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OZET

SINUS FRONTALIS HACMININ MORFOMETRIK OLCUMLER VE
MAKINE OGRENME ALGORITMALARI iLE DEGERLENDIRILMESI
YUKSEK LiSANS TEZi
BURCU ATABEY
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
ANATOMI ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi MURAT DIRAMALI)

BOLU, TEMMUZ - 2023
XI+45
Frontal siniis hacimlerini, ylizden alinan morfometrik dlgtimlerle tahmin

etmek amaciyla tasarladigimiz calismamizda Bolu Abant Izzet Baysal
Universitesi Egitim ve Arastirma Hastenesi Kulak Burun Bogaz poliklinigine
basvuran 20-55 yas aras1 (median: 32, CAA: 15) travma, konjenital anomali ya da
ameliyat Oykiisii bulunmayan 256 bireyin 1.5 T cihaz ile ¢ekilen paranazal
bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileri kullanildi.

Frontal siniis hacmi, transvers diizlemden stereolojik yontemlerle
hesaplanirken frontal diizlemde frontal siniis yiikseklik ve genisligi, orbitalarin
yukseklik ve genisligi, maksiller siniis yiikseklik ve genisligi, nazal kavite
yukseklik ve genisligi ile interzigomatik, intermastoidal ve mastoangular
mesafeler oOlgiildii. Normal dagilima uymayan Orbital Genislik, Maksiller
Yiikseklik ve Interanguler Geniglik parametreleri ile siniis hacmi ile arasinda
diisiik korelasyon bulunan Maksillar Yiikseklik, Nazal Yiikseklik, Nazal Genislik
ve Mastoangular Genislik parametreleri ¢ikartildiktan sonra regresyona yonelik
makine 6grenmesi algoritmalari kuruldu.

Regresyon analizin sonunda frontal siniis hacmi Frontal Yiikseklik, Frontal
Genislik ve Interzigomatik Mesafe parametreleri ile aciklandi. En yiiksek
performansa sahip model Rastgele Orman, en diisiik maliyetli model ise K-En

Yakin Komsu oldugu goriildii.

ANAHTAR KELIMELER: Frontal Siniis Hacmi, Makine Ogrenmesi, Rastgele
Orman, Antropometri, Stereoloji



ABSTRACT

ESTIMATION OF FRONTAL SINUS VOLUME WITH
MORPHOMETRIC MEASUREMENTS AND MACHINE LEARNING
ALGORITHMS
PHD THESIS
BURCU ATABEY
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
ANATOMY
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. MURAT DIRAMALI)

BOLU, JULY 2023
XI+45
In our study, designed to predict frontal sinus volumes using

morphometric measurements taken from the face, we utilized paranasal computed
tomography (CT) images of 256 individuals aged between 20 and 55 years
(median: 32, IQR: 15) who presented at the Ear, Nose, and Throat Clinic of Bolu
Abant Izzet Baysal University Education and Research Hospital. These
individuals had no history of trauma, congenital anomalies, or surgery. The CT
images were obtained using a 1.5 Tesla scanner.

For the calculation of frontal sinus volume, stereological methods were
employed in the transverse plane. In the frontal plane, measurements were taken
for frontal sinus height and width, orbital height and width, maxillary sinus height
and width, nasal cavity height and width, as well as interzygomatic,
intermastoidal, and mastoangular distances. Parameters such as Orbital Width,
Maxillary Height, and Interangular Width, which did not conform to a normal
distribution and showed low correlation with sinus volume, were excluded.
Machine learning algorithms were then applied for regression analysis.

At the end of the regression analysis, frontal sinus volume was explained
by the parameters of Frontal Height, Frontal Width, and Interzygomatic Distance.
The Random Forest model exhibited the highest performance, while the K-

Nearest Neighbor model was found to be the least costly.

KEYWORDS: Frontal Sinus Volume, Machine Learning, Random Forest,
Antropometry, Stereology
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1. GIRIS

Adli tip, anatomi, arkeoloji, antropoloji gibi alanlarda bireyin
kimliklendirilmesi olduk¢a 6nemlidir. Cinsiyet, yas, boy, irk, DNA ve parmak izi
gibi parametreler kimlik tanimlamasinda kullanilir. Kafatasi, pelvis, mandibular
morfolojik olarak farkliliklar gosteren yapilardir, bu yapilardan yola c¢ikarak
cinsiyet analizi yapilabilir (1).

Frontal siniisler, frontal kemikte bulunan bosluklardir. Simetrik degillerdir
ve hacimleri bireyden bireye degisir. Anatomik yapilar1 ve morfolojik farkliliklar:
nedeniyle kimliklendirme c¢aligmalarinin 6nemli bir konusunu olusturur (2).
Frontal siniisler basta olmak iizere paranazal siniislerin bireyler arasinda
degisiklik gdstermesi ve yapilarinin saglam olmasi kimliklendirme ¢alismalarinda
kullanilmalarini saglamistir (3).

Paranazal bolge kisiden kisiye farklilik gosteren bir¢ok varyasyona sahip
bir bolgedir (4). Paranazal siniislerin ti¢ boyutlu goriintiileri kullanilarak yapilan
Ol¢iimler iki boyutlu goriintiiler {izerinde yapilan Olclimlere gore daha tutarh
sonuglar vermektedir. Varyasyon ve komsuluklarinin ¢ok olmasindan dolay:
kompleks bir yapiya sahip olan paranazal bolgenin ii¢ boyutlu goriintiilerinin elde
edilmesinde altin standart olarak bilgisayarli tomografi (BT) kullanilir (5,6).

BT dokular1 ¢oziimleme yetkinliginin olmast ve farkli diizlemlerde
goriintiileme yapabilmesi gibi nedenlerden dolayr sik kullanilan goriintiileme
yontemidir (4). Son yillarda BT ye alternatif olarak radyasyon orani daha diisiik
olan konik 151kl1 bilgisayarli tomografi (KIBT) gelistirilmistir (7).

Bilimsel calismalarda kullanilacak sayisal verilere ulasmak i¢in kantitatif
yontemlerden faydalanilir (8). Stereloji diizensiz sekilleri olan organ, doku gibi
yapilarin iki boyutlu kesitlerinin kullanilmasiyla bu yapilarin hacim, alan ve diger
yapisal Ozelliklerine ulagsmak i¢in kullanilan yontemlerden biridir (9). Yapilan
caligmalarin yapilarin sekline bagli kalmasini onleyen bu yontem calismalarin
tarafsiz ve etkin olmasini saglayarak literatiire dnemli katki saglamistir (8). Doku
ve yapilarin tek tek hesaplanmasi zor ya da miimkiin goriinmeyen ozellikleri
uygun yontemlerle kisa siirede hesaplanabilmektedir (10). Gergek degerlerden
sapma orani oldukca diisiik olmasindan dolay1 gilivenilir bir yontemdir. Ayni
zamanda hizli ve maliyetinin az olmasi sterelojik ydntemlerin kullanimini

yayginlastirmistir (9).



Tip, anatomi, histoloji, fizyoloji, patoloji, astronomi, miihendislik ve
benzeri alanlar stereolojinin sik kullanildig1 alanlara 6rnek olarak verilebilir (10).

Gelisen teknolojiyle birlikte yapay zeka yoOntemlerinden makine
algoritmalarinin saglik alaninda kullanimi yayginlagsmistir (11). Hastaliklarin
tahmin edilmesi, tani koymay1 kolaylastirmasi, hasta ve hastalik takibinin
planlanmasi, tedavi maaliyetlerinin hesaplanmasi yapay zeka yontemlerinin saglik
alanina baslica katkilarina 6rnek olarak verilebilir (11). Makine algoritmalari
hastalara ait verileri kullanarak uygun algoritmalar1 kullanarak verileri hastaliklara
gore siniflandirir, yeni verilerden bu siniflandirmaya uygun olarak tahminlerde
bulunur (12).

Morfometrik ¢aligmalarda hacim degerlendirilmesine olduk¢a cok sik
rastlanmaktadir (13). Hacim hesaplamak i¢in yapilardan alinan kesitlerin alaninin
bulunmasi ve kare sayma metodunun yani sira gelisen teknolojiyle birlikte ii¢
boyutlu 6l¢iimler de kullanilmaktadir (14).

Biz de calismamizda yiizden alinan morfometrik 6lgiimlerle frontal sinus

hacmini makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak tahmin etmeyi amacladik.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Iskelete Genel Bakis
Iskelet sistemi aksiyel iskelet ve appendikiiler iskelet olmak iizere iki

bdlimden olugur. Pelvisten yukar1 kafatasina kadar olan bdliime aksiyel iskelet,
bunlar disinda kalan alt ve iist ekstremitelere ait kemiklerin olusturdugu boliime
ise appendikiiler iskelet ad1 verilir. Eriskin bir bireyde 80 tanesi aksiyel iskelete,
126 tanesi appendikiiler iskelete ait olmak iizere toplamda 216 kemik bulunur. Bu
say1 yenidogan ve ¢ocuklarda kaynamamis kemikler bulundugu icin daha fazladir.

Iskelet sisteminin; viicudun dik durusunu saglama, i¢c organlari koruma,
hareket sistemlerini olusturma, kan hiicrelerinin tretilmesi, cesitli mineral ve
tuzlarin depo edilmesi gibi bir¢ok énemli gorevi vardir (15-17).

2.2 Kraniyum
Merkezi sinir sisteminin bir kismini ve ¢esitli organlari ¢evreleyen, bir¢cok

farkli kemigin birlesmesiyle olusan yapiya kranyium adi verilir (18). Kraniyumu
olusturan kemikler ossa cranii olarak adlandirilir (19). Kraniyum kemiklerinin
yapisini lamina interna ve externa denilen kompakt kemik ve bu laminalarin
arasini dolduran diploe isimli spongiyoz kemik olusturur (20).

Embriyonel donemde mezensimden gelismeye baslayan bu kemikler
eriskinlige gectikce birleserek tek kemik haline gelir. Yenidoganda kraniyum
kemiklerinin sayis1 fazlayken eriskinlikte azalmasinin nedeni budur (15).

Kraniyum 14 tanesi yiiz kemikleri yani viscerocranium’a ait kemikler, 8
tanesi 1se neurocranium kemikleri olmak Tlzere toplamda 22 kemikten
olusmaktadir (16). Kraniyumun 6nde frontal, arkada oksipital, yanlarda pariyetal
kemiklerden olusan iist kismina calvaria, alt kismina basis cranii adi verilir
(16,20). Basis cranii’de beyin ve beyincigin doldurdugu fossa cranii anterior,
fossa cranii media ve fossa cranii posterior olmak tlizere iic ¢ukur bulunur (19)

(Sekil 2.1, Sekil 2.2, Sekil 2.3 ve Sekil 2.4).



Hniprﬂ.--u'{
D Ebndier LoaL Dok i ab Geary's, Aralain Sir SILESS waw. s it L

Sekil 2.1. Kraniyumun 6nden goriiniimii (17).
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Sekil 2.2. Kraniyumun yandan goriiniimii (17).
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Sekil 2.3. Kraniyumun arkadan goriiniimii (17).
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Sekil 2.4. Kraniyumun alttan gériiniimti (17).

Kraniyumda bunlara ek olarak i¢ ve orta kulak bosluklari, burun boslugu,

g0z cukuru ve paranazal siniisler olmak tizere ¢esitli biiyiikliikte birgok bosluk
bulunur (19).

2.2.1 Neurocranium
Neurocranium; os frontale, os parietale, os temporale, os occipitale, os
sphenoidale, os ethmoidale’den olusur (18). Os temporale ve os parietale ikiser,

diger neurocranium kemiklerinden birer adet bulunmaktadir (21).



Os frontale, alin bolgesini olusturur. Sutura coronalis ile os parietale’ye
kadar uzanir. Onden os nasale ve os zygomaticum ile eklem yaptig1 goriiniir (22).

Os frontale embriyolojik olarak iki parca halinde gelismeye baslar,
kaynasarak tek bir kemik halini alir. Pargalarin tam olarak birlesmesi saglanmazsa
sutura metopica ya da adi frontalis persistens verilen girintili olusum goriiliir (16).
Sutura metopica’nin iki yanindaki c¢ikintilara tuberositas frontale, tuberositas
frontaleler arasindaki diiz alana glabella denir (16). Tuberositas frontale’nin
altinda bulunan kabarintilara arcus supercillaris adi verilir. Canlilarda kas
yapisinin hemen altinda bulunan bu yapilar erkeklerde kadinlara gore daha
belirgindir (15). Orbitanin iist siirmi olusturan kenara margo supraorbitalis
olarak adlandirilir. Margo supraorbitalis’te dista incisura supraorbitalis igte
incisura frontalis olmak iizere iki ¢ift ¢entik bulunur. Margo supraorbitalis’in
orbitanin dis duvarina katilarak asagi inen uzantisina processus zygomaticus adi
verilir ve bu uzanti os zygomaticus ile eklem yapar (15). Orbitanin tavanini
olusturan kisma pars orbitalis denir. Pars orbitalis’in medialinde fovea trochlearis,
lateralinde fossa glandula lacrimalis denilen g¢ukurlar bulunur, glandula lacrimalis
bu cukuru doldurur (19). Margo supraorbitalisler arasinda kalan ve burun
boslugunun tavanini olusturan kisma pars nasalis denir. Os frontalis ile os
nasalis’in birlestigi yerin tam orta noktasi nasion olarak adlandirilir (15).

