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OZET

Doktora Tezi

BILGISAYARLI TOMOGRAFi GORUNTULERINDEN OS HYOIDEUM’UN
EFFICIENTNET DERIN OGRENME MODELI KULLANILARAK
CINSIYET TAHMINi

Rukiye Siimeyye BAKICI

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Anatomi Anabilim Dah

Tez Danmismani:
Doc. Dr. Ziilal ONER
Haziran 2024, 55 sayfa

Os hyoideum viscerocranium'un bir parcast olup iskelet sistemindeki diger
kemiklerden farkli olarak yalnizca kaslar ve baglarla eklemlenir. Bu kemik yutma,
konusma, regiirjitasyonun dnlenmesi ve hava yolu bakimi fonksiyonlarinda énemlidir.
Adli ve biyoarkeolojik bilimlerde iskeletten kimlik tespiti i¢in cinsiyeti bilmek anahtar
faktordiir. Bu c¢alismada, EfficientNet derin 6grenme mimarisi kullanilarak os
hyoideum’dan cinsiyet tahmini yapilmas: amaclandi. Calismada, 2020-2023 yillar
arasinda Izmir Bakircay Universitesi Cigli Egitim ve Arastirma Hastanesi'nde
Bilgisayarli Tomografi (BT) Anjiyografi yapilan 15-95 yas aras1 bireylerin goriintiileri
retrospektif olarak incelendi. 500 kadin ve 500 erkek bireye ait 1000 goriintiileri agmak
icin RadiAnt DICOM Viewer (2023.1) programi kullanildi. Goriintiiler sadece os
hyoideum kalacak sekilde temizlendi. Bir os hyoideum goriintiisiinden anterior,

posterior, dexter, sinister, superior, inferior ve superodexter olmak lizere toplam 7
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yonden goriintii elde edildi. Boylece, kadinlar i¢in 3500 ve erkekler i¢in 3500 olmak
tizere toplam 7000 goriintii elde edildi. Elde edilen goriintiiler veri zenginlestirme
yontemi ile 10000'e tamamlandi. Veri zenginlestirme i¢in yatay Oteleme, %20
yiikseklik kaydirma, %20 genislik kaydirma, %20 déndiirme ve yakinlastirma yapildi.
Veri seti %80 egitim seti, %10 dogrulama ve %10 test seti olarak boliindii. Derin
o6grenme modelleri MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet BO ve EfficientNet V2B0
ile karsilastirildi. Cinsiyet tahminindeki dogruluk oranlar1 MobileNetV2’de %91,7,
ResNet50°de %92,7, EfficientNet BO’da %94,3 ve EfficientNet V2B0’da %95 oldugu
goriildi. EfficientNet V2B0 modelinin erkeklerde 6zgiilliigii 0,94, duyarliligi 0,95 ve
F1 skoru 0,95; kadinlarda ise 6zgiilliigi 0,95, duyarliligi 0,94 ve F1 skoru 0,94'tiir. Os
hyoideum’dan MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet BO ve EfficientNet V2B0 derin
O0grenme yontemleri kullanilarak yiiksek oranda cinsiyet tahmini yapilmistir.
Calismada kullanilan veri sayist arttikca daha yiiksek oranda basari elde edildigi
goriilmiistiir. Bu ¢aligma, giincel teknoloji kullanimini saglayarak kullanilan yontem

ile 6znelligi azaltarak cinsiyet tahmini yapan uzmanlara destek olacaktir.

Anahtar Sozciikler : Os Hyoideum, Cinsiyet tahmini, EfficientNet V2BO,
EfficientNet BO, ResNet50, MobileNetV2.
Bilim Kodu : 1005



ABSTRACT

Ph. D. Thesis

SEX ESTIMATION FROM COMPUTED TOMOGRAPHY IMAGES USING
EFFICIENTNET DEEP LEARNING MODEL OF OS HYOIDEUM

Res. Assist. Rukiye Siimeyye BAKICI

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Anatomy

Thesis Advisor:
Assoc. Prof. Dr. Ziilal ONER
June 2024, 55 pages

The hyoid bone is part of the viscerocranium and, unlike other bones in the skeletal
system, it articulates only with muscles and ligaments. This bone is important in the
functions of swallowing, speech, prevention of regurgitation, and airway maintenance.
In forensic and bioarchaeological sciences, knowing the sex is a key factor in skeletal
identification. In this study, aimed to estimate sex from hyoid bone utilizing the
EfficientNet convolutional neural network architecture. In the study, images of
individuals aged 15-95 who underwent Computed Tomography (CT) Angiography at
Izmir Bakir¢ay University Cigli Training and Research Hospital between 2020 and
2023 were retrospectively examined. RadiAnt DICOM Viewer (2023.1) was used to
open images of 1000 individuals (500 Female and 500 Male).

In the opened images, it was cleaned so that only the hyoid bone remained. The opened

images were purified so that only the hyoid bone remained. From a hyoid bone, images
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were obtained from a total of 7 directions: front, back, up, down, right, left, and right-
front. Thus, 3500 images were obtained for females and 3500 images for males,
making a total of 7000 images. The images obtained were completed to 10000 with
the data enrichment method. Horizontal translation, 20% height shift, 20% width shift,
20% rotation, and zooming were performed for data enrichment. The data set was
divided into 10% test set, 10% validation and 80% training set. It was compared with
deep learning models MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet BO, and EfficientNet
V2B0. Accuracy rates for sex estimation were 91.7% in MobileNetV2, 92.7% in
ResNet50, 94.3% in EfficientNet BO and 95% when using EfficientNet V2B0. The
specificity of EfficientNet V2B0 model in males, specificity was 0.94, sensitivity was
0.95, and F1 score was 0.95; in females was 0.95, sensitivity was 0.94, F1 score was
0.94. In the hyoid bone MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet BO and EfficientNet
VV2BO0 deep learning methods were used to estimate sex at a high rate. It was observed
that a higher rate of success was achieved with the higher number of data used in the
study. This study will support experts who make, sex estimation by reducing

subjectivity with the method used by ensuring the use of up-to-date technology.
Key Words : Hyoid bone, Sex estimation, EfficientNet V2BO0, EfficientNet BO,

ResNet50, MobileNetV?2.
Science Code : 1005
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TESEKKUR

Bu tez caligmasinin planlanmasinda, arastirilmasinda, yiiriitiilmesinde ve olusumunda
ilgi ve destegini esirgemeyen, lisansiistii egitimime basladigim ilk giinden itibaren
doktora tezimin bitisine kadar gegen siirede bir biiyiigiim olarak bana inanan, her
asamada beni destekleyip yiireklendiren, calismalarimi sabir ve titizlikle inceleyip yol
gosteren danigmamim kiymetli hocam Izmir Bakirgay Universitesi Tip Fakiiltesi
Anatomi Anabilim Dali Baskan1 Sayin Dog. Dr. Ziilal ONER e, destekleriyle daima
yardimei olan kiymetli hocam Bolu Abant izzet Baysal Universitesi Tip Fakiiltesi
Anatomi Anabilim Dali Baskan1 Saym Prof. Dr. ibrahim KURTUL’e, Radyoloji
alaninda desteklerini hi¢ esirgemeyen, doktora siirecimde bilgi ve destekleriyle
calismalarima 151k tutan tez izleme kurulu iiyesi degerli hocam Izmir Bakircay
Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dali Ogretim Uyesi Saym Dog. Dr.
Serkan ONER’e, desteklerini daima hissettiren, doktora siirecimde ilgi, bilgi ve
destekleriyle caligsmalarima 151k tutan tez izleme kurulu tiyesi kiymetli hocam Karabiik
Universitesi Tip Fakiiltesi Anatomi Anabilim Dali Bagkam1 Saym Dog. Dr. Seyma
TOY’a ve bu siirecte desteklerini hi¢ esirgemeyen degerli hocam Sinop Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii Ogretim Uyesi Sayin Doktor Ogretim Uyesi
Muhammet CAKMAK a tiim kalbimle tesekkiir ederim.

