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Cinsiyet tahmini adli antropolojide kimliklendirmenin ilk ve en 6nemli basamagidir.
Kimliklendirme i¢in yapilan cinsiyet tahmininde uzun yillar yapisini koruyabilen ve
cevresel faktorlerden minimum etkilenen kompakt yapisi ile kemik doku sikca
kullanilmaktadir. Kemik doku igerisinde pelvis ve cranium kemikleri en giivenilir
olarak goriilse de savas, dogal afet, trafik kazalar1 gibi durumlarda bulunamayabilir ya
da biitiinligii bozulmus olabilir. Bundan dolay: literatiirdeki giincel ¢alismalar diger

kemik dokularina da odaklanmaktadir.

Calisma cesitli saglik sorunlar ile Karabiik Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastanesi’ne basvurmus el kemiklerinde herhangi patoloji ya da cerrahi girisim
oykiisii olmayan 3-18 yas araligindaki 350 kadin, 350 erkek bireye ait el direkt grafileri
(X-Ray) iizerinden gergeklestirildi. Elde edilen 700 X-Ray goriintiisii orijinal veri

setini olusturdu. Daha sonra orijinal verilere veri zenginlestirme islemi uygulanarak



2300 goriintii daha elde edildi (Veri zenginlestirme; belirli kurallara uygun olarak
verinin yakinlagtirma, dondiirme, genislik kaydirma, yiikseklik kaydirma ve yatay
dondiirme islemine tabi tutularak cogaltilmasidir). Elde edilen genisletilmis 3000
goriintiilik veri setinin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test seti olarak
belirlendi ve derin 6grenme modellemesi yapildi. Derin 6grenme modellerinden
EfficientNet BO modeli tercih edildi ve bu modelin performanst ResNet-50 ve

Xception modelleri kullanilarak karsilastirma yapildi.

Calisma sonucunda cinsiyet tahmini agisindan EfficientNet BO modeli ile 0.98
dogruluk orani elde edildi. Modelin performansin1 degerlendirmek icin kullanilan
Xception modeli ile 0.95, ResNet-50 modeli ile de 0.93 oraninda dogruluk elde edildi.
El X-Ray goriintiileri iizerinden derin 6grenme modelleri kullanilarak yapilan bu
cinsiyet tahmini calismasinda yiiksek dogruluk ve giivenilirlik elde edildi. Bu
baglamda yapilan bu ¢calismanin anatomi, adli tip ve adli antropoloji bilimlerine 6nemli

katkilar sunacagi kanaatindeyiz.

Anahtar Sozciikler : El, EfficientNet, ResNet-50, Xception, Cinsiyet tahmini.
Bilim Kodu : 1005
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Sex estimation is the first and most important step of identification in forensic
anthropology. Bone tissue is frequently used in sex estimation for identification
because of its compact structure that can preserve its structure for many years and is
minimally affected by environmental factors. Although pelvic and cranium bones are
considered to be the most reliable, they may not be found in cases such as war, natural
disasters, traffic accidents or their integrity may be disrupted. Therefore, current

studies in the literature focus on other bone tissues.

The study was performed on the hand direct radiographs (X-Ray) of 350 female and
350 male individuals aged 3-18 years with no pathology or surgical intervention in the
hand bones who were admitted to Karabiik University Training and Research Hospital
with various health problems. The 700 X-Ray images obtained constituted the original

data set. Then, 2300 more images were obtained by applying data enrichment process

Vi



to the original data (Data enrichment is the reproduction of the data by zooming,
rotation, width shift, height shift and horizontal rotation in accordance with certain
rules). Out of the expanded data set of 3000 images, 80% of the data set was used as
training, 10% as validation and 10% as test set and deep learning modeling was
performed. Among the deep learning models, EfficientNet BO model was preferred
and the performance of this model was compared using ResNet-50 and Xception

models.

As a result of the study, an accuracy rate of 0.98 was obtained with the EfficientNet
BO model in terms of gender prediction. To evaluate the performance of the model,
0.95 accuracy was obtained with the Xception model and 0.93 accuracy was obtained
with the ResNet-50 model.

High accuracy and reliability were achieved in this gender prediction study using deep
learning models on hand X-Ray images. In this context, we believe that this study will
make important contributions to anatomy, forensic medicine and forensic

anthropology.

Key Word  : Hand, EfficientNet, ResNet-50, Xception, Gender prediction.
Science Code : 1005
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BOLUM 1

GIRIS

Kimlik, bireyin diger bireyler arasindaki farkliligini ortaya koyan fiziksel 6zelliklerin
(cinsiyet, boy, kilo, 1rk, ten rengi, yiiz yapisi, viicut yapisi vb.) tamamina verilen
adlandirmadir. Bireyin bu fiziksel Ozelliklerinin ortaya konulmasina ise
kimliklendirme adi verilmektedir. Kimliklendirmede ilk bakilacak fiziksel 6zellik
cinsiyettir. Ciinkii cinsiyet potansiyel kimlik havuzundaki ihtimalleri %50’ye varan
oranlarda azaltilmasini saglamaktadir. Bu da hizli karar verilmesi gereken viicut
biitiinligiiniin bozuldugu (¢lirime ve pargalanma) savas, yangin, patlamalar, ter6r
olaylari, trafik kazalar1 ve dogal afetler gibi durumlarda kritik bir 6nem arz etmektedir.
Ayrica cinsiyet tahmini boy ve kilonun da tahmin edilme oranmi arttirmaktadir.
Dolayisiyla postmortem cinsiyet tahmini adli tip bilimlerinin 6nemli konu basliklar
arasindadir [1-6]. Adli tip uzmanlar1 ve antropologlar gegmis donemlerde cinsiyet
tahmini i¢in baslica kompact yapisindan ve omurgali viicudunun esas yapisini
olusturmasindan dolay1 kemik dokuyu tercih etmislerdir. Bu kemikler igerisinde de en
fazla cranium ve pelvis kemigini kullanmislardir. Pelvis dogum morfolojisinden
dolay1 en dimorfik kabul edilmekte olup, ikinci en dimorfik kemik ise cranium kabul
edilmektedir. Fakat giiniimiizde her kazida ya da adli olayda kafatas1 ve/veya pelvis
kemiginin bulunmamasindan dolay1 diger kemik dokularin 6zellikle el ve ayak

kemiklerinin 6nemi artmistir [2, 7, 8].

Ayrica cinsiyet tahmini temel tip bilimlerinde anatomik yapilarin cinsiyete baglh
morfometrisinin belirlenmesinde, cerrahi tip bilimlerinde cinsiyete bagli dogru invaziv
girisimin  secilmesinde, pazarlama sektoriinde ise {riinin dogru kitlelere

ulastirilmasinda biiylik 6nem arz etmektedir [9-13].

Cinsiyet tahmini i¢in morfolojik, metrik, molekiiler ve radyografik yontemler tercih

edilmektedir. Molekiiler yontemler igerisindeki Deoksiriboz niikleik asit (DNA)



analizi yiiksek dogruluk saglamasina karsin donanimli laboratuvar gerektirmesi,
karisik prosesinin olmasi, akraba profilinin gerekliligi, uzman personel ihtiyacinin
olmasi, zaman almasi ve yiiksek maliyetinin olmasi gibi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Fakat uzun yillar ¢lirimeye maruz kalmis ve yapilarinin biiyiik bir
cogunlugunu kaybetmis dokularda hala iyi bir alternatiftir. Morfolojik yontemler
cinsiyet farkliliginin gorsel degerlendirilmesine olanak saglayan metotlardir. Fakat
morfolojik yontemlerde bireyin yasi (ergenlik oncesi-sonrasi) énemli olup ergenlik
Oncesi yaslarda daha diisiik hassasiyetle calismakta ve pargalanmig, ¢liriimiis
dokularda ¢alisilamamaktadir. Bunun diginda en 6nemli dezavantaji ise gdzlemciler
arast ve gozlemci i¢i hatalarin mevcut olmasidir. Metrik yontemlerde cinsiyet
farkliligina bagli olusan boyutsal farklilik degerlendirilmektedir. Bu yontemlerde
verilerin degerlendirilmesi ve analizi morfolojik yontemlere gore hem daha kolay hem
de daha giivenilirdir. Radyolojik yontemlerin geleneksel metrik yontemlere gore
dogruluk orani biraz daha fazladir. Bunun sebebi radyografik yontemlerin biitiinlenmis
dokularda rekonstrukisyon imkéani saglamasi ve daha hassas Ol¢iim imkam
saglamasindan kaynakli oldugu diisiiniilmektedir. Bu yontemde direkt grafi (X-Ray),
Bilgisayarlt Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI), Ultrasonografi
(USG) gibi farkli tekniklerden yararlanilmaktadir [2, 3, 7].

