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OZET

FASIYAL MORFOMETRIK OLCUMLERIN VE MAKINE OGRENMESi
ALGORITMALARININ ERISKIN BIREYLERIN CINSIYET TAYININDE
KULLANILABILIRLiIGININ DEGERLENDIRILMESI
YUKSEK LiSANS TEZI
Hilal ISIK ROZAN
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTIiM ENSTITUSU
ANATOMI ANABILIiM DALI

(TEZ DANISMANI: DR. OGRETIM UYESI MURAT DIRAMALI)
(IKINCI DANISMAN: DOC. DR. SEVAL BAYRAK
BOLU, TEMMUZ - 2024
XIl + 54
Maksiller siniis, nazal kavite ve zigomatik arkta bulunan anatomik yapilardan
kadin ve erkek bireylerde yapilan morfometrik Ol¢timler ile makine 6grenme
algoritmalarmi kullanarak cinsiyetler arasinda anlamli farklilik olup olmadigin
ortaya koymak amacglandi.
Mann-Whitney U Testi ile analizi sonucunda; sag maksiller siniis yiiksekligi, sol
maksiller sinilis genisligi ve yiiksekliginin, sol nazal kavite genisliginin, sol
zigomatik ark genisliginin, sag nazal kavite yiiksekligi ve genisliginin, sag
zigomatik ark yiiksekligi ve genisligi degiskenilerinin erkeklerde kadinlardan
istatiksel olarak anlaml fazla oldugu bulundu.
Rastgele Orman Siniflandirma, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Gaussian Naive
Bayes, Dogrusal Diskriminant Analizi, Destek Vektor Makinesi algoritmalar
kullanildi. Dogruluk skoruna bakildiginda bilateralde egitim seti icin %84, test
seti icin %83 ile Lojistik Regresyon modeli en efektif algoritmayd:. Ilgili
bolgelerdeki anatomik yapilarin morfometrik Ol¢timleri kullanilarak cinsiyet
belirlemede, makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilabilecegi sonucuna
varildi.
ANAHTAR KELIMELER: Maksiller siniis, Zigomatik Ark, Nazal Kavite,

Makine Ogrenmesi, Cinsiyet Tahmini.



ABSTRACT

EVALUATION OF THE USABILITY OF FACIAL MORPHOMETRIC
MEASUREMENTS AND MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN
GENDER DETERMINATION OF ADULT INDIVIDUALS
MSC THESIS
HILAL ISIK ROZAN
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF ANATOMY

(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. MURAT DIRAMALI)
(CO-SUPERVISOR: ASSOCIATE PROFESSOR DOCTOR SEVAL
BAYRAK )

BOLU, JUNE 2024
X11 + 54

The aim was to determine whether there is a significant difference between
genders using morphometric measurements taken from anatomical structures in
the Maxillary Sinus, Nasal Cavity, and Zygomatic Arch, along with machine
learning algorithms.

A total of 752 individuals, including 344 males and 408 females who met the
inclusion and exclusion criteria, applied to the Abant izzet Baysal University
Faculty of Dentistry between 2015 and 2023, were included in the study.
Morphometric measurements were performed on 12 parameters located in the
maxillary sinus, nasal cavity, and zygomatic arch using the I-Cat Vision program
in the Department of Oral, Dental, and Maxillofacial Radiology, Tomography
Imaging, and Reporting Room.

As a result of analysis with Mann-Whitney U Test; It was found that the variables
of right maxillary sinus height, left maxillary sinus width and height, left nasal
cavity width, left zygomatic arch width, right nasal cavity height and width, and
right zygomatic arch height and width variables were statistically significantly
higher in men than in women.

Random Forest, Decision Tree, K-Nearest Neighbor, Gaussian Naive Bayes,
Linear Discriminant Analysis, and Support Vector Machine algorithms were used.
Considering the accuracy score, the Logistic Regression model was the most
effective algorithm with 84% for the training set and 83% for the test set in
bilateral.

It was concluded that machine learning algorithms could be used for gender
determination using morphometric measurements of relevant anatomical
structures.

KEYWORDS: Maxillary Sinus, Zygomatic Arch, Nasal Cavity, Machine
Learning, Gender Prediction.
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1. GIRIS

Insana ait kalintilarin kimliklendirilmesi siirecinde ilk asama cinsiyet, yas,
boy ve etnik kokenden olusan bir biyolojik profil olusturmaktir (1). Bu asamada
cinsiyet tayini sayesinde incelenecek popiilasyonu yari yariya azaltmak
mimkiindiir. Sekonder seks karakterlerinin gelisim siireci puberte sonrasinda
tamamladig1 i¢in yetiskin olmayan kalintilardan cinsiyet tayini her zaman
giivenilir olmayabilir. Biitlin bir erigkin iskeletinden cinsiyet tayini kesine yakin
bir dogrulukta yapilabilse dahi adli baglamda incelenen iskeletler Kimi zaman
biitiinliiglinii kaybetmis halde olabilmektedir. Par¢calanmig, yanmis ya da herhangi
bir sekilde tahribata ugramis vakalarda kompakt ve dayanikli yapidaki kemikler
antropolojik incelemeler i¢in onem teskil etmektedir (2, 3, 4).

Biitiinliigiinii  koruyan iskelet ile ender olarak karsilasildigi yapilan
caligmalarda belirtilmistir (5). Bu nedenle basta kraniyum olmak iizere kemik yap1
vasitasiyla cinsiyet tayin edilmektedir. Biitiinliigiinii korumakta olan iskeletlerde
cinsiyet tahmini yiiksek dogrulukta yapilabilmekte iken pargalanmis yahut kiigiik
kemik parcaciklarinin kaldigr kafatasi kemiklerinde tahminler igin bilgi ve
teknikler oldukg¢a smirlidir (5). En dimorfik olan bolgeler pelvis ve kraniyumdur
(6). Maksiller siniis; viicudun yakildigi, kafatasi ve diger kemiklerin agir hasar
gordiigli durumlarda dahi saglam kalabildiginden miitevellit cinsiyet tespiti i¢in
kullanilabilmektedir (7).

Radyolojik incelemelerin; kolay erisilebilir olusu, diger yo6ntemlere
nazaran ucuz olmasi, tekrarlanabilen Ol¢limler saglamasi gibi avantajlar1 adli
antropoloji aragtirmalarinda siklikla tercih edilmesine sebep olmaktadir (8).

Konik Isinli Bilgisayarli tomografi (KIBT) bireyin kimliklendirilmesinde,
geleneksel yontemlere nispetle giivenilirligi ve tekrarlanabilirligi artirmaktadir.
Genis ve gelismis bir veri kaynagi sunmasi hasebiyle cinsiyet tahmini
caligmalarinda On plana c¢ikmaktadir. Geleneksel antropolojik yontemlerin
sistematiklesmesini saglayarak daha hassas 6l¢lim imkani saglamaktadir (9,10).

Gilinimiizde, yapay zeka yontemlerinden biri olan makine algoritmalarinin
saglik sektoriinde kullanimi yayginlagmistir (11). Yapay zeka yontemlerinin
saglik alanina baslica katkilarina; tan1 koymay1 kolaylastirmasi, hasta ve hastalik
takibinin planlanmasi, tedavi maaliyetlerinin muhasebe edilmesi 6rnek verilebilir.

Makine algoritmalar1 hastalara ait verileri kullanarak uygun algoritmalar ile



smiflandirir, yeni verilerden bu smiflandirmadan referans alarak tahminlerde
bulunur (12).

Adli antropoloji caligmalarinda biyolojik profil meydana getirilirken
istatistik yontemlerinden; Lojistik Regresyon analizi, Diskriminant Analizi gibi
metotlar kullanilmakta iken gliniimiizde makine 6grenmesi algoritmalari da tercih
edilmeye baglanmistir (13, 14).

Makine Ogrenmesi yonteminde belirli algoritmalar1 islemeyi O6grenen
makinelerle, verilerden istenen c¢esitli bilgilere erismeye ¢alisilir. Makine
ogrenimi, otomatik bir model olusturarak veriler iizerinde analiz yapmay1
hedefler. Tarafsizdir, yorulmaz, duygular1 yoktur ve bu sekilde daha verimli ve
yansiz ¢alisabilir. Makine 6grenme algoritmalarinin Gaussian Naive Bayes, Karar
Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektér Makinesi, K-En Yakin Komsu gibi pek
¢ok 6grenme g¢esidi mevcuttur (15, 16).

Yapilan literatiir taramasinda zigomatik ark ve nazal kavitenin radyografik
Olcimlerinden cinsiyet tahminine yonelik ¢alismalarin yeterli olmadigi
goriilmiistir. Buna binaen ¢alismamizda maksiller siniisiin radyografik
Ol¢timlerinin yan1 sira zigomatik ark ve nazal kavitenin 6lgiimlerinden elde edilen
verilere de yer verdik.

Calismamizda Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesine 2015-2023 yillar1 arasinda bagvuran hastalarin KIBT goriintiilerinden
alinan morfometrik dlgiimlerden kurulan makine 6grenmesi modelleri vasitasiyla
cinsiyetler arasinda anlaml farklilik olup olmadigini arastirdik.

Aragtirmamizin  basta Adli Tip olmak tizere, Anatomi, Odontoloji,

Antropoloji gibi muhtelif bilim dalina ve literatiire 151k tutacagi kanaatindeyiz.



2. GENEL BILGILER

2.1 Embriyoloji
Fetal yasamin ticlincii haftasinda gelismeye baglayan paraksiyel mezoderm, noral krest

ve mezodermin lateral plagindan koken alir. Gelisimi yetiskinlik doneminde biiylime
plakalarimizin nihai kapanmasi ile sona erer. Bu silireg, mezensim olarak bilinen ve sonunda
hem kaslarin hem de kemiklerin gelistigi mesodermal farklilasma stireci olarak isimlendirilir
(17).

Kraniyal noral krest hiicreleri klavikula ve kraniyumda yer alan yassi kemikleri,
mezodermin lateral plagi uzun kemikleri olustururken, paraksiyel mezoderm iskeletin kalan
kisminin tamamini olusturmaktadir (18). Paraksiyel mezodermi, noral tiibiin her iki yaninda
bas bolgesinde somitomer, oksipital bolgeden kaudale dogru ise somit olarak adlandirilan
segmenter doku bloklari meydana getirir. Somitler akabinde dorsolateral ve ventromedial
olarak isimlendirilen parcalara boliinmektedir. Dordiincti haftanin bitiminde ise sklerotom
hiicreleri polimorf bir goriiniim edinerek bag dokusunu meydana getirmektedir. (19).

Oksipital somitler ve somitomerler kafatasinin apeks ve basisinin olusmasina katkida
bulunmaktadir. Membran6z ossifikasyon olarak bilinen bu siireg; kafatasinin yassi
kemiklerinde oldugu gibi, bazi1 kemikler de dermisteki mezensimin direkt olarak kemige
farklanmasiyla ortaya ¢ikmaktadir. Ancak kemiklerin biiyiik ¢ogunlugu, 6nce mezensimal
hiicreler tarafindan olusturulan hiyalin kikirdak seklinde ortaya ¢ikmaktadir sonrasinda ise
kemiklesme gergeklesmektedir (19). Fetal yasamin 4. haftasinda faringeal arklardan bas ve
boynun dig hatlari belirir (20).

Kafatasi, beyni muhafaza eden neurocranium ve yiiziin iskeletini meydana getiren
viscerocranium olmak tizere iki bolimden olusur (21).

Neurocranium, beyni ¢epegevre saran yassi kemiklerden olusan membrandz parga ve
kafa tabaninin kemiklerini olusturan kikirdagimsi pargadan meydana gelmektedir (22).

Yiiz kemiklerinden olusan viscerocranium ilk iki faringeal arktan gelismektedir.
Birinci faringeal ark ile gelisen kafatasi yakindan iliskilidir. Maksiller ¢ikint1 birinci faringeal
arkin dorsal kismindan gelisim gosterir. Bu yapidan os maxilla, 0os zygomaticum ve 0s
temporale’nin bir kismi1 gelismektedir. Birinci faringeal arkin ventral parcasindan ise 0S
mandibula’ya ait yapilar olusmaktadir ve muhteviyatinda Meckel kikirdagini da
bulunmaktadir. Meckel kikirdaginin ¢evresindeki mezensim yogunlasip kemikleserek

mandibulayr meydana getirir. Mandibular ¢ikintinin dorsal ucu; iki faringeal arkin dorsal



ucuyla birlikte incus, malleus ve stapedius isimli kemikg¢ikleri olusturmaktadir. Bahsi gegen
kemikgikler insan viicudunda kemiklesme siirecini ilk dnce tamamlayan kemikleridir (19).
Nazal kavitenin fetal yasamdaki gelisimi altinci haftadan itibaren baslamaktadir.
Oronazal membranin yirtilmasi sonucunda nazal kaviteyi meydana getiren nazal kese ciftleri
gelisir. Akabinde primer koana ve primer nazal kavite dorsal hat yoniinde olusmaya baslar.
Septum nasale bu iki primer koana arasindaki dokulardan olusmaktadir. Oral kavitenin lateral
duvarindan gelisen yassi ¢ikintilar, kavite icerisinde kaudal yonde genisleyerek dilin iizerinde
yatay bir pozisyon alirlar. Fetal yasamin sekiz ve dokuzuncu haftalarinda palatinum raflarinin
serbest kenarlari, primer palatinum ve nazal septum birlesir. Bdylece, oral kavite nazal
septumdan ayrilir ve sekonder palatinum ile nazal septum birlesmesi tamamlanmis olur (23).

