinin boyu, cinsiyeti, yasi, disleri, sa¢
ve gbz rengi, parmak izi ve benzeri oOzellikler) belirlenip degerlendirilmesi
sonucunda ortaya ¢ikan bilgilerle olusturur. Diger kimlik tanimi1 olan adli kimlikse
niifus kaydinda olan (bireyin cinsiyeti, dogum yili, dogum yeri) bilgilerden olusur

(Yildiray & Hanci, 2001).

2.3. CINSIYETIN KIMLIK TESPIiTINDEKI YERI

Iskelet kalintilar1 ve cesetlerin kimliklendirmesi hukuki, mali ve manevi acidan
onemlidir. Iskelet kalintilar1 adli tip icin 6nemli bir kanittir. Kimliklendirme
caligmalar1 ve analizlerinin sonuglar1 6ncelikle kisinin belirlenmesi ve daha sonra
6lim zamani, 6liim nedeni gibi yasal tespitler yapilarak bir su¢ failini bulmak igin
kullanilabilir. Kimligin belirlenmesi yasal olarak pek ¢ok konunun kilit noktasidir.
Ornegin; miras, yeniden evlenme, vasiyet konular1 6len kisinin kimligiyle dogrudan
ilgilidir (Christensen et al., 2019; Lewis & Flavel, 2006). Meydana gelen 6lim

olaylarinda, 0Ozellikle kisinin taninmayacak durumda olmasinda kimlik



belirlenmesinde cinsiyet tespiti olduk¢a dnemlidir ve siirecin ilk asamasini olusturur
(Krishan et al., 2016).
Cinsiyetin tespit edilmesi var olan kimlik ihtimallerini yiiksek oranda azaltir ve

arastirmactya diger kimlik 6zelliklerini saptamada kolaylik saglar (Atamtiirk, 2016).

2.4. CINSIYET TAHMINI

Biyolojik profil olusmasinda iskelet kalintilar1 iizerinde calisiliyorken cinsiyet
tahmini ve tespiti 6nemli bir adimdir (Gonzalez et al., 2009). Cinsiyetin tespit
edilmesi var olan kimlik ihtimallerini yiiksek oranda azaltarak arastirmaciya diger

kimlik 6zelliklerini saptamada kolaylik saglar (Krishan et al., 2016).

2.4.1. Cinsiyet Tahmininde Kullanilan Yontemler

Cinsiyetin tahmin edilme yontemleri genel olarak morfolojik ve metrik metodlar

olarak ikiye ayrilir.

Morfolojik yontemler cinsiyet icin farklilik gosteren 6zelliklerin gorsel olarak analiz
edilmesidir. On degerlendirmenin hizli olmasinin yam sira bu ydntemin nesnel
olmamasi, gozlemcinin hata paymin olmasi, smiflandirmanin zor olmasi gibi
sorunlart mevcuttur. Metrik yontemler cinsiyet tahmini i¢in istatistiksel yontemler
kullanilmasidir.  Istatistiksel ~ydntemlerle elde edilen veriler nesneldir ve

degerlendirmek daha kolaydir (Krishan et al., 2016).

Dijital radyografik yontemlerden olan BT (bilgisayarli tomografi), yunanca kdkenli
tomos (kesit, dilim) ve graphy (aciklama, goriintii) kelimelerinin birlesiminden
olusan bir terimdir (Ozkan, 2007). 1970’lerde Birlesik Krallikta miihendis Godfrey
Newbold Hounsfield ve fizik¢i Allan Cormack tarafindan gelistirmistir ve X-151n1
kullanilarak viicudun incelenen bolgesinin izdiisiim bilgilerinden elde edilen kesitsel

goriintiilerini olusturmaya yonelik bir yontemdir (Dedouit et al.,2014).

BT, organlari, dokular1 ve kemikler gibi keskin smirlari olan yapilar1 gosterebilen ve

incelenmesine olanak saglayan bir goriintiileme yontemidir. Rekonstriiktif, dental,



karsilastirmali kemik ve doku hasari taramalarinda kullanilabilir (Dedouit et al.,2014;
Yekeler et al., 2006). X 111 kesfinden sonra BT, tanisal radyoloji i¢in ¢ok dnemli
bir bulustur. Klinik kullanimdaki ilk BT cihazindan bir goriintii eldesi saatler
siirerken, zamanla gelistirilen BT ile bu islem 1 saniyenin altinda yapilabilmektedir

(Kalender, 2006).

Tanisal anlamda olduk¢a onemli olan BT giiniimlizde adli tip i¢in de genis bir
kullanim alanimna sahiptir (Torimitsu vd., 2015). Ozellikle de meydana gelebilecek
yumusak doku kayiplar1 ve viicut bozulmalarinda iskelet yapilarinin BT goriintiileri
kullanilarak cinsiyet tahmini, kimliklendirmede kullanilmas: biiyiikk 6nem

kazanmistir (Ali et al., 2018).

2.5. CINSIYET TESPIiTINDE VERTEBRALARIN ONEMIi

Postiirle ve viicut tipiyle dogrudan baglantili oldugundan, vertebralarin incelenmesi
kisinin cinsiyeti, yasi, yasam ve Olim sekliyle ilgili bircok bilgi verir

(Kennedy,1989; Ortner & Putschar, 1981).

Kullanilabilecek en yiiksek oranda dogruluk saglayan iskelet yapilari cranium, bas,
mandibula ve pelvistir (Scheuer, 2002). Cinsiyet tespitinde deforme olmamis
kemikler tercih edilir. Bu kemiklerin zarar gordiigii ya da arastirilmasinin elverigsiz

oldugu durumlarda diger iskelet yapilari tizerinde ¢aligilir (Torimitsu et al., 2016).

Vertebralar sayica fazla olduklarindan ve agir olmamalarindan dolay1 arastirma
asamasinda kolaylik saglar. Morfolojik olarak birbirlerine benzemeleri ise ayirt

edilmelerini gili¢lestirir (MacLaughlin, 1992).
2.6. COLUMNA VERTEBRALIS (OMURGA) ANATOMISi
Columna vertebralis (omurga), toplamda 33 vertebradan olusan bir siitundur. 26

kemikten olusur. Bunlarin 24’{inii vertebralar, 1’ini sakrum diger 1’ini ise koksisks

olusturur. Vertebralarin ilk 24’iinii presakral(hareketli) vertebralar olusturur.



Sakrumu olusturan 5 sakral vertebra ve koksiksi olusturan 4 koksigeal vertebra ise
sabit vertebralardir (Ozan, 2014).

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

1)Vertebrae cervicales . 7 servikal vertebra
2)Vertebrae thoracicae : 12 torakal vertebra
3)Vertebrae lumbales : 5 lumbal vertebra
4)Vertebrae sacrales : 5 sakral vertebra
5)Vertebrae coccygeae - 4 koksigeal vertebra

Vertebralarin temel onemli fonksiyonlari; medulla spinalis’i korumak, viicudun
agirhigimi tasimak, dengesini saglamak ve viicudun hareketine izin vermektir

(Arifoglu, 2020).

Columna vertebralisin sagittal planda ortaya ¢ikan 4 egriligi vardir:

e Servikal Lordoz: egriligin kavisinin tepe noktas1 C4-C5’tir.
e Torakal Kifoz: egriligin kavisinin tepe noktas1 T6-T7’dir.
e Lumbal Lordoz: egriligin kavisinin tepe noktas1 L3’diir.

e Sakral Kifoz: egriligin kavisinin tepe noktasi S3’tiir (Ozan,2014).

Columna vertebralisin ortalama boyu yetiskin bir erkekte 70 cm., kadinda 60 cm.
kadardir. Bu uzunlugun 4’4 discus intervertebralis’e, %4’li vertebralara aittir. Discus
intervertebralis 5-12 mm kalinliginda olan fibrokartilaj bir yapidir. 23 adet discus
intervertebralis vardir 1. ve 2. servikal vertebralarin arasinda discus intervertebralis
bulunmaz. Discus’lar, vertebra corpuslarina belli bir sinirda hareket olanagi saglar ve
columna vertebralis’e  gelebilecek darbelerden korunmasinda rol oynar

(Arifoglu,2020; Arinci ve Elhan,2014).

Vertebralarin ve aralarindaki disklerin kalinlig1 servikalden lumbale dogru artar. En

biiylik hareketli vertebra L5’tir (Ozan,2014).



Columna vertebralisin degisik kisimlarina ait vertebralar arasinda sekil, biiyiiklik ve
ozellik bakimindan fark bulunmasma ragmen ortak Ozellikleri de vardir. Yeni

doganda daha az olan bu fark viicudun gelismesi, agirligin artmasi ve hareketle artar
(Gokmen, 2003).
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Sekil 2.1. Columna vertebralis’in onden ve arkadan goriiniisii (Gilroy Anatomi
Atlasindan modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2008).
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Sekil 2.2. Columna vertebralis’in yandan goriinlisii (Gilroy Anatomi Atlasindan
modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2008).

2.6.1. Tipik Bir Vertebra Anatomisi

Biitiin vertabralarda bulunan temel yapilar; corpus vertebra 6ndeki govde kismidir,

arcus vertebra arkadaki kemer seklindeki kisimdir, processus ¢ikintilardir.

Arcus vertebrae’y1 olusturan yapilar; pediculus arcus vertebrae, lamina arcus
vertebrae, processus transvesus’lar, processus spinosus, processus articularis superior

ve inferior’lar olusturur.



Processus spinosus, arcus vertebrae’nin orta hattinda bulunan ve arkaya dogru
uzanan cikintilardir ve postiiral kaslarla aktif hareket kaslar1 i¢in kaldirag gorevi

yapar, agirhigin desteklenip vertebralar arasinda yiik aktariminda gorev alir

(Standring, 2015; Pal et al.,1988).

Pediculus vertebrae arcus vertebrae’nin corpusa baglantisidir. Pedikiiller baglantisini

sagladigi bu iki yap1 arasinda agirlik aktariminda rol oynar.

Processus transversus, pediculus vertebrae’lerin hemen arkasinda vertebralardan
yanlara dogru uzanan ¢ikintilardir. Bu ¢ikinti ise processus spinosus ile birlikte

columna vertebralis kaslarinin tutunma yerlerini olustururlar ve hareketliligi saglarlar

(Pal, 1988).

Processus articularis superior ve processus articularis inferior, vertebralarin {ist ve alt

kisimlarinda komsu vertebralar ile eklem yapan ¢ikintilardir.

Lamina arcus vertebrae, pediculus arcus vertebrae ile processus spinosus arasindaki

0zel levha seklindeki arka kisimdir.

Foramen vertebrale, corpus vertebrae ile arcus vertebrae arasinda adindaki biiyiik

deliktir. Bu deligin arka yan taraflarini arcus vertebrae ¢evreler.

Foramen intervertebrale; vertebralarin yan taraflarinda, pediculus’larda, incisura
vertebralis superior ve daha derin olarak incisura vertebralis inferior adi verilen
centiklerin bir araya gelerek olusturdugu deliktir. Bu delikten damarlar ve spinal
sinirler gecer. Vertebralar birlesip columna vertebralis’i olusturdugunda, iist iiste
gelen delikler de canalis vertebralis’i olusturur. Bu kanal i¢cinde medulla spinalis

bulunur (Arifoglu, 2020; Arinc1 & Elhan, 2014).
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Sekil 2.3. Tipik bir vertebranin {istten goriiniisii (Gilroy Anatomi Atlasindan
modifiye edilmistir) (Gilroy et al., 2008).

2.6.2. Lumbal Vertebra Anatomisi

5 adettir. Foramen vertebrae’leri genis ve iicgen seklindedir, pediculus arcus
vertebrae’leri kisadir, lamina arcus vertebrae’leri kisa ve genistir, processus
transversus’lart uzundur, processus spinosus’lart kiint ve horizontaldir. Corpus
vertebrae’leri biiyiiktiir. En biiyiikk hareketli vertebrae olan L5 aymi zamanda

processus spinosus’u en kiigiik lumbal vertebrae’dir (Ozan, 2014).

Processus transversus diger bolgelerdeki vertebrae’lardan farkli olarak iki tane ilave
cikintiya  (processus mamillaris, processus accesorius) sahiptir. Processus
accessorius, processus transversus’larin kokiinde bulunan c¢ikintidir. Processus
mammillaris ise processus articularis superior’larin arka yiiziindeki c¢ikintidir.
Ozellikle L5’te bariz olarak gdzlemledigimiz bu ¢ikintilar processus accessorius ve

processus mammillaris’tir (Ozan, 2014).

Columna Vertebralis’in Eklemleri

e Corpus vertebrae’lar arasindaki eklemler
a) Symphysis intervertebralis: Bu eklem symphysis tipi bir eklemdir. 2.

servikal vertebradan, 1. sakral vertebraya kadar bulunur. Corpus’larin eklem
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yapan iist ve alt yiizleri hyalin kikirdak ile ortiiliidiir. Gévdenin kisith da olsa
fleksiyon, ekstansiyon, abduksiyon, adduksiyon hareketlerine katilir (Arifoglu,
2020).
e Arcus vertebrae’lar arasindaki eklemler

a) Art. zygapophysialis: Komsulugu olan vertebralarin proc. articularis superior
ve inferior’lar1 arasindadir. Klinikte faset eklem olarak da isimlendirilir. Plana
tip eklemdir. Eklem yiizleri arasindaki kayma hareketine yardimci olur
(Arifoglu, 2020).

b) Syndesmosis columnae vertebralis: Lamina arcus vertebrae, proc. spinpsus

ve proc. transversus arasindaki fibroz eklemlerdir (Yildirim, 2018).