Metrik ve radyolojik yontemlerin analizinde birgok istatistiksel yontem mevcuttur. Bu
yontemler arasinda diskriminant fonksiyon analizi, lojistik regresyon analizi, makine
ogrenme algoritmalart (ML), yapay sinir aglar1 (YSA) ve derin 6grenme (DL)
modelleri yer almaktadir. Diskriminant fonksiyon analizleri cinsiyet tahmininde uzun
yillar kullanilmis ve halan kullanimina devam eden istatistiksel bir yontemdir. Ancak
bu iki yontem algoritma tabanli yontemlere gore daha diisiik sonuglar vermektedir.
Lojistik regresyon, diskriminant fonksiyon analizine gore daha iyi bir istatistiksel
model oldugu diisliniilmektedir. Ciinkii lojistik regresyon varsayimlart esnek,
varyanslar1 farkl, siirekli ve kategorik verilerde daha iyi performans gostermektedir.
ML algoritalar1 metrik veriler lizerinden 6grenme yapabilen ve bu veriler tizerinden
tahminlerde bulunabilen siniflandirma algoritmalaridir. ML algoritmalar1 giiglii
varsayimlarin olmadig1 durumlarda verileri isleyip yliksek dogrulukta analiz edebilir.
YSA girdiler ile ¢iktilar arasindaki karmasik baglantilar1 ¢6ziip probleme uygun cevap

olusturmay1 saglayan matematiksel bir modeldir. YSA antropoloji, adli tip, anatomi,



radyoloji ve klinik bilimlerde goriintli isleme, veri analizi ve simiflandirma imkani
saglayan etkin bir bilgisayar tabanli modeldir. DL, bir¢ok isleme tekniginin birlesimi
ile ortaya ¢ikan yapay zekanin giiniimiizdeki popiiler teknigidir. Bu yontem biiyiik veri
Setlerinin, karmasik problemlerin hizli ve kararli analizine imkan saglamaktadir.
Dezavantaj1 ise diger yapay zeka irilinlerine oranla daha fazla veri setine ihtiyag
duymasidir. Fakat bu dezavantajina ragmen olaganiistii bir 6zellik olan bilgisayar
goziiyle gorme ve goriintii islemesinden dolay1 insanin metrik analizine oranla ¢ok

yiiksek oranda hatta rekabeti zor bir performans ortaya koymaktadir [14-19].

Bu caligmanin amaci direkt el grafileri tizerinden EfficientNet DL modeli kullanilarak

yiiksek dogrulukta ve giivenilirlikte cinsiyet tahmini yapmaktir.



BOLUM 2

GENEL BIiLGILER

2.1. ANTROPOLOJi HAKKINDA GENEL BIiLGi

Antropoloji kelimesi Yunanca’dan koken alir ve insan bilimi anlamina gelmektedir.
Anthropos (insan), logos (bilim) kelimelerinin birlesmesi ile ortaya c¢ikmuistir.
Antropoloji, fizik/biyolojik antropoloji ve sosyal/kiiltiirel antropoloji olmak tizere iki
alt dala ayrilir. Fizik/biyolojik antropoloji insanin mevcut dis fiziki yapisi ve bu fiziki
yapiin atalart ile olan iligkilerini inceler. Sosyal/kiiltiirel antropoloji ise bireyin,
toplumlarin sosyokiiltiiler yapilarint bu yapinin tarihsel degisimini inceler [20].
Fizik/biyolojik antropolojinin alt dallar1 arasinda adli antropoloji yer almaktadir. Bu

antropoloji tiirli bireyin fiziki 6zelliklerini adli amaglar igin inceler [21].

Antropoloji’nin tarihsel gecmisi ilk insanin ortaya ¢ikisina kadar dayanmaktadir.
Ciinkii insan tarihin her asamasinda kokenimiz neresi, kdkenimiz hangi tarihe
dayanmakta gibi sorulara cevap aramistir. Dolayisiyla antropoloji bilimi i¢in insan
kadar eski denilebilir [22].

2.2. KIMLIK VE KIMLIKLENDIiRME

Bir bireyin belirlenmesinde ve diger bireylerden farkinin ortaya konulmasinda
kullanilan tiim 6zelliklere kimlik adi verilir. iki ayri kimlik tanimi bulunmaktadur.
Bunlardan birincisi bireyin devlet kayitlarinda yer alan dogum yili, ebeveyn adi,
dogum yeri ve niifusa kayith oldugu il gibi 6zellikleri igerisine alan adli kimliktir.
Ikincisi ise sag, goz rengi, cinsiyet, boy uzunlugu, viicut agirhg, yiiz yapisi, dogum
izleri, dis sayilar1 gibi bireyin viicut ozelliklerini belirleyen tibbi kimliktir [23].
Kimliklendirme ise bireyin kimlik 6zelliklerine bagli tanimlamasinin yapilmasina

denir. Kimliklendirme kolay goziikse de sosyolojik, adli, insani ve dini gibi bir¢ok



boyutu bulunmasindan dolay1 kompleks bir olaydir. Bu kompleks yapisindan dolay1
kimliklendirme yapilirken dogru, giivenilir, hizl, literatiirde kanitlanmis olan
metotlarin kullanilmasi biiyiik énem arz etmektedir [24]. Ozellikle toplu Sliimlerin
meydana geldigi savas, dogal afet, kaza gibi durumlarda hizli karar alma mekanizmasi

ciddi 6nem arz etmektedir [24-27].

2.3. CINSIYET TAHMINININ ONEMi

Cinsiyet hem adli baglamda hem de sosyal anlamda bireyin diger bireylerden ayirt
edilmesini saglayan temel Ozellikler arasindadir. Sosyal bir varlik olan insanin
sosyallesmesinde cinsiyet 6nemli bir kriterdir [28]. Adli boyuttan bakildiginda ise
bireyin postmortem cinsiyet tahmini dogal afet ve savas durumlarinda kritik 6neme
sahiptir. Dogal afet ve savas durumlarinda bireyin kimliklendirilmesinin hizli ve dogru
bir seklide yapilmasi gerekmektedir. Kimliklendirmenin hizli ve dogru yapilabilmesi
icin bakilacak temel Ozelliklerden biri cinsiyetin belirlenmesidir. Cinsiyetin
belirlenmesi toplu oOliimlerde olusan kimlik havuzunun yaklasik %50 oraninda

azaltilmasina imkan saglamaktadir [11, 16, 19, 25-27].

2.4. CINSIYET TAHMININDE EL. MORFOMETRISININ ONEMi

Dogal afet ve savas durumlarinda viicut biitiinliigii bozulabilmektedir. Bu gibi
durumlarda kompakt yapist bulunan kemik dokunun Onemi ortaya g¢ikmaktadir.
Literatiirde kemik dokusu igerisinde cranium ve/veya pelvis kemiginin cinsiyet
tahmininde en gilivenilir oldugu bildirilse de viicut biitlinliigliniin bozuldugu
durumlarda bu kemikler bulunamayabilir ya da tamamen erezyona ugramis olabilir.
Bu gibi durumlarda diger kemik dokularin 6nemi 6n plana ¢ikmaktadir. Bundan dolay1
19. ve 21. yiizyilda cinsiyet tahmini {izerine yapilan ¢aligmalarda el morfometrisinin

sik¢a kullanildigr goriillmektedir [19, 26, 29, 30].

2.5. DIREK GRAFI OZELLIKLERI

Radyografi, radyologlar tarafindan bir yap1 izerine X-151n1 uygulanarak yapi hakkinda

bilgi edinilen bir goriintiileme yontemdir. X-1s1n1 yap1 igerisinden gectikten sonraki



yogunlugu bize yapi1 hakkinda bilgiler sunar. Ama bu yogunlugun goriiniir hale
gelebilmesi i¢in bu yogunlugun radyasyona duyarli bir araca aktarilmasi
gerekmektedir. Bu araca geleneksek yontemlerde film ekran1 ve/veya film kaseti adi
verilmektedir. Giiniimiizde ise bu yogunluk dijital dedektorler vasitasiyla ortaya
konulabilmektedir. Dijital yontemin kullanildig1 radyografilere ise dijital radyografi
ad1 verilmektedir. Bu dijital yontemin geleneksel yontemlere gore kontrast iyilestirme,
kirpma, goriintii birlestirme, goriintiiniin farkli yerlerde kullanilabilmesi, daha az
radyasyon maruziyeti, teleradyoloji ile kullanilabilirlik, elektronik kopyalarinin kolay

depolanabilmesi ve iletilebilmesi gibi bir ¢ok avantajlari mevcuttur [31].
2.6. EL ANATOMISI
2.6.1. Ossa Manus (EI kemikleri)

El iskeleti 8 adet ossa carpi, 5 adet ossa metacarpi ve 14 adet ossa digitorum

(phalanges) kemigi olmak iizere toplam 27 kemikten olusur (Sekil 2.1).

—-

Ossa metacarpi

Sekil 2.1. Ossa manus’un demonstrasyonu [32].



Ossa carpi (el bilegi kemikleri), iki sira halinde (proximal ve distal) olmak iizere
toplam 8 adet kiiglik kemikten olusur. Proximal sirada anatomik pozisyona uyacak
sekilde distan ice dogru os scaphoideum, os lunatum, os triquetrum ve os psiforme
olmak tlizere 4 adet kemik yer alir. Distal sirada ise yine distan i¢ge dogru os trapezium,
os trapezoideum, os capitatum ve os hamatum olmak {izere 4 adet kemik yer alir. Os
psiforme hari¢ tamaminin 6 yiizii yer alir ve os scaphoideum ve os lunatum harig
digerlerinin dorsal yiizleri volar yiizlerine nazaran daha genistir. Os scaphoideum, ossa
carpi igerisinde en sik kirillan sandal goriiniimiindeki proximal siranin en biiyiik
kemigidir. Kiriginda yaklasik 3 hafta boyunca radyografik bulgu gostermeyebilir ve
sadece fovea radialis (enfiye ¢ukuru)’e baski uygulandiginda hassasiyet hissedilir.
Palmar yiiziinde tuberculum ossis scaphoidei adi verilen bir ¢ikint1 yer alir. Proximalde
radius, medial’de os lunatum, os capitatum, distalde ise os trapezium ve trapezoideum
ile eklem yapar. Os lunatum, ossa carpi igerisinde en sik ¢ikig1 goriilen proximal
siranin ortasinda yer alan yarimay seklindeki kemiktir. Proximalde radius, medial’de
os triquetrum, lateral’de os scaphoideum, distal’de ise os capitatum ve os hamatum ile
eklem yapar. Os triquetrum, piramide benzemekte olup diger ossa carpi kemiklerinden
os psiformeye uyan yuvarlak eklem yiizii ile ayrilmaktadir. Proximalde ulna, lateralde
os lunatum, distal’de ise os hamatum ile eklem yapar. Os psiforme, bezelyeye
benzeyen ossa carpi’nin en kiigiik kemigidir. Os triquetrum ile eklem yapan oval eklem
yiizli yer alir. Dorsal yiiziinde os triquetrum ile eklem yapar. Os trapezium’un distal
yiizii eyer seklindedir ve articulatio (art.) carpometacarpalis pollicis’in yapisina katilir.
Palmar yiiziinde tuberculum ossis trapezii adi verilen c¢ikinti yer almaktadir.
Proximalde os scaphoideum, medialde os trapezoideum, os metacarpale 11, distalde ise
os metacarpale | ile eklem yapar. Os trapezoideum, distal siradaki ossa carpi’nin en
kiiclik kemigi olup kii¢lik ¢ocuk patigini andirir. Proximalde os scaphoideum,
medialde os capitatum, lateralde os trapezium, distalde ise os metacarpale Il ile eklem
yapar. Os capitatum, en fazla ossa metacarpale ile eklem yapan ossa carpi’nin en
biiyiik kemigidir. Proximalde os lunatum, os scaphoideum, medialde os hamatum,
lateralde os trapezoideum, distalde ise os metacarpale I, 111 ve 1V ile eklem yapar. Os
hamatum, palmar yiiziinde hamulus ossis hamati ad1 verilen ¢engel yap1 ile karakterize
distal siranin en i¢ kisminda yer alan kemiktir. Proximalde os lunatum, medialde os
triquetrum, lateralde os capitatum, distalde ise os metacarpale IV ve V ile eklem yapar
(Sekil 2.2, 2.3).



