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OZET

LUMBAR VERTEBRALARIN BILGISAYARLI TOMOGRAFI
GORUNTULERINDEN OLCULEN YUKSEKLIK VE DERINLIK
DEGERLERININ YAPAY ZEKA iLE CINSIYET TAYININDE
KULLANILABILIRLIGI

Aysun KARACA YALCIN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Radyolojik Bilimler Ana Bilim Dali
Doktora, Eyliil/2023
Danisman: Prof. Dr. Biinyamin SAHIN

Cinsiyet tayini, kimlik tespitinde en Onemli adimlardan biridir. Cinsiyet
tayininde, giivenirliligi kanitlanmis olan pelvis ve kafatasi kemikleri siklikla
kullanilir. Fakat bazen bu kemiklere olay yerinde ulagilamayabilir. Bu gibi
durumlarda vertebralar, sayica ¢ok olan ve daha iyi korunabilen kemikler olarak
cinsiyet tahmininde kullanilmistir. Bu g¢alisma ile, bilgisayarli tomografiden elde
edilen lumbar vertebra goriintiileri tizerinde isaret noktalar: arasindaki uzunluk ve ag1
degerlerini hesaplayarak, makine 6grenme siniflandiricilart ile cinsiyet tahmini
yapmayr amagladik. Ondokuz Mayis Universitesi Radyoloji Ana Bilim Dali
arsivinden alinan, higbir anomalisi olmayan 20-40 yas araliginda 50 kadin 50 erkek
hastanin lumbar vertebra bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanildi. Digital
Imaging and Communications in Medicine (DICOM) formatindaki  goriintiiler
kisisel is istasyonunda (Horos Project, Version 3.0) ortogonal diizleme getirildi.
Makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmak amaciyla gelistirilmis olan Sekazu adli
programa yiiklenen goriintiiler iizerinde anatomik noktalar elle etiketlenerek uzunluk
ve ac¢1 degerleri hesaplandi. 13 farkli makine 6grenme siniflandiricis1 kullanilarak,
dogruluk oranlar1 hesaplandi. Bu hesaplamalarin  sonucuna gore LI1-L5
vertebralarinin cinsiyet tayininde dogruluk oranlari sirasiyla %93, %90, %90, %87
ve %86 olarak bulundu. Bu veriler, K-Nearest Neighbors, Extra Tree, Random
Forest, Decision Tree, Gaussian Bayes ve Linear Discrimant Classifier makine
ogrenme smiflandiricilart ile bulundu. Elde edilen sonuglara gore lumbar vertebra
tizerinde etiketlenen noktalar ve makine 6grenmesi uygulamasi sonucunda %86-%93
araliginda dogruluk oranlar ile cinsiyet tahmini yapilabilecegi bulundu. Cinsiyet
tahmininde dogruluk orani en yiiksek vertebranin L1 oldugu sonucuna ulasildi. L1-
L5 omurlart i¢in yapilan hesaplamalar sonucunda, parametrelerin bir¢ogunun
erkeklerde kadinlardan daha biiyiik ve istatistiksel olarak anlamli bulundu. Bu
verilere dayanarak bel omurlarinin cinsel dimorfik oldugu sonucuna ulasildi.

Anahtar Soézciikler: Cinsiyet tayini, Yapay zeka, A¢i ol¢imii, Uzunluk Slgimii,
Bilgisayarli tomografi.



ABSTRACT

“USABILITY OF HEIGHT AND DEPTH VALUES MEASURED FROM
COMPUTERIZED TOMOGRAPHY IMAGES OF LUMBAR VERTEBRA IN
GENDER DETERMINATION BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Aysun KARACA YALCIN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Radiological Sciences
Ph.D., September/2023
Supervisor: Prof. Dr. Prof.Dr. Biinyamin SAHIN

Gender determination is one of the most important steps in identification.
Pelvis and skull bones, which have proven reliability, are frequently used in sex
determination. However, sometimes these bones cannot be reached at the crime
scene. In such cases, vertebrae have been used for sex estimation as bones that are
more numerous and better preserved. In this study, we aimed to predict gender using
machine learning classifiers by calculating the length and angle values between
landmarks on lumbar vertebra images obtained from computed tomography. Lumbar
vertebra computed tomography images of 50 female and 50 male patients aged 20-40
years who had no anomaly and were taken from the archive of Ondokuz Mayis
University Radiology Department were used. Images in Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM) format were brought to the orthogonal plane
on the personal workstation (Horos Project, Version 3.0). The length and angle
values were calculated by manually labeling the anatomical points on the images
uploaded to the program called Sekazu, which was developed to use machine
learning algorithms. Accuracy rates were calculated using 13 different machine
learning classifiers. According to the results of these calculations, the accuracy rates
in sex determination of L1-L5 vertebrae were found to be 93%, 90%, 90%, 87% and
86%, respectively. These data were found with K-Nearest Neighbors, Extra Tree,
Random Forest, Decision Tree, Gaussian Bayes and Linear Discrimant Classifier
machine learning classifiers. According to the results obtained, it was found that the
tagged points on the lumbar vertebrae and the machine learning application could
make gender prediction with an accuracy rate of 86%-93%. It was concluded that the
vertebra with the highest accuracy rate in estimating gender was L1. As a result of
the calculations made for the L1-L5 vertebrae, many of the parameters were found to
be greater in men than in women and were statistically significant. Based on these
data, it was concluded that the lumbar vertebrae are sexually dimorphic.

Keywords: Sex determination, Artificial intelligence, Angle measurement, Length
measurement, Lumbar vertebra, Computed tomography
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Acc : Dogruluk

ADA : ADA Giiglendirilmis Siniflandirma
AngPMA : Processus Mammillarisler Arasi A¢i
ANngPTA : Processus Transversuslar Arasi A¢i

BT : Bilgisayarli Tomografi

CCVvD : Corpus vertebra dextra

CCVI : Coronal corpus vertebra inferior

CCVsSi : Corpus vertebra sinistra

CCVsSu : Coronal corpus vertebra superior

CVA : Corpus vertebra anterior

CVI : Corpus vertebra inferior

CVP : Corpus vertebra posterior

CVS : Corpus vertebra superior

DDA : Dogrusal Diskiriminant Analizi Siiflandirmasi
DDVM : Dogrusal Destek Vektor Makine Siniflandirmasi
DICOM : Digital imaging and Communications in Medicine
DVM . Destek Vektor Makine Siniflandirmasi
EAS : Ekstra Agaclar Siniflandirmasi

F1 : F1 skoru

FN : Yanlis Negatif

For. : Foramen

FP : Yanhis Pozitif

FVA : Foramen vertebrale anterior

FVD : Foramen vertebrale dextra

FVP : Foramen vertebrale posterios

FVS : Foramen vertebrale sinistra

GGS : Gradyan Giiglendirme Siniflandirmast
GNB : Gaussian Naive Bayes Siniflandirmasi
GSS . Gauss Siiregleri Siniflandirmasi

KA : Karar Agaci Siniflandirma

KDA : Karesel Diskriminat Analiz Siniflandirmasi
KEYK : K-En Yakin Komsular Siiflandirmasi
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Len CCVM
Len CCVY
Len CVPSM
Len FVAP
Len FVM
Len PMM
Len PSM
Len PTDPSP
Len PTM
Len PTSPSP
Len SCVM
Len SCVY :
LR

Mcc

ML

MPR
NUDVM
PACS
PMD

PMS

Proc.

PSA

PSP

PTD

PTS

RO

Sen

Spe

SPSP

TN

TP

: Koronal Diizelenmde Vertebranin Yiiksekligi

: Koronal Diizelenmde Vertebranin Yiiksekligi

: Sagital Diizlemde Veretebranin Uzunlugu

: Vertebra Boslugunun Onii Ile Arkas1 Arasindaki Maksimum Mesafe
: Foramen Vertebralenin Maksimum Genisligi

: Mamilar Cikintilar Arkasi Arasindaki Maksimum Mesafe
: Sagital Diizlemde Spinoz Cikintinin Maksimum Uzunlugu
: Sag Transver Cikint1 Ile Spinoz Cikint1 Arasindaki Uzaklik
: Processus Transversuslar Arasindaki Maksimum Uzaklik

: Sol Transver Cikint1 Ile Spinoz Cikint1 Arasindaki Uzaklik
: Sagital Diizlemde Veretebranin Genisligi

: Sagital Diizlemde Veretebranin Yiiksekligi

: Lojistik Regresyon

: Matthew Korelasyon Katsayisi

: Makine Ogrenme

: 3D Curved Multiplanar Reconstruction

. Nu-Destek Vektor Siniflamdirmast

: Picture Archiving and Communication System

: Processus mamilaris dextra

: Processus mamilaris sinistra

- Processus

: Processus spinalis anterior

: Processus spinalis posterior

: Processus transversus dextra

: Processus transversus sinistra

: Rastgele Orman Smiflandirmasi

: Duyarlilik

: Belirleyicilik

: Sagital processus spinalis posterior

: Gergek Negatif

: Gergek Pozitif
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1. GIRIS

Kimlik tespitinde en Onemli adimlardan bir tanesi cinsiyet tayinidir. Adli
vakalarda yada arkeolojik kazilarda bulunan kemiklerden kisinin cinsiyeti, yasi ve
boyu gibi 6nemli bilgilere ulasilabilir. Bu amagla, tizerinde bir¢ok kez calisilmis ve
giivenirliligi ispatlanmis olan kemikler kullanilir. Kafatasi (Rogers, 2005), pelvis
(Duric, 2005; Tague, 1989) ve uzun kemikler (Iscan, 1984; Steyn, 1999) en ¢ok

kullanilmis kemiklerdir.

Dikkatli bir sekilde kurallara uygun yapilan kazi ¢alismalari, olay yerindeki
tiim delillerin dogru bir sekilde toplanmasi ve vakalarin aydinlatilmasida son derece
onemlidir (Dayal, 2005). Kemikler olay yerinde saglam olarak bulunmadiginda ise
slire¢ zorlagir. Bu gibi durumlarda vertebralarin sayica ¢ok ve hafif olmalar
nedeniyle kimlik tespitinde avantaj saglayabilecegi diisiiniilmektedir (MacLaughlin,
1992). Fakat morfolojik olarak benzer o6zellikler gosterdikleri i¢in digerlerinden
farkli 6zellikte olup ayirt edilebilen vertebralar 6ne ¢ikmaktadir. Vertebralar 6len kisi
hakkinda bir ¢ok bilgi verebilir. Vertebrada bulunan bazi hastaliklar, skolyoz,
tiiberkiiloz gibi belirgin izler birakabilir. Buna ek olarak vertebralar kisinin viicut
yapist Ve meslegiyle ilgilide bilgi verebilecek ozelliktedirler (Bass, 1983; Milner,
1991).

Vertebralarin, viicuttaki konumlar1 nedeniyle temel bazi gérevleri vardir: Bas,
boyun ve govdenin hareketlerine ek olarak, gogiis ve karmn boslugundaki organlari
tasir ve destek gorevi yapar. Viicut agirhiginin biiyiik bir kismini tasiyan ve pelvis
araciligiyla bu agirlig: alt taraftaki kemiklere aktaran omurga, viicut dengesinde ¢ok
onemli rol ustlenmektedir (MacLaughlin, 1992). Tarih 6ncesi dénemde, avcilik
gorevini erkeklerin iistlenmesiyle kaslarinin daha kuvvetli oldugu bilinmektedir.
Erkeklerin kadinlara gore daha biiylik bir yapiya sahip olmasi nedeniyle, pek c¢ok
iskelet parcasinda morfolojik yontemlerle cinsiyet tahmini yapilmaktadir. Vertebral
siitunun viicut agirhigr farki nedeniyle, erkek ve kadinda farkli biiytikliikte oldugu
diisiiniilmektedir. Vertebralarin cinsiyetler arasindaki farkliliklarin1  gostermek
amaciyla bir ¢ok ¢alisma yapilmistir. Ancak, diger kemikler tizerine yapilan

caligmalarla karsilastirildiginda bu ¢aligmalar yetersiz kalmaktadir. (Oner, 2019).

Kimlik tespitinde, DNA teknolojileri son yillarda, giivenilirliginin daha yiiksek

olmasi nedeniyle 6ne ¢ikiyor olsa bile, maliyet ve ulasilabilirlik gibi hususlar dikkate



alindiginda dezavantajlart bulunmaktadir. Bu sebeple, ulasilabilirligi daha kolay,
diisik malliyetli ve hizli metotlar tercih edilir olmustur (Giurazza, 2013).
Dolayisiyla, cinsiyet tespitinde giiniimiizde Osteometri tercih edilmektedir (Oner,
2019).

Teknolojik gelismelerinde katkisi ile iskelet iizerinden kimlik tespiti igin
yapilan yeni caligmalar, yeni yontemleride beraberinde getirmistir. Bilgisayarl
tomografi (BT) goriintileme, matematiksel algoritmalar ve yeni goriintiileme
yontemlerini de kapsayan teknolojik gelismeler Adli Antropoloji’ye farkli bakis
acilar1 kazandirmistir. Bu gelismelerin sonucu olarak, kimliklendirme ¢aligsmalarinda

daha dogru ve net sonuglar elde edilmeye baslanmistir (Yerli, 2021).

Bilgisayarli tomografi goriintiileri, rekonstriiksiyon isleminin sundugu
imkanlar, yas yanliligindan daha az etkilenmesi ve ayni zamanda genis bir veri
kaynagi sunuyor olmasi nedeniyle cinsiyet tahmininde tercih edilirligini artirmistir
(Colman, 2019). Savas, yangin, dogal afet, kaza gibi toplu Oliimlerin yasandigi
durumlarda hizli ve givenilir sonu¢ verir. Bu tip facialarda yumusak doku
bozulmalari olabildiginden kemik yapilarin BT goriintiilerinin kullanilmasi cinsiyet

tespiti i¢in 6nem arz etmektedir (Ali, 2018).

Bu ¢alismada; cinsiyet tahmini igin, sik kullanilan kafa ve pelvis kemiklerine
ulagilamadig1 durumlarda sayica ¢ok olan ve kemik yogunluklari nedeniyle daha iyi
korunabilen lumbar vertebralarin BT goriintiileri iizerinden antropometrik olgiim

yontemleri ve makine 6grenme algoritmalarinin kullanimas1 amacglanmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Antropoloji

Bir sosyal bilim olan antropoloji (Latince: anthropologia "insan bilimi"), insanla
ilgilenen bilim anlamina gelir ve insanin biyolojik ve kiiltiirel ozelliklerini tiim

yonleriyle inceler (Hakan, 2017).

Bir insan ve kiiltiir bilimi olan antropoloji; genel olarak fiziksel /biyolojik ve

sosyal/kiiltlirel antropoloji olarak ikiye ayrilir (Bostan, 2016).

Adli antropoloji ise Fiziksel antropolojisinin alt dali olup amaci, adli vakalarda
hayatin1 kaybetmis olan bireylerin iskeleti vasitasiyla cinsiyet, yas, boy gibi biyolojik
ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasidir (Pisor, 2019).

2.2. Kimlik Tespiti

Bir insanin taninmasinda, tanimlanmasinda ve diger insanlardan ayirt
edilmesinde 6nemli olan tiim 6zelliklerine "kimlik™ ad1 verilir. Yasayan ya da 6li bir
Kisinin bu 6zelliklerinin tespit edilmesine ise "kimlik belirtimi* (kimlik tespiti) denir.
Kimlik, adli ve tibbi olmak tizere iki boliime ayrilir. Tibbi kimlik kisinin, kilo, boy,
viicut yapist gibi 6zelliklerini igerir. Adli kimlik ise cinsiyet, yas, etnik koken ve

statiisii gibi bilgilerini igerir (Zeyfeoglu, 2001).

2.3. Kimlik Tespitinde Cinsiyetin Onemi

Adli bir vakada, kimlik tespitinin en kolay ve en hizli bir sekilde yapilabilmesi
icin cinsiyetin tespit edilmesi gerekir (Oner, 2019). Cinsiyet belirlendikten sonra
diger kimlik &zellikleri hakkinda da daha hizli ve dogru karar verilmesi saglanabilir

(Colman, 2019).

2.4. Lumbal Vertebra iskeletinin Cinsiyet Tespitinde Onemi

Cinsiyet tahmininde iskelette bulunan her kemik ayni derecede dimorfik
olmayabilir. Morfolojik yontemle cinsiyet tahmini igin en iyi sonucu veren kemikler
sirastyla, pelvis, kranyum, uzun kemikler, kostalar, vertebralar, klavikula ile el ve
ayak kemikleridir (iscan, 2005).

Olen kisi hakkinda vertebralar, sayr ve yapilari nedeniyle pek c¢ok bilgi
verebilirler. Bu kemikler, kisinin viicut yapist ve hatta meslegi hakkinda bilgi



verebilir (Milner, 1991; Unliitirk, 2013). Ayrica skolyoz ve tiiberkiiloz gibi
hastaliklar vertebrada bazi izler birakabilmektedir (MacLaughlin, 1992; Unliitiirk,
2013). Bu nedenle vertebralar, adli tipgilar i¢in son zamanlarda 6nemli bir veri

kaynag1 haline gelmistir (Unliitiirk, 2013).

Kimliklendirme amaciyla, insan iskelet sisteminden yapilan ¢alismalara
bakildiginda, vertebralar kullanilarak yapilan ¢aligmalar uzun kemik, pelvis ya da
kafatas1 gibi kemikleri ile yapilan galismalara gore ¢ok daha sinirli sayida kalmstir.
Ancak, vertebralar ile yapilan arastirmalardan, Ozellikle yas ve cinsiyet tespitinde
giivenilir sonuglar elde edilmektedir (Azofra-Monge, 2020; Decker, 2019; Hora,
2018; Oura, 2018).

2.5. Columna Vertebralis (Omurga) Anatomisi

Sekil 2.1°de goriildigi gibi columna vertebralis, discus intervertebralislerle
baglantili olan, 33 tane vertebranin bir araya gelmesi ile olusan ve cranium’dan

coccyx’e kadar uzanan dnemli bir anatomik yapidir (Saluja, 2015).

Columna vertebralis ve costae’ler, sirt bolgesinin iskeletini olusturur. Columna

vertebralis, erkeklerde ortalama 70 cm, kadinlarda ise 60 cm uzunlugundadir
(Arifoglu, 2019).

Esnekligi sayesinde medulla spinalisi korur, viicut agirligini tasir, viicudun

postur ve hareketinde 6nemli rol alir (Desdicioglu, 2017).

Columna vertebralis’i olusturan omurlar 24 eklem araciligiyla birbirine
baglanir. Aralarinda discus intervertebralis adi verilen 23 tane discus vardir (Armct
& Elhan, 2014). Sonraki 9 vertebradan 5’1 birleserek os sacrum’u diger 4’li ise os

coccygis’i olusturur. Bunlara yalanci veya sabit vertebralar adi verilir (Sunar, 2013).

iki adet lordoz ve iki adet kifoz olacak sekilde sagittal diizlemde 4 tane egrilige
vardir. Kifozlar arkadan disbiikey, lordozlar ise one digbiikey olan egriliklerdir.
Kifozlar torakal ve sakral bolgede lordozlar ise servikal ve lumbal bdlgededirler ve

bulunduklari bolime goére adlandirilirlar (Gokmen, 2003).
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Sekil 2.1. Columna vertebralisin farli yonlerden goriiniisii (Sobotta; 2013)
2.6. Columna Vertebralis’in (Vertebra Kolonunun) Boliimleri

Bulunduklart yerlere gére columna vertebralis’i olusturan vertebralar, vertebrae
cervicales, vertebrae thoracicae, vertebrae lumbales ve vertebrae coccygeae olarak
dorde ayrilirlar (Sekil 2.1.) (Cumhur, 2001).

Vertebrae cervicales 7 adet olup, Atlas, axis ve vertebra prominens atipik
ozelliktedir. Diger 4 adet servikal vertebralar ise tipik servikal vertebralardir. Sekil
2.2.’de gorildigi gibi, corpus’larn kiiclik, for. vertebrae’leri daha genis iicgen
seklindedir. Processus spinosus’lar1 tipik olanlarda ¢atallanmig, processus

transversus’larinda for. transversarium olmasi 6nemli bir farkliliktir (Arifoglu, 2019).
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Foramen transversarium

Sekil 2.2. Vertebra Cervicales V (solda), Vertebra Cervicales VII (sagda) (Sobotta, 2013)

Vertebra cervicales’den sonra vertebrae thoracicae olarak devam eder;
vertebrae thoracicae 12 tanedir. Diger torakal vertebralara gore 11. torakal vertebra
(T11)’nin gévdesi (corpus) daha biiyiiktiir. Govdede tek ve tam kostal eklem yiizeyi
olmasi ve transvers proseslerinde eklem yiizeyi olmamasindan dolayr 12. torasik
vertebra (T12), 11. torasik vertebra (T11) ile benzer 6zelliktedir. Buradaki en ayirict
ozellik, inferior eklem yiizeylerinin paralel olmamasi ve disa dogru bakmasidir. Sekil
2.3’te gorildigi gibi, govdesi, laminasi ve spinal ¢ikintisi vertebrae lumbales ile

benzerdir (Unliitiirk, 2013).
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Sekil 2.3.Vertebrae Thoracicae V (solda), Vertebrae Thoracicae VI (sagda) (Sobotta, 2013)
Vertebrae lumbales bes adet olup, corpus’larina transvers diizlemden
bakildiginda sekil 2.4.’te goriildiigii gibi genis ve bobrek seklindedir. Pediculus arcus
vertebrae kisa ve kalindir. Processus spinosus kisa ve yassi sekildedir. For.
Vertebrale ise tiggen seklindedir (Marieb, 2017).



Sekil 2.4. Vertebrae Lumbales IV (Sobotta, 2013)

Yeni doganda 5 vertebrae olup, Sekil 2.5.’te goriilen ve yetiskinlerde birlesen
kemige 0s sacrum denilmektedir (Arifoglu, 2019). Sekil 2.6’da goriilen Os coccygis,
kuyruk sokumu kemigimiz olup, kiiciik ve liggen seklindedir. Dort (bazi kisilerde
bes) vertebrae’nin birlesmesiyle meydana gelir (Marieb, 2017). Os coccygis,
embriyonun sahip oldugu kuyrugun kalintis1 olup pelvik tabani destekleyerek istemli
harekete katki saglayan 6nemli bir islevi vardir (Yoon, 2016).
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Sekil 2.6. Os coccygis (Sobotta, 2013).
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Sekil 2.7. Omurganin boliimleri (Aktekin, 2021)
2.7. Vertebralari Genel Ozellikleri

Vertebrae’ler baz1 farkli 6zelliklere sahip olmasina ragmen genel olarak benzer
Ozellikler gosterirler. Yeni dogan vertebrae’lari, bulunduklari yerlerden bagimsiz
birbirine benzerdir. Biiyiime sirasinda artan hareket, agirlik, vertebrae’lara yapisan
kaslarin etkileri sonucunda, vertebrae sekilleri arasinda farkliliklar goriiliir (Cumhur,
2001). Insanm ayirtedici 6zelligi olan columna vertebralis, tiim omurgalilar gibi
viicuttaki hareketin her yoniinii fonksiyonel bir sekilde birlestiren kompleks bir
sistemdir (Hawes, 2006).

2.8. Vertebrae Lumbales (Lumbal Vertebra)

Sekil 2.7.’de goriilen ve bel bolgesinde bulunan vertebrae lumbales, bes adet
vertebrae’dan olusur. Bel bolgesine daha fazla agirlik bindiginden lumbal
vertebrae’larin govdeleri presakral vertebralar arasinda en biiyiik olanlaridir. Sekil
2.8’de goriildiigl gibi, govdelerin diskal yiizleri bobrek seklinde, konkav ve 6n kismi
arka kismindan daha kalindir (Arinci, 2014; Yildinm, 2017). Foramen
transversarium’larmin olmayis1 servikal vertebra’lardan, govdeleri ve transvers

cikintilarinda eklem yiizii olmayis1 ise torakal vertebra’lardan ayrilan belirgin



Ozellikleridir (Arinci, 2014). Vertebral foramenleri tiggen seklinde olup, torakal
vertebralarinkinden daha biiyiikk, servikal vertebra’larinkinden daha kiigiiktiir
(Standring, 2020). Pedikiilii kisa olup govdenin iist yarisina tutunur. Bu sebeple alt
vertebral ¢entik daha biiyiik goriiniir. Spindz ¢ikintilar1 dortgen sekilli, kisa, kalin ve
neredeyse horizontale yakindir. Arka ve alt kenarlar1 daha kalindir. (Arinci, 2014;
Standring, 2020). Sagittal durumda, artikiiler ¢ikintilar yukar1 ve asagiya dogru
uzanirlar. Ust artikiiler ¢ikintilar eklem yiizleri arka-ige, alt artikiiler ¢ikintilarin
eklem yiizleri ise 6ne-disa doniiktiir. Ust artikiiler ¢ikintilarin arka kenarlari iizerinde
processus mammillaris denilen lumbal vertebra’lara 6zgii ¢ikintilar vardir (Yildirim,
2017). Buralara mm. multifidus ve mm. intertransversarii tutunur . Besinci ¢ift harig
transvers ¢ikintilar ince ve uzundurlar. Koklerinin arka alt kisimlarinda proc.
accessorius adi verilen kiicik ¢ikintilar bulunur (Standring, 2020). Transvers
cikintilar sagda ve solda uzanan ince ve uzun birer cikinti seklindedirler. Bu
cikintilar esas transvers ¢ikintiya baglanan gelismemis kostadan ibaret oldugundan
processus costiformis ya da processus costalis olarak da adlandirilir (Yildirim, 2017).
Laminalar1 genis ve kisadir (Arinci, 2014). Besinci lumbal vertebra, gévdesinin 6n
kisminin daha kalin olmasiyla digerlerinden ayrilir. Presakral vertebra’lar arasinda en
biiyiik transvers ¢ikintiya sahiptir. Bu ¢ikint1 pedikiiliin tamami ile govdenin arka-dis
boliimiine tutunur. Spindz ¢ikintist oldukg¢a kisa ve u¢ kismi yuvarlaktir (Arinct,

2014; Yildirim, 2017).



anulus fibrosus 2 ’ ey
. Y x

nucleus $p.4 \
pulposus

corpus vertebrae

foramen vertebrale

pediculus arcus vertebrae

processus transversus

Discus intervertebralis

processus
articularis superior

processus accessorius

processus mammillaris

lamina arcus vertebrae . i .
processus articularis superior

processus spinosus pediculus arcus processus mammillaris

vertebrae

processus transversus
. Vertebra L2:

Ustten goriiniisii processus spinosus

corpus vertebrae

processus
articularis

canalis vertebralis

processus articularis discus intervertebralis inferior
superior
mmillaris incisura
processus ma is i
corpus vertebrae Yeﬂe_brdhs
inferior

processus

transversus foramen

intervertebrale

incisura
vertebralis
superior

processus
accessorius

processus
spinosus

lamina arcus
vertebrae

facies articularis

(sacrum ile
processus eklem yapan
articularis inferior ylz)

Vertebrae lumbales’in
Vertebrae L3 ve L4: sol yandan goriiniis

arkadan goriiniisii “IeN

Sekil 2.8. Vertebrae lumbales {izerinden vertebranin bdliimlerinin gosterimi (Netter, 2002)

2.9. Bilgisayarh Tomografi
2.9.1. Bilgisayarh Tomografinin Ge¢misi

Tomografi kelimesi, Yunanca tomos (dilim, kesit) anlamina gelmektedir
(Sprawls, 1987). Bilgisayarli tomografi (BT), 1972°de ingiltere’de, ingiliz miihendis
Godfrey Hounsfield (Colsher, 1980) ve Giiney Afrika dogumlu Massachusetts Tufts
Universitesinde ¢alisan fizik¢i Allan Cormack (Gordon, 1970) tarafindan
kesfedilmistir. X-1sinlarinin kesfedilmesinin ardindan en biiyiikk bulus olarak kabul
edilerek, 1979’da iki bilim adaminada Nobel 6diilii kazandirmistir. BT den elde
edilen yiiksek kaliteli kesitsel goriintiiler hastaliklarin tanisinda oldukga basarili

olmus ve yogun ilgi gérmistiir (Demir, 2014).
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Sekil 2.9. Hounsfield tarafindan gelistirilen ilk BT tarayici protipi

Rontgen goriintiilemesindeki gibi BT cihazlarinda da X-iginlar1 kullanilir ve
her ikisinde de X-isi tiipii bulunur. Ancak BT cihazindaki x-1gin1 tiipii cihazin

hareketli olan tiinel seklindeki gantri ad1 verilen boliimiinde yeralir (Kalender, 2006).