Kosta ve vertebralar arasinda bulunan eklemlerin genel gorevi solunum hareketlerine

katilmaktir.

e Art. capitis costae: Plana tipli olan bu eklem caput costae ile corpus
vertebrae’daki fovea costalis arasinda bulunur.

e Art. costotransversaria: Plana tipli bir eklem olup tuberculum costae’lar
tizerindeki eklem vyiizii ile proc. transversus’lar lizerindeki eklem yiizii

arasinda olusur (Arifoglu, 2020).

Columna Vertebralis Ligamentleri

e Membrana tectoria: Axis (corpus’u) ile os occipitalis arasinda uzanir.
Ligamentum longitidunale posterior’un yukaritya dogru devamidir.

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

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

e Lig. longitidunale anterius: Columna vertebralis’in ekstansiyon limitini
saglar.

e Lig. longitidunale posterius: Columna vertebralis’in fleksiyon limitini saglar.

e Lig. flavum: Atlastan, 1. sakral vertebraya kadar uzanir. Columna

vertebralis’in dik durmasina destek olmaktadir.
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Lig. supraspinale: 7. servikal vertebradan sakruma kadar proc. spinosus’larin
uclarini birbirine baglar. Columna vertebralis’in hiperfleksiyon ya da
hiperrotasyonunu 6nlemektedir.

Lig. Interspinale: Proc. spinosus’lar arasinda bulunan bu ligament 7. servikal
vertebradan sacrum’a kadar uzanir.

Lig. nuchae: 7. servikal vertebranin proc. spinosus’u ile protuberentia

occipitalis externa arasinda uzanir (Arifoglu, 2020).
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BOLUM 3

GEREC VE YONTEM

3.1. GORUNTULERIN EDINILMESI

Bu calisma Karabiik Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik

Kurulu tarafindan 2022/909 nolu protokol karari ile onaylanmistir.

Bu ¢alisma retrospektif olarak yapilip, 2017-2022 yillar1 arasinda cesitli sebepler ile
Karabiik Universitesi Egitim Arastirma Hastanesi’ne basvuran kisilerin Picture
Archiving and Communication System (Resim Arsivleme ve Iletisim Sistemi-PACS)
arsiv sisteminde bulunan BT goriintiileri tarandi. Goriintiilerin elde edildigi BT
tarayicist 16 kesitli Multidedektor BT tarayicisidir. (aquilion 16; toshiba medical

systems, Japan).

Kisilerin ¢alismaya dahil edilme yast 25-50 araliginda olup lumbal vertebralarinda
herhangi bir kirik, patoloji veya gecirdigi cerrahi operasyon bulunmayan 50 kadin,

50 erkek toplamda 100 kisinin goriintiileri dahil edildi.

3.2. GORUNTU ANALiZ METODU

PACS arsiv sisteminde bulunan ve 16 kesitli Multidedektor BT tarayicistyla
(Aquilion 16; Toshiba medical systems, Japan) elde edilmis goriintiiler Digital
Imaging and Communications in Medicine (Tipta Dijital Goriintiileme ve Iletisim-
DICOM) formatinda kaydedilip kisisel is istasyonuna aktarildi. Kisisel is
istasyonunda (Horos Project, Version 3.0, Amerika Birlesik Devletleri) bulunan tiim
BT goriintiileri processus spinosus, processus transversuslar ve corpus vertebrayi tam
ortalayacak sekilde ortogonal diizleme getirildi ve 100 kisinin BT goriintiisiit DICOM
seklinde kaydedildi.
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3.2.1. Horos Projesi (Version 3.3, USA)

Acik kaynakli ve {icretsiz bir tibbi resim goriintiileyici olan bu yazilim, radyolojik
goriintiilerin analizinde ve farkli formlarda kaydedilmesinde kullanilabilir. Horos
yaziliminin amaci, Mac OS X i¢in tam olarak islevsel, 64-bit tibbi goriintii

goriintiilenmesini saglamaktir (The Horos Project, 2018).

Horos yazilimina nakledilen goriintiiler 3D Curved Multiplanar Reconstruction
(MPR) araciyla sagittal, koronal ve horizontal planlarda ortogonal diizleme getirildi.
Ortogonale alinan goriintiiler Digital Imaging and Communications in Medicine
(DICOM) formatinda kaydedildi. DICOM seklinde kaydedilen goriintiiler makine

Ogrenme algoritmalarini uygulamak i¢in Sekazu programina aktarildi.

Sekil 3.1. Horos programinda L4 vertebranin ortogonal diizleme getirilmesi.

3.2.2. Sekazu Program (Version 01, 2023)

Sekazu; Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve Radyoloji
Anabilim Dallarinda gorev yapan Ogretim Tlyelerinin gelistirdigi, Phyton
programlama dili kullanilan, cinsiyet tahmini i¢in kullanilan, agik erisimi olan,

ayritilt 6l¢iim sonuglart veren, hizli ve kolay kullanilabilen bir programdir. Sekazu
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programiyla isaretlenebilecek anatomik yerlerin ya da program {izerinden
tanimlanmis metrik degerlerin (uzunluk, g¢evre, agi, alan) hesaplamasi yapilabilir.
Sekazu hesaplayicilar araciligiyla, parametrelerin tekrar etmeyen
kombinasyonlariyla alt parametre gruplari olusturulmasini saglar. Bu gruplar
tizerinde makine 6grenme algoritmalarini kullanarak en fazla performans dlgegini
saglayan parametre setini belirler. Parametre setlerinden hangisinin cinsiyeti
belirlemede daha yiiksek dogruluk sagladigini tahmin etmek zor oldugundan Sekazu
tiim olas1 alt kiimeleri belirler. Bu alt kiimelerden bir elemandan n elamana kadar
tespit edilir. Yapilan bu hesaplamalarin sonucuna bagli olarak, hesaplanmasini
istedigimiz makine Ogrenme algoritmasi galigtirilip cinsiyet tahmini i¢in basari

yiizdesi hesaplanir (Turan et al., 2021).

Sekazu programinda su adimlar izlenerek cinsiyet tahmini i¢in makina 0grenme

algoritmalar1 uygulanir:
3.2.3. Sekazu Programinda Ol¢iim Basamaklar
Yer Imi Yénetim Formu Araci kullanilir. Bu aragla dlgiimlerde kullanilacak tiim

noktalar yer imleri olarak belirlenir. Her noktanin yer imi adi, plani, aciklamasi,

etiket ad1 olusturulur.
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R VYerimi ysnetim formu — O
ol + /X0

No: 1

Yerimi adi: Corpus vertebra anterior

Etiket: CVA

Plan: transvers

Renkler: #fffff ;'_
+ Ornek +
#000000 o
Aciklama: Corpus vertebranin en 6n noktas
Yerimi listesi
No Ad Etiket Plan

Ci rteb t.

1 ~HESTEUA R CVA transvers
Corpus vertebra po..

2 P " CvP transvers
Corpus vertebra de.. CVD

3 transvers
Corpus vertebra sin..

4 P CV5 transvers

s Processus spinosus... psa transvers
P i

5 rOCessUs 5pinosus PSPt transvers
Processus transver..

7 PTD transvers

1 nolu kayit aktanld

Sekil 3.2.Sekazu programi yerimi yonetim formunda L4 ve L5 vertebrada kullanilan
yer imlerinin olusturulmasi

Calismada kullanilan yer imleri Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1.Lumbal 4. ve 5. vertebra'ya ait yer imleri.

NO ETIKET  YER IMi ADI PLAN
ADI
1 CVA Corpus vertebra anterior Transvers
2 CVP Corpus vertebra posterior Transvers
3 CvD Corpus vertebra dexter Transvers
4 CVS Corpus vertebra sinister Transvers
5 PSA Processus spinosus anterior Transvers
6 PSPt Processus  spinosus  posterior- Transvers
transvers
7 PTD Processus transversus dexter Transvers
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8 PTS Processus transversus siniter Transvers

9 FVD Foramen vertebra dexter Transvers

10 FVS Foramen vertebra sinister Transvers

11 PAVS Pediculus arcus vertebra sinister Transvers

12 PAVD Pediculus arcus vertebra dexter Transvers

12 PASD Processus articularis  superior Transvers
dexter

13 PASS Processus  articularis  superior Transvers
sinister

16 CVPS Corpus vertebra posterior superior  Sagittal

17 CVAI Corpus vertebra anterior inferior ~ Sagittal

18 CVPI Corpus vertebra posterior inferior ~ Sagittal

19 PSAS Processus  spinosus  anterior- Sagittal
sagittal

20 PSPs Processus  spinosus  posterior- Sagittal
sagittal

2) Nitelik Yonetim Formu Araci kullanilir. 1.adimda tanimlanan yer imlerinden
parametreler belirlenir. Bu aragla olusturulanlar; parametrenin adi, parametrenin
ol¢iim tipi, etiketi, parametrenin hangi yer imleri arasinda olustugu ve parametrenin

acgiklamasidir.
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# Nitelik yonetim formu — O X

o8 + /X0

Kaynak: C:/Users/necati emre/Desktop/gizem bookmark shf D

Ad: Corpus vertebra anterior posterior uzunlugu- transvers

Etiket: lenCvapP

Tip: Uzunluk

Yerimlers:

Corpus vertebra anterior
(CVA

Corpus vertebra posterior
CVP

@ X+ -

Aciklama: Transvers dizlemde corpus vertebra anterior posterior uzunlugu

Mitelik listesi
No Ad Etiket Tip Yerimleri

Corpus ve

1 Corpus vertebra ant... lenCVAP Uzunluk ‘CVA|Corp
{CVP
Corpus ve
CWD

2 Corpus vertebra ge...  lenCvDS Uzunluk
|Corpus v
CWE
Foramen

3 Foramen vertebra g... lenFvG Uzunluk ‘FYD|Fora
‘FVS
pediculus

4 Pediculus arcus ver... lenP&DG Uzunluk ‘PAVD | For
VD
Foramen

5 Pediculus arcus ver... lenPavsG Uzunluk FUS | pedii
‘PAMS

]

1 nolu kayrt aktariidi

Sekil 3.3.Sekazu programi yerimi yonetim formunda L4 ve L5 vertebrada kullanilan
parametrelerin olusturulmasi.
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Calismada kullanilan parametreler Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2.Lumbal 4. ve 5. vertebra'ya ait yer imleri parametreler.

NO ETIKET PARAMETRE ADI TiP YER
ADI IMLERI
1 lenCVAP  Corpus vertebra anterior posterior Uzunluk CVA
uzunlugu- transvers CVP
2 lenCVDS  Corpus vertebra genisligi Uzunluk CVD
CVS
3 lenFVAP Foramen vertebra anterior posterior Uzunluk PSA
uzunlugu CVP
4 lenFVG Foramen vertebra genisligi Uzunluk PSA
CVP
5 lenPAVDG Pediculus arcus vertebra dexter Uzunluk PAVD
genisligi FVD
6 lenPAVSG Pediculus arcus vertebra sinister Uzunluk PAVS
genisligi FVS
7 lenPS Processus spinosus uzunlugu transvers  Uzunluk PSAs
PSPs
8 lenPTS Processus transversus sinister Uzunluk FVS
uzunlugu PTS
9 lenPTD Processus transversus dexter uzunlugu  Uzunluk FVD
PTD
10 lenPTDS Processus transversus’lar arasi uzaklik ~ Uzunluk PTD
PTS
11 1enPASDS Processus articularis superior’lar aras1 Uzunluk PASD
uzaklik PASS
12  lenVAP Vertebra anterior posterior uzunlugu Uzunluk CVA
PSP
13 angPTPA  Processus transversus dextra- Ag1 PTD
Processus spinosus- Processus PSP
transversus sinistra arasindaki ag1 PTS
14  angPASPS Processus articularis superior dexter- Agi PASD
Processus Spinosus- Processus PSP
articularis superior sinister PASS
15 [enCVSAP Corpus vertebra superior uzunlugu Uzunluk CVAS
CVPS
16 [enCVIAP  Corpus vertebra inferior uzunlugu Uzunluk CVAI
CVPI
17 lenCVAY  Corpus vertebra anterior yiiksekligi Uzunluk CVAS
CVAI
18 1enCVPY  Corpus vertebra posterior yiiksekligi Uzunluk CVPS
CVPI
19  lenPSs Processus spinosus sagittal uzunlugu Uzunluk PSAs
PSPs
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3) Etiketleme Yonetim Formu Araci kullanilir. Belirlenen yer imlerinin radyolojik
goriintliniin lizerine yerlestirilmesi islemi bu ara¢ kullanilarak yapilir. Her 6lgiimiin
bilgileri kaydedilir. Kaydedilen bu bilgiler protokol numarasi, kisinin adi, yasi,
cinsiyeti ve goriintiiniin plan bilgileridir. Bu aracin goriintii sekmesi ve koordinatlar
sekmesi olmak tiizere 2 sekmesi bulunur. Goriintii acilinca iizerine yer imleri

yerlestirilir ve etiketlemeler yapilip kaydedilir. Kaydedildikten sonra koordinat

penceresinde goriintiilenebilir.

Sekil 3.4.Sekazu programi etiketleme yoOnetim formu goriinti sekmesinde L4
vertebraya ait transvers diizlemdeki etiketlerin isaretlenmis hali.
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Sekil 3.5.Sekazu programi etiketleme yonetim formu gorlinti sekmesinde LS5
vertebraya ait sagittal diizlemdeki etiketlerin isaretlenmis hali.

netim formu

O @ oo

Goronty

Cinsivet

Erkekc
Erkek
Xadin
Erkekc
Erkek
Xadin

Koordinatiar

Kaynak

C/Users/rP/Deskto.

C/Users/HP/Deskto...

C/Users/HP/Deskio.
C/Users/HP/Deskio,

C/Users/HP/Desito...
C/Users/HP/Deskto.

