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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

MAKINE OGRENMESI iLE ALZHEiMI:ZR HASTALIGININ
ILERLEMESINDE HAFIF BILISSEL BOZUKLUGUN TAHMIN EDILMESINE
YONELIK MRG TABANLI MORFOMETRIK ANALIZ

Muhammet Furkan ATILGAN

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman OZKAN
2024, 114 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman OZKAN
Prof. Dr. Salih GUNES
Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DEMIRTAS

Norodejeneratif hastaliklar, sinir sisteminin karmagik yapilarindaki degisiklikler sonucu bilissel
islevlerden giinliik aktivitelere kadar birgok alanda neden olduklart ciddi kayiplar nedeniyle giiniimiizde
giderek artan bir endise kaynagi haline gelmistir. Bu hastaliklarin en yaygin ve bilineni olan Alzheimer
Hastalig1 (AH), yaslanmayla birlikte artan yayginligi ve tedavisinin olmamasi nedeniyle ciddi bir halk
saglig1 sorunu olusturmaktadir. Bu baglamda, erken teshisin 6nemi giderek daha fazla vurgulanmaktadir.

Bu ¢aligmanin amaci, Alzheimer Hastaliginin teshisinde kullanilan makine 6grenme tekniklerinin
literatiirdeki durumunu ve etkinligini incelemek, ozellikle T1 ve T2 agirlikli manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) yontemlerinin kullanimini aragtirmaktir. Giiniimiizde makine 6grenmesi tekniklerinin
sagladig1 olanaklarla, hastaligin erken teshisinde ve siniflandirilmasinda énemli adimlar atilmistir. Ancak,
bu alanda yapilacak daha fazla galisma ve analizler, daha dogru ve giivenilir teshis yontemlerinin
gelistirilmesine ve bu tekniklerin erisilebilirligine ve genellenebilirligine olanak taniyacaktir.

Bu tez calismasi, farkli makine 6grenme tekniklerinin (Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglar1, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes) Alzheimer Hastaliginin teshisi
icin etkinligini degerlendirmeyi amacglamaktadir. Ayrica, T1 ve T2 agilhikli MR goriintiilerinin
kullaniminin bu teknikler {izerindeki etkisi incelenerek, hangi goriintiileme yonteminin daha iyi performans
gosterdigi ve hangi makine 6grenme tekniginin en etkili oldugu belirlenmeye ¢alisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer, Hafif Biligsel Bozukluk, Makine Ogrenmesi, Manyetik
Rezonans Goriintiileme
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MS THESIS

MRI-BASED MORPHOMETRIC ANALYSIS FOR PREDICTING MILD
COGNITIVE IMPAIRMENT TO ALZHEIMER’S DISEASE PROGRESSION
WITH MACHINE LEARNING
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IN ELECTRICAL-ELECTRONICS ENGINEERING

Advisor: Asst. Prof. Dr. Ali Osman OZKAN
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Neurodegenerative diseases have increasingly become a source of concern today due to the severe
losses they cause in many areas, from cognitive functions to daily activities, resulting from changes in the
complex structures of the nervous system. Alzheimer’s Disease (AD), the most common and well-known
of these diseases, poses a serious public health problem due to its increasing prevalence with aging and the
lack of a cure. In this context, the importance of early diagnosis is increasingly emphasized.

The aim of this study is to examine the status and effectiveness of machine learning techniques
used in the diagnosis of Alzheimer’s Disease (AD) in the literature and to investigate the use of T1 and T2-
weighted magnetic resonance imaging (MRI1) methods. With the possibilities provided by machine learning
techniques today, significant steps have been taken in the early diagnosis and classification of the disease.
However, further studies and analyses in this field will enable the development of more accurate and reliable
diagnostic methods.

This thesis aims to evaluate the effectiveness of different machine learning techniques (Support
Vector Machine (SVM), Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Networks (ANN), k-Nearest
Neighbors (KNN), and Naive Bayes) for the diagnosis of Alzheimer’s Disease. Additionally, the impact of
using T1 and T2-weighted MRI images on these techniques has been examined to determine which imaging
method performs better and which machine learning technique is the most effective.

Keywords: Alzheimer, Machine Learning, Magnetic Resonance Imaging, Mild Cognitive
Impairment



ONSOZ

Bu calismada; Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG) teknigi kullanilarak
Alzheimer hastalarindan elde edilen goriintiilerin bulundugu bir veri seti incelenerek T1
ve T2 verileri i¢in Alzheimer Hastas1, Hafif Biligsel Bozukluk sahibi ve Kontrol Grubu
olmak iizere 3 gruba ayrilmis hastalarin gériintiilerinin Makine Ogrenmesi yardimiyla
smiflandirilmasi incelenmistir. Kullanilan goriintiilerde, goriintiilerin tez ¢aligmasinda
kullanilan yazilim olan Orange tarafindan anlasilabilir veri haline doniistiiriilmesi
haricinde herhangi bir 6n isleme yapilmamis, ham veriler kullanilmastir.
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ATILGAN a tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Norodejeneratif hastaliklar, sinir sistemindeki yapisal ve kimyasal degisikliklerin
bilis, iletisim becerileri ve giinliik aktiviteleri gergeklestirme yetenegi dahil olmak {izere
bir¢ok islev alaninda noronlarin kaybina yol acan yaygin ve giderek artan bir hastalik ve
6liim nedenidir. Alzheimer hastaligi (AH) bu durumlarin en yaygin olanidir (Erkkinen ve
ark., 2018). Erken teshis; hastalarin hastaliginin ilerlemesini yavaslatmaya, biligsel
islevlerini daha iyi korumaya ve hem bakicilar hem de hastalar i¢in ekonomik ve duygusal
faydalar saglamaya yardimci olabilecek klinik deneylere kaydolmalarina imkan
saglayacagindan, kimin AH yasayacaginin belirlenmesi biiyiik 6nem kazanmistir.

Son zamanlarda, secilen Makine Ogrenmesi (MO) teknikleriyle Manyetik
Rezonans Goriintilleme (MRG) taramalarindan ¢ikarilan sinyal ve doku ile ilgili
ozellikler, AH’ nin olas1 yeni belirtileri olarak ortaya ¢ikmistir ve biiyiik ilgi gormektedir.
Makine 6grenmesi yontemleri umut verici olsa da heniiz genellestirilebilir bir ¢dziim
bulunamamustir.

Yapilacak bu calismada, Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in kullanilan makine
ogrenmesi teknikleri literatiirii incelenip, en etkili makine Ogrenmesi teknikleri
belirlenmistir. MO tekniklerinin genellestirilebilir olmas1 ve etkinligi geleneksel olarak
kullanilan T1 agirlikli Manyetik Rezonans (MR) goriintiisiine ek olarak, T2 agirlikli MR
goriintiiniin de incelenmesiyle test edilmistir. T1 goriintiilere ek olarak T2 goriintiilerini
incelemekteki hedef, her ne kadar hepatik fibroz ve akut veya kronik kalp yetmezligi gibi
diger hastaliklar1 tespit etmek kullanilsa da, T2 goriintiilerinin MO kullanilarak AH’nin
teshisinde kullanilmiyor olmasidir. T1 ve T2 goriintiilerinin karsilastiriimasiyla, AH
tanisinda makine 6grenmesi performansinin T1 veya T2 goriintiisiinde esit olup olmadigi
ve hangi goriintliniin hangi Alzheimer grubunda (AH ve hafif bilissel bozukluk) ve hangi
makine 6grenmesi yontemiyle daha 1yi performans gosterdigi arastirilmistir (Yu ve ark.,
2017; Baessler ve ark., 2019).

1.1. Kaynak Arastirmasi

Fennema-Notestine ve ark. (2009) yaptiklari ¢aligmada, invazif olmayan MR
beyin  goriintilemenin, AH gibi nodrolojik  durumlarin  nicel (kantitatif)
karakterizasyonunu destekleyebildigini gostermislerdir. MR goriintiilemenin, klinik

semptomlar belirginlesmeden veya geri doniisiimiin miimkiin olmadig1 néronal hasar



meydana gelmeden Once bile bilgilendirici biyobelirtecler saglayabildigi gosterilmistir
(Fennema-Notestine ve ark., 2009).

Yapisal goriintiilemeye dayal1 biyobelirteclerin tanisal potansiyeli, Frisoni ve ark.
(2010) ile Kloppel ve ark. (2012) tarafindan ana hatlariyla derleme makalelerinde
belirtilmistir (Frisoni ve ark., 2010, Kloppel ve ark., 2012). Yapilan ¢alismalarda yazarlar
otomatik olarak c¢ikarilan biyobelirteclerin tanisal karar destegi saglayabilecegini,
hastalik  degerlendirmesinde  nesnelligi  artirabilecegini  ve  ayirict  taniyi
tyilestirebilecegini savunmuslardir.

Son yillardaki calismalar modern ndrogoériintiilemenin, diger tani Olgiitleriyle
birlestirildiginde pozitif ongorii degeri ekleyerek Hafif Bilissel Bozukluk (HBB) tanisinin
dogrulugunu artirmaya yardime1 oldugunu gdstermistir. Dubois ve ark. (2007) yaptiklar
calismada, AH i¢in giiniimiizde yaygin olarak kullanilan bir tanisal arastirma kriteri
gelistirmis ve temel tani kriterlerinin (erken ve anlaml epizodik hafiza bozuklugunun
varlig1) norolojik bulgularla (MRG’de kanitlanan hipokampi, entorhinal korteks ve
amigdala atrofisinin varlig1 gibi) birlestirilmesinin daha iyi tani kriterleri sagladigin
savunmustur (Dubois ve ark., 2014). Kloppel ve ark. (2008) Sporadik Alzheimer
hastaligini normal yaglanmadan ve fronto-temporal lobar dejenerasyondan (FTLD)
ayirmak icin Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanmiglar ve sonuglari radyologlarin
elde ettigi sonuglarla karsilagtirmiglardir. Elde edilen sonuglar, makine Ogrenmesi
algoritmalarmin AH’yi klinik uzmanlardan daha iyi tahmin edebildigini gostermistir
(Kloppel ve ark., 2012). Colliot ve ark. (2008) yaptiklar1 ¢alismada, Alzheimer, hafif
biligsel bozukluk ve normal yaslanmay1 ayirt etmek igin bilgisayarli bir segmentasyon
stratejisi gelistirmis ve MRG goriintiileri ile elde edilen hipokampiisiin otomatik
segmentasyonu yOntemlerini  kullanmistir. Hipokampal hacimdeki farkliliklart
degerlendirdiklerinde %84’e esit duyarlilik, Ozgiillik ve dogruluk degerleri elde
etmislerdir. Bu, MRG goériintiilerinin manuel analiziyle hipokampal atrofinin
degerlendirilmesine kiyasla yontemlerinin etkinligini géstermistir. Hipokampal atrofinin
manuel analizi zaman alic1 oldugundan ve subjektif analizden kaynaklanan potansiyel
yanliliga sahip oldugundan, otomatik hipokampal segmentasyonun ¢ok daha verimli bir
yontem olarak oOnermislerdir (Colliot ve ark., 2008). Cuingnet ve ark. (2011),
performanslarin1 karsilastirmak i¢in Alzheimer Hastaligi Norogoriintiilleme Girigimi
(ADNI) veri tabaninda ii¢ siniflandirma testi gerceklestirmistir. Bu ii¢ smifi Yash
Kontrolii (YK) - AH, YK - Hafif Bilissel Bozukluk doniistiiriicti olanlar (HBBd) ve YK

- Hafif Biligsel Bozukluk dontistiiriicii olmayanlar (HBBdo) olarak belirlemisler ve on



tane smiflandirma algoritmasinin  performansin1  degerlendirmislerdir. Makine
O6grenmesinin mevcut durumu teshis etmeye, hastaligin ilerleyisini tahmin etmeye ve
Alzheimer hastalarimin alt tiplerini smiflandirmaya biiyiik katki sagladigimi
gostermislerdir (Cuingnet ve ark., 2011).

Calismalarda kullanilan birgok yontem, biiyiilk Ol¢lide makine 6grenmesi
tekniklerine dayanmaktadir: Manifold 6grenme (Wolz ve ark., 2011, Guerrero ve ark.,
2014), ¢coklu 6rnekle 6grenme (Tong ve ark., 2014) veya bolge siniflandirmasi (Tong ve
ark., 2017) gibi. Ornegin Wolz ve ark. (2011) c¢alismalarinda, farkli MR tabanli
ozelliklerin birlesiminin siniflandirma dogrulugunu artirma yetenegini degerlendirmek
icin ADNI veritabanini kullandilar (Wolz ve ark., 2011). Saglikli kontrol grubunu
Alzheimer hastaligi olan bireylerden ayirt etme ve Hafif Bilissel Bozukluktan
Alzheimer’a dénilisiimii tahmin etme yetenegini degerlendirmek amaciyla hipokampal
hacim (HV), kortikal kalinlik (KK), tensdr bazli morfometrinin (TBM) ve yakin zamanda
onerilen manifold tabanli 6grenmeden (MTO) cikarilan &zelliklerin  giiciinii
degerlendirdiler. Manifold tabanli makine 6grenmesi yaklasiminda, Laplacian eigenmaps
ile dogrusal olmayan boyut indirgeme, farkli gruplart ayirt etmek i¢in 6zellik 6grenmede
kullanilir. Laplacian eigenmaps, ¢ift goriintii benzerlikleri ile tanimlanan bir benzerlik
grafigini temel alarak girig gorlintiilerinin diisiik boyutlu temsilini tahmin eder. Hipotez,
boyle bir diisiik boyutlu temsilin, ¢ift goriintii benzerliklerinden daha kompakt bir sekilde
veri kiimesindeki degiskenligi yakaladigidir. Yazarlar, her iki yapmin da Alzheimer
hastaligi tarafindan erken bir asamada etkilendigini bildikleri i¢in, hipokampus ve
amigdaladaki yogunluk goriiniimiinden ¢ift goriintii benzerliklerini tahmin etmislerdir.
Tiim gorlintiler, bir sablon uzayinda kaba rijit olmayan kayit kullanilarak
hizalandirilmiglardir (10 mm Bspline kontrol nokta araligi). Bu tiir bir kaba ve rijit
olmayan bir hizalama, karsilik gelen beyin yapilarinin hizalanmasini saglar, ancak yine
de konuya 0zgii farkliliklarin Olgiilmesine olanak tanir. Boyut indirgeme islemi
tamamlandiktan sonra, elde edilen manifoldun ilk 20 boyutunu, farkli yontemlerle
smiflandirma yapmak igin kullandilar. Ornegin saglikli kontrol grubundan ve Alzheimer
hastalig1 olan bireylerden elde edilen bir dizi ADNI goriintiisiiniin 2D gémiilmesini
incelediklerinde, iki gdmme boyutunun da her iki grup arasinda oldukga iyi bir ayrim
sagladig1 gosterdiler. Deneylerde daha iyi ayirt etmeye izin veren daha yliksek boyutlu
bir uzay kullamlmstir. Sonug olarak, 4 yapisal MRG &zelliginin (MTO, HV, KK, TBM)
otomatik teshis yetenekleri ayr1 ayr1 degerlendirildiginde ve ADNI ¢alismasinda elde
edilen 834 temel goriintiisiiyle birlestirildiginde, TBM nin ayr1 olarak uygulandiginda



genel olarak en iyi sonuglar1 sagladig1 ve onu MTO’niin takip ettigi goriilmiistiir (Wolz
ve ark., 2011). Bir diger manifold tabanli 6grenme ¢alismasinda Guerrero ve ark. (2014)
veriye dayali ilgi alanlarindan (ROI) manifold alt uzay1 olusturdular (Guerrero ve ark.,
2014). Bolgeleri, ayr1 bir smif etiketinden ziyade gergek hastalik evresi ile daha iyi
korelasyon gosteren bagimsiz bir degisken olarak mini zihinsel durum muayenesi
(MZDM) puani kullanilarak seyrek regresyon yoluyla dgrettiler. Ornekleme yanliligimni
azaltmak amaciyla yeniden Ornekleme semasiyla birlikte degisken sec¢imini
gerceklestirmek i¢in seyrek regresyon kullandilar. Daha sonra deneklerin goriintiilerinin
gorsellestirilmesini ve siniflandirilmasimi  gerceklestirmek igin &grenilen manifold
koordinatlarni kullandilar. Onerilen yaklasimin sonuglari ADNI ve ADNI-GO veri
kiimelerini kullanilarak gosterdiler. Yeni bir MRG Hastalik-Durum-Skor (MRG-HDS)
smiflandiricist da dahil olmak {izere {i¢ tiir simiflandirma teknigini, iki Ogrenme
stratejisiyle birlikte test ettiler. Ilk yaklasimda AH ve ilerleyici hafif bilissel bozuklugu
(iIHBB) olan kisiler birlikte gruplandirilirken, Bilissel Normal (BN) ve stabil hafif biligsel
bozuklugu olan (sHBB) kisileri de birlikte gruplandirdilar. Ikinci yaklasimda,
siiflandiricilari, orijinal sinif etiketleri kullanarak (gruplandirma yapmadan) egittiler.
Sonuglarin diger son teknoloji yontemlerle karsilastirilabilir oldugunu gosterdiler.
Muhtemelen klinik olarak en alakali denekler olan sHBB ve iHBB’nin %71’lik bir
siiflandirma dogrulugu oranina ulastigini1 gosterdiler. Ek olarak, ADNI-GO veri setinden
BN ve erken HBB (eHBB) denekleri arasinda %65°1ik siniflandirma dogrulugu sundular
(Guerrero ve ark., 2014). Tong ve ark. (2014) ise AH ve prodromal evredeki HBB tespiti
i¢in ¢oklu ornekle 6grenme (COO) yonteminin kullanilmasimi dnerdiler (Tong ve ark.,
2014). Caligmalarinda yerel yogunluk yamalar1 6zellik olarak ¢ikarildi. Ancak demansh
hastalardan alinan yamalarin tiimii hastaliktan esit derecede etkilenmez ve bazilarinda
hastalikla iligkili morfolojinin karakteristigi olmayabilir. Bu nedenle bu yamalara hastalik
etiketlerinin atanmasinda bazi belirsizlikler vardir. Bu yiizden belirsiz egitim etiketleri
sorununun COO gibi zay1f denetimli 6grenme teknikleri ile ¢dziilebilecegini 6ne siirdiiler.
Yamalar arasindaki iliskilerden yararlanmak ve ardindan COO problemini ¢6zmek igin
her goriintii icin bir grafik olusturdular. Olusturulan grafikler, goriintiilerin dogal
yapilarii yansitabilen ve siiflandirmaya yardimci olabilen, yamalarin goriiniimleri ve
aralarindaki iligkiler hakkinda bilgi igeriyordu. ADNI ¢alismasindan 834 denegin temel
MR goriintiilerini kullanan yontem, Alzheimer hastalar: ile saglikli kontroller arasinda
%89’1uk ve bir tanesini disarida birakma ¢aprazlamasinda stabil HBB ve ilerleyici HBB

olarak tanimlanan hastalar arasinda %70’lik bir siniflandirma dogrulugu elde etti. Aym



veri setini kullanan iki son teknoloji yontemle karsilastirildiginda, Onerilen yontem
benzer veya daha iyi sonuglar elde ederek norodejeneratif hastaliklarin tespiti ve tahmini
i¢in alternatif bir ¢ergceve sagladi (Tong ve ark., 2014). Tong ve ark. (2017) bir baska
calismalarinda HBB’den AH’ye doniisiimiin tahmini i¢in yeni bir siniflandirma
biyobelirteci olan bolge siniflandirmasini 6nerdi (Tong ve ark., 2017). ilk olarak, kayit
dogrulugu, yas diizeltmesi, 6zellik se¢imi ve egitim verilerinin se¢imi dahil olmak tizere
bircok 6nemli faktoriin, tahmin gorevindeki performans iizerindeki etkilerini kapsamli bir
sekilde incelediler. Bu faktorlere iliskin ¢alismalara dayanarak, seyrek temsil teknikleri
kullanilarak her HBB konusu i¢in bir derecelendirme biyobelirteci hesapladilar. Son
olarak, HBB’den AH’ye doniisiimiin daha dogru bir tahminini saglamak igin
derecelendirme biyobelirtecini yas ve biligsel onlemlerle birlestirdiler. Sonuglari, ADNI
veri kiimesini kullanarak onerilen global derecelendirme biyobelirtecinin, 10 kat ¢apraz
dogrulamada, 3 yil i¢cinde HBB’den AH’ye tahmininde, alic1 isletme karakteristik egrisi
altindaki alanin (AUC) %79 ila %81 araliginda oldugunu gosterdi. AUC
smiflandirmasinin, yas ve bilissel dl¢iimler i¢in 6nerilen derecelendirme biyobelirteci ile
birlestirildiginde %84-92’ye yiikseldigini gosterdiler. Elde edilen biyobelirtecin
basarisinin, farkli faktorlerin katkilarindan kaynaklandigini iddia ettiler: Gortintiileri
sablon uzayina hizalamak i¢in bir dengeleme kayd1 seviyesi, normal yaslanma etkisinin
kaldirilmasi, ayirt edici voksellerin se¢imi, AH ve normal kontrol gruplarin1 kullanarak
derecelendirme biyobelirtecinin hesaplanmasi, seyrek temsil tekniginin entegrasyonu ve
biligsel Ol¢limlerin birlestirilmesi. Kullanilan yontemin ADNI veri seti iizerindeki
degerlendirmesinin, Onerilen biyobelirtecin etkinligini gosterdigi ve HBB’den AH’ye
doniistimiin dogru tahmininde 6nemli bir katki sagladig1 sonucuna vardilar (Tong ve ark.,
2017).

Yukarida bahsi gecen makine &grenmesi yontemleri oldukca dogru olsa da
kullanilan  yontemlerin  ¢esitliliginden  otiirli, yapilan incelemeler sonuglarin
yorumlanmasinin zorlugunu ve klinik uygulamaya adaptasyonlarma engel oldugunu
gozler Oniine sermistir. Frisoni ve ark. (2010), Alzheimer hastaliginda yapisal MRG’nin
klinik kullanimini inceledikleri derleme makalelerinde, yapisal goriintiilleme ve diger
belirteclerin kullaniminin, elde etme ve analiz yontemlerinin standartlastirilmasi ve
otomatik degerlendirme igin saglam algoritmalarin gelistirilmesiyle artirilabilecegi
sonucuna varmiglardir (Frisoni ve ark., 2010). Yukarida da bahsedildigi gibi Cuingnet ve
ark. (2011) ADNI veri tabanin1 kullanarak Alzheimer hastaliginin erken teshisine

yardimci olmak i¢in farkli otomatik siniflandirma yontemlerini karsilastirdilar ve ¢ogu



AH ve yash kontroliin yiiksek dogrulukla smiflandirildigini gézlemlediler. Ancak
prodromal asamada duyarliliklarin olduk¢a diistiigiinii de raporladilar ve prodromal
AH’y1 yiiksek dogrulukla tespit edebilmek icin diger belirteclerle kombinasyonlar
ve/veya daha karmasik 6n bilgilerin gerekli goriildigii sonucuna vardilar. Bron ve ark.
(2015), MRG taramalarindan klinik tanty1 belirlemeyi amaglayan makine 6grenmesi
siiflandirma algoritmalarinin nesnel bir karsilastirmasini saglayabilecek CADDementia
yarismasini diizenlediler. Yarismanin sonucunda {i¢ siniflandirmaya (Alzheimer hastasi,
hafif biligsel bozukluk, vyash kontrol) iliskin 29 algoritmanin sonuglari
karsilagtirildiginda, yalnizca bir algoritmanin dogruluk oraninin %60°1n {izerine ulastig
ve bazi algoritmalarin dogrulugunun rastgele bir siniflandirictya yakin oldugu, bu da ii¢
siniflandirmanin zorlugunu ve degiskenligini gostermistir (Bron ve ark., 2015). Scheltens
ve ark. (2002), demansin pratik degerlendirmesinde yapisal manyetik rezonans
goriintlilemenin roliinii inceledikleri literatiir incelemesinde, demansin tiim nedenleri
belirlenemediginden, yalnizca klasik makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak farkli
demans tiirleri arasinda ayrim yapmanin zor olabilecegini belirtmislerdir (Scheltens ve
ark., 2002).

Tiim bu ¢aligmalar gz Oniline alinarak, yorumlanmasi kolay ve genellenebilir
bilgilendirici biyobelirteclerin hesaplanmasinin gerekliligi tespit edilmistir ve bu tez
calismasiyla bu gerekliligin karsilanmasi arzu edilmektedir.

Bu tez calismasinda Alzheimer hastaliginin teshisinde kullanilan makine 6grenme
tekniklerinin mevcut literatiirdeki durumunu incelenmistir ve farkli makine 6grenme
tekniklerinin (6rn. Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir
Aglari, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes) etkinligine dair bulgulari gozden
gecirilmistir. Alzheimer hastalifinin teshisi i¢in kullanilan T1 ve T2 agirliklh MR
goriintiilerini iceren bir veri setinden (ADNI) yararlanilmistir. Analizleri gerceklestirmek
icin Orange Veri Madenciligi Yazilim (https://orangedatamining.com) kullanilmigtir. T1
ve T2 goriintiilerinin Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in farkli makine o6grenme
teknikleriyle test edilerek ne kadar etkili oldugu belirlenmistir. En iyi performans
gosteren makine 6grenme teknigi belirlenmis ve genellestirilebilirligi ve gercek diinya
uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Bulgular detayli bir sekilde sunulmus ve literatiirle
karsilagtirarak Onemli bulgular vurgulanmistir. Ayrica, calismanin kisitlamalar1 ve

gelecekte yapilacak arastirmalar igin Onerileriler tartigilmistir.



1.2. Calismanin Amaci ve Onemi

Alzheimer hastaligl, diinya capinda 55 milyondan fazla insani etkileyen,
yaslanmanin en yaygin saglik sorunlarindan biridir (2023 Alzheimer's disease facts and
figures, 2023). Semptomlarin baglamasindan yaklasik 20 y1l 6nce ortaya ¢ikan ve ndronal
hasarin meydana geldigi, baslangigta asemptomatik bir evre ile karakterize
norodejeneratif bir hastaliktir (Albert ve ark., 2011). Sonraki erken semptomatik agama,
klinik uzmanlar bilissel gerilemenin AH’nin prodromal asamasinin bir sonucu oldugunu
diistindiigiinde (diger bunama tiirlerinin, ilaglarin, depresyon veya diger nedenlerin
aksine), “AH’ye bagh hafif biligsel bozukluk” (HBB) olarak adlandirilan bir biligsel
gerileme ile karakterize edilir (Dubois ve ark., 2014). Tan1 olarak HBB, her yil HBB
hastalarinin yaklasik %15’i AH’ye donistigi igin gelecekteki AH’yi Ongdrmede
yararlidir (Misra ve ark., 2009). AH’nin tedavisi olmamasina ragmen, hastaligin erken
teshisi, ilerlemesini yavaslatabilecek ve yonetimini iyilestirebilecek tedavilere baglamak
icin 6nemlidir (Crous-Bou ve ark., 2017). Bununla birlikte, saglikli yaslanmada da
biligsel gerileme mevcut oldugundan, HBB’nin tanist zordur. Bunun i¢in, HBB’nin yani
sira AH teshis biyobelirteglerinin kullanilmasini gerektirir. Her iki teshis i¢in de klinik
karar1 desteklemek i¢in en yaygin kullanilan 6lgiitlerden biri, yapisal MRG taramasinin
gorsel incelemesiyle saptanan medial temporal atrofidir (MTA) (Bocchetta ve ark., 2015).
Bununla birlikte, MTA hastalik ilerlemesinin ge¢ donemlerine kadar ortaya
¢ikmadigindan, bu biyobelirteg HBB’nin 6zellikle erken teshisi igin yararh degildir (Jack
ve ark., 2010). Florodeoksiglukoz veya amiloid pozitron emisyon tomografisi ve beyin
omurilik stvisi1 8l¢iimleri, HBB ve AH i¢in diger yaygin biyobelirteclerdir; fakat MRG’ye
kiyasla daha az erisilebilir, daha pahali ve daha invaziftir (Bocchetta ve ark., 2015). Bu
da MRG’yi erken tani i¢in daha ¢ekici hale getirir.

Mevcut teshis biyobelirteclerinin sinirlar1 goz ontine alindiginda, erken belirtileri
tespit edebilen ve hem HBB hem de AH’yi dogru bir sekilde teshis edebilen bir teshis
arac1 gelistirmek gereksinimi dogmustur. Son zamanlarda yapisal MRG ve MO
metodolojilerini kullanarak boyle bir arag gelistirme ¢abast olmustur. Bu yontemlerle AH
tespiti i¢in yapilan karsilastirmalarda yiiksek performans gosteren sonuglar elde
edilmistir: “Saglikli Kontroller (SK) - AH” ile karsilastirildiginda %80-100 dogruluk,
“HBB — AH” karsilastirmasinda %50-85 dogruluk, “SK ve HBB” karsilastirildiginda ise
%60-90 dogruluk ve “SK, HBB ve AH” karsilagtirlldiginda %59-77 dogruluk elde
edilmistir (Pellegrini ve ark., 2018, Tanveer ve ark., 2020). Bu yontemler genellikle



oldukca dogru olsa da sonuglarinin yorumlanmasi zor olabilir. Bunun nedeni, yaymlanan
calismalarin ¢ogunun yalnizca niteliksel olarak karsilastirilabilir olmasidir. Cogu
durumda, farkli 6znitelikler, 6znitelikleri ¢ikarmak icin farkli bir metodoloji ve farkli
siniflandirma teknikleri kullanilir. Ek olarak, farkli kohortlara veya bunlarin farkli alt
kiimelerine ait yontemler uygulanir. AH tanisinin, mevcut tani kriterleri karsilanmadan
once biyobelirteglerin kademeli olarak degismeye basladigi dinamik bir siire¢ oldugu
dikkate alinarak, beynin MR goriintiilerini degerlendirmek i¢in otomatik, saglam, nicel
tekniklerin gelistirilmesi, yapisal goriintiillemenin faydasini daha da artirmak i¢in 6nemli
bir faktordiir.

Arastirmalar, hastalar1 siniflandirmak ve degerlendirmek, tedavi sonuglarin
tahmin etmek ve riskleri degerlendirmek i¢in makine 6grenmesi ve derin §grenme
kullanmaktadirlar. Aragtirmacilar, AH nin neden oldugu ndrodejeneratif bozukluklar1 ve
asamalarin1 goriintiileme tabanli tespit yoluyla siiflandirmak i¢in derin 6grenme ve
makine Ogrenmesi yontemlerini kullanmiglardir. Otomatik iglem hatlari, ¢esitli
biyobelirte¢ yontemlerine dayanan 6zellik ¢ikarma gibi teknikler tercih edilmektedir.
Bunun sebebi derin 6grenmenin bir sonucu olarak, biyobelirteclerin 6nceden islenebilir,
ozelliklerinin ¢ikartilabilir, boylece AH nin ve agsamalarinin tanimlanmasi i¢in bir model
gelistirilebilir olmasidir. Destek Vektér Makinesi, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Sinir
Aglari, AH icin en yaygin kullanilan siiflandirma tekniklerinden bazilaridir. Literatiir
incelemesi yaparak AH tespitinin uygun ve sistematik analizinin yapilmasi ve genel
smiflandirma yontemlerinin bir Ozeti sunularak, en etkili ydntemin belirlenmesi
hedeflenmistir.

Tez calismasinda; makine 6grenmesi teknikleri (Destek Vektor Makinesi, Karar
Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes) ve bu
teknikler kullanilarak olusturulan T1 ve T2 goriintiilerinin dogruluk performanslarinin
beraber incelenmesi sonucu makine Ogrenmesi ile AH asamalarin1 ayirt etme
potansiyelinin, tek basma T1 veya T2 goriintiileri incelendiginde artip artmadiginin
arastirilmasi hedeflenmistir.

Calismada kullanilan yontemlerin daha iyi anlagilmasini saglamak i¢in MRG
cithazinin yapisi ve ¢alisma prensipleri lizerinde durulmus, makine 6grenmesi teknikleri
ve MRG verileri iizerinde nasil uygulandiklar1 incelenmistir. Ikinci béliimde, MRG
cihazina ve MRG goriintiilerinin nasil elde edildigine dair temel bilgilerin agiklanmasiyla
calismaya giris yapilmistir. Ugiincii béliimde, makine dgrenmesine giris yaparak bu

tekniklerin nasil ¢alistiklari, hangi durumlarda kullanildiklar1 ve MRG verileri iizerinde



nasil uygulandiklar1 ele alinmistir. Dordiincii bolimde, MRG ve makine §grenmesi
bilgileri bir araya getirilerek Alzheimer hastaliginin tanimi ve tespitine dair var olan
makine 6grenmesi ¢alismalar1 incelenmistir. Besinci boliimde materyal ve yontemler

aciklanip, altinc1 boliimde arastirma sonuglar1 raporlanip, tartigilmistir.
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2. MRG (MANYETIK REZONANS GORUNTULEME) CIHAZINA GIiRiS

Bu boliimde yukarida bahsedildigi gibi Alzheimer hastaligini teshis i¢in sikga
kullanilan manyetik rezonans goriintiileme tekniginin detaylarini inceledim.

Manyetik Rezonans Goriintiileme, 40 yildan uzun siiredir klinik bir tanilama
yontemi olarak kullanilmaktadir. MRG’nin ya da ge¢miste adlandirildigi sekliyle
NMR’nin (Niikleer Manyetik Rezonans) kokleri ise yiizyilh agkin bir siireye
dayanmaktadir. Bu siire¢ boyunca farkli disiplinlerden birgok bilim adami 6nemli katkilar
saglamistir. Giiniimiizde MRG cihazinin klinik bir ara¢ olarak kullanilmasiyla gercek
zamanli rahim i¢i kardiyak goriintiilenebilmekte, ayrica bir arastirma cihazi olarak da tek
bir hiicreyi goriintiileyebilmektedir. MRG cihazinin gelismesine katkida bulunan bilim
adamlarina 2003 yilinda Nobel 6diilii verilmistir.