[lk BT cihazlar1 1974 ile 1976 yillar1 arasinda kliniklerde kullanilmaya
baglanmistir. 1976 yilinin son donemlerinde ise tiim viicudu tarayabilen BT

sistemleri kliniklerde yerini almistir (Arslan, 2005).

Ik kez iilkemizde 1975°te Hacettepe Universitesi’nde kullanilmaya baslanmus

olup yonteme “Bilgisayarli Beyin Tomografisi” (BBT) ad1 verilmistir (Demir, 2014).

Hounsfield’in gelistirdigi ilk BT cihazi ile yaptig1 bir tarama i¢in gegen siire
saatler alirken, bu verilerden tek bir goriintii elde etmek ise giinler aliyordu.
Gliniimiizde kullanilan ¢oklu-kesit BT sistemleri ile 350 msn igerisinde 4 kesit ve 1
saniyeden daha az bir siirede milyonlarca veriden 512 x 512 matrislik bir goriintii
olusturulabilmektedir. Tiim gogiis gliniimiiz BT tarayicilari ile 5-10 saniye arasinda

kisa bir siirede taranabilmektedir (Arslan, 2005).

25 yillik gelisim siireci icerisinde BT cihazinin tarama hizinda, konforunda ve
gorlintii ¢oziiniirliigiinde ¢cok onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bu tiir ¢calismalarin
temel amaci, en diisiikk doz x 1s1n1 ile en kaliteli goriintiiyii elde edebilmektir (Arslan,
2005).

11
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Sekil 2.10. a) 1975 yilinda Siretom BT tarayicisinin olusturdugu 128x128’lik beyin
goriintlisii b) Glinimiiz BT tarayicisinin olusturdugu 512X512’lik beyin
goruintiisti

2.9.2. Bilgisayarh Tomografi Cihazimin Ana Unite ve Elemanlar

Bilgisayarli tomografi cihazlarinda {i¢ ana boliim bulunmaktadir. Bunlar

tarama, bilgisayar ve goriintiilleme boliimleridir (MEB, 2011).

2.9.2.1. Tarama boliimii

Tarama boliimii, gantri ve hasta masasi olmak tizere iki boliimden
olusmaktadir. Gantri igerisinde X-1is1m1 tiipii ve dedektorler bulunur. Ortasinda,
hastanin girdigi yuvarlak gantri agiklig1 denilen bir aciklik mevcuttur. Gantri, 6ne ve
arkaya dogru +30 ile -30 derece arasinda hareket 6zelligine sahiptir. Bu 6zellik, X-

isilariin, incelenecek bolgeye en uygun sekilde ulasmasini saglamaktadir (MEB,
2011).
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Havasi alimmis X-151m1 tiipline, yliksek voltaj uygulandiginda, katottan anota
dogru hizlandirilan elektronlarin anota ¢arparak yiiksek atom numarali metal ile

etkilesmeleriyle X-1sinlar1 olusmaktadir (Kaya, 1997).

Sekil 2.12. X-1s1mu1 tiipli

Bilgisayarli tomografide, tiipten ¢ikan x- 1g1n1 kolime edilerek yelpaze seklinde
bir x- 15111 demeti haline getirilir ve bu sekilde, alinan gériintiiniin kalitesinin artmasi

saglanirken hastanin maruz kaldigi radyasyon miktar1 azaltilmis olur (MEB, 2011).

BT*“de dedektor, BT sisteminin énemli bir bilesenidir, ¢iinkii X-1s1n1 tiipiinden
¢ikan x-151n1 demeti, hasta viicudundan gegerek gelen zayiflatilmis radyasyonu
algilar daha sonra sayisallastirarak analog sinyallere ya da dijital verilere dontistiiriir

(Demir, 2014; Seeram, 2015).

Giliniimiiz teknolojisiyle iiretilen BT cihazlarinda, xenon gazi igeren
dedektorler kullanilmaktadir. Bu tiir dedektorlerde, X-1gin1 enerjisini 1s18a doniistiiren
kat1 sintilasyon kristalleri bulunur. Olusan 151k, fotodiot ya da fotogoklayici tiip
araciligiyla elektrik sinyaline doniisiir (YYaffe, 1977).

BT tarayicilarinda diinden bugiine dedektorlerin tarama esnasinda hareketleri
ve ne sekilde yerlestirildikleri siirekli degismistir. Dedektorler gelisim sirasina gore
birinci, ikinci, Uglincii, dordiincii ve besinci jenerasyon olarak gruplandirilir

(Romans, 2010).

En son veriyon olan besinci nesil (Ultrafast BT) cihazlarda tiip ve dedektor
hareketi tamamen ortadan kaldirilmistir. Gantri ¢ok biiylik bir x-151n1 tiipii haline
getirilerek, yiiksek giiclii 4 tungsten hedef anod halkasina sahiptir. Boylelikle
katottan anoda dogru giden elektron demeti hasta etrafinda ¢ok kisa dolagarak x 1s1n1

uretir.
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Besinci nesil BT cihazlarinda diisiik ve yiiksek rezoliisyon olarak iki mod
bulunur. Diisiik rezoliisyon modu, saniyenin yarisi, yiiksek rezoltisyon modu ise, 0,1-
0,4 saniye gibi kisa bir siirede kesit almaktadir (Kalender, 2006). Besinci nesil BT
cihazlar1 daha ¢ok kardiyak tarama alaninda tercih edilmektedir. Fakat kullanim
alanimin kisith ve ekipmanlarinin ¢ok pahali olmasi 6énemli bir dezavantaj olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Stirmen, 2022).

En son teknoloji ile iiretilmis olan Spiral (Helikal) BT de, X-1s1m1 tiipii ve
dedektorler birbirleri ile senkronize bir sekilde yiiksek hizla hastanin ¢evresinde 360
derece doniis yaparken, hasta masasi da gantri ile birlikte hareket eder (Sekil 2.13).
X-1s1n1 tiipii 360 derecelik bir tam turu 1 saniyeden kisa bir siirede yaparken tiim

viicut BT goriintiisii ise birka¢ dakikada tamamlanabilmektedir (Kalender, 2006).

Sekil 2.13. Spiral BT

2.9.2.2. Bilgisayar Unitesi

Tarayic1 iiniteden gelen bilgilerin islendigi ve degerlendirildigi sistemin
tamamina bilgisayar iinitesi adi verilir. Bu {initede verilerin islenmesi ve
degerlendirilmesi asamalar1 bir¢ok karmasik matematiksel islem ve algoritma ile
gerceklestirilir.  Bilgisayarlarin =~ bu  karmasik  matematiksel islemleri

gerceklestirebilmesi igin ise yiiksek kapasiteye sahip olmasi gerekir (MEB, 2011).

Bilgisayar {initesi, BT sisteminin en oOnemli bdliimiinii olusturmaktadir.
Operatoriin  uygun tarama parametrelerini secerek taramayi baslatmasiyla tim
prosediirler artik bilgisayarin kontroliindedir. X-1sininin gonderilmesi, dedektorlerin

uygun sekilde a¢ilip kapanmasi, veri transferi bunlardan bazilaridir (Arslan, 2005).
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2.9.2.3. Goriintii Unitesi

BT’ de goriintii olusturmanin temeli, hasta viicudundan gecerken zayiflayan x-
1sinlarindan elde edilen izdiisiim 6l¢iimlerinin dijital ortama aktarilmasidir. X-1sinlari
viicudun atom numarasi yiiksek (kemik vb.) olan bolgelerinde daha fazla, diisiik
atom numarali (akciger vb.) ortamlarda ise daha az sogurulur. Daha sonra sogrulan
bu radyasyon BT dedektorleri tarafindan dedekte edilerek viicudun bir radyasyon
haritasi elde edilir. X-igmlarmin siddeti dokuya gonderilmeden 6nce ve gegtikten
sonra Olciiliilerek aradaki fark dokunun radyasyonu zayiflatma oranimi verir. Bu
nedenle BT goriintiileme yOntemi transmisyon (ge¢me) prensibine dayanir (Kaya,
1997).

256x256 g P  128x128

Sekil 2.14. Goriintii kalitesi ile piksel sayist arasindaki iligki

Bilgisayarli Tomografi goriintiileri, Rontgen goriintiilerinin aksine ii¢ boyutlu
olup kalinlik boyutuna sahiptir. Bu nedenle pikseller voksel olarak tanimlanir.
Voksel’in hacmi tomografik goriintiiniin  kalitesini belirler. BT goriintiileme
esnasinda dokulardan gegerken zayiflayan radyasyonun zayiflama oranit bu voksel
elemanlarina sayisal olarak kaydedilir. Bilgisayar programlari araciligiyla voksellere
Hounsfield Skalasi denilen bir cetvele gore bir say1 deger atanir. Bu sayisal degerler,
yogunlugu sudan yiiksek olan dokularda arti, diisiik olanlarda ise eksi degerlerdedir.
Daha sonra bu sayisal degerler Hounsfield skalasi dogrultusunda siyah, beyaz ve gri

tonlar1 igeren goriintiiye déniistiiriiliir (Inal, 2007).
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Sekil 2.15. Hounsfield skalasinda gri tonlarin dagilinu
Genellikle BT sistemlerinde Housfield birimleri kullanilmaktadir. BT numarasi

ile ona denk gelen zayiflama katsayis1 arasindaki iliski asagidaki gibidir;

BT sayis1 = (udoku —uH,0) / (uH20) x 1000 (2.1)

IBAEEES

Sekil 2.16. Kismi hacim etkisi

Sadece aksiyal diizlemde yapilmig tarama ile ayni1 zamanda koronal, sagittal
veya farkli diizlemlerde kesitler alinabilmektedir. Ozellikle kemik dokusu ve kontrast
madde verildikten sonra vaskiiler yapilardaki vokseller araciligiyla ii¢ boyutlu
goriintiiler elde edilmekte ve goriintiiniin yorumu kolaylastiriimaktadir. Bu islemlere

rekonstriiksiyon ya da reformasyon adi verilmektedir (Kaya, 2020).

Insan goézii normalde yaklasik yirmi gri tonu ayirt edebilir. Pencereleme islemi
ile hounsfield cetvelindeki +1000 ile -1000 arasinda gri tonlarin ayird edilmesi
saglanmaktadir. Pencereleme sistemi, pencere genisligi (window with) ve pencere

seviyesi (window level) asamalarindan olusur.
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2.9.3. Goriintii Yeniden Olusturmada Temel Matematiksel islemler

Goriintii  yeniden olusturma teknikleri, 1917 yilinda Radon'un bir dizi
projeksiyondan goriintii yeniden yapilandirma sorununa matematiksel ¢oziimler
gelistirmesiyle baglamistir. Bu teknikleri 6nce yergekimi problemlerine uygulamstir.
Daha sonra astronomiden elektron mikroskobuna kadar bir¢ok alanda kullanilmustir.
Insan viicudunun goriintiileri, farkli konumlardan ¢ok sayida projeksiyon kullanilarak
yeniden olusturulmustur. Projeksiyonlardan goriintii rekonstritksiyonu 1960'larda
Oldendorf gibi arastirmacilarin ¢alismalar1 sayesinde nihayet tipta uygulanmaya
baglamistir. Ramachandran ve Lakshminarayanan (1971) tarafindan gelistirilmis bu
algoritmalar, daha sonra Shepp ve Logan (1974) tarafindan goriintii kalitesini ve
islem siiresini iyilestirmek ic¢in kullanilmistir. Bu teknik daha eksiksiz olarak,
Herman (1980) tarafindan "izdiisiimlerden gériintii yeniden yapilandirmasi, sonlu
sayida bilinen konumlar boyunca ¢izgi integrallerinin tahminlerinden iki boyutlu bir
dagilimin bir goriintiisiinii tiretme siirecidir." ifadesiyle verilmistir. Cormack 1963'te
niikleer tibba yeniden yapilandirma tekniklerini uygulamis ve Hounsfield nihayet
1967'de diinyanin ilk klinik olarak yararli BT tarayicisinda beyin goriintiileme
amaciyla yeniden yapilandirma tekniklerini kullanmistir. Bu ¢alismalar iki tip BT
sistemiyle sonuclanmistir: radyasyon kaynaginin hastanin i¢inde oldugu emisyon BT
(6rnegin niikleer tip) ve radyasyon kaynaginin hastanin disinda oldugu iletim BT
(0rnegin, X-1s11  goriintilleme). Her ikisi de goriintli rekonstriiksiyonunu
icermektedir. Goriintii rekonstriiksiyonu ayrica tanisal tibbi sonografi ve manyetik

rezonans goriintilemede (MRI) kullanilmistir (Hyatt, 2009).
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Rekonstriiksiyon islemini basitlestirilmis bir sablon ile anlatmaya ¢aligsalim:

Sekil 2.17. Beyaz ve siyah karelerden olusan 1zgaranin her bir satir ve siitunu i¢in saptanmis bir X-
ray enerji absorbe edilmesinin sematik gosterimi

Bir santimetre kalinligindaki kare seklinde bir dilim materyalimiz oldugunu
varsayalim (Sekil ). Kare her biri siyah veya beyaz olan daha kiigiik karelerden
olusan 3x3 liikk dikdortgen 1zgaraya boliiniir. Siyah kareler X-ray enerjisini absorbe
etmezken, her bir beyaz kare X-ray enerjisini 1 birim absorbe eder. (Beyaz karelerin
kemik, siyah karelerin hava gibi davrandigini soyleyebiliriz.) Simdi, bir X-ray
1sininin 1zgaranin ilk satir1 boyunca gecip 2 birim enerji kaybettigini varsayalim. Bu
1zgaranin ilk satirinda iki kare beyaz ve bir kare siyah olmasi gerektigi anlamina
gelir. Eger bir X-ray 1sin1 1zgaranin ilk siitunu boyunca gecip 1 birim enerji
kaybederse, o zaman ilk siitun yalnizca bir beyaz kare icerir. Bu noktada, ilk satir ve
siitunun durumu igin yalnizca 4 ihtimal vardir, (Bu bes kare i¢in ilk 25=32 olasilik
yerine) yani, 1. satir = BBS ve 1. siitun = BSS; 1. satir = BSB ve 1. siitun = BSS;
l.satir = SBB ve 1. siitun = SBS; veya 1. satir = SBB ve 1. siitun = SSB. Bu sekilde
devam ederek, 1zgaranin ¢esitli satir ve siitunlar i¢in X-ray enerjisindeki kayiplari
asagidaki gibi Olctiigiimiizli varsayalim; 1. satir — 2 birim kayip, 2. satir — 2 birim
kayip, 3. satir — 1 birim kayip; 1. siitun — 1 birim kayip, 2. siitun — 2 birim kayip,

3. silitun — 2 birim kayip.

BT taramalar1 i¢in matematiksel modeli kurarken, bir nesnenin yogunlugu ve
azaltma katsayis1 i¢in matematiksel tanimlara ihtiyacimiz vardir (Beatty, 2012).
Fotonlardan olusan bir X-ray 1511 demeti diisiiniildiigiinde, her bir foton aym E
enerji seviyesine sahiptir ve demet, 151n yolunun her santimetresi boyunca gecen
saniyede ayni sayida fotona sahip sabit bir frekansta yayilir. Eger N(x), saniyede x

noktas1 boyunca gecen foton sayisini gosterirse o zaman x noktasindaki 1sinin

yogunlugu
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I(x)=E.N(x) (2.2)

ile bulunur. Ayrica bir X-ray 1siminin genisliginin olmadigimi (sifir genislik) ve

kirilarak yayilmadigini varsayabiliriz.

X-ray 1sminin gegtigi her madde, maddenin her bir milimetresinden gecen
fotonlarin belirli bir oranin1 absorbe etme 6zelligine sahiptir. Maddeye 6zgii olan bu
oran, ortamin azaltma katsayisi olarak adlandirilir. Azaltma katsayisinin birimleri,

“ortamin her milimetresi boyunca absorbe edilen fotonlarin orani” olarak verilir.

X-ray 1smimin x Ve x+Ax konumlar1 arasinda tespit edilen bazi ortamlar
boyunca gectigini ve A(x)’ nin orada tespit edilen ortamin azaltma katsayisi
oldugunu varsayalim. O zaman [x,x+ Ax] araliginda absorbe olacak tiim fotonlarin

orani
p(x)=A(x).Ax (2.3)

esitligi ile bulunur. Boylece [x,.x + 44] araliginda tespit edilen ortamlar tarafindan

absorbe olacak fotonlarin sayisi
p(x) .N(x)=A(x) .N(x) .Ax (2.4)

ile bulunur. Her iki tarafi her bir fotonun E enerji seviyesi ile ¢arparsak, bu aralik

boyunca X-ray isininin yogunluk kaybinin
Al == A(x) . I(x) . Ax (2.5)
oldugunu goriiriiz. Denklem 2.5’te Ax—0 olarak alinirsa
di/dx =—A(x) . I(x) (2.6)
elde edilir.

Beer Yasasi, bir ortam boyunca gegen kirilmayan, tek renkli ve sifir geniglikli
bir X-ray 1sininin her milimetresindeki yogunluk degisim hizi, 1sinin yogunlugu ve
ortamin azaltma katsayist ile orantilidir. Bu, denklemi 2.6 ile ifade edilir. (2.6)

diferansiyel denklemi ayrilabilirdir ve
dl/1= —A(x)dx (2.7)
olarak yazilabilir (Feeman, 2010).
Eger 151n, baslangi¢ yogunlugu 4= /.o ile 4 konumunda baglar ve ortam

boyunca gegtikten sonra, nihai yogunlugu /4= /) ile 41 konumunda tespit edilirse; o
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Zaman

== ) AG)dx (2.8)
olur. Buradan,
In(I (1))~ In(I(x0)) = — [ A(x)dx (2.9)
boylelikle,
I _ pxl
lna =— [, A()dx (2.10)

olur ve esitligin her iki tarafini -1 ile ¢arparsak,
[0 AGOdx =In() (2.11)
x0 I

sonucu elde edilir.

Klasik olarak katsayr fonksiyonu bilinir ve [ fonksiyonunu bulmak i¢in
integralleme kullanilir. Fakat burada, I’ nin baslangi¢ ve nihai degerleri bilinen fakat
X-ray ile orneklenen ortamin temel bir 6zelligini agiklayan A katsayir fonksiyonu
bilinmeyendir. Boylelikle, X-isinmnin Slglilen  yogunlugundan, A’nin  kendi
degerinden ¢ok, X-151n1 dogrusu boyunca A’nin integral degerlerinin belirlenebildigi
goriiliir.

Io ve 11 degerlerini Glgebilen bir X-ray emisyon-belirleme makinesi dizayn

edilerek X-ray yolu boyunca azaltma katsayist fonksiyonunun integrali olan

f;olA(x)dx hesaplanabilir (Feeman, 2010).

Bolgeden gegen her dogru boyunca A'nin ortalama degerini bilirsek, 4(x,,2)
(baz1 sonlu bolgeler iginde) fonksiyonunu yeniden olusturabilir miyiz? Sorusu
aklimiza gelir. 1917 yilinda bu soru J. Radon tarafindan ele alinmis ve ¢oziilmiistiir

(Radon, 2005).
2.9.4. Radon Doniisiimii

1917 yilinda Avusturyali matematik¢i Johann Radon 2 degiskenli bir f(x,y)
fonksiyonunun diiz bir dogru boyunca alinan integralinin tersinir oldugunu gostermis
ve Radon Doniistimiinii kesfetmistir (Radon, 1986). tersinir olma 6zelliginden dolay1

Radon Doniisiimii tomografi alaninda olduk¢a Onemli bir yere sahiptir. Tiptaki
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kullanimimin yanisira elektron mikroskobu, barkot tarayici, ve yer hareketlerini

tanimlayan dalgalarin ¢6ziimlenmesinde de kullanilmistir (Stanley, 1983).

BT’den elde edilen goriintiye sinogram denir. Elde edilen verilerin
degistirilmeden izdiisiimlerinden goriintiiniin yeniden elde edilme islemine ise
rekonstriiksiyon denir. Goriintiiniin sinogrami, izdiistimii ve rekonstriiksiyonu Sekil

2.18’de Matlab’da elde edilen haliyle gosterilmistir.

Gercek Goruntu

45 derecede izdustm

50 AN
/ N\
g 40 /,, \\
20 / \
/ N
20 40 60 80 100 120 140

theta=45
20 40 60 80 100 b)

a)
Sinogram

Yeniden EldeEdilen Gorunta
20
40
60

»

100
120
140

20 40 60 &0 100
d)

50 100 150
theta=1:180
<)

Sekil 2.18. .a) Gergek goriintii, b) 45°°de sinogram goriintiisii ¢) 1°°den 180°’ye kadar olan toplam
sinogram, d) Rekonstriiksiyon ile elde edilmis goriintii (MATLAB ile elde edilmistir.)

Bilgisayarli tomografi goriintiilemede iki ana siire¢ vardir. Birincisi nesneden
x-1511 gegirilerek detektorler vasitasiyla nesnenin izdiisiimlerini elde etmek, ikincisi
ise elde edilen bu izdiisiim verileri ile gesitli rekonstriiksiyon tekniklerini kullanarak

nesnenin kesitsel goriintiisiinii elde etmektir.

Herhangi bir ortamdan gegen X-iginlar1 sagilma ve emilim nedeniyle giig
kaybeder ve soniimlenir. Bu soniimleme nedeniyle olusan ortam rekonstriiksiyon igin
bir model saglar. Homojen bir ortamdan gegen X-1sininin akisi, I, asagidaki gibi ifade

edilmistir (Kutz, 2009; Semmlow, 2008).
I =1p e™* (2.12)

Denklem 2.12°de lp, 1sinin baslangic akisi, X, 1sinin ilerledigi yol, u 1sinin

ilerledigi ortamin yogunluk sabitidir.

Homojen yogunluga sahip n tane ortamdan Xx-isinin gegtigi varsayilirsa iginin

akisi;
I =lpexe (- XL, piAxi) (2.13)

seklinde ifade edilebilir. Yogunluk fonksiyonu u(X) ile ifade edilirse,
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I =Toexp (— fux) dx) (2.14)
denklem 2.14 elde edilir. Isinin hareketi boyunca izledigi yol L ile gosterilmistir.

Denklem 2.14’tin her iki tarafinin dogal logaritmasini alarak soniimlenme

katsayis1 p hesaplanabilir (Kutz, 2009; Semmlow, 2008).

p=J,h(x) dx=— In(}) (2.15)

Uzaydaki herhangi bir nesneden alinan iki boyutlu bir kesit, f(x,y)’nin bir
fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Ortamdan gegen 1s1nin séntimlenme degerleri ile
iki boyutlu bir ortam1 modelleyebilmek igin ilk olarak 1smnin iki boyutlu bir
diizlemden gecerken davranisinin incelenmesi gerekir. Bunu, X-1ginlarinin gececegi
iki boyutlu farkli yogunluga sahip bir ortamin yogunlugunu p(X,y) fonksiyonu olarak
tanimlayarak yapabiliriz. Burada X ve y, Sp’dan s;’e kadar olan bir yay uzunlugunu
ifade eden s’in bir fonksiyonu seklinde yazacak olursak, X-y diizleminden gegen

1sinin diizlemsel akist;

1(x, ¥) = loexp (- m(x(s), y(s))ds) (2.16)

olarak elde edilir. x-y diizleminde L boyunca g’niin ¢izgi integrali alinarak

soniimleme katsayis1 asagidaki gibi elde edilir (Kutz, 2009; Semmlow, 2008).
P, y) = fi u(x, y)ds (2.17)

Denklem 2.17, x-isiinin bir kaynaktan ¢ikip nesneden gegerek detektore

ulastig1 andaki veriyi ifade eder.

Boylece, f(x,y) fonksiyonu ile tanimlanan nesnenin belli bir a1 ile elde edilen

izdiisiim fonksiyonu olan P(X,y), Denklem 2.18’deki gibi ifade edilir;

dedekto
POXY)= fiaynak | FC0¥)ds (2.18)
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izdisiim

Sekil 2.19. Bir nesnenin f(x,y) fonksiyonu olarak ve herhangi bir 0 agisindaki PO(t1) izdisiimii
(Kak & Slaney, 2001)

f(x,y) fonksiyonuna ait herhangi bir 0 agisindaki izdiisiimi, Sekil 2.19’da
goriildigii gibi Py(t;) olarak ifade edilirse, f(x,y) fonksiyonu (6,t) parametreleri ile

ifade edilebilir. Sekil {izerinde geometrik islemler g6z 6niine alindiginda
XC0S # +ysin 0 =t (2.19)
oldugu goriilmektedir. Denklem 2.18 kullanilarak Py(t) ¢izgi integrali,
Po(t) = Jio.0 (X, y)ds (2.20)
olur. Denklem 2.20 delta fonksiyonu kullanilarak yeniden yazilirsa:
Po(t) = [ [ f(x, y)8xcosB + ysin® — t)dxdy (2.21)

elde edilir. Buradaki Py(t) fonksiyonuna f(x,y)’nin Radon Doniigiimii denir (Jan,
2005; Semmlow, 2008)

Sekil 2.20°de goriildiigii gibi, farkli 6 agilari ile alinan izdiisiimler birden fazla
paralel 131n ile toplandiginda sinogram verisi elde edilmis olur. Sinogram verisi ile de

rekonstriiksiyon islemleri gergeklesir.
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Sekil 2.20. Farkli agilarda gdnderilen paralel isinlar ile elde edilen izdiisiimler (Kak &
Slaney, 2001)

Radon doniistimiiniin tersi asagida verilen denklem ile ifade edilir (Radon,
1986):

_ [ > 9P(t,0) 1
f(X'Y) o J'0 f—OO at <Szxcose+ysin9—t)dtde (2'22)

denklem 2.22°de goriildiigii tizere P(¢,6)’nin kismi tiirevi s6z konusudur.

Coziimii oldukca karmasik olan bu denklemi daha hizli ve kolay ¢6zebilmek
icin bazi sayisal rekonstriiksiyon yontemleri gelistirilmistir. Bu sayisal yontemler
medikal goriintii elde etme tekniklerinin temellerini olusturmakla beraber birgok

algoritmanin da gelistirilmesine 6nemli katki saglamistir.
2.9.5. Medikal Goriintiilemede Rekonstriiksiyon Teknikleri

Tibbi goriintiilemede rekonstriiksiyon teknikleri direkt yontemler ve iteratif
yontemler olarak ayrilmistir. Direkt yontemlerde Fourier Doniistimi bir dongiiye
gerek kalmadan elde edilirken, iteratif yontemler ise n sayida pikselin
¢ozlimlenebilmesi i¢in n tane bagimsiz denklemin belli bir dongiisiinii gerektiren

rekonstriiksiyon yontemlerdir.