Hayatimin her alaninda her tiirlii 6zveriyi, sabr1 gosteren destekleriyle daima yanimda

olan ¢ok kiymetli aileme sonsuz tesekkiir eder, sevgilerimi sunarim.
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BOLUM 1

GIRIS

Insan iskeleti her y1l yaklasik %3 ile %10 arasinda degisen bir oranda tazelenmektedir.
Dolayisiyla kemikler dogumdan itibaren her on yilda bir tamamen yenilenme

gostermektedir [1-3].

Uzun siire kayip bireylerin yer aldig1 vakalarda, ileri diizeyde ciirlimiis bedenlerde,
geriye sadece insan parcgalarinin kaldig1 dogal afetler veya kitlesel felaketlerde, savas
gibi durumlarda kimligi belirlemek Onemlidir. Ayrica adli kimlik tespiti yasal bir
zorunluluktur [1, 4-6]. 18 Subat 2003 Giiney Kore’de Daegu metro faciasinda hayatini
kaybeden 192 kisiden 6 kisinin kimligi belirlenememistir [7, 8]. 26 Aralik 2004
tarthinde Tayland tsunami facias1 9.1 siddetindeki depremden sonra olmustur. Toplam
on 1ii¢ tllkeden 280000 kisinin vefat etmesinden sonra sadece 1112 kisi
kimliklendirilebilmistir [8, 9]. Avustralya’nin Victoria eyaletinde 7 Subat 2009°da
meydana gelen orman yangini sonrasindaki siirecte elde edilen 6rneklerin bazilart cok
kiigiik oldugu i¢in kimliklendirme yapilamadig: bildirilmistir [8, 10, 11]. Tiirkiye’deki
11 il etkileyen 6 Subat 2023 tarthinde Kahramanmaras merkezli olan ¢evre iilkelerde
de hissedilen biiyiik bir deprem olmustur. Resmi rakamlara gore Tiirkiye'de en az

53537, Suriye'de ise en az 8476 kisi vefat etmistir [12].

Adli kimlik tespiti tekniklerinde kimlik kartlar1 inceleme, dis bulgulari, dudak izleri,
parmak izleri, ayak izleri gibi gorsel kimlik belirleme ve DNA parmak izi
bulunmaktadir [5]. Fiziksel antropoloji icin vefat eden bireylerde antemortem
donemdeki goriinlimiine ait fotograf veya fiziksel bir tanimin yer aldigi arsivin
bulunmasi énemlidir [13]. Olen kisinin ibadetlerinden kaynakli viicudunda meydana
gelen dua isaretleri, yara izleri, dovmeler, benler veya dogum lekeleri fiziksel tanimini
kolaylastirabilir [13, 14]. Buradan yola ¢ikilarak adli kimlik tespitinde eldeki bu

bilgiler cesedin korunma durumu goéz 6niinde bulundurularak degerlendirilebilir [13].



Iskeletin elemani olan kemikler 6liimiin iizerinden yillar gegse de saglam kalir. Boyle
durumlar da iskeletten yani kemiklerden tanimlama yapilmasi gerekir. Kimlik

belirlemede, cinsiyet tahmini birincil olgiittiir [1, 15].

Iskelette yer alan kemikler, degisen oranda cinsel dimorfizm gostermektedir [16, 17].
DNA analizi ve parmak izi gibi yoOntemlerin kullanilamadigi durumlarda
antropometrik Sl¢limler ya da radyoantropometrik Sl¢limler kimlik tespitinde ve
cinsiyet tahmininde kullanilmaktadir [16, 18]. Ozellikle anatomiye dayali yapilan

metrik analizler cinsiyet tahmininde giivenilirlik oraninin artmasini saglayabilir [1].

Os hyoideum, klinik bilimlerde uyku apnesi, yutma fonksiyonu, hava yolunu
degerlendirmek amaciyla calisilmaktadir [19, 20]. Adli tipta boyun travmalarinda
ozellikle bogulma veya asilma vakalarinda dikkatli bir sekilde incelenmektedir [21,
22]. Adli bilimlerde ve fiziksel antropolojide ise bireye ait sadece iskelet kalintilarinin

bulundugu olaylarda cinsiyet tahmininde kullanilmaktadir [23].

Yetigkin erkeklerde os hyoideum’a ait corpus ossis hyoidei, cornu majus ve cornu
minus gibi uzunluklar1 6l¢ililen parametrelerin daha uzun oldugu bildirilmektedir.
Kadinlarda ise sekil olarak genellikle kemiklerin daha genis oldugu belirtilmektedir.
Lakin cinsel dimorfizmin temelinin, genislik parametrelerindeki degisikliklerden
ziyade toplam uzunluk parametrelerinde yattig1 varsayilmaktadir [24]. Bu noktada
cinsiyet tahmini kemiklerdeki gelisimsel degisikliklerin degerlendirilmesiyle

basarilabilir [22].

Son yillarda yapay zekaya dayali yontemler, tipta hastalik tahmininde ve biyo-
arkeolojik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [25]. Yapay zeka yontemleri,
cinsiyet tahmini yontemlerine tekrarlanabilir ve objektif bir ¢c6ziim sunmaktadir [26].
Alanda ¢alisan adli tip, arkeoloji, antropoloji uzmanlarin performanslarinin artmasina
katkida bulunmakla birlikte hatalarin azaltilmasma da yardimer olur [27]. Yapay
zekanin etkin kullaniminin arkeoloji, fiziksel antropoloji ve adli sorunlara yardimei
olup olamayacagi ya da bu alanda kullanilan ve iyi bilinen ¢éziimlerin yerini alip

alamayacagini arastirmak dnemlidir.



1.1. TEZIN AMACI

Os hyoideum’da cinsiyet tahmini yapilirken derin 6grenme yontemlerinden
MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet BO ve EfficientNet V2B0 modelleriyle
dogruluk oranlan karsilastirilmas:t amaclandi. Boylece bu kemikte bulunan cinsel
dimorfizm, derin 6grenme mimari modelleri kullanildigindaki cinsiyet tahminindeki

basarisi ortaya konacaktir.

1.2. TEZIN ORGANIZASYONU

Tezin iicilincli boliimiinde materyal ve metot, dordiincii boliimiinde bulgular, besinci

boliimiinde tartisma ve son boliimiinde sonug ve Oneriler yer almaktadir.



BOLUM 2
GENEL BIiLGILER
2.1. OS HYOIDEUM’UN ANATOMISI

Hyoid, dilin altinda bulunan, yumusak dokular aracilig1 ile konumunu koruyan dil
kemigi anlamima gelmektedir [28, 29]. Os hyoideum, boynun oOn tarafinda,
mandibula’nin alt kenar1 seviyesinde, larynx’in st kisminda yer alip yere paralel
seyreder. Eriskinde {igiincii vertebra cervicalis seviyesinde yer almaktadir. Sekli “U”
harfi ya da at nalina benzeyip aciklig1 arkaya dogru bakmaktadir. Os hyoideum, nefes
alma ve yutma koordinasyonunda 6nemlidir. Bu kemigin bir govdesi ve dort boynuzu
bulunmaktadir. Orta kisminda yer alan govdesine corpus ossis hyoidei, kisa olan
boynuzuna cornu minus, uzun olan boynuzuna ise cornu majus denir (Sekil 2.1-2.3).
Cornu majus, corpus’tan bilateral olarak arkaya dogru uzanan kisimlardir. Cornu
minus’lar ise corpus ile cornu majus’un birlestigi kisimlardan yukar1 ve arkaya dogru

uzanmaktadirlar [1, 30-32].

A Cornu majus ossis hyoidei—-/

Cornu minus ossis hyoidei

\
»

Corpus ossis hyoidei

S

Sekil 2.1. Os hyoideum’un anterior’dan goriiniisii [33].



Cornu majus ossis hyoidei

nFA

Corpus ossis hyoidei

Sekil 2.2. Os hyoideum’un posterior’dan goriiniisii [33].

}:— Cornu majus ossis hyoidei
Cornu minus ossis hyoidei /

Corpus ossis hyoidei

Sekil 2.3. Os hyoideum’un superolateral’den goriiniisii [33].