2.2 Anatomi
Insan viicudu temel olarak bas-boyun, gdvde ve ekstremitelere ayrilarak

incelenmektedir. Aksiyel iskeleti, govde ve bas-boyun iskeletinde yer alan kemikler
olusturmaktadir. Appendikiiler iskelet ise govde iskeletiyle baglanti halinde olan {ist
ekstremite ve alt ekstremite kemikleridir. Yetigkin bir bireyde var olan 206 kemigin, 126’s1
appendikiiler iskelette, 80 tanesi de aksiyel iskelette bulunur (24, 25).

Kafatas1 basi olusturan kemik yapidir. Beyin ig¢in uygun bir bosluk olusturur ve
meninkslerle birlikte beyni muhafaza etmekle gorevlidir. Kafatasi; yiiz, digler, kraniyal
sinirler, beyin, sach kafa derisi, beyin zarlari, beyin omurilik sivisi, duyu organlari, kan
damarlar1 ve lenfatiklerini igerir. Beyinden gelisen 12 ¢ift kraniyal sinir kafa iskeletinde
mevcut olan ilgili deliklerden disar1 ¢gikmaktadir (26).

2.2.1 Kraniyum
Kraniyum 14 tanesi viscerocranium’a, 8 tanesi ise neurocranium’a ait olmak iizere

toplamda 22 kemikten olugmaktadir. 22 adet kemigin birbirleriyle eklemler yaparak
olusturdugu kafa iskeletinin tamamina kraniyum denilmektedir. Bunlara 1 adet hiyoit kemik
ile 3 ¢ift kulak kemikgikleri de eklendiginde 29 tane olurlar. Kraniyum kemiklerinin yapisini
lamina interna ve lamina eksterna denilen kompakt kemik ve bu tabakalarin arasini dolduran
stingerimsi kemik meydana getirmektedir (27, 28).

Kraniyumu; frontal, sfenoidal, temporal, oksipital, etmoidal, pariyetal kemikler
meydana getirmektedir. Ust kismina calvaria, alt kismina ise basis cranii denilmektedir (31).
Beyin ve beyincigin doldurdugu fossa cranii anterior, fossa cranii media ve fossa cranii

posterior da basis cranii’de yer almaktadir (28).
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Kraniyumda bu gukurlar disinda i¢ ve orta kulak bosluklari, burun boslugu, g6z
cukuru ve paranazal siniisler olmak tizere muhtelif biiyiikliikte bir¢ok bosluk yer almaktadir
(28).

Neurocranium, beyin ve beyincigi sarip muhafaza eden kemiklerden olusmaktadir. Os
frontale, os parietale, os temporale, 0s occipitale, os sphenoidale, os ethmoidale’den meydana
gelmektedir. Os temporale ve os parietale iki adet, diger neurocranium kemiklerinden ise birer
adet bulunmaktadir (29).

Os frontale, Sekil 2.1°de goriildiigii tizere alin bolgesini olusturan kemiktir. Squama
frontalis, pars orbitalis ve pars nasalis olmak iizere ii¢ boliimii vardir (31). Igerisinde sinus
frontalis isimli hava boslugu mevcuttur. Onden os nasale ve os zygomaticum ile eklem
yapmaktadir (30).

Margo supraorbitalis orbitanin tist sinir hattin1 olusturmaktadir. Orbitanin dis duvarina
dahil olarak asagi inerek eklem yapan uzantisinin os zygomaticus ile eklem yaptigi goriliir
(31). Orbitanin tavanini olusturan parca pars orbitalis olarak isimlendirilmektedir. Pars
orbitalis’in medialinde fovea trochlearis, lateralinde fossa glandula lacrimalis olarak
isimlendirilen ¢ukurlar yer alir, glandula lacrimalis ise bu ¢ukuru doldurmaktadir (27). Pars
nasalis, margo supraorbitalisler arasinda kalan ve burun boslugunun tavanini olusturan
kisimdir. Nasion, os frontalis ve os nasalis’in birlestikleri orta noktaya verilen isimdir (31).

Os parietale kraniyumun iist yan kisminda yer alan, os frontalis’in arkasinda iki tarafli
olarak bulunan genis ve yass1 kemiktir. Bu kemik, os frontale, os sphenoidale, os temporale,
0s occipitale ve os parietale olmak iizere 5 kemik ile eklem halindedir (31, Sekil 2.2).

Os temporale’de isitme ve denge organlariyla ilgili yapilar yer almaktadir. Bu kemik,
kraniyumun yan ve alt kisimlarinin da yapisina katilmaktadir (31). Pars squamosa, pars
tympanica ve pars petromastoidea olmak iizere ii¢ par¢adan meydana gelmektedir (12).

Pars squamosa’nin alt kismindan 6ne dogru uzanan ¢ikinti processus temporalis ile
birleserek arcus zygomaticus’u meydana getirmektedir (31). Os temporale’nin en kiigiik
pargasi pars tympanica’dir. Dis kulak yolu duvarlarinin yapisina dahil olmaktadir. Meatus
acusticus externusun disariya a¢ildigi nokta burasidir (28). Os occipitale ile os sphenoidale
arasinda bulunan piramit benzeri pargasina pars petromastoidea ad1 verilir (32).

Os occipitale, kraniyumun arkasinda konumlanir. Pars basillaris, pars lateralis ve pars
sguama olmak iizere li¢ par¢adan olusmaktadir (32). Bu pargalarin ¢evreledigi delige foramen
magnum ad1 verilmektedir. Foramen magnum, cavitas cranii ile canalis vertebralis’i birbirine
baglar. Medulla spinalis, a. vertebralis, a. spinalis anterior, n. accessorius gibi hayati 6nem arz

eden yapilar bu bosluktan gegmektedirler (67, Sekil 2.2).



Pars basillaris ossis occipitalis, foramen magnum’un 6n kismandan baslayip 6ne tarafa
dogru uzanir. Pars basillaris’in 6n yliziinde yer alan g¢ukurlara clivus denir ve buraya medulla
oblongata oturmaktadir. Alt yiiziindeki ¢ikinti ise tuberculum pharyngeum olarak
isimlendirilir (31). Os occipitalis’in i¢ yiiziinde bulunan ¢ukurlardan fossa cerebellaris’e
beyincik, fossa cerebralis’e ise oksipital lob konumlanmaktadir (28).

Os sphenoidale kraniyumun merkezinde yer almaktadir. Corpus, ala minor, ala major
ve proccessus pterygoideus olmak iizere dort kisimdan olusmaktadir. (12). Govdesinin
yanlarinda bulunan kanats1 yapilardan kii¢iik olan1 ala minor, biiyiik olani ise ala major olarak
isimlendirilir. Corpus sphenoidale ile ala major'un birlesme noktasindan baslayarak molar
dise uzanan ¢ikintiya processus pterygoideus denir (31).

Corpus sphenoidale {izerinde yer alan oluk sulcus prechiasmaticus olarak
isimlendirilir. Bu olugun arkasinda tuberculum sellae adli bir tiimsek mevcuttur ve
arkasindaki bosluk fossa hypophysialis’tir. Hipofiz bezi bu bosluga yerlesir. Tuberculum
sellae, fossa hypophysialis ve dorsum sellae yapilarinin tamamina sellae turcica adi
verilmektedir (31).

Os ethmoidale, basis cranii'nin 6n kisminda yer alir. Lamina cribrosa, lamina
perpendicularis ve labyrinthus ethmoidale olmak iizere dort boliimden meydana gelmektedir
(31). Lamina cribrosa, cavitas nasii'nin iist duvarinin yapisina katilir. Lamina cribrosa'da yer
alan foramina cribrosa'nin igersinden n. olfactorius gegmektedir. (28). Sag ya da sol tarafa
deviasyon gosterebilen lamine perpendicularis, septum nasinin biiyiik bir boliimiinii meydana
getirmektedir (31).

Labyrinthus ethmoidalis iki tabakadan olusur. Bu tabakalar arasinda ¢ok sayida hava
boslugu mevcuttur ve bu hava bosluklar1 etmoidal siniis olarak adlandirilir. Labyrinthus
ethmoidalis’in uzantilar1 olan concha nasalis superior ve concha nasalis media burnun dis
duvarmin yapisina katilirlar (28).

Viscerocranium; damak, ¢eneler ve disleri de igeren, yiiz bolgesinin iskeletini
olusturan kemiklerdir. Os zygomaticum, maxilla, os nasale, os lacrimale, os palatinum,
concha nasalis inferior, vomer ve 0s mandibula’dan meydana gelmektedir. Insan viicudunda
vomer ve mandibula birer tane iken, diger kemiklerden iki tanedir (28).

Os zygomaticus, yanak c¢ikintisint ve orbitanin alt ve dis kenarini meydana
getirmektedir. Kafa tabani ve yiiz bolgesi arasinda destek vazifesi goriir. Os frontale, os
temporale, os sphenoidale ve maxilla ile eklem halindedir. Proc. temporalis adi verilen
cikintis1 proc. zygomaticus ile birleserek arcus zygomaticus’u meydana getirmektedir (31,
Sekil 2.1).



Maksilla, viscerocranium’da var olan temel kemiktir. Mandibula hari¢ yiiz iskeletini
olusturan kemiklerin en biytigidir (31). Cavitas oris, cavitas orbitalis ve apertura
piriformis’in yapisina katilmaktadir. Mandibula hari¢ biitiin viscerocranium kemikleriyle
eklem yapmaktadir. Corpus maxillae’da yer alan sinus maxillaris, en biiyiikk paranazal siniis
olarak bilinir. Bu siniis hiatus maxillaris vasitasi ile burun bosluguna agilmaktadir (28).

Apertura priformis’in yan duvarlarin biiyiikk kismini maxilla, tist kismini ise os nasale
olusturmaktadir. Bu duvan tstte lamina perpendicularis, altta vomer meydana getirir.
Apertura priformis’in alt kenarindaki spina nasalis anterior olarak adlandirilan dikensi uzanti
maksillalarin birlestigi noktada yer alir (31, 28).

Os lacrimale, ossa crani’nin en kiigiik ve naif kemigidir. Os frontale, os ethmoidale,
maxilla ve concha nasalis inferior ile eklem halindedir (31, Sekil 2.1). Os lacrimale’nin
medial ylizii burun boslugunun dis duvarinin, lateral yiizii orbitanin i¢ duvarinin yapisina
katilmaktadir (28).

Os palatinum, Sekil 2.3’teki gibi maksilla ile sfenoit kemigin processus pterygoideus’u
arasinda yer alir. Lamina horizontalis ve lamina perpendicularis denilen uzantilari mevcuttur.
Os palatinum sert damak ile burun boslugunun yapisina katilmaktadir (28).

Os nasale, os frontale’nin altinda ve processus frontalis’lerin arasinda yer alir.
Apertura piriformis’in st smirmi olusturur (28). Sert damak ile nazal kavitenin yan
duvarlarinin, az da olsa orbita tavaninin yapisina katilir (31). Os frontale ve os nasale’in
kesistikleri noktaya nasion denir (32).

Concha nasalis inferior burun boslugunun dis duvari boyunca uzanir. Yukaridan asagi
dogru kendi iizerinde kivrilmis sekildedir (31). Maxilla ve os lacrimale ile birlikte
olusturduklar1 kanala canalis nasolacrimalis ad1 verilmektedir (28, Sekil 2.3).

Vomer, septum nasi’nin alt ve arka kisimlarinin yapisia katilmaktadir (28). Iki
tarafinda yer alan oluklar sulcus vomeris olarak adlandirilir, n. nasopalatinus bu oluklardan
seyreder (31, Sekil 2.3).

Os mandibula, viscerocranium kemikleri igerisinde yer alan en biiyiik, en kompakt ve
hareketli olan tek kemiktir. Govdesine corpus mandibulae, ¢ene eklemine katilan yan
kisimlarina ise ramus mandibulae denir. Corpus mandibulae ve ramus mandibulae’nin

birlestigi yerde olusan agiya angulus mandibulae denilir (31, Sekil 2.1).
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2.3 Paranazal Siniisler
Burun boslugunun etrafindaki i¢i havayla dolu bosluklara paranazal siniisler denir.

Paranazal siniisler, viicudun en varyatif anatomik yapilarindan biridir, dolayisiyla kisiler arasi
degiskenlik gosterebilmektedir. Burun mukozasimin embriyonal dénemde burun boslugunu
olusturan kemiklere gomiilmesi sonucu olusurlar (31). Cesitli sekil ve boyutlardaki bu yapilar
maksiller, etmoit, frontal ve sfenoit sinus olmak tizere dort ¢ifttir. Komsu oldugu yapilar,
konumlar1 ve varyasyonlarinin ¢oklugu nedeniyle klinik agidan 6nem arz ederler (34).

Sesin rezonasyonunda, beyin 1sisinin korumasinda ve travmalara kars1 muhafazasinda,
kraniyum kemiklerinin yiikiinii hafifleterek dengeyi saglamada vazife alirlar (32).