Uc boyutlu rekonstriiksiyon ydntemi ise, voksel veya interpolasyon teknikleri
kullanilarak yapilmaktadir (Kak, 2001).
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2.10. Makine Ogrenme Algoritmalar

Makine 6grenme (ML), model olusturmayr otomatiklestiren dzel bir veri analizi
yontemi olup, algoritmalari denetimli, denetimsiz ve gii¢lendirilmis 6grenmedir.
Denetimli 6grenme algoritmasi, girdi ve ¢ikt1 iliskilerini modeller. Denetimsiz
O0grenme  algoritmasi, Onceden bilinmeyen verilerin  6zelliklerini  bulur.
Giiglendirilmis 6grenme algoritmasi ise girdileri elde edilmesi istenen ciktilarla
eslestirir (Bhardwaj, 2017; Krems, 2019).

2.10.1. Performans Olgiitleri

Makine O0grenme algoritmalarimin performanslarini 6lgmek ve literatiir ile
kiyaslayabilmek igin performans Olgiitleri olarak, dogruluk (Accuracy, Acc),
duyarlhilik (Sensitivity, Sen), ozgiillik (Specifcity, Spe), F1 skoru (F1 score, F1),
Matthews korelasyon katsayisi (Matthews Correlation Coefficient, MCC), ger¢ek
pozitif (True positive, TP), gergek negatif (Ture negative, TN), yanlis pozitif (False
positive, FP), yanlis negatif (False negative, FN) secilmistir. MCC, -1 ile 1
araligindadir ve gruplar i¢indeki benzerligi bulur. Beklenen ile gergek benzerlik orani
arasindaki fark arttiginda, MCC 1'e, azaldiginda, -1'e yaklasir. Sonuglar Rastgele
oldugunda ise, 0'a yaklasir (Turan, 2021).

2.10.2. Karar Agaci Siiflandirmasi (Decision Tree Classifier)

Karar agaglart (KA), makine Ogrenimi, goriintii isleme ve Oriintiilerin
tanimlanmas1 gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan gii¢lii yontemlerden
biridir (Stein, 2005). KA, her testte sayisal bir 0Ozelligin bir esik degerle
karsilastirildigi, bir dizi temel testi verimli ve tutarl bir sekilde birlestiren ardisik bir
modeldir (Damanik, 2019). Agirlikli olarak gruplama amaclar i¢cin KA kullanilir.
Her agagtan diiglimler ve dallar olusur. Her diigiim, siniflandirilacak bir kategorideki
ozellikleri temsil eder ve her alt kiime, diiglim tarafindan alinabilecek bir degeri
tanimlar (Swain, 1977). Basit analizleri ve c¢oklu veri formlarindaki kesinlikleri
nedeniyle, karar agaglari bir¢cok uygulama alani bulmustur (Mrva, 2019). KA

siiflandirmasi i¢ parametreleri Ek 1° de verilmistir (Developers, 2020).
2.10.3. Rastgele Orman Simiflandirmasi (Random Forest Classifier )

Rastgele Orman (RO) siniflandiricisi, Brierman tarafindan (2001) bulunmustur.
Rastgele ormanlar, bir kombinasyon makine 6grenimi algoritmasidir. Bir dizi agag

siiflandirict ile birlestirilen her agag, en popiiler sinif i¢in bir birim oy kullanir ve
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ardindan bu sonuglar1 birlestirerek nihai siralama sonucunu alir. RO, yiiksek
smiflandirma dogruluguna sahiptir, aykirt degerleri ve giiriiltiiyii iyi tolere eder ve
asla fazla uydurmaz. RO, veri madenciligi ve biyoinformatik gibi konularda en
popiiler arastirma yontemlerinden biri olmustur (Liu, 2012). RO siniflandirmasi i¢

parametreleri Ek 2°de verilmistir (Developers, 2020).

2.10.4. Dogrusal Destek Vektor Makine Simflandirmasi1 (Lineer Support
Vector Machine Classifier)

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis
tarafindan (1960) bulunmustur. Regresyon ve siniflandirma tabanli problemler i¢in

onerilmistir (Utku, 2019).

DDVM algoritmast siniflandirma durumunda iki smifi ayiran optimal bir
hiperdiizlem bulmaya calisir. Bu, maksimize etmeye esdegerdir. Miimkiin oldugu
kadar ¢ok sayida veri noktasina "yakin" uzanan bir hiperdiizlem olusturmaktir. Bu
nedenle amag, veri noktalarindan hiperdiizleme olan mesafelerin toplamini en aza
indirirken ayni zamanda kiicik normlu bir hiperdiizlem se¢mektir. Hem
siniflandirmada hem de regresyonda, degisken sayisinin gozlem sayisina esit oldugu
ikinci dereceden bir programlama problemi elde edilir (Liu, 2012). DVM

simiflandirmasi i¢ parametreleri Ek 3’ te verilmistir (Developers, 2020).

2.10.5. K-En Yakin Komsular Smiflandirmasi (K-Nearest Neighbors

Classifier)

K-en yakin komsular (KEYK) smiflandiricisi, siniflandirma ve ayni1 zamanda
regresyon problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilan denetimli basit bir ML
smiflandiricisidir (Mahesh, 2020).

KEYK siniflandirmasi, en temel ve basit siniflandirma yontemlerinden olup,
verilerin dagilimi hakkinda ¢ok az ya da hicbir 6n bilgi yokken bir siniflandirma igin
ilk seceneklerden biri olmalhidir. KEYK algoritmasi, olasilik yogunluklarinin
giivenilir parametrik tahminlerinin bilinmedigi veya tespit edilmesinin zorlastig
durumlar i¢in diskriminant analizi ihtiyact sonucunda ortaya ¢ikmistir (Peterson,
2009). KEYK siniflandirmast i¢ parametreleri Ek 4’ de verilmistir (Developers,
2020).
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2.10.6. Gaussian Naive Bayes Smmflandirmasi (Gaussian Naive Bayes

Classifier)

Naive Bayes algoritmasi (GNB), Bayes teoremini uygulamaya dayali, kolay ve
basit bir olasiliksal siniflandiricidir. GNB, her 6zellik degiskenini bagimsiz degisken
olarak kabul eder. Bu siniflandirici, denetimli 6grenmede ¢ok etkili bir sekilde
egitilebilir ve karmasik gergek diinya durumlarinda da kullanilabilir. GNB'nin en
biiyiik avantaji, karakterizasyon i¢in hayati Onem tasiyan ve siniflandirma igin
gerekli olan ¢ok az egitim verisi Olgiisii gerektirmesidir (Kamel, 2019). GNB

smiflandirmasi i¢ parametreleri Ek 5 de verilmistir (Developers, 2020).

2.10.7. Dogrusal  Diskiriminant Analizi  Simiflandirmas1  (Linear

Discriminant Analysis Classifier)

[lk olarak R. A. Fisher (Fisher, 1936) tarafindan onerilen Dogrusal
Diskriminant Analizi (DDA), smiflandirma goérevleri i¢in kullanilan en basit
algoritmalar arasindadir. Maksimum olabilirlik ilkesinin kullanimina dayanan DDA,
verilerin miikemmel sekilde bilinen istatistiklere ve siniflar arasinda ortak kovaryans
matrisine sahip Gauss oldugu varsayimi ile en disiik hatali siniflandirma oranina

ulasan en uygun siniflandiricidir (Sifaou, 2020).

Birbirinden farkli simiflar1 miikemmel bir sekilde ayirarak yeni siniflari
kategorize edebilen bir yontemdir (Curate, 2017). Uygulamasi1 ve ulasilmasi kolay
bir yontem oldugundan antropologlar tarafindan ¢okga tercih edilmektedir (Santos,
Guyomarc'h, 2014). DDA siniflandirmasi i¢ parametreleri Ek 6’ da verilmistir
(Developers, 2020).

2.10.8. ADA Boost Simiflandirmasi (ADA Boost Classifier)

Ada Boost, Adaptive Boosting'in kisaltmasidir. Freund ve Schapire (1997)
tarafindan gelistirilmis olup zayif siniflandiricilari bir araya getirerek daha giiclii bir
siniflandirict olusturan bir topluluk siniflandirici yontemidir. Algoritma igerisinde
farkli makine 6grenmesi algoritmalarini birlestirerek veya karsilastirarak miimkiin
olan en iyi sonucun elde edilmesi amaglanir (Freund & Schapire, 1997). ADA

siiflandirmasi i¢ parametreleri Ek 7° de verilmistir (Developers, 2020).
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2.10.9. Ekstra Agaclar Simiflandirmasi (Extra Trees Classifier)

Ekstra agaclar siniflandirmasi (EAS), veri kiimesinin farkli alt 6rneklerine
rastgele karar agaglarini sigdirmaya ¢alisan, dogrulugu artirmak ve ayrica verilerin
uyumlu olma halini kontrol etmek i¢in ortalama alma kavramini kullanan bir tahmin
edicidir. Olusturulma bigimleriyle klasik karar agaglarindan farklidirlar. Bir
diiglimiin orneklerinin iki gruba ayrilmasi i¢in en iyi bdliinme aranmak yerine,
rastgele segilen max_features 6zniteliklerinin her biri i¢in rastgele boliinmeler ¢izilir
ve bunlar arasindan en iyi boliinme segilir. Rastgele Orman smiflandiricisi ile
benzerliklerinin yani sira iki farki vardir. Birincisi diigiimlerin tesadiifi bir sekilde
boliintiyor olmasi, ikinci fark bitiin verilerin kullanilarak olusturulmasidir
(Abhishek, 2020). EAS siniflandirmasi i¢ parametreleri Ek 8’ de verilmistir
(Developers, 2020).

2.10.10. U-Destek Vektor Makinas1 Smmiflandirmasi1 (U-Support Vector
Machines)

Scholkopf, Smola, Williamson ve Bartlett (2000) tarafindan 6nerilen U-Destek
Vektor Makinesi Siniflandirmasi (NUDVM), destek vektorlerinin sayisini kontrol
etmede bir v parametresi kullanma avantajina sahiptir. Destek Vektdr Makineleri
(DVM), denetimli bir yontemdir ayrica regresyon ve siniflandirma problemlerinde
kullanilabilir (DataTechNotes, 2020). NUDVM siniflandirmasi i¢ parametreleri Ek
9’ da verilmistir (Developers, 2020).

2.10.11. Gradyan Gii¢lendirme Siniflandirmasi (Gradyan Boost Classifier)

Regresyon ve siniflandirma i¢in gelistirilmis bir ML algoritmasidir. Amaci,

kayip bir fonksiyonu betimlemek ve bunu minumuma indirgemektir (Nusrat, 2020).

Bu metodun ana fikri, belli kurallar dahilinde giigsiiz tahmin 6rneklerini
tekrarlayarak giiclii tahmin 6rnegine doniistiirmektir. Her yineleme, dnceki modelin
kalintilari azaltir. Kalan yonde yeni bir kombinasyon modeli olusturarak onceki
sonucu iyilestirmek igin tasarlanmistir (Celik, 2020). GGS smiflandirmasi ig

parametreleri Ek 10° de verilmistir (Developers, 2020).
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2.10.12. Karesel Diskrimant Analizi Smiflandirmas1  (Quadratic

Discrimnant Classifer)

Karesel Ayrim Analizi (KDA) iiretken bir modeldir. KDA, her sinifin bir
Gauss dagilimi izledigini varsayar. Simifa 6zgii Oncelik, basitge sinifa ait veri
noktalarinin oranidir. Sinifa 6zgii ortalama vektor, sinifa ait girdi degiskenlerinin
ortalamasidir (Wang, 2022). KDA simniflandirmasi i¢ parametreleri Ek 11’ de
verilmistir (Developers, 2020).

2.10.13. Destek Vektor Smiflandirmasi1 (Support Vector Machine

Classifer)

Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalari, siniflandirma problemlerinin
¢Oziimi i¢in gelistirilmis en basarili makine O0grenimi algoritmalarindan biridir.
DVM, problemin c¢oziimiine iliskin islem sayisinin daha az olusu ve diger
algoritmalara gore daha hizli ¢6ziim saglamasi ile bir¢ok siniflandirma probleminin
¢oziimiinde basariyla uygulanarak literatiirdeki yerini almistir. (Osowski, 2004). Bu
ozelliginden dolayi, ozellikle biiyiik hacimli veri setlerinde avantajlidir. Ayrica,
siiflandirma performansi, hesaplama karmasikligi ve kullanishlik agisindan diger
tekniklere gore daha basarilidir (Nitze, 2012). DVM siniflandirmasi i¢ parametreleri
Ek 12’ de verilmistir (Developers, 2020).

2.10.14. Gauss Siirecleri Sitmiflandirmasi (Gaussian Process Classification)

Gauss Siiregleri Smiflandirmasi (GSS), genellikle dogrusal olmayan ¢ok
degiskenli regresyon ve smiflandirma problemlerinin ¢oziimii igin kullanilan basarili
ve esnek bir makine 6grenme yontemidir. (Liu, 2019). GSS’nin en 6nemli avantaji,
sonugclari tizerinde belirsizlik 6l¢iimleri yapilabilmesi ve boylece parametrik olmayan
kiigiik veri setlerinde bile basarili tahminler tiretebilmesidir (Snelson, 2007). GSS

siiflandirmasi i¢ parametreleri Ek 13 de verilmistir (Developers, 2020).
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3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alismada, cesitli hastaliklardan dolayr Ondokuz Mayis Universitesi Saglik
Uygulama ve Arastirma Merkezi’ne basvuruda bulunmus hastalarin lumbal vertebra
iskeletinde kirtk veya herhangi bir patolojisi olmayan ve cerrahi islem gecirmemis
20-40 yas araligindaki 100 bireye (50 kadin, 50 erkek) ait BT goriintiileri kullanildi.
Tim lumbar vertebralara (L1-L5) ait gorintiler iizerinde belirlenen isaret
noktalarindan alinan Olglimler sonucunda, makina Ogrenmesi algoritmalar1 ile

cinsiyet tahmini yapilmaya calisildi.

Bu c¢alisma, Ondokuz Mayis Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu
tarafindan B.30.2.0DM.0.20.08/150-235 nolu karar ile onaylanmistir (EK 14).

3.1. Goriintii Analiz Metodu

Ondokuz Mayis Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma Merkezi
Radyoloji Ana Bilim Dali arsivinde bulunan lumbar vertebra bilgisayarli tomografi
goriintiileri, kisisel is istasyonuna (Horos Project, Version 3.0, Amerika Birlesik
Devletleri) aktarildi. Sagittal, transvers ve koronal multiplanar reformat goriintiiler,
standart kemik dozunda 3D multiplanar rekonstriiksiyon (3D-MPR) kullanilarak
eksenel diizlemdeki goriintiilerden elde edildi. Koronal goriintii serisi omurga ile ayni
diizleme getirilerek, transvers goriintli serisi processus spinosus ile ayni diizleme
getirilerek ayarlandi. Sagittal goriintiiler diger iki plandaki ayarlamalarin neticesinde
hizalanmig oldu. Daha sonra goriintiiler, Digital Imaging and Communications in

Medicine (DICOM) formatinda disar1 aktarildi.

Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve Radyoloji Ana
Bilim Dal1 6gretim tiyelerinin gelistirdigi Sekazu adi verilen program araciligiyla,
cinsiyet tahmininde kullanilmak {izere tim hesaplamalar otomatik olarak
gerceklestirildi. Belirlenen ML siniflandiricilarina ait araglar ile cinsiyet tespiti basari

orani Ve ilgili performans &lgiitleri hesaplandi (Turan, 2021).
3.1.1. Horos Project 3.0

Horos programi, agik kaynakli ve iicretsiz, tibbi resim goriintiileyicidir. Horos
programimin amaci, Mac OS X igin fonksiyonel, 64-bit tibbi goriintii saglayici
gelistirmektir. Bu program, OsiriXTM ve diger agik kaynakli tibbi goriintiileme

verilerini kullanmaktadir. Program, GNU Kisithh Genel Kamu Lisansi, Siiriim 3
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(LGPL-3.0) kapsaminda kullanima sunulmustur. Ayrica Horos programi radyolojik
goriintiilerin ~ ¢esitli  formlarda  kaydedilerek  disar1  aktarilmasini  saglar
(https://horosproject.org/about/). Sekil 3.1.-3.6 arasindaki ekran goriintiileri, BT
gorintiilerinin Horos programi ile ortogonal diizleme getirme ve DICOM formatinda

kaydetme asamalarini gostermektedir.
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Sekil 3.2. Kisisel is istasyonunda 3D Multiplaner Reconstruction (MPR) kullanildigini
gosteren ekran goriintiisi
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Sekil 3.5. Kisisel is istasyonundan ortogonal diizleme getirilmis BT goriintiisiiniin
DICOM formatinda kaydedilmesi asamalar1
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Sekil 3.6. Ki§isel is istasyonundan ortogonal diizleme getirilmis BT goriintiisiiniin
DICOM formatinda kaydedilmesi asamalari

3.1.2. Sekazu Program

Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji, Anatomi ve Radyoloji
Anabilim Dali 6gretim tyelerinin gelistirdigi Sekazu, cinsiyet tahmini igin
gelistirilmis Phyton temelli bir yazilimdir. Bu program ile uzunluk, a¢i, ¢evre, alan
gibi 6l¢timler otomatik olarak hesaplanir. Belirlenen ML simiflandiricilarina ait arag
calistirilarak cinsiyet tahmini i¢in performans Kriterleri hesaplanir. Sekazu agik
kaynak kodlu bir program olmakla birlikte, arastirmacilara detayli ve hizli 6l¢iim ve
istatiksel analiz yapmay1 saglamaktadir (Turan, 2021). Bu ¢alisma ig¢in Sekazu
programi gelistirilerek, pek cok plandan gelen etiketlerin daha hizli ve kolay bir
sekilde goriintii lizerinde konumlandirilmasi saglandi. Yapilan bu giincelleme ile

multiplanar hesaplama yapabilecek hale getirildi.

Sekazu programi Python programlama dili ve PyQtS5 gorsel arayliz hazirlama
kiitiiphanesi kullanilarak gelistirildi. Sekazu programi ayrica oldukga sik kullanilan
Python modiilleri iizerine bina edildi. Sekazu programinin kullandigi diger modiiller
NumPy (1.9.3, Numeric calculations), Pandas (1.1.4 Processes on data), SciPy (1.5.4
Statistical analysis), Matplotlib (3.3.2 Graphic visualization), Scikit-learn (0.23.2
Building ML methods), PyQt5 5.13.1 seklindedir. Scikit-learn kiitiiphanesi agik

kaynak kodlu olmasi, ciddi dokiimantasyon desteginin olmasi nedeniyle tercih edildi.

Sekazu programinin uygulama modiilleri, yer imi yonetim formu (bookmark
manager), nitelik yonetim formu (attribute manager), etiketleme yonetim formu

(labeling manager), hesaplama yonetim formu (calculating manager) ve ML
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algoritmalarinin ¢oziimlendigi boliimlerden olusmaktadir. Sekazu programi ile

yapilan islerin akis semast Sekil 3.7 de goriilmektedir.

—

Sekil 3.7. Sekazu is akis semast
3.1.2.1. Yer imlerinin Olusturulmasi

Yer imlerinin olusturulmasi amaciyla kullanilan bu ara¢ ile oOlglimlerde
kullanilmak {izere belirlenen tiim noktalar tanimlanir. Noktalarin, yer imi adi, etiket
adi, hangi diizlemde olacagi, noktanin rengi ve gerekli agiklama bu arag ile yapilir
(Oztiirk, 2021). Bu calismada kullanilan yer imleri listesi Tablo 3.1-3.3’de

verilmistir.

Yer imi araylizii butonlar1 sirasiyla soyledir; yer imi dosyalarinin yiiklenmesi,
listenin kaydedilmesi, listeye ekleme, degistirme, Silme ve listeyi tamamen

temizleme seklindedir (Cetin, 2021). Yer imi arayiizii Sekil 3.8°de goriilmektedir.
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7« 7rir‘r\rt‘u IF‘;C\(K?.I — O x
Ol + /X6
Ma: 1
Yerimi adi: | processus spinous distalis
Etiket: | PSD
Plan: | horizontal
Renkler: | #00FF7F =
+Ornek +
#000000 =,
Aciklama:| Processus spinosus merkezden uzak nokta
Yerimi listesi
No Ad Etiket Plan Arkaplan
1 processus spinou...  PSD horizontal FOOTTT
2 Foramen vertebra... PJA horizontal FOOFTT
3 Foramen vertebra... FWP horizontal FOOFTT
4 Foramen vertebra... FWL horizontal #OOTTT
5 Foramen vertebra... FWM horizontal #OOTT
E Processustranswv... PTD harizantal #E5Caaff
7 Processus transwv... PTS horizontal #55aaff
2] Processus mamm... PMD horizontal HTSSF
= Processus mamm... PM3 horizantal #TSSF
< >
Yerimi listesi yoklendi.

Sekil 3.8. Yer imi arayiizii 1. dosyasi agma, 2. listeye kaydetme, 3.listeye ekleme yapma, 4.
listedekileri degistirme, 5.Listedekileri kaldirma, 6. Listedekileri temizleme.

3.1.2.2. Parametrelerin Olusturulmasi

Bu arayiiz ile parametrelerin adi, etiketi, 6l¢iim tipi, hangi yer imlerinden
olustugu ve gerekli agiklamalar yapilir (Oztiirk, 2021). Bu calismada kullanilan

parametrelerin listesi Tablo 3.4’te verilmistir.

Yer imi dosyasi agilir. Ad boliimiine etiket adi girilir. Tip kisminda, yapilacak
Olglim i¢in uygun olan segilir. Belirlenen yer imleri secilir. Uygulama butonlari
strastyla; nitelik dosyas: yiikleme, niteligi listeye kaydetme, niteligi yer imi listesine
ekleme, niteligi degistirme, niteligi listeden kaldirma ve nitelik listesini temizleme

seklindedir. Nitelik arayiizii ekranm sekil 3.9°da goriilmektedir (Cetin, 2021).
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[3] 4] [5](e]

N |te|i‘lsf:ﬁn |m\g’rr‘r}( — O >
oy + /7X@

Kaynak: | C:/Users/user/Desktop/TEZ IZLEME/anatomi_tik_2/sekazu_tik/hor_yerimi.sbf | C

Ad:| processus mammillarisler arasi agl
Etiket: | Ang PMA
Tip: A1 L3
Yerimlers: Processus mammillaris sinistra:PMs w~
Processus mammillaris dextra:PMD 17}
processus spinous distalis:FSD
Processus mammillaris sinistra:PMS b4
Agiklama:
Nitelik listesi
No ad Etiket Tip Yerimle
3 For. vertebrale'ni... Len FVAP Uzunluk Foarame
4 For. vertebrale‘ni... Len F¥M Uzunluk Forame
5 processustransv... Len PTDPSD Uzunluk Process
& processus transv...  Len PTEPED Uzunluk Process
7 processustransv... AngPTA Agi Process
8 Processus mamm... Ang PMA ACl Process
£ >

Sekil 3.9. Nitelik arayiizii. 1. Dosya agma 2. Liste kaydetme 3. listeye ekleme 4. Niteligi
diizeltme 5. Listeden silme 6. Listeyi tamamen silme

3.1.2.3. Yer imlerinin Yerlestirilmesi

Etiketleme arayiizii ile parametrelere ait yer imlerinin goriintiide yerlestirilmesi
yapilir. Etiketleme arayiiziindeki butonlar sirasiyla goriintii ve nitelik dosyasi
yiikkleme, yerimi koordinatlarin1 koordinat listesine ekleme, koordinati listeden
kaldirma, etiket dosyasini kaydetme ve yerimi dosyasini yiikleme seklindedir.
Goriintli dosyast agma butonu ile gorlintii acilir, belirlenen isaret noktalarina
etiketleme yapilir ve kaydedilir. Isaret noktalarina ait koordinatlar koordinat

sekmesinde goriintiilenir. Etiketleme arayiizii Sekil 3.10°da goriilmektedir.
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12345 6

W1 Gok planis gortnty etikieme modald sirum 60 - o |x

a0 +X 0

Parametre istes:
Nitesk dosyes:: [C:/Sekazutez/ntelik sirom 1.50f a
Hasts bigieri

Hastanin ad:: ABDULLA AKCAY

Cinsyets: [Erkek
veg: [0
soyu: [0
Protokot: [1
No Ad Eiket Plan X Y
1 Processus spinal... PSP Transvers 18856380 32684392
2 Foramen verteb... FVP Transvers 18639640 30040164
3 Foramen verteb... FVA Transvers 186.39640 284.57962
4 Foramen verteb... FVS Transvers 17490918 29086508
5 Foramen verteD... FVD Transvers 20026776 29064834
6 Processus transv... PTD Transvers 22475938 30538666
7 Processus transv... PTS Transvers 14933386 30430296
8 Processus mami... PMD Transvers 207.20344 30842102
Processus mami... PMS Transvers 168.19024 30863776
10 Corpus vertebra... CVI Sagital 1 1
n Corpus vertebra... CVS Sagital B a
12 Corpus vertebra... CVP Sagital El El
13 Corpus vertebra... CVA Sagital 1 1
1 Sagital process... SPSP Sagital B 4
15 Processus spinal... PSA Sagital - ]
16 Coronal corpus .. CCVSu Coronal 1 1
7 Coronal corpus ... CCVI Coronal -1 Bl
18 Corpus vertebra... CCVD Coronal -1 -1
19 Corpus vertebra... CCVSi Coronal 1 1
< >

< >

Sekil 3.10. Etiketleme arayiizii. 1. Resim dosyasini yiikleme. 2.Etiket dosyasini yiikleme. 3.
Koordinatlar1 koordinat listesine ekleme. 4. Koordinati listeden silme. 5. Etiket dosyasi
kaydetme. 6. Yer imi dosyasi yiikleme.

3.1.2.4. Ol¢iim Sonuclarmin Olusturulmasi

Hesaplama arayiiziinde kaydettigimiz koordinat dosyasi agilarak belirledigimiz
parametreler hesaplanir. Arayiizdeki butonlar, koordinat dosyasi yiikleme ve
hesaplanan nitelik dosyasi kaydetme seklindedir. Hesaplama arayiizii penceresi sekil

3.11°de goriilmektedir.
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Hesaplama y&dnetim formu — Od

Kaynak: |C:/5ekazu/ftez/lomber Iordcrz,-’sekazu_lordozflahl.scﬂ | (ié]

No Protokol Ad

ABDULLAH ARCAY
AKTAS HASAN CAN
ALKAN ERDAL
ALTINGE SAIM
AYDIN KENAN

AZAR ONUR OZKAN
BAYINDIR AHMET SE...
BEKTAS OGUZHAN
BIYIK OSMAN
BOZKURT EMRAH
BOZKURT ERGIN
BULUT ERDAL
CAGLAR NURI CAN
CAKMAK GURKAN
CALISKAN ABDULKA...
CANBOLAT YUNUS
CATAL EMRE
CAVDAR OSMAN
CELIK SERKAN
CENIKLI OZCAN
CEVIK ERHAN

CIVICI NEVZAT
DAKIN AZIZ

DAL BEKIR

DEMIR PMUHAMMET
DEMIR RECEP
DEMIRTAS SALIH

< >

o
in
>

[ I R RN R A T

-
S

[ I I I S S N e e e R B B = B A Sy

1] 0000000000000 000000000000O0O0

Tiim nitelikler hesaplanarak listeye aktanldi. Kayit icim hazir.

Sekil 3.11. Hesaplama araytizii. 1. Nitelikler dosyasini kaydetme 2. Koordinat dosyasin1 yiikleme.