Ozellikle yumusak dokular1 gdstermedeki keskinligi ile pek cok hastaligin kesin
ve dogru bigimde goriintiilenebilecegi bu teknikle, ayrica higbir girisim yapmadan ya da
ila¢ kullanmadan damarlarin gosterilebilmesi bazi durumlarda konvansiyonel anjiyografi
gerekliligini ortadan kaldirmaktadir. MR fizik prensibi olarak manyetik alan giliciinden
yararlanarak goriintii elde ettigi icin zararli olabilecek X 1sinlar1 igermemektedir. Baska
bir deyisle iyonize edici radyasyon icermemesinden dolayr diger goriintiileme
yontemlerinden ayrilir. Bu 6zelligi ile de bebeklerde ve hamile kadinlarda tanisal amaclh
kullanilabilir. Radyolojik tan1 yontemleri i¢inde, yumusak dokular1 birbirinden en iyi
ayiran yontem MRG yontemidir.

Bu boliimde, bu giiclii goriintiileme yontemi ve bilimsel arastirma cihazinin yapisi
ve ¢aligsma prensibi, tarihsel gelisimi ve T1 ve T2 dahil olmak {izere goriintiileme ¢esitleri

tizerinde durulmustur.

2.1. MRG Yontemi

MRG, viicudun herhangi bir yerinden ayrintili goriintiiler iiretmek i¢in viicudun
dogal manyetik 6zelliklerini kullanir ve invazif olmayan bir yontemdir. Goriintiileme
amaglart i¢in, su ve yagda bol olmasi nedeniyle hidrojen g¢ekirdegi (tek bir proton)
kullanilir (Sekil 2.1).
(https://staff.emu.edu.tr/alperdoganalp/Documents/courses/bmet253/Ders%205%20(%2
OMRI).ppt; Eris, 2008; http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm,

http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mrg
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_.pdf, http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf, Manyetik
Rezonans Cihazlari, 2011).

Sekil 2.1. Manyetik Rezonans (MR) yontemiyle goriintii olusumu (Manyetik Rezonans
Cihazlari, 2011).

Hidrojen protonu, kuzey-giiney kutbu ile kendi ekseni etrafinda donen diinya
gezegenine benzetilebilir. Bu bakimdan kii¢lik bir gubuk miknatis gibi davranir. Normal
kosullar altinda, bu hidrojen proton “gubuk miknatislar” viicutta eksenleri rastgele
hizalanmis olarak donerler (Yiiksel, 2019).

Viicut, MRG tarayicis1 gibi giiclii bir manyetik alana yerlestirildiginde,
protonlarin eksenleri ayn1 hizaya gelir. Bu diizglin hizalama, MRG tarayicisinin ekseni
boyunca yonlendirilmis bir manyetik vektor olusturur. MRG tarayicilari, genellikle 1,5
ila 3 Tesla arasinda olmak {izere farkli alan giliglerine sahiptir. Son teknolojik gelismelerle
MRG Tesla kapasitesi 7 Tesla’ya kadar ¢ikmustir. 7T MRG tarayicinin ana kullanim alani
beyin goriintiilemedir. Bunun yani sira diz gibi ekstremitelerin goriintiilenmesi i¢in
tasarlanmistir (Eris, 2008).

Manyetik alana bir radyo dalgasi seklinde bir enerji eklendiginde, manyetik vektor
saptirilir. Hidrojen ¢ekirdeklerinin rezonansa girmesine neden olan radyo dalgasi frekansi
(RF), aranan elemente (bu durumda hidrojen) ve manyetik alanin giiciine baglidir.

Manyetik alanin giicti, bir dizi gradyan elektrik bobini kullanilarak bastan ayaga
elektronik olarak degistirilebilir ve yerel manyetik alani bu kiigiik artislarla degistirerek,

farkli  frekanslar uygulandiginda viicudun farkli dilimleri rezonansa girer
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(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).

Radyofrekans kaynagi kapatildiginda, manyetik vektor dinlenme durumuna geri
doner ve bu, bir sinyalin (ayrica bir radyo dalgasinin) yaymlanmasina neden olur. MR
goriintiilerini olusturmak i¢in kullanilan bu sinyaldir. Alict bobinler, yayilan sinyalin
algilanmasini iyilestirmek igin anten gérevi gérmek iizere sdz konusu viicut kisminin
cevresinde kullanilir. Alinan sinyalin yogunlugu daha sonra gri bir 6l¢ekte cizilir ve enine
kesit gorilntiiler olusturulur
(http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

Belirli dokular1 veya anormallikleri vurgulamak i¢in ¢oklu iletilen radyofrekansi
darbeleri sirayla kullanilabilir. iletilen radyofrekans darbesi kapatildiginda farkli dokular
farkli oranlarda gevsedigi i¢in farklt bir vurgu ortaya cikar. Protonlarin tamamen
gevsemesi icin gegen siire iki sekilde olgiiliir. Birincisi, manyetik vektoriin dinlenme
durumuna donmesi i¢in gegen siiredir ve ikincisi, eksenel doniisiin dinlenme durumuna
donmesi i¢in gereken siiredir. Birincisi T1 gevsemesi, ikincisi ise T2 gevsemesi olarak
adlandirilir (http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm).

Bu nedenle bir MR incelemesi, bir dizi puls sekansindan olusur. Farkli dokular
(yag ve su gibi) farkli gevseme siirelerine sahiptir ve ayr1 ayri tanimlanabilir. Ornegin, bir
“yag baskilama” darbe dizisi kullanilarak, yagdan gelen sinyal kaldirilacak ve geriye
yalnizca i¢inde yatan herhangi bir anormallikten gelen sinyal kalacaktir.

Hastaliklarin ¢ogu su igerigindeki artisla kendini gosterir, bu nedenle MRG
hastaligin saptanmasi icin hassas bir testtir. Patolojinin kesin dogasini tespit etmek daha
zor olabilir: Ornegin enfeksiyon ve tliimér bazi durumlarda benzer goriinebilir.
Gortintiilerin bir radyolog tarafindan dikkatli bir sekilde incelenmesi, genellikle dogru
yanit1 verecektir.
(https://staff.emu.edu.tr/alperdoganalp/Documents/courses/bmet253/Ders%205%20(%2
OMRI).ppt).

MRG’nin bilinen biyolojik tehlikeleri yoktur, ¢iinkii rontgen ve bilgisayarli
tomografiden farkli olarak MR, etrafimizda bulunan ve gecerken dokuya zarar vermeyen
radyofrekans araliginda radyasyon kullanir (Yiiksel, 2019).

Kalp pilleri, metal klipsler ve metal kapaklar, manyetik alan i¢cindeki potansiyel
hareket nedeniyle MRG tarayicilarinda tehlikeli olabilir. Metal eklem protezleri daha az
sorun teskil etse de metale yakin goriintiide bir miktar bozulma olabilir. MRG

departmanlar1 her zaman hastalarda/deneklerde implant metal olup olmadigini kontrol
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eder ve hastalarin/deneklerin giivenlikleri konusunda tavsiyelerde bulunabilir (Yiiksel,
2019).

Ayrica bazi hastalar MRG cihazlarinin dar ve kapali bir sistem olmasi ve hastanin
uzun siire igeride kalmasi nedeni ile klostrofobisi (kapali alan korkusu) sergilerler. Bu
hastalar i¢in agik MRG sistemi mevcuttur. Fakat agik MRG’ler, kapali MRG makineleri
kadar net goriintiiler ¢cekmez (Sekil 2.2. ve Sekil 2.3.) (Manyetik Rezonans Cihazlari,
2011).

Sekil 2.2. Agik MRG cihaz1 (Manyetik Sekil 2.3. A¢ik MRG cihazinda hasta
Rezonans Cihazlari, 2011) pozisyonu (Manyetik Rezonans Cihazlari,
2011)

Asagidaki boliimlerde manyetik rezonans goriintiilemeni aletinin yapisindan,
calisma prensibinden, tarihsel gelisiminden, goriintiilleme ¢esitlerinden ve gelecekteki

potansiyel gelisim ve kullanim alanlarindan detaylica bahsedilmistir.

2.2. MRG Cihazinin Ana Unite ve Elemanlari

MRG, viicuttan anatomik, metabolik, kimyasal ve fizyolojik veriler elde edebilen,
yilksek yumusak doku kontrast coziiniirliigline ve {istiin mekansal ve zamansal
¢Oziiniirliige sahip kapsamli bir teshis yontemidir. Bir MRG sistemi dort ana bilesenden
olusur: Ana miknatis, gradyan bobinleri, RF bobinleri ve ¢esitli bilesenleri kontrol eden
ve arabirim olusturan bilgisayar sistemleri (Yiiksel, 2019). Her bilesen digerleriyle
karmagik bir iligki iginde etkilesime girer (Sekil 2.4.). MRG sisteminin temel
bilesenlerinin karsilikli etkilesimini anlamak, tanisal kalitede bir MR goriintiisii elde
etmenin temelidir. Bu béliimde, bu bilesenlerin genel tasarimi ve yapimi ele alinmaktadir

(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr



14

g_.pdf, Katti ve ark., 2011, Loued-Khenissi ve ark., 2019, Manyetik Rezonans Cihazlari,
2011, Kuperman, 2000, Yiiksel, 2019).
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Sekil 2.4. Standart bir MR cihazinin temel bilesenleri (Yiiksel, 2019)

2.2.1. Magnet (Miknatis)

Miknatis, MR cihazinin en 6nemli ve en biiylik parcasidir. MRG makinesinin
yiiksek kaliteli goriintiiler liretmesini saglayan bu miknatistir. Miknatisin i¢inden gegen
ve delik adi verilen yatay bir tiip vardir. Miknatis son derece giigliidiir ve giicii ‘Tesla’
veya ‘gauss’ ile olgiiliir (1 Tesla = 10.000 gauss). Cogu MRG miknatisi, Diinya’nin
manyetik alani yalnizca 0,5 Gauss oldugundan, 0,5 ila 2,0 Tesla manyetik alan kullanir.
Manyetik alan, akimi miknatisin i¢indeki ¢oklu bobinlerden gecirerek iiretilir, bu da
tellerdeki direnci sifira indirerek ¢ok fazla enerji iireten bir siiper iletkenlik durumuna
neden olur.
(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).

Miknatis, tiim tarayicinin en pahali pargasidir. En eski sistemler su sogutmall

direngli miknatislara dayaniyordu ve belirli uygulamalar i¢in kalici miknatislarin
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kullanilmast miimkiindii, ancak modern tarayicilarin ¢ogu siiper iletken miknatislar
kullanir. Bunun nedeni artik MRG igin arzu edilen yiiksek alanlardir. Tiim viicut direngli
ve kalic1t miknatislar, agirliklart engelleyici bir sekilde artmadan once yaklasik 0,3 T alan
giiciiyle sinirliydi. Stiper iletken miknatislar gok daha biiyiik alanlar iiretebilir ve su anda
bir dizi 4,0 T ve 7,0 T tiim viicut tarayicisi mevcuttur. Bu miknatislar, yaklasik 9 K kritik
sicakligin altinda 6zdirencini kaybeden NbTi alasimi gibi malzemelerden yapilmistir.
S1v1 helyum ile sogutularak sicakligin kritik sicakligin altinda tutulmasi kosuluyla, akim
bir kez basladiktan sonra bobinlerde siiresiz olarak akar. Bu tiir miknatislardan gelen
alanlar, bir MRG sistemi i¢in gerekli olan zamanda ¢ok kararlidir (Katti ve ark., 2011).

Elbette NMR igin en 6nemli gerekliliklerden biri, alanin miimkiin oldugu kadar
homojen olmas1 ve ilgili hacim {izerinden toleranslarin 1 ppm kadar diisiik olmasidir. Bu
amagla, kurulumdan sonra, deligin i¢ine yerlestirilen ferromanyetik bloklar kullanilarak
alan miimkiin oldugunca esitlenir. Bunun yani sira, shim bobinleri olarak da bilinen bir
dizi rezistif bobin, miknatisin deligi i¢ine yerlestirilmistir. Bunlar, belirli bir konum
islevine gore degisen alanlar olusturur. Bunlarin kombinasyon halinde kullanilmasi,
yalnizca miknatisin i¢sel homojenligini iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda taranan
nesnedeki duyarlilik farkliliklarindan kaynaklanan alan etkilerini de azaltir (Manyetik
Rezonans Cihazlari, 2011).

2.2.2. Gradyan Bobinler

MRG makinesinin iginde bulunan ve ana miknatisin i¢inde yer alan ii¢ farklh
gradyan bobini vardir. Bunlarin her biri, ana alandan daha az gii¢lii olan {i¢ farkli
manyetik alan tiretir. Gradyan bobinleri, ana manyetik alan1 degistirerek ve ayarlayarak
viicudun belirli ve farkli boliimlerinin taranmasina izin vermek i¢in artirilabilen veya

azaltilabilen degisken bir alan (x, y, z) olusturur (Sekil 2.5.) (Yiiksel, 2019).
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Sekil 2.5. Gradyan sargilar (Yiiksel, 2019)

Gradyan bobinlerinin gereksinimi iki yonliidiir. Ik olarak, akim gerekliliklerini
ve 1s1 birikimini en aza indirmek i¢in, bir yonde/alanda dogrusal bir degisim iiretmeleri
ve ikinci olarak yiiksek verimlilige, diisiik indiiktansa ve diisiik dirence sahip olmalari
gerekir.

Alanin yonii boyunca (geleneksel olarak z ekseni olarak adlandirilir) alandaki
dogrusal degisim, genellikle bir Maxwell bobini tarafindan iiretilir. Bu, yaricaplarinin
1,73 kat1 ile ayrilmig bir ¢ift bobinden olusur. Akim, iki bobinde ters yonde akar ve ¢ok
dogrusal bir gradyan tiretir.

Diger iki eksende dogrusal bir gradyan olusturmak i¢in ise miknatisin deligi
boyunca uzanan teller gerekir. Bu Golay bobini gibi bir eyer bobini kullanilarak yapilir.
Bu, eksenel oryantasyona bagli olarak x veya y ekseni boyunca Bz’de dogrusal bir
varyasyon olusturan miknatisin deli§i boyunca uzanan dort eyerden olusur. Bu
konfigiirasyon, merkez diizlemde ¢ok dogrusal bir alan iiretir, ancak bu dogrusallik
buradan hizla kaybolur. Bunu iyilestirmek i¢in, farkli eksenel ayrimlara sahip birkag cift
kullanilabilir. x, y veya z ekseninde olmayan bir eksende gradyan isteniyorsa bu, Gx, Gy
ve Gz bobinlerine uygun oranlarda akimlar génderilerek saglanir. Ornegin, x eksenine q
acisinda enine bir G gradyan gerekiyorsa, o zaman x yoniinde bir Gecosq gradyani ve y
yoniinde Gsing uygulanmalidir (Manyetik Rezonans Cihazlari, 2011). Gerekli akimlarin
bliyiikliikleri ve uygun dalga bi¢imleri dijital olarak firetilir ve analog gerilimlere
dontistiiriiliir. Bunlar, uygun gradyanlar1 olusturmak i¢in gereken 10’luk amperleri lireten
gii¢ yiikseltegleriyle beslenir. EPI gibi bir teknikle, okuma gradyani 5 kHz’e kadar her
hizda pozitiften negatife ¢evrilir. Bu, gradyan bobinlerinin rezonans siiriisii kullanilarak

daha kolay hale getirilebilir. Bunu yapmak i¢in, kendisi bir indiiktér olan bobine seri
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olarak biiyiik bir kapasitor yerlestirilir. Boyle bir devre, L nin bobinin indiiktansi ve C’nin
seri kapasitoriin kapasitanst oldugu bir frekansta rezonansa sahiptir. Bobini bu frekansta
calistinirken, kapasitor ve indiiktor arasinda enerji aktarilir, boylece gii¢ yiikselteci
tizerindeki yiik azalir.

(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).

2.2.3. RF Bobinler

Bir MRG tarayicisinin iiglincli ana bileseni, RF bobinleridir. RF bobinlerinin
temel islevi, radyofrekans dalgalarini hastanin viicuduna iletmektir. Dalgalar1 farkli viicut
bolgelerine iletmek i¢in MRG tarayicisinin i¢inde bulunan farkli bobinler vardir.
Viicudun belirli bir bolgesi belirtilirse, daha iyi bir tarama saglamak i¢in tiim RF bobinleri
genellikle goriintiilenen viicut kismina odaklanir. Birgok farkli bobin tasarimi vardir,
ancak bunlar iki ana kategoriye ayrilir; yiizey bobinleri ve hacim bobinleri (Yiiksel,
2019).

Adindan da anlagilacag: gibi, gorilintiilenen nesnenin yiizeyinde bir yiizey bobini
bulunur. En basit haliyle, paralel bagl bir kapasitore sahip bir tel bobinidir. Bobinin
indiiktans1 ve kapasitansi, goriintiilenecek doniislerle ayni rezonans frekansina sahip
olacak sekilde ayarlanan bir rezonans devresi olusturur. Uygulamada, bobin, 50 W’lik bir
¢ikis empedansina sahip olacak bir gii¢ yiikseltecine bagli oldugundan ve bobinin giris
empedansi kilo-ohm diizeyinde olacagindan, iletim sirasinda giiciin biiyiik bir kismi geri
yansitilacaktir. Bunun iistesinden gelmek icin, bobin empedansin1 50 W ile eslestirmek
i¢in bobine seri olarak ikinci bir kondansator eklenir (Yiiksel, 2019).

Bunun gibi basit bir yiizey bobini tarafindan iiretilen homojen alan, bobinin
boyutuna ve penetrasyon derinligine bagl olarak kiigiiktiir. Ancak bu, yiizeye yakin olan
goriintliileme alanlar i¢in bir yiizey bobini kullanmanin ana avantajini temsil eder, ¢iinkii
Iyi bir sinyal-giiriiltii orani, dogal olarak ilgili bolgenin disindan gelen giiriiltii sinyalinin
dislanmasiyla elde edilir. Belirli amaglar i¢in bir¢ok yiizey bobini ve diger lokalize bobin
tasarimlar1 vardir. Bununla birlikte, tiim viicut goriintiileri gerekliyse veya ilgili bolgeler
yiizeyden uzaksa, hacim bobini kullanilmalidir (Manyetik Rezonans Cihazlari, 2011).

Hacim bobinleri; tiim viicuda, bas veya uzuv gibi belirli bir bolgeye sigacak kadar

biiyiiktiir ve genis bir alana yayilan homojen bir bolgeye sahiptir. En sik kullanilan
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tasarim, bir kus kafesi bobinidir. Bu, bobinin ¢evresi etrafinda bir kosiniis akim1 degisimi
verecek sekilde diizenlenmis, z yonii boyunca uzanan bir dizi telden olusur.

Frekans kaynagi, dalga bi¢imi iireteci tarafindan kontrol edilen ¢ift dengeli bir
karistiricr tarafindan sekilli bir darbe olusturmak iizere modiile edilen bir osilator
tarafindan iiretilir. Bu sinyal 1000 Watt’a yiikseltilmelidir. Bu, kat1 hal elektronigi, valfler
veya her ikisinin bir kombinasyonu kullanilarak yapilabilir (Manyetik Rezonans
Cihazlari, 2011).

Radyofrekansi iletmek ve almak i¢in ayn1 bobini kullanmak veya iki ayr1 bobin
kullanmak miimkiindiir. Her iki durumda da elektronigin alic1 tarafin1 kapatmak gerekir.
Bu, kilovolt mertebesinde olan uyarma darbesinin milivoltluk sinyalleri algilamak i¢in
tasarlanmis alic1 elektroniklerini doyurmasini veya bozmasini 6nlemek i¢in yapilmalidir.

(Yiiksel, 2019).

2.2.4. Veri Toplama ve Isleme Sistemleri

Anten, muayene sirasinda hastanin viicudundan yayilan RF sinyallerini kolaylikla
algilayan ve bu bilgileri bilgisayar sistemine aktaran ¢ok hassas bir cihazdir. Bilgisayar
sistemi, ana iglevi, taranan hastanin viicudunun goriintiilerini almak, kaydetmek ve analiz
etmek olan giiclii bir sistemdir. Anten tarafindan génderilen verileri yorumlar ve ardindan
incelenmekte olan viicut kisminin anlagilir bir goriintiisiiniin tiretilmesine yardimeci olur.

Tarayicinin tiim kontrolii bir bilgisayar tarafindan gergeklestirilir. Tim sistemin
sematik bir diyagrami Sekil 2.4.’te gosterilmektedir (Yiiksel, 2019).

Tarama iglemi merkezi bir bilgisayardan kontrol edilir. Bu, degradenin seklini ve
RF’yi belirtir, kullanilacak dalga bi¢imleri ve zamanlamalarin1 belirler ve bu bilgiyi,
sinyalleri ¢ikaran ve yiikseltilmek ve bobinlere gonderilmek iizere ileten dalga bi¢imi
uretecine iletir. NMR sinyali, faza duyarlh olarak algilandiktan sonra, bir analogdan
dijitale doniistiiriicii tarafindan bir dijital sinyale doniistiiriiliir. Dijital sinyal daha sonra
Fourier doniisiimii i¢in bir goriintii islemcisine gonderilir ve goriintii bir monitdrde
goriintiilenir.

Fourier dontisiimiinden Onceki sinyal olan ham veri, son islemede verilere
diizeltmelerin uygulanmasin1 saglamak icin saklanir. Hizli Fourier doniistimiiniin
kullanimina izin vermek i¢in, genellikle 2n’lik matris boyutlar1 kullanilir.

MRG sisteminin yukarida bahsedilen dort ana bilesenine ek olarak hasta masasi

da vardir. Bu bilesen hastay1 basitce MRG makinesine kaydirir. Hastanin masaya yattigi
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pozisyon, viicudun taranan kismi tarafindan belirlenir. Viicudun incelenen kismu,
izomerkez olarak adlandirilan manyetik alanin tam merkezine geldiginde, tarama islemi

baglatilir.

2.3. MRG Cihazinin Calisma Prensibi

MRG olusturulmasi ve dogal kontrasti, ¢esitli anatomik yapiya ve sekansa bagh
parametreler tarafindan kontrol edilir. Bu parametreler deneyimsiz kisiler i¢in kafa
karistirici olsalar da MRG’ye biiyiik bir esneklik saglar ve onu giiglii bir klinik arag haline
getirir. Bu bolimde, manyetik rezonans uyumlu ¢ekirdeklerin 6zelliklerinin temel bir
aciklamasi, bir RF darbesinin nasil bir sinyal iirettigi ve bu sinyalin bir goriintii iretmek
icin uzamsal olarak nasil kodlanabilecegi de dahil olmak iizere, manyetik rezonans
spektroskopisi (MRS) ve goriintiilemenin arkasindaki temel fizik ilkeleri agiklamistir.
(https://staff.emu.edu.tr/alperdoganalp/Documents/courses/bmet253/Ders%205%20(%?2
OMRI).ppt, Eris, 2008, http://www.konez.com/Relaksasyon sinyal%20kaydi.htm,
http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mrg
_.pdf, http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

MRG sinyalinin gevseme Ozellikleri biyolojik doku tipine baglidir ve doku
kompozisyonu, cevre ve patolojik degisiklikler hakkinda bilgi saglayabilir. Bir
goriintiideki kontrast Ozellikleri, anatomik numunenin gevseme Ozelliklerine ve
goriintiileme  dizisinin dogasina bagli olarak manipiile edilebilir. Kas-iskelet
goriintiilemede T1 ve T2 agirlikli goriintiilerin faydalar1 ve kullanilan yaygin sekanslar
(turbo spin eko (TSE), STIR (Kisa Inversiyon Toplama Siiresi) gibi yag baskilama
sekanslar1 ve HASTE (Half fourier Single-shot Turbo spin-Echo) ve FISP gibi hizli nefes
tutma sekanslar1 dahil) incelenmistir. Kontrast maddelerinin ve difiizyon agirlikli
goriintiilemenin ilkeleri ve bunlarin viicutta nasil uygulanabilecegi ele alinmistir
(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%?20kaydi.htm).

Manyetik rezonans goriintiilemenin temel kaynagi, canli dokular1 olusturan suda
bulunan protonlarin dénme ekseni yoniindeki degisimi uyaran ve saptayan gelismis
teknolojiye dayanmaktadir. MRG’ler, viicuttaki protonlar1 bu alanla hizalanmaya
zorlayan gii¢lii bir manyetik alan iireten giigli miknatislar kullanir. Hastaya bir
radyofrekans akimi gonderildiginde, protonlar uyarilir ve manyetik alanin ¢ekimine karsi
gerinerek dengeden ¢ikarlar. Radyofrekans alani kapatildiginda, MRG sensorleri,

protonlar manyetik alanla yeniden hizalanirken salinan enerjiyi algilayabilir. Protonlarin
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manyetik alanla yeniden hizalanma siiresi ve salinan enerji miktari, ortama ve
molekiillerin kimyasal yapisina bagl olarak degisir. Uzmanlar, bu manyetik 6zelliklere
dayanarak c¢esitli doku tiirleri arasindaki farki soyleyebilirler (Manyetik Rezonans

Cihazlari, 2011).

2.3.1. Manyetik Rezonans Sinyali

Baz1 ¢ekirdekler (en yaygin olanlar1 hidrojen, karbon 13, flor, sodyum ve
fosfordur) kendi manyetik momentlerin olustururlar ve bu nedenle dis manyetik alanlarla
icsel bir etkilesime sahiptirler. Biiyiikk bir manyetik alana (BO adi verilir) maruz
kaldiklarinda, normal rasgele uzamsal yonelimlerini terk edecekler ve paralel veya anti
paralel (bir cubuk miknatis veya dipol gibi) hizalanacaklardir. Miikemmel bir hizalanma
yerine, diinyanin kendi ekseni etrafinda sallanmasiyla ayni sekilde bu hizalanma etrafinda
donerler veya devinirler. Miknatisin deliginin ana yonii, z yonii olarak bilinen B0 alan
eksenidir. Devinim frekansi, manyetik alanin giiciine ve ¢ekirdegin tipine 6zgii bir
jiromanyetik sabite baglidir. Insan viicudundaki bol miktarda su gdz 6niine alindiginda,
klinik MRG tipik olarak serbest ve makromolekiiler bagli sudaki hidrojen ¢ekirdeklerini
(protonlar olarak da bilinir) kullanir. Sodyum ve fosfor, kas-iskelet goriintiillemede de ilgi
cekicidir ve diger uygulamalarin yani sira egzersiz ve hastalik durumlari sirasinda toplam
sodyum degisikliklerini invazif olmayan bir sekilde 6lgmek, egzersiz veya dinlenme
halinde kas metabolizmasini incelemek ve pH’1 izlemek i¢in kullanilabilir. Bununla
birlikte, bu ¢ekirdekler daha az bulunur ve giiglii ve anlamli klinik sonuglara varilmadan
once yeterli bir sinyal-giiriiltii oranina sahip olmak i¢in daha biiyiik alan gii¢lerine (3,0-
7,0 Tesla) ihtiya¢ duyar (http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm).

Cekirdeklerin kendi ekseni etrafindaki devinimleri, baskin alandan ¢ok daha
kiicik olan kendi manyetik alanimi yaratir (Sekil 2.6.). Doku manyetizasyonunu
degistirmek icin bir RF darbesi veya B1 alani seklinde enerji uygulanabilir. RF darbesi
sabit bir siire i¢in uygulanir ve devinim ile ayn1 frekansa ayarlanir. Bunun etkisi, net
miknatislanmay1 boylamsal miknatislanma olarak da bilinen BO alanindan yoniinii xy
(transver) diizlemine kaydirma etkisidir (Sekil 2.7. a,b). Net miknatislanma vektoriiniin
yalnizca enine bileseni, manyetik rezonans alicilar1 tarafindan algilanabilir.
(https://staff.emu.edu.tr/alperdoganalp/Documents/courses/bmet253/Ders%205%20(%2
OMRI).ppt).
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Sekil 2.6. Spinlerin sahip olduklari a) agisal momentum b) manyetik moment gosterimi (Yiiksel,
2019)

Miknatislanmanin ugma agisi (spin, ddonme agis1 olarak da bilinir), RF darbesinin
giicline ve uygulandig siirenin uzunluguna baghdir. Enine diizlemde maksimum sinyal,
90°°1ik bir darbe ile elde edilir, ancak darbenin giicii degistirilerek herhangi bir keyfi ac1
elde edilebilir. Dokuda biriken RF enerjisinin bir kismi termal enerji olarak dagilir. Bu,
spesifik absorpsiyon orant veya SAR olarak bilinir. Giivenlik limitlerinin asilmasi,
ozellikle dolagimin diisiik oldugu bolgelerde (6rn. géz cukurlar1) doku 1sinmasina neden
olabilir. SAR seviyeleri, mevcut sekans ve kontrast araligini sinirlayabilen daha yiiksek
alan kuvvetleriyle artar.

(http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).
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Sekil 2.7. Manyetik alan varliginda spinler i¢in a) Devinim hareketi b) Enine ve boyuna miknatislanma
slireci ¢) Boyuna relaksasyon d) Enine relaksasyon (Yiiksel, 2019)

Ozetle, MRG sinyali, ¢ekirdekleri yeniden hizalamak igin biiyiik bir statik
manyetik alan BO ve RF darbeleri kullanilarak elde edilir. Klinik MRG, 6ncelikle viicutta
bagli veya serbest su olarak bulunan bol miktarda hidrojen ¢ekirdegini kullanir. Teknik
olarak daha zor olmasina ragmen, sodyum ve fosfor ¢ekirdekleri, egzersiz ve hastalik
durumlarina  yanit olarak dokular1 goriintiilerken avantajlar sunar

(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).



23

2.3.2. Sinyal Relaksasyon Siiregleri

Yukarida bahsedilen sekilde sinyal uyarildiginda, enine diizlemdeki sinyal
gevsemeye (relaksasyon) veya kaybolmaya baslar. Boyuna veya enine relaksasyon olmak
lizere 2 ana gevseme siireci tiirli vardir. T1 veya spin-kafes gevsemesi olarak da bilinen
boyuna relaksasyon, RF darbesiyle sisteme aktarilan enerjinin ¢evreye geri aktarildigi
siirectir. Miknatislanma daha sonra z yoOnii boyunca veya uzunlamasina olarak
diizelecektir. T1, dokunun orijinal uzunlamasina miknatislanmasinin (Mz) %63 {inii geri
kazanmasi i¢in gecen siireyi ifade eder, bu genellikle saniye mertebesindedir (Sekil 2.7.c).
(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm).

T2 veya spin-spin gevsemesi olarak da bilinen enine relaksasyon, enine
diizlemdeki protonlar arasindaki faz tutarliligi veya diizeninin kaybindan kaynaklanan
enine miknatislanma kaybidir. Termal hareket nedeniyle, donen her bir ¢ekirdek enine
diizlem igindeki yoniinii rastgele belirlemeye baslayacak ve diizen zamanla yavas yavas
kaybolacaktir. T2, genellikle on ila yiizlerce milisaniye olan, orijinal uyarilmis enine
miknatislanmanin (0 zamaninda uyarmadan sonraki sinyal veya S0) %63 iiniin kalmasi
icin gecen siireyi ifade eder (Sekil 2.7.d).
(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%?20kaydi.htm).

Her biyolojik doku tipi, dokunun dogasindan etkilenen farkl karakteristik T1 ve
T2 oranlarina sahiptir. Ornegin, hizli hareket eden veya molekiilleri birbirinden daha uzak
olan maddeler, enerjiyi kafese daha az verimli bir sekilde aktarirlar ve bu nedenle daha
uzun T1 siirelerine sahip olurlar. Genel olarak, kemik gibi kat1i maddeler, molekiillerin
sik1 paketlenmesi nedeniyle kisa T1 siirelerine sahipken, eklem sivisi gibi serbestge
hareket eden  sivilarin Tl sireleri  Oonemli  Ol¢clide  daha  uzundur
(http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

Genel olarak, T2 bozunma hizlari, gaz halindeki numunelerden katit maddelere
dogru daha hizli hale gelir. Gaz fazlarinda, molekiiller ¢ok fazla ¢arpisma olmadan son
derece hizli hareket edebilirler, bu da c¢ekirdeklerin ortalama bir manyetik alan
yasamastyla sonuglanir ve g¢ekirdeklerin frekans yayilimini azaltir. Bu durumda, faz
tutarliligr kaybir yavasladigindan T2 bozunma hiz1 daha uzundur. Biyolojik dokuda su,
yag veya daha biiyiik molekiillerden daha serbest hareket etme egilimindedir. Herhangi
bir yerel alan dalgalanmasinin ortalamasi alinir, bu nedenle su i¢in yagdan daha az net
fark vardir, bu da faz tutarlilik kaybinin su i¢in daha yavas oldugu anlamina gelir. Su,

yaga kiyasla hem daha uzun T1 hem de T2 siirelerine sahiptir ve kemigin T2 siiresi ¢cok
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kisadir. Bir arter bifurkasyonundaki tiirbiilans veya artan difiizyon gibi ¢arpismalarin
arttigi senaryolarda, yerel alan homojensizligi artar ve T2* artarak sinyali azaltir
(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm,
http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

Ozetle, MRG sinyali 2 farkli sekilde kaybolur (T1/T2 relaksasyonu) ve biyolojik
doku tipleri i¢in benzersiz bir imza olusturur. Relaksasyon siireleri, dogrudan klinik bilgi
elde etmek veya agirlikli bir goriintii lizerinde dokuya bagli kontrastlar saglamak icin
kullanilabilir. T1 gevseme siireleri kas bilesimine gore degisecektir. Ornegin, yavas
kasilan kas liflerinin nispi ylizdesi arttikca T1 siireleri de artacaktir. Relaksasyon
siirelerindeki degisiklik patolojiye isaret edebilir. Ornegin, kas atrofisi ile iliskili artan
yag, T1 ve T2 siirelerini kisaltir; oysa kas 6demi ile iligkili artan su gevseme siirelerini
uzatacaktir. Kas denervasyonu, hiicre disi-hiicre i¢i bosluk oraninin artmasi ve su
protonlarinin daha fazla hareket serbestligi nedeniyle hem T1 hem de T2 siirelerini uzatir

(Eris, 2008).