2.3.1 Frontal Siniis
Frontal siniis, gelisimi en ge¢ baslayan siniistiir. Yenidoganda oldukga kiigiik olup 7-

12 yaslarinda genisleyerek belirgin hale gelmektedir (34). Ergenlik donemine dek biiyiimeye
devam eder ve ergenlikten sonra gelisimi durur. Ilerleyen dénemlerde atrofiye ugrayarak
degisebilirler (35).

Frontal siniisler Sekil 2-4’te goriildiigii gibi; os frontale’nin laminalari arasinda, arcus
supercilliaris’lerin derininde ve burun tavaninda yer almaktadir (32). Frontal siniis, septum
intersinuale frontale olarak adlandirilan yap1 ile ikiye ayrilir. Septum intersinuale, frontale

deviasyonlarindan dolayi sag ve sol taraftaki bosluklar esit biiyiikliikte degildir. (31).



Frontal sintisler, meatus nasi medius’a ductus frontonasalis denilen kanallar vasitasiyla
acilirlar (28). Bu siniisler a. supraorbitalis ve a. ethmoidales anterior tarafindan beslenir ve v.
supraorbitalis ile v. ophtalmica superior tarafindan drene edilir (31, Sekil 2.4).

2.3.2 Maksiller Siniis
Maksiller siniis, yenidoganda 3-4 mm genislikte, 7 mm uzunlukta olup, hacmi yaklagik

6-8 ml’dir. Yaklasik on yedi yasinda hem kadin hem erkekte maksiller siniis pnomatizasyonu,
siniis tabaninin burun seviyesinin altina inmesiyle sonlamaktadir. Yetigkin bireylerde boyutu
yaklasik 25x38x36 mm, hacmi ise 15-20 ml’dir (36).

Maksiller siniis, paranazal siniisler arasinda olugsmaya ilk baslayan ve en biiyiik olan
siniistiir. Maksilla’nin govdesinde bulunur ve piramit seklindedir. Basisi nazal kaviteye,
apeksi proc. zygomaticus’a yonelmistir (31). Ostium sinus maksillaris araciligiyla burun
bosluguna agilmaktadir (28, Sekil 2.4).

2.3.3 Etmoidal Siniis
Nazal kavite ve orbita arasinda yer alan kii¢iik bosluklardan meydana gelmektedir.

Biiyiik kismi labyrinthus ethmoidalis’te yer alir ve cellulae ethmoideae anteriores, cellulae
ethmoideae mediae, cellulae ethmoideae posteriores olmak {izere ii¢ ayr1 grupta incelenir. Her
bir grupta yaklasik 3 adet biiyiik 15-18 adet kiigiik hava odacigi mevcuttur (31, 28, Sekil 2.4).

2.3.4 Sfenoidal Siniis
Sfenoit kemigin govdesinde yer alan bir ¢ift bosluktur. Septum intersinuale

sphenoidale, sfenoit siniisleri birbirinden ayiran duvardir. Sfenoit sinusler 6n kisimda bulunan
recessus sphenoethmoidalis’e agilir. Pons, hipofiz ve sinus cavernosus ile komsulugu

bulunmaktadir (31, Sekil 2.4).
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2.4 Nazal Kavite

Nazal kavitenin iist duvarini olusturan yapilar; 0S nasale, os frontale’ye ait spina
nasalis, os ethmoidale’ye ait lamina cribrosa ve os sphenoidale’nin corpus kismidir. Tabanini
ise maksillaya ait proc. palatinus ve os palatinum’a ait lamina horizontalis meydana getirir.
Lateral duvarimi konkalar ve bu konkalar arasinda bulunan bosluklar olusturur. Nazal septum
tarafindan iki bolmeye ayrilmaktadir. Nazal septum her bir bdlmenin medial duvarini
meydana getirir. Nazal septumun arka alt kismin1 vomer, arka iist kismini os ethmoidale’ye ait
lamina perpendikiilaris olusturur. On {ist kismini ise septum cartilage meydana getirir. Nazal
kavite 6n bolgede burun delikleri ve regio vestibularis’ten baslayip arka bolgede koanalar ve
nazofarenkse agilarak sonlanir (38).

2.5 Cinsiyet Tahmini ve Yontemleri
Yasamakta olan yahut 6lmiis bireylerin kimlik olarak adlandirilan ayirt edici

ozellikleri kullanilarak tespit edilmesine kimliklendirme denmektedir. Adli kimlik; kisinin
niifus kagidinda yazili olan kimligidir. Tibbi kimlik ise kisinin dis goriiniisiiniin tarifidir (39).
Cinsiyetin  belirlenmesi, tecaviiz, bosanma, kitlesel afetler ve cesetlerin
kimliklendirilmesi gibi adli vakaalarda son derece onemlidir (40). Cinsiyetin belirlenmesi
stipheli sayisini yariya disiirdiigii i¢in yasin belirlenmesine nazaran daha miithimdir (41).
Cinsiyetin dogru bir sekilde tahmin edilmesi yas, irk ve boy tahmininde referans teskil ettigi

i¢in hayati 6neme sahiptir (13).
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Benler, yaralar, dovme izleri, iskelette goriilen herhangi bir anormali yahut deformite,
oliimden 6nce ve 6liimden sonra karsilagtirilmasina yardimci olmaktadir (42,43).

Kemiklerin incelenmesi ve anatomik 6l¢iimleri kokenleri hakkinda rehberlik etmekle
birlikte; cinsiyetleri, boylar1 ve 6liim yaslar1 hakkinda da bilgi vermektedir. Adli antropologlar
bu nedenle 6liim arastirmalarina dahil olmaktadir ve kisinin, 6liim nedeninin ve 6liim seklinin
belirlenmesine gérev almaktadirlar (44).

Puberte oncesi iskeletin morfolojik 6zellikleri ile cinsiyetini tahmin etmenin oldukga
zor oldugu belirtilmistir. Puberte 6ncesi donemde iskelet morfolojisinde tam anlamiyla ortaya
cikmamis cinsiyet farkliliklar1 nedeniyle, yetiskin iskeletinin cinsiyeti yenidogan veya geng
bir iskelete kiyasla daha giivenilir bir sekilde tespit edilmektedir. (42, 43, 45).

Pelvisin ardindan kafatasinin, metrik veya morfolojik yoOntemler kullanilarak
cinsiyetin tespit edilmesinde en giivenilir bolge oldugu bildirilmektedir. (46).

Cinsiyet tahmininde kullanilan yontemler, morfolojik veya metrik yontemler olarak
gruplandirilir. Bu yontemler, gelisen molekiiler tekniklere ve basarisina ragmen, tanimlama
stirecinde elzemdir (47). Molekiiler yontemler olduk¢a karmasik olmakla birlikte yiiksek
diizeyde beceri ve kompleks ekipmanlar gerektirmektedir. Bu yontemlerin giivenilirligi daha
yiiksektir ancak teferruatli, oldukga pahali ve zaman alicidir (49, 50).

Cesedin herhangi bir sekilde deforme olmasi cinsiyete 6zgli morfolojik 6zellikleri
tespit etmeyi neredeyse imkansiz hale getirmektedir. Cinsiyet belirleme asamasinda, yeni
osteometrik yontemler sayesinde yiiksek dogruluk elde edilebilmektedir. Fakat eksik kisimlart
olan yahut kotii bir sekilde pargalanmis kemiklerde tespit edecek kadar yeterli bilgiyi
saglanamiyorsa, morfolojik yontemlerin yani sira molekiiler metotlardan yardim almak
mecburidir (50).

Morfolojik yontemler, cinsiyete 6zgii 6zelliklerin gorsel acidan degerlendirilmesine
dayalidir. Hizli bir 6n degerlendirme verir fakat bu sekilde ¢ogunlukla 6znel veriler elde
edilmektedir (47, 48).

Morfolojik gézlemler yontem acisindan kolay olmasinin yani sira viicut yapisini
etkileyen; beslenme sekli, meslek, irk ve cografi koken gibi faktorler géz oniine alindiginda
degerlendirilmesi daha zordur. Morfolojik degerlendirme, saglam kemiklerle daha giivenilir
sonuglar vermekte iken, parcalanmis kemikler veya iskelet kisimlar1 eksik oldugunda
dogruluk dereceleri azalmaktadir (49).

Metrik yontemler, cinsiyetler arasindaki degiskenlerin sayisal veriler halinde

degerlendirilmesi esasina dayanir. Bu yontemler verileri, ¢ogunlukla farkli istatistiksel
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yontemler ile birlikte kullanilarak ortaya koyar. Metrik ¢alismalardan elde edilen sayisal
verilerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi daha kolaydir (49).

BT ve manyetik rezonans gorintileme (MRG), geleneksel yontemlerin
sistematiklesmesini ve tekrar degerlendirilmesine olanak taniyan, hayati role sahip olan
yontemlerdir. Bu yontemlerin cinsiyet belirlemede dogruluk orani oldukga yiiksektir. Son
yillarda BT ve benzeri ii¢ boyutlu (3B) goriintiileme yontemlerinin kullanim1 yaygimlagmistir
(51).

Insan viicudu 3B medikal gériintiileri gorsellestirerek incelenebilmekte ve bu teknik
artik klinik uygulamalarda 6nemli bir gorev tistlenmektedir (52, 53). BT ve MRG tarayicilari
gibi tibbi goriintiileme cihazlar1 ve teknikleri gelistikge, insan viicudu daha teferruatli halde
gozlemlenebilmektedir.

KIBT ozellikle odontoloji alaninda dental yapilar1 incelemek icin kullanilsa da
maksillofasiyal alanda paranazal siniisler, maksilla, mandibula, temporal kemik, paranazal
siniisler gibi sert dokulara ait anatomi, varyasyon ve patolojilerin incelenmesine olanak saglar.
Bu yontemin, BT ye nazaran radyasyon dozunun az olmasi, MRG ye nazaran goriintii elde
etme ve yorumlamasmin kolay olmasi gibi avantajlart mevcuttur (54). Giinlimiizde yaygin
kullanilan KIBT goriintiilerinin adli tip alaninda kullanildigi, yas ve cinsiyet tayininin
yapildig1 pek ¢ok ¢aligma mevcuttur (55, 56, 57).

Geometrik morfometrik analiz ise geleneksel yontemlerle tayin edilemeyen ve
cogunlukla onemsenmeyen egrilere ve ¢ikintilara sahip yapilarin morfolojisini incelemek
amaciyla kullanilmaktadir. (58, 59).

Iskelet deformasyonu ile paralel olarak, kimi zaman morfolojik veya morfometrik
metotlarla cinsiyet tayini olanaksiz hale gelmektedir. Bu durumlarda arastirmaci molekiiler
yontemlere yonelerek iyi bir alternatif olusturabilir (60).

2.6 Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi
Unlii ingiliz mantik ve matematikgisi Alan Mathison Turing 1950 yilinda "Makineler

diisinebilir mi?" sorusu ile makine zekasmi tartigmaya agmustir. Bilgisayar biliminin
“babalarindan biri” olarak kabul edilen Turing, hesaplamanin matematiksel bir modeli olan
evrensel makineyi tanimlamigtir (61).

Yapay zeka; “zeki davranig” olarak adlandirilan seyin bilisimsel anlami ve bu tiir
davraniglar1 sergileyen iirlinlerin meydana getirilmesiyle ilgilenen bilim dalidir. Bu kavram
genellikle insanlarin bilissel eylemleri taklit eden makineleri tanimlamak i¢in kullanilir.
Bilgisayar yahut bilgisayar kontroliindeki bir robota, insan yetencklerine benzer faaliyetleri

yerine getirtmeyi amaglar (62).
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Makine 6grenmesi yapay zeka ¢alismalarinin biiyiik bir parcasi ve alt alanidir. Makine
ogrenmesi terimi ilk kez Arthur Samuel tarafindan 1959 yilinda kullanilmistir (64). Onceki
verileri kullanarak gelecek igin tahminlerde bulunmak amaciyla makine 6grenmesi yontemleri
gelistirilmistir  (63). Makine 0Ogrenmesi sayesinde veriler tizerinden istatistiksel ve
matematiksel yontemler ile model olusturmak hedeflenmektedir. Makine Ogrenmesi bu
modeller vasitasiyila incelenen verilerden, ¢ikarimlar yapar ve tahminde bulunur. (62).

Yapay zeka yontemlerinin kullanimi ile hayatin ¢ogu alaninda gelismeler meydana
gelmistir. Bu alanlarin basinda saglik sektorii yer alir. Dijital saglik verilerindeki asiri
biiyiime, saglik verilerinin siirekli artis halinde olmas1 ve dijitallesmesi, bu verilerin makineler
araciligr ile analiz edilmesi gerekliligini disiindiirmektedir. Makine 6grenmesi Sayesinde
kanita dayali olarak daha kesin saglikli sonuglara ulasildig1 ¢alismalarda gosterilmistir (65,
66).

Makine o6grenmesinde bir veri girilir ve buna uygun ¢iktilar1 tahmin edebilmesi
amaglanir. Bu dogrultuda veri gruplari tizerinde bir algoritma egitimi gergeklestirilir. Makine
ogrenmesi kapsamina ¢ok fazla algoritma tiirti mevcuttur. Kullanilacak algoritma beklentiye,
problemin kaynagina ve veri sayisina gore degiskenlik gosterir. Ozgiillik ve duyarlilik
degerlerine ya da dogruluk skoruna bakilarak en iyi sonucu veren algoritma tespit
edilebilmektedir. En iyi neticeyi veren algoritma tercih edilerek sonug iyilestirilmektedir. Bu
sayede is yikii ve zaman maliyeti azaltilabilmekte ve verimlilik arttirilabilmektedir,
gortintiiler daha hizli ve giivenilir sekilde rapor edilebilmektedir (52, 68).

