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Bu caligmanin amaci; atlas vertebradan makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak bu

vertebranin cinsel dimorfizm gosterip gostermedigini belirlemek amaclanmistir.

Bu ¢alismanin popiilasyonunu Karabiik Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesine
herhangi bir sebeple basvuran ve Bilgisayarli Tomografi ¢ekilen 100 erkek ve 100
kadin birey olusturmaktadir. Bu ¢alismada atlas vertebraya ait 18 parametrenin (arcus
anterior atlantis agisi, arcus posterior atlantis agis1 (angAPA) , atlas vertebra 6n arka
uzunlugu , foramen (for.) vertebra 6n arka uzunlugu, arcus anterior atlantis 6n arka
uzunlugu, arcus posterior atlantis 6n arka uzunlugu, sol processus (proc.) transversus
genisligi (IenPTS), sag proc. transversus genisligi, atlas vertebra genisligi (lenAV), sol
for. transversarium On arka uzunlugu, sol for. transversarium genisligi, sag for.

transversarium genisligi (lenFTD), sag for. transversarium ©n arka uzunlugu,



tuberculum anterior ile sag proc. transversus arasi uzaklik, tuberculum anterior ile sol
proc. transversus arasi uzaklik, tuberculum posterior ile sol proc. transversus arasi
uzaklik, tuberculum posterior ile sag proc. transversus arasi uzaklik (lenTP_PTD), for.
transversariumlar aras1 uzaklik dlciimleri yapildi. Olgiim sonuglar1 13 tane makine
O0grenmesi algoritmalarinda (Karar Agaci, Rastgele Orman, Exra Agaglar
Siniflandirmasi, Gradyan Agaci giliglendirme, Gaussian Naive Bayes, Gauss siirecleri
siniflandirmasi, K-en yakin komsu, destek vektor makineleri , ADA Boost
Siniflandirmasi, Dogrusal Diskrimant Analizi, Karesel Diskriminant Analizi) ayr1 ayr1
hesaplandi. Bulgu olarak tiim parametrelerde 0.86-0.89 arasinda degisen dogruluk
basarisi elde edildi. En yiiksek bagar1 0.89 ile GNB algoritmasinda angAPA, lenPTS,
lenAV, lenFTD, lenTP_PTD parametreleri ile elde edildi.

Bu ¢alisma sonucunda; atlas vertebradan makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak
yapilan cinsiyet tahmin basarisi1 0.86-0.89 olup, atlas vertebranin cinsiyet tahmini igin

uygun bir kemik oldugu ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Atlas vertebra, cinsiyet tahmini, makine 6grenme algoritmalari,
morfometrik analiz, Bilgisayarli Tomografi.

Bilim Kodu : 1005
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A STUDY ON GENDER DETERMINATION WITH MACHINE LEARNING
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The aim of this study is; using machine learning algorithms from the atlas vertebra, it

was aimed to determine whether this vertebra shows sexual dimorphism or not.

The population of this study consists of 100 men and 100 women who applied to
Karabiik University Training and Research Hospital for any reason and underwent
Computerized Tomography. In this study, 18 parameters belonging to the atlas
vertebra (anterior arch of atlas angle, posterior arch of atlas angle (angAPA), atlas
vertebra anterior posterior length, vertebral foramen (for.) anterior posterior length,
anterior arch of atlas anterior posterior length , posterior arch of atlas anterior posterior
length, left transverse process (proc.) of vertebra width (lenPTS), right transverse
proc. of vertebra width, atlas vertebra width (IenAV), left transverse for. of cervical

vertebra anterior posterior length, left transverse for. of cervical vertebra width, right

Vi



transverse for. of cervical vertebra width (lenFTD), right transverse for. of cervical
vertebra anterior posterior length, distance between anterior tubercle and right
transverse proc. of cervical vertebra, distance between anterior tubercle and left
transverse proc. of vertebra, the distance between the posterior tubercle and the left
transverse proc. of vertebra, the distance between the posterior tubercle and the right
transverse proc. of vertebra (lenTP_PTD), and the distance between transverse for. of
cervical vertebra were measured. The measurement results are based on 13 machine
learning algorithms (Decision Tree, Random Forest, Exra Trees Classification,
Gradient Boosting Classification , Gaussian Naive Bayes, Gaussian Processes
Classification, K- Nearest neighbor , Support Vector Machines, ADA Boost
Classification, Linear Discrimant Analysis, Quadratic Discriminant Analysis) were
calculated separately. As a finding, accuracy success ranging from 0.86-0.89 was
obtained for all parameters. The highest success was obtained with the parameters
angAPA, 1enPTS, lenAV, lenFTD, lenTP_PTD in GNB algorithm with 0.89.

As a result of this study; the achievement of sex prediction using machine learning
algorithms from the atlas vertebra was 0.86-0.89, and it was revealed that the atlas
vertebra was a suitable bone for gender prediction.

Keywords : Atlas vertebra, gender prediction, machine learning algorithms,

morphometric analysis, Computed Tomography.
Science Code : 1005
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BOLUM 1

GIRIS VE AMAC

Kimlik, kisiyi tanimlamak amaciyla kullanilan ve 6teki bireylerden ayirt edilmesini
saglayan sahsi Ozelliklerin tamamina verilen isimlendirmedir (Zeyfeoglu ve Hanci,
2001). Kimlik tespiti ise canli ya da sahsa ait olan kisisel 6zelliklerin tayin edilmesidir.
Ayrica kimlik tespiti adli tibbin 6nemli ve genis konusudur (Uzun, 2017). Adli bir
durumda, canli veya 6li bir vaka i¢in ilk inceleme kimlik tayini ile baglar. Adli tip
alaninda kimlik tespiti tek bir birey i¢in yapilabilecegi gibi bir¢ok kisinin tayin
edilmesi iginde kullanilir. Ozellikle ¢oklu 8liim durumlarinin gerceklestigi dogal afet,
savas, kaza gibi durumlarda kimlik tespiti ¢cok fazla kullanilir. Kimlik tespiti cinsiyet,
ik, yas, boy, kilo gibi degiskenler incelenerek yapilmaktadir (Zeyfeoglu ve Hanci,
2001).

Cinsiyet tayini kimliklendirmede etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir (Orug,
2015). Cinsiyetin belirlenemedigi durumlarda antropometrik yontemler kullanilarak
cinsiyet tahmini igin ¢ozlimlemeler gerceklestirilmektedir (Zeybek vd., 2008).
Antropoloji Tiirk Dil Kurumuna gore ‘Insanin kokenini, evrimini, biyolojik
ozelliklerini, toplumsal ve kiiltiirel yonlerini inceleyen bilim, insan bilimi.” olarak
tanimlanmaktadir. Kimligi belirlemek amaciyla kullanilan boy, kilo, yas, soy gibi
diger bulgularin temelini cinsiyet tayini olusturdugundan adli antroploglar icin kilit
oneme sahiptir (Colman vd., 2019). Adli cinsiyet tayini 1960’11 yillarin sonlarindan bu
yana yangin bir literatiir topluluguna neden olmustur (du Jardin vd., 2009).

Genel olarak Deoksiribo niikleik asit (DNA) analizleri, odontometri, osteometri
cinsiyet tayin etmede kullanilan yontemledir (Grewal vd., 2017). Dis ebatlarinin
ol¢iilmesine odontometri denir (McKeown ve Schmidt, 2013). Osteometri ise iskelete
ait yapilarin dl¢iilmesi, elde edilen verilerin kaydedilmesi ve bulgularin analiz edilmesi

olarak ifade edilebilir (A. M. Christensen ve Passalacqua, 2018).



DNA analizi, cinsiyet tahmini i¢in giivenilirligi yiiksek bir yontem olarak diigiilmesine
ragmen bu yontem osteometri ile karsilastirildiginda yiiksek maliyetli olusu, uzman
kisilere ihtiyag duyulmasi ve DNA yapisinin her zaman elde edilememesi gibi
dezavantajlara sahiptir. Osteometri teknigi cinsiyeti tayin etmek igin giiniimiizde

kullanilan fazla maliyet gerektirmeyen, uygulanmasi kolay bir yontemdir (Oner vd.,
2019).

Yiiziin ve viicut boliimlerinin taninamadigi, yanmis ya da cinsiyet tanimlamasinin
yapilamadig1 herhangi bir durumda iskelet halinde kalmis Oliiler {izerinde yapilan
calismalar adli antropoloji biliminin bir konusudur (Sever ve Sevim, 2007). Insan
iskeletine ait pekcok saglam anatomik yapi ilizerinden cinsiyet tayini yapilabilir
(Ozsoy, 2019). Ayrica kafatas1 kemikleri {izerinde lgiimler yapilarak kimligi belli
olmayan cesetin muhtemel yiiz seklini ortaya ¢ikarma yontemi olarak yeniden
yiizlendirme adi verilen bir yontemde kullanilmaktadir (Bulut, 2012). Bu yontemde
morfolojik indikator olarak orbita, glabella ve proccessus mastoideus kullanilmaktadir
(Sahiner ve Yal¢in, 2007).

Cinsiyet tayini i¢in genel olarak pelvis ve kafatasi kemikleri kullanilmasiyla birlikte
clavicula, ve tibia da cinsiyetin tahmin edilmesinde arastirilmis anatomik yapilardir
(Akhlaghi, Moradi, vd., 2012; Akhlaghi, Sheikhazadi, vd., 2012; Akhlaghi vd., 2011).
Ancak bu anatomik yapilara ulagilamadigi ya da yapinin deforme oldugu durumlarda

cinsiyet gibi kimlige ait bilgilere, ortamda mevcut olan kemiklerden yararlanilmasi
gerekir (Tsubaki vd., 2017).

Pek ¢ok arastirma, vertebral incelemelerin de oldukca yiliksek oranlarda cinsiyet
tayininde kullanildigini bildirmislerdir (Martin Hora ve Sladek, 2018). Arastirmalara
bakildiginda cinsiyet analizi i¢in torokal, lumbal ve sakral vertebralarin kullanildig:
goriilmektedir (Gaya-Sancho vd., 2018; Ostrofsky ve Churchill, 2015; Tsubaki vd.,
2017). Son zamanlarda; adli uygulamalarda otopsi yapilmadan o6nce kullanilan
Bilgisayarli Tomografi (BT) faydali bir yontem haline gelmistir. BT kemik dokunun
goriintiilenebilmesi i¢in etkin bir yontem olarak kullanilmaktadir (Torimitsu vd.,

2016).



Bu caligmada BT goriintiileri izerinden atlas vertebaraya ait antropometrik dl¢iimlerin
makine 0grenme algoritmalar1 kullanilarak bu vertebranin cinsel dimorfizim gosterip

gostermedigini belirlemek amaglanmstir.



BOLUM 2

GENEL BIiLGILER

Bu boliim altinda dncelikle antropoloji ve alt dallar1 olan kimlik, kimliklendirme,
cinsiyet tahmini ve tahminde kullanilan yontemler anlatilmigtir. Daha sonra columna
vertebralis anatomisi ve alt baglik olarak servikal vertebra anatomisi, atlas vertebra
anatomisine deginilmistir. Son olarak da radyolojik goriintiileme yontemi olan BT

hakkinda bilgi verilmistir.

2.1. ANTROPOLOJI

Antropoloji, insanin yeryiiziine gelmesinden bugiine kadar gelisimini inceleyen bilim
dalidir. Kisaca insan bilimidir. Genis olarak antropoloji insanin biyolojik olarak
gelisimini (diger tiirler ile arasindaki benzerligi, farkliligy, iliskisi vb.) ve sosyokiiltiirel
olarak yapisini (gelenek, gorenek, yasam alani, yasam sekli, dini inang vb.) gecmisten
bugiine kadar yasanilan zaman sartlar1 gézoniine alinarak inceleyen bilim dalidir
(Ersoy, 2012). Antropolojinin biyolojik, dil, paleopatoloji, sosyal, kiiltiirel, fizik
antropolojisi olarak isimlendirelen pekg¢ok alt dali vardir. Adli antropoloji ise fizik
antropolojisinin alt dalidir. Adli antropologlar, ¢esitli metot ve yontemler kullanarak
iskelete ait yapilar1 kemikleri ve kemikler tizerinde olusan bozulmalari, ¢izikleri 6zel
yontemler kullanarak incelerler. Bu incelemeler sonunda cinsiyet tahmini, yaklasik

oliim yast, etnik koken ile ilgili bilgiye sahip olunur (Greenhouse, 1986).

2.1.1. Kimlik, Kimliklendirme

Kimlik, toplumsal bir varlik olarak insana 6zgii olan belirtiler, nitelikler ve 6zelliklerle,
bir kimsenin belirli olmasini saglayan kosullarin, onun kisiligine iliskin 6zelliklerin
timd, bir insanin kim oldugu olarak tanimlanir. Kimlik kavraminin genel olarak
sosyal bilimlerde birey ve toplum kavramlar1 arasindaki baglantiyr anlatmak ig¢in

1950’li yillarda daha ¢ok kullanildigin1 gérmekteyiz (Ashcroft vd., 2006; Gleason,



1983). Kimliklendirme (kimlik tespiti) ise, bireye ait 6zelliklerin belirlenmesidir
(Omeroglu, 2014). Kimlik, adli kimlik ve tibbi kimlik olarak siniflandirilmistir. Adli
kimlik cinsiyet, soy bilgileri ve dogum yeri bilgilerini i¢ine alirken tibbi kimlik, kilo,
yiiz sekli, dis ve uzuv ozelliklerini kapsamaktadir. Kimlik tespiti hem canli hem de

cansiz bireyler icin yapilabilir (Zeyfeoglu ve Hanci, 2001).

Canli kimselerde kimliklendirme yapilirken, olay yerinde canli kimseye ait DNA
igeren biyolojik materyallerden, ayak izi, parmak izi, kulak izi gibi bilgilerden ya da
giivenlik kameralarindan elde edilen goriintiiler iizerinden kisi profili belirlenir

(Asirdizer vd., 2012; Yavuz vd., 2013).

Iskelet kalintilar1 ve cansiz bedenler iizerinden yapilan kimliklendirme yasal olarak
oldukca dnemlidir. Cesedin kimliginin belirlenmesi hukuki, mali ve manevi acidan
Oonem arz etmektedir. Adli tip agisindan iskelet kanit niteligindedir. Kimlik tespit
analizlerinin sonuglar1 kimlik ve 6liim nedenleri gibi yasal tespitler yapmak veya
muhtemelen bir sug failini mahkum etmek i¢in kullanilabilir. Yasal olarak pek ¢ok
konu kimligin belirlenmesine baghdir. Ornegin; vasiyet, miras, cinayetlerin tespit
edilmesi, yeniden evlenme ile ilgili konular &len kisinin kimligine baglidir

(Christensen vd., 2019; M. E. Lewis ve Flavel, 2006).

2.1.2. Kimlik Tespitinde Kullanilan Yéntemler

Kesin bir bigimde kimlik tespiti yapmak adli tip acisindan 6nem arz eder. Kimlik
tespiti yaparken birden ¢ok yontem kullanilmasi dogru tespit sansini arttiracaktir

(Cattaneo vd., 2006).

Kimliklendirme yontemleri birincil ve ikincil kimliklendirme yontemleri olmak tizere
2 smif halinde incelenmektedir (Souaiby vd., 2017). Birincil kimliklendirme
yontemleri %100 basar1 orani saglayan, hukuki siiregte gecerlilik saglayan, parmak
izleri, DNA analizleri ve dis inceleme yontemleridir (Pittayapat vd., 2012). Kisisel
esyalarin (kiyafetler, takilar vb.) degerlendirilmesi, kimlik belgesi, yeniden

yiizlendirme, kimlik tamkh@ ise ikincil kimliklendirme yontemleridir. Ikincil



kimliklendirme yontemleri birincil yontemleri destekleyici niteliktedir (Montelius ve
Lindblom, 2012).

Birincil kimliklendirme yOontemlerinden ilki olan parmak izleri, parmaklarin en ug
bolgerinde yer alan ve gelisimin 4. haftasindan sonra olusmaya baslayip 6liim
sonrasinda da ¢iiriime olana kadar bozulmadan kalan bir yapidir. Her bir bireyin
parmak izleri birbirinden farklidir. Kimliklendirmede kullanilan essiz bir yontemdir.
Pahal1 bir yontem olmamasi, uygulamanin basit olusu ve kesin bir sonuca ulastirmasi
nedeniyle avantajli olmasina ragmen tespit edilecek bireyin ya da cesedin parmak
uclarinda bir deformasyon bulunmasi halinde uygulama yapilamayacagi igin

dezavantajli sayilabilir (Cattaneo vd., 2006).

Diger bir birincil kimliklendirme yontemi olan DNA analizleri, ¢oklu O6lim
durumlarinda (yanginlar, dogal afetler, kazalar vb) veya Olen kisinin cesedinin
taminmaz hale geldigi durumlarda kimlik tespiti amaciyla kullanilmaktadir. Oliim
sonrasi kimliklendirme yumusak dokudan DNA analizleri ile yapilabilir. Ancak kimlik
tespit siliresi uzadik¢a yumusak dokudan yapilan cinsiyet tahmini zorlasmaktadir. Bu
yiizden yumusak dokuya gore daha dayanikli olan kemik ve dis kalintilar1 tizerinden
cinsiyet tahmini yapilabilir (Corte-Real vd., 2012; Imamoglu vd., 2012). DNA
caligmalarinin giivenilirlik oran1 oldukga yiiksek olup yaklasik %99.99 oraninda dogru
sonug elde edilir (Hanci, 2002). DNA analiz yontemleri uygulanirken kimligi tespit
edilecek bireye ya da cesede ait bazi drneklere (tarak, dis firgasi vb.) ihtiya¢ duyulur
ve bu orneklerle DNA bulgulari arasinda baglanti arastirilir (Cattaneo vd., 2006).

Dis profilleri de birincil kimliklendirme yontemlerinden biridir. Disler bir canlinin
yasam siiresinin sona ermesinden sonra yapilarini bozulmaya ya da ¢iirlimeye karsi en
uzun siire koruyabilen yapilardir (Cattaneo vd., 2006; Kocak, 1998; White ve Folkens,
2005). Adli odontoloji, canli bir bireyin O6liimiinden sonra dental 6zelliklerinin
kullanilmastyla adli kimlik tespitini saglayan bir bilim dalidir. Ayrica dental bilgiler
kullanilarak yas tahmini de yapilmaktadir (Dingarslan ve Giileg, 2017).

Kimlik tanikligr ikincil kimliklendirme yontemidir. Kimlik tanikligi kimligi tespit

edilecek bireyin daha 6nceden g¢ekilmis bir fotografi veya c¢izilmis esgal resminden



yararlanilan ya da olen bireyin cesedinin tanidik kisilere gosterilmesiyle yapilan
kimlik tespiti yontemidir. Bu yontemin dezavantaji tanigin dogru beyan vermeme
ihtimalidir (Hanci, 2002; Kaygusuz, 2008; Soysal ve Cakalir, 1999; Zeyfeoglu ve
Hanci, 2001).