2.3.3. Sinyal Algilama

RF uyarimindan sonra, net miknatislanma vektorii (NMV), xy diizleminde B0’a
dik olan 6zgiil devinim frekansi ile donmektedir. Bu genellikle tiim xyz cergevesinin
devinim frekansinda dondiigii ve statik veya referans gercevesi olarak temsil edildigi
varsayilarak sematik olarak basitlestirilir (Sekil 2.7.). Ancak, sinyali gézlemlememizi
saglayan, devinimin devam etmesidir. Sadece donen enine bilesen, hareketli bir
miknatisin bir bobin i¢inde bir akimi indiikleyebilmesiyle ayni ilkeleri izleyerek (Faraday
indiiksiyon yasas1) alict bobinlerde bir elektromotor kuvveti (EMK) veya voltaj
indiikleyebilir. Gozlenen NMV, enine diizlem i¢inde yer alan bireysel manyetik
momentlerin toplamidir. Doniisler diizlem i¢inde rastgele hale gelmeye basladiginda ve
z yonii boyunca miknatislanma diizeldiginde sinyal kaybolur. Bu nedenle, indiiklenen
sinyal zamanla salinir ve gevseme siirecleri meydana geldikce azalir. Bu sinyal, serbest
indiiksiyon bozunmasti (FID) olarak adlandirilir (Sekil 2.8.)
(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm).  Sekil 2.8.°de  FID
gosterilmistir. Elde edilen sinyalin tepe noktas1 transverse manyetizasyon vektorii ucunun
aliciya (receiver coil) en yakin oldugu; en dip noktasi ise alicidan en uzak oldugu konumu
temsil etmektedir

(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm).
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Sekil 2.8. Serbest indiiksiyon bozunmasi (FID)

(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%?20kaydi.htm).

Ozetle, alic1 bobinde indiiklenen sinyal zamanla salmnir ve azalir (relaksasyon).
Farkli anatomik ilgi alanlarina uyacak ve en iyi sinyal-giiriiltii oranin1 saglayacak bir dizi
alict bobin mevcuttur. Kas-iskelet sistemi icin siklikla kullanilan sarmallar, servikal
omurgadan kuyruk sokumuna kadar goriintiilenecek ¢oklu omurga dizilimleri, bilek
sarmallari, diz sarmallari, ayak/ayak bilegi sarmallari, gogiis-govde dizilimleri ve
ilgilenilen bolgeyi saran farkli boyutlarda esnek sarmallardir

(http://www.konez.com/Relaksasyon_sinyal%20kaydi.htm).

2.3.4. Manyetik Rezonans Spektroskopisi

Farkli kimyasal ortamlar ¢ekirdegin devinim frekansini biraz degistireceginden,
dokunun dogasi1 FID i¢inde kodlanmistir. Suya bagl bir proton, 6rnegin kreatin ve kolin
gibi bir metabolite bagli bir protondan yerel elektron yogunlugu nedeniyle farkli bir
manyetik koruma etkisi yasayacaktir ve bu nedenle ana manyetik alana farkli tepki
verecektir. FID’nin 1 boyutlu Fourier Doniisiimii, frekans spektrumunu gosterecektir.
Bilim adamlar1 bu teknigi 1950’lerden beri kimyasal yap1 ve islevi belirlemek ve
kimyasal reaksiyon mekanizmalarini anlamak i¢in kullaniyorlar. Tek bir frekansta salinan
basit bir FID ve Fourier Doniligiimiiniin sonucu Sekil 2.9.°da gdsterilmektedir
(https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html).

Invivo spektroskopi iginde, proton spektrumunun ana bilesenleri su (hiicre ici,

hiicre dis1 ve makromolekiiler) ve yagdir. Cok daha diisiik konsantrasyonlarda (yaklasik
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10.000 kat daha diisiik) olan metabolitlere bagl protonlar1 gormek i¢in, su protonlarindan
gelen biiytik sinyali bastirmak gerekir. Bu, se¢ici uyarma veya bastirma yolu gibi bir dizi
yontemle yapilabilir. Su zirvesi segici olarak uyarilabilir ve xy diizlemindeki
miknatislanma, biiylik gradyanlar uygulanarak kirilabilir. Veya goriintii alindiginda
sinyalin sifir olmasini saglamak i¢in, suyun T1 gevsemesine dayali olarak ayarlanan dizi
ve zamanlamadan 6nce 180°’lik bir ters RF darbesi uygulanabilir. Spesifik voksellerden
veya bir dizi vokselden invivo spektrumlar segici olarak toplamak igin spektroskopi ve
gorlintiilemede uygulanan uzamsal kodlamanin bir kombinasyonu kullanilabilir
(https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html, Brown ve ark., 2014).

Spektroskopide kullanilan FID, uyarimdan hemen sonra meydana gelir ve
genellikle bir goriintli olusturmak i¢in uzamsal kodlamaya izin vermek i¢in ¢ok hizli
bozulur. Enine miknatislanmanin olusturulmast ile sinyalin toplanmasi arasindaki siireyi
uzatmak i¢in bir yanki olusturulur. Uzamsal kodlama ve yanki (eko) olusumundan
asagida bahsedilmistir (Brown ve ark., 2014).

Ozetle, doku ortami veya kimyasal yap1 bilgisi, alinan sinyalin bir parcasini
olusturur. invivo spektral degisiklikleri izleme yetenegi, kas-iskelet sistemi icin hiicre ici
ve hiicre dis1 yag degisikliklerinin izlenmesi, metabolitlerde egzersizle indiiklenen
degisiklikler, kronik yorgunluk sendromunda hiicre i¢i pH anormalliklerinin izlenmesi ve
norolojik hasara veya yanlis kullanima kars1 kas tepkisinin intramiyoseliiler lipid icerigi
veya inorganik fosfattaki degisiklikler yoluyla incelenmesi dahil olmak iizere bir dizi

klinik uygulamaya sahiptir.

2.3.5. Uzamsal Kodlama

Kimyasal bilgilere ek olarak, sinyal uzaysal konumla kodlanabilir ve bir goriintii
elde etmek icin kullanilabilir. Bu, belirli bir eksen boyunca alan kuvvetinde 6ngoriilebilir
bir degisiklikle birlikte ek manyetik alan gradyanlari uygulanarak yapilir. Yani, alan
siddeti konumla degisir. Belirli bir konum i¢in dondiirmeler, BO alan1 art1 uygulanan alani
deneyimleyecek ve bu da devinim frekansinda bir degisiklik yaratacaktir. Ornegin, z yonii
boyunca uygulanan, Gz genligi ile tamamlayic1 bir gradyan i¢in, spinler bir ugta BO —
AzGz, ortada veya esmerkezde BO ve karsi ugta BO + AzGz yasayacaktir; burada Az,
merkezden olan mesafedir. Devinim frekansi, deneyimlenen manyetik alan miktari ile
orantilidir ve bu nedenle w — §, w ve w + § olacaktir, bu da 3 farkli uzamsal konumla

iligkilidir  (Sekil 2.9.) (https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html).  Sekilde,
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baslangicta X boyunca hizalanmis bir w frekansi ile donen RF aktif bolgesindeki bir
spinler grubunu gostermektedir. &t siiresi boyunca kisa bir dogrusal gradyan darbesi
uygulanirsa ve kapatilirsa, spinler, toplam bir faz yayilimi ile XY diizleminde dagilir:
Ap =y G *AZ x5t 2.1.
Bu denklemde AZ, RF aktif (algilama) bolgesinin uzunlugu, G gradyan giicii ve
ot gradyan siiresidir. Yeterli G ve 6t ile, tim doniislerden gelen ortak sinyal, numune
boyunca faz degisimi nedeniyle sifir yogunluguna kadar ¢ikabilir. Bu, bir gradyan
darbesinin ana amaglarindan biridir, yani istenmeyen bir spin manyetizasyonunu yok
etmektir. Belirli bir konumdaki doniislerin frekansi, toplam manyetik alana baglhidir.
Frekans, BO-Gz ve B0 arasinda bir alan deneyimleyen doniisler igin rezonans
frekansindan daha yavastir ve B0 ile BO+Gz arasinda konumlandirilan doniisler i¢in daha
hizlidir. Degradenin merkezinde, deneyim yalnizca BO oldugundan, doniisler rezonans

uzerinde olacaktir

Phase change caused
by a gradient pulse

Phase spread:
AP = y-G- AZ-6t

Phase for spin at Z:
¢ =wt + y-G-Z-6t

Sekil 2.9. Baslangigta X boyunca hizalanmis bir o frekansi ile donen RF aktif bolgesindeki bir spinler
grubu (https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html).

Uzayda herhangi bir yonelim boyunca kodlamak i¢in herhangi bir yonde veya yon
kombinasyonunda bir gradyan uygulanabilir. Bir goriintiiyli uzamsal olarak kodlamak
icin darbe sekansinda farkli zamanlarda uygulanan ii¢ ortogonal gradyan yont gereklidir.

Bu yonler frekans (veya okuma), faz ve dilim olarak bilinir. Dogrusal diizlemde
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diistiniiliirse, X ekseninde A noktasinda bir doku dilimini segmek i¢in, dilim gradyani ile
ayn1 zamanda bir frekans secici RF darbesi uygulanacaktir; ancak darbenin frekansi,
yalnizca bu doniisleri harekete gegirmek icin w — §A’ya kaydirilacaktir. Segilmekte olan
dilimin boyutu ve sekli, RF darbesinin giicii ve sekli ve dilim yoniindeki gradyanin giicli
degistirilerek degistirilebilir (https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html, Brown ve
ark., 2014).

Spinler dilim i¢inde uyarildiktan ve enine diizleme dondiriildiikten sonra, frekans
gradyan1 analog dijital doniistiiriicii (ADC) ile birlikte uygulanabilir. Frekans gradyani
altindaki uzamsal konuma bagli olarak olusturulan frekans araligi, alic1 bobinde ¢oklu
frekans bilesenlerine sahip karmasik bir dalgayr indiikleyecek ve ADC ile
orneklenecektir. MRG’da, 6rneklenen sinyal genellikle FID degil, sinyalin bir yankiya
yeniden odaklanmasidir. Frekans yoniinde goriintiiniin goriis alan1 ve ¢oziiniirliigi,
frekans gradyaninin genligi, ADC’nin sayisallagtirma hizi ve alinan Ornek sayisi
tarafindan kontrol edilir.

Ucgiincii boyut, bir faz kodlama gradyam araciligiyla kodlanir. RF uyarimindan
sonra ve frekans gradyani uygulanmadan once kisaca agilip kapatilir. Bu alan gradyanina
kisa siireli maruz kalma, enine diizlemdeki doniislerin, bir gradyan olmadiginda devinim
frekansina gore farkli bir hizda donmesine neden olacaktir. Gradyan kapatildiktan sonra,
merkezi frekansta donerler, ancak artik birbirleriyle faz disidirlar. Dénen cergeve
diyagraminda bu, farkli yonlere isaret eden bir dizi vektor olarak gosterilmistir (Sekil
2.7.b). Faz kodlama gradyaninin genligi, bir dizi farkli faz kaymasi tiretmek i¢in her yanki1
icin artirihir. Cesitli faz ofsetlerinden dolayr sinyalin degisim orani, sinyalin frekans
bilesenlerinin bagka bir boyutunu olusturur. Bu yondeki goriis alani, zamana gore faz
gradyan genliginin integralindeki artigla orantilidir ve ¢Oziniirliik, artislarin sayisi
tarafindan belirlenir (https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html).

2 boyutlu bir goriintii elde etmek icin dilim se¢imini kullanmaya alternatif olarak,
dilim yoniinde uygulanan ek bir faz kodlama gradyani kullanilarak 3 boyutlu bir goriintii
iiretilebilir. Ug boyutlu goriintiiler genellikle izotropik ¢oziiniirliikle elde edilir ve
kivrimli anatominin izlenmesine izin veren herhangi bir diizlemde yeniden 6rneklenebilir.
Kikirdak veya meniskiis degerlendirmesi i¢in kullaniglidirlar, ancak elde edilmesi 6nemli
Olciide daha uzun siirer (edinme siiresi, liclincli boyuttaki kodlama adimlarinin sayisiyla
carpilir) (https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html).

Ozet olarak, sinyali uzamsal olarak kodlamak igin 3 ortogonal yonde ek alan

gradyanlari kullanilir. Bunlar bag-ayak, on-arka veya sol-sag yonlerde kullanilabilir veya
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ilgili anatomiye uyacak sekilde herhangi bir diizlemde dondiiriilebilir. Bazi MRG
sistemlerinden duyulan akustik giiriiltii, gradyan alanlarmin  degigsmesinden
kaynaklanmaktadir. Gradyan amplitiidlerinin yiiksek oldugu yerlerde, hastalar ek isitme
korumasina ihtiya¢ duyabilir ve zaman g¢ergevesi kisaysa periferik sinir stimiilasyonu da

sorun olabilir.

2.3.6. Yanki (Eko) Olusumu

Uygulanan RF darbelerinin ve gradyanlarinin sayis1 ve tipi degistirilerek farkli
ekolar elde edilebilir, bu da farkli darbe dizilerine yol agar. Yankilar 3 ana yolla yeniden
odaklanabilir: Gradyan ekolar1, doniis ekolar1 ve uyarilmis ekolar. Her eko tiirtiniin farkli

kontrast duyarliliklari ve klinik tan1 i¢in faydalari vardir (Brown ve ark., 2014).

2.3.6.1. Gradyan Eko

Bir gradyan eko sekansi, uyarim RF’sini ve uzamsal olarak kodlayan gradyanlari
ve ayrica bir eko olusturmak i¢in yeniden fazlama gradyanlarini igerir (Sekil 2.10.). Dilim
ve frekans gradyanlarimin uygulanmasi uzamsal kodlamada temel bir islevi yerine
getirirken, ayn1 zamanda enine diizlemdeki spinlerin fazinin bozulmasina neden olarak
manyetik rezonans sinyalini azaltir. Cekirdeklerin pozisyonunun degismemesi kosuluyla,
bu, ayn1 yonde ve ayni alanda (zamana gore gradyan genligi), ancak zit kutuplu ek bir
gradyan uygulanarak tersine ¢evrilebilir. Yeniden fazlama gradyanlari, Sekil 2.10.’da gri
olarak gosterilmistir ve taranan alan, bir yankiy1 yeniden odaklamak icin eslesmesi
gereken kodlama gradyaninin alanini temsil eder (Koivula, 2002). Sekil 2.10.’da Spin-
eko ve gradyan-eko dizileri gosterilmistir. RF: Radyofrekans uyarimi, Gs: Dilim se¢im
gradyani, Gp: Faz kodlama gradyani, uyarmadan uyarmaya —Gp(maks) ile +Gp(maks)
arasinda degisir, Gr: Frekans kodlama gradyani (okuma gradyani) ve agisal frekanslart w

Ve w + Dw olan spinlerin faz acisidir (Koivula, 2002).
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Sekil 2.10. Spin-eko ve gradyan-eko dizileri. (Koivula, 2002).

Frekans veya okuma yoniinde, dondiirmeler, kodlama gradyanindan 6nce fazdan
cikarilir. Ardindan, kodlama gradyani 6nce doniisleri yeniden fazlandirmali, sinyalin
merkezde zirve yapmasina neden olmali ve sonra kendi fazinin azalmasina neden
olmalidir. Maksimum sinyale (yanki merkezi) k-uzayinin merkezinde ulasilir ve uyarma
darbesi ile yankinin merkezi arasindaki siire yanki stiresidir (TE).

Gradyan eko sekansi, kisa eko siirelerine ve diisiikk SAR’a izin verme avantajina
sahiptir, ancak yabanci nesnelerden veya kemik dokusu araylizlerinden kaynaklanan
homojen olmayan bir manyetik alan nedeniyle T2* gevsemesine ve duyarlilik
artefaktlarma karsi daha hassastir. Ornegin, kemikteki metalik bir pimin etrafindaki
bolgeler, bir gradyan eko dizisinde geometrik olarak bozulmus goriinecektir. Ancak bu
hassasiyet de faydali olabilir. Gradyan ekolar, kas icindeki kanamanin klinik teshisi i¢in
Ozellikle hassastir. Zamanla, MRG’deki bir kanamanin goériiniimii, baslangicta akut
asamalarda kas kiitlesinde bir artis olarak ortaya ¢ikarak, subakut asamada (30 giinden
az) yliksek sinyal yogunluguna degisecektir. Kronik fazda, kanamanin giderilmesi islemi
sirasinda, makrofajlar kirmizi kan hiicrelerini kaplar ve bu da bir demir depolama
kompleksi olan hemosiderin artisina neden olur. Demir paramanyetik oldugundan,
T2*’de yerel bir azalmaya neden olur ve gradyan eko goriintiisiinde sinyal yogunlugunun
diisiik oldugu veya hi¢ olmadigi bir alan olarak goriiniir. T2* goriintiilerdeki bu diisiik
sinyal, ilk kanamanin ortaya ¢ikmasindan sonra birkag y1l devam edebilir ve bu da tedavi
kararlarina yardimci olabilir. Kas-iskelet klinik goriintiilemede, miimkiin olan daha kisa

TE siireleri nedeniyle, eklem kikirdagi kusurlarini incelemek i¢in rutin olarak daha hizl
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bir gradyan eko dizisi kullanilir. Gradyan eko sekanslari, yukarida tartisildigr gibi daha
hizl1 3 boyutlu goriintiiler elde etmek icin klinik olarak da kullanilir (Koivula, 2002,

https://nmr.chem.ucsb.edu/education/part6.html).

2.3.6.2. Spin Eko

Spin ekoda, sinyal, 90°’lik bir uyarim ve 180°’lik bir yeniden odaklama RF
darbesinin bir kombinasyonu kullanilarak yeniden odaklanir (Sekil 2.10.). Uyarma
darbesinden sonra, doniisler zamanla bozulur. T zamanindaki 180° RF darbesi, enine
diizlemde fazlarin yayilmasini tersine ¢evirir. Referans cercevesi bir saat olarak
diistiniiliirse, saat 3 konumundaki doniisler saat 9 konumuna doner ve bunun tersi de
gecerlidir. Bu, ek fazlarin devam eden koleksiyonunun onlar1 faz tutarlilifina (yani saat
12 pozisyonu) dogru hareket ettirdigi anlamina gelir. 2t zamaninda, fazlar orijinal eksen
boyunca geri birleserek bir yanki olusturur ve frekanslar 6rneklenir. Herhangi bir yerel
alan homojensizligi, 180° darbe ile yeniden odaklanir, bu nedenle spin eko dizileri
yalnizca T2 gevsemesine duyarlidir ve goriintiideki artefaktlara kars1 daha az duyarlilik
vardir. Spin eko, miikemmel doku kontrasti1 saglar; ancak, daha fazla RF giicii kullanir ve
gradyan eko dizisinden daha uzun yanki siire siirelerine sahiptir. Meniskiis yirtiklarinin
artan sinyal yogunlugu, turbo doéniis ekolar1 gibi daha hizli degiskenlere gore bir spin eko

dizisinde genellikle daha iyi gorsellestirilir (Koivula, 2002).

2.3.6.3. Uyarilms Eko

Uyarilmis bir eko, art arda ii¢ adet 90° RF darbesi gerektirir. Yanki, ii¢lincii
darbeden sonra, ilk 2 darbe arasindaki zaman gecikmesine esit bir aralikta goriiniir. Ikinci
90° RF darbesi, enine miknatislanmay1 uzunlamasina yone (-z boyunca) yonlendirir ve
ticlincti RF darbesi onu enine diizleme geri dondiirene kadar herhangi bir T2/T2* etkisi
olmadan burada depolanir. Boyuna eksen boyunca gecen siire, karistirma siiresi olarak
adlandirilir ve T1 kontrastin1 eklemek i¢in kullanilabilir. Uyarilmis bir eko, esdeger bir
spin eko dizisinin sinyal-giiriiltii oranmin yarisina sahiptir, ancak kisa T2/T2* olan
maddeler i¢in yararl olabilir.

Ozetle, 3 ana eko tipi, ayn1 anatomik ilgi alaninda farkli kontrastlar sunar ve klinik
uygulamada farkli yararlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Gradyan ekolar, hemosiderin gibi

demir iceren komplekslere karsi hassastir ve eklem kikirdagi gibi yogun bir sekilde
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paketlenmis alanlardan daha fazla sinyal goOsterecektir. Hastada yalnizca diisiik
seviyelerde RF biriktirilir; ancak 6zellikle yabanci nesnelerden kaynaklanan daha fazla
gorlintii kusuru olabilir. Tersine, spin eko goriintiileri daha yiliksek RF seviyelerine
sahiptir, ancak genellikle daha az artefakt ve genel olarak miikemmel doku kontrastina
sahiptir. Baglica eko tiirlerine dayali olarak MRG’nin sundugu pek ¢ok sekans, T1 ve
T2/T2*’ye duyarlilik agisindan benzer 6zelliklere sahiptir; ancak farkli alim hizlari, goklu
ekolarin toplanmasi, 3-D veya farkli kontrast-giiriiltii oranlar1 saglayan ¢esitli 6zellikler
igerir. Sekans se¢ciminin bu mevcudiyeti, parametre se¢iminin esnekligi ve sundugu farkl
kontrastlarla birlikte MRG’yi klinik ortamda ¢ok kullanisli hale getirir (Brown ve ark.,
2014).

2.3.7. MRG’de Goriintiiniin Olusturulmasi

Ham veriler, farkli faz ofsetlerine sahip ¢oklu frekanslar igeren birka¢ karmasik
dalgadan olusur ve “k-uzay” verileri olarak adlandirilir. Her eko alindiginda, k-uzayina 1
satir bilgi eklenir (Kiruluta ve Gonzalez, 2016). Faz ofsetleri degistikge, 2 veya 3 boyutlu
bir bilgi 1zgaras1 olusana kadar yeni bir ¢izgi konumu olusturulur. K-uzayindaki konum,
gradyan genligi ve numuneler arasindaki siire tarafindan kontrol edilir. Yukaridan
bakildiginda, k-uzay1r merkezde maksimum sinyal yogunlugu olan bir dizi esmerkezli
tepeler ve vadiler gibi goriinecektir (Sekil 2.11.) (Kiruluta ve Gonzalez, 2016). Sekil
2.11.A’da k-uzayindaki (merkez) cesitli noktalar ve k-uzayindaki her nokta i¢in bir
“serit” modeliyle sonuglanan bunlara karsilik gelen Fourier doniisiimii gosterilmistir. k-
uzaymdaki her nokta, karsilik gelen frekans ve faz koordinatlar1 (kx, ky) tarafindan
verilen bir uzamsal frekans degerine karsilik gelirken, noktanin yogunlugu salinim veya
“serit” modelinin genligine karsilik gelir. Sekil 2.11.B’de tiim bu “serit” modellerinin
toplam1 gosterilmistir. Sekil 2.11.C’de bir goriintiiniin  yeniden olusturulmasi
gosterilmistir. Sekil 2.11.D°de y ekseni boyunca dogrusal olarak artan fazda x ekseni
boyunca harmonik bir salimim gdsteren ornek bir “serit” gosterilmistir. (Kiruluta ve

Gonzalez, 2016).
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Sekil 2.11. k-uzayindaki, serit goriinimii ve goriintii olusmasi (Kiruluta ve Gonzalez, 2016).

Fourier Doniistimii ad1 verilen matematiksel bir iglem, zaman alan1 sinyalinde
kodlanan frekans ve faz bilgilerini goreli uzamsal konumlara ayirmak icin kullanilir. 2-
boyutlu bir Fourier Doniisiimii, manyetik rezonans alicisinda indiiklenen karmasik
dalgay1 alir ve onu karsilasilan her frekans igin sinyal gii¢lerinin bir haritasina dontistiiriir
ve belirli bir frekans i¢in ¢esitli faz ofsetlerini ayirir. Nihai sonug, doku kontrastinin
manipiilasyonuna bagli olarak doku tiplerinin dogas1 gri tonlar1 olarak kodlanmas, istenen
matris boyutunda bir gériintiidiir. Interpolasyon, yiiksek hizda drnekleme veya paralel
goriintiileme kullanilmadigi siirece nihai matris boyutu genellikle edinim matrisiyle veya
farkli faz kodlama gradyan adimlarinin sayisina gore frekans kodlama veri noktalarinin
sayisiyla aynidir. K-uzayimnin simetrik dogasi, daha hizli elde etme tekniklerine izin verir
(6rnek: HASTE Teknigi) veya ¢oziiniirliigli veya sinyal-giiriiltii oranini iyilestirmek i¢in
yeniden olusturma filtreleri uygulanabilir (Kiruluta ve Gonzélez, 2016).

Ozetle, MRG sisteminden gelen ham verilere k-uzay verileri denir ve
matematiksel olarak goriintilye doniistiiriilebilir. Goriis alaninin alt siniri, makinenin
maksimum gradyan genligine baglidir ve MRG ¢oziiniirliigliniin tist sinir1, sinyal-giiriiltii

oranina ve edinme siiresine baglidir.
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2.3.8. Doku Kontrastinin Manipiilasyonu

Bir MRG’de goriilen farkliliklar birka¢ faktore baglidir: Vokseldeki protonlarin
yogunlugu, RF darbesinin ¢evirme agis1, dizinin farkli bilesenleri arasindaki zamanlama,
uygulanan RF darbelerinin ve gradyanlarinin sayisi ve giicii veya kullanilan dizi tiiri.
(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).

Bir MRG’deki sinyal bosluklar1 veya diisiik sinyal yogunluguna sahip alanlar,
diisiik proton yogunluguna sahip alanlardan veya ultra kisa T2/T2* siiresinden
kaynaklanabilir. Ornegin, akcigerlerde dokudan daha fazla hava oldugundan, gogiis
kafesinin goriintiilenmesi gdgiis boslugundan ¢ok diisiik bir sinyal gosterecektir. Kortikal
kemik, trabekiiler veya siingerimsi kemige kiyasla olduk¢a yogundur. Yapida protonlar
varken, yap1 malzemelerin siki bir sekilde konumlanmasi, o kadar hizli bir T2 gevseme
stiresi ile sonuglanir ki, sinyal hizla kaybolur ve yalnizca ultra kisa yanki siirelerine sahip
ozel dizilerle goriilebilir. Buna karsilik, trabekiiler kemik ¢ok gozeneklidir (%50-%80
gbzeneklilik), bu ylizden in situ kemik iligi nispeten uzun bir T2 siiresine sahiptir ve dogru
agirhiklandirilmis MRG’de yiiksek sinyale neden olur. Ayni sekilde, iltihaplanma
nedeniyle sivi igerigi artan kemik Odemi, nispeten uzun bir T2 siiresine sahiptir.
(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).

Daha once bahsedildigi gibi, RF ¢evirme agis1 90° oldugunda, uyarma darbeleri
(TR) arasinda uzun bir tekrarlama siiresi i¢in bir maksimum sinyal elde edilir. Daha diistik
cevirme agilarinda, enine diizlem igindeki sinyal azalir, ancak uzunlamasina
miknatislanmayr  eski  haline  getirmek  i¢in  gereken  sire  kisalir
(http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

Yanki ve tekrarlama siireleri gibi goriintiileme parametreleri, goriintii iginde farkli
agirliklar saglamak i¢in kullanilabilir ve belirli patolojileri en 1yi sekilde gorsellestirmek

icin optimize edilebilir.
2.3.8.1. T1 Agirhkh Goriintiiler
Cesitli dokularin T1 6zellikleri, uyarma RF darbeleri arasinda kisa bir tekrarlama

stiresi kullanilarak ve T2 agirligini azaltmak i¢in yanki siiresini miimkiin oldugunca kisa

tutarak ayirt edilebilir. Kisa tekrarlama siiresi, kisa T1 siliresine sahip herhangi bir
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dokunun (6rn., yag) darbeler arasindaki uzunlamasina manyetizasyonunu daha fazla geri
kazandig1 ve bu nedenle, uzun T1 siiresine sahip bir dokuya (6rn., serbest su) gore daha
gozlemlenebilir bir sinyale sahip oldugu anlamina gelir. Tekrarlama siiresi uzun olsaydi,
kemik iligi ve kas sinyali arasinda T1 farki olmazdi, ¢linkii her ikisinin de tam
uzunlamasina miknatislanmadan toplama (recovery) icin yeterli zamani olurdu
(https://staff.emu.edu.tr/alperdoganalp/Documents/courses/bmet253/Ders%205%20(%?2
OMRI).ppt).

Diziden once T1 kontrasti eklemek i¢in bir inversiyon toplama (inversion
recovery) veya 180° RF darbesi uygulanabilir. Ters darbe, miknatislanmay1 -z ekseni
boyunca gevirir ve bir ters ¢evirme zaman gecikmesi (TI) degistirilir, boylece belirli
dokular uyarilmadan 6nce boylamsal miknatislanmaya sahip olmaz ve hig sinyal vermez
veya kiiciik sinyal seviyeleri verir. Inversiyon darbeleri, STIR goriintiileme bdliimiinde
tartigilan uygun inversiyon siiresi segimine bagl olarak yagdan veya sudan gelen sinyali
bastirmak i¢in de kullanilabilir
(http://www.tumrad.net/FileUpload/ds58732/File/manyetik_rezonans_goruntuleme_mr
g_.pdf).

Sekil 2.12.A’da gosterildigi gibi, T1 agirlikli bir goriintii, yag1 serebral omurilik
stvisindan ayiran mitkkemmel anatomik ayrinti saglar. Normal sinyal, sivilar (0rn. serebral
omurilik s1visi1), tendonlar ve baglar i¢in siyah veya hipoyogunluktan, ortada kas bulunan
ve gri olarak gorlinen yag i¢in parlak veya hiperyogunluga kadar degisir. T1 kontrasti,
hemorajik lezyonlarin karakterizasyonuna (subakut kanama parlak goriiniir) ve anormal
yag birikiminin gorsellestirilmesine (6rnegin; kas atrofisi, kas ic¢indeki parlak doku
bolgelerini gostererek daha heterojen bir goriiniim verir) izin verir. Meniskiisteki
dejeneratif degisiklikler, T1 siiresinin kisalmasi nedeniyle T1 agirlikli bir goriintiide
yiiksek sinyal olarak gorunur
(http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

Sekil 2.12.A’da servikal omurganin T1 goriintiisii, 2.12.B’de servikal omurganin
T2 goriintiisii gosterilmistir. T1 goriintiisii, sivilar ve yag arasindaki farki net bir sekilde
gosterebilir (Sekil2.12.A’da omuriligin arkasindaki beyaz yag seridine dikkat edin). T2
gorintiisiinde ise yag baskilanmistir ve bu disklerin daha net gorsellestirilmesini saglar
(http://syllabus.cwru.edu/YearThree/neuroscience/MRI_Spine/NormalSagittaCIMRI.ht

m).
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Sekil 2.12. Servikal omurganin (A) T1 ve (B) T2 agirlikli gorintiileri.
(http://syllabus.cwru.edu/YearThree/neuroscience/MRI_Spine/NormalSagittaCIMRI.htm).

2.3.8.2. T2 Agirhkh Goriintiiler

Eko siiresi ne kadar uzun olursa, enine diizlemde faz tutarliligi kayb1 o kadar
biiyiik olur ve goriintli o kadar T2- veya T2*-agirlikli olur. T2 agirlikli goriintiilerin, T1
agirhigini azaltmak i¢in genellikle nispeten uzun bir tekrar siiresi vardir. Daha uzun T2
siiresine sahip dokular, T2 agirlikli bir gériintiide daha parlak goriiniir. Ornegin hem yag
hem de serebral omurilik sivist hiperintenstir (Sekil 2.12.B). Tendonlar ve kikirdak kisa
T2/T2* siirelerine sahiptir ve T2 veya T1 goriintiisiinde hipointenstir. Tendonlardaki ve
hiyalin kikirdaktaki kolajen lifleri belirli bir yonde siralandiklarindan, sihirli a¢1 artefakti
olarak bilinen durumdan zarar gorebilirler. Lifler manyetik alana belirli bir aciyla
yonlendirildiginde, sinyalde yapay bir artis gosterecektir. Bu da yirtiklar1 veya tendinozu
taklit edebilir. Bu, eko siireleri kisa oldugunda en belirgindir ve bu nedenle proton
yogunluk agirlikl goriintiilerde de bir sorundur. Daha uzun eko siirelerine sahip farkli bir
darbe dizisi kullanmak veya hastay1 yeniden konumlandirmak, artefakta kars1 patolojinin
belirlenmesine olanak tanir. Kas i¢in normal sinyal yogunlugu homojen bir gridir (Katti
ve ark., 2011). Sekil 2.13.te tekrar siirelerine gore degisim grafikleri ve goriintiiler
gosterilmigtir. T2 agirlikli bir goriintii elde etmek i¢in uzun bir TR gerekir. Goriintiiler

(C) ve (D), iki farkl eko siiresi degerinde elde edilir. Uzun TE’lerde, bu T2 agirlikli
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goriintiiye beyin omurilik sivist (BOS) hakim olurken, beyaz/gri maddeden gelen
sinyallerin ¢ogu bozulmustur. Benzer sekilde, kisa TE (Sekil 2.13.C.)’de, beyaz/gri
madde T2 kontrasti, BOS’a gore ¢ok kisa bir T2’ye sahip oldugundan fark edilir hale gelir

(https://mriquestions.com/image-contrast-trte.html).

white/gray matter a
1
L
Longitudinal CSF :
M I
I
I
A
Transverse
M

white /grayjmatter

TE1 TE2
B

D long TE2 with long TR
Sekil 2.13. Tekrar Siiresi (TR) ve Eko Siiresi (TE)’ye gore degisim grafikleri ve goriintiileri.