Os hyoideum, viicuttaki higbir kemikle baglantis1 olmayan tek kemiktir [30, 34].
Ancak cornu minus ile processus (proc.) styloideus arasinda ligamentum (lig.)
stylohyoideum uzanmaktadir. Corpus’a ise musculus (m.) sternohyoideus, m.
mylohyoideus, m. geniohyoideus ve m. omohyoideus kaslar1 insertio yapar. Cornu
majus’a da m. thyrohyoideus, m. stylohyoideus, m. hyoglossus, m. digastricus venter

anterior ve m. constrictor pharyngis medius kaslar1 sonlanmaktadir [31].

2.2. 0S HYOIDEUM’UN EMBRiIYOLOJIK VE KEMIKLESME SURECI

Ikinci pharyngeal arcus (arcus pharyngealis secundus) ve ii¢iincii pharyngeal arcus’lar
(arcus pharyngealis tertius) os hyoideum’un olusumunda etkilidir. Arcus pharyngealis

secundus’un ventral ucu kemikleserek os hyoideum’un gdvdesinin iist parcasi ile



cornu minus’lar1 yapar. Arcus pharyngealis tertius’un ventral pargasi kemikleserek os

hyoideum’un gévdesinin alt kismi ile cornu majus’lart yapar [35, 36].

Os hyoideum 6 merkezden kemiklesme siirecine baslar. iki tanesi corpus’u, 4’ii de
cornu’larinda kemiklesir. Intrauterin dsnemin son zamanlarida cornu majus’da, daha
sonrasinda corpus hyoideum’da kemiklesme siireci baslarken ve cornu minus da ise 1-

2 yaglarinda kemiklesme baglar [30].

2.3. CINSIYET TAHMINi

Tiirlin  hayatta kalmasini, iki ayr1 bilesen kiimesinin yeteneklerinin nesillere
aktarilmasini saglayan yapiya biyolojik cinsiyet denir [37]. Cagdas toplumlarda yasal-
tibbi baglamda veya ge¢cmis toplumlarda anonim iskelet kalintilar1 belirlemek i¢in
biyolojik cinsiyet tahmini yapmak Onem arz etmektedir [38]. Cinsiyet tahmini
antropoloji, arkeoloji, adli ve fiziksel antropoloji, adli tip alanlarinda kullanilmaktadir
[39, 40]. Bu alanlarda diisiik maliyetli metotlarla insant dogru tanimlanmasini

saglayan anatomik bilgilerle multidisipliner ¢alismay1 gerekli kilmaktadir [1].

Cinsel dimorfizm, bir popiilasyon veya bir tiirlin eseyleri arasinda goriilen
farkliliklarin biitiinii olarak adlandirilmaktadir. Popiilasyon genetigi, cinsel dimorfizm
oranini artiran en degerli faktordiir. Ayrica mekanik stres, beslenme, yasam tarzi ile
ilgili sekiiler degisiklikler, cografi ve sosyal izolasyon gibi ¢evresel faktorler bu orani
etkileyen diger faktorler arasinda yer almaktadir [39]. Insan iskeletinde erkeklerin
kadinlardan ayrilmasini testosteron hormonu saglamaktadir [39]. Mikroanatomik
olarak incelendiginde ise Havers kanali alanlarinin erkeklere ait kemik Grneklerinde
kadinlara gore dikkate deger derecede daha az oldugu belirtilmistir [41]. Dolayisiyla
cinsiyet tahmini kemiklerde goriilen gelisimsel degisimlerin degerlendirilmesiyle

ortaya konabilir [22].

2.4. CINSIYET TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER

Cinsiyet tahmin yontemleri klasik olarak morfoskopik ve metrik yontemler seklinde

incelenmektedir [38]. Molekiiler yontemlerde ise genomik, epigenetik, proteomik ve



mikrobiyomik analizler yer almaktadir [4, 38]. Morfoskopik yontemler 6zneldir.
Dolayistyla karar verirken tarafli yani gézlemciye bagimli olmasi sebebiyle daha az
gilivenilirdir. Metrik yaklasimlar ise yorumlanabilir ve daha giivenilirdir. Her iki
yontemde popiilasyona 6zgii etkenlerden oldukga etkilenmektedir [38]. Ancak bu
osteolojik yontemlerin kullanim alanin1 mezarliklarda ikinci kez gdmme veya oliileri

yakma gibi durumlar sinirlandirmaktadir [42].

Adli vakalarda cinsiyet tahmini yapilirken Rontgen, Bilgisayarli Tomografi (BT) veya
Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) vb. goriintiileme yontemlerinin kullanimi
uzmanlarin patojenlere dogrudan maruz kalmasini onler [43-45]. Bu goriintiileme
yontemleri geleneksel otopsiye alternatif bir yontem olarak kullanilabilir [43, 46]. Adli
goriintiileme, geleneksel yontemlerin kullanildigi arastirmalardaki ¢ikan sonuglar

destekleyen nitelikte objektif veriler saglayabilir [43].

2.5. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, matematiksel bir bicimde insan 6grenme siirecinin modellenmesidir [47].
Son yillarda saglik alaninda yapay zekanin kullaniminin artmasiyla beraber klinik
karar vermede teshis, tedavi slirecinde yardimci olma ve gizlenen klinik agidan anlamli
bilgileri ortaya ¢ikarabilir. Ayrica yapay zeka saglik risk uyarisinda ve saglik sonucu

tahmininde dogru ¢ikarimlar elde edebilmek i¢in yararl bilgiler ortaya koyar [48].

2.6. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, klasik sinir aginin teknigine kiyasla ¢cok daha fazla sinir agina sahip
oldugu modern uzantisidir. Derin 6grenme, karmasik ve yiiksek hacimli veri
kaynaklar1 arasindaki dogrusal olmayan kompleks kaliplart ve iligkileri
kesfedebilmektedir [48-50]. Makine 6grenmenin bir alt kiimesi olan derin 6grenme,

derin sinir aglarinin egitilmesine odaklanmaktadir [50].

Derin 6grenme katman yapisi; veri giris isleminin yapildigir girdi katmam olarak
adlandirilan ilk katmanla baslamaktadir. Ardindan normalizasyon islemi yapilarak

Evrisimsel (Convolution), Aktivasyon (ReLU), Havuzlama (Pooling), Ezberleme



(Dropout), Tam Baglanti (Fullconnected) ve Sonuglandirma katmanlar1 takip

edilmektedir [51-54].

2.6.1. Sinir Ag1

Sinir ag1, insanin beyin yapisindan ilham alan ve sinir sistemine benzeyen makine
ogrenme teknigidir [55]. Giris katmani, gizli katman ve c¢ikis katmanindan
olusmaktadir [55, 56]. Bir sinir agmin ilk katmani girdi katmani olup dis diinya ile
dogrudan etkilesim halindedir. Ikinci katman ise hesaplamanin saglandig1 fonksiyona
gore yapildigr gizli katmandir. Son katman ise ¢iktinin elde edildigi ¢ikis katmanidir
[56, 57]. Amag, girdi ile ¢ikt1 verilerini kullanarak agirliklar: tahmin ederek sonug ve
tahmin arasindaki ortalama hatay1 en aza indirmektir [48]. Sinir aglari, kiimeleme,
smiflandirma, Orlintli tanima, regresyon, dogal dil isleme (Naturel Language
Processing-NLP), tahmine dayali analiz, boyut azaltma ve bilgisayarla gérme vb. gibi

problemlerde kullanilabilir [55].

2.6.2. Sinir Aginin Simiflandirmasi

2.6.2.1. ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Feedforward Neural Network)

[leri beslemeli sinir aginda bilgi, giris katmanidan ¢ikis katmanina yalnizca bir yonde
akarken herhangi bir dongii veya geri bildirim olusturmamaktadir. Bu agin genellikle

tanima, siiflandirma ve 6riintii olusturmak amaciyla kullanimi yaygindir [55, 58, 59].