Os parietale, kraniyumun iist yan kisminda, os frontalis’in arkasinda sagl
sollu bulunan yass1 ve genis kemiktir. Os frontale, os sphenoidale, os temporale,
os occipitale ve diger taraftaki os parietale ile olmak tlizere 5 kemikle eklem yapar

(18) (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5. Frontal kemigin i¢ten goriintimii (17).



Margo occipitalis, margo squamosus, margo sagittalis ve margo frontalis
olmak iizere dort kenari; angulus occipitalis, angulus sphenoidales, angulus
mastoideus ve angulus frontalis olmak iizere dort kdsesi bulunur (16).

Konkav yapidaki i¢ ylize facies interna, konveks yapidaki dis yiize facies
externa ad1 verilir. Facies externa iizerinde bulunan ¢ikintilara eminentia parietalis
denir (23). Facies externa iizerinde bulunan yay seklindeki cizgilerden yukarida
olan linea temporalis superior, asagida olan linea temporalis inferior olarak
adlandirilir (16).

Isitme ve denge organlariyla ilgili yapilarin bulundugu os temporale,
kraniyumun yan ve alt kisimlarinin da yapisina katilir (15). Os temporale pars
squamosa, pars tympanica ve pars petromastoidea olmak iizere iic boliimden
olusur (12).

Pars squamosa’nin konveks olan dis yiizline facies temporalis denir. Bu
yilizde yukar1 dogru uzanan oluk arteriae temporalis mediae olarak adlandirilir.
Pars squamosa’nin alt kismindan O6ne dogru uzanan cikintiya processus
zygomaticus adi verilir. Bu c¢ikinti processus temporalisle birleserek arcus
zygomaticus’u olusturur (15). Pars tympanica os temporale’nin en kiigiik
parcasidir. Dis kulak yolu duvarlarin1 yapisina katilir. Meatus acusticus
externus’un dis acikligi olan porus acusticus externus burada bulunur (16). Os
occipitale ile os sphenoidale arasinda bulunan piramide benzeyen pargasina da
pars petromastoidea ad1 verilir (23).

Os occipitale, kraniyumun arkasinda bulunur. Pars basillaris, pars lateralis
ve pars squama olmak iizere li¢ parcadan olusur (23). Bu parcalarin ¢evreledigi
bosluga foramen magnum adi1 verilir. Foramen magnum, cavitas cranii ile canalis
vertebralis’i birbirine baglar. Medulla spinalis, a. vertebralis, a. spinalis anterior,
n. accessorius gibi yapilar bu bosluktan geger (24).

Pars basillaris foramen magnum’un 6n tarafindan baglar 6ne dogru uzanir.
Pars basillaris’in 6n yiiziinde bulunan g¢ukurlara clivus, alt yiiziindeki ¢ikintiya
tuberculum pharyngeum adi verilir (15). Pars lateralis foramen magnum’un iki
yaninda bulunan parcalardir. Pars lateralis’in alt yiiziinde bulunan eklem ytizlerine
condylus occipitalis, arkadaki cukurlara ise fossa condylaris denir. Condylus
lateralis’i transvers yonde delen kanala canalis nervi hypoglossi adi verilir, bu
kanaldan n. hypoglossus ve a. pharyngea ascendes geger (15). Pars occipitalis, os

occipitalis’in en biiylik pargasidir. Pars occipitalis’in os parietale ile birlestigi yere



sutura lamboidea, os temporale ile birlestigi yere sutura occipitomastoidea denir
(16). Pars occipitalis’in ortasindan yanlara uzanan ¢izgilere linea nuchalis superior
adi verilir, bu cizgilerin lizerinde kalan alana planum occipitalis, ¢izgilerin altinda
kalan alana planum nuchale denir (16). Planum nuchale’yi ikiye ayiran yap1 crista
occipitalis externa olarak adlandirilir. Linea nucha superiorlarin birlestigi yerdeki
cikintiya protuberentia occipitialis externa adi verilir (15). Os occipitalis’in i¢
yiiziinde bulunan ¢ukurlardan fossa cerebellaris’e beyincik; fossa cerebralis’e ise

oksipital lob yerlesir (16) (Sekil 2.6).

Clivus

Jugular lubercle

Groove for inferior petrozal sinus Internal acoustic meatus

Superior border of petrous

part of temporal bone Jugular foramen

Groove for sigmoid sinus Hypoglossal canal

Foraman magnum

Internal occipital crest
& Internal occipital protuberance

© Elsevier Ltd. Drake et al: Gray's Anatomy for Students www.studentconsult.com
Sekil 2.6. Oksipital kemigin i¢ten goriiniimii (17).

Os sphenoidale corpus, ala minor, ala major ve proc. pterygoideus olmak
tizere dort kisimdan olusan kraniyumun merkezindeki kemiktir (12). Gévdesinin
yanlarinda kanat sekline benzeyen yapilar bulunur. Bu yapilardan kiiciik olana ala
minor, biiyiik olana ala major adi verilir. Corpus sphenoidale ile ala major'un
birlesme noktasindan baslayip molar dise uzanan yapiya processus pterygoideus
denir (16).

Corpus tizerindeki oluk sulcus prechiasmaticus olarak adlandirilir. Sulcus
prechiasmaticus'un arkasinda tuberculum sellae denilen bir tiimsek bulunur, bu
tiimsegin arkasindaki bosluga fossa hypophysialis denir. Tuberculum sellae, fossa
hypophysialis ve dorsum sellae yapilarinin tiimiine sellae turcica adi verilir (15).
Corpus sphenoidalenin 6n yiiziinde bulunan agikliklara apertura siniis

sphenoidalis denir. On yiizde bulunan crista sphenoidalis burun laminasina katilir

(15).



Ala major, corpus sphenoidalis’ten baglayarak yukari dogru uzanir. Ala
major’un facies cerebralis, facies orbitalis, facies temporalis, facies maxillaris
olmak tizere dort yiizli ve margo zygomaticus, margo frontalis, margo parietalis,
margo squamosa olmak tizere dort kenar1 vardir (16). Ala major {lizerinde foramen
rotundum’dan n. maxillaris, foramen ovale'den n. mandibularis geger. Ala minor,
corpus sphenoidalis’ten yanlara dogru uzanan kanatsi ¢ikintilardir. Ala minor ile
corpus sphenoidale'nin birlestigi yerde bulunan kanala canalis opticus adi verilir
(23).

Os ethmoidale, basis cranii'nin 6n kisminda bulunur. Lamina cribrosa,
lamina perpendicularis ve labyrinthus ethmoidale olmak {izere dort bdliimden
olusur (15). Lamina cribrosa, cavitas nasii'nin {ist duvarinin yapisina katilir.
Lamina cribrosa'da bulunan foramina cribrosa'dan n. olfactorius gecer. Lamina
perpendicularis, septum nasi'nin biiyilik bir boliimiinii olusturur (16).

Labyrinthus ethmoidalis iki laminadan olusur, lamina cribrosa'nin
kenarlarinda bulunur. Bu laminalar arasinda etmoidal siniisler yer alir.
Labyrinthus ethmoidalis’in uzantilar1 olan concha nasalis superior ve concha
nasalis media burun dis duvarini olusturur (16).

2.2.2 Viscerocranium
Viscerocranium os zygomaticum, maxilla, os nasale, os lacrimale, os

palatinum, concha nasalis inferior, vomer, mandibula’dan olusur. Insan
viicudunda vomer ve mandibula birer adetken, diger kemiklerden ikiser tane
bulunur (16).

Os zygomaticus, yanak ¢ikintisini ve orbitanin alt ve dis kenarini olusturur.
Fossa temporalis ve fossa infratemporalis’in yapisina katilir (15). Arka kisimda
bulunan processus temporalis, processus zygomaticus ile eklem yaparak arcus
zygomaticus’u olusturur (18). Os zygomaticum’a ait foramen zygomaticoorbitale,
foramen zygomaticofaciale, foramen zygomaticotemporale isimli deliklerden ayni
isimli damar ve sinirler gegmektedir (23).

Os maxilla, viscerocranium’a ait ana kemiktir. Cavitas oris, cavitas
orbitalis ve apertura piriformis’in yapisina katilir. Mandibula disinda tim
viscerocranium kemikleriyle eklem yapar. Os zygomaticus ile eklem yaptig1 yere
processus zygomaticus adi verilir. Orbital kenarinin asagisinda bulunan kanala

foramen infraorbitale denilir (16).



Os maxilla’nin os nasale ile birlikte sinirlarini olusturdugu armut sekline
benzeyen agikliga apertura priformis denilir. Yan duvarlarin biliyiik kismin
maxilla, iist kismini ise os nasale olusturmaktadir. Acikligin ortasindan gecgen
duvara septum nasi adi verilir. Bu duvari iistte lamina perpendicularis, altta vomer
meydana getirir. Apertura priformis’in alt kenarindaki spina nasalis anterior
olarak adlandirilan dikensi uzanti maksillalarin birlestigi yerde bulunur (15,16).

Os nasale, os frontale’nin alt kisminda processus frontalisler arasinda yer
alir. Apertura piriformis’in iist smirm olusturur (16). I¢ yiiziinde sulcus
ethmoidalis bulunur (15). Os frontale ve os nasale’in kesistikleri noktaya nasion
denir (23).

Os lacrimale, ossa crani’nin en kiiclik ve ince kemigidir (15). Os
lacrimale’nin medial yiizii burun boslugunun dis duvarina, lateral yiizli orbitanin
i¢ duvarmin yapisina katilir (16).

Os palatinum, maksilla ile sfenoit kemigin processus pterygoideus’u
arasinda yer alir. Lamina horizontalis ve lamina perpendicularis denilen uzantilari
vardir. Os palatinum sert damak ile burun boslugunun yapisina katilir (16).

Concha nasalis inferior burun boslugunun dig duvarlarinin yapisina katilir.
Os maxilla ve os lacrimale ile birlikte olusturduklar1 kanala canalis nasolacrimalis
adi verilir (16).

Vomer, septum nasi’nin alt ve arka kisimlarmnin yapisma katilir (16). ki
yanindaki oluklara sulcus vomeris adi verilir, n. nasopalatinus buradan geger (15).

Os mandibula, viscerocranium kemikleri arasindaki en biiylik kemiktir.
Govdesi corpus mandibulae, ¢ene eklemine katilan yan kisimlari ise ramus
mandibulae olarak adlandirilir. Corpus mandibulae ve ramus mandibulae’nin

birlestigi yerde olusan aciya angulus mandibulae denilir (15) (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7. Mandibulanin yandan goriiniimii (17).

2.3 Paranazal Siniisler

Paranazal siniisler, viicudun en degisken anatomik yapilarindan biri olan
dolayistyla bireyler arasinda farkli varyasyonlari bulunan i¢i hava ile dolu
bosluklu yapilardir. Burun mukozasinin embriyonal donemde burun boslugunu
olusturan kemiklere goémiilmesi sonucu olusurlar. Cesitli sekil ve boyutlardaki bu
bosluklu yapilar maksiller, etmoit, frontal ve sfenoit siniis olmak iizere dort ¢ifttir.
Temporal kemigin pars petromastoidea’sinda bulunan cellulae mastoideae’y1 da
bu kapsamda degerlendiren arastirmacilar bulunsa da tibbi terminolojide harig
tutulmustur. Komsu oldugu yapilar, konumlar1t ve varyasyonlarinin ¢oklugu

nedeniyle klinik agidan énemlidirler (6,25,26) (Sekil 2.8).
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Sekil 2.8. Paranazal siniislerin 6nden goriiniimii (17).
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2.3.1 Frontal Siniis
Frontal sinlis fetal donemin 3-4. aylarinda nazal kavitenin lateral

duvarlarinda reses olusumlarinin goriinmesiyle baglar (5). Frontal siniis gelisimi
en geg baglayan siniistiir, yenidoganda yok denecek kadar kiiciik olup 7-12 yaslari
arasinda genisleyerek belirginlesir (5,25). Ergenlik donemine kadar biiylimeye
devam eden frontal siniisler ergenlikten sonra biiyiimeyi durdurur. Ilerleyen
yaslarda atrofik degisiklige ugrayabilirler (2).