Kimlik belgeleri de ikincil kimliklendirme yontemi sinifina dahildir. Hukuk s6zliigiine
gore kimlik ‘kisileri birbirlerinden ayiran vasiflar’ olarak tanimlanmaktadir ve isim,
soy isim, ebeveyn isimleri, niifus kiitiik bilgilerini igerir (Kaygusuz, 2008). Bu belgeler
genel olarak koma durumlarinda ya da mental sagligi yerinde olmayan kisilerin
tizerinden ¢ikmast durumunda etkilidir. Ancak bulunan kimlik belgesinin dogru olup
olmadig1 ayri bir inceleme gerektirir (Hanci, 2002; Kaygusuz, 2008; Soysal ve Cakalir,
1999).

Kisisel esyalarin degerlendirilmesi, toplu 6lim durumlarinda cesetlerin tizerinde
bulunan gozliik, isim yazili kiinye, protezler, yiiziik vb. tiim kimlik tespitinde etkili

olabilecek cisimleri igerir (Hanci, 2002; Soysal ve Cakalir, 1999).

Yeniden ylizlendirme, kriminal bir olaya ait iskelet kalintisinin kimlik tespitinin
yapilamadigr durumlarda tespitin yapilmasina imkan saglayan bir yontemdir. Bu
yontemde kafatas1 kemikleri kullanilarak kisinin olasi yliz goriiniimiine ulagilmak
hedeflenir (Bulut vd., 2014). Uc boyutlu yeniden yiizlendirme, iki boyutlu yeniden
yiizlendirme ve bilgisayarli yeniden yiizlendirme olmak {izere 3 farkli sekilde yeniden
yiizlendirme uygulamasi vardir. iki boyutlu olan uygulama antropolog yardimiyla
olusturulan ¢izimlerle yapilir, li¢ boyutlu yeniden yiizlendirme kafa iskeletine ait belli
noktalar1 ile bu noktalardaki kas ve yumusak doku kalinligi kullanilarak yapilir.
Bilgisayarli yeniden yiizlendirme ise son donemlerde teknolojinin gelismesiyle
kafatasina ait 3 boyutlu tarama bilgilerinin bilgisayar yardimiyla etlendirilme islemidir

(Ubelaker, 1989).

2.1.3. Cinsiyet Tahmini

Cinsiyet tahmini adli tipta oldugu kadar arkeolojik ¢aligmalar bakimindan da oldukca

onem arz etmektedir (Celbis ve Agritmis, 2006). Iskelet kalintilari ile cinsiyeti tahmin



etmek biyoarkeoloji i¢in dnemlidir. Iskelet kalintilari {izerinden cinsiyeti dogru tahmin
etmek, kullanilan yontemlerle ve kullanilan iskelet pargalarinin boyut ve bigim
farkliligmi tanimlamak ile ilgilidir (Gonzalez vd., 2009). iskelete ait anatomik yapilar
adli olarak cinsiyet tahmininde giivenilir temeller olusturur. Ancak bazen kemiklerinin
yapilarinda bozulmalar olabilir bu durumda cinsiyet tahmininde kullanilan geleneksel

yontemler kullanilamayabilir (Krishan vd., 2016; Radulesco vd., 2018).

Cinsiyet tahmin etmede kullanilan yontemler; morfolojik ve metrik yontemler olarak

siiflandirilabilir.

Morfolojik yontemler, dimorfik 6zelliklerin gorsel olarak analiz edilmesine dayanir.
Hizl1 bir bicimde 6n degerlendirme yapilir ancak nesnel degildir. Olgiimler yapilirken
gruplara ayirmada zorluk yasanabilir ve gézlemcinin degerlendirmeyi yanlis yapma
durumu olabilir. Morfolojik yontemler uygulanirken deforme olmamis kemiklerin

kullanilmasi daha iyi sonuglarin olusmasini saglar (Krishan vd., 2016).

Metrik yontemlerle cinsiyet tahmini yaparken istatiksel yontemler aracilifiyla
modeller veya formiiller tiretilir. Metrik yontemler ile elde edilmis veriler niceldir ve

degerlendirilmesi daha kolaydir (Krishan vd., 2016).

2.2. COLUMNA VERTEBRALIS ANATOMISi

Columna vertebralis govdenin arkasinda orta hatta kafa tabanindan kuyruk sokumuna
kadar uzanan vertebra adi verilen kemiklerin st iistte gelerek olusturduklari bir
siitundur. Bu siitun 33-34 vertebradan olusup kafa ve viicut bosluklarinda bulunan
organlarin agirligini tasir. Bu agirhig pelvis vasitasiyla alt ekstremite kemiklerine

aktararak viicut dengesinin saglanmasinda rol alir (Gokmen, 2003).

Columna vertabralis yukaridan asagiya dogru 7 servikal, 12 torakal, 5 lumbal, 5 sakral
ve 4 koksigeal vertebradan olusur. Ik 24 vertebraya presakral ya da gercek vertebra
ad1 verilir ve aralarinda bulunan eklemler hareketlidir. Son 9 vertebranin ilk 5’1

aralarinda birleserek os sacrum’u olustururken son 4 vertebra birbirleriyle birleserek



0s coccygis’i olusturur. Bu nedenle son 9 vertebra sabittir ve yalanci vertebra olarak

tanimlanir (Arinct ve Elhan, 2014).
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Sekil 2.1. Columna vertebralis 6nden, arkadan ve soldan goriiniisii (Sobotta Anatomi
Atlasindan modifiye edilmistir) (Sobotta vd., 2006).

Columna vertebralis; iki lordoz iki de kifoz olmak iizere sagittal planda 4 egrilige
sahiptir. Kifozlar arkadan digbiikey olan egrilikler iken lordozlar 6ne dogru digbiikey

olan egriliklerdir. Kifozlar torakal ve sakral bolgede lordozlar ise servikal ve lumbal



bolgede olan egrilikler olup bulundukari boliime gore isimlendirilirler. Kifozlar
embriyolojik donemden beri goriildiikleri i¢in primer egrilik, lordozlar ise dogumdan
sonraki siirecte meydana geldikleri i¢in sekonder egrilik olarak isimlendirilirler.
Sekonder egrilikler basin tutulmasi ya da yiirimeye baslanmasi gibi sebeplerden

dolay1 olusur (Gokmen, 2003).

Columna vertebralis’in ii¢ temel islevi vardir: bunlardan ilki viicuda destek saglamak,
ikincisi medulla spinalis ve sinir koklerini korumak ve tigiinciisii ise gévdenin
hareketliligini saglamaktir. Columna vertebralis bu islevlerini ayni anda yerine
getirebilecek ideal yapiya sahiptir (Putz ve Miiller-Gerbl, 1996). Tipik bir vertebranin
On tarafin1 corpus vertebra, arka tarafini arcus vertebra olusturur. Bu iki bdliim
birlestiginde aralarinda foramen (for.) vertebra olusur. Olusan for. vertebra’larin st
tistte dizilmesiyle de canalis vertebralis olusur (Arinct ve Elhan, 2014). Silindir
seklinde olan corpus vertebra’nin servikalden lumbale dogru gidildik¢e biiyiikligi
artar. Ust {iste olan corpus vertebra’larin birbirlerine bakan yiizlerine facies
intervertebralis denir ve bu yiizler arasinda discus intervertebralis bulunur (Gokmen,
2003). Arcus vertebra’yi, pediculus arcus vertebra, lamina arcus vertebra, processus
(proc.) transvesuslar, proc. spinosus, proc. articularis superior ve inferior’lar olusturur.
Pedikiiller vertebral arkin dar 6n kisimlarini olustururlar. Kisa kalin ve yuvarlak yapiya
sahip olan pedikiiller vertebral govdenin arka yan kisimlarina baglanirlar (Pal vd.,
1988). Pedikiillerin iist ve alt kisimlarinda birer ¢entik bulunur tistteki ¢entige incisura
(inc.) vertebralis superior adi verilirken alttaki ¢entige inc. vertebralis inferior adi
verilir. Ust {istte bulunan iki vertebradan iistteki vertebranin inc. vertebralis inferior’u
ile alttaki vertebranin inc. vertebralis superior’u birleserek for. intervertebralis’i
olusturur. Olusan bu delikten spinal sinirler geger. Lamina arcus vertebra, arcus
vertebralisin genis arka kismini olusturur ve for. vertebrale’yi arkadan sinirlar (Arinci
ve Elhan, 2014). Proc. spinosus, lamina arcus vertebra’dan arkaya ve genellikle
asagiya dogru uzanan ¢ikintidir. Proc. spinosus’lar postiiral kaslar ve aktif hareket
kaslart i¢in kaldirag gorevi goriir (Standring, 2015). Proc. transversus’lar corpus
vertebra ve arcus vertebra’nin birlesim yerlerinden yanlara dogru uzanan ¢ikintilardir
(Gokmen, 2003). Pedikiil ve laminalar’in birlesme yerinden yukari dogru uzanan
cikintilara proc. articularis superior adi verilirken asagir dogru uzanan ¢ikintilara ise

proc. articularis inferior adi verilir (Arinct ve Elhan, 2014).
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Genel olarak corpus vertebra’lar viicuda destege yardimci olurken pedikiiller ve
laminalar omuriligin korunmasini saglarlar. Proc. articularis superior ve inferior’lar
omurganin hareketliligini belirlemeye yardimci olurlar. Proc. transversus ve
spinosus’lar omurga kaslarinin tutunma yeri olarak hareketliligin saglanmasinda gorev
alirlar. Proc. spinosus’lar ayn1 zamanda agirligin desteklenmesinde ve ardisik gelen
omurlarlara aktarilmasinda gorev alir. Pedikiiller ise corpus vertebra ile arcus

vertebra’lar arasinda yiik aktarimini saglarlar (Pal vd., 1988).

Sekil 2.2. Tipik vertebra istten goriiniisii (Gilroy Anatomi Atlasindan modifiye
edilmistir) (Gilroy vd., 2008).

2.2.1. Vertebra Cervicalis

Vertebra cervicalis 7 adet omurdan olusur. Bu 7 vertebradan C3 ile C6 arasinda
bulunan vertebralar tipik olup C1, C2 ve C7 atipik karaktere sahiptir. Birinci boyun
omuruna atlas, ikinci boyun omuruna axis, yedinci boyun omuruna ise vertebra
prominenes adi verilir. Bu bolgede bulunan omurlarin gévdeleri diger omurlara gore
daha kiiciik olup sekil olarak dortgene benzer. Proc. transversus’lari iizerinde
bulunanan for. transversarium olarak isimlendirilen delikler sayesinde diger omurlarda

kolayca ayirt edilebilir. Bu deliklerden arteria (a.) vertebralis ve vena (v.)
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vertebralis’ler korunakli bir sekilde gegmektedir. For. transversarium’un dis yaninda
proc. transversus’larin {ist yliziinde sulcus nervi spinalis adi verilen ve igerisinden
spinal sinirlerin gegtigi bir oluk bulunur. Cervical vertabra’larda kisa ve catalli yapiya
sahip proc. spinosus’lart bulunmaktadir. Embriyolojik doénemdeki servikal
kaburgalarin artiklar1 for. transversarium’larin 6n ve arka ucunda tuberculum anterius
ve tuberculum posterius adi verilen ¢ikintilar1 olusturur (Arinci ve Elhan, 2014;

Gokmen, 2003).

Sekil 2.3. Tipik vertebra cervicales iistten goriiniisii (Gilroy Anatomi Atlasindan
modifiye edilmistir) (Gilroy vd., 2008).

2.2.1.1. Atlas (C1)

Birinci servikal vertebradir. Gelisimi sirasinda bu vertebranin omurga gévdesi bir alt
seviyede bulunan axis’e yapisarak dens axis olarak isimlendirilen ¢ikintiy1 olusturur.
Bu yiizden atlas vertebra’nin corpus’u bulunmamaktadir. Diger bir tipik 6zelligi ise
spinal ¢ikintisinin olmamasidir. Atlas vertebra’nin 6niinde ve arkasinda birer kemer
bulunur. Onde bulunan kemere arcus anterior atlantis, arkada bulunan kemere ise arcus
posterior atlantis ad1 verilir. Massa lateralis; arcus anterior atlantis ve arcus posterior
atlantis arasinda sagda ve solda bulunan yapidir. Ust eklem yiiziine facies articularis

superior ad1 verlir ve buraya oksipital kemikte bulunan condylus occipitalis yerlesir.
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Alt eklem yiizline ise facies articularis inferior adi verilir ve bu eklem yiizli axis
vertebra’ya ait facies articularis superior ile eklem yapar. Atlas vertabra’nin en 6n ve
en arka boliimiinde birer ¢ikinti bulunur. Ondeki ¢ikintiya tuberculum anterius adi
verilir ve bu ¢ikint1 arcus anterior atlantis’in oniinde bulunur. Arkadaki ¢ikintiya ise
tuberculum posterius adi verilir ve bu ¢ikint1 da arcus posterior atlantis’in arkasinda
bulunur. Arcus anterior atlantis’in arka yiiziindeki eklem yiiziine fovea dentis adi
verilir ve bu eklem ylizii dens axis’in On yiizii ile eklem yapar. Atlas vertebra’da
bulunan facies articularis superior’un arka kisminda a. vertebralis’in gectigi sulcus

arteria vertebralis olarak adlandirilan bir oluk bulunur (Arinct ve Elhan, 2014).

tuberculum anterius

arcus anterior atlantis facies articularis dentis

massa lateralis
atlantis

processus
transversus

7 tuberculum
lig.transversus
atlantis

foramen foramen vertebrale

transversarium

latius Ao arcus posterior atlantis

superior (condylus occip. igin) tuberculum posterius

sulcus arteria vertebralis

Sekil 2.4. Atlas vertebra anatomisi tistten goriiniis (Netter anatomi atlasindan modifiye
edilmistir) (Netter ve Cumhur, 2015).

2.3. RADYOLOJIK GORUNTULEME YONTEMLERI

2.3.1. Bilgisayarh Tomografi

Tomografi Yunanca kokenli kesit anlamina gelen ‘tomos’ ve goriintii anlamina gelen

‘graphy’ kelimelerinin birlesiminden olusan bir terimdir. Bu yontem ile viicut
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kesitlerinin goriintiileri olusturulur. Kesit goriintlisiiniin bilgisayar vasitasiyla

olusturulmasina Bilgisayarli Tomografi (BT) denir (Ozkan, 2007).

X 1sinlart bilgisayarin goriintiiyli olusturabilmesi i¢in gerekli olan bilgilerin elde
edilmesinde gorev alir. Her kesit i¢in ayn1 kalinlikta X 1511 gonderilir. Gonderilen X
isinlar1 viicuttan gegerken karsilastigi her dokuda farkli bir oranda incelir. X 1sinlari
kars1 ucta bulunan dedektore ulasir. Dedektorlerdeki X 1s1m1 incelme miktarina gore
bilgisayar niceliksel islemlerin sonucunda gri skalaya ait bir tonlama olusturur.

Gériintii x ve y eksenine gore haritalanir (Ozkan, 2007).

Klinikte ilk BT goriintiileri Londra da ki bir hastanede elde edilmistir. BT X 1sininin
kesfinden sonra tanisal radyolojide en etkili bulus olarak ifade edildi. Klinikte
kullanilan ilk BT cihaz1 tek gorilintiiniin 300 saniyede alinmasini saglarken yillar
gectikce hizla gelisen BT tarayicilart goriintiinlin 1 saniyenin altinda bir siirede elde
edilmesini saglanmistir (Kalender, 2006). BT ilk kullanilmaya baslandigi donemlerde
tek dedektorliiydii ancak zaman gegtikce dedektor sayisi 64 e kadar ¢ikmistir (Fishman
ve Horton, 2007). Bu Cok Dedektorlii Tomografi iyilesmis bir goriintii kalitesi saglar
(Ravenel vd., 2001).

BT son donemlerde adli tip uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir
(Torimitsu vd., 2015). Literatiirdeki bazi g¢alismalar cinsiyet tahmini i¢in BT
kullanilarak yapilan kemik 6l¢iimlerinde basari saglandigini gostermistir (Hasegawa
vd., 2009; Torimitsu vd., 2015).
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BOLUM 3

GEREC VE YONTEM

Bu c¢alisma Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan 2019/115

nolu protokol karar1 ile onaylanmaistir.

3.1. GORUNTULERIN ELDE EDIiLMESI

Bu calisma retrospektif olarak yapilmis olup, 2017-2019 yillar1 arasinda Karabiik
Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi’ne herhangi bir sebep ile basvuran ve
Radyoloji Anabilim Dali’na sevki gergeklestirilen bireylerin Picture Archiving and
Communication System (PACS) da bulunan BT goriintiileri tarandi. Bu taramalarin
sonucunda 20-50 yas araliginda 100 erkek 100 kadin olmak {izere toplam 200 bireye
ait BT goriintiileri kaydedildi. Kaydedilen BT goriintiileri servikal bolgede herhangi
bir patojenitesi olmayan, atlas vertebrada herhangi bir fraktiirii bulunmayan ve daha
once o bolgede herhangi bir cerrahi 0ykiisii bulunmayan bireylere aittir. Toplanan
goriintiiler rastgele secilmistir. Biitlin goriintiilerde kesit kalinligt 3 mm’dir.
Gortintiiler 16 kesitli Multidedektor BT tarayicisiyla (aquilion 16; toshiba medical

systems, Japan) elde edilmistir.

3.2. GORUNTU ANALIZ YONTEMLERI

Horos Projesi (version 3.3, USA)

Horos ticretsiz bir yazilimdir. Bu yazilimin amaci, OS X i¢in biitiiniiyle islevsel, 64 bit

tip ile ilgili radyolojik goriintiilerin analizini saglamaktir. Horos yazilimi radyolojik

gorintiilerin ¢esitli formlarda kaydedilmesini saglar (The Horos Project, 2018).
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Toplanan goriintiiler bir is istasyonu olan Horos isimli programa aktarildi. Bu
programda atlas vertebra’ya odaklanan goriintiiler ii¢ planda (coronal, sagittal,
transvers) ortogonal diizleme getirildi. Ortogonal getirmek i¢in 3D Multiplanar
Reconstruction (MPR) araci kullanildi. 3D MPR aracinda olusan transvers seri, tipta

dijital goriintiileme ve iletisim (DICOM) olarak disa aktarildi ve kaydedildi.

® Horos File Network Edit Format 2D Viewer JEIAUCIEE RO!  Plugins Recent Studies Window Help = W) %e6mr P2t13:26 Q @ =

= a A ) 30 MPR ® V-4 LU ) " MIP - Mox Intensity Projection |5}
a B a B B @ UG AN B & ) B
: : 8

e e @ 2D Orthogonal MPR M unnamed (4)

Image size: 512 x 512 ' 15138918 ( 35y, 34y)
View size: 2658 x 1402 3DMIP Bt Beyin+Servikal
WL: 500 WW: 1600 CERVIKAL
px Y: 0 px Value: 0.00 H”me 4
X: -95.88 mm Y: -38.48 mm Z: -526.10 [l
m mn é;,ao

P

Reset to Initial View

Revert Series

Coronal View.