2.6.2.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

Bu sinir aginda ileri beslemeli sinir aginin aksine islem birimleri bir dongii olusturur.
Bir katmanin ¢iktisi, agdaki tek katman olan diger katmanin girdisi seklindedir.
Boylece katmanin ¢iktisi, bir geri besleme dongiisti olusturarak kendi basina girdi
haline gelir. Bu durum agin 6nceki durumlar hakkinda bellege sahip olmasini ve bu
bellegi mevcut ¢ikti i¢in kullanmasini saglar. Tekrarlayan sinir aginin, sirali girdilerin
oldugu gorevleri iceren dogal dil isleme ve konusma gibi alanlarda kullanilmasi daha

uygun bulunmaktadir [50, 55, 58].



2.6.2.3. Radyal Temel Fonksiyonlu Sinir Ag1 (Radial Basis Function Neural
Network)

Fonksiyon yaklasimi teorisinden iiretilmistir. Giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere {i¢
katmandan olusum gdstermektedir. Gizli katmanda bir radyal temel fonksiyonu yer
almaktadir. Bu ag siniflandirma, zaman serisinin tahmin problemleri ve fonksiyon

yaklasimlar1 gibi durumlarda kullanilir [55, 60, 61].

2.6.2.4. Kohonen Kendi Kendini Diizenleyen Sinir Ag1 (Kohonen Self Organizing
Neural Network)

Kohonen’in kendi kendini organize eden sinir agi, ag modeli giris verilerine gore
denetimsiz 6grenmeyi kullanarak kendisi diizenler. Birbiriyle tamamen baglantili iki
katmandan olusur. Bu katmanlar, giris ve iki boyutlu bir 1zgara olarak diizenlenmis

¢ikis katmanlaridir [55, 62].

2.6.2.5. Modiiler Sinir Ag1 (Modular Neural Network)

Biiyiik ag1, bagimsiz olan daha kii¢iik sinir ag1 modiillerine bolen agdir. Daha kiiciik
aglar tim agin tek bir ¢iktinin pargasi olarak birlestirilen, belirli gérevleri yerine getirir

[55].

2.6.2.6. Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN)

CNN mimarisi gorsel algidan esinlenilerek yapilmis, zamansal ve mekansal bagintilar
etkili bir sekilde yakalamak, goriintii girdilerini analiz etmek, goriintiiler igindeki
nesneleri tanimak i¢in tasarlanmis 6zel bir sinir ag tiiriidiir [50, 63, 64]. Normal sinir
aglarina ¢ok benzeyen CNN, dongiisel olmayan bir ndron toplulugu olarak
gorsellestirilmektedir [65]. Bu derin sinir ag1 Neocognitron’un ag yapisina dayanip
goriintiileri girdi seklinde alarak bilgisayarli géormede kullanilmaktadir [66-68].
CNN’den goriintii olusturma, goriintii siniflandirma ve tibbi uygulamalarda daha sik

faydalanilmaktadir [48, 69].



CNN’in ilk katmani evrisim katmanidir ve belirli boyuttaki bir filtreyi goriintii
tizerinde hareket ettirerek, bir 6zellik haritasi olusturmak i¢in bir¢ok kez ¢aligtirilir. Bu

asamalar goriintiiniin 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak i¢in uygulanir [70].

2.7. DERIN OGRENME YONTEMLERI

Derin 0grenme popiiler olarak CNN, Seyrek Otomotik Kodyacilar (Sparce
Autocoders), Kisith Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines) ve Uzun

Kisa-Siireli Bellek (Long Short- Term Memory) yontemleriyle uygulanir [50, 55].

Sinir ag1 modelleri ayrime1 model ve liretken model olarak iki farkli kategoriye ayrilir.
Ayrimcer model (Discriminative), verilerin girdi katmanindan gizli katmana gectikten
sonra ¢iktr katmanina ulastig1, asagidan yukari dogru olan bir yaklasimdir. Uretken

modeller (Generative) ise veri akisi yukaridan asagiya olup ters yondedir [55].

2.8. DERIN OGRENME SINiR AGI MiMARI MODELLERI

Derin 6grenme sinir ag1 mimarilerinin amact daha kiigiik modeller kullanarak daha

yuksek verimli yaklagimlar1 ortaya ¢ikarmaktir [49].

2.8.1. MobileNetV2 Mimari Modeli

MobileNet modeli, 2017 yilinda 6nerilmis olup tam evrisim olan ilk katman disinda
derinlemesine ayrilabilir evrisimler (Depthwise Separable Convolution) {izerine
kurulmustur. Mimari yap1 olarak toplamda 28 katmana sahiptir. MobileNetV2 mimari
yapist onceki versiyon MobileNetV1’e dayanmaktadir. Bu mimari modelde Dogrusal
Darbogazlar (Linear Bottlenecks), dogrusal olmayan katmanlardaki bilgilerin
kaybolma problemini iyilestirmekle birlikte bilgiyi korumak icin Ters Cevrilmis
Artiklar (Inverted Residuals Structure) adli yapiyr sunmaktadir [71-73]. Bu mimari
model cep telefonlarinda da kullanilabilir [74].
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2.8.2. ResNet50

Residual Neural Network kisaca ResNet olarak adlandirilir [75, 76]. ilk kez 2015
yilinda pratikligi ve basitligi sebebiyle Onerilmistir [77, 78]. ResNet50, 48 evrisim
katmani, bir maksimum havuzlama katmani ve bir ortalama havuzlama katman1 olmak
tizere toplam 50 katman residiiel agdan olusan bir CNN mimarisidir. Coklu
katmanlarla calisilan sinir aglari, daha az katmanli modellere gore egitim hatasi iiretme
egilimindedir. Bu model, kisayol baglantilar1 eklenmesine, artik islevlerin kullanilmasi
ile derin sinir aglarinda olan y1gilmis katmanlardaki egitim hatalarinin azaltilmasina
imkan saglamaktadir [70, 79]. Kullanim alani olarak yas ve cinsiyet tanimlamasinda

onerilmektedir [80].

2.8.3. EfficientNet B0

EfficientNet modeli, BO’dan baslayarak B8’e kadar su anda bilinen dokuz modelden
olugmaktadir. Bu sekilde ilerlerken her modelden sonra gelen yeni model daha fazla
parametreye ve daha yiiksek dogruluk oranina sahip degiskenlere bakmaktadir. Bu
mimari yontem hesaplama giicii ve zamandan tasarruf saglamak icin transfer 6grenimi
kullanmaktadir. Genislik, derinlik ve ¢oziiniirliikte akilli bir 6l¢eklendirme kullanarak
son teknoloji modellerine gore ¢ok daha yliksek oranda dogruluk orani saglamaktadir

[49, 81, 82].

2.8.4. EfficientNet V2B0

EfficientNetV2 mimari modeli daha 6nceki modellere gore daha iyi parametre
verimliligi ve daha hizli egitim hizina sahip bir evrisimli sinir agidir. Asamali 6grenme
(progressive learning) ile onceki modellere gore daha iyi performans gosterebilir.
Ayrica son teknoloji modellerine gore daha kisa siirede egitilebildigi goriilmiistiir [82-

84].
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BOLUM 3

MATERYAL VE METOT

S6z konusu olan bu ¢alisma i¢in 05.04.2023 tarihli 970 protokol numarasiyla izmir
Bakircay Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Yerel Etik Kurulu’ndan

onay alindi.

3.1. GORUNTU POPULASYONU

Calismada retrospektif olarak 2020-2023 yillar1 arasinda BT Angiografi ¢ekilmis 15-
95 yas arasindaki bireylere ait goriintiilere bakildi. Calismaya dahil edilme kriteri
olarak os hyoideum’un tam kemik yapisinin bulundugu goriintiiler alindi. Dahil
edilmeme kriterleri olarak osteoporotik os hyoideum ve proc. styloideus ile
eklemlesme gosteren goriintiiler ¢calisma dist birakildi. Bu sartlar1 saglayan toplamda
1000 BT goriintiisti alind1. Her bir goriintii {izerinde anterior, posterior, dexter, sinister,
superior, inferior ve supero-dexter seklinde 7 yonden calisildi. 1000 adet os

hyoideum’dan 7000 goriintii elde edildi.