Veri setinin bir boliimii algoritmanin egitiminde, egitim verisi kullanilirken bir kismi
ile algoritmanin performansini degerlendirmek amaclh test verisi olarak kullanilir. Cogu
zaman veri setinin %20’si test amagli, %801 egitim i¢in kullanilmaktadir. (62).

Makine 6grenmesi denetimli, denetimsiz ve pekistirmeye dayali 6grenme olmak iizere
li¢ gruba ayrilmaktadir (62, 69).

Denetimli 6grenme; algoritmalardan edinilen verilerden alinan etiketli 6rneklerden
yola ¢ikarak tahmin yapmaktadir. Sonucun az ¢ok tahmin edilebildigi durumlarda kullanilan
bu teknik, smiflandirma ve regresyon olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir.
Siniflandirma, kategorik degiskenlerin etiketlerini bulmayr amaclarken, regresyon goézlem
noktalarinin etiket degerini tahmin etmeye ¢alismaktadir (69, 70).

Lojistik Regresyon (LR), denetimli 6grenme teknigi kapsaminda yer alan, siklikla
tercih edilen makine Ggrenmesi algoritmalarindan biridir. Degiskenler arasinda var olan
bagimlilik iliskisini tespit etmek igin kullanilir (71). Lineer Regresyon Analizinde bagimli

degiskenin degeri, Lojistik Regresyon Analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi
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degerlerden birinin gergeklesme olasiliglr tahmin edilir. Ayrica bagimsiz degiskenin ¢oklu
normal dagilim goéstermesi sarti aranmaz (72). Yine de kullanimu ile ilgili baz1 varsayim ve
gereklilikler bulunmaktadir. Verilerde kayip ve u¢ degerler incelenmelidir. Bagimsiz
degiskenler arasindaki yiiksek korelasyona olduk¢a duyarlidir. Varligi durumunda faktor
analizi ile gruplandirilmalar1 ya da modelden ¢ikarilmalar1 onerilmektedir. Ayrica bagimsiz
degiskenler ile sonug degiskenin logit degeri arasinda dogrusal iliski oldugunu varsayar (73).

Destek Vektor Makinesi (SVC), Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Regresyon
ve siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Egitim verileri sayesinde nesneleri dogru
bir sekilde smiflandirmayr amaglar. Siniflar arasinda bir karar sinirt belirler, bu sekilde
verileri ayirma islemini gergeklestirmis olur (74). Kullanilacak veri miktar1 bir 6nemi arz
etmemektedir (75, 76).

Gaussian Naive Bayes algoritmasi (GNB), verilen 6n bilgi ile yeni bir verinin ait
oldugu olasiligini hesaplamaktadir. Bu yontemde niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayllmaktadir. Calisma mantig1 su sekildedir: Veri kiimesinde yer alan her veri igin her
ihtimalin olasihigimi ayr1 ayri hesaplamak ve ortaya ¢ikan sonugtan olasilik degeri en fazla
olana gore gruplandirmay1 gergeklestirmek (77, 78).

Karar Agaci (DT), denetimli 6grenme algoritmalari ailesine mensup bir algoritmadir.
Diger denetimli 6grenme algoritmalarindan farki, smiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in de kullanilabiliyor olmasidir. Karar Agacinda amag; egitim verilerinden edinilen
basit karar kurallarin1 6grenmek, bu bilgiyle hedef degiskenin sinifin1 degerini ya da sinifini
tahmin etmek i¢in egitim modeli meydana getirmektir. Yorumlanmasi kolay bir algoritmadir
clinkii kararlara ve kararlarin aciklamalarina yer vermektedir. Agacin yapraklarini
gruplandurlmis siiflar olusturur. Agacin dallarini ise Siniflandirma verileri lizerinde yer alan
islemler olusturmaktadir (62).

Karar Agaglari baz alinarak gelistirilen Rastgele Orman (RFC), hem siniflandirma
hem de regresyon amaciyla kullanilabilmektedir. Bir aga¢ olusturmak yerine bir orman
olusturup, bu ormandaki agaclar1 rastgele diizenlemektedir. (78, 79). Asiri uyum sorununu
cozmek amaciyla veri setini ve Oznitelikleri farkli parcalara boler, tahminlerin ortalamasini
alir ve bu sekilde daha dogru sonuglar elde etmeye c¢alisir. RF modeli, gruplar arasindaki
iligkilerin ¢6ziimlenmesinde kullaniimakta olan basarili bir yontemdir (13).

K-En Yakin Komsu (KNN), veri igerisinde yer alan noktalar1 kendine en yakin
noktalarla karsilastirilarak veri kiimeleri olusturulmay1 hedeflemektedir. KNN, siniflandirma
problemlerinde kullanilan, parametrik olmayan bir algoritmadir. Bu algoritmada amag, yeni

olusturulan noktaya en yakin, 6nceden belirlenmis sayida egitim 6rnegini bulmak ve etiketi
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buradan yola ¢ikarak tahmin etmektir. Siniflandirmayi verilen k degerince en yakin komsunun
siifina gore gerceklestirir. K-En Yakin Komsu algoritmasinda bir vektorii siniflandiriima
islemi, sinifi bilinmekte olan vektorler vasitasiyla yapilmaktadir. Veriler arasindaki araligi
tayin etmek icin Manhattan, Oklit gibi dl¢iitler kullanilmaktadir (80). Hesap edilen mesafe
yiiksek cikarsa veriler arasi benzerlik orami diiser. Olgiilen mesafenin diisiik ¢ikmasi ise
toplanan verilerin benzerlik oranini arttirir (78).

Denetimsiz 6grenmede veri noktalarinda etiketlenme yapilmamaktadir. Algoritma,
verileri diizenler veya bunlarin yapisini agiklar. Bu sekilde veri noktalarinda etiketleme
gergeklestirir. Bu teknik, sonucun tahmin edilemedigi durumlarda kullanilmaktadir. Saglik
alaninda hastaliklarin benzer ozelliklere gore gruplandirilmasinda tercih ediilebilir bir
yontemdir (62, 78).

Pekistirmeye dayali 6grenmede, sonuclardan 6grenim saglayan ve gerceklestirilecek
eyleme karar veren algoritmalar kullanilmaktadir. Bilgisayar oyunlari bu 6grenme ¢esidine
ornek verilebilir (62, 78). Deneme yanilma yontemiyle kendisini egitmeye maruz birakilan
algoritma, her yeni durumda belirli bir davranig kalibiyla tesvik edilir veya cezalandirilir (78).

Denetimli veya denetimsiz 0grenme algoritmalarini baglatmak icin egitim siirecine
baglamadan evvel, parametre degerlerine ihtiya¢ vardir. Hiperparametre olarak adlandirilan bu
parametrelerin, olusturulacak modele etkisi biiylik olabilir. Hiperparametreler; 6grenme oran,
Kernel parametreleri, ag mimarisi gibi bir Ogrenme algoritmalarinin sonuglarimi
yapilandirmak i¢in kullanilir. Hiperparametrelerin  optimize edilerek belirlenmesi,

olusturulacak modelin basar1 oranini arttirmak igin elzemdir (71, 81, 82).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu ¢alismaya retrospektif olarak, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesine 2015-2023 yillar1 arasinda basvuran, dahil edilme kriterlerine uyan 344 erkek 408
kadin toplamda 752 hasta ¢alismaya alindi. I-CAT 3D (Imaging Sciences International,
Hatfield, PA) cihaziyla g¢ekilen konik 1sinli bilgisayarli tomografi goriintiileri, bilgisayar
ortamina aktarilip I-Cat Vision programi ile mimimetrik dlgtimler alindi. Mevcut goriintiiler;
goriintiileme alan1 16x6-10 cm; voksel boyutu 0.3 mm?; 120 kVp, 7mA, 1sinlama siiresi 4.8
saniye isinlama parametreleri kullanilarak elde edildi.

Calismaya Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulundan alinan, 02.04.2024 tarih ve 87 sayili yazili izin ile bagland1 ve
arastirma boyunca tiim etik kurallara uyuldu.

Herhangi bir nedenden dolay1 artefakti olan, incelenecek yapilarin goriintiileme
alanma girmedigi goriintiiler, ortodontik tedavi goren, ilgili bolgede travma, lezyonu ve dis
kaybr olan 1348 adet hasta goriintiisii galismaya dahil edilmedi.

Olgiimler I-Cat Vision programinda; Dell Inspiron marka 1506 inch bilgisayar ile
koronal kesitler iizerinde maksiller siniislerin, nazal kavitenin ve zigomatik arkin en genis
sinirlarinin - izlendigi  kesit lizerinde milimetre (mm) cinsinden yapilmistir. Yapilan
morfometrik dl¢timler su sekildedir:

Maksiller siniis genisligi (MSD): Maksiller siniislerin mediolateral yonde en dig iKi
noktasindan gegen birbirine paralel iki dogru arasindaki mesafe (Sekil 3.1)

Maksiller siniis uzunlugu (MSH): Maksiller siniislerin Superioinferior yonde en dis iki
noktasindan gegen birbirine paralel iki dogru arasindaki mesafe (MSH) (Sekil 3.2)

Nazal kavite genisligi (NCD): Nazal kavitenin mediolateral yonde en dis iki
noktasindan gegen birbirine paralel iki dogru arasindaki mesafe (Sekil 3.3)

Nazal kavite uzunlugu (NCH): Nazal kavitenin siiperioinferior yonde en dis iki
noktasindan gegen birbirine paralel iki dogru arasindaki mesafe (Sekil 3.4)

Zigomatik ark genisligi (ZAD): Zigomatik arkin mediolateral yonde en dis iki
noktasindan gegen birbirine paralel iki dogru arasindaki mesafe (Sekil 3.5)

Zigomatik ark uzunlugu (ZAH): Zigomatik arkin siiperioinferior yonde en dis iki

noktasindan gegen birbirine paralel iki dogru arasindaki mesafe (Sekil 3.6)
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Sekil 3.5. Zigomatik Arkin En Genis Yerinden Mediolateral Ol¢iimii.
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Sekil 3.6. Zigomatik Arkin En Uzun Mesafeden Superoinferior Olgiimii.

Olgiimler maksiller siniis ve zigomatik ark icin sag ve solda ayr1 ayr1; nazal kavitede
ise sag ve sol yarisinda yapilarak kaydedilmistir. Tiim Slgiimler tek bir gdzlemci tarafindan
yapilmistir.

Elde edilen Olciimlerden temel istatistiksel metotlarla makine Ogrenme
algoritmalarmin girisinde kullanilacak degiskenler tayin edildi. Verilerin normal dagilima
uygunlugu Shapiro-Wilk testi ile analiz edildi. Normal dagilima uyan degiskenlerin
tanimlayici istatistikleri minimum (Min), maksimum (Max), ortalama (Ort) ve standart sapma
(SD) ile gosterilirken normal dagilima uymayan degiskenlerde ortanca ve g¢eyrekler arasi
aralik kullanildi. Parametrelerin cinsiyetler arasi1 farkliligi Student’s t testi ile analiz edildi.
Arada istatistiksel farklilik bulunmayan veriler ¢ikarildiktan sonra cinsiyet ile arasinda diisiik
(<%20) ya da yiiksek (>%80) korelasyon bulunan degiskenlerin dislanmasi i¢in Pearson
korelasyon testi yapildi. Kriterleri saglayan degiskenlerden geri yayilimli Lojistik Regresyon
modeli kuruldu. Model sonucunda anlamli oldugu saptanan parametreler 0,2 test ve 0,8 egitim
verisi olacak sekilde rastgele boliindii ve Lojistik Regresyon, Lineer Diskriminant Analizi,
Karar Agaci, Rastgele Orman Siiflandirma, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinesi ve
Gaussian Naive Bayes algoritmalar1 egitildi. En iyi hiperparametre on katli ¢apraz dogrulama
ve dogruluk skoruna gore belirlendi. Analizler en iyi hiperparamatre ile tekrarlandi. Makine
Ogrenmesi algoritmalarinin tahminlerinin dogruluk skoru Lojistik Regresyon modeli ile
karsilastirilarak en etkin algoritma belirlendi. Aym1 zamanda analiz siireleri Olciildii.
Analizlerin yapiminda ve algoritmalarin egitiminde Python 3.8.8 derleyicisi ve Jupyter

Notebook 6.4.6 editorii kullanildi. Anlamlilik seviyesi p<0,05 olarak belirlendi.
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4. BULGULAR

Retrospektif olan bu calismamizda, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesine 2015-2023 yillar1 arasinda bagvuran, dahil edilme kriterlerine uygun
olan 344 erkek (%46), 408 (%54) kadin toplamda 752 hastaya ait goriintiiler incelendi (Sekil
4.1).

ansiveT

Sekil 4.1. Cinsiyete Gore Sayim Grafigi.

Sag tarafta yapilan Glgtimlere ait histogram grafigi Sekil 4.2°de yer verildi. Buna gore
MSD daha dar bir alanda yayilim gosterirken, MSH daha genis bir alana yayilmaktaydi.
NCD’nin histogram grafigine bakildiginda 11 mm ile 15 mm arasinda bir siklik soz
konusuydu. NCH siklig1 ise 27 mm ile 35 mm arasinda daha sik olarak gozlendi. ZAD daha

dar bir alana yayilim gostermekte iken, ZAH daha genis bir alana yayilim gosterdi.