Left Sagittal View
Right Sagittal View
‘Axial View

Add FlyThru Point.
Remove FlyThru Point
Reset FlyThru Path

3D Curved Path
Scissor Editing

Save Current State as 3D Preset..

Zoom: 1819% Angle: 0
($->1)

11.10.2019 03:28:05

Made In Horos:

& Horos File Network Edit Format 20D Viewer 3D Viewer ROl Plugins Recent Studies Window Help 2 o) %66 M) P2t13:26 Q @ =
MPR: unnamed (4)

WLAWW

x715 e
1600 Cl CERVIKAL
X: 1300 px Y: 413 px Value: -1024.00 4 |X: 0 px Y: O px Value: 0.00 s
X: -1.78 mm Y: 313.64 mm 637 L?'\mm X:-161.42 mm Y: 56.02 mm Z: -454.23 mm

Zoom: 83% Angle: -90
Im: 1/1 11.10.2019 03:28:05
Uncompressed de In Horos [R
15138918 ( 35y, 34y)
Bt Beyin+Servikal
CERVIKAL
4

Zoom: 83% Angle: -180 Zoom: 167% Angle: 0
Im: 1/1 11.10.2019 03:28:05 | Im: 1/1 | 11.10.2019 03:28:05
Uncompressed p Made In Horos | Uncompressed Made In Horos:

Sekil 3.2. Ortogonal diizleme getirilmemis goriintiisii.
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& Horos File Network Edit

Format

Zoom: 100% Angle: -90
Im: 1/1
Uncompressed

X: 1175 px Y: 183 px Value:
X: 174.16 mm Y: -40

Zoom: 1009 Angle: -17
Im: 1/1
]

2D Viewer

3D Viewer ROl Plugins = W) %64 W) Pzt13:28

a e

Recent Studies Window Help

MPR: unnamed (4)

e & | @ @
100 Thick Slab
15138918 ( 35y, 34 y ¥ Image si:
Bt Beyin+Servikal | View 1439 x 1432
CERVIKAL | WL: 480 WW: 1368
4 X: 0 px Y: 0 px Value: 0.00
X: -257.89 mm Y: 32.51 mm Z: -310.04 mm

d + b

Reset DICOM Movie Export Axis Mouse Position Sync Zoom
15138918 ( 35y, 34y)

Bt Beyin+Servikal

CERVIKAL

4

Shadings Views

439 x 1432

11.10.2019 03
Made In Horos |R

W oSN

15138918 ( 35y, 34y) £ 4
Bt Beyin+Servikal
CERVIKAL

|
\

|

Zoom: 100% Angle: 115
05 [Im: 1/1
Uncompressed

11.10.2019
Made In Hol

11.10.2019 03:28:05
Made In Horos:

Sekil 3.3. Atlas vertebranin ortogonal diizleme getirilmis goriintiisi.

@& Horos G Network Edit Format 2D Viewer 3D Viewer ROl Plugins RecentStudies Window Help
Show Database Window %D

Toggle Albums & Sources drawer
Toggle History drawer

New Database Folder...
Open Database Folder...

Anonymize...

Copy Linked Files to Database Folder
Search ARF
Merge Selected Studies

Delete Selected Series Thumbnails
Meta-Data...

Compress selected DICOM files
Decompress selected DICOM files

Rebuild Entire Database...
Rebuild SQL Index File...

Rebuild Selected Thumbnails
Close Window

Print.

DICOM Print...

0% Angle: -179

Uncompressed

= W) %64 W)r Pzt1329 Q @ =

MPR: unnamed (4)

e e B = BN A

Loo Thick Slab

I i )
4 + 1
Reset DICOM Movie Export Axis Mouse Position Sync Zoom
15138918 ( 35y, 34y)
Bt Beyin+Servikal
CERVIK,

Shadings Views

Export to DICOM Network Node
Export to Movie
Export to JPEG
Export to Raw
Export to TIFF
Export to DICOM file(s)
Export to Email
Export to Photos
Export Displayed Database

e

11.10.2019 03:28:05
lade In Horos

Sekil 3.4. Ortogonal diizleme getirilmis atlas vertebranin DICOM formatinda disa

aktarilmasi.

Sekazu programi (version 7.0, 2020)

Sekazu, Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve Radyoloji

Anabilim Dallarinda gorev yapan Ogretim iiyeleri tarafindan gelistirilen cinsiyet
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tahmini amaciyla kullanilan Phyton tabanli bir programdir. Bu programda belirlenen
isaret noktalari ile uzunluk, a1, ¢evre, alan gibi metrik Slglimler yapilir. Yapilan
Olctimlerin sonucunda hesaplamalar otomatik olarak gerceklestirilir. Hesaplanmasi
istenilen makine O0grenme algoritmasina ait ara¢ c¢alistirilarak cinsiyet tahmininde
basar1 yiizdesi hesaplanir. Sekazu acik erigimli bir program olup kullanicilarina hiz,
kullanim kolayligi, ayrintili 6l¢iim sonucu ve detayli istatiksel analiz gibi avantajlar

saglamaktadir (Turan vd., 2021).
Sekazu Olgiim Asamalari
1-) Yer imlerinin olusturulmasi

Yer imi yonetim formu araci, Olglimlerde kullanilacak tiim noktalarin
olusturulmasinda kullanilir. Her bir noktaya ait yer imi adi, kullanilacak etiket adi,
noktanin hangi planda kullanilacagi, noktanin hangi renkte olacagi ve noktanin

aciklamasi bu aragc ile olusturulur.

* Yerimi yonetim formu — & [ x|
Ol /X0
No:1
Yerimi adi: Arcus anterior atlantis - |
Etiket:| AAA-1

Plan:|Horizontal

Renkler: #000000 =
+ Ornek
HEFFFFF x

Agiklama:| Arcus anterio atlantis Gzerinde bulunan sagdaki nokta olup
arcus anterior atlantis agisini 8igmek igin kullanilir.

Yerimi listesi

=
o

Ad Etiket Plan A%
1 Arcus anteri... AAA-I Horizontal #(
2 Arcus anteri... AAA-II Horizontal #(
3 Arcus anteri... AAA-II Horizontal #(
4 Arcus poster... APA-I Horizontal #(
5 Arcus poster... APA-II Horizontal #(
6 Arcus poster... APA-III Horizontal #(
7 Foromen ve... FVA Horizontal #L
8 Foromen ve... FVP Horizontal #(
9 Processus tr... PTS Horizontal #( vi

< > |

Sekil 3.5. Sekazu programi yer imi yonetim formu.
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Atlas vertebraya ait yer imleri yonetim formu araci kullanilarak kaydedilen yer imleri

Cizelge 3.1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Atlas vertebraya ait olusturmug oldugumuz yer imleri.

NO | ETIKET ADI | YER iMI ADI

1 AAA-| Arcus anterior atlantis-I

2 AAA-II Arcus anterior atlantis-I1

3 AAA-III Arcus anterior atlantis-111

4 APA-I| Arcus posterior atlantis-I

5 APA-II Arcus posterior atlantis-11

6 APA-I1I Arcus posterior atlantis-111

7 FVA For. vertabra anterior

8 FVP For. vertebra posterior

9 PTS Proc. transversus sinistra

10 PTD Proc. transversus dextra

11 FTAS For. transversarium anterior sinistra
12 FTLS For. transversarium lateralis sinistra
13 FTMS For. transversarium medialis sinistra
14 FTPS For. transversarium posterior sinistra
15 FTAD For. transversarium anterior dextra
16 FTMD For. transversarium medialis dextra
17 FTLD For. transversarium lateralis dextra
18 FTPD For. transversarium posterior dextra

2-) Parametrelerin olusturulmasi
Nitelik yonetim formu aract kullanilarak parametreler olusturulmaktadir. Her

parametrenin adi, etiketi, Ol¢im tipi, hangi yer imleri arasinda olustugu ve

parametrenin ayrintili agiklamasi bu arag ile olusturulur.
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s Nitelik yonetim formu  — O
EEEYET
Kaynak: ;D:/Sekazu/thesis/Mensure/bookmarkssbf ‘ @]
Ad:{Arcus anterior atlantis agisi ‘
Etiket:*[ angAAA ‘
TipZ!A;l v }
Yerimlers: | Arcus anterior atlantis - IAAA-I v ’
Arcus anterior atlantis - LAAA-| L]
Arcus anterior atlantis - [EAAA-II b4
Arcus anterior atlantis - lIEAAA-III l]
Aciklama:| Arcus anterior atlantis'in acisal élcusudur.
Nitelik listesi
No Ad Etiket Tip Yer imleri
1 Arcus anteri... angAAA Aci Arcus ante
2 Arcus poster... angAPA Aci Arcus post
3 Arcus vertab... lenAVAP Uzunluk Arcus ante
4 Foromen ve... lenFVAP Uzunluk Foromenv v
< >

Sekil 3.6. Sekazu programi nitelik yonetim formu.

Bu c¢alismada kullanilan parametreler Cizelge 3.2’de gosterilmistir. Cizelgede

gosterilen parametreler, nitelik yonetim formu araci kullanilarak ayrintili sekilde

kaydedilmistir.
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Cizelge 3.2. Atlas vertebraya ait belirlenmis parametreler.

NO | ETIKET ADI | PARAMETRE ADI TIP YER IMLERI
1 angAAA Arcus anterior atlantis agis1 act AAA-|
AAA-II
AAA-III
2 angAPA Arcus posterior atlantis agis1 act APA-I
APA-II
APA-III
3 lenAVAP Arcus vertebra on-arka | uzunluk | AAA-II, APA-II
uzunlugu
4 lenFVAP For. vertebra 6n-arka uzunlugu | uzunluk | FVA, FVP
5 lenAAAAP Arcus anterior atlantis 6n-arka | uzunluk | AAA-II, FVA
uzunlugu
6 lenAPAAP Arcus posterior atlantis 6n arka | uzunluk | APA-II, FVP
uzunlugu
7 lenPTD Sag proc. transversus genisligi | uzunluk | PTD, FTLD
8 lenPTS Sol proc. transversus genisligi | uzunluk | PTS, FTLS
9 lenAV Atlas vertebra genigligi uzunluk | PTS, PTD
10 | lenFTSAP Sol for. transversarium on-arka | uzunluk | PTAS, PTPS
uzunlugu
11 | lenFTS Sol for. transversarium | uzunluk | FTLS, FTMS
genisligi
12 | lenFTD Sag for. transversarium | uzunluk | FTMD, FTLD
genisligi
13 | lenFTDAP Sag for. transversarium on-arka | uzunluk | FTAD, FTPD
uzunlugu
14 | 1enTA_PTD | Tuberculum anterior-sag proc. | uzunluk | AAA-II, PTD
transversus uzunlugu
15 | lenTA_PTS | Tuberculum anterior-sol proc. | uzunluk | AAA-II, PTS
transversus uzunlugu
16 | lenTP_PTS Tuberculum posterior-sol proc. | uzunluk | APA-II, PTS
transversus uzunlugu
17 | lenTP_PTD | Tuberculum posterior-sag proc. | uzunluk | APA-II, PTD
transversus uzunlugu
18 | lenFTD_FTS | For. transversarium’lar arasi | uzunluk | FTMS, FTMD
mesafe
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3-) Yer imlerinin yerlestirilmesi

Parametrelere ait yer imi noktalarinin goriintii iizerine yerlestirilmesi etiketleme
yonetim formu araci ile yapilir. Her 6l¢lime ait protokol numarasi, kisinin adi, yas,
cinsiyeti ve Ol¢ciim yapilan plan bilgileri bu araca kaydedilir. Etiketleme yonetim
formunda goriintii ve koordinatlar olmak iizere penceresi vardir. GOriintii penceresinde
gorintii acgildiktan sonra iizerine etiketlemeler yapilir ve kaydedilir. Kaydedilenler

koordinat penceresinde goriintiilenir.

Y Etiketleme yonetim formu - oiEN

Sekil 3.7. Sekazu programi etiketleme yonetim formu goriintii penceresi.
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esis Mengure/atr ibutes sat

No Protokol  Ad Yag 8oy Cinsiyet Kaynak
1 nan ab Ed nan Erkek C/Sekazut
2 nan a £ nan Erkek
3 nan a a7 nan Erkek C/Sekazu/t
4 nan a 24 nan Erkek Cysekazunt
5 nan an > nan Eriek CySekazut
6 nan a 45 nan Erkek C/Sekazu/t
7 nan ab ) nan Erkek Csekazut
8 nan a E nan Erkek CySekazu/t
9 nan al 2 nan Erkek Cysekazuit
10 nan s 2% nan Erkek Cysekazu/t.
n nan a 2 nan Erkek CySekazu/t
2 nan 2 2 nan Erkek C/Sekazuit
13 nan a 2 nan Erkek CySekazuit
1" nan 8 o nan Erkek Csekazult
15 nan x 4 nan Erkek CySekazut
16 nan & 42 nan Erkex Cysekazut..
7w nan b '} nan Erkek C/Sekazuit
18 nan b 3 nan Erkek Cysekazunt
19 nan b 4 nan Erkek CySekazu/t
20 nan it 40 nan Erkek Cysekazut
2 nan b 3 nan Erkex CySexazut
2 nan b 39 nan Erkek Cysekazult
2 nan 3 2 nan Erkek C/sekazu/t
2 nan t E nan Erkek C/Sekazunt
2 nan < 45 nan Erkek C/sekazult
2% nan c 2 nan Erkek Cysexazut
2 nan < 2% nan Erkek CSekazut
2 nan ¢ 2 nan Erkek Cysekazunt
2 nan ‘ 2 nan Erkek Cysekazult
30 nan « 7 nan Erkek CySekazut
3 nan € 20 nan Erkek C/sekazunt
2 nan e E) nan Erkek Cysekazut.
33 nan e 2 nan Erkek C/sekazurt
3 nan e 7 nan Erkek Cysekazunt
35 nan e E nan Erkek C/Sekazult
3 nan e 50 nan Erkek CSekazut
37 nan o 4 nan Erkek Cysekazuit

<

[ prototor

AMAL
282997316:

306.231888:..

280216314:

. 285039749.

362154389,

. 466917936,

348265152

. 417551595,

479625356:

570463581

498383104
STAT2NT1:
331.14109:

. 394452169,

471311302
320.00025:1
340354332
491152972
358.183680.
315735551
236346291

. 421188741

304124742
380.767687.
355036812
299431972
250237530.
250237530,
331655393
342037632
336.520896:
360.60384:1
291.923689:

Etiketieme yonetim formu

s

AAA
274797259.
29532443
268097844:

212638547

351925415,
457.756488.
339.063024;

405452729

469483210,
477.133195:
311284541
575326271
373977000,
562241388
478097862
561828038
32095895:1

384127583

460035912

3115365:13...

331544071
483.106778:
349229088:
307815404
228701667,
414594228
296331931
373326809.
344.495908:
289.759875.
240187830,
240.187830.
320964017
331463888:
327556214,
352133281
283422933

Roordinat lstes

AAAI

256538688
262.116315...
342183535;
442276800,
328.445184;
393635231
457050902:
466825788
298332341
563755914:.
364791617,
550886931
466153710,
550888412
310.112751
373.802996:..
450693446
301108514,
322038261
470702232
341726592.
297540621
219782941
407426277,
285257934,
361524037,
333955004;
279886278
227625705
227625705
309827167:
3137643611
315373408,
338822415,
272410591

APAL
288326038:

. 305202883..

281.707818:
284.100264.
359718919

465.338376...

348501104
420365285,
484532846

469.768081...

321646317,
586896636
394184882

568.897449..

491369142
573.929769.
330255692

389.1575122..

470666994

327.478517.,

342.440973:
497187614
360.119808.
320872042
241601971
424629357,
305.765334;
381.794015.
359828132
306.283039.
255932360

255.932360..

336.555607:
347554368
344336272
360,60384:1
286707316

APAIL
274225162

302.321669...

269.402909.

268.504813:..

346.323834.

456.176928...

338355168

403.764514...

471119040

478463182
310.42106:1...
574.120342...

382.69996:2.
555.585327-.
477.766080.

560.265234...

318.081387:

376.979792...

463.579606:
317.185:176.
321370788
484447812
346.566912

305.688882-
225516407.

41000674:2...

296.537004:

368451751...
344.495908-..
206812445...
24320274:1..

243202741
322.968649.

333.992392-..

332383344
345.114816:
27299m87:

APAHI
259.159941:
290385211

254674308:

255.352023:..

335.120672
445120008,
325377808

390.540172-..

462285558,

463.833314..

301.5703%0.

561.362046:...

371352621

45649218:
299.15325:1
313691697:

471.708006:...

330835872

288764242

215.005049.

397.391148..

284.847786:
352.543667.
330601081
284319322
228.965665:
228965665
309.381693:
321349872
322.030464:
332.045952:
261.591446:

A
275178657,
295.736037-...
267538531
272450651,
351.194774:
457.124664..
338827072:
404327253
469156044
477.465692:.
310636931
574129342...
3766014:17.
561.066769.
476438952
561437337,
318966791:

. 38174496:

460.358066:
310884751
332239617:
482436262
34874506,
307.387288:
229179456,
413447355
294896412
372043899,
344495908:

320964017:
330.774296:
328.705520.
350439168
281490943

P
274797259
299.440455..
269402909,
269.256401.
348.028663:.
454913260,
238119216:
404327253:
ATT73372:
478463182
310421061,
574927298
38027556:2.
556.759926.
478429644
561.046636-.

314578170,
329457429
482101004
347292961
306.531056:
226949775
411153611
296126856,
369221497.
346412436
294192919.
242.365265:
242365265:
321632228
333302818,
331004161
345356832
274922177,

PTS
314462651

331.957013..

308927765,

3Nz,

386.509089:

495034104

377759152

449.064923..

508415964,
518695319,
3522998411

6184159.29.

4178044811
602.569287:
518575266

605.586552..

362.130235.

421454936...

502560242
3578107521,
372349494
527.025576:
305424192
349770772
272021203,

456455055...

336936582
406425888
383305617,

363.506784:

375597776

368242128,
383919712
323801524,

Cinsiyet Erkek

1D

236276061
257457051
224,098476:

228670649....

307.112767:
416687926,
301074752

359.026844:...

433822116
437566051,
267678815,

532635632..

340.122240.
515257428
437.952242

518460227...

275581995

339.122973...

421377432

270910751...

290970494,
438517464
393276176,
265.860036:
185.063606:
368.145911

25429176:1

333813182,
305.207084:..

253691017.

199.821535:..

199.821535:

278421251..

289398776
290543096,
306876288
234929984

FTAS
300.732323:

320226356:..

206.43642:1

299.507818:..

376.280115:
483.34536:2
365.017744:

432.745522-..

495.65649:2
504397949
338.268290.

603.653714-..

404.420040.

588.474099...

507626462
592.693417.
347299719

407.424087-...

