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OZET

Kontrastsiz Manyetik Rezonans Goriintiileme ile Yapay Zeka Modelleri
Kullanilarak Multipl Skleroz Hastalarinda Beyindeki Aktif Plaklarin

Tanimlanmasi

Amacg: Yapay zeka makine 6greniminin, beyindeki aktif MS plaklarini, MRG’deki
FLAIR goriintilerde kontrast madde verilmeden tanimlayabilme basarisin

degerlendirmek.

Gere¢ ve Yontem: Ocak 2017 ile Aralik 2023 tarihleri arasinda MS tanisi ile
kontrast 6ncesi ve sonrasi beyin MRG ¢ekimi yapilan yaslar1 18 ile 65 arasinda degisen
422 hastanin goriintiileri retrospektif olarak degerlendirildi. Hastalar, MRG
incelemelerinde aktif plak (789 sayida) ve inaktif plak (693 sayida) bulunanlar olarak iki
gruba ayrildi. Goriintiiler, yeniden boyutlandirilarak dizilere doniistiiriildii. Olusturulan
veri setinin rastgele olarak %80'i egitim, %?20'si ise test icin kullanildi. ResNet50,
InceptionV3, Xception, MobileNet, MobileNetV2, VGG16, VGG19, DenseNetl21,
DenseNet169, DenseNet201 ve NASNetMobile transfer ©6grenme modelleri;
optimizasyon algoritmalart olan SGD, Adam, RMSprop ve Nadam; aktivasyon
fonksiyonu olan relu ve swish hiperparemetreleri 88 farkli model olusturularak iteratif bir

sekilde kullanildi.

Bulgular: MobileNet ile Adam optimizasyon algoritmasi ve relu aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak olusturulmus yapay zekd modeli aktif ve inaktif plak

siniflamasinda %74,4 dogruluk orani ile en basarili sonucu verdi.

Sonug¢: Yapay zeka makine 6grenimi, bir konvansiyonel MRG sekansi olan
kontrastsiz FLAIR sekansi ile kontrastlandigi bilinen aktif plaklar1 orta-yiiksek dogruluk
oraninda tahmin edebilmistir. Bu sonug; klinik uygulamalarda kullanim agisindan yeterli
olmamakla birlikte kontrast madde kullanimindan kaginan bir tan1 protokolil i¢in iimit

vericidir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, makine 6grenmesi, multipl skleroz.



ABSTRACT

Identification of Active Lesions in the Brains of Multiple Sclerosis Patients on Non-

contrast Magnetic Resonance ImagingUsing Artificial Intelligence Models

Purpose: To evaluate the success of artificial intelligence machine learning in

identifying active MS plaques in brain on pre-contrast FLAIR MRI sequence.

Material and Methods: Images of 422 patients diagnosed with MS who
underwent pre- and post-contrast brain MRI between January 2017 and December 2023
were retrospectively evaluated. Patients were divided into two groups based on the
presence of active plaques (789 in number) and inactive plaques (693 in number) on MRI
examinations. The images were resized and converted into arrays. Randomly, 80% of the
created dataset was used for training and 20% for testing. Transfer learning models
including ResNet50, InceptionV3, Xception, MobileNet, MobileNetV2, VGG16,
VGG19, DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, and NASNetMobile were used
iteratively with optimization algorithms such as SGD, Adam, RMSprop, and Nadam,

along with activation functions relu and swish, resulting in 88 different models.

Results: The artificial intelligence model created using MobileNet with the Adam
optimization algorithm and relu activation function yielded the most successful result

with a 74.4% accuracy rate in classifying active and inactive plaques.

Conclusion: Artificial intelligence machine learning was able to predict active
plaques with moderate to high accuracy using a conventional MRI sequence, the contrast-
free FLAIR sequence. Although this result may not be sufficient for clinical applications,

it is promising for a diagnosis protocol avoiding the use of contrast agents.

Keywords: Artificial intelligence, machine learning, multiple sclerosis.
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1. GIRIS VE AMAC

Multipl Skleroz (MS), siklikla geng erigskin yas grubunda goriilen, ¢cogunlukla
ataklar ve diizelmeler seklinde seyreden, genetik olarak duyarli kisilerde gevresel
faktorlerin tetikledigi otoimmiin yolaklarla gelisen, merkezi sinir sisteminin (MSS)
demiyelinizan kronik nérodejeneratif bir hastaligidir(1). MS uzun donem seyri nedeniyle
ciddi norolojik hasarlara sebep olarak hem bilissel agidan hem de fiziksel Oziirliiliik
bakimindan hastalarin hayat kalitesini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. MS’in
olusturabilecegi oziirliiliigiin en aza disiiriilmesi hatta engellenebilmesi i¢in erken tani

konulmali ve zaman kaybetmeden etkin tedaviye baglanmalidir.

Multipl Skleroz tanisinin asil prensibi, MSS’deki lezyonlarin ve beraberinde
getirdigi klinik tablonun zaman ve mekanda yayilmasinin belirlenmesi ve benzer klinik
tabloya sahip diger hastaliklarin gerekli klinik degerlendirme ve/veya tetkiklerle ayirici
tanisinin dogru yapilarak dislanmasidir. Bazi vakalarda tani, klinik ve laboratuvar
bulgulartyla rahatlikla konulabilirken bazi durumlarda ayirict tani yapmak daha zor
olabilir. Ozellikle hastaligin erken dénemlerinde klinik ve radyolojik bulgularin tam
olarak oturmadig1 vakalarda hem tani hem de ayirici tani i¢in takip gerekebilir. Kesin MS
tanisin1 koymayi saglayacak belirgin bir klinik veya laboratuvar bulgusu olmadigindan
cok uzun yillardan beri uygun tani kriterlerini olusturmak ve gelistirmek amaciyla ¢cok

sayida calisma yapilmistir(2, 3).

MS i¢in kesin tani koyabilmemizi saglayan belirgin klinik veya laboratuvar
bulgusu olmamakla birlikte; 2017 yil1 revize McDonald kriterleri (tablo 2.1) ile MSS
lezyonlarinin ve klinik tablonun, zamanda yayillm (MRG'de herhangi bir zaman
diliminde kontrastlanmis ve kontrastlanmamis lezyonlarin ayni anda var olmasi veya
takipte zamanlama bakilmaksizin yeni T2 hiperintens ve/veya kontrastlanmis lezyonlarin
bulunmasi) ve uzayda yayiliminin (MS igin tipik tutulum alanlar1 olarak bilinen
periventrikiiler, kortikal/jukstakortikal, infratentoryal ve spinal kord alanlarinda en az
birer lezyon olacak sekilde en az iki farkli bolgede tutulum olmasi) gosterilmesi, benzer

hastaliklarin diglanmasi ile biiyiik oranda tan1 konulabilmektedir(4, 5).