Frontal siniis, septum intersinuale frontale denilen yapiyla ikiye ayrilir.
Septum intersinuale frontale deviasyonlarindan dolayr sag ve sol taraftaki
bosluklar esit degildir. Frontal siniislere ait bir¢ok varyasyon olmasina ragmen
ortalama yiikseklikleri 3cm, geniglikleri 2,5 cm ve hacimleri de 5-30 cm
civarindadir (15).

Frontal siniisler, ductus frontonasalis denilen kanallarla meatus nasi
medius’a agilirlar (16). A. supraorbitalis ve a. ethmoidales anterior tarafindan
beslenir ve v. supraorbitalis ile v. ophtalmica superior tarafindan drene edilir (15).

2.3.2 Maksiller Siniis
Paranazal siniisler arasinda en biiyilkk olan siniistiir. Maksillanin

govdesinde bulunan piramit seklindeki siniislerdir. Alt duvari processus
alveolaris’i olusturur. Ostium sinus maxillaris araciligtyla burun bosluguna agilir
(15,16).

2.3.3 Etmoit Siniis
Burun boslugu ve orbita arasinda bulunan kiiciik bosluklardan olusur.

Biiyliik oranda labyrinthus ethmoidalis’te yer alir ve cellulae ethmoideae
anteriores, cellulae ethmoideae mediae, cellulac ethmoideae posteriores olmak
lizere li¢ ayr1 grupta incelenir. Her bir grupta yaklagik 3 ile 18 adet hava odacigi
bulunur (15,16).

2.3.4 Sfenoit Siniis
Sfenoit kemigin gévdesinde yer alan bir ¢ift bosluktur. Sintisleri birbirinde

ayiran duvara septum intersinuale sphenoidale adi verilir. Sfenoit siniisler 6n
duvarlarinin itizerinde bulunan recessus sphenoethmoidalis’e acilir. Pons, hipofiz
ve sinus cavernosus ile komsudur (15).

2.4 Stereoloji
Antik Yunancada kati cisim anlamlarina gelen “stereos” kelimesiyle

aciklama anlamina gelen “logos” kelimelerinden tiiretilen stereoloji, li¢ boyutlu

yapilara ait iki boyutlu kesitlerden veya bu yapilarin izdiistimlerinden alinan
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verilerden yola ¢ikarak yapilar hakkinda bilgi elde etmeyi saglayan kantitatif
yontemlerden biridir. Stereloji elde edilen sonuglarin bilimsel olarak
kanitlanabilirligi ve giivenilirliginin yiiksek olmasindan dolay1r en ¢ok tercih
edilen yontemlerden biridir (8,27).

Direkt olarak Olclilemeyen yapilar hakkinda bilgi edinmek amaciyla
kullanilan yontemlerdendir. Hizli ve dogru sonuglar verir ve maliyeti diisiiktiir.
Hacim, hacimsel oranlar ve yiizey alani1 gibi 6l¢liimler en az sapmayla 6l¢iilebilir
9).

Stereolojik yontemlerin diger kantitatif yontemlerden farkli olan en 6nemli
Ozelligi tarafsiz ve etkin olmasidir. Tarafsizlik; sonuglarin degisen diger
kosullardan etkilenmemesi, kisilerden bagimsiz olarak var olmasidir. Gergek
degerlerden sapmalar minimumdur ve istatiksel olarak anlamli degildir. Etkinlik,
yapilan calismalarda az sayida veri kullanilarak ger¢ek degerlere en yakin
sonugclari kisa siirede elde etmektir (8,28).

Gergek degerlere en yakin sonuglari elde edebilmek i¢in dl¢iim aletlerinin
iyi kalibre edilmesi gerekir. Olgiim yaparken drneklemeleri rastgele segmek ve
tutarli olmak tarafsizlig1 saglar, giivenilir sonuglar verir (13).

Biyolojik calismalarin temel unsurlarini organlar, ¢esitli dokular, hiicreler
ve c¢ekirdek gibi yapilar olusturur. Bu yapilarin sekil ve dizilimlerinin farkli
olmasi, biiytikliiklerinin degisken olmasi nedeniyle tek tek incelemek miimkiin
degildir. Yapilarin igerisinden gecen ve bu yapilarin bilesenleriyle kesisen
diizlemlere kesit ad1 verilir. Bu diizlemler yapilarin bilesenlerine ait uzunluk, alan,
hacim verilerine dayanarak izdiigiimler olusturur. Tanecik boyutu biiyiik olan
yapilarin ger¢ek boyutlarina iliskin verilere kesitler kullanilarak, tanecik yapisi
kiigiik olan yapilara ise izdiisiimler kullanilarak ulagilir (13).

Bu yapilardan alinan kesitlerin rastgele secilmesi elde edilen sonuglar ile
gercek degerler arasinda tutarsizliga yol acar. Bu tutarsizlifin 6niine gecebilmek
amaciyla elde edilen kesitler arasindan, yapiya ait 6zellikleri en iyi yansitan
kesitlerin secilip Orneklemeye dahil edilmesi gerekir. Bu yonteme Sistematik
Rastgele Ornekleme ad1 verilir. Sistematik rastgele érnekleme kullanilarak elde
edilen sonuglar rastgele drnekleme alinarak elde edilen sonuglara gore gercek

degerlere istatiksel olarak daha yakindir (13,29).
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2.4.1 Tanecik Sayisi
Biyolojik yapilarla yapilacak ¢alismalarda en onemli parametrelerin biri

taneciklerin toplam sayilarin1 ya da birim hacme diisen sayisal yogunluklarinin
saptanmasidir (29).

Tanecik sayisinin tespit edilmesi olduk¢a 6nemli olmasina ragmen, uzun
siire tanecik sayilarii ger¢ek degerlere yakin sekilde bulacak bir ydntem
bulunamamistir. Sayim yapmak i¢in, Oncelikle yapilara ait kesitlerin alinmasi
gerekir. Ilk denenen yontemlerden biri taneciklerin kesitler {izerinde olusan
izdiisiimlerinin dogrudan sayilmasidir. izdiisim sayis1 ile tanecik sayisinin
dogrudan iligkili olmadigi i¢in bu dl¢iim basarili sonuglar elde etmemistir (29).

Yapidan gecen esit aralikli kesit serileri iki boyutlu diizlemler olarak kabul
edilir ve tanecik sayisi, boyutlari, dogrultulan ile iliskilendirilirler. Kesitler biiyiik
ve kesitlere dik yerlesmis tanecikleri daha ¢ok oOrnekler. Kesitler iki boyutlu
olarak diizlemler olarak kabul ediliyor olmasina ragmen kalinliklar1 da vardir.
Kesit kalinliklariin ihmal edilerek yapildig1 sayimlar ger¢ek sayim degerlerinden
uzaklasir. Kesitlerde goriilen tanecik orami kesit kalinlig1 ile orantilidir. Dogru
verilere ulagabilmek i¢in kesit kalinlig1 g6z ardi edilmemelidir (29).

2.4.2 Kesit Kalinhginin Ol¢iilmesi
Tanecik sayis1 hesaplamak i¢in kesit kalinligiin bilinmesi gereklidir.

Fiziksel parcalama hari¢ diger metotlarda hacim degeri tanecik sayisinin sayisini
bulmak i¢in kullanilir. Hacim, sayim yapilacak kesitin alani ve kesit kalinlig: ile
orantilidir. Kesit kalinligin1 6l¢mek i¢in gesitli aletler ve metotlar kullanilir (30).

Giliniimlizde mikrokator veya benzeri hassas Ol¢clim yapan araclar
kullanilarak olgtimler yapilir. Mikroskopla incelenmeye baslandiginda kesitten
alinan ilk net goriintii {ist yiiz, son goriintii kesitin alt yiiziidiir. Iki yiiz arasinda
asag1 yukar1 yapilan optik hareketler kesit kalinligini belirler (30).

2.4.3 Tarafsiz Sayim Cercevesi
Kesitler tizerindeki taneciklerin  sayisini  bulmak i¢in  tanecik

izdiistimlerinin sinirlandirilmast gerekmektedir. Genellikle, izdlisiimler kare ya da
dikdortgen alanlar igerisinde sinirlandirilarak sayim yapilmaktadir. Gunderson
tarafindan 1977 yilinda gelistirilen tarafsiz sayim cercevesi tanecik sayisinin
tarafsiz bir sekilde hesaplanmasin1 amaglamistir. Giiniimiizde sik kullanilan etkili

ve giivenilir bir yontemdir. Birbirine komsu iki kenar serbest kenar, serbest

14



kenarlar1 kesen diger iki komsu kenarlar ise yasak kenar olarak adlandirilir. Yasak
kenarlar birer dogrudur (8).
Tarafsiz sayim cercevesi kullanilarak yapilan sayimlarda her tanecigin
sadece bir kez sayilmasini saglamak i¢in uyulmasi gereken 4 kural bulunur: (8)
1. Izdiisiimleri tamamen sayim cercevesi icerisinde kalan tanecikler
say1lir.
2. Serbest kenara temas eden tanecik izdlistimleri sayilir.
3. Cergevenin yasak kenarlar1 olarak tanimlanan kenarlar ile temas eden
izdiistimler sayilmaz.
4. Cercevenin yasak kenarinin uzantilar ile kesisen izdiistimler sayilmaz.

2.4.4 Stereolojik Metotlar
Parcalama, stereolojide tanecik sayimi, uzunluk, alan, hacim gibi

hesaplamalarin yapilmasinda en sik kullanilan metotlardan biridir. En ¢ok tercih
edilen yontemlerden biri olmasinin nedenleri arasinda dokuda olusan
degisikliklerin Olciimii etkilememesi ve kesit kalinlig1 gibi verilere gerek
kalmadan verimli sonuglara ulasmasi gibi avantajlar yer alir. Tarafsiz,
uygulanmasi kolay ve oldukga giivenli bir yontemdir (30).

Parcalama yoOntemi incelenen yapiya ait kiigiik bir parcayr sistematik
rastgele ornekleme yoluyla secilir. Segilen bu kiigiik par¢adaki say1, uzunluk, alan
gibi niceliklerden yola ¢ikarak incelenen yapiya ait toplam degerleri bulmay1
amaglar. Se¢ilen kii¢lik par¢anin ana yapiya orani ile kii¢iik par¢adan elde edilen
tanecik sayist carpilarak toplam tanecik sayisina ulasilir. Fiziksel parcalama ve
optik parcalama olmak iizere ikiye ayrilir (29,30).

Fiziksel Parcalama, parcalama d6rneklemesi ve fiziksel disektdor metodunun
birlikte kullanilmasidir. Tanecik sayimi yapmak amaciyla yapilarin sistematik
adimlarla daha kii¢iik fiziksel parcalara ayrilmasi ve bu pargalart 6rneklem olarak
kullanilmasidir. Fiziksel parcalama yaparken iizerinde calisilan yap1 son kesitlere
kadar parcalanir. Parcalama oranlar1 kaydedilir. Optik parcalama yontemiyle ayn1
mekanizma ile uygulanirlar. Optik pargalama her durumda kullanilir fakat fiziksel
parcalama i¢in bdyle bir durumdan s6z edilemez. Fiziksel olarak bir yapinin
olmasi gerekir (29).

Optik Parcalama, yapilarlardan alinan ve pargalama oranlar1 bilinen
orneklemelerden optik disektorler ile tanecik sayimi yapilmasidir. Fiziksel

parcalama yontemine gore daha kolay ve kullanighdir (29).
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Ismini Italyan matematik¢i Bonoventura Cavalieri’den alan Cavalieri
Prensibi makroskobik ve mikroskobik tiim yapilarin hacim, hacim oranlar1 ve
yogunluk degerlerinin hesaplanmas1 i¢in kullanilir. Radyolojik goriintiiler
kullanilarak organ hacimlerinin hesaplanmasinda en ¢ok tercih edilen Olgme
yontemidir (9).