488.707617.
343037751
359597799
512944742
379.481088:
334786712
259,59869:1
444412920,
323811846
397.445517.
375639468,
317.164147.
270336931
270336931
349.028878.
362.265664:
357.668384:.
378755041
306993211

ms A
2043556(
32413657
299.7923C
30232627,
37847207
486.1885¢
369.0269;
436.9660¢
498.9281%
507.05792
3423608;
609.2394¢
408.6190¢

3780351
3207911¢
2679921
2679921
35259261
3652538¢
3509670
3819012¢
3100843¢ ,
>

X: 00000 ¥ 00000

Sekil 3.8. Sekazu programu etiketleme yonetim formu koordinatlar penceresi.

Bu ara¢ kullanilarak daha 6nceden Horos programinda ortogonal diizleme getirilmis

olan DICOM goriintiileri acildi ve yer imleri yerlestirildi. Bu islem sonucunda yer

imlerinin koordinatlar1 elde edildi.

Sekil 3.9. Sekazu program etiketleme yonetim formu atlas vertebraya AAA-I, AAA-
I, AAA-III, APA-I, APA-II ve APA-III etikleri isaretlenmis hali (AAA-I:
Arcus anterior atlantis-1, AAA-I1: Arcus anterior atlantis-11, AAA-111: Arcus
anterior atlantis-111, APA-I. Arcus posterior atlantis-1, APA-1I: Arcus
posterior atlantis-11, APA-111: Arcus posterior atlantis-111).
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Sekil 3.10. Sekazu programi etiketleme yonetim formu atlas vertebraya FVA, FVP,
PTS ve PTD etiketleri isaretlenmis hali (FVA: For. vertebrale anterior,
FVP: For. vertebrale posterir, PTS: Proc. transversus sinistra, PTD: Proc.
transversus dextra).

Sekil 3.11. Sekazu programi etiketleme yonetim formu atlas vertebraya FTAS, FTMS,
FTLS, FTPS, FTAD, FTMD, FTLD ve FTPD etiketleri isaretlenmis hali
(FTAS: For. transversarium anterior sinistra, FTMS: For. transversarium
medialis sinistra, FTLS: For. transversarium lateralis sinistra, FTPS: For.
transversarium posterior sinistra, FTAD: For. transversarium anterior
dextra, FTMD: For. transversarium medialis dextra, FTLD: For.
transversarium lateralis dextra, FTPD: For. transversarium posterior
dextra).
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Sekil 3.12. Sekazu programi etiketleme yoOnetim formu atlas vertebraya ait tim
etiketlerin isaretlenmis hali.

4-) Ol¢iim Sonuglarmi Olusturulmasi
Koordinatlar1 olusan parametrelerin hesaplanmasi, hesaplama yonetim formu araci ile

gerceklestirildi. Kaydedilen koordinat dosyast bu formda agilarak daha onceden

olusturulan parametrelerin sonuglar1 otomatik olarak elde edildi ve kaydedildi.

L] Hesaplama yonetim formu - olEl
=]
Kaynak [C /Sekaza/thesis/mensure_dicom/coord inat/mensure_dicom_coordinates sc (=]

No Protokol  Ad Yag Boy Cinsiyet Kaynak angAAA angAPA IenAVAP  lenFVAP 1eNAAAAP  (enAPAAP  lenPTD lenPTS lenAV 1enFTSAP  lenfTS lenfTD 3
1 nan a E nan Erkek C/Sekazu/t.. 138018809.. 115407402.. 47.1061271.. 331838178.. 592395938.. 8.02976404. 120382283.. 104537149.. 78.2054250.. 707901812.. 743970545.. 480167812
2 nan s 2 nan Erkek 148.148075.. B69546734.. 45.0003546.. 204575934.. 495634441.. 106858004.. 129180092.. 7.86364516.. 75.7260568.. 666553824.. 7203035  7.49126047.
3 nan @ a7 nan Eriek 141736011, 131.383086.. 47.1868648.. 337967409.. 6.17782505.. 727108200.. 134700648.. 9.13546199.. B48393283.. 652532999.. 672211768.. 6.03840418.
4 nan ™ 4 nan Erkek 154219773.. 141436036, 424784379.. 20.6722620.. 451344082.. 830156079 108737018.. 9A8647275.. 83.3731405.. 781525040.. 7.33039154.. 546195604,
5 nan ah E nan Erkek 125463364 124361565.. 47.0053402. 31.0920917.. 613235676.. 9.83902750.. 11.1314567.. B21587674.. 79.8269644.. 516641205 555372606.. 8.03705100.
6 nan o 45 nan Erkek 126978496.. 129247909.. 467816501.. 341900861.. 384323535.. 8.93534060.. 105060106.. 88S117548.. 78.6265557.. 781523126.. 695724011.. 6.63415199..
7 nan ali u nan Erkek 131135054.. 128075864.. 457801607.. 33.9844607.. 472493511.. 7.08249144.. 951152920.. BTSE87385.. 767283108.. 7.32971890.. 807769533.. 496060672
8 nan ali 25 nan Erkek 128563357 112025271.. 543304523.. 337642800.. 684600324.. 137985606.. 124948113.. 121119468.. 90.1123483.. 601498220.. 6.77626285.. 7.67987910.
9 nan al 2 nan Erkek 147050784.. 138980495.. 422361042 31.8428501.. 524486997.. 527539323.. 110367014.. 953844603 746003049.. 588898800.. 654331999.. 690157433
10 nan al 2% nan Erkek 116740267... 133.945032.. 47.6980364.. 329323130.. 931585155.. 5.65244900.. 119375221.. 11.8071552.. 81.2824263.. 699034911.. 5.65244899.. 6.72433567.
n nan at 2 nan Erkekc 126314870.. 135064777 457725853.. 33.0288154.. 607895439.. 669196999 112770124.. 103189472.. 848366353, 583248622 6.70588263.. 7.99885013.
12 nan at 2 nan Erkek 128461344.. 137400214.. 49.0888885. 34.3213853.. 7.28066528.. 7.62246396.. 8.96591542.. 109555610.. BS7951144.. BO1935855.. BI77SISN.. 7.74675148.
3 nan at 20 nan Erkek 106844835.. 993838502.. S547940531.. 322278029.. 780290216.. 149291226.. 126025863.. 120076862.. 79.2620938.. 7.72305228.. 664445009.. 658196171
" nan » 4 nan Erkek 123690067... 135300703.. 482285384.. 34.3345644.. 7.14480678.. 675800751.. 979615253.. 122681495.. 883807155 879860986.. 8.17544905.. 627675148..
15 nan a ] nan Erkekc 112195459.. 134005224.. 51.7590553.. 37.6754984.. 748534310.. 666873566.. 7.36675591.. 7.03815906.. 806237086.. 730674060.. 7.09268905.. 8.35405729.
16 nan ¢ 42 nan Erkek 132106514, 146622167 47.6011348.. 35.1652604.. 665339628.. 5.91237897.. 106138440.. 938496007.. 87.2138801.. B67497001.. 863086718.. 7.46433212..
7 nan be 38 nan Ericek 134301305.. 127.442836.. 46.1308441.. 30.5664813.. 672120201.. 9.07809000.. 121763171.. 112454150.. 867111283, 7.16917583.. 885403999.. 819297768,
18 nan b: 3 nan Erkek 121393896.. 145377533.. 466148132.. 31.8230649.. 728376660.. 7.68182000.. 122236718.. 123065257.. 827941612.. 745494896.. 635910487.. 4.00613723..
19 nan b ] nan Erkek 114365833.. 97.0426129.. 523091202 35.7823047.. 580771382.. 108053736.. 100901595.. 11.8804525.. 812747998.. BOT9SBIAN. 524428717.. 615474352
20 nan it 40 nan Erkek 107.889649.. 151.750385.. 446030185, 304227579.. 871440635.. 622109325.. 108233243.. 122991132.. B7.5495936.. 674875157 6.11781554.. 8.82206214.
2 nan be 39 nan Erkek 135848433, 109.086777.. 49.7908885.. 33.2709373.. S583780865.. 108672649.. 106751296.. 100125487.. 81.5535242.. 663914499.. 672362099.. 6.04588223..
2 nan bil .39 nan Erkek 113239495, 139.550281.. 482057738.. 31.1807964.. 840822786.. 9.02700791.. 107752985.. 125262726.. BASS95286.. 6A4881638.. G3787184T.. 6.04394954..
2 nan bi 27 nan Erek 112771560.. 141433130, 472681473.. 343969364.. 703513495.. 585358611.. 782015077.. 77.9325341.. 87.8921347.. 729669209.. 7.74829257.. BAT0S6000.
4 nan b . 25 nan Erkek 142206057... 130.006866.. 462766464.. 31.0502178.. 622242710.. 9.01334160.. 122163183.. 118507736.. 839282083.. S597064516.. 7.92303814.. 7.49508734..
E nan = 45 nan Erkek 108970407... 138699753.. 482027827.. 308185221.. 861346369.. 887596575.. 11.0002410.. 109706661.. 869599314, 494485326.. 477789000.. 496021794,
2% nan o 20 nan Erkek 119534505, 133.031232.. 486720167 31.6222788.. 725911995.. 9.81564322.. 106124398.. 965325919.. 88.3877702.. 883258966.. 633380764.. 6.59451400..
2 nan @ 2% nan Erkek 142934913.. 105612793, 465522497.. 30.1709785.. S572005758.. 108766578.. 114850748.. 103048409.. 826654286.. 826679722.. 697251599.. 597888314,
2 nan de 20 nan Erkek 132693360.. 120494968, 438005242 327079156.. 381436565.. 748058640.. 843994888.. 7.79097205.. 728317848.. 5.18904981. 48B180546.. 6.690839%.
2 nan e 2% nan Erkek 129878683.. 148722207.. 42.1636159.. 28.3336805.. 7.18698000.. 697626722.. 9.59461082.. 546294531.. 78.1925221.. 725058283.. 6.86012624.. 7.72577135.
30 nan e 2 nan Erkek 109924645 124670725.. 49.4702799.. 34.2464490.. 729871286.. B09275783.. 823204108.. 10.1253501.. 783127613 8.10028014.. 7.08702901.. B.30814029.
3 nan en 2 nan Erkek 135306391.. 139.508225.. 464939691.. 342612240.. S87188834.. 641967060. 9.48826281.. 145441223.. B25262669.. 521660212 532307437.. 621765264,
2 nan e 2 nan Erkek 135306391.. 139.508225.. 464939691.. 342612240.. S87188834.. 6.41967060.. 948826281.. 145441223.. B2.5262669.. 521660212.. 532307437.. 621765264..
3 nan en 2 nan Erkek 122471192, 124796529.. 46.1501174.. 30.9676530.. 7.79579499.. 747082600.. 11.0249190.. 109956303.. 851511053.. 7.58614886.. 7.15883786.. 8.04632595.
3 nan er 2 nan Erkek 130404656.. 134626067 44.4357493.. 29.0730257.. BO7473985.. 7.38790190.. 124657516.. 105060673.. 86.2431225.. 816259977.. 578782763.. 5.53585619..
35 nan e E nan Erkek 128884496.. 123930036.. 48.0547721.. 357029926.. S563518522.. 6.80723520.. 9.97991028.. BATE96546.. 77.8737030.. 761679259.. 6.43619200.. 7.42001561
3% nan e 50 nan Erkek 117570463 120.682620.. 51.0650494.. 337826943.. 792764035.. 9.44172625.. 112816842.. 075597685.. B27008015.. 847401666 841853969.. 6.81523243..

& 42 nan Erkek

119291362.. 139310304.. 49.9803236.. 340627972.. 890603384.. 703254975.. 11.1805314.. 137293685.. 007862637.. 7.77850941.. 7.35679674.. 731354552

<

Tum nitebier hesaplanacak [iteve aktanidh Kayt cim hase.

Sekil 3.13. Sekazu programi1 hesaplama yonetim formu.
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Bu arag kullanilarak parametrelerin sonuglar elde edildi ve kaydedildi.

5-) Makine Ogrenme Algoritmalariim Uygulanmasi

Sekazu programinda bulunan makine o6grenme algoritmalart araglari; ADA
Gil¢lendirme hesaplayici, Karar Agaci (KA) hesaplayici, Extra Agaclar
Smiflandirmas1 (EAS) hesaplayici, Gradyan Gili¢lendirme Siniflandirma (GGS)
hesaplayici, Gaussian Naive Bayes (GNB) hesaplayici, Gauss Siirecleri Siiflandirma
(GSS) hesaplayici, K En Yakin Komsu (KEYK) hesaplayici, Dogrusal Diskriminant
Analizi (DDA) hesaplayici, Dogrusal Destek Vektér Makinast (DDVM) hesaplayici,
Rastgele Orman (RO) hesaplayici, Nu Destek Vektor Makinas1 (NuDVM) hesaplayici,
Karesel Diskrimant Analizi (KDA) hesaplayict ve Destek Vektor Siniflandirmasi
(DVS) hesaplayicidir. Olgiim sonuglari dosyalar1 bu hesaplayicilarda agilarak cinsiyet
tahminine yonelik makine 6grenme algoritmalar1 hesaplamalar1 yapilir. Bu ¢alismada

bu hesaplayici araglarin hepsi uygulanmaigstir.

x LDA hesaplayici - o IEN
w X B
Kaynak: C:/Sekazu/thesis/mensure_dicom/coordinat/mensure_dicom_ca!culated.scal =]

Argimanlar:| n_components:None
priors:None
shrinkage:None
solver:svd
store_covariance:False
tol:0.0001

k-Fold Dogrulama: 10

Rapor

Sonuc Dosyasi

No Simif Acc Mcc Sen Spe F1 Ppv ‘
1 Erkek 0.86+0.06 0.70+0.14 0.85+0.12 0.87+0.08 0.85+0.06 0.87+0.0¢
2 Kadin 0.86+0.06 0.70+0.14 0.87+0.08 0.85+0.12 0.84+0.10 0.8210.1
3 Erkek 0.86+0.06 0.73+0.13 0.86+0.11 0.88+0.09 0.86+0.05 0.88:0.0
4 Kadin 0.86+0.06 0.73+0.13 0.88+0.09 0.86+0.11 0.85+0.09 0.8310.?
5 Erkek 0.88+0.05 0.75+0.10 0.86+0.10 0.90+0.06 0.87+0.05 0.89x0.¢
6 Kadin 0.88+0.05 0.75+0.10 0.90+0.06 0.86+0.10 0.87+0.07 0.85101
2

<
e
==

15 parametreli tesler basladi.

Sekil 3.14. Sekazu programi LDA hesaplayici.
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Sekazu biinyesindeki hesaplayicilar, parametrelerin tekrarsiz kombinasyonlarini
kullanarak alt parametre gruplar1 olusturur ve bu gruplar {izerinde makine 6grenmesi
algoritmalarini ¢alistirirlar. Sonug olarak en yiiksek performans 6lgegine sahip olan
parametre seti kullanilir. Hangi parametre setinin cinsiyeti belirlemek i¢in daha yiiksek
dogruluk oranina sahip oldugunu tahmin etmenin zor olacagindan dolay1 Sekazu tiim
olas1 alt kiimeleri belirler ve bir elemanli alt kiimeden n elemanl alt kiimeye kadar

tespit eder. Sekil 18’de 6rnek bir hesaplayic1 gosterilmistir (Turan vd., 2021).

3.3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, verilerden 6n gorii lireten algoritmalar koleksiyonudur. Bu 6n gorii
karar vermek icin kullanilir. Makine 6grenmesinin temel iki gorevi, gelecekteki
sonuglarin tahmin edilmesi ve nesnelerin belirli siniflara gore siniflandirilmasidir (D.

N. Lewis, 2017).

Makine dgrenmesi kullaniminda ilk olarak 6rnek veriler toplanir, 6zellikler belirlenir
ve bir makine 6grenme algoritmasi segilir. Daha sonra egitim seti olarak adlandirilan
veri alt kiimesi egitilir. Siniflandirma veya tahmine dayali performans kabul edilebilir
ise bu model bagimsiz bir test setinde daha dogrulanir. Tekrarlayan sekilde yapilan

uygulamalar sonucunda karara ulasilir (D. N. Lewis, 2017).

3.3.1. Performans Olgiitleri

Makine 6grenme modellerinin performanslarini degerlendirebilmek ve literatiir ile
karsilastirabilmek igin, dogruluk (Acc), Duyarlilik (Sen), Ozgiilliik (Spe), F1 skoru
(F1), Pozitif tahmin degeri, Negatif tahmin degeri, Matthews korelasyon katsayisi
(MCC), ML yontemlerinde performans o6lgiitleri olarak Gergek pozitif (TP), Gergek
negatif (TN), Yanlis pozitif (FP), Yanlis negatif (FN) degerleri se¢ilmistir. MCC, -1
ile 1 arasindaki degerleri alabilir ve kiimeler arasindaki benzerligi ortaya cikarir.
Tahmin edilen kosullar ile gercek kosullar arasindaki benzerlik arttiginda, MCC 1'e
yaklasir. Tahmin edilen kosullar ile ger¢ek kosullar arasindaki benzerlik azaldiginda,
MCC -1'e yaklasir. Rastgele sonuglar elde edildiginde, MCC 0'a yaklasir (Turan vd.,
2021).

27



3.3.2. Karar Agaclar1 (KA)

Karar agac1 (KA) parametrik olmayan denetimli bir makine 6grenme yontemi olup
regresyon ve siniflandirma yapmak amaciyla kullanilir. KA’da verilerin 6zelliklerinde
basit karar verme kurallar1 olusturarak tahmin edilmesi hedeflenen degiskenin degerini
tahmin eden bir model olusturmak amaglanir (Breiman vd., 1984). KA yonteminde bir
veri kiimesi tepede kok diigiimii, onun altinda i¢ diiglimler ve en altta da yaprak
diigtimleri olan dallanmis ve ters duran bir agaca benzeyen goriintii olusturulur (Song

ve Ying, 2015).

KA  yontemi iliskili degiskenin  se¢iminde, degiskenlerin  Onemlerinin
degerlendirilmesinde, eksik verilerin bulundugu durumlarda verileri analiz etmekte,
Ogretilmis bilgiler 1s1nda yeni verilerin tahmin edilmesinde ve kategorik degiskenlerin
en iyi nasil daraltilacagini belirlemede yaygin olarak kullanilmaktadir (Song ve Ying,
2015).

KA algoritmalarinin avantajlari; anlasilmast ve yorumlanmasiin basit olmasi,
agaclarin gorsellestirilebilir olmasi, veri hazirliginin az olmasi, hem sayisal hem de
kategorik degiskenleri isleyebilmesi, sonu¢larmin yorumlanmasinin kolay olmasi,
istatistiksel testlerle dogrulanabilir olmasindan dolayr giivenilir olmast ve iyi
performans gostermesidir. Dezavantajlar1 ise budama islemi yapilmadiginda asiri
karmagik modeller {iretebilmesi ve verilerdeki kiiciik degisikliklerin farkli agacin
olugsmasina sebep olabilmesidir (Breiman vd., 1984; J. Friedman vd., 2001; Salzberg,
1994).