Os trapezoideum < / Os capitatum
Os trapezium W » 31“ # Os hamatum
4-@\/ Os triquetrum

Os scaphoideum
Os lunatum

Sekil 2.2. Ossa carpi’nin dorsal’den goriiniisii [32].
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Tuberculum ossis trapezii

Os triquetrum —_ b ) ‘ p
Os capitatum

Os lunatum & \ﬂ
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Sekil 2.3. Ossa carpi’nin palmar goriiniisii [32].

Ossa metacarpi iki ucu, bir gévdesi bulunan ince uzun el taragi kemikleridir. Bu
kemikler 5 adet olup isimlendirilmesi anatomik pozisyona gore distan i¢e dogru I-V
arasinda numaralandirilir. Proximal’ine basis 0SSis metacarpalis, distal’ine caput 0SSis
metacarpale, govdesine ise corpus 0Ssis metacarpalis ismi verilmektedir. Os
metacarpale I, ossa metacarpi igerisindeki en kalin ve en kisa olanidir. Os metacarpale

| os trapezium ile eklem yapar. Os metacarpale II, ossa metacarpi igcerisinde boyu en



uzun olan kemiktir. Os metacarpale 1l os trapezium, os trapezoideum ve os capitatum
ile eklem yapar. Os metacarpale III’iin proximal’inde piramit seklinde processus
styloideus ad1 verilen ¢ikinti1 yer alir ve uzunluk agisindan os metacarpale II’den biraz
kisadir. Os metacarpale 111 os capitatum, os metacarpale Il ve os metacarpale IV ile
eklem yapar. Os metacarpale IV, os metacarpale III’e oranla hem uzunlugu hem de
kalinlig1 daha azdir. Os metacarpale 1V os capitatum, os hamatum, os metacarpale 111
ve 0s metacarpale V ile eklem yapar. Os metacarpale V, proximal kisminin
medial’inde eklem yiizii yer alir. Bu yoniiyle diger ossa metacarpi kemiklerinden
ayrilmaktadir. Os metacarpale VV os hamatum ve os metacarpale 1V ile eklem yapar
(Sekil 2.4).

Caput ossis metacarpalis

Corpus ossis metacarpalis

. ; : Ossa metacarpi
Basis ossis metacarpalis

Sekil 2.4. Ossa metacarpi’nin demonstrasyonu [32].

Ossa digitorum (phalanges) 14 adet olup bas parmakta 2, diger parmaklarda ise 3’er
adet olarak bulunur. Bu kemikler bas parmakta proximal’den distal’e dogru phalanx
proximalis ve phalanx distalis, diger parmaklarda ise phalanx proximalis, phalanx
media ve phalanx distalis olarak adlandirilir. Phalanx’larin gdvdesine corpus
phalangis, proximal kisimlarina basis phalangis, distal kisimlarina ise caput phalangis

ad1 verilmektedir (Sekil 2.5).



Phalanx distalis

Phalanx media

—_— = Ossa digitorum (Phalanges)
Phalanx proximalis

Sekil 2.5. Ossa digitorum’un demonstrasyonu [32].

2.6.2. Articulationes Manus (El eklemleri)

Articulationes (Artt.) manus radius ve ulna’nin distal uglari, ossa carpi, ossa metacarpi
ve phalangis manus arasindaki eklemlere verilen adlandirmadir. Art. radiocarpalis
fleksiyon-ekstansiyon/abduksiyon-adduksiyon hareketi yapan elipsoid tipteki bir
eklemdir. Konkav eklem yiiziinii radius (facies articularis carpalis, discus articularis)
konveks eklem yiiziinii ise os scaphoideum, os lunatum ve os triquetrum meydana
getirir. Eklem baglar1; capsula articularis, ligamentum (lig.) radiocarpale dorsale, lig.
radiocarpale palmare, lig. ulnocarpale palmare, lig. carpi radiatum, lig. collaterale
carpi ulnare, lig. collaterale carpi radiale’dir. Artt. carpi, ossa carpi arasinda olusan
eklemlere verilen ad olup artt. intercarpales ve artt. mediocarpalis olmak iizere iki
gruptan olusur. Artt. intercarpales carpal kemiklerin yanlarindaki carpal kemiklerle
yaptig1 eklemlerdir ve proximal siradaki eklemler plana tipindedir. Bu eklemin
yapisinda katilan os scaphoideum, os triquetrum ve os lunatum ligamenta (ligg.)
intercarpalia dorsalia, ligg. intercarpalia interossea ve ligg. intercarpalia palmaria ile
baglant1 saglar. Art. mediocarpalis proximal ve distal siradaki karpal kemikler
arasindaki eklemdir. Ligg. intercarpalia palmaria, ligg. intercarpalia dorsalia ve yan
baglar1 bulunmaktadir. Ossa carpi ile retinaculum flexorum arasinda yer alan osteo-

fibroz kanala canalis carpi ad1 verilmektedir. Bu kanal radial tarafta tuberculum ossis
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scaphoidei ile os trapezium’a, ulnar tarafta ise os psiforme ile hamulus ossis hamati’ye
tutunur. Artt. carpometacarpales, ossa carpi ile ossa metacarpi arasindaki eklemlerdir.
Bu eklemler icerisinde art. carpometacarpalis pollicis, art. carpometacarpalis II, III, IV
ve V bulunur. Art. carpometacarpalis pollicis digerlerinden farkli olup sellar tipte bir
eklemdir. Os metacarpale I ile os trapezium arasindaki eklemdir. Bas parmaga
oppozisyon (bas parmagin kii¢lik parmaga yakinlagmasti) ve repozisyon (bas parmagin
kiiciik parmaktan uzaklasmasi) hareketinin yapilmasma olanak tanir. Art.
carpometacarpalis Il, 11l, IV ve V plana tipte eklem olup ligg. carpometacarpalia
dorsalia ve ligg. carpometacarpalia palmaria adi verilen iki bagi bulunur. Artt.
intermetacarpales, os metacarpale II, III, IV ve V’in proximal kisimlarinin yan
ylizeylerindeki eklemlerdir. Ligg. metacarpalia dorsalia, palmaria ve interossea ile
eklem yiizeyleri birbirine baglanir. Artt. metacarpophalangea, ossa metacarpale’lerin
distal kisimlari ile birinci phalanx’larin proximal uglari arasindaki eklemlerdir. EKlem
tipi olarak spheroidea tipte olup hareket bakimindan ellipsoidea tiptedir. Art.
metacarpophalangealis I, gingliymus tipte ekleme benzemekte olup sinirli fleksiyon,
ekstensiyon ve sirkiimdiksiyon hareketi yapar. Baglari ligg. collateralia, ligg. palmaria
ve lig. metacarpale transversum profundum’dur. Artt. interphalangeales manus birinci
ve ikinci phalanx’larin distal kisimlart ile ikinci ve ti¢lincii phalanx’larin proximal
kisimlar1 arasindaki eklemlerdir. Gingliymus tipte bir eklem olup ligg. collateralia ve

ligg. palmaria olmak tizere iki bag1 vardir (Sekil 2.6).

Ligg. palmaria

Ligg. metacarpalia
transversa profunda

Ligg. metacarpalia
palmaria

Ligg. intercarpalia
palmaria

Ligg.
carpometacarpalia
palmaria

Lig. ulnocarpale

Lig. collaterale
palmare

carpi radiale

Lig. radiocarpale
palmare

Sekil 2.6. Articulationes manus’un ligamentlerinin palmar goriintisi [32].
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2.6.3. El Kaslan

Elin kaslar1 palmar yiizeyde yer alir. Bas parmagin hareketini saglayan kaslara thenar
bolge kaslari, besinci parmagin hareketini saglayan kaslara ise hypothenar bolge
kaslar1 ad1 verilir. Thenar bolge kaslari; musculus (m.) abductor pollicis brevis, m.
flexor pollicis brevis, m. opponens pollicis ve m. adductor pollicis brevis’tir. Elin derin
grup kaslar1 ise musculi (mm.) lumbricalis, mm. interossea dorsales ve mm.

interossea palmaris’tir (Sekil 2.7).

Mm. lumbricales M. adductor pollicis

(caput transversum)

M. opponens digiti minimi M. adductor pollicis

M. flexor digiti minimi brevis (caput obliquum)

M. abductor digiti minimi M. flexor pollicis brevis

) M. abductor pollicis brevis
Retinaculum musculorum flexorum

M. opponens pollicis

Sekil 2.7. El kaslar1 demonstrasyonu [32].