(https://mriquestions.com/image-contrast-trte.html).

T1 agirlikli goriintiilerde oldugu gibi, patoloji tanisi sinyal yogunlugundaki
olagandis1 degisiklikleri ve beklenmedik artan heterojenligi igerir. Su igerigindeki artigla
kas yaralanmasi, T2 agirlikli bir goriintiide parlak goriinecektir. Tendinozda tendonun
dejenerasyonu sinyalde orta derecede bir artisa neden olur (en iyi sekilde kisa eko
stiresinde goriiliir), oysa bir yirtiktaki serbest sividaki artig parlak bir bolge olarak goriiniir
(en iyi, eko siiresi daha uzun oldugunda goriiliir). Meniskiisiin bozulmasi T2 kisalmasina
neden olur ve bu nedenle T2 agirlikli bir goriintiide diisiik sinyal yogunlugu olarak
goriinlir. Kas ddemine duyarliligi nedeniyle kas-iskelet goriintillemede genellikle yag
baskilanmis bir T2 agirlikli protokol kullanilir (Sekil 2.13.). Yag bastirma asagida
ayrintili olarak agiklanmistir (https://mriquestions.com/image-contrast-trte.html).

Uzun tekrarlama siiresi ve kisa eko siiresi, benzer proton yogunluklarma sahip

dokular arasinda ¢ok az kontrastla, proton yogunlugu agirlikli veya orta agirlikli
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goriintiilere yol agar. Tiim doku tiplerinin tamamen gevsediginden ve T1 agirhig
olmadigindan ve goriintii iginde T2 agirligin1 6nlemek i¢in eko siiresi olabildigince kisa
oldugundan (15 milisaniyeden az) emin olmak i¢in gerekli tekrar stiresi, ilgili alanin T1
degerinin birka¢ katidir (yaklasik 1800-3000 milisaniye). Yag, bu goriintiilerde hala
parlak, kas ve sivilar benzer bir gri aralikta goriiniiyor. Yag iligi, sivi ve kikirdak
arasindaki ¢ok iyi ayrim nedeniyle yag baskilamali bir proton yogunlugu goriintiisii tipik
olarak diz eklemindeki eklem kikirdagi gibi anatomiyi daha iyi gorsellestirmek icin
kullanilir.

Ozetle, sekans parametrelerinin degistirilmesi, T1, T2 ve T2* agirliklandirmasinin
kapsamini degistirir. Bu nedenle, zamanlama se¢eneklerine bagli olarak bir doniis yanki
dizisi cok farkli goriinebilir. Aymi anatomik ilgi alani i¢in farkli agirliklarin
karsilastirilmast patolojik degisiklikleri belirlemek icin gereklidir. Bazi1 kronik
patolojilerin tanisi, 6zellikle 6demin olmadig1 durumlarda, incelme veya kalinlasma gibi

anatomideki ince degisiklikleri belirleme yetenegine dayanabilir.

2.3.9. Kas-Iskelet Sistemi i¢in Goriintiileme Dizileri

Yukarida bahsedilen temel eko olusumlarina ek olarak, daha hizli ve hassas
goriintiileme elde etmek icin farkli dizilimler kullanilir: Turbo Spin Ekosu, Yag
Doygunlugu ve STIR, Yarim Fourier Tek Atisli Turbo Spin Ekosu, Kararli Durum
Devinimi ile Hizli Goriintiileme, Kontrast Maddeleri ve Difiizyon. Bu dizilimlerin 6nemli
cesitlerinden, kontrast maddeleri ve diflizyondan asagida bahsedilmistir. Bu dizilimler
ozellikle abdominal veya fonksiyonel kas goriintiilemede faydalidirlar (Loued-Khenissi
ve ark., 2019).

2.3.9.1. Kontrast Maddeleri

MRG’de gevseme Ozelliklerini degistirmek icin kontrast maddeler kullanilabilir.
Bunlardan en yaygin olani, T1 ve T2 gevseme siirelerini kisaltan gadolinyum bazl bir
kontrast maddedir. Kontrast maddenin doku i¢inde toplandigi durumlarda, T1 agirlikl bir
gorlintiide belirgin bir sinyal hiperintensitesi veya kontrast artisi ve T2 agirlikli bir
goriintiide hipointensite olacaktir. Kas-iskelet goriintiileme protokollerinde T1 agirlikli
goriintiilerle kontrast maddelerin kullanilmasi daha yaygindir. Damar i¢i enjeksiyondan

sonra, gadolinyum intravaskiiler bolgelere hizla dagilir, daha sonra yavas yavas hiicre dis1
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bosluga yayilir ve sonunda bobrekler tarafindan atilir. Bu, perfiizyon ve vaskiilarizasyon
hakkinda bilgi veren ultra hizli dizilerin kullanimiyla veya statik olarak gecikmis gelisme
gosteren dinamik olarak takip edilebilir (Loued-Khenissi ve ark., 2019).

Gadolinyum, iltihapli bolgelerde ve kemik ve yumusak doku i¢indeki tiimdrlerde
birikir. Yag baskilanmis T2 agirlikli goriintilemede pek ¢ok travma ve inflamasyon
bicimi iyi goriintiilendiginden, kontrast artis1 kas-iskelet goriintiillemede yaygin olarak
kullanilmaz. Bununla birlikte, tiimorlerin evrelenmesi ve nekroz ile tiimor niiksetmesi
arasindaki ayrimin yapilmasi i¢in kontrast artisinin yararli olabilecegi durumlar vardir.
Ek olarak, romatoid artritli hastalarda ¢ogalan sinovyum kontrast tutulumu ile daha etkili
bir sekilde goriiliir. Gadoliniumun peroneal sinir veya L5 spinal sinir kokii lezyonlari olan
hastalarda denerve kasta biriktigi gosterilmistir ve potansiyel olarak yaralanmadan 24 saat
sonra goriintiilenebilir. Artografi, eklem kapsiillerinin biitiinliigiinii, meniskiis yirtiklarini
degerlendirmek ve i¢ yapilari gorsellestirmek igin seyreltik bir gadolinyum ve salin
karigiminin eklemlere enjekte edilmesini icerir. Kontrast maddeler maliyetli olabilir ve

yan etkilere neden olabilir, bu nedenle kullanimlarinin tanisal faydalarina kars1 tartilmasi

gerekir (Katti ve ark., 2011).

2.3.9.2. Difiizyon

Diflizyon agirlikli goriintiileme (DAG) vermek icin molekiilleri mikroskobik
Brownian hareketine duyarli hale getirmek miimkiindiir. Bunu bagsarmanin en yaygin
yontemlerinden biri, 180° RF darbesinin her iki tarafina bir cift esit gradyanin
eklenmesidir. Duragan su molekiilleri, ¢iftteki ilk gradyan tarafindan fazdan ¢ikarilir, RF
darbesi tarafindan enine diizlemde dondiiriiliir ve esit alanli eslesen gradyan ile yeniden
fazlandirilir. Duragan olduklarindan, ayn1 uzamsal konumda olduklar1 ig¢in her egim
sirasinda ayni alan kuvvetini deneyimlerler. Bununla birlikte, yayilan molekiiller 2
gradyan sirasinda farkli konumlardadir ve her gradyan darbesinden 2 farkli net manyetik
alan yagarlar. 1 gradyan tarafindan fazi diisiiriilen sey, digeri tarafindan tamamen yeniden
fazlandirilmaz, bu da sinyalde bir kayba neden olur. Bu sinyal kaybi difiizyonun
derecesine baglidir (Mulkern ve ark., 2006).

Diflizyonun kapsami ve yonii, difiizyon ortaminin yapisini ve organizasyonunu
yansitir ve hiicre i¢i/hiicre dis1 bosluklardaki veya zar biitiinliiglindeki degisiklikler gibi
biyolojik dokulardaki ince degisiklikleri incelemek igin kullanilabilir. DAG,

norogoriintiilemede yaygin olmakla birlikte, viicutta teknik olarak daha zordur. Bununla
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birlikte, yeni protokollerin ve yeni donanimlarin ortaya ¢ikmasiyla, Difiizyon Agirlikli
Goriintiileme’nin kas-iskelet uygulamalarina uygulanmasi artmaktadir. DAG, yumusgak
doku ve kemik tiimorii karakterizasyonu ve tedaviye yaniti degerlendirmek i¢in yararhdir.
Dejeneratif durumlarin teshisine yardimci olmak ve tedavi ilerlemesini takip etmek i¢in
klinik olarak da uygulanabilir. Ornegin, dejeneratif intervertebral diskler, saglikl1 disklere
gore daha diisiik difiizyon degerlerine sahiptir ve eklem mobilizasyonunun terapotik
yarar1, hasarli disk i¢indeki difiizyonda nispi bir artista goriilmiustiir (Mulkern ve ark.,
2006).

Ozetle, yaygin bir kas-iskelet gériintiileme protokolii, normal olarak, hizli déniislii
eko tabanli bir dizi olan bir turbo doniislii eko goriintiisiinii igerir. Yumusak veya bag
dokusu kontrastina duyarliligi degistirecek bir turbo spin ekoya farkli agirliklar (T1, T2,
proton yogunlugu) uygulanabilir. Normalde, genellikle bir STIR goriintiisii bigiminde,
yaga doygun bir goriintii de elde edilir. Abdominal veya kardiyak goriintiiler, HASTE
veya FISP gibi daha hizli sekanslar gerektirir. Kontrast maddeler en iyi sekilde, denerve
kas veya eklem patolojisini incelemek igin tiimoriin tanimlanmasinda ve evrelemesinde
uygulanir. Diflizyon agirlikli goriintiileme, kas-iskelet goriintiileme alaninda nispeten
yeni bir tekniktir, ancak tani ve tedavi takibine yardimci olma potansiyeline sahiptir
(Loued-Khenissi ve ark., 2019).

Sonug olarak, yukarida bahsedilen, MRG’nin temel ilkelerini ve farkli doku
kontrastlarina nasil ulagilacagimi anlamak, klinisyenin bu degerli aracit uygulamasina
yardimci olabilir. Bir goriintiiniin olusturulmasi birkag temel islemi igerir: Manyetik
rezonansin Ozelliklerine dayali sinyal {retimi, gevseme siirecleri, sinyal algilama,
uzamsal bilgiyi kodlama, sinyalden bir goriintiiniin yeniden olusturulmasi ve dokuya
bagli kontrastin manipiilasyonu. MRG sistemlerinin i1yi anlagilmas: ve ¢ogalmasi, yeni
sekanslar ve daha yliksek alan gii¢leri ile birlestiginde, kas-iskelet goriintiilemede daha

1yi teshis ve tedavi planlamasi i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir (Mulkern ve ark., 2006).

2.4. MR Yonteminin Tarihcesi

MRG, son 50 yilda klinik bir modalite olarak gelisen sofistike bir goriintiileme
teknigidir. MRG veya ge¢miste adlandirildigr sekliyle NMR’nin kokenleri, ylizyili askin
bir siireye dayanmaktadir. 1980°li yillarin ortasina kadar yontemden bahsedilirken MR
yerine NMR kullaniliyordu. Bundan dolayi tarihsel siirecten bahsederken yontemin adi

genelde NMR olarak gegmektedir. Yol boyunca, birgok bilim adami farkli disiplinlerden
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aragtirmacilar, alan1 bugiinkii durumuna getiren dikkate deger katkilarda bulundular. Bu
boliimde MR yonteminin ¢ikisi ve gelismesinden bahsedilmistir (Edelman, 2014, Geva,
2006).

2.4.1. NMR Oncesi

Fransiz bir matematik¢i ve miihendis olan Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-
1830), birkag y1l boyunca Napolyon’un ordusunda subaydi. Fourier, 19. yiizyilin basinda
Napolyon’un saltanati sirasinda Institut d’Egypte’nin sekreteri olarak {i¢ y1l gorev yapti
ve daha sonra Fransa’daki Isére département’in baskani oldu. Ancak hayatinin odak
noktast matematikti ve Fourier doniisimii olmadan MR goriintiilerini olusturamazdik.
Fourier, kati cisimler arasindaki 1s1 transferinin analizi i¢in genel bir matematiksel
dontigiim yontemi gelistirdi. Onun yontemi, NMR verilerinin faz ve frekans sinyallerini
hizl1 bir sekilde islemeyi ve goriintli rekonstriiksiyonu i¢in bilgiyi verimli bir sekilde
kullanmay1 miimkiin kilmistir. Matematiksel yontemi ilk olarak 1975’te Richard Ernst
tarafindan manyetik rezonans sinyal analizi ve goriintii rekonstriiksiyonu i¢in kullanildi
ve o zamandan beri tim modern MRG tarayicilarinda kullanildi.

Nikola Tesla (1856-1943), cogu alternatif akim makinesinin temeli olan donen
manyetik alani kesfeden Sirp dogumlu bir mucit ve arastirmaciydi. 1884°te Amerika
Birlesik Devletleri’ne gog etti ve ertesi yil alternatif akim dinamolari, transformatdrleri
ve motorlar1 sisteminin patent haklarii George Westinghouse’a satti. 1891°de radyo
teknolojisinde yaygin olarak kullanilan bir indiiksiyon bobini olan Tesla bobinini icat etti.
Mayis 1899°dan 1900’iin baslarina kadar kaldigi Colorado Springs’te Tesla, en 6nemli
kesfi olarak gordiigii seyi, karasal duragan dalgalar1 yapti. Bu kesifle, Diinya’nin bir
iletken olarak kullanilabilecegini ve belirli bir frekanstaki elektrik titresimlerine bir
diyapazon (ses catali) kadar duyarl olacagini kanitladi. Ayrica 25 mil (40 kilometre)
mesafeden, kablo kullanmadan 200 lamba yakt1 ve 135 fit (41 metre) biiyiikliigiinde
simgek Uretti. Bir keresinde Colorado laboratuvarinda bagka bir gezegenden sinyaller
aldigindan emindi, bu iddia bazi bilimsel dergilerde alay konusu oldu. Bir manyetik
alanin birim giicli, Nikola Tesla’dan almistir (1 Tesla = 1 Newton/Amper-metre).
Diinyanin alan1 BE = 0,5 x 10 T = 0,5 Gauss (1 Gauss = 107 T).

Irlandali bir fizik¢i olan Sir Joseph Larmor (1857-1942), hizlandirilmis bir
elektron tarafindan enerjinin yayilma hizin ilk hesaplayan ve spektrum ¢izgilerinin bir

manyetik alan tarafindan bdliinmesini ilk agiklayan kisiydi. Belfast ve Cambridge’te
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egitim gordii ve 1880°den 1885’e kadar Irlanda Galway’de 6gretmenlik yapt1. Daha sonra
Cambridge’e gitti ve 1903’te orada Lucasian Profesorii oldu. Elektrik ve termodinamik
tizerine c¢alistt ve 1900°de “Aether ve Matter” adli eserini yazdi. 1909°da sovalye
unvanini aldi. Larmor, 1911°den 1922°ye kadar Cambridge Universitesi temsilcisi olarak
olarak gorev yapti. Royal Society (Kraliyet Akademisi) ona 1915°te Kraliyet Madalyasi
ve 1921°’de Copley Madalyasi verdi. Ayrica 1914’te Londra Matematik Dernegi’nin De
Morgan Madalyasi ile ddiillendirildi. NMR alaninda en ¢ok kendi adin1 tagiyan denklemle
tnliidir: Larmor Denklemi. Niikleer manyetik momentin (w) devinim frekansinin,
manyetik alan kuvvetinin (B0O) ve jiromanyetik oranin (y) ¢arpimi ile dogru orantili
oldugunu belirtir:
w =yB0 2.2.
Larmor denklemi ¢ekirdegin enerjiyi emecegi frekans oldugu i¢in dnemlidir. Bu
enerjinin emilimi, protonun hizalamasini degistirmesine neden olur ve MRG’de 1-130

MHz arasinda degisir.

2.4.2. NMR i1k Dénemler

Gerlach ve Stern: 1980’lerin ortalarina kadar kullanilan terim olan niikleer
manyetik rezonansin kokleri, Miinih’te ¢alisan Walter Gerlach’in (1889-1979) ve
Hamburg’da calisan Otto Stern’in (1888-1969) ¢alismalarina kadar siiriilebilir. 1924°te,
homojen olmayan bir manyetik alanda molekiiler 151n sapmasi1 yoluyla giimiis atomlarinin
manyetik momentinin kuantum dogasini gosteren bir deneyin sonuclarini yayinladilar.

Isidor Rabi (1898-1988): New York’taki Columbia Universitesi Fizik
Boliimii’nde ¢alisan Avusturyali bilim adaminin ilk ¢aligmalar1 kristallerin manyetik
ozellikleri ile ilgiliydi. 1930°da atom ¢ekirdeginin manyetik 6zelliklerini incelemeye
bagladi ve Stern’in molekiiler 151n yontemini, bu 6zellikleri biiyiik bir hassasiyetle dlgecek
bir ara¢ olarak gelistirdi. Aygiti, bir manyetik alandaki atomik sistemlerin Larmor
devinimiyle aym frekanstaki siradan elektromanyetik salinimlarin  iiretimine
dayaniyordu. Atomlarin ve molekiillerin tekil donme durumlarini saptamay1 ve dlgmeyi
ve ¢ekirdeklerin manyetik momentlerini belirlemeyi basardi. Buluslari igin 1944°te Nobel
Fizik Odiilii'ne layik goriildii. CJ Gorter, terimi Rabi’ye atfederek 1942°de “Niikleer
Manyetik Rezonans” terimini ortaya att1.

Bloch ve Purcell: 1946’da Amerika Birlesik Devletleri’ndeki iki bilim adami,

Stanford Universitesi’nde calisan Felix Bloch ve Harvard Universitesi’nden Edward
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Purcell, birbirinden bagimsiz olarak, periyodik sistemdeki belirli ¢cekirdeklerin manyetik
Ozelliklerine dayanan bir fizyokimyasal fenomen tanimladilar. Edward M. Purcell
Illinois’de dogdu, Massachusetts Teknoloji Enstitiisii’'nde ¢alistt ve daha sonra Harvard
Universitesi’ne katildi. Felix Bloch 1905°te Ziirih'te dogdu ve 1933’e kadar Leipzig
Universitesi’nde ders verdi; daha sonra Amerika Birlesik Devletleri'ne goc etti ve
1939°da vatandashga alindi1. 1934°te Palo Alto’daki Stanford Universitesi’ne katild1 ve
1962°de Cenevre’deki CERN’in ilk direktorii oldu. 1983’te Ziirih’te 6ldii.

Bloch ve Purcell, belirli ¢ekirdeklerin bir manyetik alana yerlestirildiginde
elektromanyetik spektrumdaki enerjiyi emdiklerini ve ¢ekirdekler orijinal durumlarina
dondiigiinde bu enerjiyi yeniden yaydiklarini buldular. Manyetik alanin giicii ve
radyofrekans, Larmor iligkisine gore birbiriyle eslesti. Manyetik alana maruz kalan su ve
parafin numunelerindeki doniislerin devinim sinyalini 6lgtiiler. 1952°de birlikte Nobel
Fizik Odiilii’nii aldilar (Manyetik Rezonans Cihazlari, 2011).

Erwin L. Hahn, bir depolama bellegi olusturmak icin bir gradyan yaklasimi
kullanarak spin-eko yontemiyle sivilarda molekiiler diftizyonu incelemek igin bir yontem

gelistirdi.

2.4.3.1940’tan 1970°¢ NMR Arastirmalar

Bu otuz yil boyunca, NMR alani, canli hiicrelerde, eksize edilmis hayvan
dokularinda, tam kanda, plazmada, kirmiz1 kan hiicrelerinde, kurbaga iskelet kas1 ve canli
insanda gevseme siirelerinin 6l¢iimii dahil olmak {izere biyolojik olmayan ve biyolojik
numunelerin bir¢ok aragtirmasini goérdii. 1971 yilinda Brooklyn, New York’ta Downstate
Tip Merkezi’'nde calisan Raymond Damadian, eksize edilen normal ve kanserli sican
dokusunun T1 ve T2 gevseme siirelerini 6l¢gmiis ve tiimor dokusunun normal dokuya gore
daha uzun gevseme siirelerine sahip oldugunu belirtmistir. Damadian, kanseri tespit
etmek i¢in nihai teknolojiyi kesfettigini diisiindii ve 1972°de “Dokuda Kanser Tespiti igin
Cihaz ve Yontem” i¢in bir patent talebinde bulundu (Damadian R. United States Patent
No: 3789832, 5 Subat 1974. Dokudaki kanseri saptamak i¢in cihaz ve yontem. Mucit:
Raymond V. Damadian). Patent fikri iceriyordu, ancak insan viicudunu taramak amaciyla
NMR’yi kullanmak icin bir yontem veya teknik ile ilgili a¢iklama icermiyordu. Subat
1973’te Abe ve meslektaglari, hedefe yonelik bir NMR tarayici i¢in patent bagvurusunda
bulundular (Abe Zenuemon, Kunio Tanaka, Hotta Masao ve Imai Masashi: Patent

Bagvurusu. Niikleer manyetik rezonans uygulayarak iceriyle ilgili bilgi edinmek icin
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disaridan 6l¢iim yontemi. Japon patent bagvurusu 48-13508, 1973. Bagvuru giinii: 2 Subat
1973). Bu teknigi 1974 yilinda yaymlamiglardir. Damadian, iki yil sonra, bir fare
araciligiyla taranan hacim o6gelerinin goriintiisiinii iceren “Alan Odaklt NMR (Fonar)”

adl1 bir yayinda benzer bir teknik bildirdi.

2.4.4. NMR ile Kan Akisi Olciimiiniin Kékenleri

1959°da, Berkeley’deki California Universitesi’'nde c¢alisan Jay Singer, fare
kuyruklarindaki kan akisini 6lgmek igin bir NMR yontemi yayinladi. 1967°de Alexander
Ganssen, insan viicudunda akan kanin NMR sinyalini 6lgmek i¢in tiim viicut NMR
makinesi i¢in bir patent basvurusunda bulundu. Makine, bir dizi kiigiik bobin kullanarak

bir damarin farkli yerlerinde akan kanin NMR sinyalini 6l¢gmek icin tasarlanmastir.

2.4.5. NMR Sinyalinden Goriintii Olusumu

Simdiye kadar yapilan tiim deneyler tek boyutluydu ve uzamsal bilgiden
yoksundu. NMR sinyalinin numune i¢inde nereden geldigini kimse tam olarak
belirleyemedi. 1974’te Amerika Birlesik Devletleri’nde ¢alisan Paul C. Lauterbur ve
Ingiltere’de calisan Peter Mansfield, birbirlerinin calismalarmi bilmeden, NMR
sinyallerinin uzamsal lokalizasyonu i¢in manyetik alan gradyanlarmin kullanimini
tanimladilar. Onlarin kesifleri, MRG’nin temelini atti. Katkilarindan dolay1 Lauterbur ve
Mansfield, 2003 Nobel Fizyoloji veya Tip Odiilii’nii birlikte aldilar.

Paul C. Lauterbur, 1929’da Sidney, Ohio’da dogdu. 1962°de Pittsburgh
Universitesi’nden Kimya béliimiinden doktora derecesi ald1 ve 1969°dan 1985’e kadar
Stony Brook’taki New York Universitesi'nde Kimya ve Radyoloji Profesérii oldu. Stony
Brook’tayken, manyetik alan gradyanlarini ii¢ uzaysal boyutta uygulama fikrine sahipti
ve 2D NMR goriintiileri olusturmak icin bilgisayar destekli tomografi (CAT) taramali
geri projeksiyon yaklasimini kullandi. Mart 1973’te Nature dergisinde agir suya
batirilmis suyla dolu iki adet 1 mm kilcal damarin ilk goriintiilerini yayinladi. Makale,
genis bir okuyucu kitlesi tarafindan ilgi ¢cekmeyecegi baslangigta reddedildi. Bunu, daha
sonra, canli bir hayvanin, bir deniztaragmin resmi ve 1974’te bir farenin gogiis
boslugunun goriintiisii izledi. Lauterbur, goriintiileme yontemini daha sonra (N)MR

goriintiileme ile degistirilen bir terim olan “zeugmatografi” olarak adlandirdi.
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Peter Mansfield, 1933’te Londra, Ingiltere’de dogdu. 1962 yilinda doktora
derecesini aldig1 Londra’daki Queen Mary College’ta fizik okudu. 1994 yilinda emekli
olana kadar Nottingham Universitesi Fizik Béliimii’nde ¢alist1. Mansfield, kristaller gibi
kat1 periyodik nesneler iizerinde ¢alisti. 1973’°te editoére yazdigi bir mektupta, o sirada
doktora sonrasi arastirmact olan Mansfield ve Grannell, NMR deneylerinde uzamsal bilgi
elde etmek i¢in manyetik alan gradyanlarinin kullanimini agikladilar. Ayni1 yilin ilerleyen
zamanlarinda Polonya’nin Krakov kentinde diizenlenen bir Colloque Ampére
konferansinda, o ve Grannell, 1 mm’den daha iyi bir ¢oziiniirliige sahip tek boyutlu bir
MR interferogram sundular. Her ne kadar bu bir MR goriintiisii olarak kabul edilemese
de bir yil sonra Garroway ve Mansfield bir patent basvurusunda bulundular ve NMR ile
goriintli olusturma iizerine bir makale yayinladilar.

Richard Ernst, 1975’te, 2D goriintiileri yeniden olusturmak igin Fourier faz
doniistimiiniin ve frekans kodlamasimin kullanimini tanimladi. Bu teknik, giiniimiiziin
MRG’sinin temelidir. Nisan 1974’te Paul Lauterbur, Raleigh, Kuzey Carolina’da bir
konferansta bir konusma yapti. Richard Ernst bu konferansa katildi ve Lauterbur’un geri
projeksiyonu yerine zaman alaninda (domain) anahtarlanmis manyetik alan
gradyanlarinin kullanilabilecegini fark etti. Bu, NMR sinyallerinden bir goriintiiyli hizli
bir sekilde yeniden yapilandirmak i¢in ilk kez pratik bir yontemi agiklayan 1975’teki
yayina yol ac¢ti. Richard Ernst, Darbeli (Pulsed) Fourier Doniistimii yonteminin NMR ve
MRG alanindaki basarilaridan dolay1 1991 Nobel Kimya Odiilii ile ddiillendirildi.

Bilgisayarli tomografinin (BT) ilk agamalarda MRG’ye katkis1 kayda degerdir.
Hounsfield, 1973’te, Lauterbur ve Mansfield’n iki boyutlu goriintiiler iiretmek icin NMR
sinyallerinin uzamsal yerini saptamasini tanittig1r yil, X-Isin1 tabanli BT yi tanitti. Bu
tarih, bilimsel ve klinik topluluklarin invazif olmayan kesitsel canli organizma
goriintiilemeye olan ilgisini gosterdigi icin MRG zaman ¢izelgesi i¢in dnemlidir. Bu iki
gorlintiilleme teknigi, giliniimiize kadar hem rekabette olmuslar hem de birbirlerini
tamamlamiglardir. Allan Cormack ve Godfrey Hounsfield, 1979 yilinda Bilgisayar
Destekli Tomografinin gelistirilmesinden dolayr Nobel Fizyoloji veya Tip Odiilii nii

aldilar.

2.4.6. 1970’lerin Sonu: ilk MR Goriintiileri

1975°te Peter Mansfield ve 1977°de Andrew Maudsley, bir parmaktan bir kesit

olan canli organizma insan anatomisinin ilk goriintiisiine yol agan bir ¢izgi tarama teknigi
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onerdiler. 1977°de Hinshaw, Bottomley ve Holland bir bilek goriintiisii elde etmeyi
basardilar; ayrica Damadian ve arkadaslar1 bir insan gogsiiniin enine kesit goriintiistinii
olusturdu. Bunu daha fazla insan gdgiis ve karn goriintiisii izledi ve 1978°de Ingiliz
sirketi EMI’de calisan Hugh Clow ve Ian R. Young, bir insan kafasindan gecen ilk enine
NMR goriintiisiinii bildirdi.

Sekil 2.14. Aberdeen, iskogya’da ilk prototip MR tarayici (Geva, 2006)

Iki y1l sonra, William Moore ve meslektaslari, bir insan kafasi1 araciligiyla ilk
koronal ve sagital goriintiileri sundular. 1980 yilinda Edelstein ve arkadaglar
Iskogya’daki Aberdeen Universitesi’nden Ernst’in teknigini kullanarak viicudun
goriintiilenmesini gosterdi. Bu teknikle yaklasik bes dakikada tek bir goriintii elde
edilebilir. 1986’ya gelindiginde, gorintii kalitesinden ¢ok fazla 6diin vermeden

goriintlileme siiresi yaklasik bes saniyeye diisiiriildii.

2.4.7. 1980’lerden Giiniimiize: Klinik Uygulamalar

1980’lerin basinda, hala NMR olarak adlandirilan bu yeni teknigin klinik
uygulamalarina yogun bir ilgi goriildii. Erken klinik goriintiileme son derece zordu,
zaman alictydr ve ¢ogu zaman hayal kirikligi yaratti. Spin-eko goriintiileme, klinik
MRG’nin ana unsuruydu ve esas olarak proton yogunlugu farkliliklarina dayaniyordu.
Daha sonra, spin eko dizileri, T1-agirliklandirmasindaki farkliliklari da igeriyordu. 1982-
1983’te, birkag grup uzman, agir T2 agirlikli spin eko dizilerinin patolojiyi vurgulamada

daha iyi olduguna dikkat ¢ekti.
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2.4.8. Kardiyak MRG

Kardiyak MRG’nin ilk kez ne zaman yapildigini kesin olarak belirlemek zordur.
Gogiis de dahil olmak tizere bazi erken MR goriintiilerinde kalp ve biiyiik damarlar
taninabiliyordu, ancak bu arastirmalar kardiyovaskiiler sisteme yonelik degildi. 1980°de
Goldman, Boston Massachusetts General Hospital’daki ve Harvard Medical School’daki
meslektaslari, klinik kardiyak MR’nin gelecegini ongdrdiiler. Tahminlerinin ¢ogu,
izleyen ceyrek yiizy1l iginde gerceklesti. 1981°de, Ingiltere’deki Nottingham
Universitesi'nden Hawkes ve meslektaslari, dzellikle kalbin NMR gériintiilemesine
yonelik bir makale yayinladilar. 4 X 4 X 10 mm piksel boyutlarinda, 2 x 2 mm diizlem i¢i
goriintli gosterimine enterpolasyonlu tek bir goriintliniin alinmasi 150 saniye siirdii.
Ortaya ¢ikan goriintiiler, anatominin gosterimi i¢in karsilik gelen anatomik kesitler ve
¢izgi ¢izimi gerektirdi, ancak arastirmacilari kardiyak MRG’nin klinik potansiyelini fark
etme konusunda heyecanlandirmak igin yeterli kalitedeydi. Makalelerinin girisinde
yazarlar, kalp ve solunum hastaliklarinin getirdigi sinirlamalar1 da g6z Oniine alarak
iyonlastirict radyasyonun tehlikelerinden kaginma ve bilinen biyolojik hasarin olmamasi
acisindan MRG’nin avantajlarina dikkat ¢ekiyorlardi. ilk olarak 1979°da Berninger ve
meslektaslari tarafindan kdpeklerde yapilan bir BT deneyinde tanimlanan bir teknik olan
EKG tetiklemeyi kullanarak kalp hareketinden kaynaklanan goriintii bulanikliginin
iistesinden gelme potansiyeline dikkat g¢ektiler. Paul Lauterbur’un grubu kopekler
tizerinde yaptiklar bir deneyde ilk olarak 1983°te EKG kapili kardiyak MRG rapor ettiler.
Bir yil sonra, San Francisco’daki California Universitesi’nden (UCSF) Higgins ve
meslektaslari, ¢calisma aragtirmacilari olan 3 goniilliide kapili MR kullanarak kardiyak
goriintiileme bildirdiler. Ug gegit sinyali yontemini test ettiler: Cevresel darbe sinyalleri,
Doppler akis sinyali ve EKG sinyali. EKG tetikleme yontemi diger ikisinden daha iistiin
oldugunu kanitladi ve “i¢ kalp morfolojisinin keskin bir tanimini1” sagladi.

Rob Hawkes sadece bir kalbin ilk goriintiisiinli yapmakla kalmamais, ayn1 zamanda
su anda kardiyak MRG’nin ana unsuru olan kararli durum serbest devinim (SSFP)
goriintlileme dizisinin en eski versiyonlar1 {izerinde de ¢alismistir. Hawkes, adina her yil
bir ISMRM 6diilii verilen akil hocasi Bill Moore’un ardindan, 1980’lerin basinda
Brigham ve Kadin Hastanesi ve Harvard Universitesi Tip Fakiiltesi’ne katildi. Bill
Moore, Harvard’daki squash kortunda Rob Hawkes ile squash oynarken 6ldii (Robert V.
Mulkern, PhD: kisisel iletisim). SSFP, ilk ortaya c¢ikisindan sonra diger gradyan eko

gorlintiilleme teknikleri ile karsilastirildiginda daha diisiik goriintii kalitesi nedeniyle
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gozden distii. 1990’larin sonlarinda ve 2000’lerin basinda, miknatislar daha iyi
homojenlige sahip oldugunda ve hizli gecisli gradyan donanimindaki gelismeler

nedeniyle yank1 ve tekrarlama siireleri diistiiglinde giiclii bir sekilde geri dondii.