KA wuygulamalarimizda kullanmis oldugumuz parametrelerimiz Cizelge 3.3’te

gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. Karar agaci algoritmasi i¢ parametreleri.

ccp_alpha: 0.0

Minimum
kullanilan karmasiklik parametresidir.
ayarlandiginda budama yapilmaz.

Maliyet-Karmasiklik ~ Budamasi  igin
0.0 olarak

class_weight: None

Tiim siiflarin bir agirhia sahip oldugu anlamina gelir.

criterion: gini

Bir boliinmenin kalitesini dlgme islevi. Gini safsizlig
icin "gini" olarak ayarlanir.

max_depth: None

Agacin maksimum derinligi. Yok ise, diigiimler tiim
yapraklar saf olana kadar genisler.

max_features: None

En iyi boliinmeyi ararken géz oniinde bulundurulmasi
gereken ozelliklerin sayisidir. Olmamast
max_features=n_features anlamina gelir.

max_leaf_nodes: None

En iyi sekilde bir agacinn biiylimesidir. Yok olarak
ayarlandiginda smnirsiz sayida yaprak ve diigiim
anlamina gelir.

min_impurity_decrease: 0.0

Bu bdliinme, safsizligin bu degere esit veya daha biiyiik
bir azalmasina neden olursa, bir diigiim boliinecektir.

min_impurity_split: None

Agac¢ biiyiimesinde erken durma esigi. Bir diiglim,
saflig1 esigin iizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir
yapraktir.

min_samples_leaf: 1

Bir yaprak diigiimiinde olmas1 gereken en az 6rnek
sayisidir.

min_samples_split: 2

I¢ diigiimii bolmek icin gereken en az 6rnek sayisidir.

min_weight_fraction_leaf: 0.0

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tim giris
orneklerinin toplam agirliklarin minimum agirliklt
bolumudiir.

presort: deprecated

Uygun olarak en
hizlandirmak igin verileri
siniflandirmayacaginizdir.

iyi bdoliinmelerin bulunmasini
onceden sinmiflandirip

random_state: None

Rasgele say1 iireteci np.random tarafindan kullanilan
RandomState 6rnegidir.

splitter: best

Her diigiimde boliinmeyi se¢mek igin kullanilan
stratejidir. En iyi bolmeyi segmek i¢in "best" yapilir.

3.3.3. Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman (RO) egitim verilerinin tekrar

orneklendirilmesiyle karar

agaclarindan olusan ormana benzetilen parametrik olmayan bir yontemdir. Pek ¢ok

KA metodunu bir orman misali birlikte kullanildigindan, tek bir KA’na gore daha

onemli performans gelisimi saglar (D. N. Lewis, 2017). RO, her diigiimde rastgele

ozellik se¢imi gibi ek 6zelliklere sahiptir ve budama veya durdurma kurali yoktur. Bu

rastgele Ozellik se¢imi, ormanda bulunan agaglar arasindaki korelasyonu azaltip

ormandaki hata oranin diisiiriir. Rastgele segme yonteminin, siniflar arasinda bulunan

ayrimciliga katkida bulunur (Bryll vd., 2003; Ho, 1998; Skurichina ve Duin, 2001).
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RO algoritmalari, smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilabilirler.
Siniflandirma yapmak i¢in, karar aga¢lart ormanda bulunan tiim agaclar kullanilarak
agac basina bir oy ile ¢ogunluk oyu olusturulur. Regresyon analizi i¢in ise ormanlar,

agaclarin ortalamalar1 alinarak olusturulur (Liaw ve Wiener, 2002).

RO algoritmalar1 karar agacina ait bir¢ok avantaji tasir. Uygulanisi ¢cok kolay olup
genellikle son derece 1yi sonuglarin olugsmasini saglar. Cok ¢esitli siniflandirmalarda
siniflandirma ve regresyon analizi hatalarmi azaltmaktadir. Daha az parametre ile
calistiklar i¢in egitilmeleri hizlidir. Eksik degerlerle de calisirlar. Aykir1 degerlere
kars1 saglam durus gosterirler. RO algoritmalarinin dezavantajlar1 ise regresyon
analizinde hedef/6zellik disinda bir sonug¢ elde edilemez. Karar agaclarinin aksine,
rastgele bir orman tarafindan tiretilen siiflandirma kurallar1 genellikle anlagilmazdir.
Bu nedenle, kural olusturma, degisken 6nemi ve degiskenlerin nasil etkilesime girdigi
konusunda netlik bulundugu uygulama alanlarinda kullanimlar1 daha zordur (D. N.
Lewis, 2017).

RO uygulamalarinda parametreleri Cizelge 3.4 te gosterilmistir.
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Cizelge 3.4. Rastgele orman algoritmasi i¢ parametreleri.

bootstrap: True

Agac insa ederken bootstrap Orneklerinin kullanilip

kullanilmadigidir.
ccp_alpha: 0.0 Minimum  Maliyet-Karmasiklik  Budamasi  i¢in
kullanilan karmasiklik parametresidir. 0.0 olarak

ayarlandiginda budama yapilmaz.

class_weight: None

Tiim smiflarin bir agirliga sahip oldugu anlamina gelir.

criterion: gini

Bir boliinmenin kalitesini 6lgme islevi. Gini safsizligi
icin "gini" olarak ayarlanir.

max_depth: None

Agacin maksimum derinligi. Yok ise, diiglimler tiim
yapraklar saf olana kadar genisler.

max_features: auto

En iyi bolinmeyi ararken dikkate alinmasi gereken
Ozelliklerin sayisidir. "auto" olarak ayarlandiginda
max_features=sqrt(n_features) anlamina gelir.

max_leaf_nodes: None

En iyi sekilde bir agacinn biiylimesidir. Yok olarak
ayarlandiginda smirsiz sayida yaprak ve diigiim
anlamina gelir.

max_samples: None

Her bir temel tahmin ediciyi egitmek i¢in X'ten alinacak
ornek sayisinin 0 olmasidir.

min_impurity_decrease:
0.0

Bu boliinme, safsizligin bu degere esit veya daha biiyiik
bir azalmasina neden olursa, bir diiglim boliinecektir.

min_impurity_split: None

Agac¢ biiyiimesinde erken durma esigi. Bir diiglim,
saflig1 esigin lizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir
yapraktir.

min_samples_leaf: 1

Bir yaprak diiglimiinde olmas1 gereken en az Grnek
sayisidir.

min_samples_split: 2

I¢ diigiimii bolmek icin gereken en az drnek sayisidir.

min_weight_fraction_leaf
:0.0

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tiim giris
orneklerinin toplam agirliklarin minimum agirlikl
boliimiidiir.

n_estimators: 100

Ormandaki aga¢ sayisidir.

n_jobs: None

Paralel olarak calistirilacak is sayisi.

oob_score: False

Genelleme dogrulugunu tahmin etmek igin torba dist
orneklerin kullanilip kullanilmayacagidir.

random_state: None

Rasgele say1 iireteci np.random tarafindan kullanilan
RandomState 6rnegidir

verbose: 0

Ayarlama ve tahmin ederken ayrintiy1 kontrol eder.

warm_start: False

Eski ¢oziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmasi
icin ayarlanir.

3.3.4. Extra Agaclar Simiflandirmasi (EAS)

Ekstra Agaclar Siniflandirmasi (EAS), budanmamis karar veya regresyon
agaclarindan olusan bir topluluk olusturur. Diger agac temelli topluluk yontemlerinden

iki temel farki vardir. Bunlardan ilki sinir degerleri tamamen rastgele segerek
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diigtimleri ayirmasidir; ikincisi ise agacglart biiyiitmek i¢in bir dnyiikleme kopyasi
yerine tiim 6grenme Ornegini kullanmasidir. Bir topluluk modeli olusturmak ig¢in
orijinal 6grenme Ornegiyle birka¢ kez kullanilir. EAS simiflandirma ve regresyon
amaci i¢in kullanilir. Agag¢larin tahminleri, siniflandirma problemlerinde ¢ogunluk
oyu ve regresyon problemlerinde aritmetik ortalama ile nihai tahmini vermek igin
kullanir (Geurts vd., 2006).

Bu algoritma, baz1 problemlerin ¢oziimiinde karmasiklik ve is yiikiinii azaltan hizl
bir yontem olmasina ragmen yiiksek giiriiltiilii biiyiik verilerin analizinde performansi
diisiiktiir. Istatistiksel degerlendirildiginde bu algoritma genellikle bias artisina ve

varyansin diismesine neden olur (Geurts vd., 2006).

EAS uygulamalarinda kullanilan i¢ parametreleri Cizelge 3.5’te gosterilmistir.
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Cizelge 3.5. Extra Agaglar Siniflandirma algoritmasi i¢ parametreleri.

bootstrap:False

Agac insa ederken bootstrap Orneklerinin kullanilip
kullanilmadigidir. “False” ise, tiim veri kiimesi her agaci
olusturmak i¢in kullanilir.

ccp_alpha:0.0

Minimum Maliyet-Karmasiklik Budamasi i¢in kullanilan
karmagiklik parametresidir. 0.0 olarak ayarlandiginda
budama yapilmaz.

class_weight:None

Agirliklan giris verilerindeki sinif frekanslariyla ters orantili
otomatik olarak ayarlamak i¢in y degerlerini kullanir.

criterion:gini

Bir boliinmenin kalitesini 6lgme islevi. Gini safsizlig1 igin
"gini" olarak ayarlanir.

max_depth:None

Agacin maksimum derinligi. Yok ise, diigiimler tim
yapraklar saf olana kadar genisler.

max_features:auto

En 1iyi bolinmeyi ararken dikkate alinmasi gereken
ozelliklerin  sayisidir.  "auto" olarak ayarlandiginda
max_features=sqrt(n_features) anlamina gelir.

max_leaf nodes:None

En iyi sekilde bir agacinn biiylimesidir. Yok olarak
ayarlandiginda smirsiz sayida yaprak ve diigiim anlamina
gelir.

max_samples:None

Her bir temel tahmin ediciyi egitmek icin X'ten alinacak
ornek sayisinin 0 olmasidir.

min_impurity_decrease:0.0

Bu boliinme, safsizligin bu degere esit veya daha biiyiik bir
azalmasina neden olursa, bir diigiim boliinecektir.

min_impurity_split:None

Agac biiylimesinde erken durma esigi. Bir diiglim, saflig1
esigin lizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.

min_samples_leaf:1

Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken en az 6rnek sayisidir.

min_samples_split:2

I¢ diigiimii bolmek icin gereken en az rnek sayisidir.

min_weight_fraction_leaf:0
0

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tiim giris orneklerinin
toplam agirliklarin minimum agirlikli boliimiidiir.

n_estimators:100

Ormandaki aga¢ sayisidir.

n_jobs:None

Paralel olarak caligtirilacak is sayisi.

oob_score:False

Genelleme dogrulugunu tahmin etmek igin torba disi
orneklerin kullanilip kullanilmayacagidir.

random_state:None

Ikili koordinat algalma icin verileri karistirmak igin sdzde
rastgele sayi iiretimini kontrol eder.

verbose:0

Ayrintili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.

warm_start:False

Eski ¢oziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmasi igin
ayarlanir.

3.3.5. Gradyan Giiclendirme Simiflandirmasi (GGS)

GGS, cesitli alanlarda hem regresyon hem de siniflandirma problemleri icin

kullanilabilen, etkili hazir bir prosediirdiir. Hem ikili hem de ¢ok sinifl1 siniflandirmayi

destekler (J. H. Friedman, 2002).

GGS uygulamalarimizdaki paramatreler Cizelge 3.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 3.6. Gradyan Agaci1 Gliclendirme algoritmasi i¢ parametreleri.

ccp_alpha:0.0

Minimum Maliyet-Karmasiklik Budamas: i¢in kullanilan
karmasiklik parametresidir. 0.0 olarak ayarlandiginda
budama yapilmaz.

criterion:friedman_mse

Boliinmenin kalitesini 6lgme islevini belirler.

init:None

Ik tahminleri hesaplamak i¢in kullanilan bir tahmin edici
nesne olup yok olarak ayarlandiginda, smiflarin
onceliklerini tahmin eden bir Dummy Estimator
kullanilir,

learning_rate:0.1

Ogrenme oraniyla her siniflandiricinin katkisini azaltma
orandir.

loss:deviance

Optimize edilecek kayip fonksiyon. "deviance", olasiliklt

ciktilarla smiflandirma igin sapmayr (= lojistik
regresyonu) ifade eder.
max_depth:3 Bireysel regresyon tahmin edicilerinin maksimum

derinligini ifade eder. Maksimum derinlik, agactaki
diigiim sayisini sinurlar.

max_features:None

En iyi boliinmeyi ararken gz oniinde bulundurulmasi
gereken Ozelliklerin sayis1 olup yok olarak segildiginde
max_features=n_features anlamina gelir.

max_leaf _nodes:None

En iyi sekilde bir agacinn biiylimesidir. Yok olarak
ayarlandiginda sinirsiz sayida yaprak ve diigiim anlamina
gelir.

min_impurity_decrease:0.

0

Bu bdliinme, safsizligin bu degere esit veya daha biiyiik
bir azalmasina neden olursa, bir diiglim boliinecektir.

min_impurity_split:None

Agag biiyiimesinde erken durma esigi. Bir diigiim, saflig1
esigin iizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.

min_samples_leaf:1

Bir yaprak diigiimiinde olmas1 gereken en az Ornek
sayisidir.

min_samples_split:2

I¢ diigiimii bolmek icin gereken en az 6rnek sayisidir.

min_weight_fraction_leaf
:0.0

Bir yaprak diigimde olmasi gereken tim giris
orneklerinin toplam agirliklarin  minimum agirlikl
bolimidiir.

n_estimators:100

Ormandaki aga¢ sayisidir.

n_iter_no_change:None

Dogrulama puani iyilesmediginde egitimi sonlandirmak
icin erken durdurmanin kullanilip kullanilmayacagina
karar vermek i¢in kullanilir. Erken durdurmay1 devre disi
birakmak icin Higbiri olarak ayarlanmustir.

presort:deprecated

Uygun olarak en 1iyi boliinmelerin  bulunmasin
hizlandirmak i¢in verileri 6nceden smiflandirip
siniflandirmayacaginizdir.

random_state:None

Ikili koordinat alcalma igin verileri karistirmak igin s6zde
rastgele sayi1 tiretimini kontrol eder.

subsample:1.0

Bireysel temel Ogrenicileri tahmin etmek

kullanilacak 6rneklerin orani.

i¢in

tol:0.0001

Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.

validation_fraction:0.1

Erken durdurma igin dogrulama seti olarak ayirilacak
egitim verilerinin orani.

verbose:0

Ayrintili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.

warm_start:False

Eski ¢oziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmast i¢in
ayarlanir.
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3.3.6. Gaussian Naive Bayes (GNB)

Gaussian Naive Bayes (GNB) algoritmasinin yaklasimi her veri noktasinin en yakin
sinifa atanmasina dayanmaktadir. Fakat siniflandirmada yakmligi sadece Oklid
uzakligina gore degil ayn1 zamanda bunun sinif farkiyla karsilagtirdigindaki mesafeyi
de hesaba katar. "Gaussian", simiflarin normal dagilimlarina sahip oldugu varsayar.

Bayes Teoremi her bir sinifin digerinden tiiretilmesini saglar (Raizada ve Lee, 2013).

Algoritmanin dezavantaji GNB algoritmasinin "Naive" pargasindan gelmektedir.
Algoritmanin naive yonii, tiim giris boyutlarini birbirinden bagimsiz olarak ele alir.
Bagka bir deyisle iki veya daha fazla giris boyutu arasinda tutarlilik olsa bile, GNB

smiflandiricist modellemez (Raizada ve Lee, 2013).

Cizelge 3.7. Gaussian Naive Bayes algoritmasi i¢ parametreleri.

priors:None Siif Oncelikli olup yok olarak ayarlandiginda sinif oranlari

egitim verilerinden ¢ikarilir.

var_smoothing:1e-09 | Hesaplama kararlilig1 igin varyanslara eklenen tiim 6zelliklerin en

biiyilik varyansinin boliimiidiir.

3.3.7. Gauss Siirecleri Siniflandirmasi (GSS)

Gauss Siirecleri Smiflandirmast (GSS), regresyon ve istatistiksel siniflandirma

problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlanmis bir denetimli 6grenme yontemidir (Rasmussen,
2003).

GSS avantajlari; tahmin ve gozlemlerin normal ¢ekirdekler i¢in ara degerini hesaplar.
Farkli ¢ekirdekler belirtilebilir bu yilizden c¢ok yonliidiir. GSS’nin dezavantajlari;
tahmini gerceklestirmek icin tiim Ornekleri ve 6zellik bilgilerini kullanirlar. Yiiksek

boyutlu alanlarda verimlilik kaybederler (Rasmussen, 2003).

GSS uygulamalarimizdaki parametreleri Cizelge 3.8’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.8. Gauss Siiregleri Siniflandirmasi algoritmasi i¢ parametreleri.

copy_X_train:True True ise, egitim verilerinin kalic1 bir kopyasi nesnede depolanir.

kernel:None GP'nin kovaryans islevini belirten ¢ekirdek. Higbiri gecilirse,
varsayllan olarak "1.0 * RBF (1.0)" cekirdegi kullanilir.

max_iter_predict:100 Tahmin sirasinda posterior'a yaklagmak i¢in Newton'un

yontemindeki maksimum yineleme sayisi.

multi_class:one_vs_rest | Cok sinifli siniflandirma sorunlarinin nasil islenecegini belirtir.
'one_vs_rest', bu smifi diger siiftan ayirmak i¢in egitilmis her
sinif i¢in bir ikili Gaussian proses siniflandiricist donatilmustir.

n_jobs:None Paralel olarak calistirilacak is sayisi.

n_restarts_optimizer:0 Gilinliik marjinal olasiligini en st diizeye ¢ikaran cekirdegin
parametrelerini bulmak i¢in optimize edicinin yeniden baglatma
sayisidir,

optimizer:fmin_|l_bfgs_b | Bir dize tarafindan belirtilen ¢ekirdegin parametrelerini
optimize etmek icin ayarlanir.

random_state:None Rasgele say1 ireteci np.random tarafindan kullanilan
RandomState 6rnegidir.

warm_start:False Eski coziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmasi igin
ayarlanir.

3.3.8. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KEYK)

K-En Yakin komsular algoritmas1 (KEYK), anlagilmas1 ¢ok kolay olan ve pratikte cok
iyl calisan makine Ogrenme algoritmalarindan biridir. Parametrik olmayan bir
algoritma oldugu i¢in 6rnek verilerin iiretildigi olasilik dagitilmasi1 hakkinda herhangi

bir varsayimda bulunmaz (D. N. Lewis, 2017).

KEYK algoritmasinda yeni bir O6rnek, en yakininda bulunan komsularimin sinif
degerine gore siniflandirilir. Uygulanmasinda komsular arsindaki uzaklik hesaplamasi
yapilir. Bu uzaklik hesaplamasi icin niimerik veriler arasinda Oklid en yaygin
kullanilan yontem iken nominal degiskenler arasindaki uzaklik Jaccard yontemi ile

hesaplanabilir (Soni vd., 2011).