McDonald kriterlerinin 2017 revizyonunda, tan1 agamasindaki biitiin hastalara
beyin MRG ¢ekilmesinin onerildigini belirtmektedir(2). Spinal MRG ise mutlak gerekli

olmasa da uzayda yayilimin gosterilebilmesi i¢cin onemlidir. Spinal kord tutulumunu



siiphelendirecek klinik bulgularla bagvuranlarda ve beyin MRG ile tani kriterlerinin
yeterli olmadig1 durumlarda spinal MRG 6nerilmektedir. MRG ¢ekimleri, tani ile birlikte
hastalik aktivasyonu takibi amaciyla mekanda ve zamanda yayilimi gosterebilmesi

acisindan kontrastsiz ve kontrastli sekanslarla birlikte yapilmalidir(6).

Gadolinyum gii¢lii paramanyetik Ozelliklere sahip bir elementtir. Bu 6zelligi
sayesinde MRG c¢ekimlerinde kontrast ajan olarak gadolinyum bazli kontrast ajanlar
(GBKA) intravenoz enjeksiyon uygulanmalari ile kullanilmaktadir. Gadolinyum serbest
formu olan iyonik formda (Gd+3) toksik etkilere sahiptir. Bu sebeple gadolinyum selat
formlar1 gelistirilmis ve gadolinyum iyonlarmin bilesik formunda iken bdbrekler

aracilifiyla atilimi ve toksik etkilerinin azaltimi amaglanmaistir(7, 8).

Gadolinyumun toksik etkileri nedeniyle klinik kullaniminda bir¢ok endise
bulunmaktadir ve bu konuda yapilan bazi arastirmalar bu endiseyi maalesef
desteklemektedir. Gadolinyumun kalsiyuma benzeyen molekiiler yapisi, serbest Gd+3
iyonunun nanomolar ve mikromolar konsantrasyonlarda voltaj-bagimli kalsiyum (Ca+2)
kanal blokaj1 yapar. Ca+2 iyonunun hiicre i¢ine girisinin engellenmesine bagli bir¢cok
fizyolojik siire¢ (kas kontraksiyonu, ndronal uyari iletimi, koagiilasyon vb.) ve bazi enzim
aktiviteleri (kinazlar, dehidrojenazlar vb.) baskilanir(9). Bobrek yetmezligi veya ek
hastaliklar1 nedeniyle yiiksek riskli popiilasyonda akut bobrek hasart ve nefrojenik
sistemik fibrozise neden olabilmektedir(10). Gd3+ iyonlart aym1 zamanda
retikiiloendotelyal sistemde inhibitor etkilere sahiptir. Gd klorit bilesigi, kuppfer
hiicrelerindeki lizozomlarda birikerek fagositoz kapasitesini azaltir ve apoptoza sebep
olur(11). Serbest Gd+3 iyonunun en belirgin akut toksik etkisi karacigerde hepatoselliiler

nekrozdur(12).

Gadolinyum transmetallasyon ile metabolize edilmektedir. Transmetallasyon,
GBKA'deki selat bilesigine bagli Gd+3 iyonunun viicuttaki katyonlarla (¢inko, bakir,
demir ve kalsiyum) yer degistirmesiyle Gd+3 iyonunun serbest kalmasidir. Kandaki
konsantrasyonu diger katyonlardan daha yiiksek oldugu i¢in, sadece ¢inko katyonu
anlamli miktarda transmetallasyon olusturabilir. Cinko ve Gd+3 iyonu arasindaki
transmetallasyon ile olusan ¢inko selati bobrek yoluyla viicuttan atilirken, serbestlesen
Gd3+ iyonu ise fosfat, karbonat, sitrat veya hidroksit gibi endojen anyonlarla bilesikler
olusturup dokularda ¢6ziinmeyen bilesikler seklinde depolanir. Bu ¢oziinmeyen ¢okeltiler
hiicrelere girer ve dokularda birikir(13). Gadolinyumun kemik(14, 15) ve beyin(16, 17)

gibi bir¢cok organda uzun siireli birikimi endise uyandiricidir(18-20). Gadolinyumun cilt

2



reaksiyonlari, gastrointestinal ve norolojik reaksiyonlar, hatta anafilaktik sok gibi alerjik

yan etkileri olabilmektedir(21).

Gadolinyumun toksik etkileri nedeniyle, diizenli klinik takip icin GBKA
uygulamasiyla sik sik goriintiilemeye tabi tutulan ve dokularda daha yiiksek kiimiilatif
gadolinyum birikimine yol agabilen MS hastalarinda bir endise kaynagidir. Amerika Gida
ve Ilag Dairesi (FDA), dokularda biriken gadolinyumun uzun dénem fizyolojik etkileri
hakkinda belgelenmis kanitlarin bulunmadigimi kabul ederken, "klinisyenlerin GBKA
kullanimin1 kontrast madde tarafindan saglanan ek bilgilerin gerekli oldugu durumlarla
simnirlamast  ve tekrarlanan MRG ¢ekimlerinin  uygunlugunun degerlendirmesi

gerektigini" belirtmektedir(22).

Tiim MS hastalarina, tan1 ve takiplerde hasta yonetiminin bir pargasi olarak MRG
cekimleri sirasinda rutin olarak GBKA’lar uygulanir. GBKA kullaniminin nedeni,
demiyelinizan aktif plaklarin akut inflamasyon nedeniyle kontrast tutulumu
gostermesinden yararlanarak tani koyabilmektir. Rutin radyoloji pratiginde aktif ve
inaktif plak ayrimii yapmak, hastalik aktivitesini heniiz klinik bulgu vermeden dahi

gosterebilen aktif plak varligini tespit etmek amaciyla GBKA’lar kullanilmaktadir.

Kontrast madde verilmesinden Onceki kontrastsiz goriintiilerden demiyelinizan
plaklarin aktif ve inaktif ayrimimi yapmak insan goziiyle miimkiin degildir. Ancak
gadolinyumun toksik etkileri ve MS hastalarinda tekrarlayan MRG ¢ekimleri gerekliligi,
kontrast madde kullanilmadan kontrastlanan aktif plaklar1 tahmin edebilen yontemlerin

gelistirilmesi arzu edilmektedir.

Bilgisayarlar, gorsel algimizdan ¢ok daha fazla veriyi olusturmaktadir. Radyolojik
goriintiiler bircok niteliksel 6zellik ve gorsel alginin ¢ok 6tesinde birgcok sayisal veri

sunmaktadir.

Veri bilimi teknolojik gelismeler ve icatlarin ¢ok daha ilerisinde hizli gelisen bir
alandir. Yapay zeka (YZ) ve bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenme yoluyla bilgi
cikarmasini ve sonuglar gelistirmesini saglayan makine Ogrenmesi, verileri isleme
ozelligiyle bircok alanda kullanilmaya baslanmis olup tip diinyasinda 6zellikle radyoloji

alaninda gelecege dair timit verici sonuglar sunmaktadir.