Hesaplama islemi bittikten sonra Sekazu yazilimindaki smiflayicilar
araciligtyla  islem sonlandirilir. ML algoritmalari, ADA  Giliglendirilmis
Siniflandirmas1  (ADA), Karar Agaci Siiflandirmas1 (KA), Ekstra Agaglar
Siniflandirmas1  (EAS), Gaussian Naive Bayes Smiflandirmasi (GNB), Gauss
Siiregleri  Siniflandirmasi (GSS), Gradyan Giiglendirme Siniflandirmasi (GGS)
Destek  Vektor Makine Siniflandirmast  (DVM), K-En Yakin Komsular
Siniflandirmas1 (KEYK), Dogrusal Diskriminant Analizi Siniflandirmasi (DDA),
Dogrusal Destek Vektor Makine Siniflandirmasi (DDVM), U-Destek Vektor
Siniflandirmasi (NUDVM), Karesel Diskriminat Analiz Simiflandirmasi (KDA),

Rastgele Orman Siniflandirmasi (RO) olarak belirlenmistir.
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Makine 6grenme algoritmalar1 hesaplama ekraninda bulunan butonlar sirasiyla,
makine 6grenme algoritmalasini ¢alistirma, listeden argiiman silme, sonug dosyasini
kaydetme ve hesaplanmis nitelikler dosyasini yiikleme seklindedir. ADA hesaplama

arayiizii Sekil 3.12°de gdsterilmistir.

(]

\&Dd/hesaplayla - O

X

& <z

c
O«

Kaynak: |C:f5ekazu,-"tez,i’|omher lordoz/sekazu_lordoz/LL_cal sca |

Argiimanlar:| algorithm:3AMME.R
base_estimator:deprecated
estimator:None
learning_rate:1.0
n_estimators:50
random_state:None

k-Fold Dogrulama:|10

Rapor

No Simif Acc Mcc
Erkek 0.75%0.09 0.5120.18
Kadin 0.75#0.08 051+0.18
L4 >
|
|

Sekil 3.12. ADA Giiglendirilmis Siniflandirmasi hesaplama ekrani 1. ML algoritmasini
calistirma 2. Sonug listesini silme 3. Hesaplanan sonu¢ dosyasini kaydetme 4.
Nitelik dosyasin1 yiikleme.

Belirlemis oldugumuz her ML algoritmasi i¢in farkli kullanici arayiizler
(Graphics user interface, GUI) kullanildi. Hesaplanan 6zellikler, ML'nin girdi
vektorlerinden olusmaktadir. Bu nedenle, cinsiyet belirleme i¢in hangi 6zellik setinin
daha fazla dogruluk sagladigini tahmin etmek olduk¢a zordu. Bu zorlugun iistesinden
gelmek i¢in, tim olabilecek alt kiimeler tanimlanmis ve hepsi tek elemanli bir alt
kiimeden n elemanli bir alt kiimeye kadar test edilmistir. Alt kiimeleri test etmek i¢in
K-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Hangi alt kiimenin cinsiyet
belirlemede daha etkili oldugunu ortaya ¢ikarmak igin performans Olgiitleri

kullanilmistir (Turan, 2021).
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Tablo 3.1 Transvers diizlemde goriintii tizerinde isaretlenen yer imi adlar1 ve etiketleri

Yer imi ad1 Etiket
Processus spinalis posterior PSP
Foramen vertebrale posterios FVP
Foramen vertebrale anterior FVA
Foramen vertebrale sinistra FVS
Foramen vertebrale dextra FVD
Processus transversus dextra PTD
Processus transversus sinistra PTS
Processus mamilaris dextra PMD
Processus mamilaris sinistra PMS

Tablo 3.2 Sagittal diizlemde goriintii tizerinde isaretlenen yer imi adlar1 ve etiketleri

Yer imi ad1 Etiket
Corpus vertebra inferior CVI
Corpus vertebra superior Cvs
Corpus vertebra posterior CVvP
Corpus vertebra anterior CVA
Sagital processus spinalis posterior SPSP
Processus spinalis anterior PSA

Tablo 3.3. Coronal diizlemde goriintii {izerinde isaretlenen yer imi adlar1 ve etiketleri.

Yer imi ad1 Etiket

Coronal corpus vertebra superior CCVSu
Coronal corpus vertebra inferior Cccvi
Corpus vertebra dextra CCVvD
Corpus vertebra sinistra CCVsSi
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Tablo 3.4. Bu ¢aligmada 6l¢iim i¢in belirlenen parametreler ve kisaltmalar (Length (len) uzunluklar iki
yer imi ile angle (ang) a1 ise ii¢ yer imiyle tanimlanmustir.)

NO  Kisaltma Parametreler TiP  YER IMLERI
1 LenPTM Proce_ssus transversuslar arasindaki Uzunluk PTS-PTD
maksimum uzaklik
2 LenEVAP Vertebra ‘posluggnun ont ile arkasi Uzunluk FVA-FVP
arasindaki maksimum mesafe
3 LenPMM Mamﬂar cikintilar arkasi arasindaki Uzunluk PMD-PMS
maksimum mesafe
4 Lenym  Foramenvertebralenin maksimum Uzunluk  FVD-FVS
genisligi
5 lenPTDPSP Sag transYer ¢ikinti ile spinoz ¢ikinti Uzunluk PTD-PSP
arasindaki uzaklik
6 LenPTSPSP Sol transYer ¢ikinti ile spinoz ¢ikinti Uzunluk PTS-PSP
arasindaki uzaklik
7 AngPTA Processus transversular arasindaki ag1 Ac1 PTS-PSP-PTD
8 AngPMA Processus mamilarisler arasindaki ag1 Agt PMS-PSP-PMD
9 LenCVPSM Sagltalvdiizlemde veretebranin Uzunluk CVA-SPSP
uzunlugu
10  Lenscvy  Sagital dizlemde veretebranin Uzunluk  CVS-CVI
yiiksekligi
11 Lenscym  Sagital dizlemde veretebranin Uzunluk  CVA-CVP
genisligi,
12 LenPSM Sagltgl diizlemde spinoz ¢ikintinin Uzunluk PSA-SPSP
maksimum uzunlugu
13 Lenccym  Coronal dizelenmde vertebranin Uzunluk ~ CCVD-CCVSi
yiiksekligi
14 LenCCVY Coronal diizelenmde vertebranin Uzunluk  CCVSU-CCVI

yiiksekligi

42



3.1.2.5. Sekazu Programi Dogrulama islemi

Sekazu programinda yapilan hesaplamalarin dogrulugundan emin olmak i¢in
belirlenen parametreler asagidaki formiiller kullanilarak manuel olarak da

hesaplandi.

Koordinatlar1 bilinen iki nokta arasindaki mesafe ve ii¢ nokta arasindaki ac1
Sekil 3.13’deki gorselden hareketle, denklem (3.1), (3.2) ve (3.3) kullanilarak
hesaplandi. Tablo 3.5.te de goriildiigii gibi Sekazu programinda hesaplanan

degerleri ile ayn1 bulundu.

YA
B(x2,¥2)
Yo | €2, )2
N
|
=
A4 =
Xy —Xq
N
X
X1 X, 4

Sekil 3.13.Koordinatlari bilinen iki nokta arasindaki mesafe

|AB|? =(x2-X2)? + (y2- y1)? (3.1)
Sekil 3.13’deki a agisinin siniisti alinarak denklem 3.2 elde edilmistir.

sin a= Y2 h (3.2)
\/(xz -x2)2+ (y2 —y1)2

Denklem 3.2’den sina’nin tersi alinarak denklem 3.3 elde edildi ve buradan a

acist hesaplanmustir.

o=sin"! Y2 N (3.3)
\/(xz -x2)2+ (y2 —-y1)2
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3.2. istatistiksel Analiz Yontemi

Calismanin veri analizi IBM SPSS 20 ile yapildi. Her bir veri i¢in normal
dagilima uygunluk Shapiro-Wilk testi ile incelendi. p>0,05 olanlar normal dagilim
gosterenler olup bu parametrelere t-testi uygulandi. p<0,05 olanlar normal dagilim
gostermeyenler olup bu parametrelere Mann-Whitney U testi uygulandi. En az bir
cinsiyette normal dagilim gdstermeyen parametrelerin degerlendirilmesi igin ise

Mann-Whitney U testi uygulandi.
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Tablo 3.5. Manuel ve Sekazu programi ile yapmig oldugumuz hesaplamalarin dogrulama tablosu.

HASTA/PARAMETRE 1enPTM lenFVAP lenPMM  lenFVM  1enPTDPSP  1enPTSPSP  angPTA angPMA [enCVPSM 1enSCVY 1enSCVM  lenPSM  [enCCVM  [enCCVY

1.HASTA" 63,995 19,447 34,993 22,958 37,670 40,243 110,401 83,232 73,968 25,859 26,869 27,520 35,088 25,545
1.HASTA 63,995 19,447 34,993 22,958 37,670 40,243 110,401 83,232 73,968 25,859 26,869 27,520 35,088 25,545
2.HASTA" 74,775 16,478 39,666 25,796 41,562 44,024 121,753 92,165 78,273 27,722 27,966 28,037 35,675 27,629
2.HASTA 74,775 16,478 39,666 25,796 41,562 44,024 121,753 92,164 78,273 27,722 27,966 28,037 35,675 27,629
3.HASTA" 91,724 17,677 47,489 24,109 53,581 51,767 121,065 82,612 86,853 24,869 28,692 37,397 39,897 24,597
3.HASTA 91,724 17,677 47,489 24,109 53,581 51,767 121,064 82,612 86,853 24,869 28,692 37,397 39,897 24,597

*: Sekazu programi ile hesaplanan degerleri gostermektedir.
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4. BULGULAR

4.1. istatistiksel Bulgular

Calismanin istatistiksel veri analizi sonucunda elde edilen veriler asagidaki

tablolarda verilmistir.

Tablo 4.1. L1 i¢in normal dagilim gosterenler

E K

P (ortxstd) (ortxstd) ttest p-degeri
lenFVAP 18,12+2,03 18,37+2,10 0,000
lenFVM 23,39+1,87 21,92+1,97 0,000
lenPTDPSP 45,20+3,86 41,03+2,71 0,000
angPTA 113,39+7,74 113,7148,23 0,840
lenCVPSM 79,50+4,63 71,32+£3,71 0,000
lenSCVY 25,74+1,43 24,29+1,47 0,000
lenPSM 32,16+2,95 27,98+3,32 0,000
lenCCVM 37,29+2,74 32,23+2,56 0,000
lenCCVY 25,95+1,58 25,95+1,59 0,000

* t-test sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p=0,05). (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L1 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler Tablo 4.1.’de goriildiigii
gibi lenFVAP, lenFVM, lenPTDPSP, angPTA, lenCVPSM, lenSCVY, lenPSM,
lenCCVM, [enCCVY dir. Bu parametrelere t-testi uygulanmistir. lenFVAP ve
angPTA parametreleri kadinlarda erkeklerden biiylik ¢ikmis ve lenFVAP igin
istatistiki olarak anlamli bulunurken (p<0,05), angPTA i¢in anlamli bulunmadi
(p>0,05). lenFVM, lenPTDPSP, lenCVPSM, lenSCVY, lenPSM, lenCCVM ve
lenCCVY parametreleri istatistiki olarak anlamli bulundu.(p<0,05).

Tablo 4.2. L1 i¢in normal dagilim gdstermeyenler.

MWU
P E K p-degeri
min max mediantstd min max mediantstd
lenPTM 63,408 91,724 74,714585 57,168 79,918 68,12+5,31 0,000
lenPMM 22,755 52,429  41,0446,39 24,907 48,838 39,77+4,09 0,035
lenPTSPSP 38,003 54,848 44,4443,76 32,875 44,833 40,51+2,71 0,000
angPMA 49,883 108,890 90,52+13,17 62,742 112,741 79,50+9,27 0,252

lenSCVM 24,248 35,165 29,61+242 22,146 30,322 25,60+2,17 0,000
* Mann-Whitney U (MWU) Testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p>0,05). (E:Erkek,
K:Kadin, P:Parametre)

L1 vertebra i¢in normal dagilim gostermeyen parametreler Tablo 4.2.°de
goriildiigii gibi lenPTM, lenPMM, lenPTSPSP, angPMA ve lenSCVM’dir. Bu
parametrelere Mann-Whitney U Testi uygulanmistir. lenPTM, lenPMM, lenPTSPSP,
angPMA ve 1enSCVM parametreleri erkeklerde kadinlara gore daha biiyiikk olup,
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ANgPMA parametresi disindakiler i¢in istatistiki olarak anlamli bulundu (p<0,05).
AngPMA parametresi ise istatistiki olarak anlamli bulunmadi ( p>0,05).

Tablo 4.3. L2 i¢gin normal dagilim gosterenler

E K o
P (ortxstd) (ortxstd) ttest p-degeri
lenFVAP 16,34+1,88 16,96+1,74 0,890
lenFVM 23,52+1,95 22,11+1,83 0,000
lenPTDPSP 49,5244 28 45,01+3,46 0,000
angPTA 116,95+7,65 115,30+7,65 0,280
lenCVPSM 82,90+4,57 75,48+3,60 0,000
lenSCVY 25,87+1,46 24,65+1,54 0,000
lenPSM 36,59+3,57 32,25+3,16 0,000
lenCCVM 38,82+3,30 33,99+3,18 0,000
lenCCVY 26,16+1,50 24,93+1,64 0,000
lenPTM 84,10+7,21 75,5545,12 0,000
angPMA 78,66+15,41 85,79+11,70 0,011
lenSCVM 30,89+2,42 26,99+2,127 0,000

* t-testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p>0,05). (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L2 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler Tablo 4.3.’de gorildiigi
gibi lenPTM, lenFVAP, lenFVM, lenPTSPSP, angPTA, angPMA, lenCVPSM,
lenSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY’dir. Bu parametrelere t-testi
uygulanmistir. lenFVAP ve angPMA parametreleri, kadinlarda erkeklerden daha
biiyiik olup lenFVAP ig¢in istatistiki olarak anlamli bulunmazken (p>0,05), angPMA
icin anlamli bulundu (p<0,05). lenPTM, lenFVM, lenPTSPSP, angPTA, lenCVPSM,
[enSCVY, 1enSCVM, [enPSM, 1enCCVM ve 1enCCVY parametrelerinin degerleri
erkeklerde kadinlardan daha biiyiikk olup angPTA parametresi disindakiler istatistiki
olarak anlamli bulundu (p<0,05). angPTA parametresi ise istatistiki olarak anlaml
bulunmadi.(p>0,05).

Tablo 4.4. L2 i¢in normal dagilim gostermeyenler.

E K MWU
P p-degeri
min max mediantstd  min max mediantstd
lenPMM 25.273 50.228 37,40+7,19 24.929 48.292 37,83%5,88 0,752"
lenPTSPSP 48.292 59.950 49,52+4,28 35.363 51.843 45,01+3,46 0,000

* Mann-Whitney U (MWU) Testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p>0,05). (E:Erkek,
K:Kadin, P:Parametre)

L2 vertebra i¢in normal dagilim gostermeyen parametreler Tablo 4.4.°de
goriildiigli gibi lenPMM ve lenPTSPSP’dir. lenPMM parametresinin  degeri
kadinlarda erkeklerden biyiik olup, yapilan Mann-Whitney U Testi sonucunda

47



istatistiki olarak anlamli bulunmadi (p>0,05). lenPTSPSP parametresinin degeri ise

erkeklerde kadinlara gore biiyiik olup, istatistiki olarak anlamli bulundu (p<0,05).

Tablo 4.5. L3 i¢gin normal dagilim gosterenler

E K o
P (ortxstd) (ortxstd) ttest p-degeri
lenFVAP 15,45+1,99 15,99+1,85 0,164"
lenPMM 40,22+1,99 39,00+5,82 0,337
angPTA 119,76+7,54 117,64+7,56 0,163"
lenCVPSM 83,94+4,66 77,68+3,65 0,000
lenSCVY 25,60+1,84 24,63+1,62 0,006
lenPSM 36,59+3,57 32,25+3,16 0,000
lenCCVM 41,37+3,65 36,04+3,32 0,000
lenCCVY 25,88+1,72 24,73+1,84 0,002
angPMA 83,70+14,92 86,62+9,79 0,249"
lenSCVM 32,00+2,42 28,50+1,98 0,000

* t-testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p=0,05). (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L3 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler Tablo 4.5.’de gorildiigi
gibi lenFVAP, lenPMM, angPTA, angPMA, lenCVPSM, lenSCVY, lenSCVM,
lenPSM, 1enCCVM ve lenCCVY’dir. Bu parametrelere t-testi uygulandi. lenFVAP
ve angPMA parametrelerinin degerleri kadinlarda erkeklerden biiyiik olup, istatistiki
olarak anlamli bulunmadi (p>0,05). lenPMM ve angPTA, parametrelerinin degerleri
erkeklerde kadinlara gore daha biiyiikk olup, istatistiki olarak anlamli bulunmadi
(p>0,05). lenCVPSM, 1enSCVY, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY ve |enSCVM
parametrelerinin degerlerii erkeklerde kadinlara gére daha biiyiik olup, istatistiki
olarak anlamli fark bulundu (p<0,05).

Tablo 4.6. L3 i¢in normal dagilim gdstermeyenler

p E K MWU
min max  mediantstd  min max  mediantstd  P-degeri
lenPTM 76.781 117.864 94,35+8,02 43.770 98.680 84,47+8,71 0,000
lenFVM 19.335 29.181 24,34+2,46 19.386 78.226  23,99+8,08 0,003
lenPTDPSP 42.738 70.192 54,68+553 27.766 58.093 49,20+4,84 0,000
lenPTSPSP 44090 67.209 54,68+4,80 29.881 58.887 49,67+5,25 0,000

MWU: Mann withney U Testi. (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L3 i¢in normal dagilim gostermeyen parametreler Tablo 4.6.’da goriildiigi gibi
lenPTM, lenFVM, |enPTDPSP ve lenPTSPSP’dir. Bu parametrelerin hepsinin
ortalama degerleri erkeklerde kadinlardan daha biiyiik olup yapilan Mann-Whitney U
Testi sonucunda, istatistiki olarak anlamli bulundu (p<0,05).

48



Tablo 4.7. L4 i¢in normal dagilim gosterenler

E K -
P (orttstd) (orttstd) ttest p-degeri
lenFVAP 16,07+2,58 16,76+2,48 0,180
angPTA 106,53+8,02 107,52+9,98 0,584"
lenCVPSM 81,78+4,80 76,37+3,63 0,000
lenSCVY 25,55+1,79 23,85+1,84 0,000
lenPSM 34,75+3,61 31,94+3,35 0,000
lenCCVM 43,12+£3,67 38,15+3,05 0,000
lenCCVY 25,84+1,81 24,26+1,91 0,000
angPMA 86,69+11,70 87,81+11,76 0,633
lenPTM 88,87+7,57 82,04+6,52 0,000
lenFVM 25,30+2,61 24,59+2 42 0,162"
lenPTDPSP 55,62+5,09 50,99+4,16 0,000
lenPTSPSP 55,68+5,49 51,26+4,15 0,000

* t-testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p=0,05). (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L4 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler Tablo 4.7.’de gorildiigi
tizere lenFVAP, angPTA, angPMA, lenCVPSM, 1enSCVY, lenPSM, lenCCVM,
lenCCVY, lenPTM, lenFVM, lenPTDPSP ve lenPTSPSP’dir. Bu parametrelere t-
testi uygulanmistir. lenFVAP, angPTA ve angPMA parametrelerinin ortalama degeri
kadinlarda erkeklerden daha biiyiik olup istatistiki olarak anlamli bulunmadi
(p>0,05). lenCVPSM, lenSCVY, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY, lenPTM, lenFVM,
lenPTDPSP ve 1enPTSPSP parametrelerinin ortalama degeri erkeklerde kadinlara
gore daha biiyiik olup, lenFVM parametresi disindakiler igin istatistiki olarak anlaml
bulundu (p<0,05). lenFVM parametresi ise istatistiki olarak anlamli bulunmadi
(p>0,05).

Tablo 4.8. L4 i¢in normal dagilim gostermeyenler

p E K MWU
min max  mediantstd  min max  mediantstd  P-degeri

lenPMM 29.149 59.549 44,22+6,53 31.269 57.551 41,93+5,77 0,022

lenSCVM 27.802 38.852 32,57+£2,47 25.883 35.795 29,31+2,07 0,000

MWU: Mann withney U Testi. (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L4 i¢in normal dagilim gostermeyen parametreler Tablo 4.8.‘de goriildiigii gibi
lenPMM ve [enSCVM’dir. Bu parametrelerin ortalama degerleri erkeklerde

kadinlardan daha biiyiikk olup yapilan Mann-Whitney U Testi sonucunda istatistiki
olarak anlamli bulundu (p<0,05).
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Tablo 4.9. L5 i¢in normal dagilim gosterenler

E K L.
P (orttstd) (orttstd) ttest p-degeri
lenFVAP 17,15+2,71 17,48+2,80 0,545~
lenFVM 29,29+3,81 28,05+3,19 0,082
lenPTDPSP 60,28+4,69 56,95+3,48 0,000
angPTA 103,82+6,47 104,30+7,92 0,741
lenSCVY 24,37+1,80 23,52+1,77 0,018
lenPSM 27,03+4,04 24,82+4,34 0,010
lenCCVM 47,84+4,22 41,91+4,09 0,000
lenCCVY 25,07+2,14 23,81+1,72 0,002

* t-testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p>0,05). (E:Erkek, K:Kadin, P:Parametre)

L5 vertebra i¢in normal dagilim gosteren parametreler Tablo 4.9.’da gorildigi
tizere lenFVAP, angPTA, 1enSCVY, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY, lenFVM ve
lenPTDPSP dir. Bu parametrelere t-testi uygulanmistir. lenFVAP ve angPTA
parametrelerinin ortalama degeri kadinlarda erkeklerden daha biiyiik olup, istatistiki
olarak analamli bulunmadi (p>0,05). lenSCVY, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY,
lenFVM ve |lenPTDPSP parametrelerinin ortalama degeri erkeklerde kadinlara gore
daha biiyiik olup, lenFVM parametresi digindakiler icin istatistiki olarak anlamli
bulundu (p<0,05). lenFVM parametresi ise istatistiki olarak anlamli bulunmadi
(p>0,05).

Tablo 4.10. L5 i¢in normal dagilim gostermeyenler

o E K MWU
min max  mediantstd  min max  mediantstd  P-degeri
lenPMM 0.877 64.798  48,37+9,72 22.195 58.251 47,17+6,67 0,212"
lenSCVM 26.762 39.169 32,68+2,76 18.525 34.957 28,85+2,69 0,000
lenPTSPSP 35.663 71963 59,02£559 51.070 70.525 57,09+3,90 0,003
lenPTM 69.886 110.237 93,78+8,00 76.760 114.838 89,81+6,76 0,001
angPMA 1.242 122.997 87,34+16,57 15.862 109.078 88,68+14,01 0,535
lenCVPSM 64.709 85.144 75,45+4 98 18.228 77.172 69,42+8,40 0,000

* Mann-Whitney U Testi (MWU) sonucunda istatistiksel olarak anlamli bulunmayan sonug (p=0,05). (E:Erkek,
K:Kadin, P:Parametre)

L5 i¢in normal dagilim gostermeyen parametreler Tablo 4.10°da goriildigii
gibi lenPMM, 1enSCVM, |enPTSPSP, lenPTM, angPMA ve lenCVPSM’dir. Bu
parametrelerden lenPMM, 1enSCVM, 1enPTSPSP, IenPTM ve lenCVPSM
parametrelerinde ortalama deger erkeklerde kadinlardan daha biiylik olup yapilan
Mann-Whitney U Testi sonucunda lenPMM parametresi haric istatistiki olarak
anlamli bulundu (p<0,05). lenPMM parametresi i¢in ise istatistiki olarak anlaml
bulunmadi (p>0,05). angPMA parametresinin ortalama degeri kadinlarda erkeklere

gore daha biiyiik olup istatistiki olarak anlamli bulunmadi (p>0,05).
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Tablo 4.11.’de tiim lumbar vertebralar (L1-L5) icin elde edilen istatistiksel

analiz sonuglarinin 6zetlenmis hali goriilmektedir.

Tablo 4.11. L1-L5 Tiim parametrelerin istatistiksel analizleri sonuglari

PARAMETRELER L1 L2 L3 L4 L5
LenPTM 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001
LenFVAP 0,000 0,890" 0,164" 0,180" 0,545"
LenPMM 0,035 0,752™" 0,337" 0,022 0,212
LenFVM 0,000 0,000 0,003 0,162" 0,082"
lenPTDPSP 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LenPTSPSP 0,000 0,000 0,000 0,000 0,003
AngPTA 0,840" 0,280" 0,163" 0,584" 0,741
AngPMA 0,252™" 0,011 0,249" 0,633" 0,535
LenCVPSM 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LenSCVY 0,000 0,000 0,000 0,000 0,018
LenSCVM 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LenPSM 0,000 0,000 0,000 0,000 0,010
LenCCVM 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
LenCCVY 0,000 0,000 0,002 0,000 0,002

" : Normal dagilima uyanlara uygulanan test olan t-testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli olmayan sonug

(p>0,05).

™ Normal dagilima uymayanlara uygulanan test olan Mann-Whitney U Testi sonucunda istatistiksel olarak
anlaml olmayan sonug (p=>0,05).

4.2. Makine Ogrenme Algoritmalarindan Elde Edilen Bulgular

Belirlenen makine 6grenme algoritmalari kullanilarak Sekazu programi ile
yapilan hesaplamalar sonucunda elde etmis oldugumuz veriler asagidaki tablolarda
gosterilmistir. Asagidaki tablolarda kullanilan kisaltmalar, Acc: Dogruluk, Mcc:
Matthew Korelasyon Katsayisi, Sen: Duyarlilik, Spe: Ozgiilliik, F1: F1 skoru, TN:
Gergek Negatif, FP: Yanlis Pozitif, FN: Yanlis Negatif, TP: Ger¢ek Pozitif, E:Erkek,
K:Kadin seklindedir.
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4.2.1. Birinci Lumbal Vertebra (L1) icin Elde Edilen Makine Ogrenme

Algoritmalar1 Siniflandirma Sonuglar

Tablo 4.12. L1 ADA sonuglar

Simiflandirici Adi | ADA Gii¢lendirilmis Siniflandirma (Ada Boost Classifier)
Kod Adi ADA
Parametreler lenPTM, [enPMM, 1enPTDPSP, 1enPTSPSP, angPMA, [enCVPSM,
lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,92+ | 0,85+ | 0,92+ | 0,92+ | 0,92+ | 0,94+ | 0,94+ | 0,92+ | 4,60+
0,07 |013 |013 |04 |0,07 |0,10 0,11 0,07 1,11
K 0,92+ | 0,85+ | 0,92+ | 0,92+ | 0,92+ | 0,94+ | 0,94+ | 0,92+ | 4,60+
007 013 |04 |013 |0,09 |01 0,10 0,08 1,11

ADA’nin dogruluk oran1 0,92 olarak elde edildi. Cinsiyete gore 6zgillik ve

duyarhilik oranlar1 esit bulundu.

Tablo 4.13. L1 KA sonuglar1

Siniflandirict Adi
Kod Ad1

Karar Agaci Siiflandirma (Decision Tree Classifier)

KA

lenPTM, lenFVAP, lenPMM, lenFVM, angPMA, lenSCVY, lenSCVM,
lenPSM, lenCCVM

Parametreler

Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,79+ | 0,89+ | 0,91+ | 0,88+ | 0,88« | 0,91+ | 0,88+ | 4,50+
0,09 | 0,20 0,17 |009 (014 |0,14 |0,12 |0,14 1,20
K 0,90+ | 0,79+ | 0,91+ | 0,89+ | 0,90+ | 0,91+ | 0,88+ | 0,90+ | 4,50+
0,09 | 0,20 009 |0,17 |007 |012 |04 |0,07 1,57

KA’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha 6zgiil
kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.14. L1 EAS sonuglari

Siniflandirict Adi | Ekstra Agaclar Smiflandirmas1 (Extra Trees Classifier)
Kod Adi EAS
lenPTM, lenPMM, lenPTDPSP, IenPTSPSP, angPMA, lenPSM, lenCCVM,
Parametreler
lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,91+ | 0,83+ | 0,94+ | 0,88+ | 0,91+ | 0,90+ | 0,95+ | 0,91+ | 4,40+
0,05 |0,10 0,0 |04 |005 |011 |0,08 |005 |1,28
K 091+ | 0,83+ | 0,88+ | 0,94+ | 0,90+ | 0,95+ | 0,90+ | 0,91+ | 4,70+
0,05 |0,10 0,14 |00 |0,07 |008 |011 |0,07 |1,27

EAS’nin dogruluk oran1 0,91 olarak elde edildi.