KEYK algoritmalar1 6riintii tanima, veri madenciligi, yapay zeka ve istatistik gibi
alanlarda kullanildig1 gibi biligsel psikoloji, tip ve biyoinformatik gibi alanlarda da
aktif olarak uygulanmaktadir (Keller vd., 1985; Mao vd., 2015).

KEYK algoritmalarinin avantajlari; anlasilmasi, uygulanmasi ve bir baskasina

anlatilmas1 kolaydir. Ornek tabanli calismasindan dolayr da ornekleri ezberler.
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Dezavantajlar ise biiyiik veri kiimelerinde performansi yavastir. Calismada hangi

mesafe metriginin kullanilmas: gerektigi ve K parametresi i¢in hangi degerin

ayarlanmasi gerektigi agik olmadigindan dolay1 denemeler yapilmasi gereklidir (D. N.

Lewis, 2017).

KEYK uygulamalarindaki parametrelerimiz Cizelge 3.9°da gosterilmistir.

Cizelge 3.9.

K-En Yakin Komsu Algoritmasi i¢ parametreleri.

algorithm:auto

En yakin komsular1 hesaplamak i¢in kullanilan algoritma olup
'auto', olarak ayarlandiginda yonteme aktarilan degerlere gore en
uygun algoritmaya karar vermeye ¢alisacaktir .

leaf size:30

Yaprak boyutudur.

metric:minkowski

Aga¢ i¢in kullanillacak mesafe metrigidir. Varsayilan metrik
minkowski'dir ve p=2 ile standart Oklid metrigine esdegerdir.

metric_params:None

Metrik islevi i¢in ek anahtar kelime bagimsiz degiskenleri.

n_jobs:None

Komsu aramasi i¢in ¢alistirilacak paralel islerin sayisi.

n_neighbors:5

Sorgular i¢in varsayilan olarak kullanilacak komsu sayisidir.

p:2

Minkowski metrigi ic¢in giic parametresi olup p = 2 igin
oklidean distance (12) kullanmaya esdegerdir.

weights:uniform

Tahminde kullanilan agirlik fonksiyonu olup “uniform” olarak
ayarlandiginda her komsunun tiim noktalar esit olarak
agirhiklandirilir.

3.3.9. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (DVM), hem regresyon hem de smiflandirma igin

kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Cok boyutlu bir uzayda

hiper diizlemler olusturarak calisir (D. N. Lewis, 2017).

Nu-Support Vektér Siniflandirmasi (NuUDVM), DVM’ye benzer bir algoritma olup,

farkli olarak destek vektorlerinin sayisin1 kontrol etmek i¢in bir parametre kullanir.

DVM ve NuDVM benzer yontemlerdir, ancak biraz farkli parametre setlerini kabul

eder ve farkli matematiksel formiilasyonlara sahiptir (Platt, 1999).

37




Dogrusal Destek Vektorii Siniflandirmast (DDVM) Kernel='lineer' parametresine
sahip DVM'ye benzer, ancak libsvm yerine liblinear cinsinden uygulanisidir, bu
nedenle ceza ve kayip fonksiyonlar1 se¢iminde daha fazla esneklige sahiptir ve ¢ok
sayida ornege daha iyi 6lgeklenmelidir. Bu sinif hem yogun hem de seyrek girisi
destekler. DDVM dogrusal ¢ekirdek durumu i¢in Destek Vektorii Siniflandirmasinin
daha hizl bir uygulamasidir. DDVM kernel parametresini kabul etmez. Ayrica DVM
ve NuDVM gibi bazi niteliklerden yoksundur. DVM ve NuDVM cok smifl
siniflandirma igin "bire bir" yaklasimi uygular. Ote yandan, DDVM "bire kars1 diger"
cok siniflr stratejiyi uygular (Platt, 1999).

DVM’lerin avantajlar; teorik bir Ogrenme modeliyle calisir ve bu nedenle
performansla ilgili garanti verir. Boyutluluktan etkilenmeyip ¢ok yiiksek boyutlu
alanlarin  norm oldugu metin siniflandirma problemlerinde popiiler olarak
kullanilmaktadir. Destek vektdr makinelerinin dezavantajlari; model parametrelerinin

yorumlanmasi ve agiklanmasi zordur. Hafizayr yogun olarak kullanir ve egitilmeleri

uzun siirer (D. N. Lewis, 2017).

DVM hisse senedi tahmini, meme kanseri siniflandirmasi ve imza dogrulamasi gibi

uygulamalarda basariyla uygulanmaktadir (D. N. Lewis, 2017).
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DDVM uygulamalarindaki parametrelerimiz Cizelge 3.10°da verilmistir.

Cizelge 3.10. DDVM algoritmasi i¢ parametreleri.

C:1.0

Diizenlilik parametresidir.

class_weight: None

Agirliklan giris verilerindeki simif frekanslariyla ters orantili
otomatik olarak ayarlamak i¢in y degerlerini kullanir.

dual:True

Ikili veya ilkel optimizasyon problemini ¢dzmek icin
ayarlanir.

fit_intercept:True

Bu model i¢in kesigme noktasimin  hesaplanip
hesaplanmayacagdir.

intercept_scaling:1

Ornek vektdriine intercept scaling'e esit sabit degerli bir
"sentetik" 6zellik eklenir.

loss:squared_hinge

Kay1p islevini belirtir. Mentese kaybinin karesidir.

max_iter:1000

Calistirillacak maksimum yineleme sayisidir.

multi_class:ovr

Y ikiden fazla sinif iceriyorsa ¢ok sinifli stratejiyi belirler.
"ovr" n_class bire karsi dinlenme siniflandiricilarini egitir.

penalty:12

Cezalandirmada kullanilan normu  belirtir. 'L2" cezasi,
SVC'de kullanilan standarttir

random_state:None

Ikili koordinat alcalma igin verileri karistirmak igin sdzde
rastgele sayi iiretimini kontrol eder.

tol:0.0001

Durdurma kriterleri igin toleransi ifade eder.

verbose:0

Ayrintili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.
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NuDVM uygulamalarindaki parametrelerimiz Cizelge 3.11°de verilmistir.

Cizelge 3.11. NuDVM algoritmasi i¢ parametreleri.

break_ties:False

break ties=False oldugunda o alandaki tiim girdiler tek bir
smif olarak siiflandirir.

cache_size:200

Cekirdek 6nbelleginin boyutunu belirtir.

class_weight:None

Agirliklart giris verilerindeki smif frekanslariyla ters
orantili otomatik olarak ayarlamak i¢in y degerlerini
kullanir.

coef0:0.0

Cekirdek fonksiyonunda bagimsiz terimdir.

decision_function_shape:ov

Seklin bire bir dinlenme karar islevini diger tiim

r simiflandiricilar ~ olarak  dondiiriip  dondiirmeyecegini
belirler.

degree:3 Polinom ¢ekirdegi fonksiyonunun derecesini ifade eder.

gamma:scale Cekirdek katsayisini ifade edip “scala” secilirse gama
degeri olarak 1/ (n_features * X.var()) kullanir.

kernel:rbf Algoritmada kullanilacak ¢ekirdek tiiriinii belirtir.

max_iter:-1 Coziicii i¢indeki yinelemenin sinirsiz olmasi i¢in ayarlanir.

nu:0.5 Kenar boslugu hatalarinin fraksiyonunun bir iist sinirt ve

destek vektorlerinin fraksiyonunun bir alt sinirin1 belirler.
(0, 1] araliginda olmalidir.

probability:False

Olasilik tahminlerinin
etkinlestirilmeyecegini belirler.

etkinlestirilip

random_state:None

Rasgele say1 {ireteci np.random tarafindan kullanilan
RandomState 6rnegidir.

shrinking:True

Kiiciilme parametreli olup yok olarak ayarlandiginda
kiigiilme uygulanmaz.

tol:0.001

Durdurma kriterleri igin toleransi ifade eder.

verbose:False

Ayrintili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.

3.3.10. Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), istatistik¢iler tarafindan yaygin kullanilan bir

tekniktir. Makine 6grenimi modelleri i¢in 6n isleme adiminda bir boyut azaltma

teknigi olarak karsilagilabilirken siniflandirma uygulamalarinda da oldukg¢a kullanish

bir yontemdir. DDA'nin amaci, bir veri toplulugundaki gruplar arasinda miimkiin olan

en iyi ayrimi saglayan parametrelere ait dogrusal kombinasyonlarini belirlemektir (D.

N. Lewis, 2017).
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DDA, smiflandirma, boyut azaltma ve veri gorsellestirme igin bir ara¢ olarak
kullanilir. Yaygin iki kullanimi ekonomik tahminler yapma ve yliz tanimlamadir

(Fisher, 1936; J. Friedman vd., 2001; Mardia, 1979).

DDA ’nin avantajlari, bir nesnenin ait oldugu grubu tanimlanmak istenildiginde yaygin
bir uygulamaya sahiptir. iki veya daha fazla grubu simiflandirmak igin kullanilabilir.
Normal dagilim gostermis olan 6zellik degiskenlerini varsayar ve bu varsayimin
yerine getirilmesi durumunda ¢ok iyi sonuglar verir. DDA, ¢ok degiskenli bir veri
kiimesini basitlestiren dogrusal denklemler iiretir. DDA’nin dezavantajli oldugu
durumlar da vardir. DDA'nin merkezinde, ¢ok degiskenli normallik varsayimi
olmasindan dolay1 normal dagilim olmamasi durumunda gérmezden gelir. Dagilim ne
kadar normal olmazsa, siniflandirma performansmmin da o kadar diisiik olmasini
bekleyebiliriz. Diger bir dezavantaji ise, DDA, tiim iliskilerin dogrusal olduguna dair
ortiik bir varsayimda bulunur. Dogrusallik varsayilarak karmasik dogrusal olmayan

iliskiler gbzden kagabilir (D. N. Lewis, 2017).

DDA uygulamalarindaki parametreleri Cizelge 3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.12. Dogrusal Diskriminant Analizi algoritmasi i¢ parametreleri.

n_components:None Boyut azaltma i¢in bilesen sayisidir.

priors:None Sinif 6ncelikli olup yok olarak ayarlandiginda simif oranlar
egitim verilerinden ¢ikarilir.

shrinkage:None Kiigiilme parametreli olup yok olarak ayarlandiginda kiigtilme
uygulanmaz.

solver:svd Tekil deger ayrisimi (varsayilan). Kovaryans matrisini

hesaplamaz, bu nedenle bu ¢o6ziicii ¢ok sayida 6zellige sahip
veriler i¢in Onerilir.

store_covariance: False Sinif i¢i covariance matrisini hesaplatmamak icin ayarlanir.

tol:0.0001 Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.

3.3.11. Karesel Diskriminat Analiz (KDA)

Karesel Diskriminat Analiz (KDA) verilerin normal dagilim gdsterip varyans

kovaryans matrislerinin farkli oldugu durumlarda kullanilir. KDA da katsayilarin
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hesaplanmas1 yapilirken ortak kovaryans matrisi seklinde degil, gruplar arasi

kovaryans matrisleri farki seklinde yapilir (Ozdamar, 2010; Oztiirk, 2006).

KDA uygulamalarindaki parametreleri Cizelge 3.13’te verilmistir.

Cizelge 3.13. Karesel Diskriminant Analiz algoritmasi i¢ parametreleri.

priors:None Sinif oncelikli olup yok olarak ayarlandiginda smif
oranlar1 egitim verilerinden ¢ikarilir.

reg_param:0.0 Kovaryans tahmininidir.

store_covariance:False Smif i¢i covariance matrisini hesaplatmamak igin
ayarlanir.

t0l:0.0001 Durdurma kriterleri igin toleransi ifade eder.

3.3.12. ADA Giiclendirilmis Siniflandirmasi (ADA)

Giliglendirme algoritmalari, 6grenme algoritmalarinin performansini iyilestirmeyi
saglayan makine Ogrenimi teknikleridir. Siniflandirma veya regresyon igin
kullanilabilen bir toplu tekniktir. ADA algoritmasi (ADA) cok popiilerdir ve ilk
uyarlanabilir hizlandirma algoritmasidir. Hedefin -1 ile 1 arasi1 degerleri aldigr ikili
siiflandirma i¢in kullanilir (D. N. Lewis, 2017). ADA algoritmasinda veriler rastgele
olarak parcalara ayrilir. Pargalarin her biri farkli algoritmayla 6grenilip test edilir.
Yanlis tahmin edilmis olan parcalar farkli algoritmalarla tekrar Ogretilerek test
edilmeye devam edilir. Sistem dogru tahmin edilmis olan sonuglar1 alarak devam eder

(Dietterich, 2000).

ADA’nin avantajlart; kullanimi kolay basit bir yaklagimdir. Sinir aglarinin aksine
karmagik dogrusal olmayan optimizasyon gerektirmez ve zaman alan ince ayarlara
gerek kalmadan calisir. Dogrusal regresyon gibi diger makine 6grenimi yontemlerine
gore asir1 uyuma karsi direngli olma egilimindedir. Bilgilendirici olmayan 6zelliklere
kars1 duyarsiz olup aykir1 deger tespiti i¢in de kullanilabilmektedir. Dezavantajlari ise
karar agaglar1 veya dogrusal regresyona gore daha zor yorumlanir. Giriltiiye
duyarhdir. Ayrica, verilerde cok sayida aykiri deger oldugunda genel performansta

diisiis meydana gelir (D. N. Lewis, 2017).
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Giiglendirme algoritmalari, orijinal bilgisayar bilimi uygulamalarinin disinda bir¢cok

alanda kullanilmaktadir.

Sonar iletisimi ve logo tanima gibi alanlarda da

kullanilmaktadir (D. N. Lewis, 2017).

Kullandigimiz parametreler Cizelge 3.14’te gosterilmistir.

Cizelge 3.14. ADA algoritmasi i¢ parametreleri.

algorithm:SAMME.R

SAMME.R gercek giiclendirme algoritmasini kullanmak igin

uygulanir.

base_estimator:None

Gtiglendirilmis toplulugun olusturuldugu temel tahminci olup

learning_rate:1.0

Ogrenme oranmiyla her siiflandiricinin katkisim  azaltma

oranidir.

n_estimators:50

Ormandaki aga¢ sayisidir.

random_state:None

Rasgele say1r iireteci np.random tarafindan kullanilan

RandomState 6rnegidir.

3.4. TEMEL iSTATISTIiKSEL ANALIZ

Bu calismada veri analizi yaparken Minitab 17 kullanildi. Her bir veri i¢in Anderson

Darling analizi uygulandi ve normal dagilim gosterenlere Two Sample T testi

uygulanirken, normal dagilim gostermeyenlere ise Mann Whitney U testi uygulandi

(p<0,05).
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BOLUM 4

BULGULAR

Bu calismanin popiilasyonu 20-50 yas arasinda 100 erkek ve 100 kadindan
olugmaktadir. Erkeklerin yas ortalamasi 31,46 kadinlarin yas ortalamasi 32,24 olarak
hesaplanmistir. Yasa ait verilere Anderson Darling testi uygulanmistir. Anderson
Darling testine gore yas verilerinin normal dagilim gdstermedigi gozlemlenmistir ve
cinsiyete gore yas dagilimini degerlendirmek i¢in Mann Whitney U testi uygulanmig

ve anlamli bir farkin olmadig tespit edilmistir (p=0,258).

Bu c¢alismada degerlendirme yapilan atlas vertebraya ait parametrelerin normal
dagilim gosterip gdstermediklerini analiz etmek i¢in Anderson Darling testi uygulanda.
angAPA, [enAPAAP, I[enPTD, I1enPTS, IlenFTSAP, lenFTDAP, IlenTP_PTS
parametrelerinin en az bir cinsiyette normal dagilim gostermedikleri tespit edilmistir.
Bu parametrelerin degerlendirilmesi i¢gin Mann Whitney U testi uyguland1 (Cizelge
15). angAAA, I[enAVAP, lenFVAP, [enAAAAP, lenAV, IlenFTS, lenFTD,
lenTA_PTD, lenTA_PTS, lenTP_PTD, lenPTD_PTS parametrelerinin Anderson
Darling testine gore her iki cinsiyette normal dagilim gosterdikleri anlagilmistir ve bu
parametrelerin cinsiyet ile arasindaki iliskiyi degerlendirmek i¢cin Two Sample T testi

uygulandi (Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1. Normal dagilim gostermeyen parametreler.

Genel Kadin Erkek P Degeri

(ortsstd) (ort+std) (ort+std)
angAPA 132,38+12,13  135,88+9,91 128,88+13,15 0,000
lenAPAAP 7,42+2,08 6,89+1,89 7,95+2,13 0,001
lenPTD 10,2245,21 9+1,59 11,44+7,01 0,000
lenPTS 9,59+5,12 8,48+1,16 10,70+6,98 0,000
lenFTSAP 7,54+3,97 7,20+0,93 7,88+5,53 0,130
lenFTDAP 7,31+3,91 6,93+1,00 7,70+5,42 0,049

lenTP_PTS 48,12+3,18 46,34+2,39 49,89+2,89 0,030
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Cizelge 4.2°de goriindiigii iizere, yapilan Mann Whitney U Testi sonucunda angAPA
parametresi kadinlarda erkeklere gére daha biiyiik bulunmus olup bu farklilik istatiksel
olarak anlamlhidir (p=0,000). lenAPAAP, lenPTD, lenPTS, lenFTDAP, lenTP_PTS
parametrelerinin hepsi erkeklerde kadinlara gore daha biiyiik bulunmustur ve fark
istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05). lenFTSAP parametresinde cinsiyetlere gore

anlamli bir farklilik bulunmamistir (p=0,130) .

Cizelge 4.2. Normal dagilim gosteren parametreler.

Genel Kadin Erkek p Degeri

(ort+std) (ort+std) (ortsstd)
angAAA 124,49+10,90 124,57+10,03 124,41+11,75 0,917
lenAVAP 45,76+3,02 44,13+2,38 47,40+2,70 0,000
lenFVAP 31,73+£2,30 30,62+2,04 32,85+1,99 0,000
lenAAAAP  6,72+1,04 6,72+0,98 6,72+1,10 0,995
lenAV 78,31+5,56 74,72+3,95 81,89+4,54 0,000
lenFTS 6,67+1,11 6,45+1,02 6,90+1,14 0,003
lenFTD 6,40+1,09 6,02+0,93 6,78+1,11 0,000
LenTA PTD 44,03+3,34 42,30+2,52 45,95+2,96 0,000
lenTA_PTS  43,25+£3/41 41,30+2,48 45,21+3,09 0,000
LenTP_PTD 46,72+3,64 44,44+3,03 49,00+3,12 0,000
lenFTD_FTS 47,11+3,87 45,40+3,03 48,83+3,88 0,000

Yapilan Two Sample T testi sonucunda lenAVAP, lenFVAP, lenAV, lenFTS, lenFTD,
lenTA_PTD, lenTA_PTS, lenTP_PTD ve lenFTD_FTS parametrelerinin her biri
erkeklerde kadmnlara gore daha biiyikk bulunmustur ve fark istatistiksel olarak
anlamlidir (p<0,05). angAAA ve lenAAAAP parametrelerinde cinsiyetlere gore
anlamli bir farklilik gériillmemistir (angAAA p=0,917), (lenAAAAP p=0,995).
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ADA algoritmasinin genel dogrulugu 0,88’dir ve sonuglar erkeklerde daha spesifikken
kadinlarda daha duyarhidir (ESpe: 0,92 , KSpe: 0,83 , ESen: 0,83, KSen: 0,92) (Cizelge

4.3).