C/Users/HP/Deskto.
C/users/HP/Deskto,

o

3508591413535
434.41166:169.038.
69391225294 387
68443670284 906
321.32155:109.102_
389.33534:153.798_
615.62892251.162
544.15774:224.109.
260.55608:87.11605
328.16689.112175.
305.86790:102237.
56104129235,614

o

357.38758:471.773,
43653222:203.876
9104485327340
67971970318.397
319.32576:143.474
388.25983.183.105.
1476730291228
53815774:256.721
26918299:119.015
319.58880:143 408
305 44630135 964
55715327267 884

C/Users/rP/Deskio.
C/Users/HP/Deskto.

845.63426:371.325_
329.18550:111.500.

845.04579.412.518,
325.36560.151223.
467,

oo

334.89638:153.731
409.87376:189.335.
668.10560:313.025
65802150301 888
206.26334:126.843_
367.28735.167.779.
586.76458:270.118
520,6709:244.207.
24754389.105.397.
302.65258:126.251
28162613:122052
538.10197:250.777
504.55817:282.704.
820.32997:389.568._
303.34500:132.348.

Yoy

o

382 10318:155.955.
456 52606:186.306.
71541780314.458.
704 71980:306,133,
343 94045:130.834.
409.50119:171.544.
643 20082:276.149.
6994361242311
292 50099105397
34422332:137.249.
332 42845124370
578.92618:256,609
550.65994:234.167.
§70.93856:392.510.
352 55430137.516.

063,

b=
Cusers/HP/Deskto.

C/Users/HP/Deskto.
C/Users/HP/Deskio
c

178.87219:39.23078
199,5253059.82937
25029315.76.41617

1808905075 93869
2037585191 57844
24977566:112.123
121

C/Users/HP/Deskto,

C/Users/HP/Deskto.
C/Users/HP/Deskto.
Ci/Users/HP/Deskio.
CifUsers/HP/Deskio.
C/Users/HP/Deskto,
C/Users/HP/Deskto.
Ci/Users/HP/Deskto.
C/Users/HP/Deskto.
C/Users/HP/Deskto.
Cusers/Hp/Deskto.
C/users/HP/Deskto,
Ci/users/HP/Deskto,
C/Users/HP/Deskto,

385.99576.153.966._
362.92290:139.881
47862626185 434
455.93767:177 535,
365.12126:140.788
389.82190:148.360.
22385016:67.15505
69504502282 108
368.92034:135.972
3092231211679
7570733431789
212.85017:57.54676
45613921175 876
104.81296.11.13776
2137016062.12611
59022106244 77
368.78417-142.360.

386.80611:184.759.
368.05615:174.788,
47664301:221.794
455 62335213357,
367.18410:175 856,
38873302:184 566
22478287103 530
£56.42116:317 889
368 66379:168.040.
31297529149 866,
76081330367 583,
2103734790.03518
457.08818212.258
105.84560:44 40352
215

433, 209,621
302.77163:136.728.
156.2924261.43213
18104028.78.17328
227 8685495 73584
563 55593261 857
362.22556:169.092.
342.13311:161 698,
453 83554:208.572
43111396:196.389
339.59372:160.127.
365.32192:166.599.

34014256:137.8¢7.
202 33498.59.03539
2228079574.78671
272717769590833
613.41367:267.270.
41030620:170.713.
390.89927:155.538.
50110319207 581
48201808199 531
392.45379:156.775...
4137744169322

Koordinat listesi

Psa

35689326:188.085
43592634221 446
68865534342 177
67783290329 152
318.88225:156 336
385.57105:200.045.
612.18243:308.029.
543.77854274.543
270.30226:134.684
316.06959:161.663,
304813911155 147
555.20926:283 436
527.60905:264 536,
845.04579.426.053.
324.01740167.176
46870115235 824
32178276:161791
18202579:9284198
205.45179:106535.
24839568129 890,
58562411206 694
386.53600201.776.
370.10949:191728.
47730409237 660,
455.62935:226.240.
367.69980.:191.069
388.18857:200.899.
223

78194
629 35698.304 586
348.13971:153.674_
290.02082:136.623..
73249651348 884
187.35477.73.42675
431.46594:195.804.
83.9388820.20896
7888471742

78194
683 02663301 83¢.
390.47062:154.700.
333.72259.133312
785 45869:344.609.

6573385930274
368.66379:182 664,
31385815165 316
76188185383 512

809

PSPt

3568932621378
3229110250831,
686 26554368461
6740593037501
318.43874:192.088.
384.22666.224.782
612.61324:342.063.
54302013304 500.
267.69064:160.381.
310.79076.187.838.
306.71109:181707.
5171004318817
529.80438290.148.
842.10343.460.773.
319.97280.200.207.

/o

3188312479929,
388.06230218.114
649.94536:343.132
635 37990:334 907
274.97496:158.775.
346.04599:194 936,
564 362411305 014,
50434132272 647
23150110:181 326,
28175723:150666.
26033553:153.039.
51516265:275271
492.48390.260877.
8050297041899

PTS

392.23657:181.659.
4822757021594
72879903:346.956.
72075760337 265
359.46323.164.097.
427.78490200.045.
6591408331907
579.80292:269.234
308.91686:132.259
3536812116183
348.65989:150931
595 25586283 047
563 83187.257.584.
887.41578:420.757.
363 78930:167.850.

699.
32291165:182.602
184.92710:125.765.
207.28618:133.063.
250 26564156109
5852154432284
383.20460225.546.
374.98610219.191.
476.31246:269.723
453.73801:257.977
37105191221238_
39254412233 204,
22260655:158 249
65825603359 173
367.89413:213.963.
315.18245.189.374.
766.69036:417 806,

8239410198335,

4582288228702 .

12
5582288262865,

29074

585 36993276 110
370560597:170.728.

564.75262:258.939
348.48412:163.441

608.81707-266.003
3911627459277

217.36506119.520.
58415715201 876
372.16751:186 344

22057058:140.432
58173158321791
37450882221738.

284 24550:165.828.
789,

28173650:163.581
1414074293 85114
16763512:103 854,
21079133122 300
54293577.287 295
348.44964:191 512
323 39664:189.418.
3201970239643,
41603125:227.497.
32128608:184 881
34027750:197.905.
179.70193:108 505,
61834782:335779,
334.02940:178.559.
27214283:160.019.
71807098383 612
155.88616:102 127
41122120224.906.
61.44208'561504
17309830112 803,
54575235280 961
334.16999:185 302

963

Boy.  Cinsiyet Erkek ~ Plan- transver ~ offn 38 @

Ao

345.52409:174.986
419.26481:207814
7718572331185
66321020321 699
'308.23806:146.801.
37562257186 332
59796567294 674,
53278162261 650
25817690123 492
306.39174:146.487.
293.00922:141 656
541 60119270606
515.90067:252.462.
829.15705:413.107.
31165890:155.043.
45461719224 360

s

360.00391:477.210.
449.86145:206.905
701.55867:333.097

69481410325 473

32974820:148.353._
399.28383.188.752_
629.41487.295.967

555.53386:262.029.

28112181:123.865
331.68611:151.106.

31893737:142.288

57037253:272939

538.58566:250.266.

862.11148.413.107.

337.72410157.514.

479.83731:222.068.

332

824
226.05005:89.43610
243.40958:98.06937
28858748127 475
62688978265 058,
427.59363:195.023_
415.02569.178.638.
52159685233 363
497.41501:228.125
408.95644:180.755.
44072742:198.177
266 75477:110.059.
69448451328 435,
401.50231:179.842_
356.23562157.149.
80569273378 ,803.
26092721-108.828
as8.

167.01466:8073216
1940221393 97726
237.01088:117.125,
57418135281 168
375.73136:187.190.
35316966181 461,
46176857226.752
443 36865216813
355.83852:177.661.
377.02747:187.560.
21110314106 950,
64632943:322017.
356.34934:471376
301.49806:155604.
74638776:371858
1953676193 96876
2221

193.75718:80.10144
2140593294 66280
261.85045:117.470,
598.70155:287.703.
397.88087.189.081
383.96934:176.328.
489,86473226,091
466.62115:218 384
378.78753:177.403
400.16634:187 288
236.28628:108.194.
667.43032:319.72¢
38277409.171.376..
324.89395:152.735.
772.56743:368.652
222.4655895.71702
467,

148.77392:56.50016
256.89985:106.698.
62579603287 425,
40808298185 563

94.56032:49.41920
20271123:105.477.
57324210276 514
357.59312:175.673.

11587696149 64048
230.49244:102 424
$97.90202:277.727.
384 38950 174 892

PavS

38235033:1
4619789321
713984093,
706 134903
344162211,
41003895:1;
64104677:2¢
567289182
283993341
339384391,
332428451
579703782
549.1963922
87152703.
347610901
489.99086:2
320813891
201578117
224783458
271682771
612596332
411116551
394.49257.1
501433732
478561632
392.45579.1°
413.50522:1
249 3882100
€79.81563:3
39098372.1¢
336.15047.1-
785924413
235723188
477.965562
127.60480.4
240872239
€08.00854:2

Sekil 3.6.Sekazu programi etiketleme yonetim formu koordinatlar sekmesinde L4
vertebraya ait isaretlenmis etiketlerin koordinatlari.
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4) Hesaplama Yonetim Formu Aract kullanilir. Bu aracla koordinatlari olusan
parametreler hesaplanir. Kaydedilmis olan koordinat dosyast acilir ve Onceden

olusturulmus parametrelerin sonuglar1 kendiliginden elde edilmis olur.

Kaynak: C:/Users/HP/Desktop/gizem.sct (o]

Hesaplanmis nitel ikler listesi

Ginsivet Kaynak lencvap lencvos lenfFVG IenPAVDG IEnPAVSG lenPTs lenPTD lenPTDS lenps lenPASDS
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 3268302715610808 40.9257521536131 . 26.3377230063117... 12.91521720723653 125179345366437 . 31.71924306267051 20.1474177332606.. 5350954824446257 38.1827412495357.. 45458023300
Erkek CifUsers/HP/Deskto.. 39.44312456766325 52,570 0 : 6 4.. 35.3996550877123.. 37.90967145114295 4 7
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 34.19353374105038 49.2297196224556.. 27.4501022686618.. 13.22783844110599 12 1101586162640, 36.745844715818076 39.35702493799241 9894719999999995 42651383662089268 59375134154
Erkek C/Users/HP/Deskto.. 29.20285037537603 433402270213551 27.6523776097277... 10.6271567379520.. 102367817702203.. 29.8788441791475.. 329707286805508 . 86.4401146836774 34.68176632425172 32278223390
Kadin CfUsers/HP/Deskto.. 33.0087090323568.. 5271738766056116 32.5803154166438.. 10.9256691117752 . 10.7135000000000... 3588750654630101 310079522702958.. 08.13565999999002 17.3651261120442.. 58338130957
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 41196188269772  537630912152463 . 312620385789741.. 12.2214651363190.. 138071645865105.. 20.0422580753105.. 265364191778336.. 5240251517663344 45.4834113375300.. 34 860375473
Erkek CifUsers/HP/Deskto.. 30.1011881147073.. 43.29520058108176 28.7097460387583.. 11.7565800468078.. 9.746361870780309 26.80556378631313 25.3278315248028.. 76.58726019930795 32.29133598157873 36.074724903
Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 39.4197493116902.. 551583713002523.. 28.5002152965236.. 14.1697463318790.. 155423152064671.. 30.65583929856431 27.7393672498672. 8296081799792054 461350268862397 34.193275509
Kadin C/Users/HP/Deskto.. 3568821878430613 44.58243113050807 20.32967173067064 10.9495030351836.. 130102008607381.. 25.5764803466281 258731805078000.. 7895193401716834 30.0791031684955.. 30539356274
Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 3592274510805006 47.25017864381584 23.58495076510445 138164404261734.. 14.6052205133643 . 23,6547754304688.. 27.14668813054184 734257154123608 30.85007271318523 37880236911
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 34.80222915196245 467505520534206.. 30.6101341863393.. 12.4536186357210 . 135477544570970.. 33.66418462156303 32 B5854145149631 943726161438845 33.19200075616113 40968234012
Kadin CfUsers/HP/Deskto.. 335757334273564 47.33391769682716 24.4478004019707... 11.0331973191091 . 12 5716074934155 1. 7894629951 3 52 51901461821
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 3382125183209516 46.8908711262651 . 318283922335075.. 11.7167849314562.. 115638676440865.. 28.49 2074 3635763726495445 38.350109294
Erkek C/Users/HP/Deskto.. 34.42076365037050 47.84300712532785 215660774369842 14.8044720800794 . 147445575407911.. 336284586744888 353528004736513 . 8465572037493804 384400234695272 41177628006
Kadin CifUsers/HP/Deskto... 29. 42381 76 11.6644781454165.. 110239997561003 3080267230787613 81 317070¢ 01 35690953069
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 40.07463363712344 5675761066288008 31.4757458291053.. 12.0010094075464.. 11.6637688534582... 33 35157 a5 2121458596130581 55708710434
Kadin cu: 261 49 2 1176 12 95.. 2531 17 30.4923418840927. 75.5367354370299  29.4951421127700.. 35274124025
Kadin CUsers/HP/Deskto.. 31.9012017502240.. 449571 2 78 12 42, 13 29.0350150503301... 27.8025750635170.. 77.4213785912909 37.6763855619830.. 32099114117
Erkek C/Users/HP/Deskto. 060351 2571, 0.687834707610881 800633244366608 24.4936948166256 . 24086470519163  7279348326114368 27 6858822206400, 37.485357201
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 3373031492207566 5085521072683507 5935860878995 13.6001348427187.. 14.2659104974060.. 30.9535011349362. 34.50077971265427 8834951131211764 34.8231605152039.. 38506758400
Kadin CUsers/HP/Deskto.. 3250384418597997 412386786108338.. 28,365 s s 061 26.8583164473066.. 2684705757850663 B0.46080232475845 3352050476322811 41047622482
Kadin CifUsers/HP/Deskto.. 32.9318626761530.. 46.1249951299227... 22 1 7. 111 26 24.88300774409917 714239213457319  29.5463668219833... 39.881680000
Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 411972431284242. S069405156581692 32.95443 10.8029042363663.. 10.2772182176160... 264354353190863.. 24.63463201863274 5240499308623718 3080919114037401 33.548061603
Erkek C/Users/HP/Deskto.. 39.5076023340937 40.47094001714228 26.1821303032663.. 10.5990778018655.. 100111352328204.. 28.03982313567616 20.45884700505054 7056950305066637 369900700130485 36.435366560
Kadin CfUsers/HP/Deskto.. 310812273972522.. 4539626103402901 25.3241211006818.. 9.699646042531631 112797271625957.. 27.4972562441455.. 3299000773308487 8279617000152848 20.0343602345118.. 41176906189
Kadin CUsers/HP/Deskto.. 27.5731451136782.. 37.3876760065026.. 23.2772131025537... 8.635052751109616 9.062317313115877 30.3621438079806.. 2880157189191516 7022878775048175 3240456645339511 29336255097
Kadin CifUsers/HP/Deskto.. 36.7633544691476.. 46.10489880675589 26.7499567040546.. 11.7341125017659.. 10.2890521702341.. 33.61495694110733 28.7721806031103.. 84.75769812541218 3554867338055809 38.761329181
Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 32.03004078625253 4190473855775503 20.0496077215415.. 12.1532455740719.. 12.1851426626445.. 29.56439311952026 28.1751504954312 . 7599499595391792 28.6561931928457... 32056455472
Kadin C/Users/HP/Deskto.. 3571062971320809 44.84055169685088 24.8419657502731 . 9.411756378535303 10.8796175318252... 28 29 56952 7.. 38.985846456
Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 30.7834593952433.. 501309952677670.. 25.3770578024823.. 11.1620030410182 . 14.4833017001787  29.1419250197459.. 308566147511177.. 8332250172141131 30.16G7012001279... 45216708523
Kadin CUsers/HP/Deskto.. 30.80388068232477 4810704714894517 22.2300687230030... 13.5830096895003.. 13.6935724001520.. 30.30118821630763 27.62192306087504 7922185213437130 32.8621423226301.. 43556565220
Erkek CifUsers/HP/Deskto.. 35.2817281783135 49.1536694657601... 31.2245232415292.. 11.4467464729503.. 114927067149301.. 31.14213924449315 30.81785010698834 92.26098217727036 31.4934115991582.. 49.408315275
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 36.41577824718826 47.27805057930563 28.1039364988910.. 10.98775709411615 12.1269138217808... 32.5547031394374.. 3242186808692245 89 36 1 36455760857
Erkek Ci/Users/HP/Deskto.. 358228081179107. 5100101020008603 233055174343351 . 11.5538365225028 . 1220221016369312 3229779150570514 20.35084871645792 813861864270506 40.8356944247321 . 36217531219
Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 351 52 2 93.. 14.8842269814055.. 147968648201352 . 303545664603877.. 35.2086998305365.. 57.76738104488750 3670504855634844 42721357795
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 3522180031231521 4853192650711919 23.14047122694908 14.7628670016456 . 1351543000915127 . 41.99724863871970 3817810271642374 100.450286385404.. 37.2864631524740.. 46237662613
Erkek = 36 48811 25 1 13.1059571512690.. 14 145: 67.06671840264626 39.0860839595641.. 37.308360000
Kadin CfUsers/HP/Deskto.. 3580623434749877 5374017520781443 212751742545733.. 13.3343280017329.. 126874370574241 . 28.4329336350032.. 311824951582551 . 76.49958024374843 29.4472212324762.. 32581688985
Kadin C/Users/HP/Deskto.. 3206989517974153 4234334691386714 26.4247500000000.. 8.86122924133962 8.352694176010829 20.5520177529809. 2344741751507602 67.48510220251046 3180188162025724 31046910189
Kadin CUsers/HP/Deskto.. 331000377814180.. 4382699739203604 2357118174314136 11.59967467940804 12 3482707360706, 31.65101103363521 20.6852783280753 . 84.14172728117838 3284444056010852 41047241936
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 43.82850264661883 541311924672827.. 26.3752050505356.. 5.614985053620211 1402419184171767 34.6458423447894 306504167705127.. £7.7535016158560: 75.. 408889231