Calismamizin temel amaci, GBKA uygulamadan elde olunan kontrastsiz MRG
gorintiilerinden, kontrastlanan aktif plaklar1 6ngérmede yapay zeka modellerinin derin

O0grenme potansiyelini aragtirmaktir. Bu bir segmentasyon degil, bir siniflandirma

3



meselesidir; ¢linkii bizim aragtirmamizin hedefi lezyonlarin hacmini degerlendirmek
degil, esasen kontrastlanan lezyonlar1 belirlemektir. Yapay zeka modellerinin basari
oraninin yiiksek c¢ikmasi durumunda, GBKA kullanimima gerek kalmadan aktif MS
plaklarinin tespitini saglamak ve bu sayede hastalarin gadolinyumun olast uzun dénem

toksik etkilerinden korunmasi ve yiiksek ¢cekim maliyetlerinin azaltilmasini amacladik.



2.GENEL BIiLGILER

2.1. Multipl Skleroz

Multipl skleroz, genellikle geng eriskin yas grubunda goriilen, norolojik
bozukluklarin yani sira ciddi fiziksel veya bilissel engellere yol agabilen, beyin ve spinal

kord lezyonlar ile karakterize kronik inflamatuar bir hastaliktir(23).

MS'nin etiyolojisi ve patogenezi hala belirsiz olsa da, giincel veriler MS'nin
nedeninin ¢ok faktorlii oldugunu ve genetik yatkinlik ile birlikte enfeksiyoz ajanlara
maruz kalma, vitamin eksiklikleri ve sigara i¢gme gibi g¢evresel faktorleri i¢erdigini

gostermektedir(24).

Bu ajanlar, bagisiklik sisteminde bir dizi olay: tetikleyebilir ve sinir hiicresi

6liimiine, sinir miyelini kaybina ve sinirsel igslev bozukluguna yol acabilir(25).

MS i¢in geleneksel tedaviler, anti-inflamatuar ve immiinomodiilatuar ilaglarin
kullanimina dayanmaktadir, ancak bu tedaviler sinir dokusunun yok edilmesini

durduramamaktadir(26, 27).

2.1.1. Multipl Skleroz Epidemiyoloji

MS genellikle geng eriskinlerde ortaya cikar ve en sik 20-40 yaslar1 arasinda
goriiliir; nadiren 12 yasindan once veya 60 yasindan sonra da karsilasilabilir(28).MS
ortalama tani yasi ise 32 bulunmustur(29). Kadinlarda erkeklere gore daha sik rastlanan
bu hastalik, son yillarda kadin/erkek oranindaki artisla dikkat ¢cekmektedir(30). Kiiresel
diizeyde, kadin-erkek orani 2:1 civarindadir ve bu oranin bazi iilkelerde 4:1'e kadar

yiikseldigi belirlenmistir(29).

MS global olarak yaklasik 2.9 milyon insani etkilemekte olup global prevalansi
100.000 kiside 35.9’dur (Sekil 2.1).

Genelde, MS hastaliginin goriilme siklig1 genellikle ekvatordan uzaklastikca ve

enlem derecesi ile paralel olarak artmaktadir(1).

Avrupa, en yiiksek prevalansa sahipken Amerika ikinci sirada yer almaktadir; en

diisiik prevalans ise Afrika ve Asya'da gézlenmektedir(29).



Ayni cografyadaki beyaz itk MS hastaligi ve mortalitesi agisindan yiiksek risk
tagirken, siyah 1irk ve Asyalilar daha diisiik risk altindadir(31).

Giincel arastirmalar, MS'de genetik yatkinligin 6nemli oldugunu gostermektedir.
Birinci derece akrabalarinda MS teshisi konulan kisiler, genel popiilasyona gore 30-50

kat daha ytiksek risk altindadir(32).
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There are 2.9 million people living with MS worldwide.

Sekil 2.1. Multipl sklerozun global prevalansi (29).

2.1.2. Multipl Skleroz Etyolojisi

MS’nin kesin nedeni tam olarak bilinmemekle birlikte; genetik, immiinolojik ve
cevresel faktorlerin multifaktoriyel bir etiyoloji olusturdugu tahmin edilmektedir.
Bagisiklik sistemi genetik olarak yatkin olan kisilerde cevresel faktorlerin ve viral
enfeksiyonlarin hastalik gelisimini tetikleyebilecegi diistiniilmektedir. MS ve diger
otoimmiin hastaliklar arasinda ortak genomik bolgelerin bulunabilecegi gozlemlenmis
olup bununla iligkili olarak MS disindaki farkli bir otoimmiin hastaligin, MS ile ayn
genomik bolgeyi ilgilendirdigi durumlarda; bunun MS’nin baslamasi i¢in tetikleyici
etyolojik bir faktor olabilecegi diisiiniilmektedir. Genetik olarak yatkin kisilerde,
otoimmiinite dogrudan etkili olabilecegi gibi, immiin hiicrelerin aktivasyonunda ¢evresel
faktorlerin de rol oynayabilecegi gozlemlenmektedir. Cevresel faktorler ve viral etkenler
direkt olarak immiin sistemi stimiile ederek veya indirekt olarak merkezi sinir sistemine
kars1 dogrudan otoimmiin bir tepki olmadan, periferik inflamasyonun mikroglial

norodenerasyonu tetiklemesiyle olusur(33, 34).



Glincel literatliirde, MS riskini artiran bir¢ok cevresel faktor bildirilmistir. Bu
faktorler arasinda D vitamini eksikligi, Sitomegaloviriis (CMV) enfeksiyonu, sirkadiyan
ritmin bozulmasi, sigara tiiketimi ve Ebstein Barr Viriis (EBV) enfeksiyonu
bulunmaktadir. Ancak, MS riskini artirdig1 en iyi gosterilen siipheli ¢evresel faktorler

sigara tiiketimi ve EBV enfeksiyonudur(35).

2.1.3. Multipl Skleroz Patofizyolojisi

Oligodendrositler, merkezi sinir sisteminde myelin liretimiyle gorevli hiicrelerdir.

Myelin kilif, aksonu halka ¢evreleyen, hidrofobik lipoproteinlerden olusan bir yalitkandir.

Myelin kilif, aksonlar boyunca kesintisiz degildir. Ranvier bogumlar1 ad1 verilen
alanlarda aksonlar arasinda iligki kurar. Ranvier bogumlari arasinda aksiyon potansiyeli
atlayarak ilerler; ¢linkii myelin ¢ok etkili bir yalitkandir, bu da iletimin ¢ok daha hizli

olmasini saglar(3).

MS’de, inflamasyonun ana hedefi oligodendrositlerdir, bunlar myelin iiretiminden
sorumludur. Bu nedenle, demyelinizasyon siirecinde, aksonlardaki atlamali ileti bozulur
ve kismi demiyelinize bolgelerde ileti yavaslar. Ayrica, remiyelinizasyon siirecinde
olusan yeni miyelin kiliflari, oncekine gore daha ince ve etkisizdir. MS, yikim ve
sonrasinda devam eden proliferatif tamir siireciyle kronik bir hastaliktir. Yikim siireci
genellikle inflamasyon, demiyelinizasyon ve kalic1 yikimin asil sebebi olan aksonal hasar

ile karakterizedir(6, 36).