2.5. Manyetik Rezonans Gériintiileme Cesitleri

MRG teknigi klinik alanlarda yogun bir sekilde kullanilmaya basladiktan sonra
viicudun farkli boliimlerinde daha kaliteli sonuglar alinmasi i¢in arastirmalar yapilmaya
baslanmustir. Ozellikle beyin cerrahisi, néroloji, genel cerrahi, iiroloji, kalp cerrahisi gibi
alanlarda 6zellestirilmis ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Baslica klinik uygulamalardan
noroloji, MRG’deki teknolojik gelismelerden belki de en ¢ok yararlanan alandir.
MRG’nin ndrogoriintilleme alanindaki bu yadsinamaz etkisinden otiirii bu boliimde
manyetik rezonans goriintiileme dahilinde noérogoriintilleme ¢esitlerine odaklanilmistir
(Floyd ve ark., 2003, Kuperman, 2000, Yiiksel, 2019, Filippi, 2009, Liu ve ark., 2015).

Ozellikle son 20 yilda, bilgisayar teknolojisindeki gelismeler sayesinde
norogoriintiilleme biiyilk bir sigrama yapti ve hasta ve saglikli kontrollerin
siiflandirilmasi yoluyla beynin mekanizmalarinin anlagilmasi ve bozulmanin nedeninin
belirlenmesi yetenegini gelistirdi. Ayrica, norogoriintiileme teknikleri, potansiyel
norobiyolojik belirtecleri belirlemek ve c¢esitli hastaliklarin ilerlemesini 6nlemek i¢in
tahminler olusturmak i¢in paha bigilmez bir olanak sundu.

Manyetik rezonans goriintiilleme, yukarida bahsedildigi iizere, doku 6zelliklerini
ve beyindeki uzamsal konumlarini 6lgmek i¢in darbeli radyofrekans sinyallerinin ve
degisen manyetik alanlarin ustaca tasarlanmig kombinasyonlarini kullanir. Radyofrekans
sinyallerindeki enerji, ¢esitli beyin dokularin1 olusturan atom ve molekiillerdeki
cekirdekler tarafindan emilir. Bu dokular daha sonra emilen enerjiyi ikinci bir
radyofrekans sinyali olarak yayarlar, ancak bu sinyaller yayan dokularin molekiiler ve
kimyasal imzalar1 ile damgalanmistir. Bu doku 6zellikleri sayisal olarak kodlandigindan
ve bir gorlintii bigiminde gosterildiginden, MRG’nin siklikla “sadece bir resim” iirettigi
kabul edilir. Aslinda MRG’yi, radyofrekans sinyalinin kimyasal g¢ekirdeklerle yakin
etkilesimi, beyin dokusunun invazif olmayan bir aragtirmasi olarak tanimlamak daha
dogrudur. Bu derinlemesine arastirmanin beyin hakkinda sagladig spesifik bilgi, dokuyu
sorgulamak i¢in kullanilan nabiz dizilerine veya radyofrekans sinyallerinin ve degisen
manyetik alanlarin spesifik kombinasyonlarina baglidir. Anatomik MRG’de kullanilan

baz1 nabiz sekanslari, beyindeki gri madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivisinin
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anatomik organizasyonu hakkinda bilgi saglar. Fonksiyonel MRG’de (fMRG) kullanilan
diger sekanslar, dokudaki zamanla degisen deoksihemoglobin seviyeleri hakkinda bilgi
saglar ve bu daha sonra davramigsal bir gorevin performansina yanit olarak noral
aktiviteyle degisen dokular1 tanimlamak ic¢in kullanilabilir. Difiizyon tensor
goriintiilemede (DTG) kullanilan diger sekanslar ise, biiyiik ol¢iide beyaz ve gri maddede
degisen hiicre zarlari, organeller ve miyelin konsantrasyonlar1 tarafindan belirlenen,
beyindeki suyun difiizyonu tizerindeki kisitlamalar hakkinda bilgi saglar. Son olarak,
manyetik rezonans spektroskopisinde kullanilan sekanslar, beyindeki belirli molekiillerin
konsantrasyonlar1 hakkinda bilgi saglar. MRS, beyindeki noronlarin yogunlugunu ve
canliligin1 indeksledigi ve ndronlar ile glia (Lebon ve ark.,, 2002) arasindaki
sinyallesmeye katkida bulundugu diisiiniilen bir metabolit olan N-asetil aspartat (NAA)
da dahil olmak iizere beyindeki belirli molekiillerin konsantrasyonlari hakkinda bilgi
saglar (Arnold ve ark., 2001, Baslow, 2003, Edden ve ark., 2007).

Genel olarak norogoriintiilleme, elektroensefalografi (EEG),
manyetoensefalografi (MEG), fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme, pozitron
emisyonu dahil olmak iizere noral mekanizmalarla ilgili yapisal ve islevsel veriler
saglayan ¢ok sayida yontem, teknoloji ve invazif olmayan teknikler (modaliteler) igin bir
semsiye terimdir. Bu yontemler, fonksiyonel bilgiler (6r. noral aktivite ve biligsel islevler)
saglayan tomografi (PET) ve yakin kizil6tesi spektroskopi (NIRS), yapisal bilgi saglayan
bilgisayarlt tomografi (BT), yapisal MRG (sMRG) ve difiizyon tensér goriintiileme
/anatomik bilgi (6rnegin, gri madde ve beyaz madde yollar1) gibi yontemleri ig¢erir. Bu
tekniklerin her birinin ¢oziiniirliik, giivenlik, kullanilabilirlik ve erisilebilirlik ile ilgili
avantajlar1 ve dezavantajlart vardir. Ornegin, EEG yiiksek zamansal, ancak diisiik
uzamsal c¢oziiniirliige sahipken, fMRG yiiksek uzamsal, ancak diisiikk zamansal
¢ozliniirliige sahiptir. Ayrica norogériintiileme teknikleri ile birlikte transkraniyal
manyetik stimiilasyon (TMS) gibi uyar1 verme gibi ek teknikler de kullanilmaktadir (Liu
ve ark., 2015).

Insan beyninin tam olarak kavranmast icin siiregelen arastirmalarda en sik olarak
kullanilan 2 yontem fMRG ve fMRG in bir ¢esidi Dinlenme Hali Fonksiyonel Manyetik
Rezonans Goriintiileme (rs-fMRG) teknikleridir.
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2.5.1. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Gériintiileme (fMRG)

MRG, 1990’lardaki gelisiminden bu yana biligsel sinirbilimde baskin
gorlntiileme teknigi haline geldi. MRG, sadece serebral korteksin yapisini haritalamak
icin degil, ayn1 zamanda insan beyninin duyusal ve bilissel uyar1 iizerine isleyisini
aydinlatmak icin kullanilan cok yonlii bir tekniktir
(http://www.umram.bilkent.edu.tr/~ergin/mycv/mypubs/Algin2015.pdf).

Tarihsel olarak, beynin anatomisi ilk olarak, beynin sitomimarisinin
haritalanmasina izin veren 6liim sonrasi ¢aligmalarla ortaya ¢ikarildi. Bu tiir ¢aligmalarin
kapsami, beyin organizasyonunun tanimiyla sinirliydi ve farkli anatomik yapilarin
islevleri hakkinda herhangi bir fikir vermedi. Bunun yerine, islevsel beyne ilk bakislar,
nadir goriilen noéral yaralanma vakalari tarafindan getirildi (Filippi, 2009).

Kemirgenler ve insan olmayan primatlar lizerinde yapilan ¢alismalar, temel beyin
fonksiyonlarmin anlasilmasina katkida bulunmustur, ancak hayvan modellerinden
insanlardaki daha karmagik davranislara yonelik ¢ikarim sinirlidir. Sonug olarak, farkl
beyin bolgelerinin islevi hakkindaki bilgilerimizin ¢ogu, ortaya ¢ikmasini EEG ve MRG
gibi invazif olmayan tekniklerin yani sira hastalarda ara sira yapilan lezyon ¢alismalarina
borgludur (Liu ve ark., 2015).

Fonksiyonel MR goriintilleme alani, Belliveau ve arkadaslarinin beyindeki
gorevle ilgili MR goriintiileme sinyal degisikliklerini gosteren ilk yayimnindan bu yana
carpict bir sekilde biiytimiistiir. BOLD kontrast etkisi 1990 yilinda Ogawa ve digerleri
tarafindan tanimlanmistir; BOLD kontrasti daha sonra 1992°de iki arastirma grubu
tarafindan beynin fonksiyonel MR goriintiilemesi i¢in kullanildi. BOLD fonksiyonel MR
goriintiileme simdi sinirbilim arastirmalar i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir ve beyin
tiimorleri i¢in cerrahi planlamanin 6nemli bir bilesenidir (Filippi, 2009).

MR’nin diflizyon adi verilen bir siire¢ olan molekiillerin brownian hareketini
6lgmek i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugu uzun zamandir bilinmektedir. 1990°da Moseley ve
arkadaglari, diflizyon MR goriintiilemenin, akut serebral enfarktiis, geleneksel MR
goriintiileme teknikleri veya BT ile goriilmeden Once tasvir etme kabiliyetini ilk kez fark
ettiler. Stipheli inmenin degerlendirilmesinde rutin kullanima ek olarak, difiizyon-tensor
gorlintiilleme ve diflizyon traktografisi gibi diflizyon goriintiileme teknikleri, normal ve
patolojik beyin yapis1 ve baglanti arastirmalari i¢in anahtar araglardir. Ek olarak,
perflizyon goriintiileme (yani, doku seviyesinde kan akist iletiminin ol¢iimii), bir

paramanyetik kontrast maddesinin ilk gecisi sirasinda goriintiileme ile veya arteriyel spin
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etiketleme islemi ile bir “sanal” kontrast maddesinin uygulanmasiyla oOlgiilebilir.
Difiizyon goriintiileme ile birlikte perfliizyon goriintiileme, siipheli inme, tiimorler ve
diger bozukluklarin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini saglar (Loued-Khenissi ve
ark., 2019).

Son yillarda, fMRG’nin kullanimi, karar verme ve sosyal etkilesimlerin
incelenmesine kadar genisletildi. fMRG’nin, bu arastirma alanlarindaki davranissal
bulgular1 destekleyen sinirsel kanitlar saglayarak, yonetim ve orgiitsel psikoloji gibi
orglitsel bilimleri bilgilendirmeye katkida bulunacagi konusunda biiyiilk umut vardir.
Ozellikle, sosyal davramisla ugrasan belirli beyin bélgelerinin islevsel roliiniin
arastirilmasinin, ¢atisma ¢ozliimil, isyerinde davranis, liderlik ve giig iliskileri sorular1 ve
karar verme siirecinin altinda yatan giidiiler gibi temalara 151k tutmasi bekleniyor (Filippi,
2009).

Cok sayida fMRG uygulamasina ragmen, bazi igsel kisitlamalar bu beyin
goriintiileme yonteminin kullanimini potansiyel olarak sinirlayabilir. fMRG’deki bir
zorluk, verileri yorumlarken tersine ¢ikarim sorunudur. Diger bir zorluk, diisiik sinyal-
gliriilti oranindan kaynaklanmaktadir (Signal-to-Noise Ratio (SNR); gorevle ilgili
etkiler, genel sinyalin yalnizca kii¢iik bir bolimiinii, %0,5 ile %5 araliginda bir degeri
temsil eder). Diisitk SNR, veri toplama siirecinin bir sonucudur ve yalnizca artefaktlar
azaltarak, toplama parametrelerini ayarlayarak ve sinyali 6nceden isleyerek marjinal
olarak gelistirilebilir. Bununla birlikte, dikkatle tasarlanmis deneyler, ilgilenilen
degiskenlerle ilgili sinirsel aktiviteyi izole etmeye yardimci olabilir. Ayrica, elde etme
tekniklerindeki teknolojik gelismeler, hem goriintiilerin anatomik 6zgilliigiini
gelistirmeye, bdylece SNR’yi artirmaya hem de bir fenomenin islevsel 6zgiinliigiinde bir
artiga izin vererek yontemin temporal ¢oziiniirliigiinii artirmaya yardimci olabilir (Loued-
Khenissi ve ark., 2019).

Verilerin analizi ayn1 zamanda kitlesel tek degiskenli yaklasimdan kaynaklanan
istatistiksel zorluklarin sayisiyla da siirlidir. Bu sinirlamalarin tistesinden gelmek igin,
verilerin kesifsel analizine dayanan alternatif istatistiksel yontemler 6nem kazanmaistir.
Bu veriye dayali analizler, bolgesel aktiviteyi islevsel aglarla (6rnegin, dinlenme durumu
aglar1) iligkilendirerek veya ¢ok degiskenli bir yaklasim benimseyerek (6rnegin ¢ok
degiskenli model analizinde oldugu gibi) geleneksel fMRG analizinin kapsamini
genisletir (Liu ve ark., 2015).

fMRG uygulamasi yiliksek maliyeti ve teknik karmasiklig1 agisindan bir kisitlama
yaratmaktadir. Bunun da 6tesinde, MRG teknigini uygulayabilmek kapali bir alanda,
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kendine 6zel bir deneysel tasarimla gerceklestigi i¢in isyerindeki insanin davraniglarinin
ne kadar dogru 6l¢iilebildigini paradigmasini 6ne ¢ikarmaktadir (Filippi, 2009).
fMRG’nin bazi sinirlamalarinin tistesinden gelmek i¢in ¢ok yontemli bir yaklagim
uygulanabilir. Bu amagla, fMRG’yi EEG ve transkraniyal manyetik stimiilasyon gibi
diger yontemlerle birlestiren ¢aligsmalar daha sik hale gelmistir. fMRG, sinirlamalara tabi
olsa da, klinik deneylerden pazarlama arastirmalarina kadar uzanan yaygin uygulamalarla

cesitli alanlarda heyecan verici bir gelisim seyri izlemektedir (Liu ve ark., 2015).

2.5.2. Dinlenme Hali Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (rs-fMRG)

Beynimiz, islevsel ve yapisal olarak birbirine bagl bolgelerden olusan karmasik
bir agdir. Beyin bolgeleri arasindaki islevsel iletisimin, beynin farkli bolgeleri arasinda
stirekli bilgi entegrasyonu iizerinde gelisen karmasik biligsel siireglerde 6nemli bir rol
oynamasi muhtemeldir. Bu, insan beynindeki islevsel baglantinin incelenmesini ¢ok
onemli kiliyor ve insan beyninin temel organizasyonunda yeni Onemli kavrayislar
sagliyor. Islevsel baglanti, uzaysal olarak uzak norofizyolojik olaylar arasindaki temporal
bagimlilik olarak tanimlanir. Fonksiyonel néro goriintiilleme baglaminda, fonksiyonel
baglantinin, anatomik olarak ayrilmig beyin bolgelerinin ndronal aktivasyon paternleri
arasindaki iliskiyi tanimlamasi ve bolgeler arasindaki fonksiyonel iletisim seviyesini
yansitmas1 onerilmektedir. Tlging bir sekilde, fMRG nin icadindan yaklagik 15 yil sonra,
caligmalar, dinlenme sirasinda kaydedilen anlik fonksiyonel MRG zaman serilerinin
birlikte aktivasyon seviyesi olarak beyin bolgeleri arasindaki fonksiyonel baglantinin
Ol¢iilmesi olasiligini incelemeye basladi. Bu dinlenme hali deneyleri sirasinda,
goniilliilere rahatlamalar1 ve 6zellikle bir sey diistinmemeleri talimati1 verilirken, deney
sliresince anlik beyin aktivitelerinin seviyeleri 6l¢iilmiistiir (van den Heuvel ve Hulshoff
Pol, 2010). Sekil 3.1.’de, rs-fMRG ile ilgili bir gérsel bulunmaktadir. Dinlenme halindeki
fMRG ¢alismalari, beyin bolgelerinin anlik aktivasyon paternleri arasindaki korelasyonu
6l¢meye odaklanmistir. Dinlenme halindeki bir deneyde, denekler tarayiciya yerlestirilir,
gozlerini kapatmalar1 ve uykuya dalmadan 6zellikle higbir sey diislinmemeleri istenir.
Geleneksel gorevle ilgili fMRG’ye benzer sekilde, BOLD fMRG sinyali deney boyunca
Olctiliir (panel a). Geleneksel goreve bagli fMRG, ilgilenilen tohum(seed) bolgesini
se¢cmek i¢in kullanilabilir (panel b). Secilen tohum voksel 1 ile ikinci bir beyin bolgesi j
(6rnegin kontralateral motor korteksteki bir bolge) arasindaki fonksiyonel baglanti

seviyesini incelemek igin, tohum vokselin dinlenme hali zaman serisi, dinlenme hali j
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bolgesi zaman serisi ile iligkilidir (panel c). Voksel i ve voksel j’nin zaman serileri
arasindaki ytliksek korelasyon, bu bolgeler arasindaki yiiksek diizeyde iglevsel baglantiy1
yansitmaktadir. Ayrica, se¢ilen tohum bolgesinin tiim islevsel baglantilarini haritalamak
i¢cin, tohum voksel i’nin zaman serisi, beyindeki tiim diger voksellerin zaman serileri ile
iligkilendirilebilir, bu da bolgeleri yansitan fonksiyonel bir baglanti haritasi ile sonuglanir
ve secilen ¢ekirdek bolge ile yliksek diizeyde islevsel baglant1 gosterir (panel d) (van den
Heuvel ve Hulshoff Pol, 2010).
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Biswal ve meslektaglari, dinlenme sirasinda birincil motor aginin sol ve sag
hemisferik bolgelerinin sessiz olmadigini, ancak fMRG BOLD zaman serileri arasinda
yiiksek bir korelasyon gosterdigini gosteren ilk kisilerdi. Dinlenme sirasinda bu bolgeler
arasinda siiregelen bilgi islemeyi ve devam eden islevsel baglantiyr Onerisinde
bulundular. Calismalarinda, motor agindaki bir vokselin dinlenme hali zaman serileri,
diger tiim beyin voksellerinin dinlenme hali zaman serileriyle iliskilendirildi ve bu
bolgelerin anlik ndronal aktivasyon modelleri arasinda yiiksek bir korelasyon ortaya ¢ikti.
Birkac ¢alisma, sol ve sag hemisferik motor korteks arasinda ve ayn1 zamanda birincil

gorsel ag, isitsel ag ve yiiksek dereceli biligsel aglar gibi bilinen diger islevsel aglarin
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bolgeleri arasinda yiiksek diizeyde islevsel baglanti oldugunu gosteren bu oncii sonuglari
cogaltmistir. Bu caligmalar, dinlenme sirasinda beyin aginin bosta olmadigini, bunun
yerine birden fazla beyin bolgesi arasinda yiliksek oranda bagintili olan biiylik miktarda
anlik aktivite gdsterdigini gdstermektedir. Ozetlemek gerekirse, dinlenme hali fMRG
deneyleri, fMRG zaman serilerinin iligkili dinamiklerinin seviyesini Olgerek beyin
bolgeleri arasindaki fonksiyonel iletisim kanallarini haritalamaya odaklanir (van den

Heuvel ve Hulshoff Pol, 2010).

2.5.3. Cok Modlu Nérogoriintiileme

Her modalite (MRG, fMRG, rs-fMRG, DTG, MRS vb.), beyin yapilar1 ve/veya
aktivitesi hakkinda farkli ve degerli bilgiler saglasa da arastirmacilar, beyin dinamiklerini
daha ayrintili olarak anlamak i¢in ve her bir modalitenin sinirlamalarini telafi etmek i¢in
multimodal nérogdriintiilleme (MN) olarak adlandirilan birden fazla teknigi birlestirmeye
basladilar (Sezgin ve Ugar, 2015).

Tekil olarak, bu arastirma bigimlerinin veya MRG modalitelerinin her biri beynin
yapisal veya islevsel organizasyonunun bir yoniinii goriintilemek ve anlamak igin
benzersiz bir bilgi kanali saglar. Bununla birlikte, kombinasyon halinde kullanildiginda
bu modaliteler, doku organizasyonu hakkinda toplamlarindan daha fazla olan
tamamlayici ve kargilikli olarak bilgilendirici veriler saglarlar (Filippi, 2009). ilaveten,
kombinasyon halinde kullanimlari, bu yontemlerle gozlenilen mekanizmalarin
nedenselligini anlamamiza yardimci olabilir.

Ornegin, bu yontemlerin birlikte kullanimi, fMRG ile tespit edilen fonksiyonel
aktivasyondaki artis veya azalmalarm, o bolgedeki kortikal gri maddenin altta yatan
hacmindeki artis veya azalmalarla iligkili olup olmadigini ve dolayisiyla anormal
aktivasyonun altta yatan bir anatomik anormalligin bir sonucu mu yoksa bunun bir telafisi
mi oldugunu belirlemeye yardimci olabilir. Alternatif olarak DTG, iki farkli beyin
bolgesindeki anatomik veya fonksiyonel rahatsizliklarin, bu iki bdlge arasindaki
anatomik baglantidaki altta yatan rahatsizliklarla iligkili olup olmadigin1 ve bunlardan
kaynaklanip kaynaklanmadigini belirlemeye yardimer olabilir. MRS, hacim veya
aktivasyondaki bolgesel farkliliklarin o bolgedeki ndronlarin sagligi veya sayisindaki
bozukluklarla iliskili olup olmadigini belirlemeye yardimci olabilir. Bu nedenle, ¢oklu,
bilgilendirici goriintiileme yontemlerinin birlestirilmesi, davranigin noral temeli hakkinda

bize herhangi bir tek goriintiileme yonteminin tek basina verebileceginden ¢ok daha
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fazlasin1 soyleyebilir. Ayrica, c¢ok yontemli gorlintiileme, hastalik durumlarinin
ndrobiyolojik belirleyicilerinin incelenmesine yardimei olabilir. Ornegin, bir yontemden
elde edilen bulgular, bagka bir yontemden elde edilen bulgularin yorumlanmasini
kisitlamaya yardimci olabilir ve bodylece bu bulgu ve yorumlarin noérobiyolojik
gecerliligini gelistirebilir (Filippi, 2009).

MRG, viicudun i¢ yapilarinin ayrintili goriintiilerini tiretmek i¢in manyetik alan
ve radyo dalgalar1 kullanan, invazif olmayan bir teshis aracidir. Teknoloji 30 yil1 askin
bir siiredir kullanilmaktadir ve ¢esitli hastalik ve durumlarin tani1 ve tedavisi i¢in modern
tipta temel bir ara¢ haline gelmistir.

Manyetik Rezonans Goriintiilemenin tarihi, bilim adamlarmin niikleer manyetik
rezonans ilkelerini ilk kesfettikleri 1900’lerin baslarina kadar uzanir. MRG nin bir teshis
araci olarak gelisimi 1970’lerde, ilk insan MRG taramasmin 1977°de yapilmasiyla
baslamistir. 1980’lerde MRG teknolojisi, daha hizli tarama siireleri ve iyilestirilmis
goriintii kalitesi saglayan yeni yazilim ve donanimlarin gelistirilmesiyle gelismeye devam
etmistir. MRG uyumlu kalp pillerinin ve diger tibbi cihazlarin piyasaya siiriilmesi de
teknolojiyi hastalar i¢in daha yaygin hale getirmistir. 1990’larda MRG teknolojisi, yeni
nabiz dizilerinin tanitilmasi ve beyin aktivitesinin incelenmesine izin veren fonksiyonel
MRG’nin gelistirilmesiyle ilerlemeye devam etmistir. Yiiksek alanlt MRG tarayicilarinin
gelistirilmesi, goriintiilerin ¢ozliniirliigiinii de iyilestirmistir ve daha kii¢iik lezyonlarin ve
anormalliklerin saptanmasina izin vermistir. 2000’11 y1illarin basinda, beyin ve diger organ
tiimorlerinin tespitini ve teshisini gelistiren DAG ve Perflizyon Agirliklt Gorilintiileme
(PAG) gibi yeni tekniklerin kullanima sunulmasiyla MRG teknolojisi gelismeye devam
etmistir.

Giiniimiizde MRG teknolojisi, tibbi goriintiilemede altin standart olarak kabul
edilmekte ve kanser, kalp hastaligi ve Alzheimer gibi ndrolojik bozukluklar da dahil
olmak iizere ¢ok cesitli durumlarin tan1 ve tedavisinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gelecekte, MRG teknolojisinin daha hizli tarama siireleri, daha yiiksek
¢Oziiniirliklii goriintiiler, artan erisilebilirlik ve yapay zeka ile makine 6grenmesinin
birlestirilmesi gibi ilerlemelerle gelismeye devam etmesi bekleniyor. Minimal invazif
prosediirlere rehberlik etmek ve hatta hastaligin ilerlemesini izlemek i¢in invazif olmayan
bir yol saglamak gibi diger tibbi uygulamalar i¢in MRG teknolojisinin kullanimina iliskin
devam eden arastirmalar da vardir.

Tiim bunlar géze alindiginda manyetik rezonans goriintiilemenin genellikle 20.

yiizyildaki en onemli tibbi gelismelerden biri (Fuchs ve Sox., 2001) olarak anilmasi
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anlasilmakta ve etkisi 21. ylizyillda artmaya devam edip, degerine deger katacagi

gozlemlenmektedir.
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3. MAKINE OGRENMESINE GiRi$

Ogrenme, nesilden nesle yayilan kisisel deneyim ve bilgiler vasitasiyla
gerceklesmektedir. Insan zekdsmnin da temelini olusturmaktadir. Belli dénemlerdeki
deneysel kanitlar1 agiklamak i¢in gelistirilen modeller ise degiskenler hakkindaki kisisel
deneyimler ve verilerden elde edilen bilgiler ile elde edilmektedir. Modeller, 6grenme
olgusunu veriler araciligi ile gergeklestirmektedir. Verinin biiyliimesi, insanlar tarafindan
mevcut sistemler ile analiz edilemeyecek kadar boyutunun artmasi ya da onu islemek ve
depolamak i¢in satin almak zorunda kaldiginiz donanim miktariin ¢ogalmasi, “Makine
Ogrenmesi” yonteminin dogmasina sebebiyet vermistir. Makine Ogrenmesi; veriden
Ogrenilen modellerin tasarlanmasi, analiz edilmesi ve tahmin icin etkili algoritmalarin
gelistirilmesi ile ilgilenmektedir. Bir baska deyisle, insan beyninin nasil 6grendigi ve
tahmin yaptig1 esas alinarak benzer bir sekilde 6grenme yonteminin bir makine ya da
bilgisayar i¢in de gelistirilebilecegini onermektedir. Son yillarda oldukca popiilerlik
kazanan Makine Ogrenmesi, istatistik ve istatistiksel 6grenme, oriintii tanima, sinyal ve
goriintli isleme, bilgisayar bilimi, veri madenciligi, yapay gorme, biyoinformatik,
endiistri, otomasyon ve bilgisayar destekli tibbi tan1 gibi birgok disiplin tarafindan ortak
kullanilmaktadir. Dolayisiyla, bu alanda gelistirilen model ve algoritmalar birgok disiplin
i¢in 6nem arz etmektedir.

Makine dgrenmesi yaklasimi yeni olarak diisiiniilse de kokenleri Ikinci Diinya
Savasina, 1950’lere uzanir. 1950°de Alan Turing, Turing Testini bilgisayarin bir insani
gecip gegmeyecegini gdrmek igin tasarladi. Reading Universitesi’nde Eugene adinda bir
chatbot, Turing testini gecti. Boylece 6grenme kabiliyetine sahip ilk sinir aglart 1950
yillarinda insa edilmis oldu.

Yapay zeka alaninda temel bir yon olan makine 6grenmesi, bilgisayarlar1 agik
programlama olmaksizin bilgileri anlama ve performanslarin1 gelistirme yetenegi ile
dikkat ¢ekmektedir. Bu paradigma, verilere dayali olarak parametreleri yineleyici olarak
ayarlayan algoritmalar lizerine dayanmaktadir, bu da sistemlere Oriintiileri
tanimlamalarin1 ve bilingli kararlar almalarini saglar. Makine 6grenmesi alaninda
denetimli 6grenme (etiketli veri kullanimi), denetimsiz Ogrenme (etiketsiz veride
oOrtintiilerin ortaya cikarilmasi) ve pekistirmeli 6grenme (geri bildirimle deneme yanilma
Ogrenmesi) gibi cesitli teknikler, sistemlerin biligsel yeteneklerine katkida bulunur

(Alpaydin, 2020).
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Makine 6grenmesinin 6nemli anlami, biiyiik veri kiimelerini etkili bir sekilde
isleme, karmagsik oOriintiileri ortaya c¢ikarma ve cesitli alanlarda ilerlemeleri tetikleme
yeteneginde yatmaktadir (Mitchell, 1997). Ogrenme siirecinin otomasyonu, makinelerin
karmasik oriintiileri ve egilimleri ¢6zme konusunda insan kapasitesini agmasini saglar.
Bu doniistiiriicli yetenek, saglik ve finanstan goriintii ve konusma tanima alanlarina kadar
cesitli sektdrlerde ¢igir agan uygulamalarda ortaya ¢ikmistir. Makine 6grenmesi, daha
etkili karar alma, hizmet ve friinlerde kisisellestirme ve yenilik¢i teknolojilerin
gelistirilmesine katki saglar. Makine 6grenmesi, becerikli karar alma ve kisisellestirmeyi
tesvik ederek dijital cagda karmasik zorluklarla bas etme ve ilerlemeyi yonlendirme
konusunda vazgegilmez bir giic haline gelmistir. Veri odakli goriislere olan
bagimliligimiz arttik¢a, makine 6grenmesi cesitli alanlarda karmasik zorluklara karsi baga
cikmak ve ilerlemeyi siirdiirmek i¢in giderek daha 6nemli hale gelmektedir (Alpaydin,
2020).

Makine Ogrenmesi paradigmalari, yapay zekd alanindaki genis metodolojik
cesitliligi kapsar ve sistemlere veri analizi yoluyla Ozerk olarak Ogrenme ve
performanslarini gelistirme kapasitesi saglar (Alpaydin, 2020). Bu kapsaml1 genel bakis,
lic temel paradigmaya dalar: denetimli 6grenme, denetimsiz O0grenme, pekistirmeli

ogrenme ve hibrit yaklasimlarin her biri benzersiz prensipler ve uygulamalarla ayrilir.

3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli veri setleri kullanimina dayali olarak makine
ogrenmesi alanindaki temel bir direk olarak durmaktadir. Bu paradigma, modeli giris-
cikis ciftleri ile besleyerek ona girisler ile ilgili ¢ikis etiketleri arasindaki eslestirmeyi
o0grenme yetenegine sahiptir. Denetimli 6grenmenin 6zii, algoritmanin egitimi sirasinda
tahmin edilen ¢ikislar ile gercek etiketler arasindaki farki en aza indirmek i¢in algoritmik
parametrelerin  yineleyici olarak ayarlanmasinda yatar. Denetimli 6grenme
algoritmalarinin temel iki kategorisi regresyon, siirekli ¢ikis degerlerini tahmin eder;
siiflandirma ise kesikli ¢ikis etiketlerini tahmin etme ile ilgilenir (Alpaydin, 2020).

K-En Yakin Komgsu (KNN), dogrusal regresyon ve destek vektor regresyonu gibi
regresyon algoritmalart, siirekli degerlerin tahmin edilmesinin kritik oldugu senaryolarda
kullanilir. Ornegin finansta, bu algoritmalar, tarihsel piyasa verilerine dayanarak hisse
senedi fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilir (Alkhatib ve ark., 2013). Diger yandan

siniflandirma algoritmalari, logistic regresyon, karar agaglari, destek vektdr makineleri,
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sinir aglar1 ve KNN gibi, goriintii tanima (Wang ve ark., 2020), dogal dil isleme (Hassan
ve ark., 2020) ve 6ngorii modelleme (Kaur ve ark., 2015) gibi gorevlerde etkilidir. KNN
Ozellikle, ¢ogunluk sinifina veya k-en yakin komsularinin ortalama degerine dayanarak
deger tahmin eder, bu da onu hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde ¢ok yonlii
bir algoritma yapar.

Denetimli 6grenmenin gercek diinya uygulamalar gesitli ve etkileyicidir (Sarker,
2021). Goriintii tanima alaninda denetimli Ogrenme algoritmalari, fotograflardaki
nesneleri veya hayvanlar1 smiflandirabilir. Ses tanima teknolojileri, ses asistanlar1 ve
transkripsiyon hizmetlerinde yaygindir ve konusulan dili metne ¢evirmek i¢in denetimli
o0grenmeyi kullanir. Finansta kestirimsel analiz, denetimli 6grenmenin giiciinden
yararlanarak hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin kullanilir, yatirim karar1 vermeye
yardimc1 olur. Tibbi teshis, algoritmalarin hasta verilerini analiz ederek hastalik
olasiligimi tahmin ettigi denetimli 6grenmeden 6nemli Olciide fayda saglar, bu da tibbi
goriintiilerde kanserli tiimérleri tamimlamayr igerir. Dogal Dil Isleme (NLP)
uygulamalari, duygu analizi ve dil ¢evirisi gibi, insan gibi metni anlamak ve iiretmek i¢in
denetimli 6grenmeyi kullanir. Ayrica, denetimli 6grenme finans endiistrisinde sahtekarlik
tespitinde dnemli bir rol oynar, algoritmalar sahtekarlik davranislarini gosteren oriintiileri
Ogrenir (Sarker, 2021).

Etkin olmasmma ragmen, denetimli 6grenme ¢esitli zorluklarla karsi karsiya
kalabilir. Etiketli egitim verilerinin kalitesi ve temsilciligi, yaklagimin etkinligini 6nemli
Olctide etkiler. Asirt uyum (overfitting) ve uyumsuzluk (underfitting) arasinda bir denge
kurmak, modelin giiriiltiiyli, sirasiyla, sikica sigdirma veya asir1 basitlestirmest,
onemlidir. Ayrica, karmasik modellerin, 6zellikle derin sinir aglarinin yorumlanabilirligi,
karar siireglerini anlamanin zorluklarini sunar (Sarker, 2021).