Tiim goriintiileri agmak i¢in RadiAnt DICOM Viewer (2023.1) programi kullanildi
(Sekil 3.1). Gortintiiler 3D Volume Rendering butonu ile 3 boyutlu hale getirildi (Sekil
3.2). Acilan pencerede Scalpel araci kullanilarak sadece os hyoideum kalincaya kadar
goriintiide yer alan diger yapilar kesilerek goriintii temizlendi (Sekil 3.3-3.4). Bu
islemden sonra os hyoideum’a yon ayarlamasi yapildi. Ardindan Ekran Alintist Aract
ile goriintiiler kesilerek resim (jpeg) formatinda disa aktarildi (Sekil 3.5-3.6).
Aktarilan goriintiiler i¢in dosyalama islemi Once cinsiyete sonra da yOnlerine gore

olusturuldu. Hastalarin isim ve yas1 Microsoft Excel’e yazildi.
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2 I, - :0: 11 - CTA Brain and Neck 1.00 Bv36 4 - RadiAnt DICOM Viewer 2023.1 (64-bit)

-0 O-L- - 22 A SN QN [ R-E O D E)

CTA Brain and Neck 1.0 | - 8.05.2023 21:40:11 - CTA Brain and Neck 1.00 Bv36 S4

16.03.1941 F
R101430

BEYIN--BOYUN CTA(Adult)
CTA Brain and Neck 1.00 Bv36 S4

261mA 110kV

T: 1.0mm L: -840.3mm 8.05.2023 21:40:11

Sekil 3.1. RadiAnt programinda hastalarin goriintiilerinin agilmasi.

3 30 ve IR 52)) - 5052023 21:40:11 - CTA Brain and Neck 1.00 Bv36 54 ]

BIRETDA G By Pl e

WL: 287 WW: 332 L-R: 0.0° S-I: 0.0° Roll: 0.0¢

Sekil 3.2. Gorlintiiniin 3 boyutlu hale getirilmesi.
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WL: 287 WW: 332 L-R: 0.0° S-I: 0.0° Roll: 0.0°

Sekil 3.3. Scalpel araci.

gESIRIE

WL: 287 WW: 332 L-R: -5.2° S-I: -1.1° Roll: 3.9°

Sekil 3.4. Diger anatomik yapilarin kesilerek sadece os hyoideum’un birakilmasi.
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4 L

O® @ A

@ep A LN Z- IS i

WL: 287 WW: 332 L-R: -5.2° S-I: -1.1° Roll: 3.9°

Sekil 3.5. Ekran alintis1 araci ile disa aktarim.

2 ‘
G @ AL Oty frte—

A Klasorleri Gizle Kaydet —‘ iptal

WL: 287 WW: 332 I L-R: -5.2° S-I: -1.1° Roll: 3.9°

Sekil 3.6. Ekran alintis1 araci ile disa .jpeg uzantili kaydedilmesi.

Erkek ve kadin seklinde isimlendirilen klasorlere 500 adet goriintii aktarildi. Kadinlara
ait yedi yonden alinan toplam 3500 goriintii, veri zenginlestirme yontemi ile 5000°e
tamamlandi (Sekil 3.7-3.8). Bu islem ayni1 sekilde erkeklere ait goriintiiler {izerinde de
yapildi. Veri zenginlestirme i¢in %20 rotasyon, %20 genislik kaydirma, %20 ytikseklik
kaydirma, horizontal ¢evirme ve yakinlastirma yapildi. Veri seti %80 egitim seti, %10

dogrulama ve %10 test seti olarak ayrildi (Cizelge 3.1).
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Cizelge 3.1. Goriintiilerin egitim, dogrulama ve test setlerine boliinmesi.

Total veri Egitim Dogrulama Test Seti
Seti Seti (%10) (%10)
(80%)

Orjinal veri seti  3500+3500=7000 - - -

Genislemis veri 10000 8000 1000 1000
seti
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female female male male male

female female male female

Sekil 3.7. Orijinal goriintiiler (female=kadin, male=erkek).
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male female male male

male female male male female

_—

female

Sekil 3.7. (devam ediyor).
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male male

Sekil 3.7. (devam ediyor).
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male male female male female

female female male

Sekil 3.7. (devam ediyor).
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female male male female female
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female female female female

!

male female male male female

Sekil 3.7. (devam ediyor).
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female female female female female

male male male

female female male female male

T

Sekil 3.7. (devam ediyor).
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male male male female female

female female female

Sekil 3.8. Artirilmig goriintiiler (female=kadin, male=erkek).
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female female male male female

male female female male

male female female

Sekil 3.8. (devam ediyor).
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male

male male male female female

female male male female

Sekil 3.8. (devam ediyor).
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male

male male male female female

female male male female

Sekil 3.8. (devam ediyor).
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male

male male male female female

female male male female

Sekil 3.8. (devam ediyor).
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female male female male male

male female male female

Sekil 3.8. (devam ediyor).
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3.2. KULLANILAN iSTATIiSTiKSEL YONTEMLER

Calismada Minitab 17 programu istatistiksel analizler i¢in kullanildi. Normal dagilima
uygunlugu Anderson-Darling testi ile yapildi. Normal dagilim gdstermediginden

Mann-Whitney U testi kullanildi. p<0,05 istatistiksel olarak anlamli kabul edildi.

3.3. KULLANILAN DERIN OGRENME YONTEMLERI

Calismada derin 6grenme modelleri, Google bulut ortaminda Grafik islem birimi
(Graphics Processing Unit-GPU) destekli bir sistem kullanilarak egitildi. Egitim Tesla
T4 GPU ve 16 GB Random Access Memory (RAM)’e sahip 2,20 GHz Intel Xeon CPU
tizerinde gergeklestirildi. Calisma Keras 2.3.1 ve Tensorflow 1.4 kiitiiphaneleri ve
Python 3 programlama dili kullanilarak yazildi. MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet
B0, EfficientNet V2B0 yontemleri kullanilarak os hyoideum’a ait goriintiilerden

cinsiyet tahmin oranlar1 hesaplandi.
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BOLUM 4

BULGULAR

500 kadin ve 500 erkek toplamda 1000 kisiye ait goriintiiler ¢alismaya dahil edildi.
Kadinlarin yas ortalamasi 52,24+17,94, erkeklerin yas ortalamasi ise 48,82+18,48 dir.
Erkek ve kadin yaslarinin normal dagilim géstermedigi belirlendi (p<0,05). Kadinlarin
ortanca degeri 52 (16-94) yas, erkeklerin ise 50 (15-94) yas oldugu ve farkin kadinlar

lehine istatistiksel olarak anlamli oldugu saptandi.

MobileNetV2 mimari modeli kullanildiginda test setindeki 1000 veriden 83 veri
tahmininde hata yaptigi, sonucunda ise 0,917 oraninda dogruluk saptandi. Test
setindeki dogruluk oran1 ve kayip veriyi Sekil 4.1’te gosterilmektedir. Modele ait hata

(confusion) matrisi Sekil 4.2.’de gosterilmektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

=== Training loss
5 == Validation loss
@ Dbest epoch= 87

0.9

0.8

Loss
Accuracy

0.6

w— Trainin g Accurac’ y
= Validation Accuracy
o 0.5 @ best epoch= 87

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

a) b)

Sekil 4.1. MobileNetV2 mimari modelindeki egitim ve dogrulama setindeki a) kayip
veri, b) dogruluk orani.

30



Confusion Matrix

female

Actual

female
male

Predicted

Sekil 4.2. MobileNetV2 mimari modelinde test setindeki hata (confusion) matrisi.