Inflamasyon siirecinde; normalde T lenfositlerin sinir sistemine gecmesini
engelleyen kan beyin bariyeri (KBB) bozulur ve hiicreler aras1 baglantilar gevseyerek T
lenfositlerin MSS'ne gecisine izin verir. Aktive olan T hiicreleri, mikroglialarla
etkilesime girerek proinflamatuar sitokinler salgilarlar. Mikroglialar doku hasarina neden
olurken aym1 zamanda T hiicre aktivasyonunu arttirirlar. B hiicreleri de aktive T
hiicrelerinin salgiladigs sitokinlerle lenf nodlarinda aktive olur ve inflamasyona katilir(37,

38).

Inflamasyonun neden oldugu demiyelinizasyonda farkli immiinolojik
mekanizmalar yer almaktadir ve bu immiinolojik siire¢, néroimmiinolojik arastirmalarla
aktif MS lezyonlarinda gosterilebilir(39). Demiyelinizasyon sirasinda, kalan kisith
sayidaki oligodendrositler, inflamasyon seviyesiyle ters orantili sekilde sinirh

remiyelinizasyon siirecini baglatir(40).



Demyelinizasyon siireciyle birlikte aksonal iletide bozulma meydana gelerek
aksonal hasar olusur. Aksonal hasar gérmiis kronik lezyonlar MS’deki norolojik sekelin

asil sebebidir(41).
2.2. Multipl Skleroz Tam Yontemleri

2.2.1. Laboratuvar Testleri

MS tanisi kriterleri, ilk kez 1868'de Jean Martin Charcot tarafindan "La sclerose
en plaques" adl eserinde tanimlanmasindan bu yana siirekli olarak evrim gegirmistir.
Charcot'un klinik ve patolojik gozlemleri, farkli patolojik Ozelliklere sahip tek bir
hastaligin ¢esitli norolojik belirtilerini tanimlamis ve MS'de ilk tani kriterleri olan
"Charcot triadi"m1 (ataksi, dizartri ve nistagmus) olusturmustur. Bu ilk gozlemsel
tanimlamadan itibaren sonraki yillarda bilim insanlari, kesin MS tanisin1 koymak i¢in

hem tani kriterlerini hem de paraklinik yontemleri gelistirmeye ¢aba harcamigtir(42).

1965'te ilk olarak, hastaligin zaman ve mekanda yayilimini temel alan Schumacher
Kriterleri olusturuldu ve gorsel uyandirilmis potansiyeller (VEP) tani kriteri olarak

eklendi(43).

1983'te Poser Kriterlerinin gelistirilmesiyle laboratuvar testleri de artik tam
kriterleri arasina dahil edilmistir. Oligoklonal bantlarin (OKB), beyin omurilik sivisinda

(BOS) bulunmasi temel laboratuvar belirtisidir(44).

2001'de McDonald Kriterlerinin yaymmlandigi uluslararasi panelde manyetik
rezonans goriintiileme (MRG) tan1 kriterlerine eklendi. 2005, 2010 ve 2017 senelerinde
revize edilen McDonald Kriterleri ile MRG yorumlarina standart getirildi. 2017 yilindaki
giincel revize McDonald tanmi kriterleri (Tablo 2.1) ile sadece bir atakla bagvuran
hastalarda kesin MS tanisinin konulmasina olanak taninmis oldu. Zaman iginde tani
kriterlerinin revizyonu daha erken ve dogru bir sekilde tan1 konulabilmesini saglamigtir.
MS i¢in kesin tan1 koyabilmemizi saglayan belirgin klinik veya laboratuvar bulgusu
olmamakla birlikte; 2017 yili revize McDonald kriterleri ile MSS lezyonlarinin ve klinik
tablonun, zamanda ve mekanda yayiliminin gosterilmesi, benzer hastaliklarin diglanmasi

ile biiyiik oranda tan1 konulabilmektedir(4, 5).



Tablo 2.1. MS tanisinda kullanilan 2017 Revize McDonald Kriterleri(5).

Atak Objektif klinik bulgulu MS tamst icin gerekli ek veri
lezyon sayisi
=2 atak =2 Yok®
=2 atak 1+ dykiide baska bir Yok®
alanda ki lezyona ait
atak®
=2 atak 1 55S'de farkh bir alandaki lezyona ait yeni bir atak
veya MRG® ile mekanda yayilimin gésterilmesi
1 atak =2 Ek bir klinik atak veya MRG® ile zamanda yayilimin
gosterilmesi veya BOS-spesifik OKBe varligi
1 atak 1 lezyona ait objektif S5S'de farkli bir alandaki lezyona ait yeni bir atak
klinik bulgu veya MRG® ile mekanda yayilimin gésterilmesi

ve ek bir klinik atak veya MRG? ile zamanda
yayllimin gosterilmesi veya BOS-spesifik OKB¢ varlidi

Sinsi 1 yil klinik progresyon Asagidakilerin 2'si

pragresyon | (retrospektif veya s \MS tipik (periventrikiiler, kortikal(jukstakortikal
prospektif, ataktan veya infratentoryal) alanlarda =1 lezyon
bagimsiz olarak) ® Spinal kordda =2 lezyon

® BOS-spesifik OKB varligi

* Mekanda ve zamanda yayilimi gostermek icin ek bir teste gerek yoktur. Ancak beyin MRG tim hastalara
yapiimalidir, Taniy destekleyecek yetersiz klinik ve MR bulgulari olanlarda, tipik KIS olmayanlarda, atipik dzellikleri
olan hastalarda ek olarak spinal kord MRG ve BOS tetkiki yapimalidir. Bu tetkikler yapilamadiysa ya da negatifse
MS tanisi koymadan dnce dikkat edilmeli ve alternatif tamilar gz dninde bulundurulmalidir.

b: Atak igin objektif nirolojik bulgular temelinde konulmus klinik tani en givenilirdir. Oykiideki ataga ait
ddkimante edilmis objektif norolojik bulgular yoksa, dyki enflamatuvar demyelinizan olaya ait tipik semptom ve
klinik gelisim Gzelliklerini icermelidir. Ancak en az bir atak objektif bulgularla desteklenmelidir. Objektif kanitlarn
yoklugunda dikkatli olunmahdir.

°: MRG'de alanda yayilim; M5 tipik {periventrikiller, kortikalfjukstakortikal, infratentoryal ve spinal kord) 4 alanin
z2'sinde =1 lezyon olmasi.

% MRG'de zamanda yayilim; herhangi bir zamanda cekilen MRG'de kontrast tutan ve tutmayan lezyanlarin ayn
anda bulunmasi veya takip MRG'sinde ilk MRG (cekildigi zamandan bagimsiz olarak] referans alindiginda yeni bir
T2 hiperintens lezyonun yva da kontrast tutan lezyonun olmas:.

*: BOS-spesifik OKB varligi zamanda yayilim gdstermez ama tamida onun yerine geger.