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.15. L1 GGS sonuglari

Siniflandirici Ad1 | Gradyan Giiglendirme Siiflandirmasi (Gradyan Boost Classifier)
Kod Adi GGS
lenPTM, lenPMM, lenPTDPSP, lenPTSPSP, angPMA, lenPSM, lenCCVM,

Parametreler

lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,80+ | 0,90+ | 0,89+ | 0,90+ | 0,91+ | 0,91+ | 0,90+ | 4,50+
009 |018 |014 |0412 |00 |00 |0,12 |0,10 |1/43
K 0,90+ | 0,80+ | 0,89+ | 0,90« | 0,89+ | 0,91+ | 0,91+ | 0,89+ | 4,50+

009 018 |012 |014 (009 |012 |010 |0,09 1,36

GGS’nin dogruluk orani 0,88 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
0zgiil erkeklerde daha duyarl bulundu.

Tablo 4.16. L1 GNB sonuglar1

Simiflandirict Adi | Gaussian Naive Bayes Siniflandirmasi (Gaussian Naive Bayes Classifier)
Kod Adi GNB
lenFVAP, enPTSPSP, angPMA, [enCVPSM, lenSCVM, [enCCVM,

Parametreler

lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,82+ | 0,94+ | 0,88+ | 0,88+ | 0,86+ | 0,96+ | 0,89+ | 4,30+
014 |026 |018 |0416 |07 |0,19 |0,13 0,16 1,62
K 0,90+ | 0,82+ | 0,88+ | 0,94+ | 0,90+ | 0,96+ | 0,86+ 091+ | 4,70+

014 |026 |016 (018 013 |013 |09 0,12 2,00

GNB’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.17. L1 GSS sonuglar1

Simflandirict Adi | Gauss Siiregleri Simiflandirmasi (Gaussian Process Classifier)
Kod Adi GSS
lenPTM, lenPMM, lenFVM, angPMA, lenCVPSM, lenSCVY, lenCCVM,

Parametreler

lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,92+ 0,86+ | 0,96+ | 0,92+ | 0,90+ | 0,88+ | 0,97+ | 0,91+ | 4,40+
0,10 0,16 0,08 |04 |0,13 0,20 | 0,07 011 | 111
K 0,92+ 0,86+ | 0,92+ | 0,96+ | 0,93+ | 0,97+ | 0,88+ | 0,94+ | 4,80+
0,10 0,16 0,14 | 0,08 | 0,08 0,07 0,20 |[0,08 |1,72

GSS’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.18. L1 KEYK smiflandiric sonuglari

Simiflandirict Adi | K-En Yakin Komgular Siniflandirmasi (K-Nearest Neighbors Classifier)
Kod Adi KEYK
Parametreler lenFVM, lenPTDPSP, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
C 0,93+ 0,87+ | 0,97+ | 0,89+ | 0,93+ | 0,90+ | 0,99+ | 0,93+ | 4,40+
0,06 0,11 |0,07 |0,13 |006 |0,11 0,04 | 0,06 1,43
K 0,93+ 0,87+ | 0,89+ | 0,97+ | 0,93+ | 0,99+ | 0,90+ | 0,93+ | 4,90+
0,06 0,11 |0,13 |0,07 |0,07 |004 |011 | 0,07 1,51

KEYK’nin dogruluk oran1 0,93 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

0zgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.19. L1 DDA sonuglari

Suniflandirict Adi Dogrl_ls_al Diskriminant Analizi Stniflandirmasi (Linear Discrimant
Classifier)
Kod Adi DDA
Parametreler lenPTM, lenPTDPSP, lenPTSPSP, angPTA, lenCVPSM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 091+ | 0,80+ | 0,89+ | 0,91+ | 0,87+ | 0,86+ | 0,93+ | 0,88+ | 4,50+
0,12 0,29 0,20 |0,12 020 021 |01 0,20 1,28
K 0,91+ | 0,80+ | 0,91+ | 0,89+ | 0,91+ | 0,93+ | 0,86+ | 0,92+ | 4,60+
0,12 0,29 012 0,20 |010 |01 |021 0,10 1,85

DDA’nin dogruluk orani1 0,91 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.20. L1 DDVM sonuglar

Suniflandirict Adi Dogrqsal Destfelf Vektor Makine Smiflandirmas: (Linear Support Vector
Machine Classifier)
Kod Adi DDVM

Parametreler

lenPTM, lenFVAP, lenFVM, lenPTDPSP, 1enPTSPSP, angPTA, angPMA,
lenCVPSM, lenSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,78+ | 0,62+ | 0,79+ | 0,85+ | 0,77+ | 0,83+ | 0,78+ | 0,79+ | 4,10+
0,11 0,13 0,22 0,16 0,12 0,16 0,21 0,09 1,37
K 0,78+ | 0,62+ | 0,85+ | 0,79+ | 0,77+ | 0,78+ | 0,83+ | 0,79+ | 3,70+
0,11 0,13 0,16 0,22 0,11 0,21 0,16 0,09 1,19

DDVM’nin dogruluk orani 0,78 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.21. L1 NUDVM sonuglari

Siniflandirict Adi

U-Destek Vektor Siniflamdirmasi (U-Support Vector Classifier)

Kod Ad1

NUDVM

Parametreler

lenPMM, lenFVM, lenPTDPSP, angPTA, 1enSCVM, lenPSM, lenCCVM

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 091+ | 0,84+ | 0,91+ | 0,93+ | 0,91+ | 0,92+ | 0,91+ | 0,91+ | 4,60+
008 |015 |0214 |009 [009 |009 |014 |0,08 |0,80
K 091+ | 0,84+ | 0,93+ | 0,91+ | 0,91+ | 0,91+ | 0,92+ | 0,91+ | 4,50+

008 |015 |009 |0O14 |O009 |O014 |009 |008 |O081

NUDVM’nin dogruluk oran1 0,91 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.22. L1 KDA sonuglari

Simiflandirict Adi Kares_el Diskriminat Analiz Siniflandirmast  (Quadratic Discrimnant
Classifer)
Kod Adi KDA
Parametreler lenPMM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1l TN FP FN TP
E 0,91+ | 0,84+ | 0,97+ | 0,90+ | 0,89+ | 0,86+ | 0,96+ | 0,90+ | 4,30+
009 |015 |007 |015 |0O411 |0419 |0,08 |010 |1,10
K 0,91+ | 0,84+ | 0,90+ | 0,97+ | 0,92+ | 0,96+ | 0,86+ | 0,92+ | 4,80+
009 |015 |05 |007 |009 |008 |019 |0,08 |1,60

KDA’nin dogruluk orani 0,91 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.23. L1 RO sonuglari

Smiflandirict Adi Rastgele Orman Siniflandirmasi (Random Forest Classifier)
Kod Adi RO
Parametreler [enPTM, lenFVAP, lenPTDPSP, IenPTSPSP, 1enSCVM, lenPSM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 091+ | 0,83+ | 0,91+ | 0,93+ | 0,90+ | 0,92+ | 0,90+ | 0,91+ | 4,60+
0,07 0,13 0,10 0,10 0,08 0,13 0,11 0,08 1,36
K 091+ | 0,83+ | 0,93+ | 091+ | 0,91+ | 0,90+ | 0,92+ | 0,91+ | 4,50+
0,07 0,13 0,10 0,10 0,07 0,11 0,13 0,07 1,43

RO’nin dogruluk orani 0,91 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha 6zgiil

kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.24. L1 DVM sonuglari

Siniflandirict Adi Destek Vektor Makine Siniflandirmasi (Support Vector Machine Classifer)
Kod Adi DVM

Parametreler lenPTM, 1enSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,81+ | 0,93+ | 0,89+ | 0,89+ | 0,88+ | 0,91+ | 0,90+ | 4,40+

006 (012 |011 |011 |0O09 |015 |015 |008 |1,56
0,90+ | 0,81+ | 0,89+ | 0,93+ | 0,89+ | 0,91+ | 0,88+ | 0,89+ | 4,60+
006 (012 |011 |0O11 |008 |015 |015 |0,07 |1,56

K

DVM’nin dogruluk orani 0,90’ olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
0zgiil erkeklerde daha duyarl bulundu.

4.2.2. ikinci Lumbal Vertebra (L2) icin Elde Edilen Makine Ogrenme

Algoritmalar1 Siniflandirma Sonuglar

Tablo 4.25. L2 ADA sonuglar

Siniflandiric1 Adi Gii¢lendirilmis Siniflandirma (Ada Boost Classifier)

Kod Adi ADA
Parametreler lenPTDPSP, lenSCVY, lenSCVM, lenPSM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP

0,88+ | 0,77+ | 0,88+ | 0,87+ | 0,87« | 4,30+ | 0,70+ | 0,50+ | 4,50+
012 1023 |012 018 |0,14 1,00 100 | 050 |1,28
0,88+ | 0,77+ | 0,87+ | 0,88+ | 0,88+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,70+ | 4,30+
012 1023 018 |012 |02 128 050 |1,00 |1,00

ADA’nin dogruluk orani 0,88 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

E

K

Tablo 4.26. L2 KA sonuglar1

Siniflandirict Adi Karar Agaci Siniflandirmasi (Decision Tree Classifier)

Kod Adi KA

Parametre lenFVAP, lenPTSPSP, angPTA, lenCVPSM, lenSCVY, lenSCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP

0,87+ | 0,75+ | 0,91+ | 0,84+ | 0,86+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,50+ | 4,50+
0,09 0,17 0,15 0,14 0,10 1,17 0,60 0,81 1,28
0,87+ | 0,75+ | 0,84+ | 0,91+ | 0,86+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,80+ | 4,20+
0,09 0,17 0,14 0,15 0,11 1,28 0,81 0,60 1,17

E

K

KA’nin dogruluk orant 0,87’ olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.27. L2 EAS sonuglari

Siniflandirict Adi Ekstra Agaclar Siniflandirmasi1 (Extra Trees Classifier)
Kod Adi EAS
Parametreler lenFVAP, lenPTDPSP, lenCVPSM, lenSCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,81+ | 0,94+ | 0,83+ | 0,91+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,30+ | 4,70+
0,08 0,15 0,10 0,18 0,07 1,55 0,78 0,46 1,00
K 0,90« | 0,81+ | 0,83« | 0,94+ | 0,87+ | 4,70+ | 0,30+ | 0,70+ | 4,30+
0,08 0,15 0,18 0,10 0,11 1,00 0,46 0,78 1,55

EAS’nin dogruluk orant 0,90 olarak elde edildi.

0zgiil erkeklerde daha duyarli oldugu goriildii.

Tablo 4.28. L2 GGS sonuglar1

Sonuglarin, kadinlarda daha

Siniflandirict Adi Gradyan Giiglendirme Siniflandirmasi (Gradyan Boost Classifier)
Kod Adi GGS
Parametreler lenPTDPSP, angPMA, lenCVPSM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,88+ | 0,75+ | 0,89+ | 0,86+ | 0,87+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,50+ | 4,50+
0,06 |0,12 0,13 | 0,15 | 0,07 1,79 |0,64 |0,50 1,86
K 0,88+ | 0,75+ | 0,86+ | 0,89+ | 0,85+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,70+ | 4,30+
0,06 |0,12 0,15 0,13 |0,11 1,86 | 050 |0,64 1,79

GGS’nin dogruluk orani 0,88 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.29. L2 GNB simiflandiric sonuglar

Simiflandirict Adi | Gaussian Naive Bayes Sinifladirmasi (Gaussian Naive Bayes Classifier)
Kod Adi GNB
Parametreler lenFVM, angPTA, 1enSCVM, lenPSM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,89+ | 0,78+ | 0,87+ | 0,89+ | 0,89+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,60+ | 4,40+
0,09 |019 |04 |0,15 0,09 169 |067 |066 |150
K 0,89+ | 0,78+ | 0,89+ | 0,87+ | 0,88+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,50+ | 4,50+
009 |019 |05 |0,14 0,13 150 |066 |067 |1,69

GNB’nin dogruluk orani 0,89 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.30. L2 GSS sonuglari

Simiflandirict Adi | Gauss Siiregleri Siniflandirmasi (Gaussian Process Classifier)
Kod Adi GSS

Parametreler lenPTDPSP, lenCVPSM, lenSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,82+ | 0,95+ | 0,86+ | 0,90+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,30+ | 4,70+

008 | 013 | 011 | 0,45 | 0,08 | 1,00 | 0,78 | 0,64 0,90
0,90+ | 0,82+ | 0,86+ | 0,95+ | 0,89+ | 4,70+ | 0,30+ | 0,70+ | 4,30+
008 | 013 | 045 | 0,11 | 0,08 | 0,90 | 0,64 | 0,78 1,00

K

GSS’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
0zgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.31. L2 KEYK simiflandirici sonuglari

Siniflandirict K-En Yakin Komsular Siniflandirmasi (K-Nearest Neighbors Classifier)
Adi

Kod Adi KEYK
Parametreler lenFVM, lenPTDPSP, 1enSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,89+ | 0,79+ | 0,94+ | 0,84+ | 0,86+ | 4,20+ | 0,80+ 0,30+ | 4,70+

009 018 [018 |0,14 0,17 1,47 10,75 0,90 185
0,89+ | 0,79+ | 0,84+ | 0,94+ | 0,88 4,70+ | 0,30+ | 0,80+ | 4,20+
009 018 |014 |0,18 0,09 1,85 10,90 0,75 | 147

K

KEYK’nin dogruluk orani1 0,89 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarl: bulundu.

Tablo 4.32. L2 DDA sonuglari

Siniflandirict Dogrusal Diskriminant Analizi Siniflandirmas: (Linear Discrimant Classifier)
Adi
Kod Adi DDA
Parametreler lenFVAP, lenPMM, lenFVM, lenPTDPSP, angPTA, lenSCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,89+ | 0,80+ | 0,90+ | 0,92+ | 0,89+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,60+ 4,40+
0,09 |0,18 0,12 0,13 0,11 1,12 0,81 | 0,66 1,11
K 0,89+ | 0,80+ | 0,92+ | 0,90+ | 0,89+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,50+ 4,50+
0,09 | 0,18 0,13 0,12 0,09 1,11 0,66 | 0,81 1,12

DDA’nin dogruluk orani1 0,89 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha
0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.33. L2 DDVM sonuglari

Dogrusal Destek Vektor Makine Siniflandirmasi (Linear Support Vector

Swiflandirict Adi Machine Classifier)
Kod Adi DDVM
lenPTM, lenFVAP, lenFVM, [enPTDPSP, [enPTSPSP, angPTA,

Parametreler

lenCVPSM, lenPSM, lenCCVM

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,86+ | 0,74+ | 0,92+ | 0,79+ | 0,86 | 4,00+ | 1,00+ | 0,40+ | 4,60+
011 |017 |014 (021 |0J12 |155 |1,18 |066 | 1,62
K 0,86+ | 0,74+ | 0,79+ | 0,92+ | 0,83+ | 4,60+ | 0,40+ | 1,00+ | 4,00+
011 |017 |021 |014 |0J12 |162 |066 |1,18 | 1,555

DDVM’nin dogruluk orani 0,86 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

0zgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.34. L2 NUDVM sonuglar1

Simiflandiric1 Adi U-Destek Vektor Simiflandirmasi (U-Support Vector Classifier)
Kod Adi NUDVM
Parametreler lenPMM, lenPTSPSP, IenSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,88+ | 0,76+ | 0,87+ | 0,90+ | 0,87+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,70+ | 4,30+
0,07 |0,13 |0,16 |0,17 | 0,09 2,20 |0,81 0,78 2,00
K 0,88+ | 0,76+ | 0,90+ | 0,87+ | 0,85+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,50+ | 4,50+
0,07 |0,13 |017 |0,16 | 0,11 2,00 |0,78 0,81 2,20

NUDVM’nin dogruluk orani 0,88 olarak elde edildi. Sonuclar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarl: bulundu.

Tablo 4.35. L2 KDA sonuglari

Simiflandirict Adi | Karesel Diskriminat Analiz  Siniflandirmasi  (Quadratic  Discriminant
Classifer)
Kod Adi KDA

Parametreler

lenPTM, lenFVAP, lenPMM, lenFVM, angPTA, lenCVPSM, lenCCVM,
lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,81+ | 0,90+ | 0,93+ | 0,89+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,60+ | 4,40+
009 |017 |02 |00 |01 1,74 | 0,66 0,80 1,62
K 0,90+ | 0,81+ | 0,93+ | 0,90+ | 0,89+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,40+ | 4,60+
009 |017 |00 |02 |01 1,62 | 0,80 0,66 1,74

KDA’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglarin, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.36. L2 RO smuiflandirici sonuglari

Siniflandirici Ad1 | Rastgele Orman Siniflandirmasi (Random Forest Classifier)
Kod Adi RO

Parametreler lenPTDPSP, lenCVPSM, lenSCVM, lenPSM
Cinsiyet Acc | Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,81+ | 0,92+ | 0,89+ | 0,89+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,40+ | 4,60+

008 (015 |0,11 |O0,12 0,09 066 (066 |049 |1,02
0,90+ | 0,81+ | 0,89+ | 0,92+ | 0,90+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,60+ | 4,40+
008 (015 |0,12 |01 0,07 102 [049 |066 |0,66

K

RO’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuclarin, kadinlarda daha
0zgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.37. L2 DVM sonuglari

Siniflandirict Adi Destek Vektor Makine Siniflandirmasi (Support Vector Machine Classifer)
Kod Adi DVM
lenFVAP, lenPMM, lenFVM, lenPTSPSP, [enSCVM, lenPSM, lenCCVM,

Parametreler

lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
L 0,87+ | 0,74+ | 0,84+ | 0,90+ | 0,86+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,80+ | 4,20+
012 |023 |0415 |013 |0,13 169 |0,67 |087 1,66
K 0,87+ | 0,74+ | 0,90+ | 0,84+ | 0,86+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,50+ | 4,50+

012 |023 |013 |015 |013 |166 |087 |067 |169

DVM’nin dogruluk oran1 0,87 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha
0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

4.2.3. Ugiincii Lumbal Vertebra (L3) icin Elde Edilen Makine Ogrenme

Algoritmalar1 Simiflandirma Sonuglar:

Tablo 4.38. L3 ADA sonuglari

Siniflandiric1 Adi ADA Giiglendirilmis Simflandirma (Ada Boost Classifier)
Kod Adi ADA
lenFVAP, lenPMM, 1enPTDPSP, IlenPTSPSP, angPMA, lenCVPSM,
lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP

L 0,90+ | 0,79+ | 0,88+ | 0,88+ | 0,89+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,60+ | 4,40+
0,11 |021 |0,17 |06 |O0,11 191 049 |0,92 1,80
0,90+ | 0,79+ | 0,88+ | 0,88+ | 0,88+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,40+ | 4,60+
0,11 |021 |0,16 |0,17 |0,13 1,80 092 |0,49 1,91

Parametreler

K

ADA’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar kadin ve erkeklerde esit
bulundu.
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Tablo 4.39. L3 KA siniflandirici sonuglari

Siniflandiric1 Adi Karar Agaci Siniflandirma (Decision Tree Classifier)
Kod Adi KA
Parametreler lenPTM, lenPMM, lenFVM, lenPTSPSP, angPMA, lenPSM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,81+ | 0,92+ | 0,89+ | 0,89+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,40+ | 4,60+
012 |024 |013 |014 |014 |092 |080 |066 |1,20
K 0,90+ | 0,81+ | 0,89+ | 0,92+ | 0,90+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,60+ | 4,40+
012 |024 |014 |013 |012 |120 |066 |080 |0,92

KA’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha 6zgiil

erkeklerde daha duyarl bulundu.

Tablo 4.40. L3 EAS smiflandirici sonuglari

Siniflandirict Adi Ekstra Agaclar Siiflandirmasi (Extra Trees Classifier)
Kod Adi EAS
lenFVAP, 1enPTDPSP, 1enPTSPSP, angPTA, angPMA, [enSCVM,
Parametreler
lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,90+ | 0,80+ | 0,88+ | 0,89+ | 0,88+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,50+ | 4,50+
0,10 |021 |07 |022 |0,12 1,43 ]0,92 0,67 1,57
K 0,90+ | 0,80+ | 0,89+ | 0,88+ | 0,88+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,50+ | 4,50+
0,10 |0,21 (022 |0,17 | 0,17 157 | 0,67 0,92 1,43

EAS’nin dogruluk orani 0,90 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.41. L3 GGS sonuglari

Smiflandirict Adi Gradyan Giiglendirme Siniflandirmasi (Gradyan Boost Classifier)
Kod Adi GGS
Parametreler lenFVAP, lenPTSPSP, angPMA, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,88+ | 0,79+ | 0,92+ | 0,86+ | 0,88+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,40+ | 4,60+1,
0,12 0,19 0,09 0,20 0,10 1,33 1,17 0,49 36
K 0,88+ | 0,79+ | 0,86+ | 0,92+ | 0,87+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,80+ | 4,20+1,
0,12 0,19 0,20 | 0,09 0,14 1,36 0,49 1,17 33

GGS’nin dogruluk orani 0,88 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarl bulundu.
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Tablo 4.42.L.3 GNB sonuglar1

Siniflandirict Adi

Gaussian Naive Bayes Siniflandirmasi (Gaussian Naive Bayes Classifier)

Kod Ad1

GNB

Parametreler

lenFVAP, 1enPTSPSP, angPMA, lenCVPSM, [enSCVM, lenCCVM,
lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,87+0, | 0,75« | 0,90+ | 0,88+ | 0,85+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,60+ | 4,40+
06 013 |012 |015 |0413 |155 |0,9 0,66 |1,62
K 0,87+0, | 0,75« | 0,88+ | 0,90+ | 0,86+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,70+ | 4,30+
06 013 |015 |012 |0,07 |162 | 0,66 090 |155

GNB’nin dogruluk orani 0,87 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

0zgiil erkeklerde daha duyarl bulundu.

Tablo 4.43. L3 GSS sonuglar1

Siniflandirict Ad1 | Gauss Siiregleri Siflandirmasi (Gaussian Process Classifier)
Kod Adi GSS
Parametreler lenFVM, lenPTDPSP, lenPTSPSP, angPTA, lenCVPSM, lenSCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,89+ | 0,80+ | 0,92+ | 0,90+ | 0,88+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,50+ | 4,50+
0,10 0,18 |0,10 |0,15 | 0,13 1,28 1,02 | 0,67 1,36
K 0,89+ | 0,80+ | 0,90+ | 0,92+ | 0,89+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,60+ | 4,40+
0,10 0,18 |0,15 |0,10 |0,11 1,36 | 0,67 1,02 1,28

GSS’nin dogruluk orani 0,89 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.44. L3 KEYK sonuglari

Siniflandirict Adi

K-En Yakin Komsular Siniflandirmasi (K-Nearest Neighbors Classifier)

Kod Ad1

KEYK

Parametreler

lenPTM, lenFVAP, lenPTSPSP, angPTA, lenSCVY, lenSCVM, lenPSM,
lenCCVM, lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
L 0,88+ | 0,77+ | 0,85+ | 0,93+ | 0,87+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,80+ | 4,20+
0,10 |018 |04 |012 |010 |136 |066 |087 1,08
K 0,88+ | 0,77+ | 0,93+ | 0,85+ | 0,87+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,40+ | 4,60+

0,0 |018 |012 |024 |012 |108 |087 |0/66 1,36

KEYK’nin dogruluk orani1 0,88 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.45. L3 DDA sonuglari

Suniflandirict Ad Dogrl_ls_al Diskriminant Analizi Siniflandirmasi1 (Linear Discrimant
Classifier)
Kod Adi DDA
lenPTSPSP, 1enCVPSM, lenSCVY, [enSCVM, lenPSM, lenCCVM,
Parametreler
lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,86+ | 0,75+ | 0,85« | 0,88+ | 0,86+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,80+ | 4,20+
00 |017 018 |018 |011 |143 |092 |098 | 1,17
K 0,86+ | 0,75+ | 0,88+« | 0,85+ | 0,85+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,60+ | 4,40+
00 |017 018 |018 |0,12 |1,17 |098 |092 |143

DDA’nin dogruluk orani1 0,86 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarl bulundu.

Tablo 4.46. L3 DDVM siniflandirici sonuglar

Dogrusal Destek Vektor Makine siniflandirmasi (Linear Support
Smiflandirict Adi Vector Machine Classifier)
Kod Adi DDVM
Parametreler
Cinsiyet | Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E
K
DDVM’nin dogrulugu hesaplanamamustir.
Tablo 4.47. L3 NUDVM sonuglari
Siniflandirict Adi U-Destek Vektor Siniflamdirmasi (U-Support Vector Classifier)
Kod Adi NUSVC
Parametreler lenFVAP, lenPMM, lenPTSPSP, angPMA, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,89+ | 0,78+ | 0,91+ | 0,86+ | 0,87+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,40+ | 4,60+
013 028 |023 |022 |019 |[135 |09 |0,92 1,50
K 0,89+ | 0,78+ | 0,86+ | 0,91+ | 0,87+ | 4,60+ | 0,40+ | 0,70+ | 4,30+
013 028 |022 023 018 [150 |09 |09 1,35

NUDVM’nin dogruluk orani 0,89 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.48. L3 KDA sonuglari

Siniflandirict Ads Kares-el Diskriminat Analiz Simiflandirmast  (Quadratic Discrimnant
Classifer)
Kod Adi KDA
Parametreler lenPTM, lenFVAP, [enPMM, angPMA, lenPSM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,87+ | 0,74+ | 0,90+ | 0,86+ | 0,86+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,50+ | 4,50+
013 |026 |016 |017 |015 |160 |098 |0,67 1,75
K 0,87+ | 0,74+ | 0,86+ | 0,90+ | 0,86+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,80+ | 4,20+
013 |026 |017 |016 |03 |175 |0,67 |0,98 1,60
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KDA’nin dogruluk orami1 0,87 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha
ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.49. L3 RO simiflandirict sonuglar

Siniflandirici Ad Rastgele Orman Siniflandirmasi (Random Forest Classifier)
Kod Adi RO

Parametreler lenFVAP, angPTA, angPMA, 1enCVPSM, lenSCVM, lenCCVM, [enCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,88+ | 0,78+ | 0,93+ | 0,88+ | 0,88+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,50+0 | 4,50+

0,12 021 |02 0,16 0,12 2,19 0,90 92 1,96
0,88+ | 0,78+ | 0,88+ | 0,93+ | 0,86+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,70+0 | 4,30+
0,12 021 |0,16 0,12 0,15 1,96 0,92 ,90 2,19

K

RO’nin dogruluk oran1 0,88 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha 6zgiil
erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.50. L3 DVM sonuglari

Siniflandirict Adi Destek Vektor Makine Siniflandirmasi (Support Vector Machine Classifer)
Kod Adi DVM

Parametreler lenPTDPSP, angPMA, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,88+ | 0,78+ | 0,91+ | 0,91+ | 0,87+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,60+ | 4,40+
0,0 |017 |015 |0412 |011 |1,43 | 0,80 1,02 | 1,36
K 0,88+ | 0,78+ | 0,91+ | 0,91+ | 0,87+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,60+ | 4,40+

010 |017 |o0412 015 |0,12 1,36 1,02 0,80 |1/43

DVM’nin dogruluk orani 0,88 olarak elde edildi. Sonuclar, kadin ve erkeklerde

esit bulundu.