ResNet50 mimari modeli kullanildiginda test setinde 1000 veriden 73 hata ile 0,927
oraninda dogruluk goriildii. Test setindeki dogruluk orani ve kayip veriyi Sekil 4.3’te,

Sekil 4.4°te modele ait hata (confusion) matrisi gosterilmektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

. = Training loss = Training Accuracy

= \/alidation loss = Validation Accuracy

@ best epoch= 100 @ best epoch= 91
0.9

0.8

Loss
w
Accuracy

0.7

0.6

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

a) b)

Sekil 4.3. ResNet50 mimari modelinde egitim ve dogrulama setindeki a) kayip veri, b)
dogruluk orani.
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Confusion Matrix

female

Actual

male

female
male

Predicted

Sekil 4.4. ResNet50 mimari modelinde test setindeki hata (confusion) matrisi.

EfficientNet BO mimari modelinde test setinde 1000 veriden 57 hata ile 0,943 oraninda
dogruluk goriildii. Test setindeki dogruluk orani ve kayip veriyi Sekil 4.5’te, Sekil

4.6’da modele ait hata (confusion) matrisi gosterilmektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

= Training loss
= Validation loss
@ Dbest epoch= 79

0.9

Loss
Accuracy
o
®

=}
~

0.6 = Training Accuracy
= \alidation Accuracy
0 @ best epoch= 81
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

Sekil 4.5. EfficientNet BO mimari modelinde egitim ve dogrulama setindeki a) kayip
veri, b) dogruluk orani.
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Sekil 4.6. EfficientNet BO mimari modelinde test setindeki hata (confusion) matrisi.

EfficientNet V2B0 mimari modelinde test setinde 1000 veriden 50 hata ile 0,950
oraninda dogruluk goriildii. Egitim ve dogrulama setindeki dogruluk oranini Sekil

4.7°de modele ait hata (confusion) matrisi Sekil 4.8’de gdsterilmektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
=== Training loss e
= Validation loss
5 @ Dbest epoch= 88 0.95
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4
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3 3
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<
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1
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0 0.60 @ Dbest epoch= 76
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Epochs Epochs
a) b)

Sekil 4.7. EfficientNet V2B0 mimari modelinde egitim ve dogrulama setindeki a)
kay1p veri, b) dogruluk orani.
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Sekil 4.8. EfficientNet V2B0 mimari modelinde test setindeki hata (confusion) matrisi.

MobileNetV2, ResNet50, EfficientNet BO ve EfficientNet V2B0 kullanilan mimari

modellere ait spesifite, sensitivite, F1 skor ve dogruluk oranlar1 Cizelge 4.1°de verildi.

Cizelge 4.1. Kullanilan mimari modellere ait performans dl¢timleri.

Mimari Model Spesifite Sensitivite F1 Dogruluk
(Spe) (Sen) Skor orani
MobileNetV2 Kadin 0,929 0,902 0,915 0,917
Erkek 0,904 0,932 0,918
Makro ortalama 0917 0,917 0,917
Agirlikli ortalama 0917 0,917 0,917
ResNet50 Kadin 0,913 0,944 0,928 0,927
Erkek 0,942 0,910 0,925
Makro ortalama 0,927 0,927 0,927
Agirlikli ortalama 0,927 0,927 0,927
EfficientNet Kadin 0,921 0,968 0,944 0,943
B0 Erkek 0,966 0,918 0,941
Makro ortalama 0,944 0,943 0,943
Agirlikli ortalama 0,944 0,943 0,943
EfficientNet Kadin 0,955 0,944 0,949 0,950
V2B0 Erkek 0,944 0,956 0,950
Makro ortalama 0,950 0,950 0,950
Agirlikli ortalama 0,950 0,950 0,950
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BOLUM 5

TARTISMA

Parcalanmis bedenlerin yer aldig1 adli vakalarda, toplu dogal ya da insan kaynakli olan
felaketlerde ya da paleoantropolojik ve arkeolojik kazilar sirasinda iskelet elemanlari
bulunabilir. Pargali bedenlerin bulundugu olaylarin ¢oziimlenmesi i¢in g¢esitli
kemiklerden cinsiyet tahmini yapmak gerekmektedir [85-87]. Bu ¢alisma buna benzer
vakalarin yer aldigi durumlarda elde edilen os hyoideum’dan cinsiyet tahmini

sonuglarina ulagsmak maksadryla yapildi.

Os hyoideum, adli tipta travmatik boyun yaralanmalarinda sik¢a incelenen bir kemiktir
[21, 22]. Ayrica bu kemigin soliter [88], kirilmaya ve par¢alanmaya ¢ok izin vermeyen
bir kemik olmast [89], RadiAnt programi Tlizerinde DICOM  goriintiilerinin
temizlenmesi sirasinda galigmaya kolaylik sagladi. Bu noktalar g6z dniine alindiginda

s06z konusu olan ¢alisma i¢in os hyoideum tercih edildi.

Literatiirde yer alan os hyoideum’a ait dogrudan kemik {izerinden yapilan 6l¢iim
caligmalar1 [21, 90], kemiklere ait fotograflar iizerinden yapilan caligmalar [22, 88] ya
da BT goriintiileri lizerinden yapilan ¢alismalar [91, 92] ile ¢esitli yontemlerle cinsiyet
tahmini yapildigr goriilmiistiir. Bu c¢alismada ise cinsiyet tahmini i¢in BT
goriintiilerinden elde edilen .jpeg resim goriintiileriyle MobileNetV2, ResNet50,
EfficientNet BO ve EfficientNet V2B0 derin 6grenme mimari modelleri kullanildi.

Boylece os hyoideum iizerinde yeni bir yontem uygulandi.

Omurga gibi kemik yapilar BT goriintiilerinde, MRG’de ise disk hernisi gibi yumusak
dokular daha 1yi ayirt edilir [93, 94]. Ayrica arkeolojik veri setleri ile sinirh sayida
kemiklere ulasilirken, radyolojik goriintiileme sonucu elde edilen &zellikle BT
goriintiileri ile biiyliik veri setlerine daha giivenilir bir sekilde ulasilabilir [91].

Dolayisiyla calismada BT goriintiileme yontemi kullanildi.
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Hint Bengal popiilasyonunda 50 yetiskin bireye ait kuru os hyoideum’la yapilan
diskriminant fonksiyon analizi sonucu cinsiyet tahminindeki dogruluk %90 olarak
belirtilmistir [95]. Koreli 85 kadavradan (52 erkek, 33 kadin) elde edilen os
hyoideum’a ait fotograflar {izerinden yapilan dl¢iimlerde diskriminant fonksiyonuyla
cinsiyet tahmin oran1 %88,2 olarak elde edilmistir [88]. Tirk toplumunda 85
kadavradan alinmis os hyoideum’dan diskriminant fonksiyonu ile cinsiyet tahmini
hesaplanmis, dogruluk oran1 erkeklerde %92,5 ve kadinlarda %78,1 olarak
siniflandirilmistir [22]. Bu c¢alismada ise ResNet50 derin Ogrenme yOntemi

kullanilarak cinsiyet tahminindeki dogruluk oran1 %92,7 olarak elde edildi.

Literatiirdeki bir ¢calisma Avrupa ve Cek kokenli adli tip otopsilerinden elde edilmis
298 os hyoideum’la cinsiyet tahminindeki uygun olan modeli bulmak amaciyla
yapilmigtir. Sonucunda, linear diskriminant fonksiyon analizi oran1 %92,4, sembolik
regresyon modeli olan logistik regresyon modeli basar1 orant %96,43, geometrik
morfometrik yontemiyle basart oran1  %85,3 seklinde bildirilmistir [24].
Hindistan’daki bir ¢alismada 100 os hyoideum kullanilarak yapilan diskriminant
analizi sonucunda cinsiyet tahmin oranm1 %62 olarak aktarilmistir [96]. Suganchander
Hindistan’da 200 kuru os hyoideum {izerinde kumpasla 6l¢iim yaptig1 calismasinda,
cinsiyet tahminini diskriminant analizi ile degerlendirdiginde oranint %80,2 olarak
saptamistir [97]. Bu ¢alismada bir CNN modeli olan EfficientNet BO kullanilarak elde
edilen cinsiyet tahminindeki dogruluk orani %94,3 olarak saptandi. Caligmalar
arasindaki cinsiyet tahmin orami farkinin kullanilan model farkindan ve gevresel

faktorlerden kaynaklandig1 kanaatindeyiz.