MS: Multipl skleroz, 555: Santral sinir sistemni, MRG: Manyetik rezonans gorintileme, BOS: Beyin omurilik swis,
OKEB: Dligoklonal band

2.2.2. Gorintileme Yontemleri

Bilgisayarli Tomografi (BT) ve BT Myelografi, 1970'lerin ortalarinda MS ile

karigabilecek dejeneratif, neoplastik veya vaskiiler hastaliklar1 ekarte etmek ve

lezyonlarin tipik mekanda ve zamanda yayilimmi gostermek icin kullanilarak MS'in

erken tanisina imkan tanimistir (sekil 2.3). MRG, 1980'lerin basinda kullanilmaya

baslandigindan beri MS hastalariin tani ve takiplerinde 6nemli bir rol oynamis ve daha

once kullanilan goriintiileme yontemlerine gore tan1 koymada ve diger hastaliklar1 ekarte

etmede daha yiiksek spesifiklik gdstermistir(45).



MRG, MS'in demiyelinizan plaklari1 neredeyse kesin bir dogrulukla
goriintlileyebilen tek tetkik yontemidir. Ayrica, MSS'nin herhangi bir lokalizasyonunda
norolojik kayba neden olmus lezyonlara ilaveten, klinik bulguya neden olmayan sessiz
lezyonlar1 da yiliksek duyarlilikla tespit edebilir. MRG, beyin ve spinal kord bolgelerinde
MS hastalig1 nedeniyle olusmus patolojileri saptama ve aktif plaklarin tanist agisindan

biiyiik 6nem tasir(46, 47).

MS hastalarinin tan1 ve takibini olumsuz yonde etkileyen en énemli sorun, farkli
ve tutarsiz ¢ekim protokolleri ile diisiik goriintii kalitesidir. Tercihen Tesla alan giicii
yilksek MRG cihaz1 kullanilarak, uygun sekanslarla, dogru diizlemde ince kesit
goriintliler alinmali ve kontrastli goriintiiler uygun dozda kontrast madde verildikten
yeterli siire sonra elde olmalidir. MRG teknik 6zellikleri ve MS hastalarinda tani/takibe
yonelik uygun c¢ekimi protokolleri/teknikleri tablo 2.2’de belirtilmistir(48).

Tablo 2.2. MRG teknik 6zellikleri ve MS hastalarinda tani/takibe yonelik uygun ¢ekim
protokolleri/teknikleri(48).

Alan gilici Mutlaka 1,5 veya lizerinde T alan giict, miimkiinse 3T

Kesitler Subkallozal cizgi referans alinarak diizenlenmeli, aksiyal kesitlerin baslangig
dizlemi aym olmah

Kesit 3 mm, kesitler arasinda bosluk kalmamali.

kalinhg ve

bosluk

Sekanslar Kraniyal: 2D/3D sagittal ve aksiyal FLAIR, 2D/3D sagittal, koronal ve aksiyal
T2, aksiyel diftizyon agirhikli goriintiileme, sagittal, aksiyal T1 (kontrastsiz ve
postkontrast)
Spinal: Aksiyal ve sagittal T1 ve T2, postkontrast T1, STIR veya faz-sensitif
inversiyon-recovery (ncelikle servikal, sonra gerekirse torakal)
Orbita: Yag baskili optik sinire yonelik MRG. Yag baskili T2, yapilabilirse koronal
STIR, ayrica yad baskil post-kontrast T1 (kesit kalinhklari <2 mm) ve optik
kiazmaw icerecek sekilde.
Secilmis hastalarda MRS (iki ayr aktif patolojik siireci, yani aktif
demiyelinizasyon ve aksonal kayip) kantitatif olarak degerlendirme imkan verir.
PML siirveyans protokoll sadece FLAIR ve diflizyon agirlikh goriintilemeleri
icerir.
Kontrast Kontrasth inceleme 0,1 mmol/kg gadolinyum 30 saniye icinde verildikten sonra
madde (Gd) wve en az 5-10 dakika beklendikten sonra postkontrast yapilir.

Notlar:

- MRG'nin fetiis Gizerine zararh etkisi gdsterilmemis olmakla birlikte, hamilelerin ilk {i¢

ayda (organogenez déneminde), tibbi acidan yiiksek diizeyde endikasyon yoksa, MRG
incelemesine alinmamalar: tercih edilir. Yapilmas: tibbi olarak zorunlu dedil ise kontrast madde
kullamlmamalidir.

- KiS hastalarinda yapilan ilk incelemelerde kontrastsiz T1 goriintiilemede hipointens lezyon
saptanmasi hastalik slirecinin daha eski bir Gykiisii olabilecegine ve MS siirecinin daha ileri
olabilecedine isaret etmekle beraber tek basina bir kriter olarak kabul edilmedidi icin bu
hastalarda da MRG'nin erken bir dénemde tekrarlanmasi énerilir.

- imkan varsa giintimiizde klinik kullanimda daha sik kullaniimaya baslanan 3 Tesla MRG tercih
edilmesi Bnerilir. Bu alan giicii yiiksek rezoliisyon saglamaktadir. Ozellikle son zamanlarda MS
icin daha belirleyici oldugu ifade edilen "santral ven" isareti icin 3 Tesla alan gicli &6n plana
citkmaktadir.

MRG: Manyetik rezonans gortntlleme, KiS: Klinik izole sendrom
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MS demiyelinizan plaklar1 en sik olarak periventrikiiler beyaz cevherde, korpus
kallozumda, internal kapsiilde, serebellumda, ponsta ve brakium pontiste goriiliir. Ancak
beyaz cevherin herhangi bir yerinde, hatta gri cevherde dahi olusabilecegi ve siklikla

spinal kord ile optik sinirlerin etkilenebilecegi bilinmektedir(49, 50).

Konvansiyonel MRG'de MS tanisinda kullanilan temel sekanslar; T2 agirlikli
spin-eko (SE) sekansi, FLAIR (fluid attenuated inversion recovery) ve gadolinyumlu T1
agirlikli sekanslardir. FLAIR sekansi, BOS kaynakli kismi voliim etkisini azaltmasi ve
periventrikiiler ile jukstakortikal plaklar1 daha hassas gosterebilmesi nedeniyle tercih

edilir; ancak spinal kord ve beyin sapindaki plaklar1 gostermede yetersiz kalmaktadir(50).

Spinal kordda, ¢cogunlukla servikal bolge etkilenir ve plaklar genellikle kordun
posterior ve lateral kisimlarinda bulunur. Ayrica, spinal kordun transvers kesitlerinde
genellikle yarisindan azini tutarlar ve uzun eksen boyutlar1 genellikle iki vertebra boyunu
geemez. MS hastalarinda, servikal spinal kord tutulumunun yaygin olarak %50-90

oraninda goriildiigi belirtilmektedir(50).