Sonug olarak, denetimli 6grenme giiclii ve ¢cok yonlii bir ara¢ olarak ortaya ¢ikar,

cesitli alanlarda 6nemli bir rol oynayarak akilli sistemlerin gelisimine katkida bulunur.

3.2. Denetimsiz Ogrenme

Makine 6grenmesinin genis alaninda, denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri
setlerindeki gizli Oriintiileri ve yapilari ortaya ¢ikarma yetenegi ile ayirt edilen temel bir
paradigma olarak durmaktadir. Denetimli dgrenmenin aksine, bu yaklasim Onceden
tanimlanmis ¢ikis etiketlerinin rehberligi olmadan calisir, algoritmalarin veri igindeki

dogal iliskileri otonom olarak kesfetmelerine izin verir. Denetimsiz O0grenme c¢esitli
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teknikleri icerir ve kiimeleme, anormallik tespiti ve boyut azaltma bunlarin 6ne ¢ikan
ornekleridir (Alpaydin, 2020).

Kiimeleme, yaygin bir denetimsiz 6grenme teknigi olup benzer veri noktalarini
paylasilan 6zelliklere gore bir araya getirmeyi icerir. Bu, is diinyasinda, benzer satin alma
davraniglarina sahip miisterilerin hedeflenmis pazarlama stratejileri i¢in gruplandirildig:
pazar segmentasyonu gibi gesitli alanlarda uygulanir (Shi ve ark., 2015). Anormallik
tespiti, denetimsiz 6grenmenin baska bir yonii olarak, bir veri setindeki diizensizlikleri
veya aykirilar1 tanimlamaya odaklanir. Ornegin, siber giivenlik alaninda, bu teknik,
potansiyel giivenlik tehditlerini gosteren sira dig1 Oriintiileri belirlemede etkilidir
(Siddiqui ve ark., 2019). Boyut azaltma, l¢iincii bir teknik olarak, karmagsik veriyi
basitlestirme ve temel ozellikleri koruma amacini tagir. Bu, veri gorsellestirmesi gibi
alanlarda uygulanir. Burada boyut azaltma, karmasik veri kiimelerinin daha net bir
temsilini kolaylastirir (Huang ve ark., 2022).

Denetimsiz 6grenmenin uygulamalar1 ¢esitli endiistrileri kapsayarak ¢ok
yonliiliigiinii sergiler. Isletmeler, pazar sepeti analizinde kiimeleme kullanarak satin
alman iriinler arasindaki iliskileri kesfetmek ve iiriin yerlestirme ve promosyon
stratejileri i¢in bilgi edinir. Saglik sektoriinde, kiimeleme teknikleri, benzer tibbi
profillere sahip hasta alt gruplarini belirlemede kisisellestirilmis tedavi planlarina katkida
bulunur. Anormallik tespiti, imalat siireglerinde kalite kontroliinde kritik bir rol oynar,
hatalar1 gosterebilecek sapmalar1 tespit eder. Boyut azaltma teknikleri, genetik gibi
alanlarda uygulanir, karmasik genetik verilerin analizi ve yorumu i¢in veriyi basitlestirir
(Sarker, 2021).

Gliglii uygulamalarina ragmen, denetimsiz 6grenme zorluklar igcermektedir.
Etiketli verinin eksikligi, algoritmalarin performansini degerlendirmede zorluklar yaratir
ve kiimeleme veya anormallik tespiti sonuglari, segilen algoritma ve parametrelere bagl
olarak degisebilir (Sarker, 2021).

Sonu¢ olarak, denetimsiz Ogrenme, etiketli verinin az veya pratik olmadigi
durumlarda degerli i¢goriiler ve ¢oziimler saglayan temel bir paradigma olarak ortaya
cikar. Kiimeleme, anormallik tespiti ve boyut azaltma alanindaki uygulamalari,
enddistriler arasinda uyum saglanabilirligi ve onemini gosterir, akilli bir sekilde veri

analizi alanindaki siirekli degisen manzaraya katkida bulunur.
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3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Makine Ogrenmesinin genis manzarasinda, pekistirmeli 6grenme, bir unsurun
cevresi ile etkilesimi etrafinda odaklanan dinamik bir paradigma olarak 6ne ¢ikar. Etiketli
veri setlerinden 6grenen algoritmalarin aksine, pekistirmeli 6grenme, bir unsurun stirekli
deneme yanilma yoluyla 6grenmesini igerir ve geri bildirim olarak ddiiller veya cezalar
alir. Bu benzersiz yaklagim, bir unsurun zaman i¢inde birikmis 6diilleri maksimize etmek
i¢in ardisik kararlar almasi gereken senaryolarda 6zellikle uygundur (Alpaydin, 2020).

Pekistirmeli 6grenmenin temel bilesenleri arasinda unsur ile ¢evre arasindaki
stirekli etkilesim, 0grenme siirecini yonlendiren 6dil sinyali ve unsurun uzun vadeli
sonuclar1 optimize etme amaci bulunur. Bu paradigma, ¢esitli alanlarda uygulama bulur,
adaptasyon yetenegi ve etkililigini sergileyerek dikkat ¢eker. Pekistirmeli 6§renmenin
dikkat ¢eken uygulamalarindan biri oyun oynamada goriiliir, burada unsurlar oyunlari
tekrarlayarak stratejiler ve optimal hamleleri 6grenir (Goldwaser ve Thielscher, 2020).
AlphaGo’nun insan sampiyonlarini maglup etmesi, pekistirmeli 6grenmenin karmasik
oyunlarda ustalasmadaki giiciinii 6rneklemektedir. Robotik alaninda, pekistirmeli
O0grenme, robotlar1 gorevleri deneme yanilma yoluyla gergeklestirmek iizere egitmede
kullanilir, onlara dinamik ortamlarda uyum saglama ve 6grenme yetenegi kazandirir
(Kober ve ark., 2013). Otonom sistemler, 6rnegin otonom araglar, pekistirmeli 6grenmeyi
karmasik senaryolarda gezinmek i¢in kullanir, yol deneyimlerinden 6grenir (Kiran ve
ark., 2020).

Pekistirmeli 6grenmenin uygulamalari oyunlar ve robotikle sinirl degildir. Saghk
alaninda, zaman i¢inde bireysel hasta tepkilerine uyum saglayarak kisisellestirilmis tedavi
planlar1 i¢in kullanilabilir. Ayrica, Oneri sistemlerinde pekistirmeli 6grenme, icerik
Onerilerini  optimize etmek i¢in kullanilir, kullanicilara etkilesimlerine dayali
kisisellestirilmis ve etkileyici Oneriler sunar (Sarker, 2021).

Pekistirmeli 6grenme olaganiistii yetenekler sunsa da, zorluklarla birlikte gelir.
Unsurun yeni eylemleri deneme ve bilinen stratejileri kullanma arasindaki kesfetme-
somiirme ikilemi, temel bir zorluktur. Ek olarak, egitim siireci hesaplama yogun olabilir
ve ddiil sinyali tasarimi etkili 6grenme i¢in kritiktir (Sarker, 2021).

Sonug olarak, pekistirmeli 6grenme, ardisik kararlar almay1 ve dinamik ortamlara
adapte olmay1 gerektiren senaryolarda giiclii bir paradigma olarak ortaya ¢ikar. Oyun
oynamadan robotik, saglik ve oneri sistemlerine kadar olan uygulamalari, ¢esitliligini ve

cesitli alanlarda potansiyel etkisini gosterir, akilli sistemlerin evrimine katkida bulunur.
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3.4. Makine Ogrenmesinde Hibrit Yaklasgimlar

Makine Ogrenmesinin siirekli evrilen manzarasinda, hibrit yaklasimlar, hem
denetimli hem de denetimsiz 6grenme metodolojilerinden 6geleri sorunsuz bir sekilde
entegre eden Oncil bir paradigma olarak ortaya ¢ikar. Bu yaklasimlar, her paradigmanin
benzersiz gliclerinden yararlanmayi1 amaglayan yenilik¢i tekniklerin birlesimini temsil
eder ve cesitli alanlarda karmasik sorunlar1 ¢ézmeye yoneliktir. Hibrit yontemler,
denetimli ve denetimsiz 6grenmenin birbirini tamamlayan gii¢lerini kullanarak gelismis
adaptabilite, artirilmis performans ve saglam modeller elde etmeyi amaglar (Abdelrahim
ve ark., 2016).

Hibrit yaklasimlarin temel 6zellikleri, farkli 6grenme metodolojilerinden gelen
goriisleri sorunsuzca birlestirme yeteneklerindedir. Bu entegrasyon genellikle iist diizey
dogruluk, daha iyi genelleme ve artan esneklik sergileyen modellerle sonuglanir
(Abdelrahim ve ark., 2016). Hibrit yaklasimlarin dikkate deger 6rnekleri arasinda, bir
gorevden edinilen bilginin ilgili bir gérevde performansi artirmak icin kullanildig
transfer 6grenme bulunmaktadir ve tahminleri birlestiren gesitli modellerden algoritma
yontemleri olan grup (ensemble) yontemleri, yiiksek dogruluk ve saglamlik elde etmek
icin kullanilir (Loey ve ark., 2020). Diger bir hibrit yontem olan yar1 denetimli 6grenme,
egitim i¢in hem etiketli hem de etiketsiz verileri etkili bir sekilde kullanir ve biiytik etiketli
veri setlerini elde etmek zor oldugunda faydalidir (Kumar ve ark., 2021).

Hibrit yaklasimlarin uygulama alanlar1 ¢esitli endiistrileri kapsar, adaptasyon ve
etkililiklerini sergiler. Ornegin, sinirl veri ile goriintii tanima alaninda transfer 6grenme,
modellerin genis veri setlerinden bilgi ¢ikarmasina izin verdigi i¢in degerlidir. Finansal
tahminde, grup yontemleri c¢esitli modellerden gelen tahminleri birlestirmek igin
kullanilarak hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmede dogruluk artirilir. Saglik teshisi,
ozellikle etiketli tibbi veri elde etmenin zor oldugu senaryolarda, yari1 denetimli
ogrenmeden faydalanir. Ayrica, dogal dil isleme gorevlerinde, ¢oklu modal dgrenme,
farkli veri modlarini birlestirerek 6zellikle duygu analizi gibi uygulamalarda daha ince
bir anlayisa yol agar (Abdelrahim ve ark., 2016).

Ancak, hibrit yaklagimlarin benimsenmesi zorluklarla gelir. Farkli 6grenme
paradigmalarini birlestirmenin getirdigi artan karmagsiklik, hesaplama kaynaklarinin

dikkatli bir sekilde diisiiniilmesini gerektirir. Ayrica, modellerin yorumlanabilirligi daha
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zor hale gelebilir, bu da model kararlarim1 anlama ve agiklama konularinda diisiince
gerektirir (Abdelrahim ve ark., 2016).

Ozetle, hibrit yaklasimlar, endiistrilerdeki karmasik sorunlara yonelik umut verici
bir yol sunar. Alan evrimlestikge, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin giiglerinden
beslenen bu yenilik¢i metodolojiler, akilli sistemlerin gelecegini sekillendirmede 6nemli
bir rol oynayacak gibi goriinmektedir.

Sonug olarak, her makine 6grenmesi paradigmasi, akilli sistemlerin siirekli gelisen
peyzajina benzersiz giigliikler, zorluklar ve uygulamalar getirir. Denetimli 6§renme, veri
kalitesi ve model yorumlanabilirligi konusundaki zorluklara ragmen ¢esitli alanlarda
kullanilabilen ¢ok yonlii bir ara¢ olarak ortaya g¢ikar (Alpaydin, 2020). Denetimsiz
ogrenme, etiketli verinin nadir oldugu durumlarda degerli i¢gdriiler sunar, piyasa analizi
ve saglik alaninda adaptasyon yetenegini sergiler. Pekistirmeli 6grenme, ardisik karar
verme senaryolarinda giliclidiir ve oyun, robotik, saglik ve Oneri sistemlerine 6nemli
katkilarda bulunur (Sarker, 2021). Denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi birlestiren hibrid
yaklagimlar, goriintii tanima, finansal tahmin, saglik ve dogal dil islemede karmasik
zorluklart ele alarak bir smir belirler (Abdelrahim ve ark., 2016). Makine dgrenmesi
evrimlestik¢e, bu paradigmalar birlikte c¢esitli alanlarda akilli sistemlerin gelecegini

sekillendirir.
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4. ALZHEMIER HASTALIGININ TANIMI

Alzheimer hastaligi, hafiza ve bilissel yetilerin siirekli kaybiyla karakterize edilen
kronik bir nérodejeneratif beyin bozuklugudur. Bu geri doniisii olmayan ilerleyici beyin
bozuklugu, yavasga baslayip zamanla kotiilesen demans vakalarin %60 ila %70’ini
olusturur (Brookmeyer ve ark., 2007). AH, beyinde amiloid plaklar seklinde biriken
amiloid beta (AP) peptitleri ve norofibriler yumaklar olarak tau proteinleri nedeniyle
ortaya c¢ikar (Zhang ve ark., 2011). Bu siireg, saglikli néronlarin islevselligini yavasca
ortadan kaldirir ve sinir devresini bozar (Yang ve ark., 2019). Baslangicta, ndronal kayip
hipokampus, amigdala ve entorinal korteks bolgelerinde meydana gelir (Moon ve ark.,
2018; Juottonen ve ark., 1998; Barnes ve ark., 2006). Bu bolgeler hafiza olusumunu
kontrol eder. Zamanla, noronal kayip beynin diger bodlgelerine yayilir ve hacimsel
azalmaya neden olur (Sur ve ark.,, 2020). AH hastalarinda, klinik semptomlarin
baslangicindan ¢ok Once beyindeki patofizyolojik degisiklikler biligsel, islevsel ve
davranigsal zorluklarin temelini olusturur (Jack ve ark., 2010; McCarthy ve ark., 2019).
AH’nin baslica klinik semptomlar1 amnezi, iletisim eksikligi, dalginlik, amagsizlik ve
kisilik bozuklugudur. AH nin ilerlemesini geciktirebilecek bazi tedaviler olsa da, su anda
bu hastalig1 tamamen iyilestirebilecek etkili bir tedavi yoktur. Bu nedenle, AH’nin en
erken asamada yani HBB asamasinda kesin olarak tespit edilmesi gerekmektedir
(Sperling ve ark., 2011; Davatzikos ve ark., 2008a).

Giliniimilizde, HBB de tamamen tedavi edilememektedir ¢iinkii teshis genellikle
Saat Testi, Mini-Mental Durum Degerlendirmesi (MMSE), Islevsel Aktiviteler Anketi
(FAQ) ve Klinik Demans Degerlendirmesi (CDR) gibi psikolojik testlere dayanir
(Morris, 1993; Kukull ve ark., 1994). Bu testlerin tiimii ok zaman alir ve pek de dogru
degildir. Her HBB hastas1 Alzheimer’a ilerlemedigi i¢in, HBB hastalarinin AH’ye
ilerleyip ilerlemeyecegini belirleyebilecek gelismis otomatik tekniklerin gelistirilmesi
gereklidir (Misra ve ark., 2009). AH’ye ilerleyen HBB hastalarina ilerleyici Hafif Bilissel
Bozukluk hastalari, stabil kalan veya normal biligsellige donen hastalara ise stabil Hafif
Bilissel Bozukluk hastalar1 denir. SHBB ve iIHBB arasinda, sHBB hastalarindaki kortikal
incelme paternlerinin  heterojenligi nedeniyle diisiik smiflandirma dogrulugu
gozlemlenmektedir (Tang ve ark., 2014; Cuingnet ve ark.,, 2011). Bu nedenle,
SHBB/iHBB i¢in siniflandirma dogrulugunu artirmak gerekmektedir.

Hafif biligsel bozukluk, bir veya daha fazla alanda (6rnegin, hafiza, dikkat, dil)

kotiilesen bilissel islevlerle karakterize bir durumdur. Ayn1 zamanda, gilinliik yasam
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aktivitelerinde bagimsizlik (Petersen ve ark., 2014) korunur. Bu durum, birincil veya
ikincil nérodejeneratif siire¢ler (Brem ve Sensi, 2018), sistemik degisiklikler ve sagliksiz
yasam tarzi aligkanliklar1 gibi faktorler tarafindan sinerjik olarak yonlendirilir (Knopman
ve Petersen, 2014). Stabil bir seyir (sHBB) sergileyebilir veya Alzheimer Hastaligi
Demansi igin prodromal (Albert ve ark., 2011) olabilir (iIHBB). Son yillarda, birgok kant,
HBB konvertesinde yiiksek risk altindaki hastalarin tanimlanmasinin Yapay Zeka ve
Makine Ogrenmesi algoritmalarmimn kullanimiyla biiyiik dlgiide iyilestirilebilecegini
gostermektedir (Varoquaux ve Cheplygina, 2022). Bu nedenle, MO algoritmalariyla
birlestirilmis genis bir biyobelirteg¢ yelpazesini i¢eren biiylik veri kiimeleri, artik veriye
dayal1 tanisal ve prognostik hedeflerin takip edilmesi i¢in genis capta kullanilmaktadir
(Rossini ve ark., 2022). Ancak, bircok calisma MO’yii demansi tahmin etmek icin
kullanilmasina ragmen, bu algoritmalarin -farkli biyobelirtegler ve diger kosullar altinda
uygulandiginda- kararlilig1r konusunda bir uzlasmaya varilmasi heniiz miimkiin degildir
(Faouri ve ark., 2022). Hangi MO algoritmasinin kullanilacagin1 segmek son derece
onemlidir, ¢iinkii her birinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Ozellikle biiyiik ve
yiiksek boyutlu veri setleri igin, derin 6grenme (DO) genellikle yiizeysel MO
algoritmalarin1 (Janiesch ve ark., 2021) geride birakir. Ancak, biiyiilk miktarda klinik
multimodal verinin sorunlu erisilebilirligi ve 6grenme siirecinin ve sonuglariin yetersiz
yorumlanabilirligi, DO’niin AH tahmininde daha az kullanilabilir olmasina neden olur.
Veri boyutu kii¢iik oldugunda (1.000°den az), Naive Bayes (Shree ve Sheshadri, 2018),
K-En Yakin Komsu (Dinu ve Ganesan, 2019) ve Destek Vektor Makinesi (Syaifullah ve
ark., 2021), Mantiksal Regresyon ile birlikte en yaygin kullanilan MO siniflandiricilaridir
(Rohini ve Surendran, 2021). En yaygin kullanilan agag tabanli MO algoritmalar,
rastgele orman (RO), uyarlanabilir artirma (AdaBoost) ve gradyan artirma (GB) olup, bu
algoritmalar tahmin ortalamasi toplama (Bagging: Torbalama-RO’de) veya artirma
(AdaBoost ve GB’de) yontemleriyle birlikte bir araya getirilmis karar agaglarini kullanir
(Natras ve ark., 2022).

4.1. Makine Ogrenmesi ile Alzheimer Hastahgimi Simiflandirma Yéntemleri

Smiflandirma, goriilmemis girdi verisinin sinifin1 tanimlamak anlamina gelir. Bir
siiflandiricy, girdi verisini etiketli siniflara ayirmak i¢in kullanilan bir makine 6grenme
algoritmasidir (Ayodele, 2010). Bu siireg, biri siiflandiriciyr egitmek, digeri ise test

etmek icin kullanilan iki veri seti gerektirir (Lao ve digerleri, 2004). AH siniflandirmasi,
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girdi verisinin AH smifina, HBB siifina veya kontrol siifina (BN) ait olup olmadiginin
kategorize edilmesiyle ilgilenir. Egitim goriintii seti, saglikli bireylerin ve hastaligin farkli
asamalarindaki AH hastalarinin MR goriintiilerini i¢erir ve test goriintii seti, Normal veya
AH olarak heniiz teshis edilmemis MR goriintiilerini igerir. Makine 6grenme teknikleri,
verilen MR test goriintiisiinden Ozellikler ¢ikarir ve bu o6zelliklere dayanarak farkli
gruplar arasinda simiflandirma yapar (Fan ve ark., 2005). Bu 6zellikler ya tiim beyinden
ya da beynin atrofiye ugramis herhangi bir bélgesinden ¢ikarilir (Camara-Rey ve ark.,
2006), (Kloppel ve ark., 2008). Neredeyse tiim ¢alismalarda dikkate alinan makine
ogrenme algoritmalarinin performans parametreleri dogruluk (Wilson, 1995), duyarlilik
(Ng ve Jamil, 2014) ve ozgiilligi (Trevethan, 2017) icerir. Dogruluk, bir siniflandirict
tarafindan dogru sekilde smiflandirilan verilerin oranini gosterir. Duyarlilik, dogru
pozitiflerin dogru sekilde siniflandirilma oranini gosterir ve 6zgiilliik, dogru negatiflerin

dogru sekilde siniflandirilma oranini dlger.

Dogruluk = (Tyos + Tneg)/(Tpos + Treg + Fpos + Freg) 4.1,
Duyarlilik = Tpos/(TpoS + Fneg) 4.2.
Ozgillik = Tpeg/ (Tneg + Fpos) 4.3.

Tyos, dogru pozitif anlamia gelir. Bir kisinin AH hastas1 oldugunu dogru bir

sekilde teshis ettigini gosterir. Ty, 4, dogru negatif anlamina gelir. Bir kisinin AH hastasi

eg»
olmadigini ve dogru bir sekilde normal olarak siniflandirildigini gosterir. Fy,,s, yanlis
pozitif anlamina gelir. Bir kisinin AH hastas1 olmadig1 halde AH olarak siniflandirildigin

gosterir. F,.,, Yanlis negatif anlamina gelir. Bir kisinin AH hastas1 oldugu halde

eg:
yanliglikla normal olarak siniflandirildigini gosterir. Literatiirde AH siniflandirmalart igin
cesitli makine O6grenme algoritmalart kullanilmistir. Asagida, su makine 6grenme
algoritmalar1 incelenmistir: Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman,

Yapay Sinir Ag1, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes.

4.1.1. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

DVM, ozellikle yapisal MRG kullanarak AH hastalarin1 normal kontrollerden
ayirmak i¢in genis 6l¢iide kullanilmistir (Kloppel ve ark., 2008; Vemuri ve ark., 2008).
DVM, her iki siifin egitim 6rnekleri arasinda bir hiper diizlem ¢izer ve her iki sinifin
ornekleri arasindaki marjini maksimize eden en iyi hiper diizlemi secer. DVM,

siniflandirma c¢ercevelerinde farkli c¢ekirdeklerle kullanilabilir. Cogu arastirmaci,
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dogrusal DVM’yi AH’yi BN’den ayirt etmek i¢in kullanmustir, ¢linkii dogrusal DVM’de
cekirdek parametrelerinin ayarlanmasina gerek yoktur. Bazi caligmalar ayrica DVM igin
coklu cekirdeklerle ilgilenir (Saruar Alam, 2017). Coklu ¢ekirdek 6grenme yontemleri,
farkli ¢ekirdeklerin bir setini kullanir. Bu yontem, verilerin farkli kaynaklardan
birlestirilecegi durumlarda tercih edilir. En iyi ¢ekirdegi veya ¢ekirdek kombinasyonunu
secmek i¢in bir 6grenme yontemi vardir. Tek bir ¢ekirdek genellikle yanli bilgi kaynagi
olur (Liu ve ark., 2014a). Kloppel ve arkadaslar1 (2008), klinik olarak onaylanmis AH
hastalarini ve normal yaslh kontrolleri dogrusal DVM ile siniflandirmistir. Yazarlar, T1-
agirlikli MR taramalarinda gri madde konsantrasyonunu analiz etmislerdir. Khedher ve
arkadaslar1 (2017), dogrusal ¢ekirdegin, biiyiik boyutlu veriler i¢in polinomial ¢ekirdek
ile karsilagtirildiginda %89 yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladigini gézlemlemistir.
Bununla birlikte, bazi ¢alismalar polinomial ¢ekirdek kullanimini igerir. Lahmiri ve
Boukadoum (2014), BN, HBB ve AH’nin ¢ok sinifli siniflandirmasinda polinomial
¢ekirdek kullanarak iyi bir dogruluk gozlemlemistir. Zhang ve arkadaglari (2015),
polinomial ¢ekirdek ile PCA kullanarak %92,4 dogruluk elde etmistir.

4.1.2. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci, mevcut verilerin 6zniteliklerine dayali olarak bir 6rnegi siniflandiran
bir makine Ogrenmesi tabanli siniflandirma modelidir. Caligma prensibi, agaci
olustururken, en yiliksek bilgi kazancina sahip 6zniteligi kok diigiime yerlestirmeye
dayanir (Quinlan, 2013). Karar agaci, verileri siniflandirmak i¢in agag¢ benzeri bir yapiy1
temsil eder. Karar agaci, siniflandirma i¢in kurallar olusturur (Maccioni ve ark., 2010).
Bir agag, diiglimler, yapraklar veya dallar kiimesiyle temsil edilir. Kok diigiim,
siniflandirma siirecinin bagladig1 6zelliktir ve i¢ diiglim, problemin belirli bir 6zelligi
hakkindaki sorular1 temsil eder (Hastie ve ark., 2005). Her diigiimden c¢ikan dallar,
ozelliklerin olas1 degerleriyle etiketlenmistir (Jensen ve Shen, 2007). Her yaprak diigiim
bir karara karsilik gelir. Karar agaci olusturma algoritmasi iki boliime ayrilmistir. ilk
olarak, karar agact algoritmasinin Ozellikleri se¢mek icin indiiksiyonuna yonelik
yukaridan asagiya yaklasim, egitim verilerini baz1 degerlendirme fonksiyonlarina gore
boliimlere ayirir. Boliimler, belirli bir yakinsama kriterine ulasilana kadar tekrar tekrar
boliiniir. Ikinci olarak, asir1 5grenme sorununu dnlemek igin karar agact budanir (Cuevas

ve ark., 2004). Karar agaci 6grenme algoritmasinin basarisi, bdlme i¢in 6zelligi segmek
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icin kullanilan degerlendirme kriterine baglidir. Karar agaci 6grenme algoritmasi, en iyi
0zelligi tahmin etmek icin sezgisel yontemler kullanir (Tombaugh ve Mclntyre, 1992).
Dyrba ve ark. (2012), farkli modalitelerle Alzheimer hastaliginin otomatik tespiti
icin karar agaci algoritmasini kullanmislardir. Her tek modaliteden elde edilen algoritma
sonuglar1 ile modaliteleri birlestirmek icin kullanilan farkli algoritma yaklasimlariyla
karsilagtirdilar. Ancak, modaliteleri birlestirmenin, AH tespit oranlarini artirmadigin

gozlemlediler (Dyrba ve ark., 2012).

4.1.3. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman simiflandiricisi, ¢ok modlu nérogériintiilleme verileriyle en iyi
dogrulugu saglar, asir1 6grenme problemlerini azaltir ve dogrusal olmayan verileri
isleyebilir (Sarica ve ark., 2017). Rastgele Orman, siniflandirict dgrenmenin gomiili
moduna dayanir, ¢linkii farkli karar agaglarini paralel olarak egitir. ‘Ensemble” modunda,
birden fazla smiflandirict kullanilir ve her bir siniflandirict ayri bir egitim veri seti
tizerinde egitilir. Nihai siniflandirma, siniflandiricilarin ¢ogunluk oylarma dayanir
(Parikh ve Polikar, 2007). Lebedev ve arkadaslar1 (2014), hacimsel ve kortikal kalinlik
ozelliklerinin bir kombinasyonunu kullanarak Rastgele Orman siniflandiricist ile %88,6
duyarlilik ve %92 0Ozgiillik elde etmislerdir. Dimitriadis ve arkadaglar1 (2018),
‘ensemble’ modunda Rastgele Orman kullanmis ve tiim dort sinifi (AH, BN, sHBB ve
IHBB) eszamanli olarak smiflandirmak i¢in birden fazla MRG 6zelligini

birlestirmislerdir.

4.1.4. Yapay Sinir Ag: (Artificial Neural Network)

Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri, bilgiyi insan beyninin isledigi sekilde islemek
lizere tasarlanmistir (Shanmugananthan, 2016). Wang ve arkadaslart (2019), farkli
smiflandiricilan test etmis ve YSA’nin %92,1 dogruluk saglayarak en iyisi oldugunu
gozlemlemislerdir. Yazarlar, AH siniflandirma performansini degerlendirmek igin
biyomarker olarak idrar ve kan kullanmislardir. Deng ve arkadaslar1 (1998), YSA
kullanmis ve AH ile BN arasinda iyi siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Huang ve
arkadaglar1 (2008), AH’yi BN’den smiflandirmak i¢in tek katmanli YSA ile Voksel
Tabanli Morfometri (Voxel-Based Morphometry) teknigini kullanmislardir. Garcia-Pérez

ve arkadaglar1 (1998), AH ve Vaskiiler Demansin ayirici tanisint onermek i¢in yapay sinir
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ag1 teknolojisini kullanmiglardir. Son zamanlarda, katmanli bir YSA olan derin 6grenme,
hastalikli beyinlerdeki atrofi tespitini miikkemmel bir sekilde gergeklestiren bir teknik
olarak ortaya ¢ikmis ve boylece AH siniflandirma sonuglarinin iyilestirilmesine yardimci

olmustur (Brosch ve ark., 2013; Liu ve ark., 2014b).

4.1.5. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

Bir K-En Yakin Komsu, test verilerini test ve egitim verileri arasindaki benzerlik
veya mesafe Ol¢limlerine gore siniflandirir. Bir KNN siniflandirict, en yakin komsu
sayisini (k) seger ve test verileri ile egitim verileri arasindaki mesafeyi hesaplar. Daha
sonra minimum mesafeye sahip komsular1 bulur ve test verilerine bu komsularin sinifini
atar (Zhang, 2016). Vaithinathan ve arkadaslar1 (2019), 3D MR goriintiilerinin farkli
dilimlerinden dokusal 6zellikler elde etmisler ve bunlar1 RO, dogrusal DVM ve KNN gibi
smiflandiricilar kullanarak siniflandirmiglardir. Yazarlar, AH ve BN smiflandirmasinda
KNN, RO ve dogrusal DVM ile sirasiyla %87,4, %87,4 ve %82,6 dogruluk elde
etmislerdir. Garg ve Chaudhary (2021), dokuz farkli siiflandiricinin performansini
ortalama enerji  Ozellikleri {izerinde degerlendirmistir ve KNN’nin  AH/BN

siiflandirmasinda %97,5 dogrulukla en iyi performansi gosterdigini gdzlemlemislerdir.

4.1.6. Naive Bayes

Naive Bayes simiflandiric1 ¢ok az egitim verisi gerektirir, olaganiistii sonuglar
iretir ve ayn1 zamanda hizli hesaplama yapar (Friedman ve ark., 1997). Cok sinifl
problemler i¢in de uygundur. Liu ve ark. (2013b) Multifold Bayesian Kernelization
(MBK) yontemini 6nermislerdir. Bu yontem, multimodal biyomarkerlar i¢in farkl: kernel
destekler. Bu yontemin amaci, AH ve HBB smiflandirmasi i¢in bireysel biyomarkerlarin
sonuglarini birlestirmektir. Plant ve ark. (2010), DVM, Voting Feature Intervals (VFI) ve
Naive Bayes olmak {izere ii¢ farkli smiflandirici kullanmislardir. Naive Bayes
siiflandiricy, siniflandirma i¢in olasilik yogunluk fonksiyonunu kullanir. VFI, her sinifin
bireysel 6zelliklerine araliklar atayarak veri setini siniflandirir. Her 6zellik siniflara oy
verir ve en fazla oy alan siif beklenen sinif olarak kabul edilir. Yazarlar, AH ve BN
siiflandirmasi ile %92 dogruluk elde etmislerdir. Bhagya Shree ve Sheshadri (2018),
norobilissel testler kullanarak AH/BN smiflandirmasi igin bir Naive Bayes siniflandirici

kullanmiglardir. Kruthika ve ark. (2019), otomatik siniflandirma teknigini profesyonel
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radyologlarin bilgisiyle birlestirerek siniflandirma dogrulugunu artirmislardir. Yazarlar,
ikili siniflandirma igin birinci asamada Naive Bayes, ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma igin
ikinci asamada DVM ve KNN kullanan ¢ok asamali bir siniflandirici kullanmislardir.
Ozellik secimi igin Parcacik Siirii Optimizasyonu teknigi uygulamislardir. Cok asamali
smiflandirici, AH tespiti i¢in Naive Bayes, KNN ve DVM gibi bireysel siniflandiricilara
kiyasla iyi performans gostermistir.

Yukarida bahsi gecen tiim smiflandirmalar ele alindiginda destek vektor
makineleri siniflandirmasinin, diger siniflandiricilar arasinda en iyi AH siniflandirma
dogrulugunu iirettigi gozlemlenmistir. Gupta ve ark. (2019a), normal kontrollerden
AH’yi siiflandirmak icin KNN, RO ve DVM kullanmiglar ve DVM ile %93,1 dogruluga
kadar ulagmislardir. Rallabandi ve ark. (2020), beynin hem sag hem de sol hemisferinden
kortikal kalinlig1 ¢ikarmis ve simiflandirma igin Rastgele Orman, Karar Agaci, Naive
Bayes, K-En Yakin Komsu, Dogrusal DVM, Dogrusal Olmayan DVM (RBF
Kernel/gekirdegi) gibi farkli siniflandiricilar kullanmislardir. Bu yazarlar, Alzheimer’in
farkli agamalarinda en iyi dogruluk yiizdelerini Dogrusal Olmayan DVM (RBF Kernel)
ile gozlemlemislerdir. Bu c¢alismalar farkli siiflandiricilarin ayni veri seti ile farklhi
performans gosterdigini gostermistir. DVM, siniflar arasinda net bir ayrim marji olan ve
siirli parametrelere sahip bir veri setiyle iyi performans gosterir, bu yiizden yiiksek
boyutlu verilerin tahmini i¢in uygundur. Kernel yapisi nedeniyle, DVM ¢ok smifl
problemleri ele alabilir. Bununla beraber DVM daha genellesmistir ve ortiisen hedefler
icin iyi degildir (Nalepa ve Kawulok, 2019). KNN yontemi ise, veri seti etiketlendiginde
ve Ozellikler normalize edildiginde en iyisidir (Zhang, 2001). Bununla beraber Naive
Bayes yontemi, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda daha iyi performans
gosterir (Bielza ve Larrafiaga, 2014).