2.7. YAPAY ZEKA VE YAPAY ZEKA’NIN CINSIiYET TAHMININDEKI
ONEMIi

Yapay zeka [Artificial intelligence (AI)] seriiveni uzun yillara dayanmaktadir. Clinkii
insanlar i¢in cansiz varliklar1 komutlandirabilme her zaman ilgi ¢ekici ve merak
uyandirict bir konudur. Son 50 yil igerisinde bu merak ile ilgili onemli gelismeler
meydana gelmistir. Turing ve Champernowne 1948 yilinda “paper and pencil” adinda
santrang oynayan bilgisayar programini yazdi. Anthony Oettinger 1951 yilinda
O0grenme konulu ilk yapay zeka {riinii olarak goriilen “response learning

programme”/“shopping programme”mi yazdi. 1955 yilinda Arthur Samuel, agik onay
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alan kodu yazdi. 1956 yilinda Hannover, New Hampshire, Dartmouth College’daki
konferansinda yapay zeka teriminin kullanilmasi, 1980 yilinda ingiltere’nin Japon
hiikiimetine kars1 yapay zeka uygulamalarini ve diisiincelerini fonlamasi bunlardan
biridir. Son 50 yil ig¢erisinde bu hizli ivmelenmeyi bozacak gelismelerde meydana
gelmistir. Bunlardan biri 1974-1980 yillar1 arasinda meydana gelen “Al Winter”
olarak adlandirilan olumsuz goriis ve raporlarin yaymlandigi déonemdir. Paul Werbos
1981 yilinda ¢ok katl algilayiciyr 6nerdi. 1995 yilinda Vapnik ve Cortes tarafindan
Destek vektor makine gelistirildi. 1997 yilinda Freund ve Schapire tarafindan
AdaBoost Classifier, 2001 yilinda Breiman tarafindan da Random Forest algoritmasi
gelistirildi [19, 33-36].

Yapay zeka, bilimsel anlamda bir islemciye sahip bir bilgisayarin ya da bilgisayar
tabanli makinenin insan go6ziiniin uzun siirede c¢oziimleyebilecegi insana 0zgi
durumlar ve ¢oziimleri gegmis deneyimleri de baz alarak ¢éziimlemesi veya yiiksek
mantik gerektiren durumlar1 hizli bir sekilde yerine getirme yetenegidir. Yapay
zeka’dan temelde dort hedef beklenir. Bunlar akillica hareket kabiliyeti gosterme,
insan gibi davranabilme, insan gibi hareket edebilme ve akillica diistinebilmedir.
Yapay zekd; YSA, ML ve DL olmak iizere ii¢ basliga indirgenebilir. YSA, insan
beyinde yer alan ndronlarin ¢alisma sistemini taklit eden girdi, ¢ikt1 ve ara
katmanlardan olusan bilgisayar yazilimidir. ilk olarak 1943 yilinda noérolog Warren
McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan bu model gelistirilmistir.
Noronlardaki dentritleri YSA’da toplama fonksiyonu, néronlardaki aksonlar1 YSA’da
noron ¢ikisi, noronlardaki sinapslart YSA’daki agirliklar olarak diistinebiliriz. YSA
modelleri (tek katmanl algilayicilar, cok katmanli algilayicilar, ileri beslemeli ve geri
beslemeli) ile tahmin, siniflandirma, yorumlama, filtrelendirme ve veri iligkilendirme
yapilabilmektedir. ML, bilgisayarin verilen ham verilerileri analiz ederek istenilen
ciktilara gore tahmin etmesidir. ML algoritmalar1 tibbi tani, filtreleme, siniflandirma,
tahmin gibi birgok alanda kullanilmaktadir. ML algoritmalar1 denetimli, denetimsiz ve
giiclendirilmis olmak {izere ii¢ sinifa ayrilirlar. Denetimli 6grenme bilinen verilere ait
girdi-¢ikt1 iligkisini, denetimsiz 6grenme bilinmeyen verilere ait girdi-gikti iliskisini,
giiclendirilmis 6grenme ise girdileri istenilen ¢iktilarla eslestiren algoritmalardir. Bu
algoritmalar icerisinde Decision Tree, Linear Logistic Regression, Extra Tree

Classifier, ADA-Boost Classifier, k-Nearest Neighborns, Random Forest gibi bir¢ok
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model yer almaktadir. DL; birden fazla islem katmanina sahip modellerin, bir veya
daha fazla diizeye sahip soyut verileri ¢éziimlemesine olanak saglayan bilgisayar
tabanli algortima olup ML nin alt kiimesidir. DL, kisaca ¢ok katmana sahip bir sinir
agidir ve sinir ag1 modellerinin gogunu kullanir. Bundan dolay1 derin sinir aglar1 olarak
da adlandirilmaktadirlar. DL, karmasik modellerin ¢6ziimlenmesinde, yiiksek
boyuttaki verilerin islemesinde, goriintii-konusma-metin tanimada, ilag molekiillerin
aktivitesini tahmin etmede, hastalik tahmininde ve birgok diger konularda YSA ve ML
modellerine gore hem yiiksek performans gostermekte hem de hizli performans
gostermektedir. 1986 yilinda Michael Jordan ilk DL mimarisi olan Jordan aglarini
gelistirdi. 1998 yilinda LeCunet ve arkadaslart ilk konvensiyonel sinir agi
[Convolutional neural networks (CNN)] olan LeNet mimarisini gelistirdiler. DL,
bilgisayar goziiyle gorme, tahmin, sematik analiz, dogal dil isleme, otomatik kodlayici,
siniflandirma, goriintii analizi, goriintii isleme, yorum yapma gibi bir¢cok analizi

yapabilmektedir [19, 33-38].

Cinsiyet tahmini toplumu derinden {izen toplu 6liimlerin meydana geldigi felaketlerde
hizli belirlenmesi gereken bir durumdur. Ciinkii bireylerin hizli belirlenmesi ailelerin
ve adli mercilerin en biiyiik istedigidir. DL, cinsiyet tahmin etmede manuel yontemlere
oranla daha yiiksek ve hizli performans meydana getirmektedir. Bundan dolay:

cinsiyet tahmininde kritik bir 6neme sahiptir [19, 36, 38].
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BOLUM 3

MATERYAL VE METOT

Doktora tezi Izmir Bakir¢ay Universitesi Girisimsel Olmayan Yerel Etik Komitesi’nin
08.03.2023 tarihli ve 901 sayil1 karari ile onandi.

El anatomisinde herhangi bir patoloji ya da cerrahi girisim olmayan 3-18 yas
araligindaki 350 kadin, 350 erkek pediatrik bireye ait rontgen (X-Ray) goriintiileri
calismaya dahil edildi. X-Ray gériintiileri dislanma kriterine uygun olarak izmir
Bakirgay Universitesi Cigli Egitim ve Arastirma Hastanesi Picture Archiving and
Communication Systems (PACS) arsiv sisteminden 2020-2024 yillar1 arasindan

retrospektif olarak alinan goriintiiler randomize olarak segildi.

Se¢ilen goriintiiler kadin ve erkek olmak tizere cinsiyet aras1 farklilig1 belirlemek i¢in
gruplandirildi. Gruplandirilan bu goriintiiler orjinal veri setini olusturmaktadir (Sekil
3.1).

Kadin Erkak Kadin Erksk

Sekil 3.1. Kadin ve erkek orjinal veri setine ait gorsel drnekler.

Orjinal veri setine DL modelinin netliginin ve dogrulugunun artirilmasi i¢in veri
arttirma islemi uygulandi. Veri arttirma iglemi, orjinal veri setinin belirli kurallara
uygun sekilde genisletilmesi ve degistirilmesi islemidir. Sekil 3.2.’de de goriildigi
lizere orjinal goriintiilere yakinlastirma, dondiirme, genislik kaydirma, yiikseklik
kaydirma ve yatay dondiirme dahil olmak iizere farkli veri arttirma islemleri

uygulanmistir. Genisletilmis toplam veri seti 3000 goriintiiden olusturuldu. Bu veri
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setinin %80’1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test seti olarak belirlendi (2400
egitim, 300 dogrulama ve 300 test seti), (Sekil 3.2).

Erkek

Sekil 3.2. Veri arttirma islemi yapilmis kadin ve erkek setine ait gorsel 6rnekler.

3.1. GUNCEL DERIN OGRENME MODELLERI

Doktora tezinde DL modelleri arasinda giincel bir model olan EfficientNet BO modeli
tercih edildi ve bu modelin performans: koklii DL modelleri olan ResNet-50 ve
Xception kullanilarakta karsilastirildi.

EfficientNet;

EfficientNet ag katmani, hesaplama maliyetini en aza indirirken goriintii siniflandirma
gorevlerinde yliksek performans elde etmek i¢in tasarlanmis EfficientNet mimarisini
olusturan bir dizi katmandir. EfficientNet ag katmani, evrisimlerin hesaplama
maliyetini azaltan ters ¢evrilmis artik bloklar ve dogrusal darbogazlar da dahil olmak
tizere ¢esitli yapr taslarindan olusur. Mimari aynt zamanda minimum hesaplama
kaynagiyla en iyi performansi elde etmek amaciyla agin derinligini, genisligini ve
¢Oziiniirliglinii esit sekilde ol¢eklendirmek igin bilesik Olgeklendirme yontemini
kullanir. EfficientNet ag katmaninda, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve
anlamsal boliimleme dahil olmak iizere cesitli bilgisayarli gorme gorevlerinde en son
teknoloji performansi elde etmek i¢in ince ayar yapilabilir veya aktarimla 6grenilebilir.
EfficientNet, tensorler iizerinde ¢alisan ve ¢esitli ¢ekirdek boyutlarina sahip evrigimli
katmanlardan olusan ve ardindan hesaplama maliyetini azaltmak i¢in dogrusal
olmayan aktivasyonlar, atlama baglantilar1 ve diger islemleri kullanan yap1
bloklarindan olusan bir sinir agidir. Yapi taslar1 ayrica agin derinligini ve genisligini
gerektigi gibi ayarlar. Son yap1 blogundan sonra, uzamsal bilgiyi toplamak ve bir

Ozellik vektorii olusturmak i¢in kiiresel bir ortalama havuzlama katmani kullanilir; bu
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daha sonra agin ¢iktisin1 olusturmak i¢in tamamen bagli bir katmandan gegirilir. Bu
¢ikt1, goriintii siniflandirma, nesne algilama veya anlamsal boliimleme gibi gorevler
icin kullanilabilir. EfficientNet'in agirliklari, tahmin edilen ve temel gercek etiketleri
arasindaki kayip fonksiyonunu en aza indiren bir egitim siireci araciliiyla 6grenilir

(Sekil 3.3) [39].