Erkek CfUsers/HP/Deskto.. 325826867674508 47.77839499195123 27.1543070460009.. 13.4554566138983 . 145410864609251.. 40.63519937619724 4031556638868349 105.254616515500.. 36.00465256588856 57264529911
Erkek CUsers/HP/Deskto.. 36.38963573833215 509909923961527.. 23.7243000000000.. 10.3036257647536.. 10.4338898651517.. 35.6535167054865 340691407915565 85.5803265004617 35.20872302157094 47516034427
Kadin C/Users/HP/Deskto.. 3328178381257832 42 5088677436979, 213177884811722.. 12.2763321007481.. 122940463250904.. 3360454116550322 33 60282199524404 87, 30.33018951112381 32.233457572
Kadin CUsers/HP/Deskto.. 36.40135164590047 45.24703062275101 27.94844727992057 11.4737086037993.. 12 6751 8402368765758018 24.30403244641910 52 390920790
Erkek cu: 31503341 03.. 44 24,689 10.6728016916740.. 10.1790277578215.. 20.5331956108325.. 27 8471005287606, B0.30453551267785 3072649948323433 42630470708
Kadin CfUsers/HP/Deskto.. 28.42644801237221 4288479711968914 26.8176383034371.. 9.142401129265751 9.405323756054338 25 9762080716834, 95195079, 739 57510428400

Tum nitelikler hesaplanarak listeye aktanldi. Kayit igim hazr.

Sekil 3.7.Sekazu programinda hesaplama yonetim formu kullanilarak parametrelerin
metrik verilerin elde edilmesi.

5) Makine Ogrenme Algoritmalar1 Araci kullamlir. Bu aragla makine &grenme
algoritmalar1 uygulanip ¢6ziimlenir. Sekazu programinda bulunan makine 6grenme
algoritmalar1 araglar1 sunlardir; ADA Boost Smiflandirmast (ADA), Gradyan
Gigclendirme Smiflandirmas:1  (GGS) ,Karar Agacit (KA), Extra Agaglar
Siiflandirmast  (EAS), Gaussian Naive Bayes (GNB), Gauss Siirecleri
Siniflandirmast (GSS), K-En Yakin Komsu (K-EYK), Dogrusal Destek Vektor
Makinesi (DDVM), Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), Rastgele Orman (RO),
Nu Destek Vektor Makinesi (NuDVM), Karesel Diskrimant Analizi (KDA) ve
Destek Vektér Makinesi (DVM) hesaplayicidir. Olgiim sonuglarmin dosyalari
yukarida sayilan 13 hesaplayicida agilir ve cinsiyeti dogru tahmin etmeye katki
saglayacak makine Ogrenme algoritmalari hesaplamalar1 yapilir. Bu calismada,

Sekazu makine 6grenme algoritmalar araglarinin tiimii uygulanmastir.
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- % GNB hesaplayic
CR =)

Kaynak: C/Users/HP/Desktop/LShesaplanmis.sca D

Argiimanlar: priors:None
var_smoothing:1e-09

k-Fold Dogrulama: 10

Rapor

Sonug Dosyasi

No Simif Acc Mcc Sen Spe F1
1 Erkek 0.71x0.15 0.4520.32 0.72x0.25 0.73x0.24 0.70x0.18
2 Kadin 0.7120.15 0.45+0.32 0.7320.24 0.7220.25 0.6920.19
3 Erkek 0.7620.16 0.53£0.33 0.78+0.19 0.76£0.24 0.77+0.13
4 Kadin 0.7620.16 0.53+£0.33 0.7620.24 0.7820.19 0.7320.21
5 Erkek 0.7820.16 0.56+0.34 0772020 0.7820.25 0.7920.16
[ Kadin 0.7820.16 0.56+0.34 0.7820.25 0.7720.20 0.7320.21
7 Erkek 0.7920.15 0.58+0.32 0.7920.17 0.7820.25 0.8020.13
8 Kadin 0.79x0.15 0.58£0.32 0.78+0.25 0.79x0.17 0.74x0.20
9 Erkek 0.8020.14 0.59+0.29 0.8120.17 0.7820.25 0.8120.13
10 Kadin 0.8020.14 0.59+0.29 0.7820.25 0.81x0.17 0.7520.19
11 Erkek 0.8120.11 0.62+0.24 0.8120.15 0.8020.23 0.8220.11
12 Kadin 0.8120.11 0.62+0.24 0.8020.23 0.8120.15 0.7620.17

.13 parametreli tesler baslad.

Sekil 3.8.Sekazu programi GNB hesaplayic1 ile farkli parametre modellerinin
denenmesi.

3.3. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir ve mevcut verilerden ¢ikarimlar
yapan, temelde dogru c¢ikarimlar yapmay:r amaglayan modellemelerden ve

algoritmalardan olusur (Akay, 2018).

Biiyiik veri analizleri yapilirken kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 6grenme
yollarina gore denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme seklinde tice ayrilir.
Denetimsiz (unsupervised) Ogrenme goézleme dayanir ve verilerdeki Onceden

bilinmeyen yap1 veya dagilimi modellemeyi amaclar. Denetimsiz 6grenmede ¢ikti
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degeri bulunmaz, girdiler arasindaki iliski {izerine Ogrenme islemi uygulanir

(Friedman vd., 2001: 21).

Denetimli (supervised) 6grenmede girdi degiskenlerine bagli olarak ¢ikti degerini
tahmin edilir (Friedman vd., 2001: 28). Denetimli makine 6grenmesi tahmin ve

¢ikarim sorunlarina odaklanir (Akay,2018).

Takviyeli 0grenmede ise yiiklenen girdilerle iiretilen c¢iktilarin, elde edilmesi

beklenen ¢iktilarla eslestigi algoritmadir (Oztemel, 2003).

3.3.1. Karar Agaci (KA, Decision Tree)

Siiflama araglarinda 6nemli bir yeri olan karar agaclarinda, 6grenme algoritmasi
basittir. Hedef fonksiyonlar1 yaklasik olarak hesaplanir ve 6grenme karar agaci ile
gosterilir. Karar agacinda sadece karar degil kararlarin aciklamasi da bulunur
(Taskin, 2005). KA kok, karar diigiimleri, dallar, yapraklardan olusur ve islem tepede

kok kismindan baglar. En altta ise yapraklar bulunur.

Karar agact yontemi degisken se¢iminde, veri analizinde, degiskenlerin Onem
analizinde, en iyi sekilde degiskenlerin daraltilmasini belirlerken kullanilabilir (Song
& Ying, 2015). KA’nin avantajlar1 kolay uygulanmasi, kolay anlagilabilir olmasi,
ucuz olmasi, eksik parametrelerde bile ¢aligabilir olmasidir. Dezavantajiysa budama
ve kisitlamanin gerekli olabilecegi sekilde karmagsik agaglar ortaya ¢ikarabilmesidir

(Salzberg, 1994; Breiman vd., 1984; Hastie vd., 2005).

3.3.2. Rastgele Orman (RO, Random Forest)

Bu algoritma 2001 yilinda Brierman tarafindan ortaya konmustur ve bir agaca baglh
kalmadan bir¢ok agacin kararini birlestirir. Rastgele orman algoritmalar1 regresyon
analizinde, siniflandirmada kullanilabilir (Liaw & Wiener, 2002). Rastgele orman
(RO) karar agacinin avantajlarinin ¢oguna sahiptir. Kolaydir, hizli sonuglanir, eksik
degerlerle de calisir, yiiklenmelere kars1t direnglidir. iki grup arasindaki problem

cozlimlerinde avantajlidir bu sebeple cinsiyet tahmininde tercih edilebilir.
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Dezavantajiysa regresyon analizinde hedef/6zellik parametreleri haricinde sonug elde
edilememesidir. Smiflandirma kurallarinin  karmagikligindan kural olusturma,
degiskenlerin etkilesim sekli ve dnemi belirli oldugunda kullanimi1 daha elverissizdir

(Lewis, 2017).

3.3.3. Ekstra Agaclar Simiflandirmasi (Extra Trees Classifier)

Ekstra Agaclar Siniflandirmasi (EAS), regresyonda ve siniflandirmada kullanilabilen
agac temelli bir algoritmadir. Ozellikle de birden fazla karar agacindan olusan RO
algoritmasina oldukca benzerdir. Aralarinda iki ana fark vardir. Bunlardan birincisi
EAS’1n diiglimleri tesadiifen se¢ip ayirmasidir, ikincisi de her bir agacin tekrar
orneklenmesi yerine biitlin 6grenme Orneginin kullanilmasi ile elde edilmesidir
(Mishra et al., 2017). RO algoritmasimna gore daha iyi varyans sundugundan
siniflandirmada RO’ya gore etkinligi daha etkilidir (Desir at al., 2012).

3.3.4. ADA Boost Siniflandirmasi (ADA Boost Classifier)

ADA algoritmasi, 1996’da gelistirilmistir. Freund ve Schapire’in gelistirdigi bu
algoritma zayi1f 6grenilebilir siniflandirict gruplar birlestirip, 6grenme algoritmasinin
performansini arttirmaya yonelik olan gii¢lii stniflandiric1 algoritmalart olugturan bir

makine 6grenme teknigidir (Mathanker, 2011).

Kolay kullanilabilmesi, tahminlerinin yiliksek oranda dogru olmasi, fazla uyuma kars1
direngli olmasi, fayda saglamayan degerlere duyarli degildir, aykir1 deger tespiti
yapilabilir olmasi gibi avantajlari mevcuttur. Fazlaca aykir1 deger oldugunda
verimliliginin azalmasi, karar agaclari ya da dogrusal regresyona gore giic

yorumlanmasi algoritmanin dezavantajlaridir (Lewis, 2017).