Cizelge 4.3. ADA Giiglendirilmis siiflandirmasi algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi

ADA

Parametreler

angAAA,angAPA , lenAVAP lenAAAAP,
lenAPAAP,lenPTS,
lenFTD,lenFTDAP,lenTA_PTS,lenFTD_FTS

lenFTSAP,

Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet [Acc |[Mcc |Sen |Spe F1 TP|FN |[FP |TN
1 |Test |Erkek 0,88 |0,76 [0,83 |0,92 087 |9 |1 |2 |8
2 Test |Kadin 0,88 |0,76 |0,92 |0,83 0,73 8 |2 |1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif).

KA algoritmast sonuglarina gore genel dogruluk 0,86 ve kadinlarda daha yiiksek

spesifite elde edilirken erkekler daha duyarlidir (ESpe: 0,85, KSpe: 0,89 ,ESen: 0,89,
KSen: 0,85) (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. Karar agaci algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi

KA

Parametreler

angAAA, lenAAAAP, lenAPAAP, lenAV, lenFTD

Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet |Acc |Mcc |Sen |Spe F1 TP|FN |FP |TN
1 Test | Erkek 0,86 |0,74 (0,89 |0,85 0,86 8 |2 1 9
2 Test |Kadin 0,86 |0,74 |0,85 |0,89 0,86 9 |1 2 8

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Ger¢ek Pozitif, FN: Yanhs Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif)
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EAS algoritmasinin genel dogruluk orani 0.89’dur. Bu algoritmada erkekler daha
spesifik iken kadinlar daha duyarlidir (ESpe: 0,92 ,KSpe: 0,86 ,ESen: 0,86 , KSen:
0,92) (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5 Ekstra agaglar siniflandirmasi sonuglari.

Algoritma ismi EAS

Parametreler angAPA, lenAVAP, IenAAAAP, |enPTS, lenAV, lenFTSAP,
lenFTD, lenTP_PTD

Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet |Acc |Mcc |[Sen |Spe F1 TP |FN |FP |TN

1 Test | Erkek 0,89 (0,78 [0,86 |0,92 0,88 9 |1 1 9

2 Test | Kadin 0,89 (0,78 |0,92 |0,86 0,89 9 |1 1 9

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

Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gerg¢ek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif)

GGS algoritmasmin genel dogruluk orani 0,88°dir. Bu algoritmada kadinlar daha
duyarli olup erkekler daha spesifiktir (ESpe: 0,90 ,KSpe: 0,85 ,ESen: 0,85 ,KSen: 0,90)
(Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6. GGS algoritmas1 sonuglari.

Algoritma ismi GGS

Parametreler lenAAAAP, |enAPAAP, IlenAV, IlenFTSAP, IlenFTD,
lenTA PTD

Sonuglar

No [Grup |Cinsiyet |Acc |Mcc |Sen |Spe F1 TP |FN |FP |TN

1 |Test |Erkek 0,88 [0,75 |0,85 0,90 0,86 9 |1 1 9

2 |Test |Kadin 0,88 [0,75 |0,90 0,85 0,87 9 |1 1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanls Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif)
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GNB algoritmasmin genel dogrulugu 0,89 olup sonuglar kadinlarda daha duyarli,
erkeklerde daha spesifiktir (ESpe: 0,92 ,KSpe: 0,84 ,ESen: 0,84 ,KSen: 0,92) (Cizelge
4.7).

Cizelge 4.7. GNB algoritmas1 sonucu.

Algoritma ismi GNB

Parametreler angAPA, 1enPTS, lenAV, lenFTD, lenTP_PTD
Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet |Acc |Mcc |Sen |Spe F1 TP |FN |FP | TN

1 |Test |Erkek 0,89 (0,76 (0,84 |0,92 088 |9 |1 |2 |8
2 |Test |Kadin 0,89 (0,76 (0,92 (0,84 088 |8 |2 |1 |9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gerg¢ek Negatif).

GSS algoritmasmin genel dogrulugu 0,86 iken sonuglar kadinlarda daha duyarli ve
erkeklerde daha spesifiktir (ESpe: 0,87 ,KSpe: 0,84 ,ESen: 0,84 ,KSen; 0,87) (Cizelge
4.8).

Cizelge 4.8. GSS algoritmasi sonuglari.

Algoritma ismi GSS
Parametreler lenAVAP, lenFVAP, lenPTD
Sonuglar
No |Grup |Cinsiyet |Acc |[Mcc |Sen |Spe F1 TP |FN |FP |TN

1 |Test |Erkek 0,86 (0,72 {0,84 |0,87 08 (9 |1 |1 |9
2 |Test |Kadin 0,86 |0,72 {0,87 |0,84 08 |9 |1 |1 |9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanlig Negatif, FP: Yanls
Pozitif, TN: Gergek Negatif)
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KEYK algoritmasinin genel dogrulugu 0,88’dir ve kadinlarda daha yiiksek duyarlilik
elde edilirken erkeklerde daha yiiksek spesifite elde edilmistir (ESpe: 0,91 ,KSpe: 0,83
,ESen: 0,83 ,KSen: 0,91) (Cizelge 4.9).

Cizelge 4.9. KEYK algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi KEYK

Parametreler lenAVAP, lenAAAAP, IenAPAAP, lenPTS,lenFTSAP, lenFTD,
lenTA_PTS, lenTP_PTS, lenTP_PTD

Sonuglar

N |Gru |Cinsiye |Acc [Mcc |[Sen |Spe F1 TP |[FN |FP |TN

o |p t

1 |Test |Erkek 0,88 |0,75 [0,83 0,91 0,86 9 1 2 8

2 |Test |Kadn 0,88 |0,75 |091 0,83 0,88 8 |2 1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Ger¢ek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanls
Pozitif, TN: Gergek Negatif)

DDA algoritmasimin genel dogrulugu 0,89’dur. Sonuglar kadinlarda daha duyarli ve
erkeklerde daha spesifiktir (ESpe: 0,90, KSpe: 0,88, ESen: 0,88, KSen: 0,90) (Cizelge
4.10).

Cizelge 4.10. DDA algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi DDA

Parametreler angAAA, angAPA, lenFVAP, lenAAAAP, lenPTD,
lenAV

Sonuglar

No |[Grup |Cinsiyet |[Acc |Mcc |Sen |Spe F1 TP|FN |FP |TN

1 |Test |Erkek 0,89 (0,78 {0,88 |0,90 088 (9 (1 |1 |9

2 |Test |Kadmn 0,89 (0,78 |{0,90 |0,88 08 (9 (1 |1 |9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Ger¢ek Pozitif, FN: Yanhs Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif)
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DDVM algoritmasinin genel dogrulugu 0,86°dir. Sonuglarda erkekler daha spesifik ve
kadinlar daha duyarlidir (ESpe: 0,77, KSpe: 0,88, ESen: 0,88, KSen: 0,77) (Cizelge
4.11).

Cizelge 4.11. DDVM algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi DDVM

Parametreler angAAA, angAPA, lenFVAP, lenAAAAP, lenAPAAP,
lenPTD, 1enPTS, lenFTSAP, lenFTDAP, lenTA _PTS,
lenTP_PTD

Sonuglar

N |Gru [Cinsiye |Acc (Mcc |[Sen |[Spe |F1 TP |FN |FP |TN

o |p t

1 |Test |Erkek 0,86 0,88 (0,77 (0,86 |9 1 1 9

2 |Test [Kadin |0,86 0,77 (0,88 (0,79 |9 1 1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Ger¢ek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif)

NuDVM algoritmasinin genel dogrulugu 0,89°dur. Sonuglar erkek ve kadin arasinda

spesifite ve duyarlilik agisindan fark olmayip duyarlhilik ve belirleyicilik 0,89’dur
(Cizelge 4.12).

Cizelge 4.12. NuDVM algoritmas1 sonucu.

Algoritma ismi

NuDVM

Parametreler

angAAA, angAPA, lenFVAP, [enAAAAP, IenPTS, lenFTD,

lenFTDAP, lenFTD_FTS

Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet | Acc |Mcc|Sen |Spe F1 TP |FN |FP |TN
1 Test | Erkek 0,89 10,78 10,89 |0,89 0,88 9 1 1 9
2 Test |Kadin 0,89 10,78 10,89 |0,89 0,88 9 1 1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanlhs Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif)
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KDA algoritmasinin genel dogrulugu 0,89 ve sonuglar erkelerde daha spesifikken
kadinlarda daha duyarhidir (ESpe: 0,92 ,KSpe: 0,86 ,ESen: 0,86 ,KSen: 0,92) (Cizelge
4.13).

Cizelge 4.13. KDA algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi KDA

Parametreler lenAAAAP,  lenFTD, lenTA_PTD, IlenTP_PTD,
lenFTD_FTS

Sonuglar

No |Grup |Cinsiyet |Acc |Mcc |Sen |Spe F1 TP|FN |FP |TN

1 Test | Erkek 0,89 |0,78 |0,86 [0,92 0,88 9 |1 1 9

2 Test |Kadin 0,89 (0,78 |0,92 |0,86 0,88 9 |1 1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif).

RO algoritmasinin genel dogrulugu 0,88’dir. Sonuglar erkeklerde daha spesifik ve
kadinlarda daha duyarhidir (ESpe: 0,90, KSpe: 0,85, ESen: 0,85, KSen: 0,90) (Cizelge
4.14).

Cizelge 4.14. Rastgele orman algoritmasi sonucu.

Algoritma ismi

RO

Parametreler

lenAAAAP, lenAPAAP, IenPTS, lenAV, lenFTSAP, lenFTS,

lenFTD
Sonuglar
N [Grup |Cinsiyet | Acc |Mcc |[Sen |Spe F1 TP |FN |FP |TN
0
1 |Test |Erkek 0,88 (0,75 |0,85 |0,90 0,86 9 |1 1 9
2 |Test |Kadin 0,88 |0,75 |0,90 |0,85 0,88 9 |1 1 9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Gergek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Gergek Negatif).
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DVM algoritmasi1 genel dogrulugu 0,88 ve sonuglar erkeklerde daha spesifikken
kadinlarda daha duyarhidir (ESpe: 0,92, KSpe: 0,83, ESen: 0,83, KSen: 0,92) (Cizelge
4.15).

Cizelge 4.15. DVM algoritmas1 sonucu.

Algoritma ismi DVM
Parametreler lenAAAAP, lenAPAAP, lenPTS, lenAV, lenFTSAP,
lenFTS, lenFTD

Sonuglar
No | Grup | Cinsiyet | Acc |Mcc |Sen |Spe F1 TP |FN |FP |TN
1 |Test |Erkek (0,88 |0,76 [0,83 |0,92 086 |9 |1 |2 |8
2 |Test |[Kadm 0,88 |0,76 (0,92 |0,83 088 |8 |2 |1 |9

(Acc: Dogruluk, Mcc: Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe:
Belirleyicilik, F1: F1 skoru, TP: Ger¢ek Pozitif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis
Pozitif, TN: Ger¢ek Negatif)

Tim parametrelerin uygulanan algoritmalara gére min-max Normalizasyon Testi
sonuglar1 Cizelge 4.16°da gosterilmistir. Test sonucuna gore lenTA PTS, lenFTSAP,
lenTP_PTD ve |enAAAAP paremetrelerinin ortalama degerleri %45’in altinda
bulunmustur. Bu sonuca goére bu parametrelerin cinsiyet tahmininde etkili
parametreler olmadig1 kanaatine vardik. Normalizasyon Testi sonucunda uygulanan
algoritmalarin ortalama degerlerine gore %45’in lizerinde sonug elde ettigimiz
parametreler lenAPAAP, lenTP_PTS, lenTA_PTD, angAAA, lenFVAP, angAPA ve
lenPTS’dir. Bu parametrelerin cinsiyet tahmini i¢in kullanilabilir en uygun

parametreler oldugunu bulduk.

Normalizasyon Testi sonuglarina gore tiim algoritmalar i¢in ortalama degeri en yiiksek

¢ikan parametre %78,84 ile lenFV AP parametresidir.
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Cizelge 4.16. Parametrelerin Algoritmalardaki kullaniminin normalize edilmis hali.

s s 2 8l2]g|s 8|s|2]z|3|g] s

> n n w %] ; > é g > < f—)

< =

)
lenAVAP 43,75 87,5 56,25 68,75 56,25 0 31,25 68,75 68,75 68,75 50 37,5 37,5 51,923077
lenFTS 68,75 0 81,25 50 93,75 6,25 50 100 75 100 87,5 37,5 100 65,384615
lenTA _PTS | 43,75 25 43,75 50 25 87,5 62,5 37,5 31,25 37,5 37,5 25 37,5 41,826923
lenPTD 56,25 37,5 68,75 56,25 75 68,75 56,25 37,5 31,25 81,25 75 50 81,25 59,615385
lenFTDAP |31,25 81,25 75 56,25 50 81,25 68,75 81,25 75 56,25 68,75 75 56,25 65,865385
lenAPAAP |62,5 56,25 25 50 31,25 50 56,25 18,75 62,5 37,5 43,75 56,25 37,5 45,192308
lenFTSAP 31,25 62,5 56,25 56,25 31,25 62,5 43,75 62,5 37,5 50 6,25 37,5 25 43,269231
lenTP_PTS |75 50 68,75 68,75 81,25 68,75 75 62,5 56,25 87,5 18,75 75 68,75 65,865385
lenTA PTD | 56,25 81,25 31,25 50 81,25 50 31,25 81,25 56,25 37,5 81,25 43,75 100 60,096154
angAAA 56,25 37,5 68,75 50 6,25 81,25 50 18,75 50 43,75 31,25 81,25 43,75 47,596154
lenTP_PTD | 18,75 43,75 37,5 56,25 31,25 56,25 37,5 43,75 31,25 37,5 62,5 56,25 31,25 41,826923
lenFVAP 87,5 100 81,25 93,75 81,25 87,5 81,25 81,25 62,5 75 62,5 93,75 37,5 78,846154
lenAV 62,5 56,25 31,25 43,75 12,5 50 56,25 31,25 50 62,5 31,25 50 37,5 44,230769
angAPA 50 37,5 68,75 62,5 62,5 50 43,75 56,25 56,25 43,75 56,25 12,5 56,25 50,480769
lenAAAAP |50 56,25 25 37,5 37,5 31,25 62,5 43,75 43,75 12,5 50 56,25 50 42,788462
lenPTS 75 62,5 68,75 25 87,5 37,5 75 56,25 56,25 18,75 50 75 12,5 53,846154
lenFTD 37,5 43,75 31,25 31,25 68,75 43,75 56,25 56,25 43,75 37,5 56,25 37,5 81,25 48,076923
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BOLUM 5

TARTISMA

Antropolojide uzun siiredir cinsiyet tahmini yapmak i¢in insan iskeletindeki
kemiklerin 6lgiileri kullanilmaktadir. Cinsiyet belirlenmesinde kalintida bulunan her
anatomik yapi 6nem arz eder (Marino, 1995). Pelvis ve kafatasi kemigi cinsiyet
tahmininde yiiksek dogruluk oramiyla kullanilan kemiklerdir. Fakat bu kemiklerin
ortamda bulunmamasi ya da bulunan kemiklerin deforme olmasi halinde farkli
kemiklere ihtiya¢ duyulmaktadir (Puri¢ vd., 2005; Gualdi-Russo, 2007; Naikmasur
vd., 2010). Kafatasi, uyluk ve mandibula adli tip sahalarinda en ¢ok bulunan
kemikleridir (Bass ve Driscoll, 1983). Ve bu sahalarda atlas vertebranin bulunmasi
yiiksek olasiliktadir (Padovan vd., 2019). Bu durumun atlas vertebranin kafatasiyla
eklem yapan bir konumda bulunmasindan kaynaklandigini diisiiniilebilir. Atipik bir
vertebra olan atlas diger omurlardan sekil olarak kolayca ayirt edilebilir. Ayrica
omurlar toplu 6liimler gibi birgok felakette en iyi korunan kemiklerdir (M. Hora ve
Sladek, 2018). Literatiirde pek ¢ok arastirmaci columna vertebralis’teki birgok
kemigin radyolojik yontemlerle veya kaliper kullanarak ol¢iimlerini yapip cinsiyet

tahmini yapmayi hedeflemislerdir (Meyvaci vd., 2020).

BT taramalar1 yontemiyle cinsiyet tahmini son donemlerde artig gdstermektedir. Bu
yontem ile kemik temizligine gerek kalmadan daha kisa zamanda 6l¢timler yapilir ve
kemige herhangi bir zarar verilmez (Ramsthaler vd., 2010). Naderi ve ark. yapmis
olduklar1 ¢aligmada 31 kuru atlas vertebraya ait 8 parametreyi dnce kaliper ile 6l¢iip
daha sonra ayni1 kemiklerden ayni parametreleri BT goriintiileri {izerinden dl¢limlerini
yapmuislar ve iki 6l¢lim formati arasinda higbir parametrede istatiksel fark olmadigini
belirtmislerdir (Naderi vd., 2003). Bu ¢alismada BT kullanmadaki amacimiz
goriintiilerin kesit halinde alinabilmesiyle giivenilirliginin artmas1 ve X-RAY e gore

goriintiiniin yoneliminin degistirilebilmesidir (Hatch vd., 2014; Michiue vd., 2018).
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Makine 6grenme, bir gruplandirma algoritmasi ile farkli gruplar arasindan belirli olan
veri kiimesini ayirmak i¢in model olusturan bir algoritmadir (Navega vd., 2015).
Literatiirde cinsiyet tahmini yapmak i¢in makine O0grenmesi kullanilan caligmalar
mevcuttur (Curate vd., 2017; d'Oliveira Coelho ve Curate, 2019; Navega vd., 2015;
Toneva vd., 2020). Ancak literatiir taramalarimiz sonucunda makine 6grenmesiyle

atlas vertebraya ait cinsiyet tahminine karsilagilmamaistir.

Toneva ve ark. (Toneva vd., 2020) yapmis olduklar1 ¢alismada kafatasindan makine
O0grenme algoritmalari ile cinsiyeti tahmin etmeye c¢alismislardir. Caligsmalarinda 169
erkek, 224 kadin bireye ait kafatas1 kemigini BT kullanarak 6l¢miislerdir ve makine
ogrenme algoritmalarindan ANN ve LR algoritmalarin1 kullanmislardir. Sonug olarak

bu algoritmalar ile %90 {izerinde bir basar1 orani ile dogru cinsiyeti tahmin etmislerdir.

d’Oliveria Coelho ve ark. (d'Oliveira Coelho ve Curate, 2019) yapmis olduklari
calismada pelvis kemigi kullanarak cinsiyeti dogru tahmin etmeyi hedeflemislerdir.
Calismalarinin  popiilasyonunu 131 kadin, 125 erkek bireye ait pelvis kemigi
olusturmaktadir. Pelvise ait 38 parametre belirlemisler ve bu parametrelerin hepsinin
kullanildigr durumda %85,33-97,33 arasinda bir dogruluk elde etmislerdir ancak 3

parametre ile bu dogruluk oraninin %85-92 arasinda oldugunu 6ne siirmiislerdir.