Girdi (Gorintit) 28x28x80 | 7x7xao2
} * C MBCoweksS
Conv 3x3+BN+Swish 28x28x80 1 7x7x1902
b zane * . MBCom6ki®
. MBCowvlk3x3 | 28x28x80 | 7xa20
1 112x112x16 .~ MBConv6ksxS Conv+BN+Swish
_ 1 1ax1ax112 1 7x7x1280
l 56x56x24 _ Cikti

56x56x24
14x14x112
28x28x40

28x28x40

14x14x112

|

Sekil 3.3. EfficentNet'in sematik gosterimi [39].

ResNet 50;

ResNet50 mimarisi, derin aglarin egitilmesini ve optimize edilmesini kolaylagtirmak
icin tasarlanmis Artik Ag (ResNet) mimarisinin bir ¢esididir. ResNet50, 50 katmanla
ImageNet test setinde %3,57 hata oranina ulasarak ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) 2015 yarigmasin1 kazandi. Mimari, lekeleme
islevleri kullanilarak olusturulmustur ve bir giris katmanindan, "darbogaz"
katmanlarindan olusan ¢oklu bloklardan ve son bir siniflandirma katmanindan olusur.
Darbogaz katmanlari, 1x1 ve 3x3 evrisim katmanlarinin birlesiminden olusur; 1x1
katmanlar, verinin uzamsal boyutunu azaltir ve 3x3 katman, st diizey 6zellikleri
cikarir. Bloklar ayn1 zamanda giris bilgilerinin korunmasina yardimci olan ve daha
derindeki agm egitilmesini kolaylastiran bir artik baglanti da igerir. Son olarak
siiflandirma katmani, her bir sinifa ait girdinin olasiligini belirlemek i¢in Softmax

aktivasyon fonksiyonunu kullanir (Sekil 3.4) [40].
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Sekil 3.4. Resnet-50 sematik gosterimi [40].

Xception;

Xception, Google tarafindan goriintli siniflandirma gorevleri i¢in gelistirilen ve 2016
yilinda Inception'a gore bir iyilestirme olarak tanitilan derin evrigimli bir sinir ag1
mimarisidir. Xception modeli, maksimum sayida kule ve parametre kullaniminda daha
fazla verimlilik saglayan derinlemesine ayrilabilir evrisim yapisiyla karakterize edilir.
Xception ag1 14 artik blok ve 36 evrisim katmani igerir; toplu normalizasyon ve ReLU
aktivasyonu, her bir artik bloktaki her evrisimden sonra uygulanir. Xception'in son
katmanlari, genel bir ortalama havuzlama katmani ve son siniflandirma ¢iktisini iireten

softmax aktivasyonuna sahip tamamen bagli bir katmandir (Sekil 3.5) [41].
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Transfer Ogrenme;

Transfer 6grenimi, ilgili ancak farkli bir gérevin 6grenilmesini gelistirmek icin bir
gorevden elde edilen bilgiyi kullanan bir ML teknigidir. Bu, belirli bir gérev i¢in daha
bliyiik bir veri kiimesi {iizerinde egitilmis, Onceden egitilmis bir modelin
kullanilmasini, ardindan modelin daha kiiclik bir veri kiimesiyle yeni gorev igin
ayarlanmasin1 igerir. Egitim siireci sirasinda, Onceden egitilmis model, son
katmanlarin eklenmesi veya degistirilmesiyle degistirilir ve bunlar daha sonra yeni
veri kiimesi iizerinde egitilir. Ozellik ¢ikarimindan sorumlu olan alt katmanlar
genellikle dondurulurken, iist katmanlar yeni géreve uyum saglamak iizere yeniden
egitilir. Transfer 6grenimi, yeni modeli egitmek i¢in gereken veri ve kaynak miktarini
azaltir ve zamandan tasarruf saglar. Ayrica, dnceden egitilmis model zaten 6zellik
cikarimi i¢in optimize edilmistir ve yeni gorev icin yararli olabilecek iist diizey
ozellikleri tanimlamay1 6grenmistir; bu da egitim sirasinda daha iyi performansa ve

daha hizli yakinsamaya yol acar (Sekil 3.6, Sekil 3.7) [42].
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Sekil 3.6. Geleneksel makine 6greniminin sematik gosterimi [42].
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Sekil 3.7. Transfer 6grenmenin sematik gosterimi [42].

3.2. CALISMA DiZAYNI

Adli ve temel tip bilimlerinde cinsiyetin tahmin edilmesi kritik bir onem arz
etmektedir. Bu hipotezle ¢ikilan bu ¢alismada giincel DL modeli olan EfficientNet BO
modeli kullanildi ve bu modelin performansi1 Xception ve ResNet-50 modelleri ile de
karsilagtirildi. Transfer 6grenme tasarimi Keras 2.3.1 egitim ¢ercevesi kullanilarak
uyguland1 ve tim programlar Phyton 3 programlama dilinde yazildi. Egitim siireci
Google bulut ortaminda 2,20 GHz Intel Xeon CPU, 16 GB RAM ve Tesla T4 GPU'ya

sahip GPU hizlandirmali bir sistem iizerinde gerceklestirildi.
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Egitim Asamasi;

Veri artirma uygulandiktan sonra orijinal veri seti ii¢ bolime ayrildi: egitim,
dogrulama ve test. Modeli egitmek ve oturtmak i¢in veri setinin %80'ini olusturan
egitim ve dogrulama veri setleri kullanildi. Veri setinin geri kalan %10'u, daha
gercekei tahminler iliretmek amaciyla test amaciyla kullanildi. Genisletilmis veri
setinin egitim, dogrulama ve test setleri arasindaki dagilimi Cizelge 3.1'de
gosterilmektedir. Egitim seti 2400 goriintii igerirken, dogrulama ve test setlerinin her

biri Cizelge 3.1'de sunuldugu gibi 300 goriintiiden olusuyordu.

Cizelge 3.1. Veri kiimesindeki orijinal ve genisletilmis verilere ait bilgiler.

Veri seti Toplam veri Egitim verisi Dogrulama seti Test seti
(%80) (%10) (%10)

Orjinal veri seti 700 - - -

Genisletilmis veri seti 3000 2400 300 300

Tez, EfficientNet BO DL agin1 ResNet-50 ve Xception ile karsilagtirmaktadir ve 1,2
milyondan fazla goriintii ve 1000'den fazla sinif iceren ImageNet veri kiimesindeki
transfer Ogrenmeyi kullanmaktadir. Tiim modellerde, onceden egitilmis agirhik
degerleri kullanilarak 6grenme hizini artiracak sekilde ince ayar yapildi. Modellerin
cikis sayist 2 olarak ayarlandi ve aktivasyon fonksiyonu olarak softmax, kayip
fonksiyonu olarak ikili capraz entropi kullanildi. Model egitimi sirasinda erken
durdurma yontemini uygulanip kayip degerini 1e-3 olarak belirlendi. Agirliklar ve
sapmalar, bu ¢alismada belirlenen 30 toplu deger ile toplu is mekanizmasi kullanilarak
giincellendi. Adam 6grenme orani 0,001'e ve dogrulama degeri limiti her model i¢in
1'e ayarlandi. Veri kiimesi i¢in kullanilan tiim goriintii verileri normallestirildi ve her
transfer 6grenme modeli i¢in yeniden boyutlandirildi. Sonu¢ olarak goriintiiler
Xception igin 299 x 99 piksele, Efficientnet BO ve ResNet50 igin 224 x 224 piksele
ayarlandi. Secilen modellere iliskin giris boyutu degerleri ve parametre sayilar

Cizelge 3.2'de sunulmaktadir.
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Cizelge 3.2. CNN modellerine ait giris degeri ve parametreleri.

Modeller Giris degeri Toplam
parametreler
ResNet-50 224x224 25,636,712
Xception 299x99 22,855,952
EfficientNet BO 224x224 5,330,571

Performans Kriterlerti;

El goriintiilerine gore cinsiyeti siniflandirmak i¢in 2 sinifli bir degerlendirme teknigi
kullanildi. Modelin dogrulugu, gergek negatif (TN), gergek pozitif (TP), yanlis negatif
(FN), yanlis pozitif (FP) gibi 6l¢iimler ve bir karisiklik matrisi kullanilarak belirlendi.
Bu metriklerden elde edilen degerler (2), (3), (4), (5), (6), (7) ve (8) denklemleri
kullanilarak hesaplandi. Modelin performansini karsilastirmak i¢in F1-Score (F1),
Dogruluk (Acc), Spesifite (Precision) ve Sensitivite (Sen) degerleri kullanildi. Bu

Olgtimleri yukarida belirtilen ayni denklemler kullanarak hesaplandi (Denklem 3.1.).