3.3.5. Destek Vektor Makine (DVM, Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (DVM), 1960°larda Alexey Chervonenkis ve Vladimir
Vapnik tarafindan temellendirilen 1995°te Vladir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle
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Guyon’in gelistirip ortaya koydugu siniflandirmadir ve regresyonda kullanilabilen

denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir (Oztiirk & Kurnaz, 2020).

Elde edilen verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda DVM kullanilabilir.
Verilerin dogrusal olmadigi egzersiz degerleri, kesisen kemik goriintiileri gibi

verilerde dogru ve iyi sonuglar verebilir (Yu et al., 2014).

Avantajlar;; performansimnin belirlidir ¢iinkii 6grenme modeli teoriktir, ¢ok
boyutluluktan etkilenmeden siniflandirma yapabilir. Dezavantajlari ise parametreleri
aciklamanin yorumlamanin zor olmasi, ¢evrimi¢i parametrelerde etkin sekilde

kullanilamamasidir (Lewis, 2017; Wang et al., 2013).

3.3.6. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon aciklayicilar ve hedef degiskenler arasindaki baglantiy
tanimlamak, tanimlanan bu iligkiyi hedef degiskenin degerini tahmin etmek icin
kullanilir. Tek bir 6zelligin ya da birden fazla 6zelligin bir yanit degiskeniyle
arasindaki durumun incelenmesini saglar. Bu nedenle kullanim alani oldukga
yaygindir. Dogrusal regresyon katsayisi tahminlerinin, ters degerlere karsi
hassasiyetinin olmas1 ve Ozelliklerin bagimsiz oldugunun farz edilmesi

dezavantajlarindandir (Lewis, 2017).

3.3.7. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon (LR), bir veya birden fazla degiskenin genel sonuca ait ozel
etkisinin ortaya konmasi durumunda kullanilir. LR’de sonuglar tahmin edilebilir, her
degiskenin sonuca etkisi bulunabilir ve bagimsiz degiskenlerden en gicliislinii
bulmak miimkiin oldugu i¢in tibbi calismalarda ¢ok yonlii olarak sec¢ilmektedir.
Dogrusal regresyondaki gibi tanimlama caligmalarinda, tahmin g¢aligmalarinda ve

teorik hipotezleri test etmede kullanilabilir (Lewis, 2017; Stoltzfus, 2011).
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3.3.8. Dogrusal Diskiriminant Analizi (DDA, Linear Discriminant Analysis)

Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), istatistik¢ilerin ve antropologlarin yaygin
olarak kullandigi, R. Fisher’in geometrik kurallar kullanilarak gelistirdigi bir
tekniktir. Farkli olan gruplarin basarili bir bi¢imde ayrimint saglayacak
parametrelerin dogrusal kombinasyonlarmi bulur ve béliimlere ayirir. On isleme
adiminda boyut azaltma yontemi olarak goriiliir ayn1 zamanda siniflandirma i¢in de

fazlasiyla avantajli bir yontemdir (Lewis, 2017; Santos,2014).

DDA, birden fazla degiskeni olan bir veri kiimesini basitlestiren dogrusal denklemler
tiretir. Smiflandirmada, boyut azaltmada ve veri gorsellestirmek i¢in bir ara¢ olarak
kullanilan bu yontem yaygin olarak ekonomi alaninda, endiistride {iriin kalitesini
siiflandirmada, yliz tanimlama ve tip alaninda bir hastaligin asamasini belirlemede

kullanilir (Hastie, 2005; Fisher, 1936; Mardia, 1979).

DDA ile yakindan alakali olan karesel diskriminant analizi(KDA) de DDA gibi her
siiftan alinan Ol¢limlerin normal dagildigi farz edilir. KDA’da DDA’nin aksine

siniflarin kovaryansinin ayni oldugu varsayilmaz (Tharwat, 2016).

3.3.9. Gradyan Giiclendirme Smiflandirmas1 (GGS, Gradient Boosting

Classification)

Gradyan Giiglendirme Smiflandirmast  (GGS), regresyon ve siiflandirma
problemlerinde kullanilan bir makine 6grenmesidir. Bu makine 6grenmesinde amag,
kayip bir fonksiyonu tanimlayip bu zayifligi azaltmaktir. Bunu da zayif tahmin
modellerini tekrarlayip giiclii tahmin modeline doniistiirme yontemiyle yapar (Nusrat

et al., 2020; Sarikaya, 2020).

3.3.10. Gaussian Naive Bayes Simiflandirmasi1 (GNB, Gaussian Naive Bayes

Classifier)

Gaussian Naive Bayes (GNB) denetimli 6grenme algoritmasinin yaklagimi eldeki

verilerin en yakin smifa yerlestirilmesi ve aradaki mesafeyi Oklid uzaklig1 iizerinden
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degil sinif varyansi iizerinden hesaplanmasidir. Gaussian, olusturulan biitiin siniflarin
normal dagilimlar1 oldugunu ve simiflarin kendine ait bir “p” degeri oldugunu
belirtmistir. Her bir smifin diger smiflardan tiiretilmesini Bayes Teoremi

saglamaktadir (Raizada & Lee, 2013).

GNB smiflandirmasimin avantajlart kolay olusturulabilir, anlagilabilir ve hizli
sonuglanabilir olmasidir. Daha az veriyle dogru bir sekilde tahmin modellemek
miimkiindiir. Tahminler olasilikla ilgili oldugunda kullanilabilirler. Ilgisi olmayan

ozelliklere kars1 duyarsizdir.

Dezavantajlar1 ise, olasiliklar1 dogru tahmin edebilmek i¢in yeterli gézlem yoksa
zorlanabilir. Ayrica veri siniflar1 6nemli bir oranda dengesizse, siniflandirma

performansi diisebilir (Lewis, 2017).

3.3.11. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KEYK, K-Nearest Neighbors)

K-En Yakin Komsular Regresyonu (K-EYKR) 1950°de Fix ve Hodges’in
caligmalariyla gelistirilmis olan denetimli makine 6grenme algoritma modelinin en
basit, temel ve parametrik olmayan smiflandirma yontemidir (Muazu Musa et al.,

2019).

K-EYKR’de, mesafelerle ilgili en yakin komsu sayis1 ‘k’, aradaki mesafe ise ‘d’
seklinde isimlendirilmektedir. Uzaklig1 dogru hesaplamak modelin basarimini direkt
olarak etkiler ve hesaplamada Manhattan ve Oklid gibi metodlar kullanilabilir (Bui et
al., 2019).

Parametrik olmayan bir siniflandirma yontemi oldugundan 6rnek verilerin iiretildigi
bir olasilik dagitimi lizerine herhangi bir varsayimda bulunmaz. Avantajlari, pratikte
iyl c¢alismasi, kolay anlasilip anlatilmasi, Ornek tabanli c¢alisan bir algoritma
olmasidir. Dezavantajlar1 ise veri kiimeleri ¢ok fazla oldugunda performansinda
yavaslama olmas1 ve gerekli olmayan ozelliklere kars1 da duyarli olmasidir (Lewis,

2017).
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3.3.12. Performans Olgiitleri

Makine oOgrenme algoritmalarimin performans degerlendirmesi ve literatiirle
karsilastirilmasini  yapmak i¢in secilen degerler; Accuracy (Dogruluk, Acc),
sensitivity (Duyarlilik, Sen), specificity (Belirleyicilik, Spe), F1 skoru ve Matthews
correlation coefficient (Matthew Korelasyon Katsayisi, Mcc) katsayisidir. Acc
modellemenin sonucunu, specificity modellemenin orijinalligini, sensitivity
modellemenin duyarliligini ifade eder. F skoru ise kesinlik ve hatirlamanin

ortalamasidir ve testin dogrulugunun bir gostergesidir (Turan, 2021).

Matthews correlation coefficient (MCC) katsayisi, ikili siniflandirmalarda kalitenin
bir Olciitii seklinde makine 6grenme algoritmasinda kullanilir ve dogru pozitif (TP),
yanlig pozitif (FP), dogru negatif (TN), yanlis negatif (FN) degerlerini hesaba katar.

Dengesiz modeller i¢inde bile ¢ok tutarlt bir ol¢iittiir.

MCC katsayisinin alabilecegi degerler -1 ile 1 arasindadir ve kiimeler arasindaki
benzerligi ifade eder. Tahminle gercek arasindaki benzerlik arttikga MCC 1’e,
benzerlik azaldikca MCC -1’e yaklagir. Rastgele sonuclar elde edildigindeyse MCC
0'a yaklasir (Turan, 2021; Boughorgel et al, 2017; Matthews, 1975; Chicco et al.,
2021).

Performans olgiitlerinin formiilleri:
TP
TP+FN+FP+TN

Dogruluk =

D Lhilik = i
WA = T+ FN
Belirleyicilik = v
elirleyicilik = 75

MatthewsKorelasyonKatsayist
TPXTN —FP X FN

- \/(TP + FP) X (TP 4+ FN) X (TN + FP) X (TN + FN)
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Belirleyicilik X Duyarlilik

FlDegeri =2 Belirleyicilik + Duyarlilik

3.3.12.1. istatistiksel Analiz

Verilerin analizi, Minitab 17 paket programi kullanilarak gerceklestirilmistir. Siirekli
degiskenlerin  normal  dagilima  uygunlugu, Anderson-Darling testiyle
degerlendirilmistir.  Anderson-Darling testinde, orneklem verilerinin  belirli
bir gosterip gdstermedigini sinamak igin, yani siamasi i¢in, kullanilmaktadir.

Tanimlayici analizde, slirekli degiskenlerden normal dagilimin saglandigi durumlar
icin ortalama + standart sapma, normal dagilimin saglanamadigi durumlar igin ise
ortanca, en kiiciik (minimum) ve en bliylikk (maksimum) degerler kullanilmistir.
Siirekli degiskenlerin iki cinsiyet grubu arasindaki karsilastirmalarinda normal
dagilim gosteren parametreler icin Two sample t testi normal dagilim gostermeyen
parametreler icin ise Mann-Whitney U testi kullanilmistir. Istatistiksel olarak anlamli

kabul edilmesi i¢in p esik degeri 0,05 olarak belirlenmistir.
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BOLUM 4

BULGULAR

Bu c¢alisma, 25-50 yas arasinda 50 erkek ve 50 kadindan olusan bir grup iizerinde
gerceklestirilmistir. Erkeklerin yas ortalamasi 41,66 ve kadinlarin ise yas ortalamasi
42,14 olarak hesaplanmistir. Yas verileri Anderson Darling testine tabi tutulmustur
ve bu test sonucunda yas verilerinin normal dagilim gostermedigi gézlemlenmistir
(p<0.05). Ardindan cinsiyete gore yas dagiliminin degerlendirilmesi amactyla Mann
Whitney U testi uygulanmis ve bu test sonucunda anlamli bir fark olmadig: tespit

edilmistir (p=0,258).

L4 vertebra’ya ait parametreler incelendiginde lenFVG, lenPAVDG, lenPAVSG,
lenPTS, lenPTD, lenPTDS, lenVAP, angPTPA, angPASPS, lenCVIAP, lenCVAY ve
lenCVPY parametrelerinin normal dagilim sartlarimi karsiladigir goriilmiis olup bu
parametrelerin cinsiyetler aras1 kiyaslamasinda Two Sample T testi kullanilmistir.
Yapilan Two Sample T testi sonuglarina yalnizca lenPTS parametresinde cinsiyetler
arasinda anlaml fark goriilmiis olup kadinlarda daha biiyiik olarak gozlemlenmistir
(p= 0,022). Diger parametrelerin hi¢ birinde cinsiyetler arasinda anlamli fark

gbzlemlenmemistir (p>0,05).
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Cizelge 4.1. L4 vertebra’ya ait normal dagilim gosteren parametrelerin cinsiyetler
arasi karsilagtirilmasinda Two Sample T testi sonuglari.

Parametreler Genel Erkek Kadin P (Two
(Ort+Std)  (Ort + Std) (Ort = Std) Sample T
testi)
lenFVG 25,43 +£2.92 25,94 + 3,20 2492 £2,50 0,089
lenPAVDG 11,67+1,84 11,70+ 1,70 11,64 2,01 0,873
lenPAVSG 11,80 £2,02 11,97 £ 1,88 11,74 £ 2,18 0,580
lenPTS 31,65+4,92 30,49 £4,18 32,82 +£5,45 0,022
lenPTD 31,30+£4,60 3038+390 3222+515 0,053
lenPTDS 84,82 + 8,47 83,84 £ 8,02 85,80 + 8,93 0,266
lenVAP 56,84 +5.62  5741+554  5627+571 0,328
angPTPA 105,43 + 103,29 + 107,57 + 0,494
30,04 30,75 29,40
angPASPS 69,89+ 12,06 7199+1233 67,80+11,47 0,093
lenCVIAP 34,52 +£3,84 34,84 +4,01 34,20 £ 3,65 0,422
lenCVAY 27,35 +2,39 2731 +£2,76 27,40+1,93 0,853
lenCVPY 26,90 + 2,29 26,51 £ 2,40 27,30+ 2,11 0,099

(IenFVG = Foramen vertebra genisligi, lenPAVDG = Pediculus arcus vertebra dexter
genisligi, lenPAVSG = Pediculus arcus vertebra sinister genisligi, lenPTS =
Processus transversus sinister uzunlugu, lenPTD = Processus transversus dexter
uzunlugu, lenPTDS = Processus transversus’lar arasit uzaklik, lenVAP = Vertebra
anterior posterior uzunlugu, , angPTPA = Processus transversus dextra- Processus
spinosus- Processus transversus sinistra arasindaki agi, angPASPS = Processus
articularis superior dexter- Processus spinosus- Processus articularis superior sinister
arasindaki aci, lenCVIAP = Corpus vertebra inferior uzunlugu, lenCVAY = Corpus
vertebra anterior yiiksekligi, lenCVPY = Corpus vertebra posterior yliksekligi)

L4 wvertebra’ya ait parametreler incelendiginde lenCVAP, lenCVDS, lenPS,
lenPASDS, 1enCVSAP, lenPSs ve lenFVAP parametrelerinin normal dagilim
sartlarim1  karsilamadigr  goriilmiis olup bu parametrelerin cinsiyetler arasi
kiyaslamasinda Mann Whitney U testi kullanilmistir. Yapilan Mann Whitney U testi
sonuglarina gore bu parametrelerin hi¢ birinde cinsiyetler arasinda anlamli fark

gdzlemlenmemistir (p>0,05).
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Cizelge 4.2.