MS plaklar1 beyinde herhangi bir bdlgede ortaya ¢ikabilir; ancak tipik olarak
periventrikiiler beyaz cevherde lokalize olma egilimindedir. Plaklar genellikle ovoid
sekillidir ve ventrikiile dik eksenli uzanimhidir. Lezyonlar baslangigta Dawson parmaklari
olarak adlandirilan ince ve genellikle lineer bir yap1 gosterir (sekil 2.2). Lezyonun lineer
formda olma egilimi, muhtemelen mediiller venin uzun ekseni boyunca gelisen
inflamasyondan kaynaklanir, bu da periveniiler genislemis bosluklarin olusmasina neden
olur. Histopatolojik olarak, perivaskiiler inflamasyonun kan beyin bariyerinin (KBB)

yikiminda ve miyelin kaybinda 6énemli bir rol oynadigi bilinmektedir(51).
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Sekil 2.2. MS tanili 55 yasinda kadin hastada Dawson parmaklar1 ve kara delik

lezyonlarina ait MRG goriintiileri

MS tanil1 55 yasinda kadin hastaya ait aksiyel T1(a), T2 sagital 3D (Ug boyutlu)
SPACE FLAIR(b), aksiyel T2(c) ve FLAIR (d) kontrastsiz beyin MRG sekanslari.
Bilateral periventrikiiler beyaz cevherde vertikal konfigiirasyonlu (b,c ve d; ince oklar)
parmakst uzantilar seklinde hiperintens demiyelinizan plaklar (Dawson parmaklari).
Sentrum semiovale diizeyinde hipointens kara delik lezyonlar1 (a; kalin oklar) (Inonii

Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Radyoloji Anabilim dal1 arsivinden).

MS plaklar1 T2 agirlikli sekansta hiperintenstir; ancak T2 hiperintensite; plagin
yasini, inflamasyonun derecesini, myelin ve akson hasarin1 yansitmaz. Yeni gelisen T2
hiperintens lezyonlar, olusan inflamasyonu gosterir ve akut donemde en biiyiik boyuta 4
haftada ulagir. Inflamasyonun gerilemesi ve remiyelinizasyon siireci ile birlikte, plak

boyutlart sonraki 6-8 haftada kiigiiliir. Sonu¢ olarak, cogu lezyon kiigiik de olsa T2
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hiperintens odaklar olarak kalir. MS'te periventrikiiler beyaz cevher disinda subkortikal
bolge, subkortikal U lifleri, korpus kallozum, beyin sapi, optik sinir ve gérme yollar1 da

plaklarin tipik bulundugu alanlardir(52).

Korpus kallozuma yerlesen lezyonlar en belirgin olarak FLAIR sekansinda
secilebilir. MS genellikle beyaz cevher hastaligi olarak diisiiniilse de hastalik gri cevheri
de etkileyebilir. Gri cevher lezyonlar1 FLAIR sekansinda; T1 ve T2 sekanslarina gore
daha iyi fark edilebilmekle birlikte; gri cevher lezyonlarinin tespitinde en iyi goriintiilleme
yontemi BOS ile birlikte beyaz cevherden gelen sinyalleri de baskilayan Double inversion
recovery (DIR) sekansidir. DIR sekansi; daha basarili kortikal lezyon tespitinin yani sira
jukstakortikal ve beyaz cevher-gri cevher lezyonlar1 arasinda daha iyi ayrim yapilmasini
da saglama avantajlar1 nedeniyle MS tani protokollerinde kullanilabilmektedir. Gri
cevheri tutan plaklar genellikle kiiciik boyutludur ve orta derece sinyal yiiksekligi
gosterir. Ayrica, beyaz cevher lezyonlarina kiyasla inflamasyon daha az oldugundan, gri

cevher lezyonlar1 daha belirsiz ve tanist daha zordur(52-54).

Sekil 2.3. MS tanili 33 yasinda kadin hastada mekanda ve zamanda yayilima ait MRG

gorilintiileri
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MS tanili 33 yasinda kadin hastaya ait MRG incelemede; kontrast dncesi aksiyel
T1A kesitte (a) bilateral beyaz cevherde hipointens kara delik lezyonlar1 ( daire
icerisindeki alanlar). Aksiyel T2 (b) ve FLAIR (c), T2 sagital 3D SPACE FLAIR (d)
gorintiilerde her iki frontoparyetal periventrikiiler beyaz cevherde ¢ogunlugu vertikal
konfigiirasyona sahip hiperintens demiyelinizan lezyonlar (ince beyaz oklar). Sag
pariyetalde (e) 1 adet kortikal/jukstakortikal yerlesimli demiyelinizan plak (ince siyah
ok). Sag serebellar hemisferde (f) 1 adet demiyelinizan plak (kalin siyah ok).
Servikotorakal bolgeye ait sagital T2 (g) kesitte C4-5 ve T1-2 seviyelerinde iki vertebra
boyunu agmayan 2 adet hiperintens demiyelinizan plak (beyaz i¢i bos kalin oklar). Sag
posterior frontalde prekontrast goriintiiye gore parlama artig1 gosteren hiperintens aktif
plaklar (beyaz kalin oklar; sirastyla ¢ ve h). (Inénii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi

Radyoloji Anabilim dali arsivinden).

Optik norit, MS'in erken doneminde ortaya cikabilen ilk belirti olabilir. Yag
baskili ve kontrast sonrasi goriintiiler veya STIR (Short tau inversion recovery) sekansi
kullanilarak tespit edilebilir. T2 hiperintens olan akut MS plaklari; T1 agirlikli sekansta
genellikle izointens goriiliir; ancak siddetli inflamatuvar 6dem ve kronik doku hasari
durumlarinda plaklar kara delik lezyonlar1 olarak adlandirilan hipointens sinyal
karakteristigi gostermektedir (sekil 2.1). T2 hiperintens plaklarin yaklasik %5-20'si T1

sekansinda hipointens sinyal 6zelligi gosterir(55).

T1 sekans1 goriintiilerdeki hipointens plak yiikii, hastaligin ilerlemesi ve
oziirliliikle giiclii 1liski gdsterirken, T2 hiperintens plak yiikii ile 6ziirliiliik arasinda zayi1f

bir iligki bulunmaktadir(56).

Akut inflamatuvar donemde, kan beyin bariyerinin yikilmas1 vaskiiler endoteldeki
sik1 baglantilar1 bozar ve kontrast madde gecisiyle aktif plak lehine kontrast tutulumu
izlenir. Bu aktif plaklarin, konvansiyonel MRG'de izlenebilen ilk belirtilerden biridir ve
kontrast tutulumu giinlerden haftalara kadar devam edebilir. Ancak kontrast tutulumunun

lic aydan daha fazla devam etmesi, MS disinda diger patolojileri diisiindiirmelidir(57).

Aktif plaklar1 baglangigta homojen kontrast tutulumu gosterirken, ilerleyen
asamalarda halkasal kontrastlanma izlenir. Kontrast sonras1 T1 sekansinda, inflamatuvar
aktiviteyi degerlendirmek i¢in rutin olarak kullanilir ve relapsin tespitinde klinik
degerlendirmeye nazaran daha basarilidir. Bu nedenle klinik degerlendirmede relaps

diistindiiriicii bulgusu olmayan hastalarda, aktif plaklar kontrastli MRG goriintiileri ile
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tespit edilebilir; bu durum, aktif plaklarin ¢ogunlukla klinik belirtiye neden olmadigini
gosterir(57).