50 30 40 10

30 40
RMSD RMSH RNCH RNCD

Sekil 4.2. Sag Tarafta Yapilan Olgiimlere Ait Histogram Grafigi.
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Sol tarafta yapilan dl¢limlerden elde edilen verilere ait histogram grafigi Sekil 4.3’te
yer almaktadir. Buna gére MSH ve MSD birbirine yakin bir dagilim gosterdi. NCD daha dar
bir alana yayiliyorken, NCH daha genis bir alana yayildigi gézlemlendi. ZAD, ZAH’ye

nazaran ¢ok daha dar bir alanda yayilim gosterdi.

120

100

10 15 20 20 30 40 2 4 6 :1 10
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Sekil 4.3. Sol Tarafta Yapilan Olgiimlere Ait Histogram Grafigi.

Verilerin normal dagilima uygunlugu Shapiro-Wilk Testi ile teyit edildi. Analiz
sonucuna gore; degiskenlerin tamamimin normal dagilima uymadigi goriildii. Istatistik ve p
degerlerine Tablo 4.1°de yer verildi.

Tablo 4.1. Shapiro-Wilk Analizi Sonuglari.

Degiskenler | Istatistik | Sig.
Yas 0,964 <0,001
RMSH 0,991 <0,001
RNCH 0,988 <0,001
RNCD 0,987 <0,001
RZAH 0,99 <0,001
RZAD 0,942 <0,001
LMSH 0,996 0,028
LNCH 0,991 <0,001
LNCD 0,986 <0,001
LZAH 0,989 <0,001
LZAD 0,982 <0,001

Degiskenlerin gruplar arasi farkliliklar Mann-Whitney U Testi ile analiz edildi ve
sonuglar Tablo 4.2°de verildi. Tanimlayici istatistikler minimum, maksimum, ortanca ve
ceyrekler arasi agiklik degerleri ile gosterildi.

Yas degiskeninin ortanca degeri kadinlarda 42,0 iken erkeklerde 44,5 olarak bulundu.
Ceyrekler arasi aralik kadinlarda 20,0 erkeklerde 20,25 olarak tespit edildi. Her ne kadar
erkeklerin ortanca degeri daha yiiksek bulunsa da aradaki bu fark istatistiksel olarak

gosterilemedi.
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Cinsiyetler aras1 tanimlayici istatistiklere bakildiginda ortanca deger; LMSD, LMSH,
LNCD, LZAD, RNCH, RNCD, RZAH, RZAD erkeklerde; LNCH, LZAH, RMSD, RMSH
degiskenleri ise kadinlarda daha yiiksek bulundu. Maksimum degerler; LNCD ve LZAD
degiskenleri kadinlarda, diger degiskenler ise erkeklerde daha yiiksek tayin edildi. Minimum
degerler, RNCH degiskeninde kadmnlar ve erkeklerde esit bulundu. LZAH degiskeni
erkeklerde daha diisiik iken, diger degiskenlerinin kadinlarda daha diisiik oldugu goriildii. Yas
disindaki degiskenlerin tamaminda cinsiyetler arasi farkin istatistiki olarak anlamli oldugu
gorildii. Analiz sonuglar1 Tablo 4.2°de kutu grafigi ise Sekil 4.4’te verildi.

Tablo 4.2. Parametrik Olmayan Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri.

CINSIYET KADIN ERKEK u Sig.
Ortanca | CAA | Min. | Max. | Ortanca | CAA | Min. | Max.

Yas 42,0 20,0 | 18,0 | 20,0 44,5 20,25 | 18,0 | 65,0 | 66409,5 | 0,204
RMSD 24,6 3,7 18,3 | 34,2 30,9 4,8 17,8 | 42,4 | 14285,5 | <0,001*
RMSH 31,0 54 21,0 | 44,0 37,7 6,3 22,6 | 49,0 | 22692,5 | <0,001*
RNCH 29,1 3,9 21,6 | 42,0 315 45 21,6 | 47,1 | 45932,0 | <0,001*
RNCD 13,2 2,4 8,7 | 20,8 14,0 2,1 9,7 | 19,0 | 55502,0 | <0,001*
RZAH 25,5 54 16,7 | 43,0 27,9 4,225 | 18,0 | 46,2 | 45651,0 | <0,001*
RZAD 4,85 15 2,4 | 10,0 6,0 1,2 3,3 | 16,3 | 33836,5 | <0,001*
LMSD 24,3 3,4 17,7 | 35,0 30,6 51 16,5 @ 39,3 | 16218,0 | <0,001*
LMSH 31,8 4,825 | 20,4 | 43,0 37,55 51 23,1 | 48,0 | 22713,5 | <0,001*
LNCH 29,85 | 4,225 | 21,0 | 43,1 32,1 4,3 23,1 | 48,0 | 44691,0 | <0,001*
LNCD 13,4 1,8 7,82 | 20,4 14,0 2,025 | 10,5 | 19,2 | 51925,0 | <0,001*
LZAH 26,1 50 16,8 | 43,0 28,8 4,025 | 15,9 | 45,0 | 44269,5 | <0,001*
LZAD 5,05 15 24 | 11,0 6,3 1,2 3,5 | 10,0 | 31370,0 | <0,001*
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Sekil 4.4. Degiskenlere Ait Kutu Grafigi.
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Makine Ogrenmesi algoritmalarinda kullanilacak olan modellerin belirlenmesinde
Lojsitik Regresyon Analizi kullanildi. Mann-Whitney U Testi sonrasinda erkeklerle
kadinlarda istatistiksel acidan anlamli olarak farkli oldugu goriilen bagimsiz degiskenlerin
arasindaki korelasyona bakildi. En yiiksek korelasyonun LMSD ve RMSD arasinda 0,797
oldugu goriildii. En diisiik korelasyon orani ise LMSD ve LNCH degiskenleri arasinda 0,1 idi.
Onerilen >0,90 barajin1 gecen degisken olmadi. Buna dayanarak sag, sol ve bilateral olmak

tizere li¢ model kuruldu. Analiz sonuglarini gosteren 1s1 haritas1 Sekil 4.5’te verildi.

eSN 038 013 035

1 045 0095 039 025 064
.38 045 025 048 021 032
0 0as 006 016 O

RMCD RNCH RMSH RMSD

RZAH

LMSDr RZAD

LMSH

046 024 032

LZAH  LNCD  LNCH

LZAD

RMSD RMSH RNCH RZAH RZAD LMSD LMSH LWCH LNCD LZAH

Sekil 4.5. Degiskenlerin Korelasyonlarini1 Gosteren Is1 Haritasi.

Ug degerler Mahalonobis Uzakligi ile belirlendi ve gerekli diizenlemeler yapildi. Sol
taraftan alinan Ol¢iimlerden kurulan modelden u¢ degerler cikarildiktan sonra tanimlayici
istatistiklere tekrar bakildi ve Mann-Whitney U Testi yenilendi (Tablo 4.3).

Tablo 4.3. Mann-Whitney U Testi

Cinsiyet | Erkek Kadin U Sig.
Median | CAA | Min. | Max. | Median | CAA | Min. | Max.
LMSD | 30,6 51 16,5 | 39,3 | 24,3 3.4 17,7 | 35,0 | 122368,0 @ <0,001*
LMSH | 375 51 23,1 | 48,0 | 31,8 4,8 20,4 | 43,0 | 115815,0 | <0,001*
LNCD | 14,0 2,1 10,5 | 19,2 | 134 1,8 99 |20,4 | 865530 | <0,001*
LZAD | 6,3 1,2 35 | 10,0 | 50 1,5 24 |18 107715,5 | <0,001*
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Bagimsiz degiskenler ile sonu¢ degiskenin logit degeri arasindaki dogrusallik elde
edilen yeni veriler kullanilarak Box-Tidwell doniisiimii ile test edildi (Tablo 4.4).

Tablo 4.4. Box-Tidwell Transformasyonu Sonrasi Klasifikasyon Tablosu.

B df | Sig.
LMSD 8,342 <0,001*
LMSH 3,839 0,015
LNCH -0,959 0,619
LNCD -2,63 0,422
LZAH 0,608 0,688

1

1

1

1

1

LZAD 2483 |1 04
LMSD by LN _Imsd | -2,034 | 1 | <0,001*
LMSH by LN Imsh | -0,893 | 1 | 0,011
LNCH by LN_Inch | 0,223 1 | 0,607
LNCD by LN _Incd | 0,629 1 0,482
LZAH by LN lzah |-0,243 |1 | 0,685
LZAD by LN _lzad | 0,607 1 0575
Constant -42,975 | 1 | 0,066

Sol taraftan alinan dl¢limlerde varsayimi saglamayan LMSD ve LMSH degiskenleri
analizden ¢ikarildi. Diger modellere sabit degerin eklenmesi disinda bir degisiklik yapilmadi
ve Lojistik Regresyon Analizine gidildi. Analiz sonuglari Tablo 4.5, Tablo 4.6 ve Tablo
4.7°de gosterildi.

Tablo 4.5. Bilateral Olgiimlerin Regresyon Katsayzilar.

95% C.1I.

B S.E. | Sig. Lower | Upper
RMSH -0,210 | 0,033 | <0,001* | 0,759 | 0,865
RNCH 0,077 | 0,047 | 0,102 0,985 | 1,183
RNCD -0,056 | 0,077 | 0,469 0,813 | 1,100
RZAH -0,589 | 0,115 | <0,001* | 0,903 | 1,056
RZAD -0,589 | 0,115 | <0,001* | 0,443 | 0,695
LMSH -0,186 | 0,035 | <0,001* | 0,775 | 0,890
LNCH 0,016 | 0,049 | 0,740 0,924 | 1,118
LNCD -0,328 | 0,081 ' <0,001* | 0,614 | 0,845
LZAH -0,23 | 0,041 0,571 0,902 | 1,059
LZAD -0,617 | 0,122 | <0,001* | 0,425 | 0,686
Constant | 24,219 | 2,031 | <0,001*
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Tablo 4.6. Sag Taraftan Yapilan Olciimlerin Regresyon Katsayilari.

95% C.I.
B S.E. | Sig. Lower | Upper
RNCH -0,091 0,3 0,002 | 0,861 0,968
RNCD -0,126 | 0,054 0,019 | 0,793 0,979
RZAH -0,097 | 0,027 | <0,001* | 0,861 0,957
RZAD -0,847 | 0,088 | <0,001* 0,36 | 0,509
Constant | 11,908 | 1,168 | <0,001*

Tablo 4.7. Sol Taraftan Alinan Olgiimlerin Regresyon Katsayilari.

95 % C.I.
B S.E. | Sig. Lower | Upper
LNCH -0,093 | 0,032 0,003 0,856 0,969
LNCD -0,219 1 0,06 | <0,001* 0,715 0,903
LZAH -0,096 | 0,029 <0,001* 0,859 0,96
LZAD -0,972 | 0,096 @ <0,001* 0,314 0,456
Constant | 14,199 1,312  <0,001*

Son olarak makine 6grenmesi algoritmalarina gecildi ve LDA, RFC, SVC, KNN, LR,
DT, GNB modelleri tim o6l¢iimler i¢in calistirildi. Kullanilan verilerin ayni olmasi igin

random state degeri “42” alindi.

Cift tarafli alinan Ol¢iimlerden kurulan modellerde en kisa siirede sonu¢ verenin
Dogrusal Diskriminant Analizi oldugu goriildii. GridSearch analizi sonucunda en iyi dogruluk

skoruna “n_components=1" hiperparametresiyle ulasildi. Konfiizyon matrisi Sekil 4.6’da

gosterildi.
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Sekil 4.6. Bilateral Olgiimlerin LDA Modeline Ait Konfiizyon Matrisi.

Lojistik Regresyon modelinin en iyi dogruluk oranma “C=0.1, penalty=I1,

solver=liblinear” hiperparametresiyle ulasildi. Lojistik regresyon konfiizyon matrisi Sekil
4.7°de gosterildi.
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Sekil 4.7. Bilateral Olgiimlerin LR Modeline Ait Konfiizyon Matrisi.

Karar Agaci Siniflandirma modeli en diisiik AUC skoruna (0,825) ve en diisiik test
skoruna (%76) sahip olan modeldi. GridSearch analizi sonucunda en iyi dogruluk skoruna
“max_depth=4, max_features=sqrt, max_leaf _nodes=10, min_samples_split=5"
hiperparametresiyle ulasildi Konfiizyon matrisi Sekil 4.8’de gosterildi.
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Sekil 4.8. Bilateral Ol¢iimlerin DTC Modeli Konfiizyon Matrisi.

Rastgele Orman Siniflandirma Modelinin egitim verilerine ait en yiiksek dogruluk
orani (%93) bu modele aitti. GridSearch analizi sonucunda bu skora “min_samples_leaf=2,

min_samples_split=7, n_estimators=20” hiperparametresiyle ulasildi. Konfiizyon matrisi
Sekil 4.9°da gosterildi.

300
Train Dataset: Test Dataset: &0
250
50
_ 00
a 2 40
m m
21 1 1]
150
= = 0
100
20
50
Predicted |abel Predicted label 10

Sekil 4.9. Bilateral Olgiimlerin RFC Modeline Ait Konfiizyon Matrisi.