4.2.4. Dordiincii Lumbal Vertebra (L4) icin Elde Edilen Makina Ogrenme

Algoritmalar1 Simiflandirma Sonuglar:

Tablo 4.51. L4 ADA sonuglari

Siniflandirict Adi ADA Giiglendirilmis Siniflandirma (Ada Boost Classifier)

Kod Adi ADA

Parametreler lenPTSPSP, angPMA, lIenSCVM, lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP

E 0,84+ | 0,68+ | 0,86+ | 0,81+ | 0,84+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,70+ | 4,30+
0,11 0,22 0,12 0,19 0,11 151 0,94 |0,64 1,35

0,84+ | 0,68+ | 0,81+ | 0,86+ | 0,82+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,90+ | 4,10+

K 011 (022 019 012 013 |135 064 [094 |151

ADA’nin dogruluk orani 0,84 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.52. L4 KA sonuglari

Simiflandirict Adi Karar Agaci Siniflandirma (Decision Tree Classifier)
Kod Adi KA
Parametreler lenFVAP, angPTA, 1enSCVM, lenPSM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,82+ | 0,68+ | 0,82+ | 0,83+ | 0,82+ | 4,20+ | 0,80+ | 1,00+ | 4,00+
0,11 | 0,17 0,20 | 0,21 0,11 1,60 | 0,87 1,34 1,26
K 0,82+ | 0,68+ | 0,83+ | 0,82+ | 0,79+ | 4,00+ | 1,00+ | 0,80+ | 4,20+
0,11 | 0,17 0,21 | 0,20 0,15 1,26 1,34 | 0,87 1,60

KA ’nin dogruluk orani 0,82 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.53. L4 EAS sonuglari

Siniflandirict Adi

Ekstra Agaclar Siniflandirmas1 (Extra Trees Classifier)

Kod Ad1

EAS

Parametreler

lenFVM, lenCVPSM, lenSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,86+ | 0,74+ | 0,92+ | 0,81+ | 0,87+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,50+ | 4,50+
013 024 |015 |08 |012 |164 |083 092 |128
K 0,86+ | 0,74+ | 0,81+ | 0,92+ | 0,84+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,90+ | 4,10+
013 |024 |018 |015 |014 128 |092 |083 |164

EAS’nin dogruluk oran1 0,86 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.54. L4 GGS sonuglar1

Simiflandirict Adi Gradyan Giliglendirme Siniflandirmasi (Gradyan Boost Classifier)
Kod Adi GGS
Parametreler angPMA, lenSCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,87+ | 0,76+ | 0,83+ | 0,92+ | 0,84+ | 4,50+ | 0,50+ | 0,80+ | 4,20+
0,09 0,16 021 |04 |05 1,02 | 0,92 0,87 1,40
K 0,87+ | 0,76+ | 0,92+ | 0,83+ | 0,88+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,50+ | 4,50+
0,09 0,16 0,14 |0,21 0,08 1,40 | 0,87 0,92 1,02

GGS’nin dogruluk orani 0,87 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.55. L4 GNB simiflandirici sonuglari

Siniflandiric1 Adi Gaussian Naive Bayes Sinifladirmas: (Gaussian Naive Bayes Classifier)
Kod Adi GNB
Parametreler [enCVPSM, lenSCVY, [enCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,83+ | 0,68+ | 0,81+ | 0,86+ | 0,82+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,90+ | 4,10+
008 |014 |010 |015 |009 |087 |087 |054 |1,22
K 0,83+ | 0,68+ | 0,86+ | 0,81+ | 0,83+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,80+ | 4,20+

008 |014 |015 [010 |[009 |122 |054 |087 |087

GNB ’nin dogruluk oranmi1 0,83 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.56. L4 GGS sonuglar1

Smiflandirict Adi Gauss Siiregleri Siniflandirmasi (Gaussian Process Classifier)
Kod Ad1 GSS
Parametreler 1enSCVY, [enSCVM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,85+ | 0,69+ | 0,88+ | 0,78+ | 0,84+ | 4,00+ | 1,00+ | 0,50+ | 4,50+
0,07 0,13 0,15 0,20 0,08 1,90 0,89 0,50 1,75
K 0,85+ | 0,69+ | 0,78+ | 0,88+ | 0,81+ | 4,50+ | 0,50+ | 1,00+ | 4,00+

007 1013 |020 |015 |011 |175 |050 |089 |190

GSS ’nin dogruluk oranmi1 0,85 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.57. L4 KEYK sonuglari

Simiflandirict Adi K-En Yakin Komsular Siniflandirmasi (K-Nearest Neighbors Classifier)
Kod Adi KEYK
Parametreler lenPMM, lenSCVY, lenSCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,83+ | 0,69+ | 0,89+ | 0,80+ | 0,83 | 3,90+ | 1,10+ | 0,60+ | 4,40+
0,11 0,19 |012 |0,20 |O0,12 1,37 122 | 0,66 |1,28
K 0,83+ | 0,69+ | 0,80+ | 0,89+ | 0,81+ | 4,40+ | 0,60+ | 1,10+ | 3,90+

011 |09 |020 |012 |0,14 1,28 | 0,66 1,22 | 137

KEYK ’nin dogruluk orani 0,83 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.58. L4 DDA sonuglari

Siniflandirici Adi Dogrusal Diskriminant Analizi Siiflandirmasi  (Linear Discrimant
Classifier)
Kod Adi DDA
Parametreler lenFVM, lenCVPSM, lenSCVY, lenSCVM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
C 0,85+ | 0,72+ | 0,88+ | 0,85+ | 0,84+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,70+ | 4,30+
0,07 |00 (012 |015 |007 |133 |0,87 |0,78 1,27
K 0,85+ | 0,72+ | 0,85+ | 0,88+ | 0,84+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,80+ | 4,20+

007 |010 |015 |012 |008 |127 |0,78 |0,87 1,33

DDA ’nin dogruluk orani 0,85 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.59. L4 DDVM sonuglari

Simiflandirict Adi Dogrusal Destek Vektor Makine Smiflandirmasi (Linear Support Vector
Machine Classifier)
Kod Adi DDVM

Parametreler

lenPTM, lenFVAP, lenPMM, lenFVM, lenPTDPSP, lenPTSPSP, angPTA,
lenSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,81+ | 0,64+ | 0,72+ | 0,90+ | 0,77+ | 4,50+ | 0,50+ | 1,40+ | 3,60+
013 |025 |023 |017 |019 |163 081 |128 1,56
K 0,81+ | 0,64+ | 0,90+ | 0,72+ | 0,81+ | 3,60+ | 1,40+ | 0,50+ | 4,50+

013 025 017 |023 |015 [156 |128 |081 1,63

DDVM’nin dogruluk oran1 0,81 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarl: bulundu.

Tablo 4.60. L4 NUDVM sonuglari

Siniflandirict Adi U-Destek Vektor Siniflandirmasi (U-Support Vector Classifier)
Kod Adi NUDVM
Parametreler lenFVM, 1enCVPSM, lenSCVY, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,85+ | 0,72+ | 0,86+ | 0,86+ | 0,84+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,70+0 | 4,30+
009 |017 |012 |0,19 | 0,09 1,17 | 0,98 ,64 1,27
K 0,85+ | 0,72+ | 0,86+ | 0,86+ | 0,84+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,80+0 | 4,20+

009 |017 |019 [012 |012 127 |0,64 ,98 1,17

NUDVM’nin dogruluk orani 0,85 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde ve

kadinlarda esit bulundu.
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Tablo 4.61. L4 KDA sonuglari

Smiflandirict Adi Karesel Diskriminat Analiz Siniflandirmasi (Quadratic Discrimnant Classifer)
Kod Adi KDA
Parametreler lenFVAP, lenCVPSM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,83+ | 0,69+ | 0,84+ | 0,87+ | 0,82+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,90+ | 4,10+
0,09 0,15 0,16 0,16 0,10 1,17 0,98 0,94 1,14
K 0,83+ | 0,69+ | 0,87+ | 0,84+ | 0,82+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,80+ | 4,20+
0,09 0,15 0,16 0,16 0,11 1,14 0,94 0,98 1,17

KDA’nin dogruluk orani 0,83 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.62. L4 RO sonuglari

Siniflandirict Adi Rastgele Orman Siniflandirmasi (Random Forest Classifier)
Kod Adi RO
Parametreler lenFVM, angPTA, lenSCVM, lenPSM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,84+ | 0,72+ | 0,90+ | 0,80+ | 0,84+ | 3,90+ | 1,10+ | 0,50+ | 4,50+
014 |022 |017 |0,22 |014 |145 145 10,81 1,50
K 0,84+ | 0,72+ | 0,80+ | 0,90+ | 0,82+ | 4,50+ | 0,50+ | 1,10+ | 3,90+
0,14 022 |022 |017 |0417 |150 |081 |145 |1/45

RO’nin dogruluk orani 0,84 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.63. L4 DVM sonuglari

Siniflandirict Adi

Destek Vektor Makine Siniflandirmasi (Support Vector Machine Classifer)

Kod Adi

DVM

Parametreler

lenFVM, lenSCVM, lenCCVM, lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,84+ | 0,71+ | 0,88+ | 0,83+ | 0,83+ | 4,00+ | 1,00+ | 0,60+ | 4,40+
013 022 |013 |020 |04 |155 |126 | 0,66 1,80
K 0,84+ | 0,71+ | 0,83+ | 0,88+ | 0,83+ | 4,40+ | 0,60+ | 1,00+ | 4,00+
013 022 |020 |013 |012 |180 |066 |1,26 1,55

DVM’nin dogruluk orani 0,84 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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4.2.5. Besinci Lumbal Vertebra (L5) i¢in Elde Edilen Makine Ogrenme

Algoritmalar1 Siniflandirma Sonuglar

Tablo 4.64. L5 ADA sonuglar

Siniflandirici Adi ADA Giiglendirilmis Siniflandirma (Ada Boost Classifier)
Kod Adi ADA
Parametreler [enPTM, lenPMM, IlenFVM, |lenPTDPSP, [enPTSPSP, lenSCVM,
lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,82+ | 0,65+ | 0,85+ | 0,79+ | 0,82+ | 3,90+ | 1,10+ | 0,70+ | 4,30+
013 |02 |017 |016 |015 |083 |094 |0,78 |1,19
K 0,82+ | 0,65+ | 0,79+ | 0,85+ | 0,82+ | 4,30+ | 0,70+ | 1,10+ | 3,90+
0,13 |026 |016 |0,17 |0,13 1,19 0,78 |094 |0,83

ADA’nin dogruluk orani 0,82 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.65. L5 KA sonuglari

Siniflandirict Adi | Karar Agact Simiflandirma (Decision Tree Classifier)
Kod Adi KA
Parametreler lenPTDPSP, angPTA, 1enSCVY, lenSCVM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,84+ | 0,69+ | 0,80+ | 0,86+ | 0,82+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,90+ | 4,10+
005 (010 |018 |013 |0,09 |119 |064 |0,70 1,37
K 0,84+ | 0,69+ | 0,86+ | 0,80+ | 0,84+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,70+ | 4,30+
005 (010 |013 |0,18 |005 |137 |0,70 | 0,64 1,19

KA’nin dogruluk oran1 0,84 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha 6zgiil

kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.66. L5 EAS sonucu

Siniflandirict Adi Ekstra Agaclar Siniflandirmas1 (Extra Trees Classifier)
Kod Adi EAS
Parametreler lenPMM, lenPTDPSP, 1enSCVY, lenSCVM, lenPSM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
L 0,83+ | 0,69+ | 0,86+ | 0,85+ | 0,83+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,90+ | 4,10+
0,12 |020 |06 |0,17 |0,10 1,72 | 0,98 1,22 1,14
K 0,83+ | 0,69+ | 0,85+ | 0,86+ | 0,80+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,80+ | 4,20+
0,12 |020 |017 |0,16 |0,19 1,14 1,22 | 0,98 1,72

EAS’nin dogruluk orani 0,83 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.67. L5 GGS sonuglari

Siniflandirict Adi

Gradyan Giiglendirme Siniflandirmasi (Gradyan Boost Classifier)

Kod Ad1

GGS

Parametreler

angPTA, 1enSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
C 0,85+ | 0,70+ | 0,88+ | 0,81+ | 0,85+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,60+ | 4,40+
0,07 045 |013 |008 |007 |114 |030 |066 |1,02
K 0,85+ | 0,70+ | 0,81+ | 0,88+ | 0,83+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,90+ | 4,10+

0,07 015 008 (013 (009 102 066 |030 |14

GGS’nin dogruluk orani 0,85 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarl bulundu.

Tablo 4.68. L5 GNB sonuglar1

Simiflandirict Adi Gaussian Naive Bayes Siniflandirmasi (Gaussian Naive Bayes Classifier)
Kod Ad1 GNB
Parametreler IenSCVM, 1enCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,84+ | 0,70+ | 0,85+ | 0,84+ | 0,84+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,80+ | 4,20+
009 017 |013 [0,18 |0,09 133 [098 |075 |0,87
K 0,84+ | 0,70+ | 0,84+ | 0,85+ | 0,82+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,80+ | 4,20+

009 (017 |o018 0,213 |012 |087 |075 098 |133

GNB’nin dogruluk orani 0,84 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.69. L5 GSS sonucu

Siniflandirict Adi Gauss Siirecleri Siniflandirmasi (Gaussian Process Classifier)
Kod Adi GSS
Parametreler lenPTM, lenFVAP, [enSCVM
Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,81+ | 0,62+ | 0,76+ | 0,84+ | 0,79+ | 4,20+ | 0,80+ | 1,10+0 | 3,90+
0,09 0,20 0,16 0,14 0,12 1,25 0,75 ,70 1,37
K 0,81+ | 0,62+ | 0,84+ | 0,76+ | 0,81+ | 3,90+ | 1,10+ | 0,80+0 | 4,20+

009 020 (014 016 |0,09 1,37 10,70 75 1,25

GSS’nin dogruluk oran1 0,81 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.70. L5 KEYK sonuglari

Simiflandirict Adi | K-En Yakin Komsular Siniflandirmasi (K-Nearest Neighbors Classifier)
Kod Adi KEYK
Parametreler lenFVAP, 1enSCVY, lenSCVM, lenPSM, l[enCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,84+0, | 0,67+ | 0,87+ | 0,83+ | 0,82+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,70+ | 4,30+
08 07 |011 |020 |014 |181 |094 |0,64 | 1,73
K 0,84+0, | 0,67+ | 0,83+ | 0,87+ | 0,80+ | 4,30+ | 0,70+ | 0,90+ | 4,10+
08 07 |020 |011 |015 |173 |064 [094 |181

KEYK’nin dogruluk orani1 0,84 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

0zgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.71. L5 DDA sonuglari

Suniflandirict Ad Dogrl_ls_al Diskriminant  Analizi Siniflandirmas:  (Linear Discrimant
Classifier)
Kod Adi DDA
Parametreler lenPTDPSP, angPMA, 1enSCVM, lenCCVM, lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe Fi1 TN FP FN TP
E 0,86+ | 0,74+ | 0,84+ | 0,89+ | 0,84+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,80+ | 4,20+
009 |016 015 |011 |011 |0O66 |[0O66 |087 |117
K 0,86+ | 0,74+ | 0,89+ | 0,84+ | 0,87+ | 4,20+ | 0,80+ | 0,60+ | 4,40+
009 |01 |011 |o015 |008 |117 |087 |066 |0,66

DDA’nin dogruluk orani1 0,86 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.72. L5 DDVM sonuglar1

Siniflandirict Adi

Dogrusal Destek Vektér Makine Siniflandirmast (Linear
Machine Classifier)

Support Vector

Kod Adi

DDVM

Parametreler

lenPTM, lenFVAP, [enPMM, lenFVM, lenPTDPSP, lenPTSPSP, angPTA,
angPMA, 1enSCVY, lenSCVM, lenPSM, lenCCVM, lenCCVY

Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,77+ | 0,53+ | 0,70+ | 0,80+ | 0,71+ | 4,00+ | 1,00+ | 1,30+ | 3,70+
0,12 0,27 0,26 0,25 0,20 1,67 1,18 1,00 2,00
K 0,77+ | 0,53+ | 0,80+ | 0,70+ | 0,76+ | 3,70+ | 1,30+ | 1,00+ | 4,00+
0,12 0,27 0,25 0,26 0,17 2,00 1,00 1,18 1,67

DDVM’nin dogruluk orani 0,77 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.73. L5 NUDVM sonuglari

Siniflandirici Adi U-Destek Vektor Simiflamdirmasi (O-Support Vector Classification)
Kod Adi NUDVM
Parametreler angPTA, l1enSCVY, lenSCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
C 0,82+ | 0,66+ | 0,80+ | 0,86+ | 0,80+ | 4,20+ | 0,80+ | 1,00+ | 4,00+
009 (016 |014 (015 |011 |125 |098 |0,77 |134
K 0,82+ | 0,66+ | 0,86+ | 0,80+ | 0,82+ | 4,00+ | 1,00+ | 0,80+ | 4,20+
009 (016 |015 |014 |008 |134 |0,77 ]098 |1,25

NUDVM’nin dogruluk orani 0,82 olarak ele alind1 ve sonuglar erkeklerde daha

0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Tablo 4.74. L5 KDA smuflandirici sonuglari

Suniflandirict Adi Kares_el Diskriminat Analiz Smiflandirmasi (Quadratic Discrimnant
Classifer)
Kod Adi KDA
Parametreler lenPTM, lenPTDPSP, angPTA, lenSCVY, [enSCVM, lenCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,85+ | 0,71+ | 0,88+ | 0,82+ | 0,85+ | 4,10+ | 0,90+ | 0,60+ | 4,40+
0,10 0,20 0,13 0,20 0,10 1,30 0,94 0,66 1,02
K 0,85+ | 0,71« | 0,82+ | 0,88+ | 0,83+ | 4,40+ | 0,60+ | 0,90+ | 4,10+
0,10 0,20 0,20 0,13 0,14 1,02 0,66 0,94 1,30

KDA’nin dogruluk orani 0,85 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha

ozgiil erkeklerde daha duyarli bulundu.

Tablo 4.75. L5 RO sonuglari

Simiflandiric1 Adi Rastgele Orman Simiflandirmasi (Random Forest Classifier)
Kod Adi RO
Parametreler [enPTM, lenPTSPSP, [enSCVM, lenPSM, [enCCVM
Cinsiyet Acc Mcc | Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,83+ | 0,67+ | 0,88+ | 0,84+ | 0,79+ | 4,00+ | 1,00+ | 0,70+ | 4,30+
017 1034 |023 |015 |025 |148 |118 |1,19 | 2,00
K 0,83+ | 0,67+ | 0,84+ | 0,88+ | 0,82+ | 4,30+ | 0,70+ | 1,00+ | 4,00+
017 034 |015 |023 |019 |200 |119 |1,118 | 148

RO’nin dogruluk oran1 0,83 olarak elde edildi. Sonuglar, kadinlarda daha 6zgiil

erkeklerde daha duyarli bulundu.
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Tablo 4.76. L5 DVM sonuglari

Destek Vektér Makine Simiflandirmast (Support Vector Machine

Smiflandirict Adi Classifer)
Kod Ad1 DVM
lenFVAP, lenPMM, lenFVM, [enSCVY, lenSCVM, lenCCVM,
Parametreler
lenCCVY
Cinsiyet Acc Mcc Sen Spe F1 TN FP FN TP
E 0,82+ | 0,65+ 0,76+ | 0,87+ 0,79+ | 4,40+ | 0,60+ | 1,20+ | 3,80+
0,10 | 0,19 0,20 | 0,16 0,13 1,62 0,66 0,98 1,66
K 0,82+ | 0,65+ 0,87+ | 0,76+ 0,81+ | 3,80+ | 1,20+ | 0,60+ | 4,40+

0,10 ]0,19 0,16 | 0,20 0,10 166 |098 | 0,66 1,62

DVM’nin dogruluk oran1 0,82 olarak elde edildi. Sonuglar, erkeklerde daha
0zgiil kadinlarda daha duyarli bulundu.

Asagida verilen Tablo 4.73’te tiim lumbar vertebralar i¢in makine dgrenme

algoritmalarindan elde edilen dogrulama oranlar1 goriillmektedir.
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Tablo 4.77. L1-L5 vertebralar1 igin makine 6grenme algoritmalar1 dogrulama oranlari

ADA

KA

EAS

GGS

GNB

GSS

KEYK

DDA

DDVM

NUDVM

KDA

RO

DVM

L1

L2

L3

L4

L5

0.92+0.13

0.88+0.12

0.90+0.11

0.84+0.11

0.82+0.13

0.90+0.09

0.87+0.09

0.90+0.12

0.82+0.11

0.84+0.05

0.91+0.05

0.90+0.08

0.90+0.10

0.86+0.13

0.83%0.12

0.90+0.09

0.88+0.06

0.88+0.12

0.87+0.09

0.85+0.07

0.90+0.14

0.89+0.09

0.87+0.06

0.83+0.08

0.84+0.09

0.92+0.10

0.90+0.08

0.89+0.10

0.85+0.07

0.81+0.09

0.93+0.06

0.89+0.09

0.88+0.10

0.83+0.11

0.84+0.08

0.91+0.12

0.89+0.09

0.86+0.10

0.85+0.07

0.86:0.09

0.78+0.11

0.86+0.11

YOK

0.81+0.13

0.77+0.12

0.91+0.08

0.88+0.07

0.89+0.13

0.85+0.09

0.82+0.09

0.91+0.09

0.90+0.09

0.87+0.13

0.83+0.09

0.85+0.10

0.91+0.07

0.90+0.08

0.88+0.12

0.84+0.14

0.83+0.17

0.90+0.06

0.87+0.12

0.88+0.10

0.84+0.13

0.82+0.10
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5. TARTISMA

Tarihsel olarak, adli antropologlar, morfologlar ve arkeologlar iskelet
kalintilarindan cinsiyeti tahmin etmek i¢in morfolojik ve antropometrik teknikler
kullanmuslardir (Saukko, 2015). Insan kalintilarindan cinsiyet tespiti, adli tip
analizinin 6nemli bir parcasidir. Bilinmeyen bir iskeletin erkek mi disi mi oldugunu

belirlemek, potansiyel kimlik havuzunu yar1 yartya daraltir (Iscan, 2013).

Cinsiyet tahmini, antropolojik incelemenin en onemli unsurlarindan biridir.
Oliim yas1, 1k, boy tahmini gibi diger iskelet parametrelerinin tanimlanmasini
kolaylastirmanin yanisira patolojik durumlar, ¢evresel ve beslenme aligkanliklar1 gibi
biyolojik faktorlerin birlestirildigi ¢alismalarada yon verebilmektedir (Cattaneo,
2007; Marlow, 2016).

Cinsiyet tahmininde, Pelvis ve kafatasi kemigi yiiksek dogruluk orani verdigi
icin siklikla kullanilan  kemiklerdir. Ancak olay yerinde bu kemikler
bulunamadiginda veya kemiklerin deforme olmasi durumunda farkli kemiklere
ihtiya¢ duyulmaktadir (Duric, 2005; France, 1998; Gualdi, 2007).

Vertebral kolon, kalinligi ve mekanik kuvvetlere direnme kapasitesi nedeniyle
adli sorusturmalarda kullanilmistir. Vertebra, agirlik tasima islevine katkida bulunan
dis yogun kortikal kemik ve i¢ siingerimsi kemigin bir kombinasyonunu igerir (El
Dine, 2015; Tan, 2004). Cogu durumda, vertebral kolonun iyi korunmus bir kemik
oldugu distiniilmiistiir (Hora, 2018; Padovan, 2019), ¢iinkii genellikle orman
yangini, toplu afet, patlama, trafik kazasi gibi durumlarda deforme olmadan
kalabildigi tespit edilmistir (Blau, 2011). Ayrica bu gibi durumlarda alt torasik ve
lomber omurlarin yogunluklar1 ve agirlik tasima islevleri nedeniyle korunma olasilig

daha yiiksektir (Frykberg, 2002; Yu, 2008).

Erkeklerin uzun kemikleri disilerden daha uzun ve genistir. Vertebral kolonda
uzun kemik oldugundan bu egilim omurlarda da mevcuttur, ancak omur yiikseklikleri
erkeklerde kadinlardan sadece biraz daha uzundur (Seeman, 2001). Bolgesel irk
farkliliklar1 da bir etkendir ve dikkate alinmalidir (Rosing, 2007).

Cinsiyet tahmini amaciyla, bilinen modern toplumlarin osteometrik degerlerini
olusturmak i¢in bilgisayarli tomografi (BT) taramalarindan elde edilen ii¢ boyutlu
olarak olusturulmus kemik goriintiilerinin ve yapay zeka algoritmalarinin kullanimi

son yillarda artmistir (Alunni, 2015; Alves, 2023; Bewes, 2019; Kartal, 2022; Oura,
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2023; Oztiirk, 2021; Secgin, 2021; Shalaby, 2023; Toy, 2022; Turan, 2019). Bu
yontem ile kemik temizligine gerek kalmadan ve kemige herhangi bir zarar

verilmeden olgtimler kisa bir siirede gerceklestirilir (Ramsthaler, 2010).

Vertebralarin tamami ya da bazi boliimleri birgok morfometrik ¢alismada
degerlendirilmis olup, torasik vertebranin (Bastir, 2014; Roggio, 2023; Sakaran ,
2023), servikal vertebranin (Kaeswaren, 2019; Karaca, 2023; Marino, 1995; Oztiirk,
2021; Paskins, 2023; Yenigiil, 2021), lomber vertebranin (Azofra-Monge, 2020;
Barakat, 2023; Bozdag 2021; El Dine, 2015; Khaleghi, 2022; Ramadan, 2017;
Rohmani, 2022; Zheng, 2012) cinsiyet tayini i¢in giivenilirligi yiiksek sonuglarla
tespit edilmistir.

T12 ve L1 vertebralari i¢in (El Dine, 2015), Misirhi 120 (54 erkek ve 66 kadin)
yetiskin bireyin BT goriintiileri iizerinden yaptiklart morfometrik bir ¢alismada 24
lineer 6l¢tim alarak 4 oran hesapladilar. Verileri, sosyal bilimler i¢in istatistik paketi
(SPSS 20) ile analiz ettiler. Daha sonra cinsiyet tayini i¢in dogruluklar ve regresyon
denklemleri tiirettiler. Cinsiyetler arasindaki farki belirlemek icin t testi kullandilar.
24 lineer dlglimden 14'linii, T12 omurda kullandilar ve 6nemli cinsiyet farkliliklar
buldular. L1 omurla ilgili olarak ise sadece yedi lineer 6lgiim kullandilar ve omur
govdesinin arka yiiksekligi/omur govdesinin 6n yiksekliginin (VBHp/VBHa) bir
oraninin dimorfik oldugunu tespit ettiler. T12 omurunun dogruluk yiizdesi %93,1, L1
omurunun dogruluk yiizdesini ise %68 olarak buldular. Bu tez ¢aligmasi ile sadece
iki parametre ortak olup bunlar, lenFVM ve lenFVAP’dir. lenFVM degerini
erkeklerde 15,30+1,73, kadinlarda 15,63+2,05 Sl¢tiiler ve istatistiksel olarak anlamli
sonu¢ bulamadilar. Bu c¢alismada ise bu parametre, erkeklerde 23,39+1,87,
kadinlarda 21,92+1,97 olgiildii ve istatistiksel olarak anlamli bulundu. lenFVM
parametresi i¢in iki calismanin sonuglarinin Ortlismedigi goriilmektedir. lenFVAP
degerini erkeklerde 22,8345,05, kadinlarda 25,11+5,02 dlgtiiler ve istatistiksel olarak
anlamli buldular. Bu tez ¢alismasinda ise erkeklerde 18,12+2,03 kadinlarda
18,37+2,10 olgiildii ve cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bulundu.
lenFVAP parametresi i¢in iki calismanin 6l¢lim sonuglarinin birbirini destekledigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada, makine 6grenme algoritmalart kullanilarak yapilan
isaretlemelere gore L1-L5 omurlarindan cinsiyet tayini, en yiiksek dogruluk oram
%93 ile L1 omuru igin yapilabilmekte oldugu tespit edildi. iki calismay:

karsilastirdigimizda bu c¢alismada L1 i¢in bulunan cinsiyet tayininde dogruluk
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oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Sonuglarda ortaya c¢ikan farkliliklarin,

farkli irklar iizerinde ¢alisilmis olmasindan kaynaklanabilecegini diisiinmekteyiz.