Kronik evrede, plaklar T1 sekansinda izo veya hipointens, T2 sekansinda ise
hiperintens olabilir ve T2 hiperintensite senelerce sebat edebilir. Akut 6demle iliskili T1
hipointensite ve kara delik bulgusunun ayirt edilmesi gereklidir. Akut 6dem gecicidir,
kara delik bulgusu ise inflamasyonun kalic1 hasar birakarak iyilestigini gosterir. Akut
0demde kontrastlanma izlenirken, kara delik lezyonlarinda kontrast tutulumu goriilmez.

Ayrica, kara delik lezyonlarinin T1 hipointensitesi BOS ile benzer sinyaldedir(58).

2.3. Multipl Skleroz Klinik Bulgulari

MS ataklar1 ¢ogunlukla subakut olarak saatler veya giinler icerisinde gelisir,
sonrasinda bir plato dénemi olur ve birka¢ hafta sonra kismi veya tama yakin iyilesme
olur. Ataklar en az 24 saat siirmektedir. MS’in erken evrelerinde tam iyilesme olabilir
ancak her atak sonrasinda hasar olusmaktadir. Hastaligin ilerleyen evrelerinde ise noronal

rezervdeki kayip ilerler ve kalic1 engellilik gelisebilir(59).

Klinik bulgular MSS’de tutulum yerine gore farkli gosterir. MS hastalarinda
siklikla goriilebilen klinik bulgular; somatosensdriyel sikayetler (hissizlik, karincalanma,
yorgunluk, uyusukluk, yanma, kasinti, agri, elektriklenme hissi), gorme problemleri
(diplopi, gorme alanit kusurlari, bulamik gdérme), motor kusur (monopleji-parazi,
hemipleji-parazi, parapleji-parazi), beyin sap1 ve kranial sinir bulgular (ataksi, dizartri,
vertigo, nistagmus, interniikleer oftalmopleji, trigeminal sensdriyel ndropati, 3-4-6.
kranial sinir paralizisi, fasiyal paralizi), psikiyatrik rahatsizliklar (depresyon, umutsuzluk,
anksiyete, patolojik giilme-aglama ataklari, ofori, kizginlik), otonomik semptomlar
(cinsel disfonksiyon, mesane ve bagirsak fonksiyon bozukluklari), kognitif defisitler
(dikkat, bilgi analiz hizi, hafiza, gorsel-uzaysal yiiriitiicii islev kayiplar1), Lhermitte
bulgusu (boynun ani 6ne fleksiyonunda omurilikte ,kol ve bacaklarda ani elektriklenme
ve carpilma hissi), Uhthoff fenomeni (viicut sicakliginin artmasiyla ortaya ¢ikan gecici
gorme kaybi), tonik spazm ve spastisitedir(48, 60, 61). MS hastalifinin baslangic
asamasinda izlenen en sik klinik bulgular Tablo 2.3'de belirtilmistir(48).
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Tablo 2.3. MS hastaliginin baslangi¢ asamasinda izlenen en sik klinik bulgular(48).

Bir ya da daha fazla ekstremitede gii¢siizliik %35
Optik norit %20
Parestezi %20
Diplopi %10
Vertigo %5

Mesane problemi %5

Diger <%5

Ekstremite giicsiizliigli, yaygin bir bulgudur ve ileri evrede vakalarin ¢ogunda
mevcuttur. Alt ekstremiteler daha sik etkilenir ve siklikla erken donemde alt ekstremite
giicstizliigi geligir, iist ekstremite sikayetleri ise hastaligin ilerlemesiyle daha ileri
donemde beklenir. Monoparezi, hemiparezi, tetraparezi olarak goriilebilmekle birlikte
asimetrik monoparezi en sik goriilen tablodur. Anormal refleksler, hiperrefleksi ve

spastisite diger motor semptomlardir(48, 62).

MS hastalarin %20-30’unda ilk semptom gorme ile ilgilidir. Ani optik norit
gelisimi, siklikla MS'in ilk belirtisi olarak kabul edilir. Bir arastirmaya gore, optik norit
gecirmis hastalarin 15 yillik takibinde MS hastaligina yakalanma riski %40 olarak
bulunmustur(62, 63).

2.4. Yapay Zeka

2.4.1. Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme

Yapay zeka (YZ) bilgisayar sistemlerine insan benzeri zekd ve Ogrenme
yetenekleri kazandirmay1 amaglayan bir disiplindir. Makine 6grenmesi (MO), bilgisayar
sistemlerinin verilerden 6grenme yoluyla bilgi ¢ikarmasini ve sonuglar1 gelistirmesini

saglayan bir YZ dalidir(64, 65).

Radyolojide YZ; tibbi kayitlarin ve goriintiilerin dijitalize edilmesi, saklanmasi,
segmentasyon, simiflama, goriintiilerin islenmesi ve optimize edilmesi, radyolojik
gorintiilerde bulgularin tespiti ve tani/tarama gibi klinik uygulamalar gibi asamalarda rol
alabilmektedir. Yeni bir YZ teknigi olarak derin sinir aglarinin gelistirilmesi, 6zellikle
radyolojik goriintiilemede ¢ok sayida tibbi uygulamanin ortaya g¢ikmasmna olanak

saglamigtir.  2000°li yillardan itibaren YZ arastirmalarinda diger sektorlerle
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karsilagtirildiginda en biiylik yatirim saglik sektorii uygulamalari alaninda yapilmigtir.
Son yillarda YZ'de ozellikle radyolojik goriintiileme alaninda yapilan caligma ve
uygulamalarin sayisi hizla artmakta olup FDA onayli yapay zeka tabanli bir¢ok tibbi iirtin
listelenmektedir(66, 67).

YZ ve MO teknolojileri, antikanser arastirmalarinda énemli bir rol oynamaktadir.
Bu teknolojiler, kanser teshisi, tedavisi ve oOnlenmesi gibi bir¢ok farkli amacla
kullanilmaktadir. YZ, bliyiik miktardaki biyolojik ve kimyasal verileri analiz ederek,
potansiyel kanser ilaglar1 ve tedavi yontemleri konusunda ipuglar1 bulabilir. Bu durum

ilag gelistirme siirecini hizlandirabilir ve daha 6zellikli tedavilerin bulunmasina yardimci

olabilir(68, 69).

2.4.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, cok katmanli sinir aglarmin (derin sinir agi) kullanilmasiyla
karakterize edilir ve her katmanda diiglimler (ndronlar), girisleri isleyerek daha soyut
veya yiiksek seviye temsiller olusturulur. Ozellikle derin yapili sinir aglari, pek ¢ok
katmana sahip olup bu sayede daha karmasik iliskileri modelleyebilme kabiliyetine
sahiptir. Bu 6grenme tiiriiniin avantajlarindan biri, verilerden otomatik olarak anlamli
Ozellikler c¢ikarmak icin egitim siirecindeki parametrelerin  iteratif olarak

ayarlanabilmesidir(70-72).