Test verilerinde en yiiksek dogruluk oranina (%83,7) ile genelde en yiiksek AUC
skoruna (0,92) sahip olan modelin Destek Vektor Makinesi oldugu goriildii. Ayn1 zamanda

Rastgele Orman modeli ile beraber en yiiksek duyarlilik oranina (%86) sahipti. GridSearch
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analizi sonucuna  “C=0.1,  gamma=auto, kernel=sigmoid, probability=True”
hiperparametreleriyle ulasildi. Konfiizyon matrisi Sekil 4.10’da gosterildi.
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Sekil 4.10. Bilateral Olgiimlerin SVC Modeline Ait Konfiizyon Matrisi.

K-En Yakin Komsu Siniflandirma modeline ait konfiizyon matrisine Sekil 4.11°de yer
verildi. En iyi dogruluk skorlarina GridSearch analizi sonucunda, “n_neighbors=11”

hiperparametre sec¢imi ile ulasildigr goriildii.
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Sekil 4.11. Bilateral Olgiimlerin KNN Modeline Ait Konfiizyon Matrisi.

Gaussian Naive Bayes Modeline ait konfiizyon matrisine Sekil 4.12°de yer verildi.
Duyarlilig1 %80 ile en yiiksek model olarak bulundu. En iyi dogruluk skoruna GridSearch

analizi sonucunda, “var_smoothing=1e-10" hiperparametre tercihiyle varildig1 goriildii.
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Sekil 4.12. Bilateral Olgiimlerin GNB Modeline Ait Konfiizyon Matrisi.

Cift tarafli ol¢iimlerden kurulan modellerin sonuglarina Tablo 4.8°de yer verildi.
Egitim ve test verilerine bakildiginda, DTC ve RFC algoritmalar1 asir1 6grenmeye ugradi.

Tabloya gore; en kisa siirede sonug veren algoritma LDA, en efektif algoritma ise LR olarak

bulundu.
Tablo 4.8. Bilateral Modelin Klasifikasyon Metrikleri.
Model | Dogruluk (Dogruluk Ozgiillik  Duyarhhk  AUC  Siire
(Egitim) (Test) (Dk:Sn.Salise)

LDA 0,845 0,837 0,804 0,855 0,910 | 00:00.326973
LR 0,847 0,835 0,914 0,862 0,914 | 00:05.474820
DTC 0,869 0,762 0,825 0,790 0,825 | 22:54.105633
RFC 0,935 0,830 0,916 0,864 0,916 | 23:01.190738
SVC 0,845 0,837 0,923 0,864 0,923 | 01:08.514051
KNN 0,851 0,812 0,909 0,849 0,909 | 00:11.044472
GNB 0,821 0,817 0,901 0,824 0,901 | 00:00.343712

Sag taraftan alinan Ol¢limlerde en kisa siirede sonu¢ veren algoritmanin Dogrusal
Diskriminant Analizi oldugu gozlemlendi. En iyi skorlara GridSearch analizi sonucunda,

“n_components=1" hiperparametresiyle ulasildi ve Sekil 4.13te gosterildi.
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Train Dataset 250 Test Dataset:

Sekil 4.13. Sag Tarafa Ait LDA Konfiizyon Matrisi.

Sag taraf i¢in kurulan Lojistik Regresyon modelimizde en iyi dogruluk skoru ig¢in
GridSearch analizi sonucunda, “C=0.01, solver=liblinear” hiperparametreleri kullanildi ve
Sekil 4.14°te gosterildi.
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Sekil 4.14. Sag Tarafa Ait LR Konflizyon Matrisi.

Karar Agaci Siniflandirma modelinin en iyi dogruluk skorlarina, GridSearch analizi
sonucunda “max_depth=6, max_features=sqrt, max_leaf nodes=15, min_samples_leaf=4,
min_samples_split=15, random_state=42" hiperparametreleri kullanildi. Konflizyon matrisine
Sekil 4.15°te yer verildi.
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Sekil 4.15. Sag Tarafa Ait DTC Modeli Konflizyon Matrisi.

Rastgele Orman Siniflandirma modeli sag tarafta en iyi egitim (%86) ve test (%74)
skoruna sahipti. Bu skorlara GridSearch analizi sonucunda “min_samples_leaf=6,
n_estimators=80, random_state=42" hiperparametreleri ile varildi. Konfiizyon matrisine Sekil

4.16’da yer verildi.
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Sekil 4.16. Sag Tarafa Ait RFC Modeli Konfilizyon Matrisi.

Destek Vektor Makinesi modelinde en iyi dogruluk skorlarma GridSearch analizi
sonucunda, “C=0.3701869055846206, gamma=auto, kernel=sigmoid, probability=True”

hiperparametreleriyle ulasildi. Konfiizyon matrisine Sekil 4.17’de yer verildi.
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Sekil 4.17. Sag Tarafa Ait SVC Modeli Konfiizyon Matrisi.

K-En Yakin Komsu modelinde en iyi dogruluk skorlarina GridSearch analizi
sonucunda, ‘“n_neighbors=13" hiperparametresiyle ulasildi. Konfiizyon matrisine Sekil
4.18°de yer verildi.
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Sekil 4.18. Sag Tarafa Ait KNN Modeli Konfiizyon Matrisi.

Gaussian Naive Bayes modelinde en iyi dogruluk skorlarma GridSearch analizi
sonucunda, “var_smoothing=1e-10" hiperparametresiyle ulasildi. Konfiizyon matrisine Sekil

4.19°da yer verildi.
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Sekil 4.19. Sag Tarafa GNB Modeli Konfiizyon Matrisi.

Sag tarafa ait 6lglimlerden kurulan modellerin sonuglarina Tablo 4.9’da yer verildi.
RFC algoritmasi asir1 6grenmeye ugradi. Tabloya gore; en hizli sonug veren algoritma LDA,

en efektif algoritma ise GNB olarak bulundu.
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Tablo 4.9. Sag Tarafa Ait Modelin Klasifikasyon Metrikleri.

Model | Dogruluk (Dogruluk Ozgiillik Duyarhlik AUC | Siire
(Egitim) (Test) (Dk:Sn.Salise)

LDA 0,720 0,722 0,667 0,770 0,814 ' 00:00.326094
LR 0,727 0,704 0,658 0,742 0,811 ' 00:04.463355
DTC | 0,770 0,697 0,642 0,740 0,724 | 21:30.488937
RFC | 0,862 0,742 0,734 0,751 0,778 ' 20:49.446634
svC | 0,733 0,702 0,659 0,738 0,787 | 01:59.575412
KNN | 0,801 0,715 0,715 0,774 0,774 1 00:10.195104
GNB | 0,728 0,716 0,685 0,811 0,811 | 00:00.343725

Sol taraftan alinan 6l¢iimlerde Dogrusal Diskriminant Analizi modeli i¢in GridSearch
analizi sonucunda “n_components=1" hiperparametresi kullanild1 ve bu model en kisa siirede

sonug verdi. Konfilizyon matrisi Sekil 4.20°de gosterildi.
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Sekil 4.20. Sol Tarafa Ait LDA Konflizyon Matrisi.

Lojistik Regresyon modelinde en iyi dogruluk skorlarina “C=0.001, solver=liblinear”
hiperparametreleri ile ulasildi. Sol tarafta Test verilerinde en iyi dogruluk skoruna GridSearch
analizi sonucunda (%75) Lojistik Regresyon modelinde ulasildi. Konfiizyon matrisine Sekil
4.21°de yer verildi.
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Train Dataset: 220 Test Dataset:
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Sekil 4.21. Sol Tarafa Ait LR Modeli Konflizyon Matrisi.

Karar Agact Diniflandirma modelinde en iyi skorlar igin GridSearch analizi
sonucunda, “max_depth=13, max_features='sqrt’, max_leaf _nodes=15, min_samples_leaf=4,
min_samples_split=5, random_state=42, splitter=random” hiperparametreleri kullanild:.

Konfiizyon matrisine Sekil 4.22°de yer verildi.

Train Dataset:

Tue label

Sekil 4.22. Sol Tarafa Ait DTC Modeli Konfiizyon Matrisi.

Rastgele Orman Siniflandirma modeline ait en iyi skorlara ulagsmak i¢in GridSearch
analizi sonucunda, “min_samples_leaf=7, n_estimators=20, random_state=42" parametreleri
kullanildi. Modeller arasinda duyarliligi en yiiksek olan model (%75) Rastgele Orman

Siniflandirma modeliydi. Konfiizyon matrisine Sekil 4.23’te yer verildi.
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Train Dataset

Tue label

Sekil 4.23. Sol Tarafa Ait RFC Modeli Konfiizyon Matrisi.

Destek Vektor Makinesi modelinde en iyi dogruluk skorlarina GridSearch analizi
sonucunda, “C=0.19240241827602392, gamma=auto, kernel=sigmoid, probability=True”
hiperparametreleri kullanildi. Konflizyon matrisine Sekil 4.24’te yer verildi.
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Sekil 4.24. Sol Tarafa Ait SVC Modeli Konfiizyon Matrisi.

K-En Yakin Komsu modelinde en iyi dogruluk skoruna GridSearch analizi sonucunda,

“n_neighbors=11" hiperparametresi ile ulasildi. Konflizyon matrisine Sekil 4.25te yer verildi.
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Sekil 4.25. Sol Tarafa Ait KNN Modeli Konfiizyon Matrisi.

Gaussian Naive Bayes modelinde en iyi dogruluk skoruna GridSearch analizi
sonucunda, “var_smoothing=1e-10" hiperparametresi ile ulasildi. Konfiizyon matrisine Sekil
4.26’da yer verildi.
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Sekil 4.26. Sol Tarafa Ait GNB Modeli Konflizyon Matrisi.

Sol tarafa ait 6l¢timlerden kurulan modellerin sonuglarina Tablo 4.10°da yer verildi.
Tabloya goére KNN algotimasi asir1 6grenmeye gitti. En hizli sonug veren algoritma LDA, en

efektif algoritma ise GNB olarak bulundu.

37



Tablo 4.10. Sol Tarafa Ait Modelin Klasifikasyon Metrikleri.

Model | Dogruluk Dogruluk Ozgiillik = Duyarlihk AUC | Siire
(Egitim) (Test) (Dk:Sn.Salise)

LDA | 0,747 0,748 0,755 0,745 0,823 | 00:00.271125
LR 0,759 0,753 0,768 0,741 0,810 | 00:03.565503
DTC | 0,750 0,700 0,727 0,678 0,776 | 17:27.629350
RFC | 0,801 0,735 0,717 0,751 0,816 | 16:37.776706
svC | 0,729 0,732 0,728 0,736 0,812 | 02:34.865965
KNN | 0,865 0,712 0,716 0,709 0,781 | 00:09.923760
GNB | 0,757 0,750 0,772 0,732 0,813 | 00:00.300656

Bu calismada cinsiyet tahmini i¢in yedi farkli makine 6grenme algoritmasi kullanildi.
Algoritmalara ait tablolar incelendiginde her birinin farkli sonuglar verdigi goézlemlendi.
Yapilan degerlendirmeler 1s18inda her ii¢ modelde de en kisa siirede sonu¢ veren algoritma;
Dogrusal Diskriminant Analiziydi.

Bilateral (%93) ve sag tarafa ait (%86) Ol¢iimlerde, egitim verilerine ait en yiiksek
dogruluk skoru Rastgele Orman Siniflandirma algoritmasina aitti. Sol tarafa ait dlgimlerde ise
egitim verilerine ait en yiiksek dogruluk skoru (%86) K-En Yakin Komsu algoritmasinda
gortldii.

Test verilerine ait dogruluk skorlarina bakildiginda; bilateral Gl¢timlerde %83 ile
Destek Vektor Makinesi, sag tarafta %74 ile Rastgele Orman Siniflandirma modeli, sol tarafta

%75 ile Lojistik Regresyon algoritmasi karsimiza ¢ikt.
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5. TARTISMA

Kimligin dogru bir sekilde tespit edilmesi; cinsiyet, yas, irk ve boy tahmininde
referans teskil ettigi i¢in anatomi, arkeoloji, odontoloji, antropoloji, osteoloji bilimlerinde;
tecaviiz ve Kitlesel afet durumlarinda siipheli sayisini yariya diisiirdiigii i¢in adli tipta hayati
oneme sahiptir (13, 40, 41, 83, 84).

Cinsiyetlerin spesifik ozellikleri ergenlik donemini takiben ortaya ¢ikmakta ve bu
dénemde belirginlesmektedir. Antropolojik agidan en giivenilir cinsiyet tahmin yontemlerinin
yetiskin bireyler i¢in olusturuldugu ¢alismalarda belirtilmistir (85).

Geleneksel morfometri yontemi; noktalar arasindaki mesafe, agilar ve oranlar ile elde
edilen uzunluklar, derinlik, genislik gibi 6l¢iilere dayanmaktadir (86). Bahsi gecen geleneksel
yontemler, genetik ve molekiiler tekniklerin gelismesi ve dogruluk oraninin yiiksekligine
ragmen Ust diizeyde beceri, yiiksek maliyet ve uzmanlik bilgisi gerektirdiginden gilinlimiizde
hélen 6nemini korumaktadir (87).