Value of class (k)

B TP(k) (3.1)
Sen(l) =100+ FNGO
_ 2% Pre(k) = Sen(k) (3.2)
1l = Pre(k) + Sen(k)
Ace(h) — TP(k) + TN (k) (3.3)
() = TG0 ¥ FNGO + TNGk) + FP(K)
B TP(k) (3.4)
Pre() = 1500+ FP(O)
clasess
1 (3.5
AverageSen = lassos ; Sen(k)
clasess (36)
AverageAcc = cla_:ses kzl Acc(k)
clasess
1 (3.7)
AveragePre = lasses ; Pre(k)

Denklem 3.1. Performans Kkriterleri
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BOLUM 4

BULGULAR

El tanima teknolojisi giivenlik, biyometri ve saglik hizmetleri de dahil olmak tizere
cesitli alanlarda giderek daha 6nemli bir hale gelmektedir. Her teknolojide oldugu gibi
sistemin dogrulugu ve hassasiyeti, dogru bilgilerin kaydedilip analiz edildiginden
emin olmak i¢in ¢ok dnemlidir. Bu tezde, el goriintiilerden cinsiyeti belirlemek icin {i¢
popiiler modelin (EfficientNet B0, Xception ve Resnet-50) performansi degerlendirildi
ve karsilastirildi. Tezde, el X-Ray goriintilerinden cinsiyeti tahmin etmek igin
EfficientNet BO DL mimarisini kullandi. Onerilen mimari, dogruluk ve hassasiyet
performansi agisindan yaygin olarak kullanilan Xception ve Resnet-50 mimarileriyle
karsilastirildi. Analiz agamasinda el X-Ray goriintiilerinden olusan genisletilmis bir
veri seti kullanildi. Tablo 4.1'de sonuglardan elde edilen ortalama spesifite, dogruluk
ve sensitivite degerleri sunuldu. EfficientNet BO modeli el X-Ray goriintiilerinden
cinsiyeti tahmin etmede %97,67 ile en yiiksek dogruluk oranina ulastig
goriilmektedir. Ustelik modelin erkek ve kadin elleri i¢in spesifite oranlari sirasiyla
%98,64 ve %96,73 ile oldukca yiiksektir. Bu, EfficientNet BO modelinin hem erkek
hem de kadin ellerini tanimlamada son derece dogru ve hassas oldugunu, bu da onu
yiiksek derecede dogruluk ve hassasiyet gerektiren uygulamalar icin giiclii bir rakip
haline getirdigini gostermektedir. ResNet-50, el X-Ray goriintiilerinden cinsiyet
tahmini agisindan %92,67 dogruluk orani bulundu. Spesifiteye bakildiginda s6z
konusu oldugunda model, %95,07'lik spesifite oraniyla erkek ellerini tanimlamada
biraz daha iyi performans gosterdi. Ancak kadin ellerinde spesifite oran1 %90,51 ile
daha diisiiktiir. Buna karsilik Xception modeli el X-Ray goriintiilerinden cinsiyeti
tahmin etmede %95 gibi daha yiiksek bir dogruluk orani elde etti. Ustelik modelin
spesifite oran1 sirasiyla %94,70 ve %95,30 ile hem erkek hem de kadin elleri igin
oldukca yiiksektir. Bu, Xception modelinin her iki cinsiyetin ellerini dogru bir sekilde

tanimlamak i¢in daha donanimli oldugunu gostermekte ve cinsiyet tarafsizliginin

23



onemli oldugu uygulamalar i¢in onu giivenilir bir se¢enek haline getirmektedir.

(Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1. Modellerin performans degerleri.

Modeller Cinsiyet Dogruluk  Spesifite Sensitivite  F1

Skoru
EfficientNet Erkek 0,9767 0,9864 0,9667 0,9764
BO Kadin 0,9673 0,9867 0,9769
ResNet-50 Erkek 0,9267 0,9507 0,9000 0,9247
Kadin 0,9051 0,9286 0,9286
Xception Erkek 0,9500 0,9470 0,9533 0,9502
Kadin 0,9530 0,9467 0,9498

TP dogru sekilde tanimlanan erkek/kadin el sayisini ifade eder, FN yanlis bir sekilde
negatif olarak siniflandirilan erkek/kadin el sayisini ifade eder, FP yanlislikla pozitif
olarak siniflandirilan erkek/kadin el sayisini ifade eder, TN dogru sekilde tanimlanan
negatif 6rneklerin sayisini ifade eder. Cizelge 4.2’de, tiim modellerden elde edilen TP,
TN, FP ve FN degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Modellere ait siniflandirma degerleri.

Modeller Cinsiyet hs FN FP ™
EfficientNet Erkek 145 5 2 148
BO Kadin 148 2 5 145
ResNet-50 Erkek 135 15 7 143
Kadin 143 7 15 135

Xception Erkek 143 7 8 142
Kadin 142 8 7 143

Verilere bakildiginda EfficientNet B0O'in hem erkek hem de kadmn ellerinde dogru
tanimlama agisindan en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir. Model, 150 erkek
elinden 145'ini dogru bir sekilde tanimladi, bu da %96,7'lik bir TP oraniyla sonuglandi
ve 150 kadin elinden 148'1, %98,7'lik bir TP oraniyla sonuclandi. Bu da EfficientNet
B0'in bu ii¢ model arasinda en dogru el tanima modeli oldugunu ve hem erkek hem de
kadin elleri icin en yiiksek TP oranina sahip oldugunu gostermektedir. Daha sonra
Xception, erkek ellerinde kadin ellerine kiyasla onlar1 dogru sekilde tanimlama
acisindan daha 1yi performans gosterdi. Model, 150 erkek elinden 143"inii dogru bir

sekilde tanimladi ve sonugta %95,3'liikk bir TP orani elde edildi. Buna karsilik, model
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150 kadin elinden yalnizca 142'sini dogru bir sekilde tanimladi ve bu da %94,7'lik bir
TP oraniyla sonuglandi. Bu, Xception'in erkek ellerini tanima konusunda kadin
ellerine gore daha iyi oldugunu gosterir. Son olarak ResNet-50, kadin ellerinde erkek
ellerine gore dogru tanimlama ag¢isindan daha iyi performans gosterdi. Model, 150
kadin elinden 143'linii dogru bir sekilde tanimladi ve sonugta %95,3'liikk bir TP orani
elde edildi. Buna karsilik, model 150 erkek elinden 135'ini dogru bir sekilde tanimladi
ve bu da %90'lik bir TP oraniyla sonuglandi. Bu da Resnet-50'nin kadin ellerini

tanimada erkek ellerine gore daha iyi oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.1, ii¢ modelin confusion matrisini géstermektedir. Sonug olarak, el tanima
modellerinin performansi, model mimarisine ve modeli egitmek i¢in kullanilan veri
kiimesine bagli olarak biiyiik dl¢tide farklilik gosterebilir. EfficientNet BO'in i model
arasinda en dogru sonug verdigi, Xception'in erkek ellerini, ResNet-50"nin ise kadin

ellerini tanimada daha iyi oldugu goriildii.

ResNet 50

Gergek

Tahmin

Xception

Gergek
tri
Ii

Tahmin

EfficientNet B0

Gergek
Wt
m I

Tahmin

Sekil 4.1. Modellere ait confusion matrix tablosu.
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EfficientNet BO modelinin dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.2'de sunulmaktadir.
Sekil 4.2a, 100 doniim noktas1 boyunca kayip degerlerinin dalgalanmasini gosterirken,
Sekil 4.2b, ayn1 sayida dontim noktas1 boyunca dogruluk degerlerinin dalgalanmasini
gostermektedir. Model minimum kayip degerine 82. donemde, maksimum dogruluk
degerine ise 86. doniimde ulagmistir. Erken durdurma uygulandiginda en yiiksek deger

kaydedilip kullanildi.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

w——_Training loss
7 == Validation loss
@ bestepoch= 82

0.9

0.8

Accuracy

0.7

0.6

w— TraININ g Accurac! y
= \Validation Accuracy
@ best epoch= 80

0.5
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

a) b)

Sekil 4.2. a) EfficientNet BO kay1p grafigi b) EfficientNet BO dogruluk grafigi.

Genisletilmis veri setinde egitilen tiim modellerin toplam yanlis siniflandirma sayilar
Cizelge 4.3°de verildi. ResNet-50'de 300 goriintiiden 22'si hatali tahmin edildi. Bu,
tartisacagimiz diger modellerle karsilastirildiginda ¢ok yiiksek olmasa da ¢ok da diisiik
olmayan %7,3'liik bir hata oranina karsilik gelir. Ancak el goriintiilerine dayali cinsiyet

belirleme s6z konusu oldugunda gelistirilecek alanlar oldugu goriiliiyor.

Xception'a gecildiginde bu model, 300 goriintiiden yalnizca 15'inde yanlis tahminle
ResNet-50'den biraz daha 1yi performans gosterdi. Bu, Resnet-50'ye gore bir gelisme
olan %>5'lik bir hata oranimi temsil etmektedir. Bu 6zel gorevdeki gelistirilmis
performansi, gorlintii  verilerinin daha verimli islenmesine olanak taniyan
derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin kullanilmasindan kaynaklaniyor olabilir.
EfficientNet BO modeli ile ise 300 goriintiiden yalnizca 7'si yanlis tahmin edildi ve bu
da yalnizca %2,3'liik bir hata oraniyla sonug¢landi. EfficientNet, hem dogru hem de
verimli olacak sekilde tasarlanmis bir DL modelleri ailesidir; bu, yiiksek diizeyde

dogruluk elde etmek icin daha az hesaplama kaynagi gerektirdigi anlamina gelir. Bu
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6zel model (B0), el goriintiilerine dayali olarak cinsiyet belirleme gorevine 6zellikle
uygun gorilinliyor. Sonug olarak, el goriintiilerine dayali olarak cinsiyet belirleme s6z
konusu oldugunda, ti¢ modelin tiimii (Resnet-50, Xception ve Efficientnet BO) makul
diizeyde dogruluk elde etme kapasitesine sahiptir. Ancak performanslarinda agik
farklar var; EfficientNet BO dogruluk agisindan agik ara kazanan olurken, Xception da
nispeten iyi bir performans sergiliyor. Resnet-50, hala yetenekli bir model olmasina
ragmen, bu 6zel gorevde ligii arasinda en az etkili olan gibi goriiniiyor. Bu sonuglarin
bu veri kiimesine ve goreve 6zel oldugunu ve veri kiimesinin boyutu ve bilesimi gibi
diger faktorlerin bu modellerin diger goriintii tanima gorevlerindeki performansini

etkileyebilecegini unutmamak 6nemlidir.
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BOLUM 5

TARTISMA

Direkt el grafileri iizerinden EfficientNet DL modeli kullanilarak yapilan cinsiyet
tahmini sonucunda 0,98 oraninda dogruluk edildi. Modelin performansini
degerlendirmek icin yapilan ResNet-50 modeli ile 0,93, Xception modeli ile ise de
0,95 oraninda dogruluk elde edildi.