L1 vertebrasi igin (Zheng, 2012), dijital {i¢ boyutlu antropometri yontemleri
kullanarak 210 Cinli yetiskinden (113 erkek ve 97 kadin), yirmi dokuz dogrusal
Olclim ve bes oran hesapladilar. Diskriminant analizi kullanarak, 23 lineer Ol¢limiin
ve iki oranin cinsel dimorfizmi tanimladigini buldular, tahmin dogrulugu %57.1 ile
%86.6 arasinda degismekteydi. Kademeli bir diskriminant fonksiyon analizi yontemi
kullanarak, cinsiyeti %88,6 dogrulukla tahmin ettigini buldular. Sonug olarak birinci
bel omurunun Cin popiilasyonunda cinsiyetin belirlenmesine yardimci olacabilecegi
sonucuna ulastilar. Bu tez ¢alismasi ile sadece iki parametre ortak olup bunlar,
LenFVM ve LenFVAP’dir. LenFVM degerini erkeklerde 20,31+1,89, kadinlarda
19,04+1,53 olgtiiler ve istatistiksel olarak anlamli buldular. Bu tez ¢alismasinda ise
bu parametre erkeklerde 23,39+1,87, kadinlarda 21,92+1,97 olgiildii ve istatistiksel
olarak anlamli bulundu. LenFVM parametresi igin iki ¢alismanin sonuglarinin
birbirini destekledigi goriilmektedir. LenFVAP degerini erkeklerde 14,14+1,19,
kadinlarda 14,31+1,23 olgtiiler ve istatistiksel olarak anlamli bulmadilar. Bu tez
calismasinda ise erkeklerde 18,12+2,03, kadinlarda 18,37+2,10 ol¢iildi ve
istatistiksel olarak anlamli bulundu. LenFVAP parametresi i¢in iki ¢alismanin 6l¢tiim
sonuglarimin birbirini desteklemedigi goriilmektedir. Bu tez calismasinda, makine
o0grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan isaretlemelere gore L1-L5 omurlarindan
cinsiyet tayini, en yiiksek dogruluk oran1 %93 ile L1 omuru i¢in yapilabildigi tespit
edildi. Bu ¢alisma ile karsilagtirdigimizda L1 igin tespit ettigimiz cinsiyet tayininde
dogruluk orani daha yiliksek ¢ikmistir. Sonuglarda ortaya c¢ikan farkliliklarin, farklh

rklar {izerinde calisilmis olmasindan kaynaklanabilecegini diistinmekteyiz.

L1 vertebrasi i¢in (Ramadan, 2017), yapmis olduklari caligmada, Kahire
Universitesi Kasralainy Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dali'nda 10 ila 64 yas
araliginda 123 Misirh hastadan (62 erkek, 61 kadin) alinan Abdominal Bilgisayarli
Tomografi (BT) goriintiileri lizerinden igin belirlenen on bes lineer 6lgliim alarak yas
ve cinsiyeti tespit etmeyi amagladilar. Verilerin analizinde istatistiksel analiz paketini
(SPSS 21) kullandilar. Niteliksel verileri karsilastirmak i¢in bagimsiz t testi ve
diskriminant fonksiyon analizinin ardindan Pearson korelasyon analizini kullandilar.
Bu tez ¢alismasi ile sadece dort parametre ortak olup bunlar, LenFVM, LenPTM,
LenPSM ve LenCVPSM’dir. LenFVM degerini erkeklerde 24,2+2,2, kadinlarda
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22,5+1,8 olgtiiler ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu buldular. Bu tez
calismasinda ise erkeklerde 23,39+1,87, kadinlarda 21,92+1,97 ol¢iildi ve
istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu. LenFVM parametresi igin iki ¢alismanin
sonuglarinin birbirini destekledigi goriilmektedir. LenPTM degerini erkeklerde
47,1+£8,4, kadinlarda 41,0+4,4 Olgtiiler ve istatistiksel olarak anlamli olmadigini
buldular. Bu ¢alismada ise erkeklerde 74,71+5,85 kadinlarda 68,12+5,31 6l¢iildi ve
istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu. LenPTM parametresi i¢in iki ¢alismanin
Olcim sonuglariin  birbirini  destekledigi goriilmektedir. LenPSM degerini
erkeklerde 32,2+5,2, kadinlarda 28,9+3,5 Olctiiler ve istatistiksel olarak anlamli
oldugunu buldular. Bu ¢alismada ise erkeklerde 32,16+2,95 kadinlarda 27,98+3,32
olgiildi ve istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu. LenPSM parametresi igin iki
caligmanin Olgiim sonuglarmin birbirini destekledigi goriilmektedir. LenCVPSM
degerini erkeklerde 78,7+7,2, kadmlarda 70,4+4,3 olgtiiler ve istatistiksel olarak
anlamli oldugunu buldular. Bu calismada ise erkeklerde 79,50+4,63 kadinlarda
71,32+3,71 Olglildii ve istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu. LenCVPSM
parametresi i¢in iki ¢aligmanin Ol¢lim sonuglarinin  birbirini  destekledigi
goriilmektedir. Sonug olarak her iki ¢aligmadada erkek hastalarin, birinci lomber
omur Ol¢limlerinin ¢ogunda kadinlara gore daha yiiksek ortalama degerler verdigini
gormekteyiz. Ramadan ve arkadasglart L1 omuru igin cinsiyeti %84,6 dogruluk
oraniyla belirlediler. Bu tez calismasinda ise bu oran %93 ile daha yiiksek bir

dogruluk orani vermektedir.

L2 ve L3 vertebralar1 igin (Khaleghi, 2022), yapmis olduklar1 ¢alismada,
lomber omurgasinda herhangi bir konjenital anomalisi, metabolik, yapisal veya
romatizmal hastalik 6ykiisii ve cerrahi 6ykiisii olmayan, 18 yasindan biiyiik, 100 (46
erkek, 54 kadin) Iranh bireyin, karin ve pelvis BT taramasi sonucunda elde edilen
gorlntiilerini kullandilar. Bu goriintiiler iizerinde ikinci ve iiglincii lomber omur
tizerinde belirledikleri 14 liner 6l¢iim yaptilar. Verileri analiz etmek icin SPSS 23
versiyonunu  kullanarak degiskenlerin normalligini  Shapiro-Wilk testi ile
degerlendirdiler. Calisma degiskenleri arasindaki iliskiyi degerlendirmek icin
bagimsiz t-testi ve Pearson korelasyonunu kullandilar. Sonug olarak ¢ogu L2 ve L3
parametresinin, 0,620 ile 0,888 arasinda egri altindaki alanla, erkekleri kadinlardan
ayirabildigini gosterdiler. Bu ¢alisma ile sadece dort parametre ortak olup bunlar,
LenFVM, LenPTM, LenPSM ve LenFVAP’dir. L2 ig¢in LenFVM’yi erkeklerde
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23,13 £ 2,01, kadmlarda 22,42 + 1,84 Olctiiler ve istatistiksel olarak anlamli
olmadigini buldular. Bu ¢alismada ise erkeklerde 23,52+1,95, kadinlarda 22,11+1,83
olgiildi ve istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu. LenFVM parametresi igin iki
caligmanin sonuglarinin birbirini desteklemedigi goriilmektedir. LenPTM degerini
erkeklerde 84,88 + 6,45, kadinlarda 74,67 + 10,34 Olgtiler ve istatistiksel olarak
anlamli olmadigimm1 buldular. Bu ¢alismada ise erkeklerde 84,10+7,21 kadinlarda
75,5545,12 Olgilildii ve istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu. LenPTM
parametresi i¢in iki calismanin Olglim sonuglarinin  birbirini  desteklemedigi
goriilmektedir. LenCVPSM degerini erkeklerde 83,50 +4,69 kadinlarda 76,22 + 4,55
Olgtiller ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu buldular. Bu c¢alismada ise
erkeklerde 36,59+3,57 kadinlarda 32,25+3,16 Ol¢iildi ve istatistiksel olarak anlamli
oldugu bulundu. LenCVPSM parametresi i¢in iki ¢aligmanin 6lgim sonuglarinin
birbirini destekledigi goriilmektedir. LenFVAP degerini erkeklerde 15,69 + 1,81,
kadinlarda 15,97 + 1,44 olgtiiler ve istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 buldular.
Bu c¢alismada ise erkeklerde 16,34+1,88 kadinlarda 16,96+1,74 olcildi ve
istatistiksel olarak anlamli olmadigr bulundu. LenFVAP parametresi igin iki
calismanin 6l¢lim sonuglarinin birbirini destekledigi goriilmektedir. L3 i¢in LenFVM
degerini erkeklerde 23,55 + 2,20, kadinlarda 23,02 + 1,79 olgtiiler ve istatistiksel
olarak anlamli olmadigimi1 buldular. Bu c¢alismada ise erkeklerde 24,34+2.46,
kadinlarda 23,99+8,08 olgiildii ve istatistiksel olarak anlamli oldugu bulundu.
LenFVM parametresi i¢in iki c¢aligmanin sonuclarinin birbirini desteklemedigi
goriilmektedir. LenPTM degerini erkeklerde 93,91 + 7,22, kadinlarda 85,86 + 6,56
Olgtiller ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu buldular. Bu c¢alismada ise
erkeklerde 94,35+8,02, kadinlarda 84,47+8,71 olgiildii ve istatistiksel olarak anlamli
oldugu bulundu. LenPTM parametresi i¢in iki g¢alismanin Olglim sonuglarinin
birbirini destekledigi goriilmektedir. LenCVPSM degerini erkeklerde 84,63 + 4,47,
kadinlarda 76,74 + 4,77 olgtiiler ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu buldular. Bu
calismada ise erkeklerde 36,59+3,57, kadinlarda 32,25+3,16 olcildii ve istatistiksel
olarak anlamli oldugu bulundu. LenCVVPSM parametresi i¢in iki ¢alismanin 6l¢im
sonuglarinin birbirini destekledigi goriilmektedir. LenFVAP degerini erkeklerde
14,74 + 1,59, kadinlarda 15,12 + 1,67 Olgmiisler ve istatistiksel olarak anlamli
olmadigini buldular. Bu ¢alismada ise erkeklerde 15,45+1,99, kadinlarda 15,99+1,85
olgtildu ve istatistiksel olarak anlamli olmadigi bulundu. LenFVAP parametresi i¢in

iki ¢alismanin Sl¢iim sonuglariin birbirini destekledigi goriilmektedir. Sonug olarak
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her iki ¢alismadada erkek hastalarin, ikinci ve ti¢lincii lomber omur Ol¢limlerinin
cogunda kadinlara gore daha yiiksek ortalama degerler gosterdigini ve cinsiyet tespiti

icin yiiksek oranda dogruluk verdigini gérmekteyiz.

L4 vertebrasi i¢in (Oura, 2018), yapmis olduklar1 ¢alismayla, tek bir periferik
kantitatif bilgisayarli tomografi (pQCT) diliminden bile cinsiyet tahmini ic¢in bir
derin Ogrenme algoritmast gelistirme olasiligin1 arastirmayr amagladilar. Bu
calismada, Terry Anatomik Koleksiyonundan toplam 117 omur kullanildi. Hepsi
beyaz etnik kokene sahip 58 erkek ve 59 kadin kadavra vardi, ortalama 6liim yasi
49°du. L4 korpusunun ortasindan bir koronal pQCT taramasi aldilar. AlDeveloper
yaziliminda uygulanan toplam 19 sinir ag1 mimarisinde cinsiyet tahmini yaptilar.
Kesfedilen mimarilerden LeNet5 tabanli bir algoritma test setinde %86,4 ile en
yiiksek dogruluga ulastilar. Cinsiyete 6zel siniflandirma oranlarini, erkeklerde
%90,9, kadinlarda ise %81,8 buldular. Bu ¢alismada ise, ML algoritmalar ile L4

omuru i¢in cinsiyet tespitinde %87 ile daha yiiksek bir dogruluk orani elde edildi.

L1-L5 vertebralari i¢in (Malatong, 2023), yapmis olduklar1 ¢alismada, Tayland
popiilasyonunda cinsiyet tayini yapmak igin, Tayland Chiang Mai Universitesi Tip
Fakiiltesi Adli Osteoloji Aragtirma Merkezi'nden 220 Taylandli bireyden (110 erkek
ve 110 kadin) derin 6grenme ve morfometrik teknikler kullandilar. Morfometrik
teknik i¢in iist ve alt u¢ plakalarin dijital kumpastan iki dogrusal 6lgiim aldilar ve
gorliintii analizi yaptilar. Bel omur gévdesinin st ve alt ug¢ plakalarma goriintii
smiflandirict derin  6grenme algoritmalar1 uyguladilar. Sonu¢ olarak dogruluk
oranlarini, dijital kumpas, goriintli analizi ve derin 6grenme teknikleri icin sirasiyla
%82,7, %90,0 ve %92,5 olarak hesapladilar. Derin 6grenmenin, cinsiyet belirlemede
morfometrik yontemden daha yiiksek dogruluk orami verdigini tespit ettiler. Bel
omurlarinin L1-LS5 cinsel dimorfizm sergiledigi ve cinsiyet tahmininde kullanilabilir
oldugunu tespit ettiler. Bu ¢alismada ise L1-L5 omurlar1 i¢cin ML algoritmalart ile

elde edilen dogruluk oranlarinin ortalamasi %89,2 olarak elde edildi.

Ayrica Tablo 5.1°de tiim lumbar vertebralar (L1-L5) kullanilarak farkli
yontem, 1rk, yas ve cografyalarda cinsiyet tespiti amaciyla yapilan ¢aligmalara yer

verilmis olup bu c¢aligma ile karsilastirilmasi saglanmistir.
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Tablo 5.1. Vertebral kemikler ile cinsel dimorfizm {izerine tanimlayici ¢aligmalar

Kemik Popiilasyon
NO Calisma Tiirii Erkek/Kadin Metod Sonuglar Ciktilar
Sayisi
Ornekler, iskelet  koleksiyonlarindan | L1 ve L2 omurlarindan alman tiim | Cinsiyet tahmini igin ayrime1
tanimlanmis yetiskin bireyleri | 6l¢iimlerde 11 degiskenin | denklemler, L1 i¢in %90,1 ila
igermektedir. erkeklerde kadinlardan daha fazla ve | %94,5, L2 icin %854 ila
* Dijital kumpaslarla milimetre cinsinden | istatistiksel olarak anlamlrydi. %89,4, L3 i¢in %85,3 ila
otuz li¢ lineer 6l¢lim alinmustir. * Cinsel olarak en dimorfik omurlar | %88,3, L4 i¢in %85,3 ila
(Azofra- . e  Ortalamalar  arasindaki  cinsiyet | L1 ve L2 idi. %88,2 ve L5 icin %80 ila
1 Monge, 2020) L1-L5 Ispanya (46/48) | farkliliklar1 Student t testi ve parametrik | « Toplam genislik (TW), L1, L3 ve | %85,3 arasinda  degisen
' olmayan Mann-Whitney U testi ile analiz | L4 omurlart igin denklemlerde | dogruluk oranlar1 gosterdi. .

edildi ve ikili lojistik regresyon tretildi. secilen degiskendi. TW, enine
* Daha vyiksek cinsiyet siniflandirma | siireglerin uglari arasindaki
oranlarmna sahip denklemler secildi ve | maksimum mesafedir
orijinal ~ Ornegin  %20'sinin  rastgele
secilmesiyle dogrulama yapildi.
Abdominal BT taramasindan elde edilen | « L1 vertebra igin, %83.1 tahmin | L1-L5 omurlarinin cinsiyet
goriintiilerde, lomber omurlar (L1-L5), 30 | dogrulugu ile 29 ol¢iimden 21'i | belirlemede %.81,2-85,1
lineer 6l¢lim, omur govdesi kama agist ve | anlamliydi. dogrulukla kullanilabilecegini
her omur i¢in beg en-boy oranindan olusan | « L2 vertebra igin, %81,8 tahmin | gdstermistir. Bes omurun
toplam 36 parametre i¢in dlglim yapilarak | dogrulugu ile 29 Olgiimiin 23" | tiimil birlikte kullanildiginda
analiz edilmistir. cinsiyet tanimlamasi i¢in | anlamliydi. dogruluk oran1 %92,2'dir.
diskriminant analizi kullandilar. * L3 vertebra i¢in, %85,1 tahmin

, (Decker, 1Ls ABD-Kuzey . qurrlle ;%gergijl;::jl?r capraz dogrulama do{grullugél ile 29 olgimiin 25"

2019) Amerikan (76/78) | '$™Y ' an amayc.

* L4 vertebra i¢in, %82,5 tahmin
dogrulugu ile 29
anlamliydu.

* L5 vertebra icin, %81,2 tahmin
dogrulugu ile 29 ol¢iimiin 23'i
anlamliydu.

* Bes lomber omur igin diskriminant
fonksiyonu, cinsiyet tahmini igin

Olglimiin 24
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%81,2 ile %85,1 arasinda degisen
bir genel dogruluk oranma sahipti
ve en yiliksek dogruluk L3 omuru
tarafindan elde edildi.

* Bu ¢alismada 6rnekler, Raymond A. Dart
Koleksiyonundan elde edilmis ve dijital
kumpas ile 6lgiim alinmustir.

» Erkek ve kadin 6rneklem ortalamalarini
kargilagtirmak  i¢cin  normal  dagilan
degiskenler icin t testi ve normal
dagilmayan veriler icin Wilcoxon ranks

* L1 ve L2 omurlarmin dort
degiskeni, %80'in iizerinde dogruluk
gosterdi, yani vertebra govdesi list
ve dorso-ventral BSDVD) ve enine
caplar (BSTD).

* Diskriminant fonksiyonlar1 L1-L4
icin  %80'in iizerinde dogrulukla

Bel omurlari, cinsiyet tahmini
icin  kullanilabilecek  en
yiiksek  derecede  cinsel
dimorfizm sergiledi.

(Ostrofsky, L1-L5 Giiney Afrikali | sum testi kullamildi. cinsiyeti tahmin etti, en yiiksek

2015) (47/51) e Anlamli cinsiyet farki gosteren her | dogruluk L1 i¢in (%87,1) oldu.
degisken, cinsiyet tahminindeki etkinligini
test etmek icin tek degiskenli diskriminant
fonksiyon analizine (DFA) tabi tuttuldu.
. Diskriminant fonksiyonlarinin
dogrulugunu test etmek i¢in birini digarida
birak  capraz  (leave-one-out  Cross)
gegcerlilik prosediiriinii uyguladilar.
Bu caligmada, Bilgisayarli tomografi (BT) | Yapilan o6l¢iimler sonucunda L5 | ¢ L5 omurunun erkek ve
tarama goriintiilerinde omurga patolojisi | omuru icin AVBH ve PAA, L1 ve | kadin popiilasyonlarinda en
olmayan T9-L5 omurlarinin morfometrik | L2 i¢in PVBH, L4 ve L3 i¢in PTLP, | biiyik AVBH, PAA ve
boyutlari, yaslar1 33 ila 87 arasinda | T11 ic¢in Sol pedikiil boyutlar: ile | pedikill genisligine sahip
(ortalama 70 + 8,73 yil) 100 yetiskinde (79 | ilgili  olarak, = maksimum i¢ | oldugu bulundu.
erkek ve 21 kadin) olglilmistiir. Toplanan | siingerimsi ve dis kortikal pedikiil | * Cogu  degiskende

. Yunanistan veriler, SAS/STAT yazilimi 3.1.3 ve SPSS | yiiksekligi, T12 i¢in Sag pedikiil | cinsiyetler arasinda

(Grivas, 2019) T9-L5 (79/21) versiyon 2.2 kullanilarak istatistiksel | boyutlar ile ilgili olarak, maksimum | farkliliklar vardi ve erkeklere

olarak analiz edildi. Aymi parametrelerin | i¢ siingerimsi ve dig kortikal pedikiil | ait ortalama degerler

kadin ve erkeklerde karsilagtirilmasi igin
parametrik olmayan istatistiksel teknik

yiiksekligi  ortalama  degerlerine
bakildiginda erkeklerde kadinlardan

genellikle kadinlardan daha
biiyiiktii. Buradan vertebranin

Mann-Whitney U testi kullanildi. Tiim | daha biiyiik bulunmus olup lumbar | cinsiyet ayirminda
vertebral seviyelerin standart sapmalari | omurlar igin cinsiyet ayirminda | kullanilabilir olduklar1
(SD) ve p degerleri ayr1 ayr1 hesaplandi. | kullanilabilir olduklar1 | goriilmektedir.

Istatistiksel anlamlilik p < 0,05 diizeyinde | goriilmektedir. + ki cinsiyet arasindaki
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ayarlandi.  Giivenilirlik

uygulandi.

caligmasi da

istatistiksel olarak anlamli tek
fark, sag ve sol pedikiiliin
ortalama PTLP'siydi.

* Bu c¢alismada, kuru kemiklerden bir
kamera tarafindan alinan dijital goriintiiler

* 46 vyasindaki Ornege dayali
modeller, karsilik gelen 20 ve 30

e Lomber vertebra, -eksik
iskelet kalintilarinda boy ve

iizerinde  belirlenen  dokuz  Ol¢iim | yasindaki Ornek modellere gore | cinsiyet tahmini icin
yapilmistir. daha disiik cinsiyet tahmini | kullanilabilir.
* Nicel degiskenler ve cinsiyet, | dogrulugu gosterdi.
diskriminant fonksiyon analizi kullanilarak | « Cogu degiskende cinsiyetler
analiz edilmistir. arasinda anlamli farkliliklar vardi ve
(Suwanlikhid, L1-L5 Tayland cogu Olgiim degiskeninde erkekler
2020) (75/75) genellikle kadinlardan daha
biiyiikti.
* L1 omurunun st u¢ plakasi en
yiiksek dogrulukta cinsiyet tahmini
vermekteydi (%81,8).
Ust bel omurlarmin ¢ogu, alt bel
omurlarindan daha yiiksek
hassasiyete sahipti.
+ Tiim bireylerden lomber omur boyunca | «+ Olcillen tiim  parametreler, | Iskelet  kalintilar1  eksik
cok kesitli BT kullanilarak alinan | kadimnlara kiyasla erkeklerde, birinci | oldugunda, yasal ve insani
gorintiiler tizerinden belirlenen | bel omurundan besinci bel omuruna | kosullar igin lomber
noktalardan L1-L5 bel omurlarmin | kadar  hepsinde  daha  biiyiik | omurlarda birinciden
Olgiimleri alindi. Her omur govdesi | ¢tkmistir. Ll'den L5'e kadar olan | besinciye  kadar  cinsiyet
. dogrudan 6l¢iildii ve oranlar1 analiz edildi: | parametrelerin kesme seviyelerinin | makul bir sekilde
(Barakat, Libya N N . - N . -
2023) L1-L5 (49/49) 6n ve arka omur govdelerinin orta-sagital | saptanmasi ve bunlarin cinsiyeti | belirlenebilir.

yiikseklikleri; 6n ve arka (AP) omur
govdelerinin uzunluklari; ist, orta ve alt
omur govdelerinin genislikleri 6lgiilerek
cinsiyet  tespitinde  kullanilabilirligine
bakildi.

* Toplanan veriler, Statistical Package for

tahmin etmedeki dogrulugu ile ilgili
olarak, erkekler dnemli Slglide daha
yiiksek parametreler gosterdi ve en
dogru olgiim iist sinir (ug plakasi)
genisligi (EPWu) oldu.

* Parametrelerin cut-off saptanmasi
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Social Sciences (SPSS) versiyon 27.0
kullanilarak istatistiksel olarak analiz
edildi.

* Niteliksel veriler say1 ve ylizde olarak
tanmimlandi. Nicel veriler Kolmogorov-
Smirnov testi ile normallik agisindan test
edildi. Gruplar arasi1 karsilagtirma igin
bagimsiz  oOrneklem  Student  t-testi
kullanmildi. P degeri < 0,05 istatistiksel
olarak anlamli kabul edildi.

ve bunlarin  cinsiyeti tahmin
etmedeki dogrulugu L1 i¢in %66,3-
78,6, L2 igin %51-77.6, L3 i¢in
%67.3-78.6, L4 i¢in %52-80.6 ve
L5 i¢in  %67.3-78.6  olarak
bulunmustur. Bu sonuglara gore
cinsiyet tahmini icin en yiksek
dogruluk veren EPWI parametresi
icin %80 ile L4 omuru vermekteydi.

(Hora, 2018)

T12-L1

Cek Cumbhuriyet
1.grup (32/40),
2. gurup (88/41)

* Bu calismada iki Orta Avrupa (CE)
6regi kullanilmistir. ilk &rnek, Charles
Universitesi, Prag (Cek Cumhuriyeti)
Anatomi Enstitiisiinde bulunan otopsi
koleksiyonundan (Pachner koleksiyonu)
elde edilen 72 kisiden (32 erkek, 40 kadin)
olusmaktadir. Tkinci &rmek, Pohansko-B
reclav'da (Cek Cumbhuriyeti) kazilan g
erken ortacag mezarligindan (9. — 10.
yiizyil) ¢ikartlan 129 kisiden (88 erkek, 41
kadin) olusmaktadir.

« Jlk olarak, incelenen Orneklerin
cinsiyetini ya otopsi 6rneginde dogrudan
analiz edilen kemikler {izerine yazilan
notlardan ya da Ortagag 6rnegi i¢in pelvik
cinsiyet  degerlendirmesi  kullamilarak
kaydedildi ve simiflandirildi.

« Tkinci olarak, T12 ve L1 omurlarmin ii¢
Olciimii i¢in tek degiskenli DF'ler tiirettildi.
DF'ler, MA otopsi drneginden, MA Orta
Cag Orneginden ve mezarhik alt1
Orneginden tiirettildi.

*Ayrica, ¢esitli cografi uzakliklardan
tiretilen T12 ve L1'in her 6l¢iimii igin
daha 6nce yayinlanmig ii¢ DF kullandilar.

* 1000 y1l dnce ayni cografi bolgede
yasayan popiilasyondan elde edilen
Orta Cag DF'lerini kullanan Orta
Avrupa otopsi 6rnegindeki cinsiyet
siniflandirmasinin miitkemmel
dogrulugu ile Onerildigi  gibi,
vertebral ~ Olglimlerdeki  eseysel
dimorfizm iizerinde zamanin ¢ok az
etkisi oldugunu buldular.
Thl12ap ve Thl2ml
vertebral  Olglimlerdeki
dimorfizm ekolojik
faktorlerinden
oldugunu buldular.

» Farkli ekocografik baglamlardan
gelen  popiilasyonlarda dogru
cinsiyet tahmini igin
kullanilabilecek iki T12 dl¢timii, 6n-
arka govde c¢apt ve mediolateral
govde cap1 belirlediler.