Ajanovig ve ark. Bosna halkina ait 209 bireyin kafatasindaki sert damaktan, geometrik
morfometrik dl¢timlerle cinsiyet tahmininde bulunmuslardir. Yaptiklar: ¢alismanin sonucunda
erkeklerde %68,34 ve kadinlarda %64,29 dogruluk skoruna ulasmiglardir (94).

Bharath ve ark. Andhra Prades popiilasyonundan 100 bireyden ortodontik tedavi
oncesi al¢1 ile rugae palatina desenlerini almiglardir. Rugae palatina desenleri ile cinsel
dimorfizm arasindaki iliskiyi anlamlandirmak ic¢in Diskriminant Fonksiyon Analizi
kullanilmiglardir. Rugae palatina uzunlugu ve sekli ile cinsiyet belirleme arasindaki iligkinin
bu popiilasyondaki dogruluk orani %78 olarak belirtilmistir (95).

Pinskerova ve ark. distal femur morfolojisindeki farkhiliklar1 arastirmilardir. Bu
amacgla; 200 normal femurda bulunan anatomik noktalara ait manyetik rezonans
goriintiilerinden antropometrik veriler elde edilmistir. Olgiilen tiim degiskenlerde kadin distal
femur boyutlar istatistiksel olarak 6nemli 6l¢iide daha kiigiik (p<0,05) bulmuslardir (96).

Marinescu ve ark. Romanya popiilasyonu 6rneginden 200 bireye ait kafatas: lizerinde
caligmiglardir. Saglam kafatasi 6l¢limlerindeki dogruluk orani %88, calvaria 6l¢timlerindeki
dogruluk orani %81 ve yiiz 6l¢iimlerindeki dogruluk orani %83,5 olarak bulmuslardir (97).

Manoel ve ark. Brezilya popiilasyonuna ait 215 bireyin kafatasindan foramen
magnum’un morfometrik dl¢iimleriyle cinsiyetlerini tahmin etmislerdir. Foramen magnum’un
yiiksekligini erkeklerde istatistiksel olarak kadinlardan daha yiiksek, ancak uzunluk olarak
daha diisiik bulmusglardir (98).
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Gillespie ve ark. yaptiklar1 ¢alismada femurun anatomik yapilarindaki 6l¢limlerden
cinsel farkliliklar1 arastirmiglardir. Hamann-Todd koleksiyonundaki 1207 adet kadavranin
femurundan morfometrik dlglimler yapilmis, erkeklerde femurun ortalama en-boy oraninin,
kadin femurunun ortlama en-boy oranindan istatiksel olarak anlamli (p<0,001) bulmuslardir
(99).

Bireyin biitiin kemikleri eksiksiz oldugunda %95-100 oraninda dogruluk elde
edilebilmekteyken, pelvis ve cranium ile %98, yalnizca pelvis ile %95 oraninda dogruluga
ulasilabilmektedir (87, 88, 89).

Decker ve ark. 3B BT goriintiilerinden yetiskin bireylerin pelvisini dlgerek cinsiyeti
belirlemeye calismislardir. Istatistiksel analizlere dayanarak cinsiyet tahmini icin dort
degiskenli bir diskriminant fonksiyonu gelistirmigler, genel olarak, bu yontemin capraz
dogrulanmis dogrulugu %100, gézlemciler arasi hata ise ortalama %2,2 olarak bulunmustur
(10).

Gomez ve ark. Meksika Ulusal Ozerk Universitesine ait iskelet serisinden toplam 146
yetiskin bireyin pelvis kemigini degerlendirmislerdir. Diskriminant Fonksiyon Analizi
uygulanarak taraflar ve cinsiyet farkliliklari incelemisler, koksal ve sakral fonksiyonlarda
sirastyla %99 ve %87 dogruluk orani elde etmislerdir (85).

BT yontemi; geleneksel yontemleri sistematiklestirerek daha hassas 6l¢ciim yapma
imkan1 saglamakta, kemik yapiya zarar vermemekte ve geligsmis bir veri kaynagi sunmaktadir.
(9, 10, 90). Buna istinaden cinsiyet tayini i¢in popiiler bir segenektir. Kafatasinin morfolojik
olusumlarinimn BT goriintiilerinden elde edilen veriler, bilimsel ¢aligmalarda cinsiyet tayini
i¢in siklikla kullanilmaktadir (91, 92).

Cekdemir ve ark. 616 adet kraniyal BT goriintiisiinden yaptiklart morfometrik
Olgtimler ile cinsiyet tahmininde bulunmuslardir. Maksimum kraniyal uzunluk (%87,4),
bizigomatik genislik (%89,2) ve bimastoit cap (%84,8) degiskenlerinin cinsiyeti tahmin
etmede basarili oldugunu gostermislerdir (91).

Dereli ve ark. 85 adet bireyin BT goriintiistinden 3B modelleme teknikleriyle
kafatasinin cinsiyete bagli 6zelliklerini incelemislerdir. Edinilen veriler ti¢ kor gdzlemci
tarafindan Insan Iskelet Kalintilarindan Veri Toplama Standartlari’na gére 1-5 puanlik bir
6lcek ile puanlandirilmistir. Dogru cinsiyet tahmin oranlart sirastyla %91,8, 9%92,9 ve %92,9

olmustur. Ug gdzlemci arasindaki cinsiyet tahminindeki tutarlilik %83,5 olarak bulmuslardir
(92).
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Cohen ve ark. ¢alismalarinda 201 adet BT goriintiisiinden maksiller, sfenoit ve frontal
siniislerin hacimlerini karsilagtirmali olarak incelemislerdir. Erkeklerde tiim siniislerin hacim
ortalamalarinin kadinlardan daha yiiksek oldugunu (p<0,001) kaydetmislerdir (93).

Teke ve ark. yaptiklar1 prospektif ¢alismada 127 yetiskin bireyin BT goriintiilerinden
maksiller siniislerin genisligi, uzunlugu ve yiiksekligini Olgerek cinsiyeti belirlemeye
caligmislardir. Diskriminant Fonksiyon Analizi sonucunda kadinlarda %69,4 ve erkeklerde
%69,2 dogruluga ulasmislardir (100).

Hamd ve ark. KIBT goriintiilerinden maksiller siniis hacmini 0Olgerek makine
Ogrenmesi algoritmalariyla cinsiyet tahmininde bulunmuslardir. Calisma sonunda sag ve sol
siniisler i¢in %97 ila %98 arasinda degisen dogruluk skorlarina ulagmislardir (101).

Bangi ve ark. 100 adet bireyin BT goriintiisiinden maksiller siniislerin ii¢ boyutlu
Olgtimlerini kullanarak cinsiyet tespit etmislerdir. Genel dogruluk oranmin %88, erkeklerde
%384, kadinlarda %92 oldugunu gérmiislerdir (102).

Tiwari ve ark. 90 hastanin BT goriintiilerinden maksiller siniisleri dlgerek cinsiyet
tahmini ¢alismasi1 yapmiglardir. Ortalama AP ¢ap1 erkeklerde kadinlardan daha biiyiik olarak
ve ortalama fark yaklasik 1,8 mm olarak kaydedilmistir. ML ¢ap1 her iki tarafta da erkek ve
kadinlarda istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (p>0,05). Iki boyutlu goriintiilerde erkek
ve kadimlarda SI ¢apinda ortalama anlamli bir fark bulunmustur. Maksiller siniis hacmi
cinsiyetler arasinda p <0,001 ile anlaml farklilik gérmiislerdir (103).

Prabhat ve ark. ¢aligmalarinda BT goriintiilerinden maksiller siniislerin hacmini ve
boyutunu dlgerek cinsiyeti tahmin etmiglerdir. Cinsiyetler arasinda sol maksiller siniislerin sag
Sl boyutunda, sol SI boyutunda ve sol AP, maksiller siniisiin sag AP boyutunda istatistiksel
olarak anlamli bir (p<0,05) fark gormiislerdir. Yontemlerinin genel dogruluk orani %83,3,
erkeklerde %380, kadinlarda ise %86,7 olarak kaydetmislerdir (7).

Bizde g¢alismamizda Tiwari ve ark., Prabhat ve ark. ile uyumlu olarak maksiller
siniisiin AP 6l¢timlerini; solda erkeklerde, sagda kadinlarda daha yiiksek bulduk. Maksiller
sinlistin SI Ol¢limlerinde; sol tarafta erkeklerde, sag tarafta ise kadinlarda anlamli bir fark
gordiik. (p<0,001).

Ekizoglu ve ark. 140 bireye ait BT goriintiilerinden maksiller siniislerin morfometrik
ozellikleriyle cinsiyet tespiti yapmuglardir. Kullandiklar1 tiim degiskenlerin erkeklerde
kadinlardan daha yiiksek oldugunu gérmiislerdir. Kadinlarda dogru tahmin etme oranini %80,

erkeklerde ise %74,3 olarak bulmuslardir (104).
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Biz de galismamizda Ekizoglu ve ark. uyumlu olarak; BT goriintiilerinden elde
ettigimiz maksiler siniislerin morfometrik Ol¢limlerinde LMSD, LMSH degiskenlerini
erkeklerde daha yiiksek bulduk.

Akyildiz yaptig1 retrospektif bir caligmada; 250 kadin ve 250 erkek olgunun kraniyal
BT gortintiileri kullanarak foramen magnum ve kafa antropometrik ¢ap Ol¢timleriyle cinsiyet
tahmin etmistir. Lojistik Regresyon sonucu kadinlarin %81,2’si ve erkeklerin %77,6’s1 dogru
tahmin edilirken Diskriminant Fonksiyon Analizi sonucu ise kadinlarin %80,8’isini ve
erkeklerin de %76’sim1 dogru olarak tahmin etmislerdir (5).

Toy ve ark. 300 adet kafatasi iskeletinin BT goriintiilerinden edinilen degiskenlerle
makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak cinsiyet tahmininde bulunmuslardir. Kafatasi
iskeletinin BT goriintiilerinden elde edilen parametrelere uygulanacak Lojistik Regresyon
algoritmasmin cinsiyeti en yiiksek dogrulukla (%87,76) tahmin edece8i sonucuna
varmuglardir (105).

Biz de Akyildiz ve ark, Toy ve arkadaslariyla uyumlu olarak; bilateral 6l¢iimlerden
aldigimiz egitim verilerinde %84, test verilerinde %83 ile en iyi dogruluk skoruna Lojistik
Regresyon modeliyle ulastik.

KIBT yontemi maksillofasiyal alanda paranazal siniisler, maksilla, mandibula,
temporal kemik, paranazal sintisler gibi sert dokulara ait anatomi, varyasyon ve patolojilerin
incelenmesine olanak saglar. Bu yontemin, BT ye nazaran radyasyon dozunun az olmasi,
MRG ye nazaran goriintii elde etme ve yorumlamasinin kolay olmasi gibi avantajlari
mevcuttur (54). Giniimiizde yaygin kullanilan KIBT goriintiilerinin adli tip alaninda
kullanildigi, yas ve cinsiyet tayininin yapildigi pek ¢ok ¢alisma mevcuttur (55, 56, 57.) Biz de
buradan hareketle calismamizda KIBT yontemini kullandik.

Demiralp ve ark. galismalarinda 32 adet antik kafatasindan KIBT goriintiileri ile
paranazal siniis boyutlarinin ve hacmini dlgerek cinsiyet ve yas tahmininde bulunmulsardir.
Sfenoidal siniisiin 6n-arka duvarina olan mesafe erkeklerde daha fazla (p>0,05), frontal
siniisiin genisligi ve hacminin 60 yas istii yasla birlikte istatistiksel olarak arttigini (p>0,05)
gozlemlemislerdir (55).

Wanzeler ve ark. calismalarinda KIBT yontemi ile maksiller, frontal ve sfenoidal
siniisleri ve foramen magnum o&l¢iimleri ile cinsiyet korelasyonlarmi degerlendirmislerdir.
Kadin bireylerin maksiller, frontal ve sfenoidal siniis hacimleri erkek bireylerden daha kiigiik
olarak bulmuslardir (p<0,001). Calisma sonucunda bireyin cinsiyetini dogru olarak tayin

edilme oranin1 erkeklerde %96,2, kadmnlarda %92,7 olarak gormiislerdir. Elde edilen
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degerlerin foramen magnum Ol¢timleri ile iliskilendirilmesi durumunda cinsiyet tespit oranini
%100'e yakin bulmuslardir (57).

Meyvaci ve ark. 197 yetiskin bireyin KIBT goriintiilerinden mandibular morfometrinin
acisal parametreleriyle cinsiyet degerlendirmesinde bulunmuslardir. Calisma sonucunda;
cinsiyet tahmininin %71,5 genel dogrulukla yapilabilecegini gostermislerdir (106).

Giiniimiizde cinsiyet tahmini gerceklestirmek igin muhtelif yontemler mevcuttur.
Yapay zekanin bir dali olan makine 6grenme algoritmalari da bu yontemlerden biridir.
Literatiir tarandiginda makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak bulgularin gruplandirildigi,
hastaliklarin tahmin edildigi ve cinsiyetin tayin edildigi faydali pek ¢ok c¢alismaya
rastlanilmaktadir (11, 70, 52, 14, 12, 5). Yapay zekanin saglik sektoriine uyarlanmasi
sonucunda daha kesin sonucglara, daha diisiik maliyetle ve daha kisa silirede ulasildigi
calismalarda belirtilmistir (65, 66).