Hacim hesaplamas1 yapmak i¢in oncelikle, incelenen yapi esit araliklarla
birbirine parelel olacak sekilde kesitler halinde par¢alanmalidir. Tarafsiz ve dogru
sonuglar elde etmek i¢in kesitlerin hep ayni yondeki ylizeylerinden ol¢iim
yapilmalidir. Hacim hesaplamak i¢in en 6nemli kisim kesitlerin ylizey alaninin
hesaplanmasidir. Yiizey alanini hesaplamak icin kullanilan en yaygin ve gilivenilir
yontem nokta sayim yontemidir. Nokta sayimi i¢in lizerinde belirli araliklarla
siralanmis art1 isareti bulunan seffaf bir cetvel gelistirilmistir. Bu cetvele Noktali
Alan Olgiim Cetveli (NAOC) adi verilir. Cetvelde art1 isaretinin iki kolunun
birlestigi kose nokta olarak kullamlmaktadir. NAOC’de dért nokta arasindaki
alan, P(a) simgesi ile gdsterilen her bir noktanin temsil ettigi alandir. Kesit {izerine
NAOC yerlestirilir ve kesit iizerine denk gelen noktalar sayilarak kesitin yiizey
alan1 hesaplanir (31).

Kesitlerin yiizey alanlar1 hesaplandiktan sonra hepsi toplanir. Elde edilen
sonug ile ortalama kesit kalinliginin ¢arpilmasiyla hacim degeri elde edilir (8).

Disektor yontemi ise tanecik sayiminda kullanilan stereolojik bir
yontemlerdendir. Yapilardan kesitler alinirken taneciklerin goriinmeye bagladigi
ilk kesit ile goriikdiikleri son kesit tespit edilir. Bu iki boyutlu diizlemlerin birlikte
degerlendirilmesiyle ii¢ boyutlu bir sonda olusturulur. Uygulanan islemlerin
yapilar lizerindeki biiziisme, genisleme gibi olumsuz etkilerinden ve diger hata
kaynaklarindan bagimsiz olarak uygilanmaktadir. Disektdr yontemi optik ve
fiziksel disektor olmak iizere ikiye ayrilir (8,29).

Fiziksel disektor, ardisik ya da aralarinda mesafe olan iki kesit arasinda
karsilagtirma yapilmasidir. Kesitlerden birinde olup digerinde olmayan tanecikler
sayilir. Iki kesit arasindaki mesafe disektdr yiiksekligidir. Sayim sonucunda elde
edilen sonug¢ disektor yiiksekligi boyunca taneciklerin yogunlugunu gosterir
(8,29).

Optik disektor, mikroskop altinda incelenen kesitlerde sanal olarak sayima

yardimer  kutular olusturulmasidir. Incelenen kesit icerisinde z ekseni
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dogrultusunda sanal bir kiip olusturulur. Kiip icerisinden optik kesitler alinarak ti¢
boyutlu bir sonda elde edilir (8).

2.5 Makine Ogrenmesi
Giliniimiizde yapay zeka, bilgisayarlar1 daha zeki hale getirmeyi amaglayan

bir bilgisayar bilimi alanidir. Yapay zeka, bilgisayar veya bilgisayar
kontroliindeki bir robota, insan benzeri faaliyetleri yerine getirme kabiliyeti
kazandirmaktadir. Bu tanima gore zeka, 6grenme, akil yiirlitme ve dogruyu
yanlistan ayirma gibi yeteneklerle iliskilendirilir. Yapay zeka, insan zekasini taklit
etmek yerine 6grenme yeteneklerini taklit etmeyi amaglar (32).

Yapay zekanin temel dallarindan biri olan makine 6grenmesi, igerisinde
barmdirdig1 ¢esitli tekniklerle veri tabanli kararlar almak ve tahminler yapmak
icin kullanilir (33-35). Bilgisayarlarin mevcut verilerden 6grenerek karmasik ve
biiylik veri setleri icerisindeki desenleri hizli bir sekilde tespit etmesini saglar
(3%).

Algoritmalarin tasarimi, gelistirilmesi ve uygulanmasi ile ilgilenen makine
Ogrenimi, bir alt alandir. Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olmak
lizere li¢ yontemle egitim saglanir (32).

Denetimli  6grenme, etiketli veriler iizerinde c¢alisir (32). Veriler
kullanilarak elde edilen bilgiler konuya iliskin modeller olusturur. Uygun olmayan
verilerin ¢ikarilmas: ve verilerin standart bir aralikta toplanmasi giivenilir
sonuclara ulagmak i¢in gereklidir (36-38). Veri setinin bir boliimii, algoritmanin
egitiminde kullanilirken geri kalan kismiyla algoritmanin performansi
degerlendirilir. Genellikle veri setinin %80'1 egitim i¢in ayrilirken kalan %20's1
test amaclt kullanilir. Model olusturmak icin kullanilan veriler egitim verisi,
karsilastirma yapmak i¢in kullanilan veriler ise test wverisi olarak
adlandirilmaktadir (32,36-38).

Denetimli 6grenme, siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilir. Siiflandirma, kategorik degiskenlerin etiketlerini bulmay1
amaglarken, regresyon gézlem noktalarinin etiket degerini tahmin etmeye ¢alisir.
Siiflandirma algoritmalari, regresyon problemlerinde de kullanilabilmektedir. Bu
caligmada, siniis hacminin tahmin edilmesi regresyon problemleri arasinda yer
almaktadir. Egitim seti iizerinden olusturulan modelin test verileri {izerinde
sorgulanmasi, ilgili probleme en iyi cevabi sunan algoritmanin belirlenmesini

amaclar. Bu siiregte modelin tahmin hatas1 ve basaris1 6l¢iiliir (32,39,40).
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Denetimsiz 6grenme, verilerin etiketlerinin olmadigr bir 6grenme
yontemidir. Algoritma, veri noktalar1 arasindaki iligkileri girdiye ihtiyag
duymadan soyut bir sekilde algilar. Bu nedenle, veri noktalar1 arasindaki gizli
iliskileri ortaya c¢ikarmayi ve bir fonksiyonla tanimlamayi amaglar. Denetimsiz
O0grenmenin alt tiirleri arasinda kiimeleme ve boyut azaltma bulunmaktadir
(32,39,40).

Pekistirmeli 6grenme, bilgisayar oyunlar1 da dahil olmak {iizere, insanlarin
nasil 6grendiginden ilham alir. Algoritma, deneme yanilma yoluyla kendisini
egittigi bir ortama maruz birakilir. Her yeni durumda belirli bir davranis kalib1
tesvik edilir veya cezalandirilir (32,39,40).

Egitim siirecinden oOnce, denetimli veya denetimsiz Ogrenme
algoritmalarin1 baslatmak icin parametre degerlerine ihtiya¢ duyulur. Bu
parametreler, hiperparametre olarak adlandirilir ve olusturulan model iizerinde
biiylik etkilere sahip olabilir. Hiperparametreler, 6grenme orani, kernel
parametreleri, ag mimarisi gibi bir Ogrenme algoritmasinin sonuglarin
yapilandirmak i¢in  kullanilir. Modelin basar1  oranimm1  artirmak igin
hiperparametrelerin optimize edilmis bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir.
Kullanilan modele bagli olarak bir veya daha fazla hiperparametreye atama
yapmak gerekebilir (32,36-38,41).

Bazi durumlarda model egitim veri setine duyarli olabilir ve yeniden
egitildiginde ayni performansi gostermeyebilir. Bu sorunu onlemek i¢in model
olustururken tiim veriyi kullanmay1 saglayan bir yontemlerden ¢apraz-dogrulama
yapilir. Yiiksek maliyetli olsa da hata orani diistiktiir Veriyi k parcaya boler, bir
parcasini test i¢in ayirir ve geri kalanini model egitimi i¢in kullanir. Siniflandirma
ve regresyon algoritmalarinda k sayis1 genellikle 10 olarak alinmaktadir.
Tekrarlarin performans skorlarinin ortalamasi ve standart sapmasina gore en
uygun model secilir. Ayrica regresyon algoritmalarinda rkare skor farkinin
%10'dan az olmasi hedeflenir. Aksi takdirde asir1 6grenme veya abartili taklit
olarak degerlendirilir. (32,41).

2.5.1 Makine Ogrenmesinde Sik Kullamlan Algoritmalar
Makine Ogrenmesine ait bir¢ok algoritma mevcut olup, problemin

kaynagina ve veri sayisina gore hangi algoritmanin kullanilacagma karar
verilmektedir. Farkli algoritmalar, kullanilan veriye gore Ozgiillik ve duyarlik

degerleri iretebilmektedir. Calismamizin da ic¢inde bulundugu regresyon
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problemlerinin degerlendirilmesinde, ek olarak MSE, RMSE, R? ve diizeltilmis R?
skorlar1 da kullanilir. Kullanilan veriye gore bu degerler g6z Oniinde
bulundurularak farkli algoritmalar arasindan en iyi uyum saglayan sec¢ilmektedir.
Bu sekilde en iyi algoritma tercih edilerek sonug iyilestirilmekte olup, zaman
maliyeti azaltilmaktadir. (11,32).

Literatiire bakildiginda regresyon analizlerinde en c¢ok Dogrusal
Regresyon (LR), Karar Agact (DTR), Rastgele Orman (RFR), K-En Yakin
Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVR) modellerinin kullanildigi
gorililmiistiir (36,37,42).

LR, istatistik biliminde ve makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan
bir algoritmadir ve degiskenler arasindaki bagimlilik iliskisini belirlemek i¢in
kullanilir. Basit dogrusal regresyon, hedef degiskenin tek bir bagimsiz degiskenle
tahmin edildigi modelleri ifade ederken, coklu dogrusal regresyon birden fazla
bagimsiz degiskenin kullanildigi durumlar1 kapsar (32). Anlasilmasi kolay olmasi
ve diizenlemeyle asir1 uyumlulugun kolayca onlenebilmesi gibi avantajlara
sahiptir. Ancak gercek diinya problemlerini basitlestirerek ve bazi durumlarda
uygun olmayan sonuglar iiretebilir (34). Aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan
degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek ve tahminler yapmak i¢in sikca tercih
edilen bir yontemdir (41).

DTR, wverileri belirli bir parametreye gore siirekli olarak bdlen ve
siniflandirma ile regresyon problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan yaklagimdan
biridir (34). Kararlar1 ve bu kararlarin aciklamalarina yer verdigi i¢in kolay
anlasilan bir algoritmadir. Kategorize edilerek olusturulmus smiflar agacin
yapraklarini, smiflandirma verileri {izerindeki islemler ise agacin dallarini
olusturur (38,42). Karar agaglarinin dallanmasi veri setindeki 6zelliklere baglidir.
Veri azligr durumunda asir1 uyum sorunu ortaya cikabilir (11). Yorumlama
kolayligi, eksik degerlerin doldurulabilmesi ve yiiksek performans gibi avantajlara
sahiptir. Ancak asir1 uyum sorunuyla karsilasabilir, bu durumda RFR gibi
ensemble modelleme yaklagimlari kullanilabilir (34).

RFR, birden ¢ok karar agacinin birlesiminden olusan bir modeldir. Asiri
uyum sorununu ¢dzmek i¢in veri setini ve Oznitelikleri farkli pargalara boler ve
tahminlerin ortalamasini alarak daha dogru sonuglar elde etmeye g¢alisir (35).
Birlestirilen agaglar birbirinden bagimsizlardir. Gruplar arasindaki iligkilerin

c¢Ooziimlenmesinde kullanilan basarili bir yontemdir. Biitiinii olusturan karar
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agaclar1 smiflandirma siirecinde elde edilir. Uretilen karar agaglarmin sayisi
arttikga uyumsuzluklar tolere edilir, yapilan smiflandirmanin orani artar
(40,43,44).

KNN, esasinda smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir parametrik
olmayan algoritmadir (34,35). Veri tabanindaki siniflandirilmis veri noktalarini
kullanarak verilen bir 6rnegi smiflandirmaya g¢alisir. K sayist belirlenerek en
yakin noktalara bakilarak smiflandirma yapilir. Oklit ve Manhattan uzakliklari
genellikle kullanilan bir mesafe oOlgiitiidiir. Basitligi ve genis kullanim alaniyla
bilinir (11,35). Hesaplanan mesafe yiiksek ise toplanan veriler arasindaki
benzerlik orani azalir, diisiik ise toplanan veriler benzerlik orani artar fakat ayni
siiflara dahil edilemezler. Veriler kendisini en yakin ¢ok tekrar eden olan sinifa
dahil edilir (36,38). El yazis1 rakamlarindan uydu goriintiilerine kadar bir¢ok
siiflandirma ve regresyon problemine basariyla uygulanmigtir (11).

Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilen SVR, siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilir. Egitim verileriyle nesneleri dogru bir sekilde
siiflandirmay1 hedefler. Biiyiik veri setleriyle performansi azalabilir ve uygun bir
¢ekirdek fonksiyonu segmek zor olabilir (34,35). SVR, iki siif arasinda bir karar
siir1 ¢izerek verileri ayirma islemi yapar (35). Baslangigta dogrusal simiflara
ayrilan kiimeler i¢in kullanilirken zamanla dogrusal olmayan kiimeler i¢in de

kullanilmistir (43,44).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calismada, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastenesi Kulak Burun Bogaz poliklinigine bagvuran 20-55 yas arasi travma,
konjenital anomali ya da ameliyat dykiisii bulunmayan 256 bireyin 1.5 T Signa
Explorer MRI Scanner (GE Medical Systems, Milwaukee, Wisconsin, USA)
cihaz1 ile ¢ekilen paranazal bilgisayarli tomografi goriintiileri incelendi.
Calismaya Klinik Arastirmalar Etik Kurulunda 01/03/2022 tarih ve 53 sayili yazili
izni ile bagland1 ve aragtirma boyunca tiim etik kurallara uygun olarak hareket
edildi.

Goriintiiler, Bolu Abant izzet Baysal Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastanesine ait Picture Archiving and Communication System (PACS) arsiv
sisteminde kayitli T2 ¢ekim protokoliindeki paranazal BT goriintiilerinden se¢ildi.
Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) formatinda indirilen
gorilintiiler osiriX programina aktarilarak Olclimler yapildi. Yabanci cisim
bulunduran, ¢oziiniirliigii diisiik, BT c¢ekimi esnasinda durustan kaynaklanan
eksen kaymalaria ugramis, siniislerin dolu olmasi ve dis kaybi gibi nedenlerle
Olctim noktalar1 belirgin olmayan goriintiiler ¢aligma dis1 birakildi.

Frontal diizlemden yapilan morfometrik dl¢limler asagida verilmistir:

e Sag Frontal Siniis Yiikseklik: Sag frontal siniisiin superior ve inferior
dogrultuda en u¢ iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.1)

e Sag Frontal Siniis Genislik: Sag frontal siniisiin en medial ve en
lateralde olan iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.1)

e Sol Frontal Siniis Yiikseklik: Sol frontal siniisiin superior ve inferior
dogrultuda en ug iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.1)

e Sol Frontal Siniis Genislik: Sol frontal siniisiin en medial ve en
lateralde olan iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.1)

Sekil 3.1. Frontal siniislerden alinan lgiimler.
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Sag Orbita Yiikseklik: Sag orbitanin superior ve inferior dogrultuda en
ug iki noktasi arasindaki mesafe (Sekil 3.2)

Sag Orbita Genislik: Sag orbita en medial ve en lateralde olan iki
noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.2)

Sol Orbita Yiikseklik: Sol orbitanin superior ve inferior dogrultuda en
uc iki noktasi arasindaki mesafe (Sekil 3.2)

Sol Orbita Genislik: Sol orbitanin en medial ve en lateralde olan iki
noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.2)

Sekil 3.2. Orbitalardan alinan 6l¢iimler.

Nazal Kavite Yiikseklik: Burun kokii ile burnun en ug¢ noktasi
arasindaki mesafe (Sekil 3.3)

Nazal Kavite Genislik: Burun boslugunun medial lateral dogrultuda en
genis oldugu mesafe (Sekil 3.3)

ALY"
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Sekil 3.3. Nazal kaviteden alinan 6l¢timler.

Sag Maksillar Sintis Yiikseklik: Sag maksillar siniislin superior ve
inferior dogrultuda en ug iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.4)

Sag Maksillar Sinilis Genislik: Sag maksillar siniisiin en medial ve en
lateralde olan iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.4)

Sol Maksillar Siniis Yiikseklik: Sol maksillar siniisiin superior ve
inferior dogrultuda en u¢ iki noktasi arasindaki mesafe (Sekil 3.4)

Sol Maksillar Siniis Genislik: Sol maksillar siniisiin en medial ve en
lateralde olan iki noktas1 arasindaki mesafe (Sekil 3.4)
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Sekil 3.4. Maksiller siniislerden alinan 6l¢timler.

e Interzigomatik Genislik: Sag ve sol processus zigomaticuslar
arasindaki mesafe (Sekil 3.5)

e Intermastoidal Genislik: Sag ve sol processus mastoideuslar
arasindaki mesafe (Sekil 3.5)

e Sag Mastoangular Genislik: Sag processus mastoideus ve sag angulus
mandibulae arasindaki mesafe (Sekil 3.5)

e Sol Mastoangular Genislik: Sol processus mastoideus ve sol angulus
mandibulae arasindaki mesafe (Sekil 3.5)

Sekil 3.5. Horizontal diizlemde alinan 6l¢timler.

Frontal diizlemde O6lgiim yapilirken frontal siniislerde goriilen aplazi ve
hipoplazi durumlar1 dikkate alimip kaydedildi, analizlere dahil edildi. Bunlarin
yani sira septum deviasyonu varlig incelendi.

Transvers diizlemde ise frontal siniislerin goriilmeye basladig ilk kesitten
baslayarak crista galli’nin tamamen gorildiigli kesite kadar her kesitte frontal

siniislerin kapladig1 alan streolojik olarak ol¢tildii (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6. Frontal siniis alaninin 6lgtilmesi.

3.1 (istatistiksel Analiz
Verilerin normal dagilima uygunlugu Shapiro-Wilk testi ile analiz edildi.

Normal dagilima uymayan parametrelere karekok doniisiimii yapildi. Normal
dagilima uyan parametrelerin tanimlayict istatistikleri minimum (Min),
maksimum (Maks), ortalama (Ort) ve standart sapma (SD) ile gosterilirken
normal dagilima uymayan parametrelerde ortanca ve ¢eyrekler arasi aralik (CAA)
kullanild1. Cinsiyet, anomali varligt ve septum deviasyonu gibi kategorik
degiskenlerin frekanslar1 verildi. Frontal sinilis hacmi ile arasinda diisiik (<%20)
ya da yiiksek (>%80) korelasyon bulunan parametrelerin diglanmasi i¢in Pearson
korelasyon testi yapildi. Kriterleri saglayan parametrelerden geri yayilimli lineer
regresyon modeli kuruldu. Model sonucunda anlamli oldugu saptanan
parametreler, 0,2 test ve 0,8 egitim verisi olacak sekilde rastgele boliindii ve
Lineer Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu ve Destek
Vektor Makinesi algoritmalar1 egitildi. Hiperparametreler, Yang ve Shami’'nin
Onerdigi ayarlara gore secildi (45). En iyi hiperparametre on kathi capraz
dogrulama ve R? skoruna gore belirlendi. Analizler en iyi hiperparamatre ile
tekrarlandi. Makine 6grenmesi algoritmalarinin tahminlerinin R? skoru lineer
regresyon modeli ile karsilastirilarak en etkin algoritma belirlendi. Ayni zamanda
analiz siireleri Ol¢iildli. Analizlerin yapiminda ve algoritmalarin egitiminde
Python 3.8.8 derleyicisi ve Jupyter Notebook 6.1.8 editorii kullanildi. Anlamlilik

seviyesi p<0,05 olarak belirlendi.
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4. BULGULAR

Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi
Kulak Burun Bogaz poliklinigine basvuran 20-55 yas arasi 256 bireyin paranazal
bilgisayarl1 tomografi goriintiileri incelendi. Yabanci cisim bulunduran,
cOzunlrligl diisiik, BT ¢ekimi esnasinda durustan kaynaklanan eksen
kaymalarina ugramis, siniislerin dolu olmasi ve dis kayb1 gibi nedenlerle 6lgiim
noktalar1 belirgin olmayan ve ekstrem degerlere sahip olan 81 adet BT goriintiisti
calisma dis1 birakildi. Sonugta sagda 175 (92 erkek, 83 kadin), solda 172 (89
kadm 83 erkek) birey calismaya dahil edildi ve goriintiiler Bolu Abant izzet
Baysal Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesine ait Picture Archiving and
Communication System (PACS) arsiv sisteminden osiriX programina aktarildi.

Gorintiiler incelendiginde sag frontal siniislerden 3 tanesinin hipoplazik, 2
tanesinin aplazik oldugu geriye kalan 170 tanesinde ise herhangi bir gelisimsel
anomali olmadig1 goriildii. Benzer sekilde sol frontal siniislerden 2 tanesi
hipoplazik oldugu saptanirken aplaziye rastlanmadi, Kalan 170 goriintiide ise
herhangi bir gelisimsel anomali olmadig1 goriildii. Septum deviasyonu agisindan
bakildiginda 33 tanesinde sola, 26 tanesinde saga deviasyon, 29 tanesinde ise S
deviasyon oldugu goriildii. Kalan 87 goriintiide septum deviasyonuna rastlanmadi.
Saptanan varyasyon ve gelisimsel anomalilerin frekans ve ylizde oranlar1 Tablo
4.1°de verildi.

Tablo 4.1. Frekans tablolar1.

FREKANS | YUZDE
o Erkek 92 0,53
Cinsiyet
Kadin 83 0.47
Yok 170 0,97
Sag | Hipoplazik | 3 0,02
. . Aplazik 2 0,01
Gelisimsel Anomali
Yok 170 0,99
Sol | Hipoplazik | 2 0,01
Aplazik 0 0,00
Yok 87 0,50
) Saga Deviye 26 0,15
Septum Deviasyonu -
Sola Deviye 33 0,19
S Seklinde 29 0,17
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Parametrelerin normal dagilima uygunluguna Shapiro-Wilk testi ile
bakildiginda Sinlis Hacmi, Yas, Frontal Yiikseklik, Orbital Yiikseklik, Orbital
Genislik, Maksiller Yiikseklik, Maksiller Genislik, Nazal Genislik ve Interangular
Genislik parametrelerinin normal dagilima uymadig1 goriildii. Histogramlar Sekil

4.1 ve Sekil 4.2°de verildi.

Lhidiil

Sekil 4.1. Parametrelerin histogrami (Sag).

Lkl i
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Sekil 4.2. Parametrelerin histogrami (Sol).

Yas disindaki normal dagilima uymayan parametrelere karekok doniistimii
yapildi. DOniislim sonrasinda normal dagilima uymayan Orbital Genislik,
Maksiller Yiikseklik ve Interanguler Genislik parametreleri analizden ¢ikarildi.
Dontisiim sonrasi histogramlar Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te verildi. Normal dagilima
uymadig1 icin analizden c¢ikartilan parametrelerin tanimlayici istatistikleri Tablo

4.2°de gosterildi.
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Sekil 4.3. Parametrelerin doniisiim sonrasi histogrami (Sag).
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Sekil 4.4. Parametrelerin doniisiim sonrasi histogrami (Sol).

Tablo 4.2. Normal dagilima uymayan 6l¢iimlerin tanimlayici istatistikleri.

Min | Maks | Ortanca | CAA
Yas 20 55 32 15

Orbital Genislik 2,710 | 5,120 | 4,020 | 0,340
Maksillar Genislik 1,230 | 4,870 2,530 0,740
Interangular Genislik | 7,380 | 12,200 | 9,900 | 0,875

Analize alinacak parametreler cinsiyetler arasinda karsilastirildiginda her
iki tarafta da sinlis hacminin, frontal siniis yiikseklik ve genisliginin, orbital
yuksekligin, nazal yiiksekligin, interzigomatik genisligin, intermastoidal
genisligin ve mastoangular genisligin erkeklerde istatistiksel olarak daha yiiksek
oldugu goriildii. Cinsiyetler arasi karsilagtirma sonuglarinin tamami Tablo 4.3 ve
Tablo 4.4’te gosterildi.
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Tablo 4.3. Parametrelerin cinsiyete gore dagilimi (Sag).