Siniflandirict performansi genellikle veri seti boyutuna baglidir. Daha kiigiik veri
setleri, farkli siniflar arasindaki heterojenligi yeterince saglamadigindan, yeni goriintii
verileri lizerinde genelleme yetenegini eksik birakir. Daha biiyiik veri kiimeleri agirt uyum
sorununa neden olur. Bu nedenle, dogru sonuglar elde etmek i¢in siniflandiriciyr egitmek
icin optimum bir veri seti boyutu secilmelidir.

Tim bu bulgular dikkate alinarak, AH ve HBB hastaliklarinin
siniflandirilmasinda hangi siniflandirma algoritmasinin en iyi performansi gosterdigi ve
optimum veri seti boyutu test edilmistir. Ayrica, mevcut Alzheimer hastalig

siiflandirma ¢alismalarinda kullanilan goriintiileme cesitliligi dikkate alinarak, T1 ve T2
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goriintlileri  iizerinde smiflandirma algoritmalarinin  performans karsilagtirmasi

yapilmustir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Veri Seti

Bu tezin hazirlanmasinda kullanilan  veriler, Alzheimer Hastalig
Norogoriintilleme Girisimi veritabanindan (adni.loni.usc.edu) elde edilmistir. ADNI,
2003 yilinda Bas Arastirmacit Michael W. Weiner, MD tarafindan yonetilen kamu-6zel
ortaklig1 olarak baslatilmistir. ADNI’nin birincil amaci, seri MRG, PET, diger biyolojik
belirtegler ve klinik ile noropsikolojik degerlendirmelerin birlestirilerek HBB ve erken
AH ilerlemesini 6lgiip 6l¢gemeyecegini test etmektir. Giincel bilgi icin www.adni-info.org
adresine bakiniz.

Egitim ve test i¢in her biri bir hasta (AH ve HBB) veya kontrol denegine ait T1
ve T2 agirlikli goriintiileme gruplari i¢in, toplam 600 goriintii toplandi. Bu goriintii sayist,
asagidaki tabloda gosterilen arama sorgularina dayali olarak T2 goriintiileri i¢in mevcut
veri miktar1 nedeniyle belirlendi. Yukarida belirtildigi gibi, makine &grenmesi
algoritmalar1 ne kadar ¢ok egitim verisine sahipse o kadar iyi performans gosterirler. Bu
nedenle, miimkiin oldugunca ¢ok sayida denekten goriintiiler kaydedildi. Deneklerin her
birinin hem T1 hem de T2 goriintiistine sahip olmasi sartina dikkat edildigi i¢in bu durum
secilen gorilintli sayisint sinirladi, fakat boylece her iki agirlik icin esit miktarda veri
saglandi.

T1 Agirhkh Goriintiiler

T1 agirhikli goriintiiler, T2 goriintiileme parametreleri ayni tutularak ADNI
paylasilan koleksiyonlar1 araciligiyla bulundu.

Project: ADNI

Phase: ADNI 1, ADNI 2

Weighting: T1

Acquisition Plane: Axial

Acquisition type: 2D

Field Strength: 3 Tesla

Yukarida belirtilenlere gore her grup i¢in (AH, HBB ve BN) 100’er denegin
taramalar1 se¢ildi. Her denekten bir goriintii, hipotalamusun hemen tistiindeki aksiyal bir
dilimden olacak sekilde kaydedildi. Tiim dilimler 1,2 mm kalinliginda ve 256x256 piksel
edinim boyutuna sahipti. Kaydedildiginde, goriintiilerin boyutu 2048x2048 pikseldi.
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AH ve BN gruplart i¢in veriler ADNI1 ve ADNI2 calismasi ziyaretlerinden
secildi. HBB grubunda yeterli veriye ulagsmak i¢cin ADNI1, ADNI2 ve ADNI3 ziyaretleri
secildi.

T2 Agirhikh Goriintiiler

T2 agirlikli goriintiiler, agsagidaki detaylarla ‘Gelismis Arama (beta)’ fonksiyonu
kullanilarak veri tabani {izerinden bulundu:

Project: ADNI

Phase: ADNI 1, ADNI 2

Weighting: T2

Acquisition Plane: Axial

Acquisition type: 2D

Field Strength: 3 Tesla

100’er denegin taramalart AH, HBB ve BN igin se¢ildi. Her denekten bir goriintii,
hipotalamusun hemen {istiindeki dilimde olacak sekilde veya aksiyal dilim derinligi 28’de
olacak sekilde “.png” formatinda kaydedildi. Tiim dilimler 3,0 mm kalinliginda ve
256x256 piksel edinim boyutuna sahipti. Kaydedildiginde, goriintiilerin boyutu
2048x2048 pikseldi.

AH ve BN gruplart i¢in veriler ADNI1 ve ADNI2 calismasi ziyaretlerinden
secildi. HBB grubunda yeterli veriye ulagsmak i¢cin ADNI1, ADNI2 ve ADNI3 ziyaretleri
secildi.

5.2. Yontemler

Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglari, K-
En Yakin Komsu ve Naive Bayes makine 6grenmesi yontemleri kullanildi. Yukarida
belirtildigi gibi, bu yontemler en yaygin siniflandirma modelleridir (Lever ve ark., 2016)
ve Alzheimer hastaliginin teshisinde, T1 ve T2 agirlikli MRG goriintiilerinden elde edilen
ozellikleri kullanarak hastalig1 siniflandirmada etkili yontemlerdir.

Bu smiflandirma yontemlerinde ilk adim, T1 ve T2 agirlikli MRG goériintiilerinden
anlaml o6zellikler ¢ikarmaktir. Bu 6zellikler, beyin dokusunun ¢esitli biyobelirteclerini

icerebilir ve Alzheimer hastaliginin gostergesi olan yapisal degisiklikleri temsil edebilir.
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e Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi, siiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan giiclii bir
denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. DVM, veriyi iki sinifa ayiran en iyi hiper
diizlemi bulmay1 amaglar (Alpaydin, 2020).

DVM, veriyi iki smifa ayiran en iyi hiper diizlemi bulur. Iki smifi ayiran hiper
diizlem, veri noktalar1 arasindaki maksimum marjini saglar. Hiper diizlemin denklemi su
sekildedir:

w'x+b=0 5.1.

Burada, w agirlik vektori, x 6zellik vektorii ve b ise bias terimidir.

DVM’nin amact, veri noktalarinin en yakin oldugu hiper diizleme olan mesafeyi

maksimize etmektir. Bu optimizasyon problemi, asagidaki sekilde formiile edilir:
1 2
mmw,b§|lwl| 5.2.

Kosul:
yilw-x+b)=>1,Vi 5.3.

Burada, y; sinif etiketidir (1 veya -1).

DVM, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veriler i¢in ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya yansitir. Bu sayede, dogrusal olarak
ayrilabilir hale gelirler. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari arasinda
dogrusal, polinomsal, radyal bazli fonksiyon (RBF) ve sigmoid ¢ekirdekleri bulunur.
Yeni bir veri noktasi siniflandirildiginda, hiper diizlem denklemi kullanilarak hangi sinifa
ait oldugu belirlenir. Yeni veri noktasi, hiper diizlemin hangi tarafinda yer aliyorsa o
siifa atanir (Mitchell, 1997).

DVM, ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde ve dogrusal olmayan sinirlarla
ayrilan veri kiimelerinde yiiksek performans gosterir. Marjini maksimize ederek
genelleme yetenegini artirir. Cekirdek fonksiyonlar: kullanarak, karmagik veri yapilarini
etkili bir sekilde modelleyebilir ve dogrusal olmayan iligkileri tanimlayabilir. DVM’nin
performansi, secilen ¢ekirdek fonksiyonuna ve ¢ekirdek parametrelerine duyarlidir. Bu
parametrelerin dogru se¢imi, algoritmanin basarisint 6nemli 6l¢iide etkiler (Alpaydin,

2020).
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e Karar Agaci

Karar Agaci, smiflandirma ic¢in kullanilan popiiler ve sezgisel bir denetimli
makine 6grenmesi algoritmasidir. Karar Agaglari, veri kiimesini 6zelliklerine gore dallara
ayirarak siniflandirma veya tahmin yapar (Alpaydin, 2020).

Karar Agaci, kok diigiimden baglar ve veri setini en iyi sekilde bolmek i¢in en
uygun Ozellikleri secer. Her bir diiglimde, veri kiimesi iki veya daha fazla alt kiimeye
boliiniir. Bu siireg, yaprak diigimlere ulasilana kadar devam eder.

Karar Agaci, veri kiimesini bolmek i¢in ¢esitli kriterler kullanabilir. En yaygin
kriterler sunlardir:

Gini Safsizligi:

c
Gini(D) =1 — p? 5.4.

i=1

Burada p;, i’inci siifin olasiligidir ve ¢ toplam sinif sayisini temsil eder.

Bilgi Kazanci:

D
IG(D,A) = Entropy(D) — z 1D, Entropy(D,) 5.5.
veValues(A) |D|

Burada Entrpy(D) veri kiimesinin entropisini ve D,, 6zelligin ve degeri i¢in olan

verl alt kiimesini temsil eder.

Entropi:

c
Entropy(D) = — Z pilog,(pi) 5.6.

i=1

Algoritma, her bir diigiimde yukaridaki bolme kriterlerinden birini kullanarak veri
kiimesini boler ve bu islemi yaprak diiglimlere ulasana kadar tekrarlar. Yaprak diigiimler,
siuf etiketlerini temsil eder. Yeni bir veri noktasi siniflandirildiginda, kok diigiimden
baslayarak aga¢ boyunca ilerler ve veri noktasi ozelliklerine gore dallanir. Yaprak
diigime ulasildiginda, bu diiglimiin sinif etiketi yeni veri noktasina atanir (Alpaydin,
2020).

Karar Agaglari, sezgisel ve gorsel olarak yorumlanabilir yapilari nedeniyle
kullanicilar tarafindan kolayca anlasilabilir. Bu, 6zellikle tibbi teshis gibi alanlarda biiyiik
bir avantajdir. Hem kategorik hem de sayisal veri ile galisabilir ve veri 6n isleme
gereksinimleri diisiiktiir. Karar Agaglari, nispeten hizli ve hesaplama agisindan

verimlidir, bu da biiytik veri kiimeleriyle ¢alismay1 kolaylastirir.



76

e Rastgele Orman

Rastgele Orman, siiflandirma i¢in kullanilan giiclii ve esnek bir denetimli makine
O0grenmesi algoritmasidir. Rastgele Orman, bir dizi karar agacinin birlesiminden olusur
ve her bir agacin smiflandirma veya tahmin sonucuna katkida bulunarak genel
performans: artirir (Mitchell, 1997).

Rastgele Orman algoritmasi, egitim veri kiimesinden bir dizi karar agaci olusturur.
Her bir karar agaci, rastgele secilen ozelliklerin ve veri Orneklerinin bir alt kiimesi
kullanilarak egitilir. Bu siire¢, agaglarin birbirinden bagimsiz ve ¢esitli olmasini saglar.

Rastgele Orman, bootstrap Ornekleme yontemi ile egitim verilerini yeniden
ornekler. Bu, her agacin egitiminde farkli veri 6rneklerinin kullanilmasini saglar ve
modelin genelleme yetenegini artirir. Her bir karar agaci diigimiinde, rastgele bir alt
ozellik kiimesi segilir ve bu ozellikler arasindan en iyi boliinme noktast bulunur. Bu
yontem, agaclarin daha cesitli ve giicli olmasini saglar. Yeni bir veri noktasi
siiflandirildiginda, Rastgele Orman igindeki her bir karar agaci bu noktayr bagimsiz
olarak siniflandirir. Tiim agaglarin oylar1 toplanir ve cogunluk oyu ile nihai siniflandirma
yapilir (Alpaydin, 2020).

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin ortalama sonucunu kullanarak
yiiksek dogruluk ve kararlilik saglar. Tek bir karar agacinin asiri uyum sorununu azaltir.
Bootstrap drnekleme ve rastgele 6zellik se¢imi, modelin genelleme yetenegini artirir ve
asir1 uyum riskini azaltir. Rastgele Orman, 6zelliklerin 6nem derecelerini hesaplayarak
hangi Ozelliklerin model icin daha oOnemli oldugunu belirler. Bu, modelin

yorumlanabilirligini artirir.

e Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglarindan ilham alarak gelistirilmis gii¢lii bir
denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. YSA’lar, ¢ok katmanli yapilar1 ve néronlar
aras1 baglantilar1 ile karmagik veri Orilintiilerini 6grenebilir ve smiflandirma ya da
regresyon gorevlerini yerine getirebilir (Alpaydin, 2020).

YSA, giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur.
Her katman, bir dizi noron icerir. Noronlar arasindaki baglantilar, agirliklar ve bias
terimleri ile belirlenir. Giris verileri, giris katmanindaki noronlara iletilir. Her bir noron,
aldig1 girdileri agirliklar ve bias terimi ile ¢arparak bir net girdi hesaplar. Bu net girdi,
aktivasyon fonksiyonu ile islenir ve sonraki katmana iletilir. Bu siireg, ¢ikis katmanina

kadar devam eder (Alpaydin, 2020).
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n
i=1

Burada z; j’inci néronun net girdisini, w;; i ve j ndronlar arasindaki agirhigs, x;
i’inci giris degerini ve b; j’inci ndronun bias terimini temsil eder. Aktivasyon fonksiyonu
genellikler sigmoid, ReLU veya tanh fonksiyonu olabilir.

a = f(zj) 5.8.

Burada, f aktivasyon fonksiyonudur ve a; j’inci ndronun ¢ikisini temsil eder.

Agin ¢iktis1 ile beklenen ¢ikti arasindaki fark, hata fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir. En yaygin kullanilan hata fonksiyonlarindan biri ortalama hata karesi (MSE)

fonksiyonudur:
m
E:lzzw 9,2 5.9
> k — Yk =g
k=1

Burada, y, gercek ¢ikti degerini, ¥, tahmin edilen ¢iktt degerini ve m toplam
ornek sayisini temsil eder. Geri yayilim algoritmasi, bu hatayr minimize etmek i¢in
agirhiklart ve bias terimlerini gilinceller. Bu islem, zincir kurali kullanilarak hata
gradyanlarinin hesaplanmasi ve bu gradyanlar boyunca agirliklarin giincellenmesi ile
gercgeklestirilir.

w..=w.._na—E 5.10.
Y Y dw;;

Burada, n 6grenme oranini temsil eder.

Agirliklar ve bias terimleri, bircok iterasyon boyunca giincellenir ve ag, veri
setindeki oriintiileri 6grenir. Egitim siireci tamamlandiginda, ag yeni veri noktalarini
dogru bir sekilde siniflandirabilir veya tahmin edebilir. YSA’lar, karmasik ve dogrusal
olmayan oriintiileri 6grenebilir. Bu, 6zellikle T1 ve T2 agirliklh MRG goriintiilerinden
elde edilen biyobelirteclerin analizi i¢in Onemlidir. YSA’lar, cesitli veri setlerine ve
problem tiirlerine uyarlanabilir. Derin 6grenme yaklagimlari ile daha fazla gizli katman
eklenerek agin kapasitesi artirilabilir. YSA’larin performansi, ag yapisina, aktivasyon
fonksiyonlarina, Ogrenme oranina ve egitim siiresine duyarhidir. Uygun

hiperparametrelerin se¢imi, algoritmanin basarisin1 dnemli dlciide etkiler (Ozdgiir ve ark.,

2011).
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e K-En Yakin Komsu
K-En Yakin Komsu, yeni bir veri noktasini, 6zellik uzayindaki k-en yakin
komsularinin sinifina veya ortalama degerine dayanarak siiflandirir veya tahmin eder
(Mitchell, 1997). Iki veri noktas: arasindaki mesafe genellikle Oklidyen mesafe ile
hesaplanir. Bu mesafe formiilii, n boyutlu bir uzayda iki nokta arasindaki uzakligi

hesaplar. Oklidyen mesafe formiilii su sekildedir:

n
d= \/Z (xi - yl,)Z 5.11.
i=1

Burada, x ve y, n boyutlu uzaydaki iki veri noktasidir ve x; ile yi, bu noktalarin

I’inci 6zellik degerleridir.

Yeni bir veri noktast siniflandirilmak istendiginde, KNN algoritmasi, bu noktaya
en yakin k komsuyu secger. Bu komsular, egitim veri kiimesindeki noktalar arasindan
mesafe hesaplamalariyla belirlenir. Segilen k komsu arasinda en yaygin olan sinif, yeni
veri noktasina atanir. Ornegin, Alzheimer hastalig1 teshisi igin smiflandirma yaparken, k
komsunun cogunlugu Alzheimer hastasiysa, yeni veri noktasi (hasta) Alzheimer hastasi
olarak siiflandirilir.

KNN algoritmasi, basit ve sezgisel bir yapiya sahiptir. Veri dagilimi hakkinda
giiclii varsayimlar yapmadigi i¢in ¢ok yonliidiir ve farkli veri setlerinde kullanilabilir.
Algoritmanin performansi, mesafe metriginin ve k degerinin se¢imine duyarhdir. Kiigiik
k degerleri algoritmanin agir1 uyumuna neden olabilirken, biiyiik k degerleri algoritmanin
yetersiz uyumuna yol agabilir. KNN’nin hesaplama maliyeti, bliyiikk veri setlerinde
yiiksek olabilir, ¢linkii her yeni veri noktasi i¢in tiim egitim veri seti ile mesafe

hesaplamasi1 yapmasi gereklidir (Alpaydin, 2020).

e Naive Bayes (NB)

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan ve siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan basit ve etkili bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. “Naive”
terimi, Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarak, her ozelligin sinifla
iligskilendirildigini ifade eder. Bu varsayim genellikle gercekci olmasa da, Naive Bayes
algoritmasi ¢ogu zaman oldukga iyi performans gosterir (Mitchell, 1997).

Naive Bayes simiflandiricisi, Bayes teoremine dayanarak calisir. Bayes teoremi,

bir sinif etiketinin verilmis 6zellikler i¢in olasiligin1 hesaplar:
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P(X|C) - P(C
P(CIX) = % 5.12.

Burada, P(C|X) X ozelliklerinin gozlemlendigi durumda C simifinin olasiligini,
P(X|C) C smifinin gozlemlendigi durumda X &zelliklerinin olasiligini, P(C) C smifinin
onciil olasihigint ve P(X) X ozelliklerinin toplam olasiligini temsil eder.

Naive Bayes algoritmasi, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu
varsayim altinda, P(X|C) olasilig, her bir 6zelligin kosullu olasiliklarinin ¢arpimi olarak

ifade edilir:

P(X|C) = Hp(xiw) 5.13.
i=1

Burada, x; i’inci 6zelligi temsil eder.
Bir veri noktas: simiflandirilirken, her bir simif i¢in P(C|X) hesaplanir ve en
yiiksek olasiliga sahip sinif segilir:
Coprea = argmax P(C|X) 5.14.

Naive Bayes siniflandiricisinin egitimi sirasinda, her bir sinifin dnciil olasiliklar
P(C) ve her bir 6zelligin sinif kosullu olasiliklart P(x;|C) hesaplanir. Siirekli veriler i¢in
genellikle Gaussian Naive Bayes kullanilir, bu durumda o6zelliklerin smnif kosullu

olasiliklar bir Gaussian dagilimi ile modellenir:

R 2
exp <— M) 5.15.

2mo,

P(x;|C) =

1

Burada, u. ve o,, C sinifi i¢in 6zelliklerin ortalama ve standart sapmasini temsil
eder.

Naive Bayes algoritmasi, basit ve hizlidir, bu da biiyiik veri setleriyle calisirken
avantaj saglar. Egitimi ve smiflandirma islemleri hizlidir ve hesaplama acisindan
verimlidir. Ozelliklerin bagimsizlik varsayimi her zaman dogru olmasa da, Naive Bayes
algoritmas1 bircok uygulamada oldukga iyi performans gosterir. Ozellikle yiiksek boyutlu

veri setlerinde giivenilir ve istikrarli sonuglar verir (Alpaydin, 2020).
5.3. Yazilim
Bu projede analizimi gergeklestirmek icin Orange Veri Madenciligi Yazilimi’'ni

(https://orangedatamining.com/)  kullandim.  Orange, Slovenya’nin  Ljubljana

Universitesi’nde gelistirilen agik kaynakli bir veri gorsellestirme ve analiz aracidir. Hem
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bir veri madenciligi paketi hem de bir makine 6grenmesi platformu olarak hizmet verir
ve cesitli gorevler i¢in kullanici dostu bir arayiiz sunar. Arastirmacilar, 6grenciler ve
profesyoneller tarafindan genis bir sekilde benimsenen Orange, erisilebilirligi ve g¢ok
yonliiliigiiyle dikkat ¢ceker. Gorsel programlama arayiizii, kullanicilarin ¢esitli bilesenleri
birbirine baglayarak is akislari olusturmasina olanak tanir, bu da farkli programlama
uzmanlig1 seviyelerine sahip bireyler i¢in uygundur (Demsar ve ark., 2013).

Yazilim, giiclii veri gorsellestirme araglarini igerir ve kullanicilara grafikler ve
Oriintiileri ortaya ¢ikaran tablolar olusturarak veri setlerini kesfetmelerine ve anlamalarina
olanak tanir. Orange ayrica siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve daha fazlasi gibi
gorevler i¢in genis bir makine Ogrenmesi algoritma ve bilesen secenekleri sunar.
Kullanic1 dostu yaklagimi, bireylerin bu algoritmalar1 kendi verilerine uygulamalarina,
kapsamli programlama bilgisi gerektirmeksizin izin verir (Demsar ve ark., 2013).

Makine Ogrenmesi yeteneklerinin yani sira, Orange, kullanicilarin makine
O0grenmesi algoritmalarini uygulamadan Once veri setlerini temizlemelerine ve
doniistiirmelerine olanak tantyan veri 6n isleme araglari da sunar. Yazilim, islevselligini
ve esnekligini ¢esitli veri bilimi is akislarinda artirmak igin harici araglar ve
kiitiiphanelerle entegrasyonu destekler (Demsar ve ark., 2013).

Orange, sezgisel arayiizli ve gorsel programlama yaklasimi nedeniyle genellikle
veri madenciligi ve makine 6grenmesi kavramlarini 6gretmek i¢in egitim ortamlarinda
kullanilir. Kullanicilar, topluluk tarafindan gelistirilen eklentileri ve uzantilar1 dahil
ederek islevselligini genisletebilirler. Genel olarak, Orange, hem baslangi¢ seviyesindeki
hem de deneyimli veri bilimcilerine hitap eden ¢ok yonlii bir ara¢ olarak, basit veri
analizinden karmagik makine 6grenmesi projelerine kadar cesitli gorevler i¢in degerli bir
kaynaktir. Bu nedenle, bu projede yazilim tercihi olarak Orange segildi. Alt1 siniflandirma
modeli; Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglar1, K-
En Yakin Komsu ve Naive Bayes, iki MR goriintiileme ¢esidi (T1 ve T2) ve ii¢ grup (AH,
HBB ve BN) tizerinde test edildi.
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

6.1. Arastirma Sonugclari

Ug farkli grupta (AH, HBB ve BN) iki MR goriintiileme cesidiyle (T1 ve T2),
hangi makine 6grenme algoritmasinin daha iyi siniflandirma yaptigini tespit etmek icin
alt1 simiflandirma algoritmasi; Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman,
Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes test edildi. Tekrar edilebilirligi
artirmak icin algoritmalarin performans metrikleri; smiflandirma dogrulugu
(classification accuracy) ve karigiklik matrisi (confusion matrix) raporlanmis ve sonuglar
yorumlanip ve modellerin performanslari tartigilmastir.

Smniflandirma dogrulugu, siniflandiricidaki tiim orneklerin dogru bir sekilde
siiflandirilmis olma oranini 6lger. Modelin tahminlerinin gergek etiketlerle ne siklikta
eslestigini gosterir ve bir simiflandiricinin genel performansini degerlendirmek icin
yaygin olarak kullanilan bir l¢tidiir (Alan ve Karabatak, 2020).

Karigiklik matrisi ise bir siniflandirma modelinin performansini 6zetleyen, her
smif i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen 6rneklerin sayisini gorsellestiren bir tablodur.
Modelin, 6rnekleri dogru siniflara dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini ve yanlis
siniflandirmalarin herhangi bir 6riintiisiinii belirlemeye yardimet olur. Karigiklik matrisi,
bir siniflandiricinin giiglii ve zayif yonlerini anlamak i¢in 6zellikle kullanighdir.

Modelin performansina daha fazla i¢gorii saglamak icin ek metrikler (Kesinlik
(Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1-Skoru) de rapor edilmistir. Kesinlik, model
tarafindan yapilan tiim pozitif tahminler arasinda gercek pozitif tahminlerin oranini 6lger.
Bu, pozitif tahminlerin dogrulugunu, 6zellikle de modelin yanlis pozitiflerden kaginma
yetenegini gosterir. Yiiksek bir kesinlik degeri, modelin daha az yanlis pozitif tahmin
yaptigin1 gosterir. Geri Cagirma, model tarafindan dogru bir sekilde tanimlanan tiim
gercek pozitiflerin oranini 6lgen hassasiyet veya gergek pozitif orani olarak da bilinir. Bu,
modelin veri kiimesindeki tiim pozitif 6rnekleri yakalama yetenegini ve yanlig negatifleri
en aza indirgeme yetenegini gosterir. Yiiksek bir geri ¢cagirma degeri, modelin ¢ogu
gercek pozitif 6rnegi etkili bir sekilde tanimladigini gosterir. F1-Skoru, kesinlik ve geri
cagirmanin harmonik ortalamasi olup, kesinlik ve geri cagirma arasinda denge saglayan
tek bir metrik sunar. Hem yanlis pozitifleri hem de yanls negatifleri dikkate alarak, bir

smiflandiricinin genel performansini degerlendirmek i¢in faydalidir. F1-Skoru, en iyi
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degerini 1’de ve en kotii degerini 0°da alirken, daha yiiksek degerler hem kesinlik hem
de geri ¢agirma agisindan daha iyi performans gosterir (Alan ve Karabatak, 2020).

Bu calismada goriintiiler herhangi bir 6n islemden gecirilmemistir. Fakat
algoritma modellerine veriler Orange programinda kullanilan “image embedding” adimi
ile beslenmistir. Orange programinda kullanilan “image embedding” goriintiileri sayisal
bir formata doniistiirme islemidir. Bu islemde, bir goriintii bir dizi sayiya veya vektore
doniistiiriiliir. Bu sayisal temsil, goriintiiniin 6zelliklerini kodlar ve bu sayede makine
Ogrenmesi algoritmalariyla islenebilir hale gelir. Image embedding islemi genellikle derin
o6grenme modelleri, 6zellikle de evrisimli sinir aglart (Convolutional Neural Network-
CNN) kullanilarak yapilir. Bu modeller, goriintiideki 6nemli 6zellikleri 6grenir ve bu
ozellikleri daha diisiikk boyutlu bir vektére gomer. Bu vektorler, goriintiilerin
karsilastirilmasi, siniflandirilmasi ve diger makine 6grenmesi gorevlerinde kullanilabilir.
Orange programinda “image embedding”, Ozellikle goriinti verileriyle ¢alisan
kullanicilarin, bu verileri analiz etmek ve gesitli makine 6grenmesi modellerine beslemek
icin kullandiklar1 6nemli bir adimdir. Bu yontem, goriintiilerin anlamli ve kullanish bir
sekilde temsil edilmesini saglar (Demsar ve ark., 2013).

Bu caligmada Orange yaziliminda 6n tanimli olarak gelen Inception v3 modeli
kullanilmistir. ImageNet veri seti tizerinde yiiksek dogruluk oraniyla galisan ve Google
tarafindan gelistirilen bu model, simetrik ve asimetrik yapilardan olusur. Bu yapilar,
evrigimler (convolutions), ortalama havuzlama (average pooling), maksimum havuzlama
(max pooling), birlestirmeler (concatenations), birakmalar (dropouts) ve tamamen
baglantili katmanlar1 (fully connected layers) igerir. Toplu normallestirme (Batch
normalization), model boyunca yaygin olarak kullanilir ve aktivasyon girislerine
uygulanir. Kayip Softmax kullanilarak hesaplanir

(https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced).

6.1.1. Destek Vektor Makineleri

AH, HBB ve BN konularmi smiflandirmak igin radyal taban fonksiyonu
cekirdekli destek vektor makineleri kullanarak bir analiz yaptik. Veri seti olarak, iki
gorintii agirhi@ (T1 ve T2) ve her kategori i¢in 100’er goriintii kullanildi.

Goriintiileri siniflandirmak i¢in RBF ¢ekirdekli bir v-DVM algoritmasi kullanildi.
Veri kiimesi egitim ve test setlerine boliindii ve modelin performansini degerlendirmek

icin 10 katli ¢capraz dogrulama teknigi kullanildi (Sekil 6.1.).
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Sekil 6.1. DVM algoritmasi tasarimi ve parametreleri

DVM siiflandirilmasi i¢in RBF ¢ekirdekli v-DVM algoritmasi segilmistir. RBF
cekirdegi, karmasik tibbi goriintiileme verilerinde yaygin olan dogrusal olmayan ayrimi
etkin bir sekilde ele almak i¢in kullanilir. Farkli karar sinir1 sekillerine iyi uyum saglar ve
tibbi teshisler igin kritik olan goriilmemis verilere giliglii genelleme sunar. v-DVM’nin
diizenleme parametresi (v), model karmasikligi ile yanlis siniflandirma toleransi arasinda
denge kurarak asir1 uyumu &nlemeye yardimer olur. Onceki arastirmalar ve deneyler,
RBF ¢ekirdekli DVM’lerin tibbi goriintiileme gorevlerinde iistiin performans gosterdigini
raporlamistir (Razaque ve ark., 2021). Ek olarak, ¢apraz dogrulama, modelin
parametrelerinin optimal sekilde ayarlanmasina olanak tanir ve bu da performansin belirli
veri setine gore uyarlanabilmesini artirir. RBF ¢ekirdekli v-DVM, Orange yaziliminda da
iyi desteklenir ve kolayca uygulanabilir, bu da verimli degerlendirmeyi ve uygulamay1
kolaylastirir. Bu faktorler, RBF ¢ekirdekli v-DVM’yi verilen siniflandirma gorevi igin
saglam ve uygun bir se¢im haline getirir.

RBF c¢ekirdekli v-DVM algoritmasi asagidaki performans metriklerini elde etti
(Sekil 6.2.).:
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Sekil 6.2. Her kategori (AH, HBB, BN) i¢in DVM algoritmasimin T1 (solda) ve T2 (sagda) goriintiileri
iizerinde siniflandirma performansi

DVM algoritmas1 T1 i¢in genel siniflandirma dogrulugu %56,7 skoru ile T2 igin

genel siniflandirma dogruluguna (%44,3) gore AH, HBB, BN kategorilerini tahmin

etmede daha yiiksek bir performans géstermistir. Bu dogruluk degerleri hem T1 hem de

T2 i¢in, modelin tahminlerinin sadece rastgele tahminden (%33,3) daha iyi oldugunu

gosterse de, pratik uygulamalarda yeterli bir deger olmayabilir.

Karisiklik matrisi asagida gosterilmistir (Sekil 6.3.):

AD_T1

AD_T1 66

= CN_T1 32
=
B

< MCOLT1 1

3 109

Predicted
CN_TT Ma_T1
25 9
44 24
29 60
98 93

100

100

100

300

Actual

AD_T2
CN_T2

MCI_T2

AD_T2
47
45
29

121

32

17

83

96

100

100

100

300

Sekil 6.3. x aksisi goriintiiniin ait oldugu gercek sinifi (AH, HBB, BN), y aksisi ise DVM algoritmasinin
tahmin ettigi sinifi gostermektedir.

Sekil 6.3.’teki tahmin matrisi, DVM siiflandirma modelinin performansin

gostermektedir. Her bir hiicre, gercek sinif ile tahmin edilen sinifin kesisimini gosterir.

Ornegin T1 igin; gercek AH olan 66 gdzlem, model tarafindan dogru bir sekilde AH

olarak tahmin edilmistir. Bununla beraber gercek AH olan 25 gézlem, model tarafindan
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yanliglikla BN olarak tahmin edilmistir. Ger¢ek BN olan 32 gézlem, model tarafindan
yanliglikla AH olarak tahmin edilmistir.

Yukaridaki tahmin matrisine gére hem T1 hem de T2 goriintiileme i¢in, AH ve
HBB siniflar1 genellikle dogru bir sekilde tahmin edilirken, BN sinifi daha fazla yanlig

siiflandirma ile karsilagmistir.