* T12 ve L1'in diger dl¢limlerini de
kullanarak yakin tarihli MA ve Orta

disinda
eseysel
cografya
etkilenebilir

Cag MA oOrneklerinde cinsiyet
siniflandirmasi icin DF'ler
sagladilar.

e Vertebral
cinsel
zamanin  ¢ok az
oldugunu buldular.

. Vertebral Ol¢iim
parametrelerinin bazilari igin
cinsel dimorfizmin ekolojik

Olciimlerdeki
dimorfizm {izerinde
etkisi

cografya faktorlerinden
etkilenebilir oldugunu
buldular.

« Son olarak, vertebral DF'ler
tarafindan cinsiyet
degerlendirmesini
basitlestirmek igin bir yazilim
araci sundular.
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» Ugiincii olarak, daha énce yaymlanmis
DF'leri ve yeni tiiretilmis MA DF'leri ve
havuzlanmig DF'leri otopsi MA Ornegine
uyguladilar. Son olarak, test edilen
vertebral DF'lerin performansint 0,5 ile
0,95 arasindaki olasiik  esiklerinde
degerlendirdiler.

* Omurga Olclimleri bir aragtirmaci
tarafindan 0.01 mm hassasiyetle dijital
kumpas kullanilarak alindi. Olgiim hatasini
degerlendirmek  igin, Ol¢limler aym
aragtirmaci tarafindan 20 kisilik bir alt
orneklemde dort kez alinmustir.

* Her oOlgim i¢in normallik, bir
Kolmogorov-Smirnov  testi (tim CE
numunelerinde tiim dl¢iimler igin p > 0,2)
ve Shapiro-Wilk testi (p) kullanilarak test
edilmistir. (MA otopsi Ornegindeki tiim
Olciimler icin p > 0,5; MA Orta Cag
ornegindeki ve onun mezarlik alti
orneklerindeki tiim olglimler i¢in p >
0,01).

* Nispeten kiigiik alt 6rneklerden
(popiilasyon boyutunun yaklagik
%30'n) tiiretilen DF'lerin tim
popiilasyonda dogru ve tutarli
cinsiyet siniflandirmasi
saglayabildigine dair bulgumuz,
omurlardan cinsiyet
siniflandirmasinda hibrit yaklagimin
uygulanabilirligini gosterdi.

Bu ¢aligma

L1-L5

Tiirkiye
(50/50)

Herhangi bir patolojisi gézlenmeyen 20-40
yas araliginda 50 kadin 50 erkek bireyin
lumbar vertebra bilgisayarli tomografi
gorintiileri kullanildi.

« Digital Imaging and Communications in
Medicine (DICOM) formatindaki
goriintiiler kisisel is istasyonunda (Horos
Project, Version 3.0) ortogonal diizeleme
getirildi.

+ Makine  Ogrenme  algoritmalar
uygulamasi amaciyla gelistirilen Sekazu
adli programa aktarilan goriintiilerde
anatomik noktalar elle isaretlendikten

*Belirlemis oldugumuz
parametrelere gore, L1-L5
omurlarinin herbiri i¢in ayri ayrn
yapmis oldugumuz Olgtimler

sonucunda lenFVM, lenPTDPSP,
lenPTSPSP, lenCVPSM, lenSCVY,
lenPSM, 1enCCVM, lenCCVY
[enPTM, ve lenSCVM
parametrelerinin tiim bel omurlar1
icin erkeklerde kadinlardan daha
biiyiik oldugu goriildii. lenFVAP
parametresi ise tiim bel omurlar1
icin kadinlarda erkeklerden daha

+ FElde etmis oldugumuz
bulgulara gore bel omurlar
iizerinde isaretlenen noktalar
ve makine 6grenme
algoritmalari uygulamasi
sonucunda %86-%93 arasinda
degisen dogruluk oranlan ile
cinsiyet tahmini
yapilabilecegi bulundu.
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sonra uzunluk ve ag¢1 degerleri hesaplandi.
* 13 ayn makine Ogrenme algoritmasi
kullanilarak  belirlenen  parametrelerin
dogruluk oranlar1 bulundu.

e Calismanin veri analizi SPSS 20 ile
yapildi. Her bir veri i¢cin Normality test
olan Shapiro-Wilk testi uygulandi. P>0,05
olanlar normal dagilim gdsterenler olup bu
parametrelere T testi uygulandi. p<0,05
olanlar normal dagilim gostermeyen
parametreler olup Mann-Whitney U testi
uygulandi.

biiyiik oldugu goriilmiistiir.

* Uyguladigimiz 13 makine
O6grenme algoritmalari sonucunda
L1-LS omurlarinin cinsiyet tayini
icin kullanilabilecek algoritmalarin
en yliksek dogruluk oranlar1 %93,
%90, %90, %87 ve %86 olarak
hesaplandi. Buna gore en yiiksek
dogrulukta cinsiyet tayini L1 omuru
kullanilarak yapilabilmekteydi. Bu
verileri elde etmekte kullanilan
siiflayicilarin K-Nearest
Neighbors, Extra Tree, Random
Forest, Decision Tree, Gaussian
Bayes ve Linear Discrimant
Classifier olduklar1 bulundu.
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6. SONUC

Belirlemis oldugumuz parametrelere gore, L1-L5 omurlariin herbiri igin
ayri ayrt yapmis oldugumuz Ol¢iimler sonucunda lenFVM, lenPTDPSP,
lenPTSPSP, 1lenCVPSM, [enSCVY, lenPSM, [enCCVM, [enCCVY , lenPTM, ve
1enSCVM parametrelerinin tiim bel omurlart i¢in erkeklerde kadinlardan daha
biiyikk oldugu tespit edildi. lenFVAP parametresi ise tiim bel omurlar1 i¢in
kadinlarda erkeklerden daha biiyiik oldugu tespit edildi

Uyguladigimiz 13 farkli ML algoritmalar1 sonucunda L1-L5 omurlarinin
cinsiyet tayini i¢in kullanilabilecek algoritmalarin en yiiksek dogruluk oranlari
%93, %90, %90, %87 ve %86 olarak hesaplandi. Buna gore en yiiksek dogrulukta
cinsiyet tayininin L1 omuru kullanilarak yapilabildigi sonucuna ulasildi. Bu
verileri elde etmekte kullanilan smiflayicilarin K-En Yakin Komsgular, Ekstra
Agag, Rastgele Orman, Karar Agaci, Gaussian Bayes ve Dogrusal Diskriminant
Analizi Smiflayicilart olduklart tespit edildi. Elde edilen bulgulara gore bel
omurlar1 lizerinde isaretlenen noktalar ve ML algoritmalar1 uygulamasi sonucunda
%86-%93 arasinda degisen dogruluk oranlari ile cinsiyet tahmini yapilabilecegi
tespit edildi. Cinsiyet tayininde en yiiksek dogruluk oranina sahip bel omurunun

ise L1 oldugu gozlendi.

Calisma sonucunda elde edilen verilere dayanarak lumbal vertebranin
cinsiyet tahmini amaciyla kullanilabilecegini diisiinmekteyiz. En iyi bilgimiz
dogrultusunda ulagilabilen literatiir ¢ercevesinde, tiim bel omurlar1 kullanilarak
belirlenen parametreler yardimiyla, ML algoritmalarininda dahil edildigi cinsiyet
tespiti amaciyla yapilmis bagka bir ¢alismaya rastlanmamistir. Yine ayni sekilde
en 1iyi bilgimiz dogrultusunda ulasilabilen literatiir cergevesinde, angPTA,
angPMA, [enPTSPSP, LenPTDPSP, LenSCVM, LenSCVY, LenCCVY ve
LenCCVM parametrelerine ait herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu
Olclimlerimiz ile lumbar vertebra morfometrisi hakkinda literatiire katki
sagladimiz1 diistinmekteyiz. Bu tespitler, caligmanin 6zgiin degerini artirmakta
olup, lumbal vertebra ile cinsiyet tahmini yapmay1 planlayan arastirmacilara, yol
gosterici  ve referans olarak kullanilabilecekleri bir c¢alisma oldugunu

diistinmekteyiz.

Ayrica bu c¢alisma ile lumbal vertebranin morfometrik acidan genis bir
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cercevede incelendigini ve herhangi bir cerrahi girisim durumunda vertebra

Ol¢timlerinin referans olarak alinabilecegi kanaatindeyiz.

Ayrica ML algoritmalarinin kullanilmasi ile, 6l¢iimdeki subjektiflik ve
hatalar azaltilmis oldu. Son olarak, bu c¢alismanin, daha geleneksel olarak
kullanilan iskelet elemanlar1 (pelvis, kafatast vb.) zarar gOrmiis veya
bulunamadiginda bel omurlarindan cinsiyet belirlemeye yonelik alternatif bir

yaklagim sundugu diislincesindeyiz.

Ilerleyen zaman igerisinde bu calismadaki Orneklem sayisini artirarak,
kullanmis oldugumuz parametrelerin ve makine 6grenme algoritmalarinin cinsiyet
tespitindeki dogruluk oranlarin1  artirilabilecegi  diisiincesiyle yinelemeyi
planlamaktayiz. Vertebra iizerinde yapilan bu tiir caligmalarin farkli 1k, yas,
sosyoekonomik, ekocografik ve farkli zaman dilimlerinden alinan 6rnekler ile
farkli yontemler kullanilarak yayginlastirilmasi, veri havuzunun genislemesi
acisindan onem arz etmektedir. Gelecekte yapilacak bu yondeki ¢aligmalar ile
yapay zeka uygulamalarinin da yardimiyla bir¢ok konuda bilgiye daha kolay ve

daha hizli ulagsmanin miimkiin olabilecegi diisiincesindeyiz.
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EKLER

EK 1. Karar Agaci Siniflayicisi i¢c parametreleri

Tablo 1. Karar Agaci Smiflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

Parametre

Anlami

ccp_alpha: 0.0

Minimum Maliyet-Karmasiklik Budamasi i¢in kullanilan
karmasiklik parametresidir. En biiyiik maliyet
karmasikligina sahip olandan daha kiigiik olan alt

agac ccp_alpha secilecektir. 0.0 olarak ayarlamirsa budama
olmaz..

class_weight: None

Verilmezse, tiim siiflar bir agirliga sahip oldugu
anlamina gelir.

criterion: gini

Bir boliinmenin kalitesini 6lgme gérevi vardir. Gini
safsizlig1 i¢in "gini" olarak ayarlanir.

max_depth: None

Agacin maksimum derinligini ifade eder. Yok ise, tim
yapraklar saf olana kadar diiglimler genisletilir.

max_features: None

En iyi ayrimi ararken 6nemsenmesi gereken 6zelliklerin
sayisl:.

max_leaf_nodes: None

Bir agacin en iyi sekilde biiylimesidir. Yok olarak
ayarlanirsa sinirsiz sayida yaprak ve diigiim olusur.

min_impurity_decrease: 0.0

Bu boliinme, safsizlikta bu degere esit yada daha biiytik
bir azalmasini saglarsa, bir diigim boliinecektir.

min_impurity_split: None

Agag biiylimesinde erken durma esigi. Bir diigiim, safligt
esigin lizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.

min_samples_leaf: 1

Bir yapragin sahibi olmasi gereken minimum 6rnek
sayisidir. .

min_samples_split: 2

Bir diigiimiin ayrilmadan 6nce sahip olmasi gereken
minimum Ornek sayisidir..

min_weight_fraction_leaf: 0.0

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken agirlikli 6rneklerin
tablosundaki orandir.

presort: deprecated

Uygun olarak en iyi boliinmelerin bulunmasini
hizlandirmak i¢in verileri 6nceden siniflandirip
smiflandirmayacaginizdir.

random_state: None

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

splitter: best

Her diigiimde boliinmeyi se¢gmek igin kullanilan stratejidir.
En iyi bolmeyi segmek icin "best" yapilir.
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EK 2. Rastgele Orman Siniflayicisi i¢ parametreleri

Tablo 2.Rastgele Orman Siniflayicist i¢ parametreleri (Scikit-learn stiriim 0.23.2)

bootstrap: True

Agagc insa ederken bootstrap drneklerinin kullanilip
kullanilmadigidir.

ccp_alpha: 0.0

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

class_weight: None

Tiim smiflarmn bir agirhiga sahip oldugu anlamina gelir.

criterion: gini

Bir boliinmenin kalitesini 6l¢gme islevi. Gini safsizligi i¢in "gini"
olarak ayarlanir.

max_depth: None

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

max_features: auto

En iyi boliinmeyi ararken dikkate alinmasi gereken 6zelliklerin
sayisidir. "auto" olarak ayarlandiginda
max_features=sqrt(n_features) anlamina gelir.

max_leaf_nodes: None

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

max_samples: None

Her bir temel tahmin ediciyi egitmek i¢in X'ten alinacak 6rnek
sayisinin 0 olmasidir.

min_impurity_decrease:
0.0

Bu boliinme, safsizligin bu degere esit veya daha biiyiik bir
azalmasina neden olursa, bir dii§iim bdliinecektir.

min_impurity_split: None

Agag biiylimesinde erken durma esigi. Bir diigiim, saflig1 esigin
tizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.

min_samples_leaf: 1

Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken en az drnek sayisidir.

min_samples_split: 2

I¢ diigiimii bolmek icin gereken en az drnek sayisidir.

min_weight_fraction_leaf:

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tiim girig 6rneklerinin

0.0 toplam agirliklarin minimum agirlikli boliimidiir.
n_estimators: 100 Ormandaki aga¢ sayisidir.
n_jobs: None Paralel olarak ¢alistirilacak is sayisi.

oob_score: False

Genelleme dogrulugunu tahmin etmek icin torba dis1 6rneklerin
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
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EK 3. Destek Vektor Makina Simiflayicisi i¢ parametreleri

Tablo 3.Destek Vektor Makina Smiflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

C:1.0

Diizenlilik parametresidir.

class_weight: None

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

dual:True

Ikili veya ilkel optimizasyon problemini ¢ézmek icin ayarlanir.

fit_intercept:True

Bu model i¢in kesisme noktasinin hesaplanip hesaplanmayacagidir.

intercept_scaling:1

Ornek vektoriine intercept_scaling'e esit sabit degerli bir "sentetik"
ozellik eklenir.

loss:squared_hinge

Kayip islevini belirtir. Mentese kaybinin karesidir.

max_iter:1000

Calistirtlacak maksimum yineleme sayisidir.

multi_class:ovr

Y ikiden fazla sinif igeriyorsa ¢ok sinifli stratejiyi belirler. "ovr" n_class
bire karg1 dinlenme siniflandiricilarini egitir.

penalty:12

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

random_state:None

Ikili koordinat al¢alma icin verileri karistirmak icin sdzde rastgele say1
tiretimini kontrol eder.

tol:0.0001

Durdurma kriterleri igin toleransi ifade eder.

verbose:0

Ayrintili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.

EK 4. K-En Yakin Komsu Siniflayici i¢ parametreleri

Tablo 4.K-En Yakin Komsu Siniflayici i¢ parametreleri (Scikit-learn stirim 0.23.2)

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

Agag icin kullanilacak 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 ¢aligtirilacak paralel iglerin sayisi.
n_neighbors:5 Sorgular i¢in varsayilan olarak kullanilacak komsu sayisidir.
0:2 Minkowski metrigi i¢in gii¢ 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
agirliklandirilir.

EK 5. Gaussian Naive Bayes Siniflayicisi i¢c parametreleri

Tablo 5.Gaussian Naive

Bayes Simiflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

priors:None

Sinif 6ncelikli olup yok olarak ayarlandiginda sinif oranlar1 egitim
verilerinden ¢ikarilir.

var_smoothing:le-
09

Hesaplama kararlilig1 i¢in varyanslara eklenen tiim 6zelliklerin en
biiyiik varyansinin boliimiidiir.
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EK 6. Dogrusal Diskriminant Analizi Siniflayicisi i¢ parametreleri

Tablo 6. Dogrusal Diskriminant Analizi Siniflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

n_components:None Boyut azaltma i¢in bilegen sayisidir.

Sinif 6ncelikli olup yok olarak ayarlandiginda sinif oranlari egitim

riors:None o
P verilerinden ¢ikarilir.

Kii¢lilme parametreli olup yok olarak ayarlandiginda kiigiilme

shrinkage:None
uygulanmaz.

Tekil deger ayrigimi (varsayilan). Kovaryans matrisini hesaplamaz,

solver:svd bu nedenle bu ¢oziicii gok sayida 6zellige sahip veriler i¢in Onerilir.

store_covariance:

False Sinif i¢i covariance matrisini hesaplatmamak i¢in ayarlanir.

t0l:0.0001 Durdurma kriterleri igin toleransi ifade eder.

EK 7. ADA Gii¢lendirilmis Siniflayicisi ic parametreleri

Tablo 7. ADA Gii¢lendirilmis Siniflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

algorithm:SAMME R SAMME.R gercek giiclendirme algoritmasini kullanmak igin
uygulanir.
base_estimator:None | Giiglendirilmis toplulugun olusturuldugu temel tahminci olup
learning_rate:1.0 Ogrenme oraniyla her simflandiricinin katkisini azaltma oranidir.
n_estimators:50 Ormandaki aga¢ sayisidir.
random state:None Basgvelle. say1 lireteci np.random tarafindan kullanilan RandomState
- ornegidir
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EK 8. Extra Agaclar Siniflandirmasi i¢ parametreleri

Tablo 8.Extra Agaglar Siniflandirmasi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

bootstrap:False

Agagc insa ederken bootstrap drneklerinin kullanilip
kullanilmadigidir. “False” ise, tim veri kiimesi her agac1
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

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

criterion:gini

Bir boliinmenin kalitesini 6lgme islevi. Gini safsizligi i¢in
"gini" olarak ayarlanir.

max_depth:None

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

max_features:auto

En iyi boliinmeyi ararken dikkate alinmasi gereken 6zelliklerin
sayisidir. "auto" olarak ayarlandiginda
max_features=sqrt(n_features) anlamina gelir.

max_leaf_nodes:None

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

max_samples:None

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

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

Agag biiylimesinde erken durma esigi. Bir diigiim, saflig1
esigin lizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.

min_samples_leaf:1

Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken en az drnek sayisidir.

min_samples_split:2

I¢ diigiimii bolmek icin gereken en az érnek sayisidir.

min_weight_fraction_leaf:0.0

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tiim giris 6rneklerinin
toplam agirliklarin minimum agirlikli boliimidiir.

n estimators:100

Ormandaki agac 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

ikili koordinat algalma igin verileri karistirmak igin s6zde
rastgele say1 liretimini kontrol eder.

verbose:0

Ayrmtili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.

warm_start:False

Eski ¢oziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmasi igin
ayarlanir.
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EK 9. NuDVM Simiflayicisi i¢ parametreleri

Tablo 9.NuDVM Smuflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siirtim 0.23.2)

break _ties:False

break ties=False oldugunda o alandaki tiim girdiler tek bir
sinif olarak smiflandirir.

cache_size:200

Cekirdek dnbelleginin boyutunu belirtir.

class_weight:None

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

coef0:0.0

Cekirdek fonksiyonunda bagimsiz terimdir.

decision_function_shape:ovr

Seklin bire bir dinlenme karar islevini diger tiim
smiflandiricilar olarak dondiiriip dondiirmeyecegini belirler.

degree:3 Polinom ¢ekirdegi fonksiyonunun derecesini ifade eder.
. Cekirdek katsayisini ifade edip “scala” segilirse gama degeri
gamma:scale olarak 1/ (n_features * X.var()) kullanir.
kernel:rbf Algoritmada kullanilacak cekirdek tiiriinii belirtir.
max_iter:-1 Coziicii icindeki yinelemenin sinirsiz olmasi igin ayarlanir.
Kenar boslugu hatalarinin fraksiyonunun bir iist sinir1 ve
nu:0.5 destek vektorlerinin fraksiyonunun bir alt sinirini belirler. (0,

1] araliginda olmalidir.

probability:False

Olasilik tahminlerinin etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini
belirler.

random_state:None

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

shrinking: True

Kii¢iilme parametreli olup yok olarak ayarlandiginda
kiigiilme uygulanmaz.

tol:0.001

Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.

verbose:False

Ayritili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.
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EK 10. Gradyan Gii¢lendirme Siniflayicisi i¢ parametreleri

Tablo 10.Gradyan Giiglendirme Siniflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

ccp_alpha:0.0

Minimum Maliyet-Karmasiklik Budamasi i¢in kullamilan
karmasiklik parametresidir. 0.0 olarak ayarlandiginda budama
yapilmaz.

criterion:friedman_mse

Boliinmenin kalitesini 6l¢me iglevini belirler.

init:None

{1k tahminleri hesaplamak igin kullanilan bir tahmin edici nesne
olup yok olarak ayarlandiginda, siniflarin nceliklerini tahmin eden
bir Dummy Estimator kullanilir.

learning_rate:0.1

Ogrenme orantyla her siniflandiricinin katkisini azaltma oranidir.

loss:deviance

Optimize edilecek kayip fonksiyon. "deviance", olasilikli ¢iktilarla
simiflandirma i¢in sapmayi (= lojistik regresyonu) ifade eder.

max_depth:3

Bireysel regresyon tahmin edicilerinin maksimum derinligini ifade
eder. Maksimum derinlik, agactaki diigiim sayisin1 sinirlar.

max_features:None

En iyi boliinmeyi ararken goz oniinde bulundurulmasi gereken
ozelliklerin sayis1 olup yok olarak sec¢ildiginde
max_features=n_features anlamina gelir.

max_leaf_nodes:None

En iyi sekilde bir agacinn biiyiimesidir. Yok olarak ayarlandiginda
smirsiz sayida yaprak ve diiglim anlamina gelir.

0.0

min_impurity_decrease:

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

min_impurity_split:Non
e

Agag biiylimesinde erken durma esigi. Bir diigiim, saflig1 esigin
lizerindeyse boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.

min_samples_leaf:1

Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken en az drnek sayisidir.

min_samples_split:2

I¢ diigiimii bdlmek icin gereken en az drnek sayisidir.

min_weight_fraction_le
af:0.0

Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tiim giris 6rneklerinin toplam
agirliklarin minimum agirlikli boliimiidiir.

n_estimators:100

Ormandaki aga¢ sayisidir.

n_iter_no_change:None

Dogrulama puani iyilesmediginde egitimi sonlandirmak i¢in erken
durdurmanin kullanilip kullanilmayacagina karar vermek i¢in
kullanilir. Erken durdurmayi1 devre dist birakmak igin Higbiri
olarak ayarlanmstir.

presort:deprecated

Uygun olarak en iyi boliinmelerin bulunmasini hizlandirmak i¢in
verileri dnceden siniflandirip siniflandirmayacaginizdir.

random_state:None

Ikili koordinat algalma igin verileri karistirmak icin sozde rastgele
say1 liretimini kontrol eder.

subsample:1.0

Bireysel temel 6grenicileri tahmin etmek i¢in kullanilacak
Orneklerin orani.

to0l:0.0001

Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.

validation_fraction:0.1

Erken durdurma i¢in dogrulama seti olarak ayirilacak egitim
verilerinin orans.

verbose:0

Ayrintili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.

warm_start:False

Eski ¢oziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmasti igin
ayarlanir.
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EK 11. Karesel Diskriminant Analiz Simiflayicisi ic parametreleri

Tablo 11.Karesel Diskriminant Analiz Simiflayicisi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

priors:None

Sinif 6ncelikli olup yok olarak ayarlandiginda sinif oranlar
egitim verilerinden ¢ikarilir.

reg_param:0.0

Kovaryans tahmininidir.

store_covariance:False

Sinif i¢i covariance matrisini hesaplatmamak i¢in ayarlanir.

tol:0.0001

Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.

EK 12. Destek Vektor Siniflandirmasi i¢c parametreleri

Tablo 12. Destek Vektor Siniflandirmast i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

C:1.0

Diizenlilik parametresidir.

class_weight: None

Agirliklart girig verilerindeki sinif frekanslariyla ters orantili otomatik
olarak ayarlamak icin y degerlerini kullanir.

dual:True

Ikili veya ilkel optimizasyon problemini ¢6zmek igin ayarlanir.

fit_intercept:True

Bu model i¢in kesisme noktasinin hesaplanip hesaplanmayacagidir.

intercept_scaling:1

Ornek vektdriine intercept_scaling'e esit sabit degerli bir "sentetik"
ozellik eklenir.

loss:squared_hinge

Kayip islevini belirtir. Mentege kaybinin karesidir.

max_iter:1000

Calistirilacak maksimum yineleme sayisidir.

multi_class:ovr

Y ikiden fazla sinif igeriyorsa ¢ok sinifli stratejiyi belirler. "ovr" n_class
bire kars1 dinlenme siiflandiricilarimi egitir.

penalty:I2

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

random_state:None

Ikili koordinat al¢alma icin verileri karistirmak icin sdzde rastgele say1
iretimini kontrol eder.

tol:0.0001

Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.

verbose:0

Ayrmtili ¢iktinin etkinlestirilmemesidir.
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EK 13. Gauss Siiregleri Siniflandirmasi algoritmasi i¢ parametreleri

Tablo 13. Gauss Siiregleri Siniflandirmasi algoritmasi i¢ parametreleri (Scikit-learn siiriim 0.23.2)

True ise, egitim verilerinin kalic1 bir kopyast

copy_X_train:True nesnede depolanir.

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

Tahmin sirasinda posterior'a yaklasmak i¢in
max_iter_predict:100 Newton'un yontemindeki maksimum yineleme
sayisl.

Cok smifl1 siniflandirma sorunlariin nasil
islenecegini belirtir. 'one_vs_rest', bu sinifi diger
smiftan ayirmak igin egitilmis her sinif i¢in bir ikili
Gaussian proses siniflandiricisi donatilmistir.

multi_class:one_vs_rest

n_jobs:None Paralel olarak calistirilacak is sayisi.

Giinliik marjinal olasiligini en st diizeye ¢ikaran
n_restarts_optimizer:0 | ¢ekirdegin parametrelerini bulmak i¢in optimize
edicinin yeniden baglatma sayisidir.

optimizer:fmin_I_bfgs_b | Calistirilacak maksimum yineleme sayisidir.

Rasgele say1 lireteci np.random tarafindan

random_state:None kullanilan RandomState 6rnegidir.

Eski ¢6ziimleri unutup yepyeni bir ormana

warm_start:False < ..
- sigdirmasi i¢in ayarlanir.
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EK 14. Etik Kurul Onay1

H j = T.C.
= = ONDOKUZ MAYIS ONIVERSITESI

. ——
m/l KLINIK ARASTIRMALAR ETIK KURULU

Sayi: B.30.2.0DM.0.20.08/150-235 27.04.2020

Saywn Prof.Dr. Bonyamin SAHIN

Etik Kurulumuza sunmus oldufunuz Lateral Lumbar Vertebramm Bilgisayarh
Tomografi Gorfintllerinden Olglilen Yiikseklik Ve Derinlik Degerlerinin Yapay Zeka
lle Cinsiyet Tayininde Kullanlabilirligi bashkli OMU KAEK 2020101 Karar nolu
Radyoloji qaligmas: nitelikli arastirma projeniz Kiinik Arastirmalar Etik Kurulu ydnergesine
gore 12,03.2019 tarihli Exik Kurulumuzda incelenmis etik apidan uygun bulunmustur. Ancak
aragtirmanin yapilacagn yerlerdeki ilgili kurumlardan izin yazs: alinmadigindan ilgili
kurumlardan izin yazis: aliip, tarafimiza bildirilmesinden sonra baglanmasina oy birligi ile
karar verilmigtir

Bilgilerinize arz'rica ederim.

Prof Dr. Ramis COLAK
Klintk Arastirmalar Etik Kurulu Bagkant
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