Erkek Kadin
t p
Ort SD Min Maks Ort SD Min Maks
Siniis Hacmi 6,672 | 2,159 | 2486 | 11,151 | 5,090 | 1,886 | 1,208 | 9,857 | -5,139 | <0,001
Frontal Yiikseklik 1,623 | 0284 | 0943 | 2,494 | 1,397 | 0308 | 0650 | 2,007 | -5037 | <0,001
Frontal Genislik 3,322 1,045 0,581 5,500 2,843 1,041 0,616 5,230 -3,037 0,003
Orbital Yiikseklik 1,743 | 0,114 | 1487 | 2,057 | 1,639 | 0112 | 1364 | 1,908 | -6,093 | <0,001
Maksillar Genislik 1,605 0,172 1,109 2,207 1,572 0,152 1,118 1,921 -1,328 0,186
Nazal Yiikseklik 5,003 | 0,407 | 4,130 | 5980 | 4807 | 0439 | 3,940 | 5950 | -3,067 | 0,003
Nazal Genislik 3,510 0,393 2,160 4,460 3,542 0,340 2,440 4,700 0,572 0,568
Interzigomatik Genislik | 14,059 | 0,556 | 12.880 | 15,540 | 13,154 | 0,506 | 11,600 | 14,640 | -10,963 | <0,001
Intermastoidal Genislik 12,148 | 0,601 | 10,620 | 13,490 | 11,410 | 0,513 | 10,210 | 12,550 -8,682 <0,001
Mastoangular Genislik 4,430 0,626 2,890 6,010 3917 0,555 2,510 5,660 -5,712 <0,001
Tablo 4.4. Parametrelerin cinsiyete gore dagilimi (Sol).
Erkek Kadin
t p
Ort SD Min Maks Ort SD Min Maks
Siniis Hacmi 7,096 1,830 1,951 10,993 5,554 2,011 1,541 10,563 -5,263 <0,001
Frontal Yiikseklik 1,656 0,248 1,015 2,366 1,424 0,251 0,794 1,879 -6,116 <0,001
Frontal Genislik 3,548 0,958 1,040 6,330 3,086 1,100 0,970 5,560 -2,94 0,004
Orbital Yiikseklik 1,744 0,116 1,428 2,186 1,646 0,121 1,404 1,931 -5,412 <0,001
Maksillar Yiikseklik 2,794 0,574 | 1,660 4,020 2,627 0,551 1,220 1,931 -1,945 0,053
Nazal Yiikseklik 5,020 0,402 4,130 5,980 4,807 0,439 3,940 5,950 -3,317 0,001
Nazal Genislik 3,524 0,385 2,160 4,460 3,542 0,340 2,440 4,700 0,312 0,756
Interzigomatik Genislik | 14,047 | 0,552 | 12,880 | 15,540 | 13,174 | 0,506 | 11,600 | 14,640 | -10,792 | <0,001
Intermastoidal Genislik 12,148 | 0,607 | 10,620 | 13,490 | 11,410 | 0,513 | 10,210 | 12,550 -8.576 <0,001
Mastoangular Genislik 4,532 0,683 2,170 5,980 4,027 0,565 2,550 5,980 -5,266 <0,001

Parametreler septum deviasyonu agisindan degerlendirildiginde nazal
yuksekligin sagda septum deviasyonu olanlarda solda ise septum deviasyonu
olarak daha diisiik oldugu goriildi.
deviasyonuna gore karsilastirma sonuglarinin tamami Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da

olmayanlarda

gosterildi.

istatistiksel
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Tablo 4.5. Parametrelerin septum deviasyonuna gore dagilimi (Sag).

Var Yok
t p
Ort SD Min Maks Ort SD Min Maks
Siniis Hacmi 5,762 | 2,355 | 1,208 | 10,966 | 6,083 | 1,983 | 2,019 | 11,151 | 0,973 | 0,332
Frontal Yikseklik 1,498 | 0,332 | 0,650 | 2,186 1,534 | 0,299 | 0,883 | 2,494 | 0,754 | 0,452
Frontal Genislik 2972 | 1,132 | 0,650 | 5,480 | 3,219 | 0,989 | 0,581 5,500 | 1,540 | 0,125
Orbital Yiikseklik 1,707 | 0,117 | 1,364 | 2,017 1,681 | 0,130 | 1,414 | 2,057 | -1,393 | 0,165
Maksillar Genislik 1,569 | 0,163 | 1,118 | 2,207 1,610 | 0,161 | 1,109 1,985 | 1,701 | 0,091
Nazal Yiikseklik 4,832 | 0,393 | 3,940 | 5,710 | 4,989 | 0,458 | 4,060 | 5980 | 2,434 | 0,016
Nazal Genislik 3,524 | 0,401 | 2,160 | 4,280 | 3,526 | 0,334 | 2,860 | 4,700 | 0,046 | 0,963
Interzigomatik Genislik | 13,636 | 0,739 | 11,600 | 15,260 | 13,642 | 0,645 | 12,510 | 15,540 | 0,062 | 0,951
Intermastoidal Genislik | 11,804 | 0,723 | 10,210 | 13,490 | 11,792 | 0,617 | 10,440 | 13,430 | -0,114 | 0,910
Mastoangular Genislik 4,192 | 0,678 | 2,510 | 6,010 | 4,181 | 0,613 | 2,810 | 5,840 | -0,107 | 0,915

Tablo 4.6. Parametrelerin septum deviasyonuna gore dagilimi (Sol).

Var Yok
t p
Ort SD Min Maks Ort SD Min Maks
Siniis Hacmi 6,322 | 2,149 | 1,541 | 10,993 | 6,381 | 1,988 | 1,951 9,880 | 0.187 | 0.852
Frontal Yiikseklik 1,569 | 0,270 | 0,794 2,258 1,520 | 0,278 | 0,900 2,366 | -1,168 | 0,244
Frontal Genislik 3,317 | 1,013 | 0,970 5,530 | 3,333 1,095 | 1,060 6,330 | 0,100 | 0,920
Orbital Yiikseklik 1,716 | 0,109 | 1,404 1,962 1,678 | 0,142 | 1,404 2,186 | -1,982 | 0,049
Maksillar Yiikseklik 2,706 | 0,584 | 1,600 4,020 2,721 | 0,554 | 1,220 3,840 | 0,171 | 0,865
Nazal Yikseklik 4,840 | 0,393 | 3,940 5,710 | 4,992 | 0,458 | 4,060 5980 | 2,336 | 0,021
Nazal Genislik 3,536 | 0,390 | 2,160 4,280 3,530 | 0,337 | 2,860 4,700 | -0,095 | 0,924
Interzigomatik Genislik | 13,609 | 0,727 | 11,600 | 15,260 | 13,642 | 0,647 | 12,510 | 15,540 | 0,312 | 0,755
Intermastoidal Genislik | 11,784 | 0,714 | 10,210 | 13,490 | 11,800 | 0,634 | 10,440 | 13,430 | 0,160 | 0,873
Mastoangular Genislik 4,308 | 0,683 | 2,550 5980 | 4,270 | 0,673 | 2,170 5980 | -0,366 | 0,715

Normal dagilima uyan parametrelere ¢oklu ya da diisiik korelasyon
gosteren degiskenleri saptamak amaciyla Pearson Korelasyon analizi yapildi.
Sinlis hacmi ile Maksillar Yiikseklik, Nazal Yiikseklik, Nazal Genislik ve
Mastoangular Genislik parametreleri arasinda diisiik korelasyon oldugu saptanda.
Gereksiz degiskene rastlanmadi. Korelasyon katsayilarini gosteren 1s1 haritalari
Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verildi.
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Sekil 4.5. Is1 Haritas1 (Sag).

Sekil 4.6. Is1 Haritas1 (Sol).

Siniis hacmi ile diisiik korelasyon gosteren parametreler ¢ikarildiktan sonra
kalan Frontal Yiikseklik, Frontal Genislik, Orbital Yiikseklik, Interzigomatik
Genislik ve Intermastoidal Genislik parametreleriyle geri yayilimli coklu dogrusal

30



regresyon modeli sag ve sol frontal siniis i¢in ayr1 ayri ¢alistirildi. Yapilan analizin
sonucunda sag frontal siniis i¢in en etkin parametrelerin Frontal Yikseklik,
Frontal Genislik ve Interzigomatik Genislik; sol frontal siniis igin ise Frontal
Yiikseklik ve Frontal Genislik oldugu saptandi. Regresayon katsayilari, R?
skorlar1 ve p degerleri Tablo 4.7 ve Tablo 4.8 de verildi.

Tablo 4.7. Coklu dogrusal regresyon modelinin sonucu (Sag).

Degisken B Giiven Aralig1 (%95) t p

Frontal Yiikseklik 1,3288 [0,270, 2,388] 2,477 | 0,014
Frontal Genislik 1,1179 [0,815, 1,421] 7,278 | <0,001
Interzigomatik Genislik | 0,5638 [0,240, 0,887] 3,442 | 0,001
Sabit -7,2413 [-11,448, -3,035] | -3,398 | 0,001

R%: 0,581, F: 79,18, p<0,001

Tablo 4.8. Coklu dogrusal regresyon modelinin sonucu (Sol).

Degisken B Giiven Aralig1 (%95) t p
Frontal Yikseklik | 1,6204 [0,25, 0,975] 5,558 | <0,001
Frontal Genislik | 1,1594 [0,25, 0,975] 8,840 | <0,001
R2: 0,961, F: 2068, p<0,001

Dogrusal regresyon analiziyle etkinligi saptanan parametreler kullanilarak
makine Ogrenmesi modelleri olusturuldu. Sag frontal sinilis i¢in olusturulan
modellerden Lineer Regresyon algoritmasi 1 saniye 771349 salise siirdii, 8 olasi
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢apraz dogrulama sonucunda
en iyi skor 0.432 olarak kaydedildi. En iyi hiperparametrelerin copy X: True,
fit_intercept: True ve positive: True olduklar1 belirlendi.

Karar Agaglar1 algoritmasi 1 dakika 5 saniye 11 salise siirdii, 34992 olas1
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢capraz dogrulama sonucunda
en iyi skor 0.393 olarak kaydedildi. En iyi hiperparametrelerin max_depth:7,
max_features: sqrt, max_leaf nodes: 15, min_samples_leaf: 1,
min_samples_split: 10, random_state: 42 ve sp litter: random olduklar1 belirlendi.

Rastgele Orman algoritmasi 48 saniye 656175 salise siirdii, 576 olas1
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢capraz dogrulama sonucunda
en iyi skor 0.472 olarak kaydedildi. En iyi hiperparametrelerin max_features: sqrt,
min_samples leaf: 9, min_samples split: 2, n_estimators: 70 ve random_ state: 42
olduklar1 belirlendi.

K-En Yakin Komsu algoritmasi 360698 salise siirdii, 96 olasi
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢apraz dogrulama sonucunda
en 1yi skor 0.488 olarak kaydedildi. En 1yi hiperparametrelerin algorithm: auto,
n_neighbors: 19 ve weights: uniform olduklar1 belirlendi.
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Destek Vektér Makineleri 20 saniye 578732 salise siirdii, 2400 olas1
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢capraz dogrulama sonucunda
en 1iyi skor 0.524 olarak kaydedildi. En 1iyi hiperparametrelerin C:
1.9008479046983877, epsilon: 0.6951927961775606, gamma: auto ve kernel: rbf
olduklar1 belirlendi. Makine &grenmesi algoritmalarinin R?, MSE ve RMSE
skorlar1 Tablo 4.9°da verildi.

Tablo 4.9. Makine 6grenmesi modellerinin sonuglar1 (Sag).

R? MSE RMSE
Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
LR 0:00:01.771349 | 0,557 | 0,666 | 2,143 | 1,364 | 1,464 | 1,168
DTR | 0:01:05.110632 | 0,563 | 0,523 | 2,115 | 1,947 | 1,454 | 1,396
RFR | 0:00:48.656175 | 0,630 | 0,614 | 1,792 | 1,574 | 1,339 | 1,255
KNN | 0:00:00.360698 | 0,574 | 0,574 | 2,060 | 1,739 | 1,435 | 1,319
SVR | 0:00:20.578732 | 0,642 | 0,678 | 1,732 | 1,313 | 1,316 | 1,146

Model Siire

Sol frontal siniis i¢in olusturulan modellerden Lineer Regresyon
algoritmasi1 1 saniye 783588 salise siirdii, 8 olasi hiperparametre kombinasyonu
icin yapilan on katli ¢apraz dogrulama sonucunda en iyi skor 0.517 olarak
kaydedildi. En iyi hiperparametrelerin copy X: True, fit intercept: True ve
positive: True olduklar1 belirlendi.

Karar Agaclar1 algoritmas1 1 dakika 5 saniye 097474 salise siirdii, 34992
olas1 hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli capraz dogrulama
sonucunda en iyi skor 0.509 olarak kaydedildi. En 1iy1 hiperparametrelerin
max_depth:10, max features: auto, max leaf nodes: 15, min_samples leaf: 1,
min_samples_split: 25, random_state: 42 ve splitter: random olduklar1 belirlendi.

Rastgele Orman algoritmas1 49 saniye 089927 salise siirdii, 576 olas1
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢capraz dogrulama sonucunda
en 1yi skor 0.543 olarak kaydedildi. En iy1 hiperparametrelerin max_features: sqrt,
min_samples_leaf: 8, min_samples_split: 2, n_estimators: 45 ve random_state: 42
olduklar1 belirlendi.

K En Yakin Komsu algoritmasi1 384604 salise siirdii, 96 olasi
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katli ¢capraz dogrulama sonucunda
en iyi skor 0.552 olarak kaydedildi. En iyi hiperparametrelerin algorithm: brute,
n_neighbors: 11 ve weights: uniform olduklar1 belirlendi.