6.1.2. Karar Agaci

Gorintiileri siniflandirmak i¢in basit bir karar agaci algoritmasi, ikili agac¢ ve 2
yaprakli parametreleri ile kullanildi. Veri kiimesi egitim ve test setlerine boliindii ve

modelin performansini degerlendirmek i¢in 10 kathi ¢capraz dogrulama teknigi kullanildi

(Sekil 6.4.).
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Sekil 6.4. Karar agaci algoritmasi tasarimi ve parametreleri

Karar agaci algoritmasi asagidaki performans metriklerini elde etti (Sekil 6.5.).:
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Sekil 6.5. Her kategori (AH, HBB, BN) i¢in Karar Agac1 algoritmasinin T1 ve T2 goriintiileri {izerinde
siiflandirma performansi

Karar agaci algoritmasi T1 i¢in genel siniflandirma dogrulugu %45,3 skoru ile T2
icin genel smniflandirma dogruluguna (%39) gore AH, HBB, BN kategorilerini tahmin
etmede daha yiiksek bir performans gostermistir. Her ne kadar T1 simiflandirma
dogrulugu T2 den daha yiiksek olsa da modelin tahminleri rastgele tahminden (%33,3)
yeterince yliksek degildir.

Karigiklik matrisi agsagida gosterilmistir (Sekil 6.6.):

Predicted

Predicted
AD_T1 CN_T1  MCLT1 2 AD_T2 CN_T2 MCI_T2 2
AD_T1 51 33 16 100 AD_T2 4 30 29 100
Té CN_T1 40 36 24 100 = CN_T2 4 33 23 100
< MCLT1 18 33 43 100 E MCI_T2 28 29 43 100
2 109 102 89 300 b3 113 92 95 300

Sekil 6.6. X aksisi goriintiiniin ait oldugu gergek sinifi (AH, HBB, BN), y aksisi ise Karar agact
algoritmasinin tahmin ettigi sinifi gdstermektedir.

Sekil 6.6.’daki tahmin matrisi, karar agac1 siniflandirma modelinin performansini
gostermektedir. Yukaridaki tahmin matrisine gére hem T1 hem de T2 goriintiileme i¢in,

AH ve HBB smiflarinin dogru bir sekilde tahmin edilme orani BN simifindan daha
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fazladir. T1 goriintiileme i¢in en dogru siniflandirma AH kategorisi i¢inken T2 i¢in HBB
kategorisidir.

6.1.3. Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi, veri kiimesinin farkli alt kiimelerinde egitilen birden
fazla karar agacini igerir. Rastgele orman algoritmasi, 10 karar agacindan olusan bir
rastgele orman grubu ile kullanildi. Veri kiimesi egitim ve test setlerine boliindii ve

modelin performansini degerlendirmek i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanildi
(Sekil 6.7.).
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Sekil 6.7. Rastgele Orman algoritmasi tasarimi ve parametreleri

Rastgele orman algoritmasi asagidaki performans metriklerini elde etti (Sekil
6.8.):
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Sekil 6.8. Her kategori (AH, HBB, BN) i¢in Rastgele Orman algoritmasinin T1 ve T2 goriintiileri

iizerinde siniflandirma performansi

Rastgele orman algoritmasi T1 i¢in genel siniflandirma dogrulugu %46 skoru ile
T2 i¢in genel siniflandirma dogruluguna (%42,3) gére AH, HBB, BN kategorilerini
tahmin etmede daha yiiksek bir performans gostermistir. Her ne kadar T1 siniflandirma
dogrulugu T2 den daha yiiksek olsa da modelin tahminleri rastgele tahminden (%33,3)
yeterince yliksek degildir.

Karisiklik matrisi asagida gosterilmistir (Sekil 6.9.):

Predicted Predicted
ADT1  CNT1 MQT1 3 ADT2 CNT2 MCLT2 3
AD_T1 48 V) 10 100 AD_T2 41 38 21 100
5 ONTH 43 39 18 1005 CNT2 34 38 28 100
< Mo 14 35 51 1005 MaLT2 30 2 48 100
3 105 116 79 300 3 105 98 97 300

Sekil 6.9. X aksisi goriintiiniin ait oldugu gergek sinifi (AH, HBB, BN), y aksisi ise Rastgele Orman

algoritmasinin tahmin ettigi sinifi géstermektedir.

Sekil 6.9.°daki tahmin matrisi, rastgele orman siniflandirma modelinin
performansini gostermektedir. Yukaridaki tahmin matrisine gére hem T1 hem de T2

gorlintiileme i¢in, AH ve HBB siniflarinin dogru bir sekilde tahmin edilme oran1 BN
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sinifindan daha fazladir. Hem T1 hem de T2 goriintiileme i¢in en dogru siniflandirma

HBB kategorisi i¢indir.

6.1.4. Yapay Sinir Aglar

Bir sinir ag1 algoritmasi kullanildi ve sinir ag1 mimarisi agagidaki parametreleri
iceriyordu: gizli katmanlar, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi, ve
iterasyonlar. Sinir ag1, 6zellik doniisiimlerinin gerceklestigi giris ve ¢ikis katmanlari
arasindaki ara katmanlar olan 100 gizli katmandan olusuyordu. Dogrusal Olmayan Unite
(ReLU) aktivasyon fonksiyonu, modele karmagik Oriintiileri 6grenme yetenegi
kazandirmak i¢in kullanild1 (Glorot ve Bengio, 2010). Sinirli Bellekli Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno sinirlilarla  (L-BFGS-B) optimizasyon algoritmasi, sinir agi
parametrelerini egitim sirasinda optimize etmek i¢in kullanildi. Egitim siireci, tim veri
setinin sinir ag1 boyunca ileri ve geri gegcirildigi say1 olan 200 iterasyonu iceriyordu (Sekil
6.10.).

Veri kiimesi egitim ve test setlerine boliindii ve modelin performansini

degerlendirmek i¢in 10 katli capraz dogrulama teknigi kullanildi.
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Sekil 6.10. YSA algoritmasi dizayn ve parametreleri

YSA algoritmasi asagidaki performans metriklerini elde etti (Sekil 6.11.):
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Sekil 6.11. Her kategori (AH, HBB, BN) i¢in YSA algoritmasimin T1 ve T2 goriintiileri tizerinde

siniflandirma performansi

YSA algoritmast T1 i¢in genel siniflandirma dogrulugu %55,7 skoru ile T2 i¢in
genel siniflandirma dogruluguna (%44,3) gore AH, HBB, BN kategorilerini tahmin
etmede daha yiiksek bir performans géstermistir. Bu dogruluk degerleri hem T1 hem de
T2 i¢in, modelin tahminlerinin sadece rastgele tahminden (%33,3) daha iyi oldugunu
gosterse de, pratik uygulamalarda yeterli bir deger olmayabilir.

Karisiklik matrisi asagida gosterilmistir (Sekil 6.12.):

Predicted Predicted
ADT1 CNT1 MCT1 2 ADT2 CNT2 MCLT2 )3
AD_T1 67 26 7 100 AD_T2 37 32 31 100
3 oum 29 40 31 100 5 N2 34 39 27 100
< maT 12 28 60 100 2 MCILT2 25 18 57 100
3 108 94 98 300 5 6 89 115 300

Sekil 6.12. X aksisi goriintiiniin ait oldugu ger¢ek sinifi (AH, HBB, BN), y aksisi ise YSA algoritmasinin

tahmin ettigi simifi gostermektedir.

Sekil 6.12.°deki tahmin matrisi, YSA smiflandirma modelinin performansin

gostermektedir. Her bir hiicre, gercek sinif ile tahmin edilen siifin kesisimini gosterir.
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Yukaridaki tahmin matrisine gore tiim kategoriler i¢in T1 goriintiilemedeki dogru
tahmin oran1 T2 ye gore ¢cok daha yiiksektir. T1 i¢in en yliksek dogru tahmin oran1 da AH
kategorisi i¢indir. Bununla beraber AH kategorisi T2 goriintiillemede en diisiik tahmin

oranina sahiptir.

6.1.5. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu algoritmasit kullanildi ve asagidaki parametrelerle
yapilandirildi: komsu sayisi, mesafe metrigi ve agirliklandirma semasi. KNN, 3 komsu
ile yapilandirildi, yani bir 6rnegin siiflandirilmasi, 6znitelik uzayindaki ii¢ en yakin
komsusunun oylarma dayanmaktadir. Oznitelik uzayindaki rnekler arasmdaki mesafeyi
olgmek icin Oklid metrigi kullanildi. Oklid metrigi iki nokta arasindaki dogru hat
mesafesini hesaplar. Tahmin yapilirken tiim komsulara esit agirlik veren diizgiin agirlik
kullanild1 (Sekil 6.13.).

Veri kiimesi egitim ve test setlerine boliindii ve modelin performansini

degerlendirmek i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama teknigi kullanildi.
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Sekil 6.13. KNN algoritmasi tasarimi ve parametreleri

KNN algoritmasi agsagidaki performans metriklerini elde etti (Sekil 6.14.):
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Sekil 6.14. Her kategori (AH, HBB, BN) i¢in KNN algoritmasinin T1 ve T2 goriintiileri iizerinde

siniflandirma performansi

KNN algoritmas1 T1 i¢in genel siniflandirma dogrulugu %43,7 skoru ile T2 i¢in
genel siniflandirma dogruluguna (%40) gore AH, HBB, BN kategorilerini tahmin etmede
daha yiiksek bir performans gostermistir. Bu dogruluk degerleri hem T1 hem de T2 igin,
modelin tahminlerinin sadece rastgele tahminden (%33,3) daha iyi oldugunu gosterse de
pratik uygulamalarda yeterli bir deger olmayabilir.

Karigiklik matrisi asagida gosterilmistir (Sekil 6.15.):

Predicted

ADT1  CNT1  MCLT1 3 ADT2 CNT2 MCLT2 3
AD_T1 50 38 12 100 AD_T2 47 30 23 100

g CN_T1 49 39 12 100 - CN_T2 47 34 19 100
< maT 30 28 2 100 € mam 3 25 29 100
)3 129 105 66 300 b3 130 89 81 300

Sekil 6.15. X aksisi goriintiiniin ait oldugu gercek sinifi (AH, HBB, BN), y aksisi ise KNN algoritmasinin

tahmin ettigi sinifi gdstermektedir.

Sekil 6.15.’teki tahmin matrisi, KNN simiflandirma modelinin performansini

gostermektedir. Her bir hiicre, gergek siif ile tahmin edilen siifin kesisimini gosterir.
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Yukaridaki tahmin matrisine gére hem T1 hem de T2 goriintlileme i¢in, AH ve
HBB smiflar1 genellikle dogru bir sekilde tahmin edilirken, BN sinifi daha fazla yanlis
siniflandirma ile karsilasmistir. Hem T1 hem de T2 goriintileme icin en dogru

siniflandirma AH kategorisi i¢indir.

6.1.6. Naive Bayes

Alzheimer Hastaligi, Hafif Bilissel Bozukluk ve Bilissel Olarak Normal
kategorilerini simiflandirmak ig¢in Naive Bayes algoritmasini kullanildi. Naive Bayes
algoritmasi, 0znitelikler arasinda bagimsizlik varsayimi altinda galigir.

Veri kiimesi egitim ve test setlerine boliindii ve modelin performansini

degerlendirmek i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanildi (Sekil 6.16.).

. .
B A Nave.. 7 X
Data Table
P | File View Window »
& + B
s &/ Name
&F Image Viewer ,;4“ Data Table (1)
ég Maliim O
@ pata — 029 El Efn,\,qu Nalve Daye
Dup, d
Evaluation Results L3}
Import Images Image Embedding .
3 ¥ v A I-.l-.--! i
\ﬁ“& Test and Score Confusion Matrix prlf HUIU”'GU"G""
=78 |4 B
Naive Bayes =L | |

Sekil 6.16. Naive Bayes algoritmasi tasarimi ve parametreleri

Naive Bayes algoritmasi asagidaki performans metriklerini elde etti (Sekil 6.17.):
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i Testand Score - Orange 4 Testand Score - Orange

File Edit View Window Help File Edit View Window Help

(@ Cross validation

Evaluation resuits for target |(None, show average over dasses) v | | @ Cross vaiidation Evaluation resuits for target | (None, show average over dasses)

Number of folds: |10 v Number of folds: | 10
Stratified

Model AUC CA F1 Prec Recall MCC = Model AUC CA F1
NaiveBayes 0673 0500 0503 0512 0500 0252 [ stratified

Prec Recall MCC
Naive Bayes 0.604 0440 0431 0452 0440 0.166

(O Random sampling (© Random sampling

Repeat trainftest: |10 v Repeat trainftest: |10 v

Training set size: 66 % v Training set size: 66 % v

Stratified Stratified

(O Leave one out

O Leave one out

(O Test on train data O Test on train data

O Teston test data (O Teston testdata

by: | Area under ROC curve

=2 B | 3300]-|m|- [ 300]1x300 = 2 B | 3300]-1m]- [ 300]1x300

Sekil 6.17. Her kategori (AH, HBB, BN) i¢in Naive Bayes algoritmasinin T1 ve T2 goriintiileri izerinde

siniflandirma performansi

Naive Bayes algoritmasi T1 i¢in genel siniflandirma dogrulugu %50 skoru ile T2
icin genel smiflandirma dogrulugu (%44) gore AH, HBB, BN kategorilerini tahmin
etmede daha yiiksek bir performans géstermistir. Bu dogruluk degerleri hem T1 hem de
T2 igin, modelin tahminlerinin sadece rastgele tahminden (%33,3) daha iyi oldugunu
gosterse de, pratik uygulamalarda yeterli bir deger olmayabilir.

Karisiklik matrisi asagida gosterilmistir (Sekil 6.18.):

Predicted

Predicted
AD_T1 CN.T1 MCO_T1 b3 AD_T2 CNT2 MCLT2 b3
AD_T1 47 39 14 100 AD T2 62 25 13 100
E CN_T1 28 49 23 100 s CN_T2 47 29 24 100
< MCI_T1 12 34 54 100 E MCI_T2 45 14 41 100
b3 87 122 91 300 ¥ 154 68 78 300

Sekil 6.18. X aksisi goriintiiniin ait oldugu gercek sinifi (AH, HBB, BN), y aksisi ise Naive Bayes

algoritmasinin tahmin ettigi sinifi gdstermektedir.

Sekil 6.18.°deki tahmin matrisi, Naive Bayes smiflandirma modelinin

performansin1 gostermektedir. Her bir hiicre, gercek smif ile tahmin edilen sinifin

kesisimini gosterir.
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Yukaridaki tahmin matrisine gére hem T1 goriintiileme i¢in, HBB kategorisi en
yiiksek dogru tahmin oranina sahipken, T2 goriintiileme icin AH kategorisi en yiiksek
dogru tahmin oranina sahiptir. Tiim kategoriler dikkate alindiginda T1 goriintiileme daha

dogru tahmin sonuglar1 vermistir.
6.2. Tartisma

Algoritmalarin performans metrikleri asagidaki tabloda 06zetlenmistir. Bu
sonuglar, farkli makine &grenmesi algoritmalarinin AH, HBB ve BN kategorilerini

simiflandirmak i¢in T1 ve T2 goriintiileri i¢in gosterdigi performansi gostermektedir.

Cizelge 6.1. Siiflandirma Sonuglarina gére dogruluk oranlari

Model Simiflandirma Kesinlik Geri Cagirma F1-Skoru
Dogrulugu
DVM 0,567 0,567 0,567 0,566
Karar Agaci 0,453 0,457 0,453 0,454
T1 Rastgele Orman 0,460 0,480 0,460 0,466
YSA 0,557 0,553 0,557 0,554
KNN 0,437 0,465 0,437 0,441
Naive Bayes 0,500 0,512 0,500 0,503
DVM 0,443 0,445 0,443 0,442
Karar Agaci 0,390 0,391 0,390 0,390
T Rastgele Orman 0,423 0,424 0,423 0,424
YSA 0,443 0,440 0,443 0,440
KNN 0,400 0,408 0,400 0,400
Naive Bayes 0,440 0,452 0,440 0,431

T1 goriintilleme, dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-Skoru metrikleriyle
degerlendirildiginde, en yiiksek performansi gosteren model DVM’dir (%56,7). Ancak,
YSA (%55,7) ve Naive Bayes (%50) gibi diger modeller de kabul edilebilir performans
gostermektedir. T2 goriintiilleme de ise, dogruluk ve diger metrikler agisindan, Naive
Bayes (%44), DVM (%44,3) ve YSA (%44,3) modelleri diger modellere kiyasla daha iyi
performans sergilemektedir. T1 ve T2 goriintiileme birlikte dikkate alindiginda DVM (T1
icin %56,7; T2 icin %44,3) en iyi sonucu vermektedir.

Modellerin T1 ve T2 dogruluk performansi karsilastirildiginda, tiim modellerin
T2 goriintiilemede daha diisiik performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Algoritmalarin AH, HBB ve BN kategorilerindeki performanslarini inceleyen
karisiklik matrisleri ele alindiginda da T1 goriintiileme, birgok modelde daha yiiksek

dogruluk oranlari ile 6n plana ¢ikmistir. Bu, T1 verilerinin AH asamalarini ayirt etmede
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daha etkili oldugunu gostermektedir. Naive Bayes ve YSA, T1 goriintiileme
kullanildiginda, o6zellikle AH ve HBB kategorilerinde yiiksek dogruluk oranlar
sergilemistir. KNN, Rastgele Orman ve Karar Agact modelleri, AH ve HBB simiflarini
dogru tahmin ederken BN sinifinda daha diisiik performans gostermistir. DVM, her ikKi
goriintiileme tilirlinde de benzer bir Oriintii sergilemis, AH ve HBB smiflarin1 dogru
tahmin ederken BN sinifinda diisiik performans gostermistir.

Bu sonuglar, T1 ve T2 goriintiilerinin birlikte incelenmesinin, makine 6grenmesi
ile Alzheimer hastaliginin asamalarini ayirt etme potansiyelini artirabilecegini, ancak tek
basina T1 goriintiilemenin genel olarak daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir.
Ozellikle AH ve HBB kategorileri, modeller tarafindan daha tutarli ve dogru bir sekilde
siiflandirilmaktadir, bu da bu iki kategorinin tanisal siire¢lerde daha belirgin 6zelliklere
sahip olmasindan kaynaklaniyor olabilir. BN kategorisindeki diisiik performans ise, bu
siifin digerlerinden daha fazla ortiisen 6zelliklere sahip olabilecegini veya veri setinin
bu siif i¢in yeterince ayirt edici 6zellikler sunmadigini gosterebilir.

Sonu¢ olarak, T1 goriintiileme verilerinin kullaniminin, makine 6grenmesi
modellerinin Alzheimer hastaliginin farkli asamalarini daha dogru bir sekilde ayirt etme
kapasitesini artirdigi sdylenebilir. Her ne kadar algoritma modellerinin T1 performanslari
T2 den daha yiiksek olsa da modellerin tahminleri sadece rastgele tahminden yeterince
yiksek performans goéstermemistir, bu da pratik uygulamalarda yeterli bir deger
saglamayabilir. Her modelin avantaj ve dezavantajlar1 dikkate alinarak, en uygun model
ve goriintiileme tekniginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu da daha kapsamli ve ayrintili
caligmalara ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

Yukarida literatiir taramasi ve makine O6grenmesi ile Alzheimer hastaligini
simiflandirma yontemlerinde de bahsedildigi gibi her ne kadar birgok ¢alisma demans
tahmini i¢in makine O6grenmesini uygulamis olsa da bu algoritmalarin farkl
biyobelirtegler ve diger kosullar altinda uygulanabilirligi konusunda bir uzlagmaya
varilamamustir (Faouri ve ark., 2022). Hangi MO algoritmasinin kullanilacagin1 segmek
cok onemlidir, ¢iinkii her biri giiglii ve zayif yonler sergiler. Bu ¢aligmadaki da bulgular
da bu bilgileri dogrular niteliktedir.

Onceki galismalar dzellikle biiyiik ve yiiksek boyutlu veriler igin, derin 6grenme
(DO) tekniklerinin genellikle yiizeysel MO algoritmalarindan daha iyi performans
gosterdigini sunmuslardir (Janiesch ve ark., 2021). Ancak, biiyiik miktarda klinik ¢ok
modlu verinin problemli erisilebilirligi ve 6grenme siirecinin ve sonuglarin zayif

yorumlanabilirligi, DO’yi Alzheimer hastalig1 tahmininde daha az kullanish hale getirir.
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Veri boyutu kiigiik oldugunda (1.000’den az), Naive Bayes (Shree ve Sheshadri, 2018),
K-En Yakin Komsu (Dinu ve Ganesan, 2019) ve Destek Vektor Makinesi (Syaifullah ve
ark., 2021) en yaygin kullanilan MO smiflandiricilanidir. En yaygm kullanilan agag
tabanli MO algoritmalar1 da karar agaclar1 ve Rastgele Orman algoritmalaridir (Natras ve
ark., 2022). Bu caligsmada, genellenebilirlik agisindan, zor erisimli biiyiik veri seti yerine
kiiciik veri seti kullanilmistir. Bu yiizden de MO smiflandiricilart segilmistir. Fakat buna
ragmen elde edilen dogru siniflandirma oran1 6nceki ¢calismalarin raporlarindan diisiiktiir.
Ayrica Onceki c¢alismalar Alzhemier Hastasi/Bilissel Normal ve Hafif Bilissel
Bozukluk/Bilissel Normal smiflandirma alaninda onemli diizeyde dogruluk elde
edildigini raporlamistir. Fakat bu bulgularin aksine bu c¢alismada algoritmalar en ¢ok
hatay1 biligsel normal kategorisini AH ya da HBB olarak siniflandirarak yapmislardir. Bu
farkliliklarin sebebini arastirmak igin Alzheimer’m teshisi icin MO kullanan ¢alismalarin
(4.1. Boliim) detaylar1 incelenmis ve asagidaki ¢izelgede raporlanmistir (Cizelge 6.2.).

Cizelge 6.2.’de incelenen ¢aligmalar ayni veri kiimesi ile farkli siniflandiricilarin
farkli, fakat yliksek performans gdsterdigini gostermektedir. Veri tabani, kullanilan
algoritma, veri 6zellikleri ele alindiginda bu tez ¢alismasiyla benzer oldugu gozlenmistir.
Onceki galismalarin bu ¢alismadan en biiyiik farki 6nceki ¢alismalarda goriintiilerin 6n
islemden gecirilmis olmasidir. Asagidaki kisitlamalar kisminda detayli olarak neden 6n
isleme yapilmadigi agiklanmustir. Freesurfer ve SPM gibi programlarla goriintii isleme
segmentasyonu  bircok  basamak  (goriintiilerin  hizalanmasi, kaydedilmesi,
normalizasyonu ve gri madde (GM) ve beyaz maddeye (WM) segmentlere ayrilmasi)
igerir. Bu hesaplamalar zaman tiiketicidir ve profesyonel yetkinlik gerektirir. Bu da MO
tekniklerinin uygulanabilirligini ve genellestirilebilirligine engel bir durum olusturur.
Ancak gelecekteki ¢aligmalarda, bu yogun goriintii isleme islemlerinden baska, daha iyi
sonuglar i¢in basit goriintii hazirh@ yapilabilir. Ornegin, goriintiilerin sadece siyah
alanlan iceren boélgelerini kirpmak, kullanigshh veri oranini artirmak icin yapilabilir.
Goriintli kirpmasi, goriintii siniflandirma teknikleri i¢in derin 6grenmede kullanilan
standart bir uygulamadir (Goodfellow ve ark. 2016).

Bu ¢alismaya benzer bir ¢calismada, VGG-16 Derin Sinir Ag1 (DNN) kullanarak
AH’nin otomatik teshisi lizerinde T1 veya T2 agirlikli MRG goriintiilerinin etkisi
incelenmistir (Teo ve Yosief, 2021). ilging bir sekilde benzer veri kiimesinde, %59,41 T1
simiflandirma dogrulugu ve T2’de ortalama %74,71 dogruluk goézlemlenmistir. Bizim
sonuclarimiz ise en yiiksek performans gésteren DVM nin T1’de %57 dogruluk oranina

ve T2’de %44 dogruluk oranina sahip oldugunu gosterdi. Kullanilan smiflandirma
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yonteminden bagimsiz olarak, yazarlar goriintiileri dis siyah bolgeleri kirparak yeniden
diizenlemisler ve DNN algoritmasina uyacak sekilde yeniden boyutlandirmislardir. Bu

yiizden, bu ¢aligmanin kirpmali goriintiilerle tekrarlanmasi ve sonuglarin karsilastirilmasi

bilgilendirici olacaktir.

Cizelge 6.2. Onde gelen AH simiflandirma ¢alismalarinda metodoloji karsilastirmasi

Yazar Veri tabam1 | Algoritma | Performans | Veri Goriintii 6n isleme
T1 15 Goriintiiler ilk olarak
Birden fazla Teélal Her SPM5 kullanilarak gri
Kloppel ve tarayicidan DVM AH - BN . 1 in madde, beyaz madde
ark., 2008 ve farkli (dogrusal) | (DO=%95,6) | &VP 'S ve beyin omurilik
yaklasik 20
merkezlerden e svisina segmentlere
goriintii
ayristirilmig
3D MR goriintiileri,
ortalama bir hacimsel
Zhang ve DVM AH - BN Ty H. goriintii olusturmak
ark., 2015 LI i (DO=%92,4) 97BN, ve icin atlas-kayitl
3 (polinom) ' 57 HBB. ¢ A yii
normalizasyon ile
Onislemden gegirilmis
Freesurfer
segmentasyonu
(goriintiilerin
hizalanmasi,
AH - BN T1,15 kaydedilmesi,
Lebedev ve i Tesla. 185 normalizasyonu ve gri
ark, 2014 | APNI RQ (SNY=%88.6, | Aty 225 BN | madde ve beyaz
SPY=%92,0) | ve 165 HBB | maddeye segmentlere
ayrilmasi) ve kortikal
rekonstriiksiyon
kullanilarak goriintiiler
islenmistir
AH - BN N4 bias alan
KNN (DO=%89,4) diizeltmesi, dzellik
iHBB - sHBB cikarimi (hacim,
=0,
(DO=%73,9) T1, 3 Tesla. kalinlik), SPM ve
AH - BN Freesurfer iglemleri
_ 171 BN, 81 PP
Gupta ve (DO=%88,2) (goriintiilerin
NRCD RO - AH, 35 .
ark,2019 iHBB / sHBB SHBB. Ve 39 hizalanmasi,
(DO=%78,3) iHBB7 kaydedilmesi,
AH - BN normalizasyonu ve gri
DVM (DO=%93,1) madde ve beyaz
iHBB / sHBB maddeye segmentlere
(DO=%86,9) ayrilmasi)
AH - BN Tiim goriintiiler 6n
(DO=%87,4) islemden gegirilmis
KNN - (grad warp
IHBB /sHBB | T1, 189 AH, uygulanmisg, B1
Vaithinathan (DO=%66,4) | 227 BN, 165 | diizeltmesi yapilmis ve
ADNI - -
ve ark., 2019 AH - BN iHBB ve N3 yogunluk
(DO=%87,4) 231 sHBB diizensizligi azaltilmis)
RO - ve SPM ile 6nislemden
iHBB / sHBB gecirilmistir
(DO=%61,6) (goriintiilerin
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AH - BN Iliizzgagplqasg_
—0 aydedilmesi,
DVM (DO=%82,6) normalizasyonu ve gri
(dogrusal) | . \on BB madde ve beyaz
(DO=%64,7) maddeye segmentlere
' ayrilmas).

Yukaridaki tabloda yer alan kisaltmalarin agiklamalar1 su sekildedir: Dogruluk
Orant: DO, Alzheimer Hastalig1 (AH), Biligsel Normal (BN), Hafif Bilissel Bozukluk
(HBB), ilerleyici hafif bilissel bozukluk (iHBB), stabil hafif bilissel bozukluk (SHBB),
ADRC: Alzheimer Hastaligi Arastirma Merkezi, ADNI: Alzheimer Hastaligi Noro
Goriintiileme Girisimi, OASIS: Goriintileme Girisimi Acik Erigsim Serisi, NRCD:

Demans Ulusal Arastirma Merkezi.

6.3. Kisitlamalar

Bu calismada MR goriintiilerine, herhangi bir 6n veya son islem uygulanmamustir.
Bu sinirlamalar, yeni bir bilgisayar destekli teshis, makine 6grenmesi teknigi yontemi
veya MRG verisi olusturmama kararindan o&tiiriidiir. Bu karar, bu c¢alismayla makine
ogrenmesi tekniklerinin Alzheimer Hastaliginin teshisi igin kullanim kolayligini ve
genellenebilirligi artirmak amaglandigr igindir. Bu yilizden mevcut MRG verilerini
secmeye ve sik kullanilan makine 6grenmesi tekniklerine agirlik verilmistir.

Ayrica MRG gorintiileri, agirliklara odaklanilarak segilmis ve bu nedenle
hastalarin/deneklerin ayn1 demografik 6zelliklerde olmalar1 kontrol edilmemistir. Aym
dilim derinligine sahip hem T1 hem de T2 agirlikli goriintiileri bulmak miimkiin
olmamistir ve yeterli veri sayisina ulasmak icin bu fark dikkate alimmamustir.
Goriintiilerdeki gri madde miktarini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in sadece hipotalamusun
hemen iistiindeki MRG goriintiileri kullanilmistir. Hesaplama sinirlamalart nedeniyle,

tam beyin taramalar1 yerine denek basina yalnizca bir goriintii dilimi kaydedilmistir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1 Sonugclar

Bu calisma, Alzheimer Hastaliinin teshisinde makine 6grenme tekniklerinin
etkinligini degerlendirmek ve T1 ile T2 agirlikli MR goriintiilerinin kullaniminin bu
teknikler tizerindeki etkisini incelemek i¢in yapilmistir. Calismanin sonuglarina gore, T1
ve T2 goriintiilerinin birlikte incelenmesi, makine 6grenme modellerinin Alzheimer
hastaliginin farkli asamalarin1 daha dogru bir sekilde ayirt etme potansiyelini artirabilir.
Ancak, T1 goriintiileme tek basina genellikle daha yiliksek dogruluk saglamistir.

Modellerin performansi incelendiginde, DVM’nin T1 goriintiileme igin en yiiksek
dogruluk performansini gosterdigi goriilmiistiir. Ancak, T2 goriintiileme ile birlikte diger
modellerin de kabul edilebilir performans gosterdigi tespit edilmistir. T2 goriintiileme
kullanildiginda, Naive Bayes, DVM ve YSA modellerinin diger modellere kiyasla daha
iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir.

Onceki calismalarin sonuglariyla karsilastirildiginda, bu ¢alismanin bulgular1 bazi
farkliliklar gostermektedir. Ozellikle, T1 ve T2 goriintiilerinin kullanilmasimin sonuglara
olan etkisi ve kullanilan makine Ogrenme tekniklerinin performansi iizerindeki
farkliliklar1 6nemli bir bulgu olarak ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi
algoritmalarmin klinik uygulanabilirlik ve genellestirilebilirlik sorunlarini ele almanin
gerekliligini dogrulamaktadir (Bron ve ark., 2015).

Ancak, bu ¢aligmanin kisitlamalar1 bulunmaktadir. Ornegin, MR goriintiilerine
herhangi bir 6n islem uygulanmamis olmasi, veri setinin homojenliginin kontrol
edilmemis olmas1 gibi. Bu kisitlamalarin gelecekteki c¢alismalarda g6z Oniinde

bulundurulmasi ve daha kapsamli analizler yapilmasi gerekmektedir.

7.2 Oneriler

Veri toplama, 6n isleme ve model degerlendirmesi i¢in standart protokollerin
olusturulmasi ¢ok 6nemlidir. Gelecekteki calismalar, farkli ¢alismalar1 karsilagtirmayi
kolaylastirmak icin kiyaslama veri setleri ve degerlendirme metrikleri olusturmayi
hedeflemelidir. Bu standartlastirma, Alzheimer Hastaliginin teshisinde c¢esitli makine
o6grenme modellerinin gercek etkinligini degerlendirmeye yardimci olabilir (Sidey-

Gibbons ve Sidey-Gibbons, 2019).
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Arastirma ile klinik uygulama arasindaki boslugu kapatmak i¢in, gelecekteki
caligmalar modellerinin ger¢ek diinya uygulanabilirli§ine odaklanmalidir. Modelleri
klinik ortamlarda test etmek ve gercek diinya senaryolarinda etkinliklerini dogrulamak
icin saglik kurumlariyla isbirligi yapmak, arastirma bulgularmi pratik tani araglara
dontistirmek acisindan 6nemli olacaktir. Bazi ileri makine Ogrenme tekniklerinin
hesaplama karmasikligi ve kaynak gereksinimleri géz Oniline alindiginda, gelecekteki
arastirmalar klinik ortamlarda kolayca uygulanabilecek hafif ve verimli modellerin
gelistirilmesini kesfetmelidir. Bu, modellerin standart tibbi donanimda etkili bir sekilde
calisabilmesini saglamak i¢in model sikistirma (Bucilud ve ark., 2006) ve optimizasyon
yontemlerinin (Pfob ve ark., 2022) arastirilmasini igermelidir.

Veri setlerindeki sinif dengesizligini ele almak, model performansini artirmak i¢in
kritiktir. Gelecekteki arastirmalarda, siif dengesizligini etkili bir sekilde ele almak i¢in
sentetik azinlik asir1 6rnekleme (SMOTE; Chawla ve ark., 2002) veya maliyet duyarl
o6grenme (Mienye ve Sun, 2021) gibi teknikler goz 6niinde bulundurulmalidir. Noérobilim,
radyoloji, bilgisayar bilimi ve biyoinformatik uzmanlar1 arasindaki is birligini tesvik
etmek, daha biitiinsel ve yenilik¢i ¢oziimler saglayabilir. Disiplinler arasi1 yaklasimlar,
yalnizca teknik olarak saglam degil, ayn1 zamanda klinik olarak da gecerli ve saglik
calisanlar1 i¢in kullanimi kolay modellerin gelistirilmesini artirabilir. Bu Onerilere
odaklanarak, gelecekteki arastirmalar Alzheimer Hastaliginin erken tanisi ve tedavisinde
onemli ilerlemeler kaydedebilir, bu da nihayetinde hastalar ve saglik sistemleri i¢in

faydal1 olacaktir.
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