L4 vertebra’ya ait normal dagilim gdstermeyen parametrelerin
cinsiyetler arasi1 karsilagtirllmasinda Mann Whitney U testi

sonuglart.
Genel Erkek Kadin
Parametreler Ortanca Ortanca Ortanca P
(Min-max) (Min-max) (Min-max) (Mann
Whitney U
testi)
lenCVAP 33,82 34,00 33,42 0,231
(27,97 - 49,88) (27,97 - 49,83) (28,35 -41,98)
lenCVDS 47,56 47,31 47,62 0,515
(34,87 —61,06) (37,39 - 56,76) (34,87 - 61,06)
lenPS 33,65 33,03 33,96 0,449
(17,36 —46,13) (17,36 - 46,13) (17,85 - 43,28)
lenPASDS 37,51 38,68 36,74 0,117
(27,28 —59,37) (29,34 - 59,37) (27,28 - 55,49)
lenCVSAP 34,48 34,49 34,21 0,671
(26,69 - 54,50) (26,69 - 54,50) (28,38 - 41,44)
lenPSs 33,65 33,02 33,96 0,449
(17,36 - 46,13) (17,36 - 46,13) (17,85 - 43,28)
lenFVAP 16,18 16,33 16,04 0,890

(12,06 - 36,45)

(12,17 - 36,45)

(12,06 - 22,49)

(IenCVAP = Corpus vertebra anterior posterior uzunlugu- transvers,lenCVDS =

Corpus vertebra  genisligi, lenPS = Processus spinosus uzunlugu-
transvers,lenPASDS = Processus articularis superior’lar aras1 uzaklik,]lenCVSAP =
Corpus vertebra superior uzunlugu,lenPSs = Processus spinosus sagittal uzunlugu,

lenFVAP = Foramen vertebra anterior posterior uzunlugu)

L4 vertebraya ait 19 parametrenin kullanildigi ¢alismada sekazu programinda 13
farkli makine Ogrenme modelinin denendigi bu c¢alismada c¢alismada, farkli
siniflandirma algoritmalarinin performanslarint degerlendirmek i¢in bir dizi 6zellik
kullanilarak gerceklestirilen bir analiz sunulmaktadir. Analiz sonuglarina gore, en
yiiksek dogruluk orani (0,86) GSS ve RO modelleri tarafindan elde edilmistir. Bunlar
arasinda, GSS modeli en az parametre (5) kullanarak en yiiksek dogruluk oranim
saglamistir. Bu model, lenCVDS, lenFVG, lenPS, lenCVSAP, lenCVAY, lenCVPY
ve lenFVAP gibi belirli 6zellikleri igermektedir. Ote yandan, en diisiik dogruluk
oranina (0,65) sahip olan DDVM modeli ise basarisizlik agisindan dikkate degerdir.
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Cizelge 4.3. L4 vertebraya ait Makine O0grenme algoritmalarinda elde edilen en
yuksek dogruluk oranina sahip modeller.

E 5, @
- 3} —
E 2z 2 4 g & o g
5 £z 2 £ = 8 & G E
< &
ADA 7 Erkek 083 - 082 0,73 0,81 lenCVDS,lenFVG,lenPTS,lenPASD,
Kadn 083 - 0,73 0,82 0,73 lenVAP,angPASPS,lenCVPY
KA 8 Erkek 0,83 0,68 0,89 0,79 0,85 IenCVAP,lenCVDS,lenFVG,lenPTS,

Kadn 0,83 0,68 0,79 0,89 0,79 lenPTDS,lenPASDS,lenVAP,lenPSs

GGS 5 Erkek 0,84 0,71 0,86 0,87 0,83 lenPAVSG,IenPTS,lenVAP,
Kadn 0,84 0,71 0,87 0,86 0,82 lenCVIP,lenCVPY

GNB 7 Erkek 084 072 083 0,89 0,83 [enCVDS,lenFVG,lenPS,lenCVSAP,
Kadin 084 0,72 0,89 083 0,84 IenCVAY,lenCVPY, lenFVAP

KEYK 10 Erkek 0,84 0,67 0,86 082 0,84 lenCVAP,lenCVDS,lenPAVDG,
lenPAVSG,lenPTD,lenPTDS, lenPS,
Kadin 0,84 0,67 082 0,86 0,80 |envAP,IenCVSAP,lenCVPY

DDA 8 Erkek 0,83 0,69 0,90 0,79 0,84 lenPAVSG,lenPTS,lenPASDS,
angPTPA ,angPASPS,lenCVIAP,
Kadn 0,83 0,69 0,79 0,90 0,80 |lenCVAY,lenFVAP

NuDVM 9 Erkek 0,84 0,71 0,83 0,89 0,84 lenCVAP,lenCVDS,lenFVG,
lenPAVDG,lenPTS,lenCVSAP,
Kadn 0,84 0,71 0,89 0,83 0,83 lenCVAY,lenCVPY, lenFVAP

KDA 9 Erkek 0,85 0,72 0,87 0,86 0,86 lenCVDS,lenFVG,lenPAVDG,
lenPTDS,lenPASDS,angPASPS,
Kadm 0,85 0,72 086 087 0,83 |ohcyAY lenCVPY,lenFVAP

DVM 5 Erkek 0,80 0,64 0,75 0,86 0,77 lenFVG,IenPASDS,lenCVSAP,
Kadin 0,80 0,64 0,86 0,75 0,79 lenCVAY,lenFVAP

EAS 5 Erkek 085 - 0,86 0,73 0,86 lenCVDS,lenFVG,lenPAVSG,
Kadm 085 - 0,73 0,86 0,70 lenVAP,lenCVPY

GSS 5 Erkek 0,86 0,74 0,89 0,84 0,87 lenCVAP,lenCVDS,lenCVSAP,
Kadn 0,86 0,74 0,84 0,89 0,85 lenCVIAP,lenCVAY

DDVM 5 Erkek 065 - 0,72 0,49 0,63 lenPAVSG,angPASPS,lenCVSAP,
Kadm 065 - 049 0,72 0,38 lenCVPY,lenFVAP
RO 8 Erkek 0,86 0,74 0,89 0,85 0,86 lenCVDS,lenFVG,lenPAVDG,

Kadn 0,86 0,74 0,85 0,89 0,86 lenPTDS,lenPASDS,angPASPS,
lenCVAY,lenCVPY

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, ADA : ADA Giiglendirmis Siniflandirmasi, KA : Karar
Agaglari, EAS : Ekstra Aga¢ Smiflandirmasi, GGS : Gradian Giiglendirme
Smiflandirmasi, GNB : Gaussian Naive bayes, GSS : Gauss Siirecleri Siniflandirmasi,
KEYK : K En Yakin Komsu Algoritmasi, DDA : Dogrusal Diskriminant analizi, DDVM

Dogrusal Destek Vektor Makinasi, RO : Rastgele Orman, NuDVM : Nu Destek Vektor
Makinasi, KDA : Karesel Diskriminant Analizi, DVM : Destek Vektér Makinasi,
lenCVDS = Corpus vertebra genisligi, lenFVG = Foramen vertebra genisligi,

lenPASDS = Processus articularis superior’lar arasi uzaklik, lenVAP = Vertebra
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anterior posterior uzunlugu, angPASPS = Processus articularis superior dexter-
Processus spinosus- Processus articularis superior sinister arasindaki aci, lenCVIAP
= : Corpus vertebra inferior uzunlugu, lenCVPY = Corpus vertebra posterior
yuksekligi, lenCVAP = Corpus vertebra anterior posterior uzunlugu- transvers,
lenPAVDG = Pediculus arcus vertebra dexter genisligi, lenPAVSG = Pediculus
arcus vertebra sinister genisligi, lenPTS = Processus transversus sinister uzunlugu,
lenPTD = Processus transversus dexter uzunlugu, lenPTDS = Processus
transversus’lar aras1 uzaklik, lenPS = Processus spinosus uzunlugu- transvers,
angPTPA = Processus transversus dextra- Processus spinosus- Processus transversus
sinistra arasindaki ac1, lenCVSAP = Corpus vertebra superior uzunlugu, lenCVAY =
Corpus vertebra anterior yiiksekligi, lenPSs = Processus spinosus sagittal uzunlugu,

lenFVAP = Foramen vertebra anterior posterior uzunlugu)

Sekil 4.1. L4 wvertebrada cinsiyet tahmini i¢in algoritmalarda kullanilan

parametrelerin tercih sayilari.

Algoritma | ADA | KA | GGS | GNB | KEYK | DDA | NuDVM | KDA | DVM | EAS | GSS | DDVM | RO | Tercih
lenCVAP w o B u 4
lenCVDS * * * * * * * * * 9
lenFVAP - J u - v 6
lenFVG * * * * * * * g
lenPAVDG U o e o 4
lenPAVSG i o W w < 5
lenPS s U 2
lenPTS = - - = w 5
lenPTD U 1
lenPTDS w o v u 4
lenPASDS e w e - - u 6
lenVAP J w w U w 5
angPTPA e 1
angPASPS < < i = Y 5
lenCVSAP - U w - u v 6
lenCVIAP w g u 3
lenCVAY * * * * * * * 7
1enCVPY * * * * * * * B * 9
lenPSs - 1

L5 wvertebra’ya ait normal dagilim gosteren parametrelerin cinsiyetler arasi
karsilastirilmast i¢in Two Sample T testi kullanildi. Sonuglar, erkekler ve kadinlar

arasinda L5 vertebra’ya ait parametrik dagilim gosteren lenCVDS, lenFVG,

36



lenPASDS, lenVAP, lenCVIAP ve lenCVPY parametrelerinde istatistiksel olarak
anlaml farklar oldugunu gostermektedir (p < 0,05). Bu parametrelerin tiimiinde
erkeklerde daha biiyiik ortalama degeri elde edildi, angPASPS parametresinde ise

cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark tespit edilmedi (p= 0,548).

Cizelge 4.4. L5 vertebra’ya ait parametrik parametrelerin cinsiyetler arasi
karsilastiritlmas1 Two Sample T testi sonuglari.

Parametreler Genel Erkek Kadin P
(Ort+Std)  (Ort+Std) (Ort Std) (Two Sample
T testi)

lenCVDS 50,51 +4,73 52,83 + 48,20+5,15 0,001
4,32

lenFVG 29,24 +£3,67 30,17 +3,54 28,31 +3,81 0,016

lenPASDS 43,52 +7,04 45,55 + 41,49+7,32 0,006
6,76

lenVAP 56,30 + 4,43 58,55 + 54,06 +3,93 0,001
4,93

angPASPS 74,94 +£ 12,33 75,71 + 74,18 +12,87 0,548
11,79

lenCVIAP 33,31 +£3,85 34,82 + 31,80+3,04 0,001
4,67

lenCVPY 2444 +2.38 25,59 + 23,20+2,20 0,001
2,56

(IenCVDS = Corpus vertebra genisligi, lenFVG = Foramen vertebra genisligi,
lenPASDS = Processus articularis superior’lar arasi uzaklik, lenVAP = Vertebra
anterior posterior uzunlugu, angPASPS = Processus articularis superior dexter-
Processus spinosus- Processus articularis superior sinister arasindaki agi, lenCVIAP
= : Corpus vertebra inferior uzunlugu, lenCVPY = Corpus vertebra posterior

yiiksekligi)

L5 vertebra icin normal dagilim gdstermeyen parametrelerin cinsiyetler arasi
karsilagtirilmasi i¢in uygulanan Mann-Whitney U testi sonuglarina gore, lenCVAP,
lenPAVDG, lenPAVSG, [enPTS, lenPTD, 1enPTDS, lenPS, lenCVSAP, lenCVAY
ve lenPSs parametrelerinde cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar
tespit edildi (p < 0,05). Bu parametrelerin tiimiinde erkeklerde daha biiyiik median
degeri elde edildi. angPTPA ve lenFVAP parametresinde ise cinsiyetler arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark tespit edilmedi (p> 0,05).
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Cizelge 4.5. L5 vertebra’ya ait nonparametrik parametrelerin cinsiyetler arasi

karsilagtirilmas1t Mann Whitney U testi sonuglari.