Destek Vektor Makineleri 24 saniye 656467 salise siirdli, 2400 olas1
hiperparametre kombinasyonu i¢in yapilan on katl ¢apraz dogrulama sonucunda
en 1iyi skor 0.559 olarak kaydedildi. En 1iyi hiperparametrelerin C:
0.9879542688342918, epsilon: 0.4832930238571752, gamma: auto ve kernel: rbf
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olduklar1 belirlendi. Makine &grenmesi algoritmalarmin R?, MSE ve RMSE
skorlar1 Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10. Makine 6grenmesi modellerinin sonuglari (Sol).

R? MSE RMSE
Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
LR 0:00:01.783588 | 0,572 | 0,624 | 1,793 | 1,655 | 1,339 | 1,286
DTR | 0:01:05.097474 | 0,607 | 0,455 | 1,647 | 2,403 | 1,283 | 1,550
RFR | 0:00:49.089927 | 0,650 | 0,565 | 1,466 | 1,915 | 1,211 | 1,384
KNN | 0:00:00.384604 | 0,621 | 0,578 | 1,587 | 1,859 | 1,260 | 1,363
SVR | 0:00:24.656467 | 0,620 | 0,597 | 1,591 | 1,778 | 1,262 | 1,333

Model Sire

Onerilen katsayilar kullanildiginda modeller, R? skoruna gore
degerlendirildiginde en iyi basarili olan modelin Rastgele Orman algoritmasi
oldugu saptandi. Lineer Regresyon algoritmasinin hem sag hem sol frontal siniiste
eksik 6grenmeye gittigi gortildi. Destek Vektor Makinesi algoritmasi sag frontal
sinliste eksik Ogrenmeye, Karar Agaci algoritmasi sol frontal siniiste asiri
o0grenmeye ugradi. Bu bulgularin 1s1¢8inda uygun algoritmalarin Rastgele Orman
ve K-En Yakin Komsu algoritmalari oldugu sonucuna varildi.
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5. TARTISMA

Gelisen teknoloji ile yapay zekdnin bir dali olan makine Ogrenme
algoritmalar1 saglik alaninda da kullanilmaya baslanmistir. Literatiirde saglik
alaninda yapilan calismalarda makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak
hastaliklarin tahmini, bulgularin siniflandirilmasi ve cinsiyet tayini gibi bir¢ok
onemli konular ele alinmistir.

Sevli, makine 06grenme algoritmalarinin go6giis kanseri teshisindeki
basarisin1 6lgmek amaciyla yaptigi ¢alismada, 357'si iyi huylu 212'si kotii huylu
olmak Tlizere toplamda 569 gogiis kanseri olgusunda 30 farkli parametreyi
incelemistir. Makine 6grenme algoritmalarindan Destek Vektor Makinesi, Naive
Bayes, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu ve Lojistik Regresyon analizlerinin
gogiis kanserini smiflandirmasindaki basarilarint tespit ettigi ¢alismada veri
setinin %80°1 egitim, %20’si ise test amagh kullanmistir. Calismanin sonucunda
dogru pozitifleri tespit etme oranmi en yiiksek olan algoritmalarin birbirine esit
olarak Rastgele orman ve Lojistik Regresyon analizleri oldugunu gézlemlemistir.
Dogru negatifleri ayirt etme basarist tiim algoritmalarda genel olarak yiiksek
olmakla beraber Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalarinin %100
belirleyici oldugu sonucuna ulasilmistir. Tiim kriterleri en yiiksek dogruluk
oraninda tespit eden algoritmanin %98,24 basar1 oraniyla Lojistik Regresyon
oldugu gozlemlemistir. Dogruluk orani en diisiik olan model ise K-En Yakin
Komsu algoritmasi oldugunu saptamistir (35).

Veranyurt ve ark. makine 6grenme algoritmalarinin hastaliklarin teshisini
belirlemede bagarisini degerlendirmek amaciyla 19-92 yas araliinda 162 erkek
228 kadin olmak tizere 390 diyabet hastasina 15 degisken veri setlerini kullanarak
bir caligma yapmislardir. Kisilerin yas, boy, agirlik, viicut kitle indeksi, diyastolik
kan basinci, sistolik kan basinci, bel, bel kal¢a orani, kolesterol, HDL, kolesterol
HDL orani ve glikoz degerlerine ait veriler tespit etmislerdir. Veri setlerinin %70'i
egitim %30'u test verisi olarak kullanilmistir. Makine oOgrenme teknikleri
arasindan Random Forest, K-En Yakin Komsu ve Adaboost teknikleri secilerek
makine 6grenme algoritmalarinin sonuglar1 karsilastirmiglardir. Random Forest ve
K-En Yakin Komgsu algoritmalarinin diyabeti siniflandirmada basarisim1 %92,30,

Adaboost algoritmasinin basarisini ise %90,59 olarak gbézlemlemislerdir (11).
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Neelaveni makine Ogrenme algoritmalarint  kullanarak  Alzheimer
hastaligini tahmin etmek amaciyla yaptigt ¢calismada MMSE skoru, yas, vizit
sayis1 ve hasta egitimi gibi hastaligi tahmin etmek i¢in 6nemli olan parametreleri
kullanmigtir. Tiim verilerin %70’1 egitim, %30’u test verisi olarak ayirmistir.
Destek Vektdor Makinesi ve Karar Agaci algoritmalariyla yapilan c¢aligma
sonucunda, hastaligi tahmin etme oranini Destek Vektor Makinesinde % 85, Karar
Agaci modelinde ise %83 olarak kaydetmistir (46).

Akhtar ve ark. tam kan sayimindan yola ¢ikarak Covid-19 bireylerin erken
tespiti amaciyla yaptiklar1 ¢aligmada 5644 bireye ait verileri %70 egitim %30 test
verisi olarak kullanmiglardir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan K-En Yakin
Komsu, Radyal Temel Fonksiyon, Naive Bayes, kStar, PART, Rastgele Orman,
Karar Agaci, OneR, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Perceptron
modellerini uygulamiglardir. Egitim sirasinda %100 oranla en yiiksek dogruluk
orani K-En Yakin Komsu, kStar ve Rastgele Orman modelleri ile elde etmislerdir.
Test sirasinda ise %88 oranla en yiiksek dogruluk oran1 OneR modelinde
gormiislerdir (47).

Cosar ve ark. kalp rahatsizliklarinin tespit edilmesi amaciyla yaptiklari
calismada makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmislardir. Calismaya hastalik
belirtisi gosteren 508 birey ve saglikli 410 birey dahil etmislerdir. Bireylere ait 11
farkli parametre incelemislerdir. Hastalik teshisinde kullanilan makine 6grenme
algoritmalar1 arasinda en basarili sonuglar %88 ile Rastgele Orman modelinde
elde etmislerdir. K-En Yakin Komsu modelinin %70 dogruluk oraniyla en diisiik
sonucu verdigini belirtmislerdir (48).

Pisharody ve ark. makine algoritmalar1 kullanarak cinsiyet tahmini ettikleri
calismada 105 kadin 360 erkek 465 bireyin ait parmak izini kullanmislardir.
Calismanin sonucunda cinsiyet tahmininde en bagarili algoritmanin %94,62
dogruluk oraniyla Rastgele Orman modeli oldugunu belirtmislerdir (49).

Gillani ve ark. ylirliylis analizlerinden yola ¢ikarak yas ve cinsiyeti tahmin
etmek amaciyla yaptiklar1 ¢alismada yaslar1 2 ile 78 araliginda 356 kadin 388
erkek bireyin yliriiyiislerini ¢esitli sensorler yardimiyla 6lgmiislerdir. Cinsiyet
tahmininin %68,2 dogruluk oraniyla en iyi performanst lojistik regresyon
modelinde elde ettiklerini belirtmis ve Rastgele Orman modelinin %60,5 oraniyla

ikinci sirada oldugunu da eklemislerdir (50).
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Celik, birinci servikal omurdan alinan morfometrik dlgiimleri kullanarak
makine 6grenimi algoritmalari ile cinsiyet tahmini ettikleri calismada 18 yas tizeri
139 bireye ait KIBT goriintiilerini incelemistir. Calismanin sonucunda makine
algoritmalarinin cinsiyeti tahmin etme basaris1 %78-82 olarak kaydetmistir.
Makine algoritmalart arasinda en basarili sonucun %82,14 dogruluk orani ile
Gaussian Naive Bayes modeline ait oldugunu belirtmistir (51).

Musilova B ve ark. kafatasi yiizeylerinin cinsiyeti belirlemede etkinligini
sanal antropoloji kullanarak incelemek amaciyla yaptiklar1 ¢alismada 18-92 yas
araliginda 52 erkek 51 kadin bireyin sanal taramalarini ii¢ boyutlu yazilim
sistemleri ile yapmislardir. Kraniyel 6l¢iimleri cinsiyetler arasinda anlamli olarak
farkli bulunmuslardir. Dimorfizm agisindan anlamli sonug¢ veren yiizeyler
sirastyla supraorbital bolge, elmacik kemikleri, burun agikliklari, mastoitler ve dis
oksipital cikintilar olarak belirlemiglerdir. Cinsiyeti dogru takmin etme oraninin
%90,3 oldugunu sdylemislerdir (52).

Literatiirde frontal siniis basta olmak iizere paranazal siniislerle yapilan
calismalar bulunmaktadir. Paranazal siniislerin bireyler arasi farklilik gostermesi,
dayanikli bir yapiya sahip olmasi ve hacimlerinin cinsiyetler arasinda degiskenlik
gostermesi  yapilan calismalarda konu edilmesini saglamistir. Yapilan
calismalarda paranazal siniislerin hacimleri ¢esitli yontemlerle 6l¢iilmiistiir.

Park ve ark. paranazal siniis hacimlerini degerlendirmek ve paranazal
sinlislerin yas gruplar1 arasindaki degisimini belirlemek amaciyla yaptiklari
caligmada 25 yas altinda 260 bireye ait BT gorintiilerini ii¢ boyutlu
rekonstrilkksiyon yoOntemiyle incelemislerdir. Calismanin sonucunda frontal
siniislerin 2 yasindan sonra gelismeye basladigini, 6-19 yaslarinda en hizlhi

biiyiimeyi gosterdigini ve ortalama hacimlerinin 3,46+0,78 cm?

oldugunu
gormislerdir. Maksiller siniislerin dogumdan itibaren gelismeye baslayip 15
yasina kadar biiylimesi artarak devam ettigini ve ortalama hacimlerinin
14,83+1,36 cm® oldugunu gézlemlemislerdir. Etmoit siniislerin 7 yasma kadar
hizla gelistigini, 15-16 yaslarinda biiytimelerini tamamlandigin1 ve ortalama
hacimlerinin 4,51£0,92 cm?® oldugunu belirtmislerdir. Sfenoit siniislerin 6-10 yas
arasinda hizla gelistigini, 15 yasinda gelismeyi tamamladigini ve ortalama
hacimlerinin 3,47+0,93 cm? oldugunu gézlemlemislerdir (53).

Ekizoglu ve ark. maksiller siniislerin morfometrik 6zelliklerini kullanarak

cinsiyet tespiti yaptiklari ¢alismada 18-63 yas araliginda 70 kadin ve 70 erkek
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bireye ait BT goriintiilerini incelemiglerdir. Tiim parametrelerin erkeklerde daha
yiiksek oldugu gozlemlemislerdir. Sag ve sol maksiller siniislerin hacmi arasinda
anlamli bir fark bulamamislardir. Kadin cinsiyetini dogru tahmin etme orani1 %80,
erkek cinsiyetini dogru tahmin etme oranini ise %74,3 olarak belirlemislerdir (54).

Tiirk, frontal siniis boyutlarinin yas ile iliskisini belirlemek ve frontal siniis
boyutlarinin cinsiyet tayininde énemini degerlendirmek amaciyla yapmis oldugu
calismada, 20-85 yaslar1 arasinda 105 kadin 73 erkek toplamda 178 bireye ait
KIBT goriintiilerini incelemistir. KIBT goriintiilerine ait kesitlerden sag ve sol
ayr1 olmak iizere frontal sinilis genisligi, yiiksekligi, anteriopoterior derinligi ve
frontal siniisiin toplam genisligi 0lgmiistiir. Calismasinin sonucunda sag ve sol
frontal sinilis genisligi, anteroposterior derinlik, siniis yiiksekligi ve toplam
genislik parametrelerinin erkeklerde kadinlara gore yiliksek ortalamalara sahip
oldugu tespit etmis ancak siniis yiiksekligi ortalamalar istatiksel agidan anlamli
bulamamistir. Siniis genisligi, anteroposterior derinlik agisindan sol degerler
sagdaki degerlerden yiiksek ortalamalara sahip oldugunu gormiistiir. Siniis
yiiksekligi acisindan sag ve sol degerler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
fark bulamamistir. Erkek cinsiyetini dogru tahmin etme oranit %61,6 kadin
cinsiyetini dogru tahmin etme oranit %78,1 tiim popiilasyonun cinsiyetini dogru
tahmin etme oram1 %71,3 olarak belirlemistir. Sirastyla sol anteroposterior
derinlik, sag anteriopoterior derinlik ve toplam siniis genisligi en dimorfik
parametreler oldugunu séylemistir (3).