Logar ve ark. McCormick iskelet koleksiyonundan 134 cagdas beyaz bireye ait os
hyoideum’u kullanarak cinsiyet tahmini c¢alismasi yapmislardir. Buna gore tek
degiskenli diskriminant fonksiyonu ile dogruluk oranlar1 %67,0-86,8; cok degiskenli
diskriminant fonksiyonu dogruluk oranlarmin ise %89-93 arasinda oldugu
belirtilmistir [90]. Orta Italya’daki 5 cografik bolgeden 64 yetiskin bireye ait os
hyoideum’dan diskriminant fonksiyonu analizi ile %75-88 arasinda cinsiyeti tahmin
dogruluguna ulastig1 belirtilmistir [87]. Robert J. Terry Anatomik koleksiyonuna ait os
hyoideum’dan cinsiyet tahmini i¢in yapilan ¢aligmada, diskriminant fonksiyon analizi

sonucunda %82-85 dogruluk orani tespit edilmistir [21]. Bu calismada ise
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MobileNetV2 kullanilarak %91,7 cinsiyeti dogru siniflandirdig1 sonucuna ulasildi.
Dogruluk oraninda ulasilan bu yiiksek oranin ¢alismamizda kullanilan os hyoideum
sayisinin diger caligmalara oranla fazla olmasi ve cinsiyet tahmininde derin 6grenme
modellerinin diskriminant fonksiyon analizine gore daha yiiksek dogruluk orani

verdigini diisiindiirmektedir.

Fransa’da 88 saglam kuru os hyoideum ve yasayan yetiskin deneklerin BT tarama
goriintiilerinden 92 os hyoideum kullanarak aragtirma yapmuglardir. Calisma
sonucunda geometrik morfometri yontemiyle erkeklerin %89,5'inin ve kadinlarin
%86,5'inin cinsiyet siniflandirmasini dogru yaptigi saptanmistir [98]. 293 Kuzeybati
Hint popiilasyonundaki kadavralardan cinsiyeti tahmin etmek icin alinmis os
hyoideum dijital kumpasla 6l¢iilmiistiir. Makine 6grenme algoritmalarindan XGBoost
siiflandirict kullanilarak elde edilen en yiiksek dogruluk %83 olarak bildirilmistir
[25]. Dogu Tiirk popiilasyonundaki 240 yetiskin bireye ait BT goriintiileri tizerinden
yapilan dl¢timlerle uygulanan diskriminant fonksiyon analizi ile %93,3, Destek Vektor
Makinas1 (Support Vector Machines) kullanilarak %93,8, yapay sinir aglar
kullanilarak %95,4 oldugu belirtilmistir [91]. Torimitsu ve ark. 280 Japon kadavranin
postmortem BT goriintiileri {izerinden os hyoideum’dan cinsiyet tahmininde stepwise
diskriminant fonksiyon analizinde kaynasmis olanlarda %94,1, kaynasmamis
olanlarda %93,3’liik oran oldugu agiklamislardir [92]. Soltani ve ark. iran kékenli 349
yetiskin kadavrada logistik regresyon modelini kullanarak %97,4 oraninda cinsiyeti
dogru smiflandirdigin1 saptamuslardir [15]. Okasi ve ark. 372 Iranli bireye ait BT
goriintiisii tizerinden logistik regresyon kullanarak yapmis olduklar1 ¢alismada %81,7
oraninda cinsiyeti dogru smiflandirdigini belirtmislerdir [99]. Bu ¢aligmada bir CNN
modeli olan EfficientNet V2BO0 kullanilarak 1000 BT goriintiisii izerinden elde edilen
resimlerle cinsiyet tahminindeki en yiiksek dogruluk oraninin %95 oldugu goriildii.
Dogu Tiirk popiilasyonundaki dogruluk oraninin bu ¢aligmaya gore yiiksek olmasinin
sebebinin bizim ¢aligmamizdaki Ozellikle gen¢ birey sayisinin fazla oldugu
kanaatindeyiz. Iranlilarda Soltani ve ark.’na ait ¢aligmada dogruluk oranmin bu kadar
yuksek olmasiin sebebi c¢alismadaki en kiigclik kadavranin yasinin 25 olarak
sinirlanmasidir. Bu ¢alismada ise en kiigiik yas 15 olarak alindi. Ayrica literatiirdeki
calismalara bakildiginda ozellikle kaynasmamis os hyoideum’lardan elde edilen

dogruluk oran1 kaynasmislara gore daha diisiik oldugu saptanmistir [21, 92].
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Literatiirde os hyoideum’u degerlendiren diger caligmalarda morfometrik olarak
Olctimlerin yapilmis oldugu ancak cinsiyet tahmin oraninin verilmedigi saptanmistir
[100-102]. Baska bir calismada 66 Suudi kadavradan elde edilen os hyoideum’un
cinsiyet siiflandirma orani parametre bazinda incelenmistir. Buna gore maksimum
corpus uzunlugu parametresi erkeklerde %93,79, kadinlarda %63,2; total os hyoideum
uzunlugunun ise erkeklerde %100, kadinlarda %65,68 oraninda cinsel dimorfizm
gosterdigi belirtilmistir [103]. Kose ve Goller Bulut’'un 130 konik 1smmli BT
goriintiisiinde os hyoideum’un {lizerinde yapmis olduklar1 6l¢giimde cinsiyet tahminine
en onemli katkiyr corpus uzunlugunun %81,35 oraninda ve os hyoideum’un boy
Olctimlerinin %76,25 oraninda sagladigi bildirilmistir [104]. S6z konusu olan bu
calismada ise cinsiyet tahmininde dogruluk oranlar belirtilerek popiilasyonlar,

toplumlar arasi karsilastirma imkan1 tanimistir.

Literatiirde yapilmis bir ¢aligmaya gore bilateral os hyoideum fiizyon diizeninde
onemli bir farklilik olmadigini ve fiizyonun kadinlarda erkeklere gore yaklasik 5 yil
daha erken oldugu aciklanmistir [105]. Baska bir ¢alismaya gore 60 yas listii bireylerde
flizyonun mutlaka artmis oldugu ancak cinsiyete gore fark gostermedigi saptanmistir
[22]. Ileri yas kadavralarda yapilmis bir calismada os hyoideum’un bilateral tam
flizyon oranm1 %51,5 ve bilateral kaynamama oran1 %22,7 olarak goriilmiistiir [106].
Fisher ve ark. yapmis olduklari ¢aligmada nihayetinde os hyoideum’da olan fiizyonun
derecesi ve zamanlamasinda genis bir degisiklik gdsterdigini belirtmigsler. Bilateral
flizyonun olmamasinin ise 20 yasindan sonra azalma egilimi i¢inde oldugunu
saptamislardir [107]. Harjeet ve ark. yapmis olduklari arastirma her iki cinsiyetteki os
hyoideum’da cornu majus’un corpus’la flizyonunun 25 yasma kadar goriilmedigini
aktarmiglardir [ 108]. Dolayisiyla os hyoideum’un fiizyon zamani diizensiz oldugundan
literatlirdeki ¢aligmalar incelendiginde en az 15 yas, en yiiksek de 102 yas alindigi
goriildii [25, 106]. Vohra ve Kulkarni yapmis olduklari cinsel dimorfizm ¢alismasinda
0-80 yas arasindaki 300 os hyoideum’un kaliper kullanarak o6l¢limiinii
gerceklestirmislerdir. Caligmanin sonucunda cinsiyet farkliliklarinin 12 yasina kadar
onemsiz oldugunu lakin daha sonra erkeklerde Olclimler 25 yasina kadar daha da
arttigini, 12 yas ustli kadinlarda ise 20 yasina kadar hafif bir artis goriildiigiinii daha
sonra herhangi bir artis olmadigini agiklamiglardir [109]. Werner ve ark. dogumdan 19

yasina kadar olan bireylere ait BT goriintiisii lizerinde yapmis oldugu c¢alismada, 15
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yasindan sonra Ozellikle erkeklerde agisal dlgiimlerde cinsel dimorfizmin kademeli
olarak arttigina yer vermislerdir [110]. Dolayisiyla bu bilgiler 1s181inda ¢alismamizdaki

veri setinde de en kiiclik yas 15 olarak alindi.