Genel Erkek Kadin
Parametreler Ortanca Ortanca Ortanca P
(Min-max) (Min-max) (Min-max) (Mann-
Whitney U
testi)
lenCVAP 35,07 35,76 33,38 0,001
(29,08 - 45,08) (30,18 -45,08) (29,08 - 41,82)
lenPAVDG 15,54 16,39 14,91 0,010
(8,25 - 51,04) (8,25 - 51,04) (9,11 - 41,43)
lenPAVSG 15,80 16,86 15,21 0,001
(10,20 - 48,07) (17,11 -48,07) (10,20 - 41,50)
lenPTS 32,44 33,95 30,12 0,001
(22,70 - 58,06) (24,20 -57,60) (22,70 - 58,06)
lenPTD 32,36 33,69 30,71 0,001
(21,98 -60,31) (21,98 -60,31) (25,04 -56,14)
lenPTDS 91,24 95,36 87,10 0,001
(69,17 - 109,37) (69,17 - 109,37) (76,99 - 104,04)
lenPS 29,66 30,69 28,30 0,008
(16,83-41,99) (19,55-41,69) (16,83 -41,99)
angPTPA 130,75 120,96 144,66 0,103
(113,40-179,11)  (11340-  (117,34-179,10)
179,11)
lenCVSAP 33,54 34,89 32,44 0,001
(27,70 - 58,46) (29,17 -58,46) (27,70 - 39,00)
lenCVAY 28,47 29,03 27,73 0,001
(21,96 - 37,03) (21,96 - 37,03) (22,67 - 32,16)
lenPSs 29,65 30,69 28,30 0,008
(16,83 -41,99) (19,55-41,69) (16,83-41,99)
lenFVAP 17,51 17,56 16,89 0,292

(12,03 - 36,04)

(13,28 - 24,58)

(12,03 - 36,04)

(IlenCVAP = Corpus vertebra anterior posterior uzunlugu- transvers, lenPAVDG =
Pediculus arcus vertebra dexter genisligi, lenPAVSG = Pediculus arcus vertebra
sinister genisligi, lenPTS = Processus transversus sinister uzunlugu, lenPTD =
Processus transversus dexter uzunlugu, lenPTDS = Processus transversus’lar arasi
uzaklik, lenPS = Processus spinosus uzunlugu- transvers, angPTPA = Processus
transversus dextra- Processus spinosus- Processus transversus sinistra arasindaki agi,
lenCVSAP = Corpus vertebra superior uzunlugu, lenCVAY = Corpus vertebra
anterior yiiksekligi,

lenPSs = Processus spinosus sagittal uzunlugu, lenFVAP =

Foramen vertebra anterior posterior uzunlugu )
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Bu ¢aligmanin sonuglarina gore, LS5 vertebraya ait makine 6grenme algoritmalarinda
elde edilen en yiiksek dogruluk oranina sahip modeller incelenmistir. Erkeklerde en
yuksek dogruluk oranina sahip model (0,88) KEYK algoritmasidir. Bu model,
lenCVAP, 1enCVDS, IenPAVDG, lenPAVSG, [enPTS, lenPTD, lenPTDS, lenVAP
ve lenCVPY gibi toplamda 9 parametreyi icermektedir. Kadinlarda da en yiiksek
dogruluk oranina sahip model yine KEYK algoritmasidir ve bu modelde ayni
parametreler kullanilmistir. Ote yandan, en diisiik dogruluk oranima (0,74) sahip olan

DDVM modeli ise basarisizlik agisindan dikkate degerdir.

Cizelge 4.6. L5 vertebraya ait Makine O0grenme algoritmalarinda elde edilen en
yliksek dogruluk oranina sahip modeller.

= e g
= E 7 q_>JN o Q I @ )
5 5t 2 < 3 8 & © E
< S ©
ADA 7 Erkek 086 0,70 0,86 0,86 0,86 LenCVDS, lenCVPY, angPASPS,
Kadn 0,86 0,70 0,86 0,86 0,86 lenFVAP, lenCVAY, IlenCVIAP,
lenPTDS
KA 5 Erkek 084 0,71 090 0,82 0,86 lenPTD,lenPTDS,lenPASDS,
Kadin 0,84 0,71 0,82 0,90 0,81 angPTPA,lenCVSAP
GGS 5 Erkek 0,87 0,75 0,87 0,88 0,88 lenFVG, I[enPAVSG, 1enCVDS,
Kadn 0,87 0,75 0,88 0,87 0,89 I[enPTS, [enCVAY
GNB 7 Erkek 0,83 - 0,79 0,82 0,78 lenCVAP,lenCVDS,lenFVG,
angPTPA lenCVAY,lenCVPY,
Kadin 0,83 - 0,82 0,79 0,82 |enFVAP

KEYK 9 Erkek 088 0,78 089 086 0,86 IenCVAPlenCVDS,lenPAVDG,
lenPAVSG,lenPTS,lenPTD,
Kadin 0,88 0,78 0,86 0,89 0,88 |enpTDS,lenVAP,lenCVPY

DDA 5 Erkek 0,83 0,67 085 0,84 0,82 lenFVG,lenPTS,lenCVSAP,
lenCVAY,lenCVPY

Kadn 0,83 067 084 085 0,79

NuDVM 7 Erkek 0,86 0,74 086 0,84 0,86 lenCVDS,lenPAVDG,lenPAVSG,
lenCVSAP,lenCVIAP,lenCVAY,
Kadn 0,86 0,74 084 086 0,84 IlenCVPY

KDA 5 Erkek 0,85 0,73 0,87 0,86 0,86 1enCVDS,lenPTDS,lenPS,lenCVAY,
lenCVPY

Kadm 0,85 0,73 0,86 0,87 0,84

DVM 4 Erkek 0,83 0,69 087 0,81 0,83 lenPS,lenCVSAP,lenCVAY,
Kadn 0,83 0,69 081 087 0,80 IlenCVPY

EAS 5 Erkek 086 0,72 084 0,88 0,86 lenCVDS, lenFVG, lenPTDS, lenPS,
Kadn 0,86 0,72 0,88 0,84 0,85 IlenCVAY

GSS 5 Erkek 0,87 0,75 088 0,86 0,87 lenPTD, 1enPTDS, lenCVSAP,

Kadn 0,87 0,75 0,86 0,88 0,86 lenCVAY, lenCVPY

DDVM 6 Erkek 0,74 055 080 0,65 0,75 1lenCVAP,lenCVDS,lenFVG,
Kadm 0,74 055 0,65 0,80 0,75 angPTPA,lenPS,lenCVPY,
lenFVAP

RO 7 Erkek 087 0,75 0,88 0,86 0,87 1enCVDS, lenFVG, lenPTDS, lenPS,
Kadm 0,87 0,75 0,86 0,88 0,86 [enCVAY, lenCVSAP, angPTPA

39



(ADA : ADA Giiglendirmis Siiflandirmasi, KA : Karar Agaglari, EAS : Ekstra
Aga¢ Smiflandirmasi, GGS : Gradian Gii¢lendirme Siniflandirmasi, GNB

Gaussian Naive bayes, GSS : Gauss Siirecleri Siiflandirmasi, KEYK : K En Yakin
Komsu Algoritmasi, DDA : Dogrusal Diskriminant analizi, DDVM : Dogrusal
Destek Vektor Makinasi, RO : Rastgele Orman, NuDVM : Nu Destek Vektor
Makinasi, KDA  : Karesel Diskriminant Analizi, DVM  : Destek Vektor
Makinas1,lenCVDS = Corpus vertebra genisligi, lenFVG = Foramen vertebra
genisligi, lenPASDS = Processus articularis superior’lar arasi uzaklik, lenVAP =
Vertebra anterior posterior uzunlugu, angPASPS = Processus articularis superior
dexter- Processus spinosus- Processus articularis superior sinister arasindaki aci,
lenCVIAP = : Corpus vertebra inferior uzunlugu, lenCVPY = Corpus vertebra
posterior yiiksekligi, lenCVAP = Corpus vertebra anterior posterior uzunlugu-
transvers, lenPAVDG = Pediculus arcus vertebra dexter genisligi, lenPAVSG =
Pediculus arcus vertebra sinister genisligi, lenPTS = Processus transversus sinister
uzunlugu, lenPTD = Processus transversus dexter uzunlugu, lenPTDS = Processus
transversus’lar aras1 uzaklik, lenPS = Processus spinosus uzunlugu- transvers,
angPTPA = Processus transversus dextra- Processus spinosus- Processus transversus
sinistra arasindaki ac1, lenCVSAP = Corpus vertebra superior uzunlugu, lenCVAY =
Corpus vertebra anterior yliksekligi, lenPSs = Processus spinosus sagittal uzunlugu,
lenFVAP = Foramen vertebra anterior posterior uzunlugu, Acc: Dogruluk, Mcc:

Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe: Belirleyicilik, F1: F1 skoru).
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Sekil 4.2. LS5 vertebrada cinsiyet tahmini i¢in algoritmalarda kullanilan

parametrelerin tercih sayilari.

Algoritma | ADA | KA | GGS | GNB | KEYK | DDA | NuDVM | KDA | DVM | EAS | GSS | DDVM | RO | Tercih
lenCVAP o W o 3
leHCVDS * * * * * * * * * 9
lenFVAP s o - 3
lenF\f’G * # * * * £ 6
lenPAVDG w - 2
lenPAVSG W W o 3
lenPS * * * * * 5
lenPTS s e e - 4
lenPTD - w o 3
lenPTDS - w e W o e 6
lenPASDS s - 2
len VAP w 1
angPTPA - o - e 4
angPASPS = 1
lenCVSAP - w - < o e 6
lenCVIAP e - 2
len(VAY * * # * * * #* * * #* l 0
lenCVPY * * * * * * * * g
lenPSs 0
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BOLUM 5

TARTISMA

Antropoloji insanlar1 biyolojik(fiziksel) gelisimini ve 6zelliklerini, sosyal ve kiiltiirel
olarak toplumsal o6zelliklerini inceleyen bilim dalidir. Biyolojik antropolojinin
Ozellesmis bir boliimii olan adli antropolojide ise iskelet gibi insan kalintilarindan
0zel yontemlerle kimlik tespiti yapilir. Adli ve hukuki olaylarda hayati 6neme sahip
olan kimligin belirlenmesi i¢in cinsiyetin tayin edilmesi biyolojik profil olusturmanin
ilk asamasin1 olusturur (Kolankaya,2013; Ceker, 2017; Yildiray & Hanci, 2001;
Gonzalez et al., 2009).

Cinsiyet tayininde kullanilabilecek metrik yontemlerden biri olan osteometrik
yontemler kisa siirede uygulanabilmesi, ekipman bakimindan zorlayici olmamasi ve
uzmanlik gerektirmemesi acilarindan molekiiler tekniklerden daha avantajhidir ve

siklikla tercih edilir (Atamtiirk, 2016).

BT ile biyolojik goriintii olustururken geleneksel yontemlerden daha fazla dogruluk
ve tekrarlanabilirlik saglanir. Daha hassas 6l¢lim yapilmasina olanak saglamanin
yani sira yumusak doku kayiplart ve viicut bozulmalarinda iskelet yapilarimin BT

goriintiilerinde kisa zamanda Ol¢timler yapilir ve incelenen yapiya herhangi bir zarar

verilmez (Decker et al., 2011; Ali et al., 2018; Ramsthaler vd., 2010).

Cinsiyet tespitinde insan iskeletinin deforme olmamis kisimlar1 tercih edilir.
Kemiklerin zarar gordiigli ya da arastirtlmasinin elverigsiz oldugu durumlarda diger
iskelet yapilar1 iizerinde caligilir. Vertebralar sayica fazla olduklarindan ve agir

olmamalarindan dolay1 inceleme asamasinda arastirmaciya kolaylik saglar

(Torimitsu et al., 2016; MacLaughlin, 1992).
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Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir ve mevcut verilerden ¢ikarimlar
yapan, temelde dogru c¢ikarimlar yapmayir amacglayan modellemelerden ve
algoritmalardan olusur. Veri kiimesinin fazla oldugu durumlarda manuel islemler zor
ve karmagik oldugundan makine 6grenmesi siklikla tercih edilir (Akay, 2018; Lewis,
2017). Literatiirde cinsiyet tayini saglamak amaciyla makine 6grenmesi kullanilan
calismalar bulunmaktadir (d'Oliveira Coelho ve Curate, 2019; Toneva et al., 2020;
Curate et al., 2017).

Literatiir incelendiginde;

Turan ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢calismada 2017-2018 yillar1 arasinda
Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesi'ne bagvurmus 24-60 yas aras1 toplamda 354
kisinin (176 erkek ve 178 kadin) ayak direk grafileri lizerinden 6l¢iim yapilmistir.
Birinci ve besinci ayak parmaklarinin falankslari, birinci ve besinci metatarsal
kemiklerin taban merkezinden kaput merkezine olan uzunlugu ol¢lilmiistiir. Yapay
sinir aglart kullanilmasiyla cinsiyeti tahmin etmek iizerine olan bu ¢alismada %95

oraninda basari elde etmislerdir (Turan vd., 2019).

Curate ve ark. (Curate et al., 2017) femurdan cinsiyet tayini ¢alismasi yapmuslar.
Portekiz popiilasyonunun Coimbra Tanimlanmis Iskelet Koleksiyonundan 200 kuru
kemikten 15 parametre Olgmiislerdir. Yapilan bu ¢alismanin dogruluk oranlarinm
DDA kullanildiginda 9%85-92,5; LR kullanildiginda ise %84-91 bulmuslardir.
Yapmis oldugumuz bu ¢alismada ise L4’ten DDA modeli ile %83 dogruluk oram
elde edilmistir. L4 ve LS5 literatiirdeki en iyi bilgimiz dogrultusunda en az femur
kadar cinsiyet tahminine elverigli goriilmiistir. Bu calisma bizim c¢alismamizi

destekler niteliktedir.

Toneva ve ark. 2020 yilinda Bulgar popiilasyonda yapmis olduklar1 calismada
kafatas1 kemigi lizerinden cinsiyet tahmin etmislerdir. Calismada teshis i¢in taranan
toplam 393 Bulgar yetiskinin (169 erkek, 224 kadin) BT goriintiileri dlglim i¢in
kullanilmistir. Cinsiyet siniflandirmasi i¢in DVM, tamamen bagli YSA ve LR
algoritmalar1 kullanilmigtir. Caligmada 6zellikle DVM ve YSA uygulayanlar %90’ 1n

lizerinde basar1 oranlart saglanmistir (Toneva vd., 2020). Bizim c¢alismamizdaki
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DVM algoritmasinda L4 i¢in %80, L5 icin %83 oraninda basari elde edilmistir.
Basar1 oranimizin daha diisiik olmasinin sebebinin 6rneklem grubumuzun daha sinirl
olmasma ve incelenen iskelet yapisinin farkli olmasina bagli oldugunu
diisiinmekteyiz. Bu calisma bizim ¢alismamizi destekler nitelikte olup L4 ve L5’in

kafatas1 kemigi gibi cinsiyet tahmininde kullanilabilecegi goriilmistiir.