Mitsea ve ark. frontal siniislerin cinsiyet tanimlanmasindaki Onemini
arastirmak icin yaptiklar1 derleme c¢alismasinda KIBT goriintiilerinden frontal
siniislerin boyut ve hacimlerini inceleyen calismalar1 derlemislerdir. incelenen 8
makalede 359 erkek 359 kadin toplam 718 bireyin verilerini kullanilmislardir.
Tim incelemeler sonucunda frontal siniis hacim ve yiiksekligini erkeklerde
kadinlardan yiiksek bulmuslardir. Frontal siniisiin hacim ve yiiksekliginin bireyler
arasinda ayirt edici parametreler olarak kullanilabilecegini belirtmislerdir (55).

Cechova M ve ark., Cek popiilasyonundan alman yaslar1 21-84 araliginda
45 kadin 58 erkek olmak {izere toplamda 103 bireyin kraniyal BT goriintiisiinii
kullandiklar1 ¢alismada frontal kemik ve frontal siniislerin morfometrik
ozelliklerinden yola ¢ikarak cinsiyet tayini yapmayi amaglamiglardir. Frontal
siniislerin hacim ve ylizey alanlar1 degerlendirmislerdir. Cinsiyet tahmini i¢in

Destek Vektor Makinesi algoritmalarini1 kullanmislardir. Kadin cinsiyetini tahmin
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etmede daha basarili sonuglar elde etmislerdir. Frontal kemigin dis yiizeyi, frontal
siniislerin hacmi ve frontal siniis ylizeyi birlikte degerlendirilerek yapilan cinsiyet
tahmininin basar1 oranin1 %96,12 olarak tespit etmis ama bu oran c¢apraz
dogrulama sonucu %385,4'e diistiigiinii gérmiislerdir (56).

Barghouth ve ark. maksiller, sfenoit ve frontal siniislerin yasa bagh ii¢
boyutlu goriintiisiinii olusturmak amaciyla yaptiklari ¢alismada 17 yas alt1 76
kadin, 103 erkek toplam 179 bireyin manyetik rezonans goriintiilerini incelemis
ve siniisleri ii¢ eksende Ol¢miislerdir. Yapilan ol¢iimler sonucunda, maksiller
siniis uzunlugunu 38,8+3,5 mm, ylksekligini 36,3+6,2 mm ve genigligini
27,5+4,2 mm; sfenoit siniis uzunlugunu 23+4,5 mm, yiiksekligini 22,6+5,8 mm ve
genisligini 12,8+¢3,1 mm; frontal sinlis uzunlugunu 12,845,0 mm, yiiksekligini
21,9+8,4 mm ve genisligini 24,5+13,3 mm olarak bulmuslardir (57).

Cohen ve ark. yaptiklart ¢alismada maksiller, sfenoit ve frontal siniislerin
hacimsel 0Ozelliklerini karsilastirmak amaciyla toplam 201 bireye ait BT
goriintiilerini  incelemislerdir. Erkeklerde tiim siniislerin hacim ortalamalari
kadinlardan yiiksek oldugunu gormiislerdir. Erkeklerde maksiller siniis hacmi
ortalama 14,38 cm’, kadinlarda 12,23 cm?’; erkeklerde sfenoit siniis hacmi 4,74
cm’, kadinlarda 3,55 cm’; erkeklerde frontal siniis hacmi ortalama 3,74 cm?,
kadinlarda 3,21 cm? olarak dl¢iilmiislerdir. Maksiller ve sfenoit siniislerin hacmini
yaslt hastalarda daha diisiik bulunmus ama frontal siniislerde yasa bagli hacimsel
degisiklik gézlemlememislerdir (58).

Emirzeoglu ve ark. paranazal siniis hacimlerini sterelojik yoOntemler
kullanarak Ol¢gmek amaciyla 39 erkek 39 kadin bireye ait BT goriintiilerini
incelemislerdir. Cavalieri Prensibini kullanilarak yapilan o6lglimler sonucunda
ortalama siniis hacimleri sirastyla frontal 11,6+0,8 cm?®, maksiller 35,9+1,3 cm?,
etmoidal 11,8+£0,4 cm?, sfenoidal 13,6+0,7 cm® olarak hesaplamislardir. Siniis
hacimlerinin birbirleriyle orantili oldugunu ve cinsiyetler arast dimorfik 6zellik
gosterdigini  saptamislardir. Ayrica erkeklerde paranazal siniislerin  hacmi,
kadinlardan % 26,1 daha biiyiik oldugunu eklemislerdir (59).

Kkunihiro ve ark. paranazal siniislerin hacmini 6lgmek icin yaptiklar
calismada 20 Japon bireye ait ii¢ boyutlu BT gorintilerini yeniden
yapilandirmiglardir. Maksiller sinlis hacmini sagda erkeklerde 23,69 ml,
kadinlarda 20,99 ml; solda ise erkeklerde 24,99 ml, kadinlarda 21,19 ml olarak

hesaplamislardir. Etmoidal siniis hacmini sagda erkeklerde 6,59 ml kadinlarda
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6,49 ml; solda ise erkeklerde 6,49 ml kadinlarda 5,89 ml olarak Ol¢miislerdir.
Frontal ve sfenoidal siniislerde sag ve sol arasinda fark biiyiilk oldugu ig¢in
ortalamalar1 almiglardir. Frontal siniis hacmini erkeklerde 11.69 ml, kadinlarda
4,69 ml; sfenoidal siniis hacmini ise erkeklerde 17,19 ml, kadinlarda 13,79 ml
olarak bulmuslardir (60).

Sapmaz ve ark. frontal siniisiin hacmini stereolojik olarak degerlendirmek
amaciyla yaptiklar1 calismada, 20-60 yas arasindaki 70 erkek 50 kadinin BT
goriintiilerini incelemis ve Cavalieri Prensibini kullanarak frontal siniis hacmini
hesaplamiglardir. Frontal siniis hacimleri erkeklerde kadinlardan daha yiiksek
bulmuslardir. Ortalama siniis hacminin erkeklerde 7,02+2,78 cm?®, kadinlarda
4,04+1,84 cm?® oldugunu gérmiislerdir. Kadinlarda sag frontal siniis 2,6+1,60 cm?,
sol frontal siniis 4,7+1,89 cm?; erkeklerde ise sag frontal siniis 6,9+2,71 cm?, sol
frontal siniis 7,6£2,83 cm® olarak Slgmiislerdir. Sol frontal sinus hacminin, sag
frontal siniisten daha biiylik oldugunu tespit etmislerdir (61).

Almeida Prado ve ark. frontal sinlis hacminin degerlendirilmesi amaciyla
yaptiklar1 ¢aligmada Yunan halkindan secilen 19-101 yas araligindaki 102 bireye
ait BT goriintiistinii kullanmislardir. Yazilimlarla ii¢ boyutlu hale getirilen kafatasi
modellerinden frontal siniislerin hacimlerini 6l¢miislerdir. Calismanin sonucunda
frontal siniis hacimlerini erkeklerde ortalama 9.22 mm?, kadnlarda ise 5,88 mm?
olarak hesaplamiglardir. Hacim ve yas arasinda anlamli bir iliski gérmediklerini
belirtmislerdir (62).

Bayrak ve ark. septal deviasyonun paranazal yapilara ve sinus hacimlerini
degerlendirmek amaciyla yaptiklar ¢alismada 20-48 yas araliginda 67 erkek 66
kadin toplamda 133 bireye ait BT goriintiilerini incelemislerdir. Bireylerin
%61,7’sinde septum deviasyonun saga, %38,3’linde ise sola dogru oldugunu
gormislerdir. Ayrica burun boslugunun toplam hacmini deviye tarafta 31,2+8,9
cm?, kars1 tarafta ise 32,7£9,6 cm® olarak hesaplamislardir (63).

Pajic ve ark. frontal siniis hacimlerinin frontal bolgedeki travma, stres
dagilimlar1 ve kirik paternleri iizerine etkisini aragtirmak amaciyla yaptiklar
calismada normal gelisim gosteren bir frontal sinlise ait BT goriintiisii referans
olarak alarak hipoplazik, hiperplazik ve siniisiin olmadigr {i¢ farkli model
olusturmuslardir. Elde edilen dort model iizerine 7,7 kN’luk kuvvet simiilasyonu
uygulamiglardir. Calisma sonucunda hiperplazik siniislerde 6n siniis duvarinin,

hipoplazik ve gelismemis siniislerde ise arka siniis duvarinin kirilganlik egilimi
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gosterdigini gormiislerdir. Ayrica frontal bolgedeki travmalarin, frontal siniis
hacmiyle iliskili oldugu gozlemlemislerdir (64).

Biiytiik ve ark. yaptiklar1 ¢alismada g¢enelerin farkli sagittal iskeletsel
iliskisine gore 3 farkli gruba ayrilan 75 bireyin frontal siniislerinin morfolojisi
incelemislerdir. Posteroanterior sefalometrik radyograf kullanilarak frontal siniise
ait sag maksimum ylikseklik ve genislik, sol maksimum yiikseklik ve genislik,
maksiller geniglik, nazal genislik, kraniyal genislik ve antegonial genislik
parametrelerini 6lgmiislerdir. Calismanin sonucunda sag frontal siniis yiiksekligi,
sol frontal siniis yiiksekligi ve sol frontal siniis genisliginin gruplar arasinda
istatistiksel agidan anlamli olarak farklilik gosterdigini bulmuslardir (65).

Biz de yapmis oldugumuz calismada frontal siniislerin hacimlerini
stereolojik yontemler ve makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak hesaplanmay1
amagladik. Gorintiileri inceledigimizde septum nasi’nin %15’inde saga,
%19’unda ise sola deviye oldugunu gordiik. Bireylerin %17’sinde S seklinde
deviasyon varken kalan %50’sinde septum nasi olagandi. Bu degerler Bayrak ve
ark. gore ¢ok diisiiktil.

Sapmaz ve ark. gibi steorolojik olarak hesapladigimiz frontal siniis
hacmini, istatiksel agidan anlamli olarak (t: -5,139; p<0,001) erkeklerde daha
yiiksek bulduk. Sonucumuz Cohen ve ark, Emirzeoglu ve ark., Kawarai ve ark.
Sapmaz ve ark. ile Prado ve ark. tarafindan bildirilen ikili karsilastirmalarla
uyumluydu.

Yang ve Shami tarafindan Onerilen hiperparametrelerden yararlanarak
sagda Frontal Yiikseklik, Frontal Genislik, Interzigomatik Genislik solda sadece
Frontal Yiikseklik ve Frontal Genislik parametrelerini kullanarak kurdugumuz
makine dgrenmesi algoritmalarinin sonucunda Rastgele Orman modeliyle siniis
hacminin sagda %61,4liniin solda ise %56,5’'inin bu parametrelerle
aciklanabilecegini gordiik. Bu degerler sag tarafta klasik Lineer Regresyon analizi
ile elde edilenlerden daha yiiksekti (R%: 0,581). Her ne kadar R? skoru daha diisiik
olsa da maliyet acisindan incelendiginde en efektif modelin K-En Yakin Komsu

oldugu goriildii.
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6. SONUC VE ONERILER

Travma, konjenital anomali ya da ameliyat Oykiisi bulunmayan

yetiskinlerin frontal siniis hacimlerini, yiizden alinan morfometrik Olciimlerle

tahmin etmek amaciyla tasarlanan bu ¢aligmanin sonucunda;

1.

Frontal siniis hacminin erkeklerde kadinlardan istatistiksel a¢idan anlamli
olarak daha ytiksek oldugu,
Frontal siniis hacminin, Oncii grafilerde frontal siniisiin genisligi ve

yiiksekligi ile interzigomatik mesafenin 6l¢iilmesiyle tahmin edilebilecegi,

. Makine 6grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman ve K-En Yakin

Komsu modellerinin frontal siniisiin hacmini tahmin etme konusunda
Lineer Regresyon, Karar Agac1 ve Destek Vektor Makinesi modellerine
gore daha iyi oldugu sonuglarina varilmistir.

Denek sayisinin artmasimin  sonuglart olumlu yonde etkileyecegi

diistiniilmektedir.
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