Kaya ve ark. 2019 yilinda yaptiklar1 yayinda hastaliklarin erken tanisinda kullanilan
derin Ogrenme yoOntemleri incelenmiglerdir. Derin 6grenme mimarilerinin temelindeki
matematiksel modellemelerin ne kadar iyi anlasilirsa gelecekte de derin Ogrenme
yontemlerinin de o kadar basarili olacagi kanaatine varmislardir (12).

Stoltzfus doktora tezinde Lojistik Regresyonun tibbi arastirmalardaki onemini ve
gerekliligini aragtirmistir. Klinik olarak anlamli ve nesnel bir hipotez gelistirmek, uygun bir
caligma tasarimi ve istatistiksel analiz yapmanin ¢alisma icin dneminden bahsetmistir. Bu
nedenle iyi tasarlanmis bir ¢aligmada Lojistik Regresyon analizinin, kanita dayal acil tibba en
anlamli katkiy1 saglayacagi sonucuna varmstir (80).

Kartal ve ark. Diskriminant Analizini ve Yapay Sinir Aglarin1 kullanilarak yaptiklari
calismada, foramen magnuma ait morfometrik Olglimler gerc¢eklestirmigler ve cinsiyet
tahmininde bulunmuslardir. Calismada 720 bireyin BT goriintiilerini kullanarak Diskriminant
Analizi ile %86,7 dogruluk skoruna ulagsmiglardir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi sayesinde ise
cinsiyetin %88,2 oraninda dogru tahmin edildigini belirtmislerdir (107).

Neelaveni ve ark. Alzheimer tanili hastalar1 tahmin etmek i¢in Destek Vektor
Makinesi ve Karar Agaci algoritmalarini kullanmistir. Caligma sonucunda, Alzheimer
hastaligini dogru tahmin etme skoru Destek Vektor Makinesinde modelinde %85, Karar
Agact modelinde ise %83 olarak bulmuslardir (108).

Nurzynska ve ark. 166 bireye ait vertebra govdesinin BT goriintiilerinden elde edilen
veri setiyle yas ve cinsiyet tahmininde bulunmusglardir. Makine 6grenimi ile cinsiyetin

siniflandirilmasinda  dogruluk skoru %69 olarak bulunmus, derin evrisimli aglarin
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uygulanmast ile %59 oraninda, makine Ogrenmesinden daha diisiik bir dogruluga
ulagsmiglardir (109).

Pisharody ve ark. c¢aligmalarinda makine 6grenmesi algoritmalari araciligiyla cinsiyet
tahmininde bulunmuslardir. Yapilan ¢alismada 465 bireye ait parmak izi incelenmis ve
cinsiyet tahmininde en basarili algoritmanin %94,62 dogruluk oramiyla Rastgele Orman
Siniflandirma modeli oldugunu belirtmislerdir (110).

Sevli bir ¢calismasinda gogiis kanseri teshisinde farkli makine 6grenmesi tekniklerinin
performans karsilagtirmasini yapmistir. Her biri 30 adet 6zellik i¢eren ve 569 6rnekten olusan
Wisconsin Universitesine ait gdgiis kanseri veri setini, bes farkli makine 6grenmesi teknigi ile
siiflandirmistir. Destek  Vektor Makinesi, Gaussian Naive Bayes, Rastgele Orman
Siniflandirma, K-En Yakin Komsu ve Lojistik Regresyon metotlar1 kullanimlig olup Lojistik
Regresyon modelinin %98.24 dogruluk ile en bagarili yontem oldugu ortaya koymustur (13).

Ahmed ve ark. calismalarinda daha iyi saglik hizmetleri ve hassas tip i¢cin makine
ogrenimi platformu gelistirmesine sahip yapay zekay1 incelemislerdir. Yapay zeka ve makine
Ogreniminin tip alaninda basar1 ortaya ¢ikararak saglik hizmetlerinin kalitesini ve gelisimini
iyilestirme potansiyeline sahip oldugu kanaatine varmislardir (65).

Leavitt ve ark. 2023 yilinda yaptiklari caligmada Rastgele Orman Siiflandirma,
Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarini kullanarak ortodontik ¢ekim
modellerini tahmin etmislerdir. Veri setini rastgele olarak egitim (%70) ve test setlerine
(%30) bolmiislerdir. Genel dogruluk skorlar1 Rastgele OrmanSiniflandirma modeli %54,55 ile
en yliksek yiizdeyi verirken, bunu %52,73 ile Destek Vektor Makinesi ve %49,09 ile Lojistik
Regresyon algoritmalar1 takip etmistir (111).

Veranyurt ve ark. hastalik siniflandirmasi yapmak i¢in makine Ogrenme
algoritmalarmi kullanmislardir. Calisma sonucunda, Rastgele Orman Siniflandirma ve K-En
Yakin Komsu algoritmalar1 siniflandirma basarisinin %92,30 ve AdaBoost algoritmasi ile
gergeklestirilen siniflandirma basarisinin ise %90,59 oldugu tespit etmislerdir (11).

Etli ve ark. 480 bireye ait sakrum ve koksa BT goriintiilerinden, 21 farkli degisken
Ol¢limilyle cinsiyet tahmini yapmuglardir. Calismada Univaryant Diskriminant Analizi,
Dogrusal Diskriminant Fonksiyon Analizi, Adim Adim Diskriminant Fonksiyon Analizi ve
Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglart modelleri kurulmustur. Univaryant Diskriminant
Analizinin dogruluk oran1 %67,1, Dogrusal Diskriminant Fonksiyon Analizinin dogruluk
orani %82,5, Adim Adim Diskriminant Fonksiyon Analizinin %78,8 ve Cok Katmanh

Algilayict Sinir Aglarinin dogruluk oran1 %86,3 olarak bulmuslatdir (112).
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Curate ve ark. Portekiz popiilasyonundan 200 bireye ait femurdan ¢esitli 6lgtimlerle,
makine 6grenmesi algoritmalariyla cinsiyet tahmininde bulunmuslardir. Lojistik Regresyon,
Dogrusal Diskriminant Analizi, Destek Vektér Makinesi ve Azaltilmis Budama Hatasi
Agaclart modellerini kullanmiglardir. Arastirmalarinin sonucunda ¢ok degiskenli modeller
vasitasiyla dogruluk oraninin %84-92,5 arasinda siniflandirilabilecegini belirtmislerdir (113).

Santosh ve ark. toplam 1142 hastanin ortopantomogram goriintiisinden makine
ogrenmesi teknikleriyle cinsiyet tamininde bulunmuslardir. Yas tahmini igin Multiclass
Destek Vektor Makinesi smiflandirict algoritmasi ve cinsiyet tahmini i¢in LIBSVC
siniflandiricisini kullanarak %96 dogruluk elde etmislerdir (16).

Atag 2022°de yaptig1 calismada; panoromik radyografi goriintiilerinden derin 6grenme
yontemiyle cinsiyet tahmin etmistir. Calismada 24.000 dental panoramik goriintiiden olusan
bir veri seti iizerinde c¢alismis, mandibular anatomik yapilar {izerinden 6lgiimlerle, derin
transfer 6grenme modelleri VGG16, ResNet50 ve EfficientNetB6 kullanilarak karsilastirmalar
yapmistir. Karsilagtirmali analizinin bulgularina gore cinsiyet siniflandirmasinda %97,25'lik
bir bagar1 oranina ulagmislardir (114).

Ortiz ve ark. panoromik radyografi goriintiilerinden alinan alt mandibulaya ait 13
dogrusal ve acisal Ol¢iim ile makine Ogrenmesi vasitasiyla cinsiyet tahmininde
bulunmuglardir. Diskriminant analizi testinin dogrulugunu %70 bulurken, Makine 6grenimi
teknikleri ile yaptiklart tahminlerindeki dogruluk %95'e yiikselmistir (115).

Amin ve ark. geng yetiskin Urdiin popiilasyonu iizerinde yaptiklar1 cinsiyet tahmini
caligmasinda 146 dijital sefalometrik hasta goriintiisiinden 19 tane kroniyofasiyal anatomik
noktayr 6l¢miislerdir. Corpus mandibulae uzunlugu haricinde, erkek bireylerin diger tiim
parametrelerinin ortalama degerlerinin, kadinlara gore istatiksel olarak anlamli derecede daha
biiyiik (p<0.001) oldugunu bulmuslardir. Diskriminant Fonksiyon Analiziyle %87,7 dogruluk
oranina ulagsmiglardir (116).

Vila-Blanco ve ark. 3400 adet bireyin panoromik goriintiisiinden mandibulanin
anatomik yapilart iizerinden, DASNET, DSANET, VGG16 derin 6grenme algortimalarini
kurmuslardir. Bu yaklasimin ozellikle on alt1 yasinin tizerindeki yetigkin bireylerde daha
dogru oranda sonug verdigini gézlemlemislerdir. Calisma sonucunda %83’lin lizerinde dogru
tahminde bulunmuslardir (117).

Oner ve ark. yaptiklar1 ¢alismada, patellanin ¢ok dedektorlii BT goriintiilerinden bir
makine 6grenme algoritmasi olan Karar Agact Siniflandirma yontemi ile cinsiyetin belirlenip
belirlenemeyecegini analiz etmeyi amaglamislardir. Ortogonal diizlemde 6l¢iilen patellanin

anteroposterior, kraniyokaudal, mediolateral ve hacimlerini hesaplamislardir. Patella
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morfometrisine dayanan Karar Agaci Siniflandirma analizinin cinsiyet tahmini i¢in yeterli ve
yiiksek dogruluklu bir yaklasim sagladigini belirtmiglerdir (118).

Diac ve ark. Romanya popiilasyonunda yaptiklari ¢alismada lomber 1-5 vertebralarin
morfometrisinden makine 6grenmesi yontemiyle cinsiyeti tahmin etmislerdir. Dogruluk ve
Roc-AUC oranlar1 ile cinsiyet belirlemede Makine Ogrenmesi algortimalarinin (%96,3)
Diskriminant Fonksiyon Analizine gore (%86,8) daha yiiksek dogruluga ulastigin
belirtmislerdir (119).

Nogueira ve ark. 78 bireyin sol radius kemiginin proksimal kisminda, distal kisminda
ve kemigin tamaminda on alti 6l¢lim yapmuslardir. Dogrusal Diskriminat Analizi, Esnek
Diskriminant Analizi, Diizenlendirilmis Diskriminant Analizi, Cezalandirilmig Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman Smiflandirma ve Destek Vektér Makinesi algoritmalarini
kullanarak %94’{in iizerinde bir dogruluk oranina ulasmiglardir (120).

Biz de makine 6grenme algoritmalariyla cinsiyet tahmininde bulunmay1 hedefledik, bu
dogrultuda 344 erkek, 408 kadin toplamda 752 hastaya ait BT goriintiilerinden alinan
morfometrik Sl¢limler ile veri seti hazirladik. Veri setimizi Rastgele Orman Siniflandirma,
Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Gaussian Naive Bayes, Dogrusal Diskriminant Analizi,
Destek Vektor Makinesi algoritmalar ile ¢alistirdik.

Yaptigimiz ¢alismaya baktigimizda; bilateral 6l¢iimlerde; egitim verilerinde %84, test
verilerinde %83, AUC degerinde ise %91 skoru ile en iyi algoritmay1 LR olarak bulduk. Sag
tarafa ait Olctimlerde; egitim verilerinde %72, test verilerinde %71 ve AUC %81 skoru ile en
efektif algortimayr GNB olarak bulduk. Sol tarafa ait 6lgiimlerde egitim verilerinde %75, test
verilerinde % 75, AUC %81 orani ile en basarili algoritmayr GNB olarak bulduk.

Egitim ve test verilerine bakarak, overfitting durumunu degerlendirdigimizde bilateral

olgtimlerde DTC ve RFC, sag tarafta RFC, sol tarafta KNN agir1 6grenmeye ugradi.
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6. SONUC VE ONERILER

Retrospektif olan bu g¢alismamizda; gelisimsel-kemiksel bozukluklar yahut iskelet

malokliizyonu olmayan, ilgili anatomik bolgelerde herhangi bir anomali ya da deformitesi

bulunmayan, herhangi bir ortodontik veya ortagnotik tedavi gérmeyen, 20-65 yas araliginda

olan, 752 yetiskin bireyin BT goriintiilerini 6l¢erek cinsiyet tahmin etmeyi hedefledik.

Maksiller siniis, nazal kavite ve zigomatik arkta bulunan degiskenlerimizden elde

ettigimiz veriler dogrultusunda;

1.

LMSD, LMSH, LNCD, LZAD, RNCH, RNCD, RZAH, RZAD degiskenilerinin
erkeklerde kadinlardan istatiksel olarak anlamli yiikseklikte oldugunu,

LMSD VE RMSD degiskenleri arasindaki korelasyonun (0,797) diger
degiskenlerden daha yiiksek oldugunu,

Cinsiyet farketmeksizin maksiller sinlis yiiksekliginin ve zigomatik ark
yiiksekliginin sag tarafta, nazal kavite yiiksekliginin ise sol tarafta daha yiliksek
oldugunu,

GNB ve LR makine 6grenmesi algoritmalariin cinsiyeti tahmin etme becerisinin
kullandigimiz diger modellere nazaran daha yiiksek oldugunu,

Anatomik oOlgiimleri alinacak birey sayisinin artmasinin ¢alismanin nihayetini
pozitif yonde degistirecegini diisiinmekteyiz.
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