Adli antropoloji 1800’lii yillarda Parkman cinayeti ile popilerlik kazanmis ve
giiniimiizde de savaslar sonucu bulunan toplu mezarlar ile popiilerligi devam etmekte
olan bir bilim dalidir. Adli antropoloji bulunan insan kalintilarindan kimligin
belirlenmesini hedefler. Adli antropologlar olay yerindeki birey ya da bireylere ait
kalintilart ilk 6nce fotograflar, giysi vb. kisiyi belirtecek materyali numaralandirr,
bireye ait biyolojik kalintilart numaralandirir ve depolar. Depolanan kalintilar analiz
icin laboratuvara alinir [43]. Analiz asamasinda bireyin kimliginin belirlenmesi i¢in
cinsiyet tahmini 6nemli bir prosestir [25-27]. Cinsiyet tahmini islemi farkli materyaller
kullanilarak yapilabilmektedir. Fakat dogada uzun siire saklanabilmesi 6zelliginden
dolay1 iskelet sistemine ait yapilar énem kazanmaktadir. Iskelet sistemi uzun siire
yapisini muhafaza etmesine ragmen ¢ogu zaman tam bir iskelet yapisi dahi
bulunamamaktadir. Ozellikle afet ve savas durumlarindaki cesetlerde bu durum
imkansiz hale gelebilmektedir [44]. Fakat tam iskeletin bulundugu durumlarda

literatiire gore %100’lere varan bir dogruluk elde etmek miimkiindiir [45].

Iskelet sisteminden cinsiyet tahmini igin baslica ii¢ metadoloji 6n palana ¢ikmaktir.
Bunlar morfolojik, molekiiler ve metrik yontemlerdir [44]. Molekiiler yontemler
icerisindeki DNA analizi kimliklendirme de ¢ok yiiksek dogrulukla tahmin orani
olusturabilmektedir. Fakat bu yontemin uygulanabilmesi olduk¢a zordur. Ciinki
yuksek donanimli analiz laboratuvari, iyi yetismis personel gerektirmektedir. Bu da

hem maliyet hem de uzun zaman gerektirmektedir [46]. Morfolojik ve metrik
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yontemler molekiiler yontemlere gore daha az maliyetli olmas1 ve yiliksek donaniml
laboratuvar gereksinimi olmamasindan dolayr 6n plana ¢ikmaktadir. Morfolojik
yontemler uzmanin goézlemsel analizine, metrik yontemler ise uzmanin Ol¢limsel
analizine dayanmaktadir. Morfolojik ve metrik yontemlerin dezavantaji ise kemik

ergenlik dncesinde sonrasina oranda diisiik tahmin oranlarina sahip olmasidir [47].

Adli analizler igin kullanilan morfolojik ve metrik yontemlerin popiilasyonlara 6zgii
referans araliklarinin belirlenmesi kritik 6nem arz etmektedir. Bu referans araliklar
belirlenirken bazi kisitliklar mevcuttur. Bunlardan birincisi popiilasyona 6zgii kemik
koleksiyonunun ¢ogu zaman az olmasi, ikincisi ise kemik koleksiyonunda verilerin
giivenilirligidir. Gilinlimiizde ise bu referans araliginin belirlenmesi ve diger
popiilasyonlara gore uygulanabilmesi i¢in radyolojik yontemler biiyiikk 6nem arz
etmektedir. Radyolojik materyallerin bulunabilirligi, sayisi ve giivenilirligi daha
yiiksektir. Bundan dolay: adli ¢alismalarda radyolojik yontemler 6nemli bir yer

tutmaktadir [48].

Cinsiyet tahmininde kullanilan morfolojik yontemlerde kisinin uzmanlik derecesi,
deneyimi ve dikkat diizeyi ¢ok Onemlidir. Ciinkii yapilan morfolojik analiz bu
belirtilen durumlardan kolaylikla etkilenebilir ve degisebilir. Bundan dolay1
morfolojik yontemler yanilgiya ¢ok acik yontemlerdir. Burada yapay zekanin 6nemi
artmaktadir. Yapay zeka insanin gozii ile algilayamayacagi detaylar yiiksek diizeyde
yakalayabilir ve bireye bagli degisiklikleri ortadan kaldirir. Bunu yaparken gerekli
islem siiresini de minimuma indirgemis olur. Yapay zeka ¢oziimlemeleri bu sayilan
sebeplerden dolay1 ciddi 6nem ve popiilerlik kazanmistir. 2012 yili bu alanda birgok
makalenin yayimlanmasi ile doniim noktasi olarak kabul edilmektedir. Bu sayilan

avantajlarinin yaninda en 6nemli dezavantaji ise biiyiik veri setlerine olan ihtiyagtir

[17].

Literatiir incelendigi zaman iskelet sisteminden cinsiyet tahmini en ¢ok pelvis ve
cranium iizerine yapildigi goriilmektedir [19, 26, 27, 44]. Fakat ilerleyen yillarda
pelvis kemiginin cinsiyeti belirlemedeki giicii puberte dncesi ve sonrasit donemlere
gore onemli Ol¢iide degismektedir [45]. Giintimiizdeki ¢aligmalara baktigimiz zaman

iskelet sistemine ait birgok yapidan cinsiyet tahmini caligmalar1 yapildig
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goriilmektedir. Ornegin; mandibula [49], os hyoideum [50], radius [51], sternum [16],
phalanx [25, 52], os femoris [53] ve tibia’ya [54] ait ¢calismalar literatiirde mevcuttur.
Ciinkii savas ve afet durumunda bu kemiklerden sadece bir veya birkag tanesine

ulagilabiliyor olmasi diger kemiklerin 6nemini arttirmistir [25, 52].

Popiilasyona gore beslenme aliskanliklarinda, yasam tarzlarinda, spor
aliskanliklarinda, fiziksel aktivite sayilarinda, hava kosulu maruziyetinde farkliliklar
olmakta ve bu farkliliklar da viicut yapisini etkilemektedir. Bundan dolay1
popiilasyona 06zgii adli analiz proseslerinin ve sonuglarinin olusturulmasi

gerekmektedir [55].

Maalman ve ark. [56] Gana popiilasyonundaki 18-90 yas araligindaki 79 kadin, 71
erkek birey tizerine yaptiklari calismada bireylerin her iki eline ait el genisligini ve el
uzunlugunu GSlgmiislerdir. Sag el uzunlugunu kadin bireylerde 17,42 + 01 cm, erkek
bireylerde 19,1 £ 1,38 cm, sol el uzunlugunu kadin bireylerde 17,7 £+ 1,18 cm, erkek
bireylerde 19,0 = 1,38 cm, sag el genisligini kadin bireylerde 7,88 + 0,1 cm, erkek
bireylerde 8,73 £ 0,1, sol el genisligini kadin bireylerde 7,99 = 0,1 cm, erkek bireylerde
8,84 £ 0,2 cm olarak bulmuslardir. Yapilan discriminant analiz sonucunda cinsiyet
tahmini agisinda %74 dogruluk oranmi elde etmislerdir. Ishak ve ark. [57] Bati
Avustralya popiilasyonundaki 110 kadin, 91 erkek iizerine yaptiklar1 ¢alismada
bireylerin el baski izlerinden diskriminant analizi yontemi ile %82,6-%96,5 arasinda
cinsiyet tahmini orani elde etmislerdir. Ahmed’in [58] Sudan popiilasyonundaki 120
kadin, 120 erkek bireye ait {ist ektremite lizerine yaptig1 ¢calismada diskriminant analiz
ile %78,5-%89,5 arasinda degisen dogruluk orani elde etmistir ve 6n kol l¢iimlerinin
el 6lgtimlerinden daha yiiksek dogruluk sagladigini belirtmislerdir. Falsetti’nin [59]
Terry, Maxwell ve Royal Tip Fakiiltesi koleksiyonundaki toplam 285 ossa
metacarpalia lizerine yaptiklar1 ¢alismada Terry koleksiyonunda %92’lere varan
dogruluk orani elde etmistir. Krishan ve ark. [60] Kuzey Hindistan popiilasyonundaki
17-20 yas araligindaki 123 kadin, 123 erkek bireye ait el ve ayak antropometrik
Olctimleri sonucunda hem el boyutunun hem de ayak boyutunun cinsiyet acisindan
anlamhi fark gosterdigini  bulmuslardir. Howley ve ark. [61] Avustralya
popiilasyonundaki 96 birey tlizerine yaptiklari calismada diskriminant analizi ile sag el

genigliginde %90,6, sol el genisliginde %89,6 dogruluk orani elde etmislerdir. Kolic
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ve ark. [62] Hirvatisyan popiilasyonuna ait 20-45 yas araligindaki 50 kadin, 50 erkek
bireye ait el izinden elde edilen 6l¢limler kullanilarak yapilan ¢alismada diskriminant
analizi ile %75-92 arasinda dogruluk orani elde etmislerdir. Kanchan ve ark. [63]
Giliney ve Kuzey Hindistan popiilasyonu iizerine yaptiklar1 calismada 270 kadin, 230
erkek bireyin el genisligi, el uzunlugu, el indeksini incelemisler ve el genisliginin
cinsiyeti belirlemede daha yiiksek katki sagladigini belirtmislerdir. Jeyaseelan ve ark.
[64] Malezya popiilasyonuna ait 18-25 yas araligindaki 200 kadin, 200 erkek birey
tizerine yaptiklar1 ¢aligmada el uzunlugu, el genisligi ve el indexi parametrelerini
kadinlara gore erkeklerde daha uzun oldugunu bildirmislerdir. Oladipo ve ark. [65]
Nijerya popiilasyonu iizerine yaptiklari ¢alismada diskriminant fonksiyon analizi ile
%70,5 oraninda dogruluk elde etmislerdir. Literatiirde yapilan morfometrik bu
calismalarda geleneksel 6l¢iim metadolojileri ve temel istatistiki analizler kullanilmig
ve el iskeletinin cinsel dimorfizm gdsterdigi belirlenmistir. Ayrica cranium ve pelvis
kemigi gibi adli kimliklendirmede kullanilabilecegi belirtilmistir. Yapilan bu literatiir
calismalarinin en biiylik dezavantaji Olglimlerin kisiye baglh degisebilmesidir.
Yaptigimiz bu calismada ise bireyin Ol¢limiinden etkilenmeden direk goriinti
tizerinden bilgisayar gozii ile ¢alisan DL modelleri kullandik ve cinsiyet tahmini

acisindan 0,9767 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde ettik.