Navega ve ark. tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada, Portekiz popiilasyonuna
ait Coimbra iskelet koleksiyonundaki 300 kisiye ait tarsal kemiklerden 18 genislik,
uzunluk ve yiikseklik tarsal Ol¢iim alindi. Bu o6l¢iimlerle makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak cinsiyet tahmini basaris1 arastirilmistir.  Dogrusal
Diskriminant Analizi algoritmasinda ulasilan dogruluk orani %86, Gaussian Naive
Bayes algoritmasinda ulasilan dogruluk orani ise %89 olarak elde edilmistir. Bizim
calismamizda L4 i¢in basari orani Dogrusal Diskriminant Analizi algoritmasinda
%83, Gaussian Naive Bayes algoritmasinda %84; L5 i¢in basar1 orani Dogrusal
Diskriminant Analizi algoritmasi ve Gaussian Naive Bayes algoritmasinda %383
bulunmustur. Bu c¢alisma bizim g¢alismamizdaki gibi cinsiyet tayininde makine

o0grenme algoritmalar1 kullanilmasini destekler niteliktedir.

Oura ve ark.’nin 2018 yilinda Kuzey Finlandiya’da 23 ve 30 yasindaki 375 (%60,8’1
kadin) kisi ve 46 yasindaki 1363 kisiden (%54,7 kadin) manyetik rezonans
goriintiileme ile taranmastyla yiiriittiikleri ¢caligmada; L4 gdvdesinin maksimum ve
minimum genisleri, derinlikleri ve yikseklikleri Ol¢iilmiis, ortalama vertebral
genislik, derinlik, yiikseklik, vertebral kesit alan1 ve hacmiyle birlikte hesaplanmustir.
Cinsiyet tahminleri ise tek ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi kullanilarak
yapilmistir. L4 i¢in kullanilan tim parametrelerde cinsiyet farkliligi saptamis olup
yas gruplarina gore sirayla %86,4, %87,7 ve %82,8 dogru cinsiyet tahmin oranlarina
ulagsmistir. Bu ¢alismayla ortak lenCVDS parametresinde bizim ¢alismamizda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamustir (p: 0,515). 20-, 30- ve 46 yasindaki
toplam 1738 Finli arasinda, L4 govdesinin genislik, derinlik ve yiikseklik dl¢timlerini
birlestirerek cinsiyeti %80 dogrulukla tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi sonucuna
ulagilmigtir. Bizim ¢alismamizda L4 igin lenCVAP, lenCVDS, lenCVSAP,
lenCVIAP, lenCVAY parametreleri GGS algoritmasinda kullanilarak %86 oraninda

dogruluga ulagilmistir.
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Oura ve ark.’min 2023 yilinda yaptiklar1 ¢alismada ise L4’iin tek bir periferik
kantitatif bilgisayarli tomografi (pQCT) diliminden cinsiyet tahminine yonelik derin
O0grenme algoritmasi gelistirme olasilig1 arastirildi. Bu calismada Terry Anatomik
Koleksiyonundan toplamda 117 kemik kullanildi. Calisma grubu 58 erkek ve 59
kadindan olusan beyaz etnik kokenli kadavralardi. L4 korpusunun ortasindan alinan
goriintii ile toplamda 19 sinir ag1 mimarisinde cinsiyet tahmini yapilmisti. L4
vertebra icin derin 6grenme algoritmasiyla %86,4’°liik bir cinsiyet tahmin dogruluk
oranina ulasildi. Bizim ¢alismamizda 100 kisilik Tiirk popiilasyonunda kullanilan 13
algoritma arasindan en diisiik basar1 orani DDVM algoritmasinda 5 paremetre
kullanilarak %65 bulunurken, en yiiksek basari orant GSS algoritmasinda 5

parametre kullanilarak %86 bulunmustur.

Unliitiirk ve Iscan’mn 2013 yilinda, Giiney Afrika popiilasyonunda 144 kisinin iskelet
kalintis1 iizerinden dijital kumpas ve osteometrik tahta kullanarak ol¢iim yaptiklar
calismada toplam 163 Olgii elde etmislerdir. Caligmada degerlendirilen anatomik
yapilar C7, T1, T11, T12 ve LS5 vertebralardir. Cinsiyet tahmini i¢in diskriminant
fonksiyon analizi kullanilmistir ve bu analiz sonucunda popiilasyonlardan beyazlarin
%89; siyahlarinsa %85 oraninda dogruluga ulasilmistir. Calismada kullanilan
anatomik yapilar: Corpus verterba anterior yiiksekligi, corpus vertebra posterior
yiiksekligi, inferior-superior ve orta transvers genislik, inferior ve superior
anteroposterior ¢ap’tir. L5°de anterior yiikseklik ve posterior yiikseklik disindaki
parametreler icin cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmustur
(p<0,05), erkeklerin degerleri kadinlara gore yiiksektir. L5’teki dogruluk (beyaz
irkta: %80, siyah 1rkta: %64,3) tayin oranii sunmaktadir (Unliitiirk & Iscan, 2013).

Bizim yaptigimiz ¢alismada kullanilan ortak parametrelerden L5 vertebra i¢in corpus
vertebraya ait LenCVAY ve LenCVPY olclimlerinde p=0,001 olup istatistiksel
manada anlamli oldugu ve erkeklerin degerleri kadinlara gore daha yiiksek oldugu
sonucu elde edildi. Makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi sonucundaysa L5
icin en disik oran DDVM algoritmasiyla 6 parametre (lenCVAP, lenCVDS,
lenFVG, angPTPA, lenPS, lenCVPY, lenFVAP) kullanilarak %74 basari, en yiiksek
oran KEYK algoritmasiyla 9 parametre (lenCVAP, 1enCVDS, IlenPAVDG,
lenPAVSG, 1enPTS, 1lenPTD, lenPTDS, lenVAP, lenCVPY) kullanilarak %88 olarak
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bulundu. Calismamizda kullanilan 6rneklem grubunun 100 kisi olarak daha sinirh
olmasina ragmen daha yiiksek basar1 orani elde etmemizde; BT goriintiileri
tizerinden yapilan Glgiimleri kullanmamiz, cinsiyet tayini i¢in makine Ogrenmesi

tercih etmemiz oldugunu diisiiniiyoruz.

Azofra-Monge ve Aleman Aguilera’nin 2020 yilindaki ¢alismasinda; Granada'daki
San Jos¢ mezarligindan tanimlanmis, 94 kisinin iskelet kalintisinda (46 erkek ve 48
kadin) tiim lumbal vertebralar i¢in toplam 33 dogrusal dl¢iim almmustir. Ikili lojistik
regresyon analizi yoluyla diskriminant denklemler kullanilarak cinsiyet tayini
yapilarak tim lumbal vertebralarda, erkeklerde kadinlardan daha yiiksek degerlerle
istatistiksel olarak anlamli cinsel dimorfizm elde edilmistir. %80 ile %94,5 arasinda
dogruluga ulasan bu calismada bel omurlarinin diger iskelet yapilarinin deforme
oldugu, iyi korunmadig1 ya da mevcut olmadiginda cinsiyet tahmini i¢in yararl bir
alternatif oldugunu sonucuna varilmistir. Uzerinde calisilan L4 icin %85,3'ten
%88,2'ye ve L5 i¢in ise %80'den %385,3'e kadar dogruluk oranmi tespit edilmistir
(Azofra-Monge & Aleman Aguilera, 2020). Calismamizda ise GGS algoritmasiyla
L4 icin %86, KEYK algoritmasiyla L5 i¢in %88 dogruluk orani elde edilmistir. Daha
yiuksek oranda basar1 elde etmemizin sebebinin Olgiimler icin BT goriintiisii
kullanilmast ve cinsiyet tayininde makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi

oldugunu diisiinmekteyiz.

Ostrofsky ve Churchill’in 2015 yilindaki ¢alismalarinda Witwatersrand Universitesi,
Anatomi Bilimleri Okulu Raymond A. Dart Koleksiyonundan 98 Giliney Afrikali
iskeleti (47 erkek, 51 kadin) inceleyerek cinsiyet belirleme derecesini
arastirmiglardir. Her bel omuru icin dijital kumpaslarla 11 parametre kullanilmistir.
Cinsiyet tayini iginse tek ve cok degiskenli diskriminant fonksiyon analizleri
yapilmistir. Caligma sonucunda L4 i¢in %57,7 ile %75,8 ve L5 i¢in %66,7 ile %73,7
arasinda, toplam smiflandirilmis sekilde ise L4 i¢in %80,2 L5 i¢inse %76,8’lik bir

basar1 elde edilmistir.

Decker ve ark.’nmin 2019 yilinda yaptiklari ¢alismada 154 Kuzey Amerikalidan
olusan bir popililasyonun abdominal BT taramalar1 iizerinde ¢alisildi. Lumbal

vertebralarin 30 standart lineer 6l¢limii, omur govdesi kama agis1 ve her vertebra icin
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bes en-boy oranlarmin olusturdugu 36 farkli 6l¢iim analiz i¢in kullanildi. Cinsiyet
tayini i¢in diskriminant fonksiyon denklemleri kullanildi. Calisma sonunda L4 igin
%80,6 oraninda, L5 i¢inse %80,0 oraninda basari elde edildi. Bizim ¢alismamizda ise
L4 icin %65 ile %86 ve LS5 i¢in %74 ile %88 arasinda basar1 elde edildi. Daha
yiiksek oranlarda basariya ulasmamizin sebebinin Ol¢iim yontemimiz ve makine

O6grenme algoritmasi kullanmamiz oldugunu diisiiniiyoruz.

Cizelge 5.1. Daha 6nce yapilmis bazi lumbal vertebra bazli cinsiyet degerlendirmesi
g
caligmalarinin 6zetleri

Cahisma Popiilasyon Kisi Vertebra Ornek Dogrulik
Sayis1 Numarasi

Ostrofsky ve Giiney Afrikali 98 L4 Kuru %80,2
Churchill Siyahlar kemik
Decker ve Kuzey Amerika 154 L4 BT tarama %80,6
ark.
Bu Calisma Tiirkiye 100 L4 BT tarama %86
Ostrofsky ve Giiney Afrikali 98 LS Kuru %76,8
Churchill Siyahlar kemik
Decker ve Kuzey Amerika 154 LS BT tarama %80,0
ark.
Bu Calisma Tiirkiye 100 L5 BT tarama %88

Suwanlikhid ve ark.’nin 2020 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Chiang Mai Universitesi
Tip Fakiiltesi Adli Osteoloji Arastirma Merkezi (FORC) tarafindan, Tayland
popiilasyonundan 150 kisinin(75 erkek, 75 kadin) lumbal vertebralarina ait kuru
kemik toplandi. Her bel omurunda kemik goriintiileri lizerinden dokuz parametre
ol¢iildii. Cinsiyet tayininde tek degiskenli diskriminant fonksiyon analizi igin
dogruluk oranlari, L4 icin %60,4 ile %76,5 arasinda; L5 i¢in %57,6 ile %75,3
arasinda degismektedir. Bu calisma L4 ve L5’in cinsiyet tayininde kullanilmasi
acisindan calismamizi destekler niteliktedir. Kullanilan parametrelerin fazla olmasi,
Ol¢iim ve cinsiyet tayin yontemimizin farkliligindan dolayr daha yiiksek oranda

basar1 elde ettigimizi diisiinmekteyiz.
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Caligmamizin ~ sonuglarmin literatiir  incelemelerimiz  sonucu  gordiigiimiiz
sonuglardan farkli olmasinin nedenlerinin popiilasyona, yonteme ve cevreye bagl
oldugunu diistinmekteyiz. BT goriintiilerinin  Olgiimlerde gergege yakin ve
tekrarlanabilir olmasi, ¢alismadaki parametrelerin ¢esitli ve sayica fazla olmasi
calismanin lehine sonuglar elde etmemizi saglamistir. Ornek sayisinin arttirilmasiyla

caligsma tizerindeki limitlilik azaltilabilir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma, 25-50 yas arasinda 50 erkek ve 50 kadinin olusturdugu 100 kisilik grup
tizerinde gerceklestirilmistir. Erkeklerin yas ortalamasi 41,66 olarak, kadinlarin ise
yas ortalamasit 42,14 olarak hesaplandi. 100 kisinin BT goriintiileri iizerinden
belirlenen yer imleri ile 19 parametre Sekazu Programi (version 01, 2023)

araciligiyla hesaplanmistir.

Uygulanan 13 makine 6grenme algoritmalari sonucunda L4 vertebralardan dogru
cinsiyeti tahmin etme basarist %65-86’dir. L4’lin en yiiksek basar1 %86 orani ile
GSS algoritmasinin  1lenCVAP, 1enCVDS, lenCVSAP, [enCVIAP, lenCVAY
parametreleriyle kullanilmasiyla elde edilmistir. LS vertebralardan dogru cinsiyeti
tahmin etme basaris1 %74-88’dir. L5’in en yiiksek basar1 %88 oram ile KEYK
algoritmasmin lenCVAP, lenCVDS, 1lenPAVDG, lenPAVSG, lenPTS, lenPTD,
lenPTDS, lenVAP, lenCVPY parametreleriyle kullanilmasiyla elde edilmistir.

Bu calismayla; L4 ve LS vertebralardan makine 6grenme algoritmalariyla yapilan
cinsiyet tahmin basaris1 %65 ile %88 arasinda olup, belirtilen lumbal vertebralarin

cinsiyet tahmini i¢in kullanilmasinin uygun oldugu ortaya konuldu.

Oneriler olarak; yiiksek popiilasyonlu ve parametrelerin arttirildig: bir ¢alismada

daha yiiksek oranda basari elde edilebilecegi kanaatindeyiz.
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