Navega ve ark. (Navega vd., 2015) yapmis olduklar1 ¢alismada Portekiz
popiilasyonuna ait 150 erkek, 150 kadin bireye ait tarsal kemikleri incelemisler ve
makine 6grenmesi ile dogru cinsiyeti tahmin etmeyi hedeflemislerdir. KNN ve KA
algoritmalar1 ile hesaplamalar yaparak %83-88 arasinda bir dogruluk orani elde

etmislerdir.

Turan ve ark. (Turan vd., 2019) yapmis olduklar1 ¢alismada Tiirk poptilasyondan 176
erkek, 178 kadin bireye ait ayak direk grafileri lizerinden 1.ve 5. metatarsal kemikler
ve falanks uzunluk 6l¢iim sonuclarindan yapay sinir aglar1 kullanarak dogru cinsiyeti
tahmin etmeye ¢alismislardir ve genel dogruluk oraninda %95 oraninda basari elde

etmislerdir.
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Oner ve ark. (Oner vd., 2019) yapmis olduklari calismada sternum kemiginin pargalari
tizerinden Ol¢limler yapip yapay sinir aglari ile dogru cinsiyeti tahmin etmeye
calismiglardir. Calisma popiilasyonlarin1 213 kadin, 209 erkek birey olusturmaktadir
ve radyoloji protokolii olarak ince kesitli torasik BT kullanmislardir. Sonug olarak

dogru cinsiyeti tahmin etme basarisi olarak %90 oraninda bir basari elde etmislerdir.

Medina ve ark. (Medina vd., 2011) yapmis olduklar1 ¢alismada 178 kuru atlas
vertebray1 kaliper kullanarak 6l¢miislerdir ve 6l¢lim sonuglar ile atlas vertebranin
cinsiyet tahmini iizerindeki etkinligini arastirmislardir. Istatiksel degerlendirme olarak
diskriminat analizi kullanmislardir ve %80-87 oraninda basari elde etmislerdir.
Calismalarinda toplam 8 parametre belirlemislerdir ve bu parametrelerden 4 tanesi
(IenAV, lenAAP, lenAPAAP, lenFVAP) bizim parametrelerimiz ile ortaktir. LenAV
parametresini erkeklerde 78,68+4,70 kadinlarda 70,47+4,31 olarak bulmuslardir ve
biz erkeklerde 81,89+4,54 kadinlarda 74,72+3,95 bulduk ve benzer sonuglar elde ettik
ve ayn sekilde istatistiksel olarak anlamli bir fark elde ettik. LenAAAAP
parametresini erkeklerde 6,58+0,97 kadinlarda 6,04+0,01 olarak bulmuslar ve
istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini s6ylemislerdir. Biz ise bu parametreyi
erkeklerde 6,72+1,10 kadinlarda 6,72+0,98 olarak bulduk ve cinsiyetler arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini diisiinmekteyiz. LenAPAAP
parametresini erkeklerde 7,44+2.30 kadinlarda 6,32+2,17 olarak bulmuslardir ve
cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark oldugunu sdylemiglerdir. Biz
bu parametreyi erkeklerde 7,95+2,13 olarak, kadinlarda ise 6,89+1,89 olarak bulduk.
Bu sonuglarimiz benzer olup biz de kadin ve erkek cinsiyet arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark oldugunu diislinmekteyiz. LenFVAP parametresini erkeklerde
31,31£1,98 kadinlarda 29,16+1,69 olarak bulmuslardir ve cinsiyetler arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu sdylemislerdir biz bu parametreyi
erkeklerde 32,85+1,99 kadinlarda 30,62+2,04 olarak bulduk ve benzer sonuglar elde
ettik.

Marino ve ark. (Marino, 1995) yapmis olduklari ¢alismada atlas vertebra ile dogru
cinsiyet tahmini yapmaya c¢alismiglardir. Popiilasyon sayilari 100 kuru atlas
vertebradir. Olgiim yontemi olarak kaliper kullanarak belirledikleri 8 parametreyi

Olemiisler ve istatistiksel yontem olarak diskriminat analizi yapmislar ve %60-77
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basar1 orani elde etmislerdir. Bu sonuca gore atlas vertebranin cinsiyet tahmininde
kullanilabilir bir kemik oldugunu ve dimorfik 6zellik gosterdigini sdylemislerdir. Biz
calismamizda makine 6grenmesi yontemleri kullanarak %86-89 oraninda bir basari
elde ettik. Atlas vertebranin cinsiyet tahmininde kullanilabilecek bir kemik oldugunu

diistinmekteyiz.

Padovan ve ark. (Padovan vd., 2019) yapmis olduklar1 ¢alismada 191 kuru atlas
vertebra kullanarak cinsiyet tahmini yapmay1 hedeflemisler, 6l¢timlerini kumpas ile
yapmuslar ve %81,2 orani ile dogru cinsiyet tahmin basarisi elde etmislerdir. Olgmiis
olduklar1 parametrelerden lenAVAP parametresini kadinlarda 42.28+2,85 erkeklerde
45,36+£2,90, lenFVAP parametresini kadinlarda 30,08+2,16 erkeklerde 31,33+3,01,
lenAV parametresini kadmnlarda 70,87+5,58 erkeklerde 78,83+5,11 olarak
bulmuslardir ve bu Ol¢lim sonuglart bizim 6l¢iim sonuglarimiz ile benzer olup
cinsiyetler arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica yapmis oldugumuz
Normalizasyon Testine gore lenFVAP parametresinin algoritmalara gore ortalama
degeri %78,84 olarak bulunmustur bu sonuca gore bu parametrenin cinsiyet tahmini

acisindan kilit 6neme sahip oldugunu diistinmekteyiz.

Meyveci ve ark. (Meyvaci vd., 2020) yapmis olduklar1 ¢alismada 100 erkek 100 kadin
bireye ait toplam 200 BT goriintiisii tizerinden belirlemis olduklari 8 parametre ile atlas
vertebra kullanarak cinsiyet tahmin basarismi hesaplamiglardir. Istatiksel ydntem
olarak ROC analizi kullanmis olup atlas vertebradan cinsiyet tahmin basarisini %73-

80 bulmuslardir. Bizim ¢alismamiz da bu ¢alismay1 desteklemektedir.

lenFTSAP parametresi bu calismada kadinlarda 7,20+0,93 erkeklerde 7,88+5,53
olarak bulunmus olup cinsiyet arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmamustir. Karau ve ark. (Karau Bundi vd., 2010) yapmis olduklar1 ¢aligmada 53
kadin 49 erkek atlas vertebrasinin Sl¢lim sonucuna gore bu parametreyi kadinlarda
6,78 erkeklerde 7,47 olarak bulmuslardir ve cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark olmadigini 6ne stirmislerdir. Bu iki ol¢iim sonuglar1 birbirini
desteklemektedir. Ayrica yapmis oldugumuz min-max Normalizasyon Testi
sonucunda bu parametrenin algoritmalara gore ortalama degeri %45’in altinda

bulunmustur ve cinsiyet tahmini agisindan 6nem arz etmedigini diisliniiyoruz.
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Yapmis oldugumuz literatiir taramalar1 sonucunda angAAA, angAPA, lenTA PTD,
lenTA_PTS. lenTP_PTD, lenTP_PTS, lenPTD ve lenPTS parametrelerine ait herhangi
bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu Olgiimlerimiz ile atlas morfometrisi hakkinda
literatiire katki sagladimizi diisiinmekteyiz. Ayrica 6lgmiis oldugumuz angAPA,
lenTA PTD, IlenTA PTS, IlenTP_PTD, IlenTP_PTS, 1enPTD ve [enPTS
parametrelerinin sonuglar1 kadinlara gore erkeklerde daha biiylik bulunmustur ve bu

sonuca gore bu parametreler cinsiyet tayini i¢in istatistiksel olarak anlamlidir.

Cizelge 4.17°de gosterilen lenFTDAP, lenFTD, lenFTSAP, lenFTS parametrelerine
ait bulgular litaratiirdeki ¢alismalar ile benzer sonuglar gostermektedir. Cizelgeda bu
calisma hari¢ gosterilen tiim calismalar kuru kemiklerin kaliper ile o6l¢iimleri

sonucunda elde edilmistir.

Cizelge 4.17. 1enFTDAP, lenFTD, lenFTSAP, lenFTS parametrelerine ait ¢aligmalar.

Cahsmalar Say1 Irk lenFTDAP lenFTD lenFTSAP lenFTS
(Hasan vd., 350  Hindistan 8,25 7,70 8,33 8,17
2001)

(Karau 102 | Kenya 7,05 6,50 7,04 6,76
Bundi vd.,

2010)

(Senthilve | 75 Hindistan 7,70 6,70 8,00 6,00
Selvi G,

2016)

(Lalitvd., | 80 Hindistan 8,19+0,92 6,56+0,68 | 7,31£0,60 | 6,86+0,78
2019)

(Ansari vd., | 30 Hindistan 7,40+1,13 5,91+1,03 | 6,97+0,98 5,53+0,72
2015)

Bu calisma 200 | Turk 7,31+3,91 6,40+1,09 | 7,54+3,97 6,67+1,11

lenAV parametresi Olgiimlerimiz sonucunda 78,31£5,56 mm olarak bulundu.
Litaratiire baktigimizda en yiiksek deger bizim dl¢iimlerimiz sonucunda elde edilmistir
bunun o6l¢iim yontemimizden, popiilasyon sayimizin yiiksek olusu ve irka bagh
oldugunu diistinmekteyiz. Cizelge 4.18’de gosterilen literatiir kaynaklarinda 6lglimler

kuru kemik tizerinden kaliper kullanarak yapilmistir.
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Cizelge 4.18.

Cahismalar

(Ansari vd., 2015)
(D. M. Christensen vd., 2007)

(Gupta vd., 2017)

(Sengul ve Kadioglu, 2006)
(Gosavi ve Vatsalaswamy, 2012)
(Lalitha vd., 2016)

Bu calisma

lenFVAP parametresi bu ¢alismada 31,73+2,30 mm olarak bulunmustur ve bu sonug
diger literatiir kaynaklarini1 desteklemektedir. Ancak Lalitha ve ark. yapmis olduklari
calismada Tiirk popiilasyonunda bu parametrenin daha biiyliik oldugunu oOne
stirmiiglerdir ve gerekce olarak Sengul ve ark. (Sengul ve Kadioglu, 2006)
gostermislerdir. Lakin bizim Ol¢limlerimiz sonucunda bu parametrenin Cizelge

4.19°da gosterilen litreratiir kaynaklarini

lenAV parametresine ait ¢alismalar.

Sayi Irk
30 Hindistan
120 USA
(hommon told koleksiyonu)
35 Hindistan
40 Tiirk
100 Hindistan
50 Hindistan
200 Tiirk

destekledigi

goriilmektedir.

lenAV

71,98+4,6
75,61+£5,94

72,5

74,619,7
69,37+6,47
70,25+6,86
78,31+5,56

kanaatimizce lenFVAP parametresinde irka bagli bir fark bulunmamaktadir.

Cizelge 4.19. lenFV AP parametresine ait ¢aligmalar.

Calismalar
(Ansari vd., 2015)
(Sengul ve Kadioglu,
2006)

(Gupta vd., 2017)
(Gosavi ve
Vatsalaswamy, 2012)
(Kaur vd., 2017)
(Mazzara
Fielding, 1988)
(Doherty
Heggeness, 1994)
(Konig vd., 2005)
(Rocha vd., 2007)
(Goémez-Olivencia
vd., 2007)
(Lalitha vd., 2016)
Bu ¢alisma

ve

ve

Say1
30
40

35
103

100
103

88
30
20
28

50
200

Popiilasyon
Hindistan
Tirk

Hindistan
Hindistan

Hindistan
USA

USA
Almanya
Portekiz

Ispanya

Hindistan
Tiirkiye

60

lenFVAP
29.44+2 54
46,246,0

30,4
27,89+2,59

29,914+2,60
30,10+2,00

31,704£2,20
31+£3,00

32,60+1,80

30,02+1,90

28,7142,43
31,73+2,30
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lenFTD FTS parametresi bu calismada 47,1143,87 mm olarak bulunmustur ve
Cizelge 4.20’de gosterilen literatiir kaynaklarinda Zhou ve ark. (Zhou vd., 2019)
yapmis olduklar1 ¢alisma ile yakin bir sonu¢ elde edilmis olup Hindistan
poplilasyonuna gore daha biiyiik bir sonu¢ bulunmustur. Yani bu parametre Tiirk ve
Cin popiilasyonunda Hindistana gore daha biiyiiktiir ve bu farkliligin popiilasyondan
kaynaklandigini diisiinmekteyiz.

Cizelge 4.20. lenFTD FTS parametresine ait ¢caligsmalar.

Calismalar Say1  Popiilasyon lenFTD_FTS

(Ansari vd., 2015) 30 Hindistan 45,3843,25
(Gupta vd., 2017) 35 Hindistan 42,50

(Sengul ve Kadioglu, 2006) 40 Tiirkiye 48,6+2,90
(Gosavi ve Vatsalaswamy, 2012) 103 Hindistan 45,93+4,22
(Zhou vd., 2019) 20 Cin 47,1+£1,50
(Lalitha vd., 2016) 50 Hindistan 44,50+4,52
Bu calisma 200 Tiirkiye 47,11£3,87

lenAPAAP parametresi bu c¢alismada 7,42+2,08 mm olarak bulunmus olup Cizelge

4.21’de gosterilen literatiir kaynaklari ile benzer sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.21. lenAPAAP parametresine ait ¢caligmalar.

Calismalar Say1  Popiilasyon lenAPAAP
(D. M. Christensen vd., 2007) 120 USA 7,82+2,64
(Chan vd., 2020) 330 Malezya 7,20+1,88
Bu ¢alisma 200 Tiirkiye 7,424+2.08

lenAAAAP parametresi bu calismada 6,721,044 mm olarak bulunmustur ve
Christensen ve ark. (D. M. Christensen vd., 2007) yapmis oldugu calismay1
desteklenmektedir ancak Zhou ve ark. (Zhou vd., 2019) yapmis olduklar1 ¢alismada
sonucu daha biiyiik bulmuslardir bu farkliliin popiilasyona bagli oldugunu
diiginmekteyiz (Cizelge 4.22).
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Cizelge 4.22. lenAAAAP parametresine ait ¢caligsmalar.

Calismalar Say1 Popiilasyon lenAAAAP
(D. M. Christensen vd., 2007) 120 USA 6,02+1,02
(Zhou vd., 2019) 20 Cin 8,10+0,70
Bu ¢alisma 200 Tiirkiye 6,72+1,04

lenAVAP parametresi yapmis oldugumuz literatiir taramalar1 sonucunda bizim 6l¢iim
sonucumuz ve Christensen ve ark. (D. M. Christensen vd., 2007) yapmis olduklari

calisma ile birbirini desteklemektedir (Cizelge 4.23).

Cizelge 4.23. lenAVAP parametresine ait ¢aligmalar.

Calismalar Say1  Popiilasyon lenAVAP
(D. M. Christensen vd., 2007) 120 USA 45,67+3,61
Bu ¢alisma 200 Tiirkiye 45,76+3,02
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Calismanin sonucunda atlas vertebrada cinsel dimorfizm goOsteren parametrelere

ulasildi.

Calismaya dahil edilen bireylerin erkek yas ortalamasi 31,46 kadin yas ortalamasi
32,24’tiir. Toplam Olgiilen 18 parametreden 14’i olan lenAPAAP, lenPTD, lenPTS,
lenFTDAP, lenTP_PTS, lenAVAP, lenFVAP, lenAV, lenFTS, lenFTD, lenTA_PTD,
lenTA_PTS, lenTP_PTS ve lenFTD_ FTS parametreleri kadinlara gore erkeklerde
daha biiyiik oldugu goriilmiistiir. angAPA parametresinin ise erkeklere gore kadinlarda

daha biiyiik oldugu gézlenmistir.

Uygulanan 13 makine 6grenme algoritmalar1 sonucunda atlas vertebradan dogru
cinsiyeti tahmin etme basaris1 %86-89’dur. En yiiksek basar1 %89 orani ile GNB
algoritmas1 kullanarak angAPA, lenPTS, lenAV, lenFTD, lenTP_PTD parametreleri

ile bulunmustur.

Caligma sonucu olarak atlas vertebranin cinsiyeti belirlemek amaciyla
kullanilabilecegini diistinmekteyiz. Bu c¢alismanin, atlas vertebra ile cinsiyet tahmini
yapmay! planlayan ¢aligsmalara referans olarak kullanilabilecegi fikrindeyiz. Ayrica bu
calisma ile atlas vertebranin morfometrik agidan genis bir yelpazede incelendigini ve
herhangi bir cerrahi girisim durumunda vertebra olglimlerinin referans olarak

kullanilabilecegi fikrindeyiz.

Oneriler olarak;

Tek planda yapilmis bu ¢alisma multiplanar olarak yapilabilir ek olarak ¢ok merkezli

yiiksek popiilasyonlu bir ¢alisma yapilarak basar1 oran arttirilabilir.
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08/12/2019 tarihli 115 nolu karardaki "Birinei Servikal Vertebranmm Antropometrik Olcimleri
Yapilarak Makine Ogrenme Algoritmalan ile Cinsivet Tayini Uzerine Bir Cahyma” adl ¢alismanm
baghgmin *  Birinei Servikal Vertebramn Antropemetrik Olgiimleri ile Makine Ogrenme
Algoritmalan Kullamlarak Cinsiyet Tayini Uzerine Bir Caliyma" olarak degigitirilmesinin Ftik agidan
uygun elduguna oy birligi ile karar verilmigtir,

Bilgilerinize rica ederim.

Prof. Dr. Orhan ONALAN

Kurul Bagkam
B helge, giivenli ebelctranik imes ile imzabanmagie,
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OZGECMIS

Mensure OZTURK Ankara’da dogdu; ilk ve orta dgretimini Ankara’da tamamladi,
Golbast Saglik Meslek Lisesi'nden mezun olduktan sonra Afyon Kocatepe
Universitesi Afyon Saglik Yiiksekokulu Fizyoterapi ve Rehabilitasyon bdliimiine girdi
ve 2018 yilinda mezun oldu. 2018 yilinda Karabiik Universitesi’nde yiiksek lisans
egitimine basladi.2018 yilinda Karabiik Universitesi Egitim Arastirma Hastanesinde

goreve basladi ve halen gorevine devam etmektedir.
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