Listio, goze ait fotograflar tlizerinden yapmis oldugu calismada 2681 goriintii
tizerinden MobileNetV2 modeliyle cinsiyetin %89,3 oraninda dogru siniflandirildigini
bildirmistir [74]. Kili¢ ve Dogan 164 Asyali bireye ait 28412 (Red-Green-Blue RGB)
kulak goriintiisii MobileNetV2 modeli kullanarak cinsiyet tahmin oranim1 %85,55
vermistir [111]. Bu ¢alismada ise 7000 goriintii ile MobileNetV2 kullanilarak cinsiyeti
%91,7 oraninda dogru siniflandirdig1 sonucuna ulasildi. Dogruluk oranimizin diger
calismalara nazaran yiiksek olmasinin sebebinin uygun sayida goriintii kullanildiginm

diistindiirmektedir.

Kumar ve Mishra insanlarin yiizlerinin maskelerle yapay olarak maskelenmesini
kullanarak yapmis olduklari, yas ve cinsiyet tahmin ¢alismasinda ResNet50 modeliyle
%80 dogruluk oranina ulasmuslardir [80]. Ozdemir ve Bilgin Tiirkce
CommonVoiceTR-9.0 veri kiimesindeki konugma sinyalleri, ResNet50 modeli
kullanarak cinsiyeti en yiiksek %88,76 oraninda siniflandirdigini belirtmislerdir [112].
Rajee ve Mythili farkli veri kiimelerinden kopyalanan 1000 dis X-Ray goriintiilerini
kullanarak ResNet50 mimari modelindeki cinsiyeti dogru siniflandirma oran1 %98,27
oldugunu bildirmisler [113]. Venema ve ark. 417 yetiskin kuru kemik humerus’a ait
2D goriintiilerini ResNet50 mimari modeli kullanarak cinsiyet tahmin ¢alismasinda
%87,8 dogruluk oranina ulagsmislardir [114]. Bu c¢alismada ise ResNet50 derin
ogrenme yontemi kullanilarak cinsiyet tahminindeki dogruluk orani %92,7 olarak elde
edildi. Rajee ve Mythili’ye ait calismadaki oranin yiiksek olmasinin sebebi ¢aligmanin
karma bir veri setinde uygulanmis olmasi ve %60 egitim, %40 test seti olarak

kullanmasina bagli olarak gerceklestigi kanaatindeyiz.

Video tabanli yiiz analizi yapilmig bir calismada EfficientNet B0 modeli
kullanildiginda model basarisinin %94,19 oldugu goriilmistiir [115]. Hougaz ve ark.
16824 disin X-Ray goriintiisiinden cinsiyet siniflandirmasindaki F1 skorunu
EfficientNet BO modeliyle 991,30, EfficientNetV2-Small modeliyle %89,10,
EfficientNetV2-Large modeliyle %91,43 olarak aciklamislardir [116]. Bu ¢alismada
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ise EfficientNet B0’da %94,3 ve EfficientNet V2B0 modelinde ise %95 oldugu

goriildii.

Derin 6grenme mimari modelleri kullanildiginda asir1 uyum problemi ortaya ¢ikabilir.
Boyle durumlarin iistesinden gelmek igin veri sayisinda artirma ve birakma gibi
diizenlemeler yapilir [52, 117-120]. Bu ¢alismada da bu durumlarin iistesinden gelmek

i¢in veri sayisinda artirma yapildi.

S6z konusu olan bu g¢aligmada cinsiyeti tahmin etmek amaciyla kullanilan derin
O6grenme yoOntemlerindeki dogruluk oranlari MobileNetV2’de %91,7, ResNet50’de
%92,7, EfficientNet B0’da %94,3 ve en yiiksek basar1 EfficientNet V2B0 modelinde
%95 olarak elde edildi. Literatiirdeki bir ¢alismada COVID-19 hastalik tespiti i¢in
4350 yiiksek kaliteli X-Ray goriintiileri kullanilmis olup hem ResNet50 hem de
EfficientNet BO modeliyle %99,11 oranlar1 agiklanmistir [121]. Bagka bir ¢caligmada
ise MRG beyin tiimorlerinin dogru bi¢imde c¢oklu siniflandirilmast (glioma,
meningioma ve hipofiz) i¢in kullanilan test veri seti iizerinde elde edilen dogruluk
derin 6grenme yontemlerinden ResNet50 V2 de %95,4 ve EfficientNet BO V2 de ise
%96,04 oldugu bildirilmistir [ 122]. EfficientNet derin 6grenme mimarisinin genellikle

diger modellere gore daha yliksek basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

Derin 6grenme yontemlerinden 3170 egitim ve 318 test verisi ile profil fotograflardan
cinsiyet tahmininde denemeler sonucunda VGG16 modeliyle elde edilmis en iyi basari
orant %99,41 olarak aktarilmistir [123]. Veri setinin 6147 makiiler optik koherens
tomografi goriintlisiinden olusturulmus bir aragtirmada derin 6grenme kullanilarak
cinsiyet tahmini dogrulugu %85,6+%2,1 olarak saptanmistir [124]. Oura ve ark. 100
iskelete ait diz radyografilerinden olusmus veri setinden MhNet tabanli bir modelde
%90,3’liikk cinsiyet tahmin orani belirtmislerdir [125]. Kuzey Cin’deki Han
popiilasyonuna ait toplamda 10703 orthopantomogram goriintiisiiyle ¢alisilmis olan
CNN cinsiyet tahmininde yetiskinlerde %90,97°lik siniflandirma orani agiklanmigtir
[126]. Literatiirdeki cinsiyet tahmin calismalari incelendiginde derin 68renme

yontemleri aktif bir sekilde kullanildig1 saptand.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

S6z konusu olan bu calismada boyun BT goriintiilerinden sadece os hyoideum’un
bulundugu .jpeg goriintiileri elde edildi. Bu goriintiiler ile derin 6grenme mimari
modelleri kullanilarak cinsiyet tahmini yapildi. Béylece os hyoideum iizerinden derin
ogrenme modelleri kullanilarak cinsiyet tahmini yapilabilecegi ortaya konuldu. CNN

modellerinden EfficientNet V2BO0 kullanildiginda en yiiksek oran %95 olarak goriildii.

Calismadaki goriintiiler os hyoideum’un yedi yoniinden elde edildigi i¢in uzmanlarin
ellerinde herhangi bir acgidan resim bulunmasi, cinsiyet tahmini g¢aligmasinda
kullanilabilecegini gosterdi. Ayrica ¢alismada 6lgiime bagli olmadan sadece resimlerin
degerlendirilmesiyle sonu¢ alinmasi cinsiyet tahminine daha kisa siirede ulagsma

imkani kazandiracagi kanaatindeyiz.

Bu calismayla goriintiileme teknolojileri kullaniminin  gii¢lendirilmesi  ve
miikemmellestirilmesine bir adim daha yaklasilmas1 amacglandi. Gelecekte yalnizca
yontemlerin 6znelligini azaltmakla kalmayarak, cinsiyet tahminine karar verme

stirecinde uzmani destekleyecektir.

Bu noktada BT goriintiilerinden elde edilen .jpeg resim goriintiileriyle MobileNetV?2,
ResNet50, EfficientNet B0 ve EfficientNet V2B0O derin 6grenme yoOntemleri
kullanilarak yapilmis bir ¢alismaya rastlanmadi. Dolayisiyla ¢aligma literatiirdeki bu
eksigi kapatmak icin yapildi. EfficientNet’in hafif ve verimli bir mimari model
olmasinin avantaji1 kullanilarak, gelecekte mobil cihazlara yiiklenebilir uygulama elde
edildiginde sadece fotograf ¢ekimi yapilarak arkeolojik kazilarda ya da adli tipta heniiz

olay yerindeyken bireyin cinsiyetinin saptanmis olacagi kanaatindeyiz.
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