DeSilva ve ark. [66] Bat1 Avustralya’li 300 birey iizerine yaptiklari ¢aligmada el X-
Ray goriintiilerinden toplam 40 6lgiim almislar ve discriminant analizi ile %91 lere
varan dogruluk orani elde etmislerdir. Alabi ve ark. [67] Nijerya popiilasyonundaki 50
kadin, 50 erkek bireye ait el X-Ray goriintiileri ilizerine yaptiklar1 c¢alismada
diskriminant fonksiyon analizi sonucunda ossa metacarpalia’da %69, phalanx
proximalis’te %66 dogruluk orani elde etmislerdir. Alicioglu ve ark. [68] Tiirk
popiilasyonundaki 43 kadin, 22 erkek bireye ait sol el X-Ray goriintiilerini iizerinden
ossa metacarpalia ile phalanx’lar1 incelemisler ve lojistik regresyon analizi ile %84,6
cinsiyet tahmini agisindan dogruluk orani elde etmislerdir. Bu literatiir caligmalarinda
Olctimler geleneksel Ol¢clim yontemleri ile degil radyografik yontemler ile elde
edilmistir. Radyografik yontemler, geleneksel 6l¢iim metotlarina gore daha genis veri
sunmas1 ve giivenilirliginin yiiksek olmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Biz de yaptigimiz
calismada radyolojik bir yontem olan X-Ray kullandik. Diger ¢alismalardan farkimiz

ise biz goriintii izerinden Sl¢iim gerceklestirmeden goriintliyli yapay zekaya aktardik,
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diger caligmalarda ise uzmanlar tarafindan radyolojik goriintiiler iizerinden Ol¢iim
gergeklestirilmistir. Bu da bizim yapilan bu ¢alismalara gore daha gilivenilir ve hassas

oldugumuzu ortaya koymaktadir.

Nonthasaen ve ark. [69] Taylant’l1 20-69 yas araligindaki 788 kadin, 385 erkek bireye
ait el X-Ray goriintiileri iizerine yaptiklart ¢alismada 7 farkli CNN algoritmasini
kullanmislar ve InceptionResNetV2 mimarisi ile %87,5, Xception ile %85,
ResNet50V2 ile %78,5, ResNetl52V2 ile %71,5, EfficientNetB3 ile %52,
EfficientNetB4 ile %50, VGG16 ile de %50 dogruluk orani elde etmislerdir.
Bildigimiz kadariyla literatiirde X-ray ve gelismis DL modeli kullanilan tek bir
calisma mevcuttur. Bizim ¢alismamizda bu calismaya gore daha yiiksek dogruluk
orani elde edilmistir. Bu yiiksek dogruluk oranmin elde edilmesinin ise model

mimarisi, yas farki ve popiilasyondan kaynaklandigini diistinmekteyiz.
Calismamiz gostermektedir ki el kemikleri pelvis ve cranium kemikleri gibi uygun

metodoloji ile cinsiyet tahmininde yiiksek, gilivenilir ve hizli dogruluk

sunabilmektedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

6.1. SONUC

Dogal afet ve savag gibi durumlarda hizli, giivenilir ve dogru kimliklendirme yapilmasi
hem adli siiregler icin hem de bireyin yakinlari i¢in kritik bir 6neme sahiptir.
Yaptigimiz ¢aligmada 3-18 yas araligindaki 350 kadin, 350 erkek pediatrik bireye ait
X-Ray goriintiileri tizerinden DL modelleri kullanilarak cinsiyet tahmini yapildi ve

asagidaki sonuglar elde edildi.

e Calisma sonucunda cinsiyet tahmini agisindan EfficientNet BO DL modeli ile
0,9767, ResNet-50 modeli ile 0,9267, Xception modeli ile de 0,9500 dogruluk
orani elde edildi.

e Cinsiyet tahmininde cranium ve pelvis kemikleri gibi el kemikleri de ¢ok
onemlidir.

e Cinsiyet tahmininde geleneksel yoOntemlere gore ileri goriintiileme
tekniklerinin giivenilirligi daha yiiksektir.

e Cinsiyet tahmininde temel istatistiki metotlara gore DL modelleri daha kararli

ve daha yiiksek dogruluk sunabilmektedir.
6.2. ONERILER
Calismamizin Tiirk popiilasyonu i¢in altin standart olusturabilmesi i¢in hem
geleneksel 6l¢lim metotlarinin ve geleneksel istatistiki metotlarin da kullanilmasi hem

de Tiirk popiilasyonundaki farkli bolgelerden bireylerin ¢alisiimaya dahil edilmesinin

literatiire katki saglayacagini diisiinmekteyiz.
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Etik Kurul Uyeleri Unvani Adi Soyadi Uzmanlhk Alam An;i:;;':;a fle | Katm imza
Prof. Dr. Hanefi OZBEK - 3
Farmakol
Etik Kurul Bagkam — OE (BEH|Re|EH
ool Rvlaaan KILG AlyiA i Hastaliklari Hemsireligi OF |®H|RE [OH

Uye

Dr. Ogr. Uyesi Kadirhan OZDEMIR

Fizyoterapi ve Rehabilitasyon OE |®RH|XRE [OH

Uye
Dr. Ogr. Uy:_Jsi Pelin KOCA Farmakoloji OE |®ul0E®H
ye
Dr. Ogr. (')_vesi Seda CETINKAYA
KARABEKIR Histoloji ve Embriyoloji OE |®H|XRE OH

Uve
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Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu A
Say1  : E-93802310-050.04-2400013505 22.03.2024
Konu : Degisiklik Talebi (Dog. Dr. Ziilal

ONER)
Sayin Dog. Dr. Ziilal ONER

flgi dilekgenize istinaden "Direkt el grafilerinden EffecientNet Derin Ogrenme Modeli
kullamlarak cinsiyet tahmini " bashkl Etik Kurul bagvurunuz incelenmis olup arastirmamzin bashgmn
Direkt El Grafilerinden EfficientNet Derin Ogrenme Modeli Kullanilarak Cinsiyet Tahmini olarak
degistirmesi, calismanin doktora tezi olarak giincellenmesi ve materyal kismindaki degisiklik
talepleriniz uygun goriilmiistiir.

Bilgilerinize ve geregini rica ederim.

Prof. Dr. Hanefi OZBEK
Kurul Bagskam

Ek: Degisiklik Dilekgesi Dog. Dr. Ziilal ONER
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i) ~IZMIR BAKIRCAY UNIVERSITESI
pavincay  GIRISIMSEL OLMAYAN KLINIK ARASTIRMALAR ETiK KURULU

DEGISIKLIK DILEKCESI

Aragtirmamn Aqik Adi: Direkt el grafilerinden EfficientNet derin 6grenme modeli kullamlarak cinsiyet tahmini
Etik Kurulu onayi tarih ve karar no: Tarh: 08.03.2023 Kararno: 901
Yapilmak istenen degisiklik ve gerekgesi:

Calismanin adi karar belgesinde yanhg yazmakia olup “Dirckt ¢l grafilerinden EfficientNet derin dgrenme modeli
kullamilarak cinsiyet tahmmi” sekilde diizeltiimesini,

Caligma tipi miinferit galisma iken, doktora tezi calismasi olarak degistirilmesini (Bu ¢alisma Karabiik Universitesi
Lisansiisti Egitim Enstitiisi tarafindan, Arastimacilardan Yusuf SECGIN'in doktora tez dnerisi olarak kabul
edilmistir),

Cahgmanm giivenilirligi agisindan materyal kismina ResNet-50, Xception derin égrenme modellerini eklemek
istiyoruz, aynica Ggrenme sekillerinden olan transfer 6grenme metodunun da eklenmesini talep etmekteyw
(boylelikle EfficientNet algoritmasinin diger ki modelle kargilasunlarak givenilidigi ontaya konulacakur ve
transfer 6grenme yeklinde de dogruluk antinlacakur). Talep edilen degigikliklenn Kurulunuzea uygun goriilmesi
durumunda gerekli degisikliklerin yapilmasi hususunda;

Geregini saygilanmla arz ederim.

17/03/2024
Sorumlu Arastirmaci
Naca NraZiilal ONER
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OZGECMIS
Yusuf SECGIN Karabiik Universitesi Lisansiistii Egitimi Enstitiisii’nde Yiiksek

Lisans egitimini 2020 yilinda tamamladi ve ayni1 Enstitii’de Doktora egitimine devam

etmekte. Akademik olarak 70 iizerinde yayimlanmis yayini mevcuttur.
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