2.4.3. Derin Ogrenme Mimarileri

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) (Convolutional Neural Network): ESA, derin 6grenme
alaninda ozellikle goriintii tanima gorevlerinde kullanilan bir tiir yapay sinir agidir.
ESA’lar, ayrica ses tanima, dogal dil isleme ve diger bir¢ok tahmin uygulamalarinda
kullanilmaktadir. ESAlar, veri icindeki desenleri 6grenmek ve ¢ikarmak igin 6zel olarak

tasarlanmis bir dizi katmandan olusur(73).

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) (Recurrent neural network): TSA, zaman serileri,
dogal dil isleme ve diger sirali veri tiirlerini islemek i¢in tasarlanmis yapay sinir agi
tiirlerindendir. TSAlar, girdi verileri ile onceki zaman adimlarindaki bilgileri iceren

dongiilii bir yapiya sahiptir(74, 75) .

Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM)(Long Short-Term Memory): LSTM, TSA ailesine
ait bir derin 6grenme mimarisidir ve Ozellikle uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi

yakalayabilme yetenegi ile bilinir. LSTM, 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgileri
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tutma, unutma ve yeni bilgilerle giincelleme yetenegine sahip 6zel bir hiicre yapisini

icerir(76).

Boltzman Makinesi (BM): BM, makine 68renmesi ve yapay zeka alaninda kullanilan
bir tiir olasiliksal modeldir. Modelin ismi, istatistik mekanikte kullanilan Boltzmann
dagilimindan gelir ve bu model, enerji seviyeleri arasindaki dengenin hesaplanmasina
dayanir. BM, oOzellikle siniflandirma, kiimeleme ve boyut indirgeme gibi gorevlerde

kullanilmaktadir(77).

Derin Inanc¢ Aglar1 (DIA)(Deep Belief Network): DIA, katmanlar arasinda smirh
baglantilar1 olan bir tiir yapay sinir agidir ve bir¢ok gizli katman icerir. DIA mimarileri

ozellik ¢ikarma ve veri temsili gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir(78).

Cekismeli Uretici Aglar (CUA)(Generative Adversarial Network): CUA’lar, dzellikle
yaratict igeriklerin olusturulmasi, goriintii sentezi ve veri artirma gibi uygulamalarda
kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. CUA’lar, ¢ekismeli egitim prensibi iizerine
kuruludur. Uretici ve ayirt edici aglar birbirine karsi rekabet ederler. Uretici, ayirt ediciyi
yaniltarak daha gercekei veriler iiretmeye calisirken, ayirt edici de sahte verileri tespit

etme yetenegini gelistirmeye ¢alisir(79).

2.4.4. Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi, bir gorevden edinilen bilgi ve becerilerin bagka bir goreve
aktarimini hedefler. Daha 6nceden 6grenilmis olan bilgiler ve modeller yeni problemlerin
cozlimiinde kullanilir. Transfer 6greniminde bir kaynak gorevinde (source task) elde
edilen bilgi ve model hedef gorevde (farget task) yararli olacak sekilde kullanilabilir.
Kaynak gorev genellikle biiylik miktarda veriyle egitilmis ve iyi performans sergileyen
bir modeli ifade ederken, hedef gorev ise daha siirl veriye sahip veya farkli bir baglama
sahip olan problemdir. Transfer 6grenme yontemleri arasinda agirlik transferi (weight
transfer), eslestirilmis alanlar (matched domains), ¢oklu kaynakl transfer (multi-source
transfer) gibi teknikler bulunur. Bu yontemler, kaynak ve hedef alan arasindaki iliskiyi

belirlemek i¢in kullanilir ve modellerin uygun sekilde ayarlanmasini saglar(80, 81).
Transfer 6grenme avantajlarindan bazilar1 sunlardir:

e Hedef alanda sinirli sayida etiketli veri bulunabilirken, transfer ile kaynak
alandaki bol miktardaki etiketli veriden yararlanarak modele performans

kazandirilabilir.
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e Transfer 6grenme mevcut bilginin paylasimina dayali oldugu i¢in hizli ve
etkili sonuglar elde edilebilir. Baslangigta sifirdan baglamak yerine on

egitimli modeller iizerinden ¢alismak zaman tasarrufu saglar.

e Bir gorevden edinilen bilgiler, benzerlikler veya yapisal 6zellikler sayesinde

baska bir goreve aktarilabilir ve genellestirilebilir.

Transfer 6grenmenin sundugu avantajlar, 6zellikle regresyon gorevleri igin yapay
zeka yaklasimlarinda da kendini gostermektedir. Onceden egitilmis modellerin genel bilgi
ve temsil giicii, sinirlt etiketli veriyle bile etkili sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar. Bu
sayede, modelin son katmanlarini ayarlayarak yeni regresyon problemlerine hizli ve etkili
bir sekilde uyum saglamasi saglanir. Yapay zeka yaklasimlarinin regresyon gorevleri igin
transfer 6grenme yaklasimlari, 6nceden egitilmis modellerin genel bilgi ve temsil giiclinii
kullanarak regresyon problemlerinde daha iyi performans saglayabilmektedir. Bu
yaklagimlardan biri olan 6nceden egitilmis bir modelin son katmanlarinin ayarlanmasinda
genel bir onceden egitilmis modelin tim katmanlar1 alinir ve sadece ¢ikis katmani
degistirilerek yeni bir regresyon problemine uyarlanir. Onceden egitilmis model, bir
goriintii siniflandirma modeli gibi baska bir gorevde egitilmis olabilir. Bu yaklasim,
onceden egitilmis modelin 6zellik ¢ikarim yeteneklerinden yararlanarak yeni bir

regresyon problemini ¢ozerken zaman kazandirir(82).

Bir diger yaklasim olan 6nceden egitilmis bir modelin 6zellik ¢ikaric1 olarak
uygulanmasinda ise, dnceden egitilmis bir modelin sadece 6zellik ¢ikarict kismi alinir ve
bu kisim, yeni regresyon probleminde kullanilmak iizere baska bir regresyon modeline
beslenir. Onceden egitilmis modelin 6zellik ¢ikarict kismi, genellikle yiiksek diizeyli
ozellikleri temsil etme yetenegi nedeniyle degerlidir. Bu yaklasim, daha kiigtik bir veri
setiyle regresyon modeli egitimi yaparken asir1 0grenmeyi azaltabilir. Son olarak,
onceden egitilmis bir modelin transfer 6grenimi yaklasiminda ise, dnceden egitilmis bir
modelin tim katmanlar1 veya bir kism1 alinir ve bu model, yeni regresyon probleminde
kullanilmak {iizere baska bir modelin egitiminde baslangi¢ noktasi olarak kullanilir.
Transfer 6grenimi, dnceden egitilmis modelin 6grenilmis temsillerini yeni regresyon
problemine uyarlamak i¢in kullanilir. Bu islem, daha az veriyle daha iyi bir performans

elde etmek i¢in regresyon modelinin baslangic noktasini iyilestirir(83).
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2.4.5. Transfer Ogrenim Mimarileri

Extreme Inception (Xception): Xception, 6zellikle derin sinir aglarmin derinligi
arttikca ortaya ¢ikan hesaplama yiikiinli ve parametre sayisini azaltmay1 hedefleyen bir
mimaridir. Bunun i¢in Inception mimarisindeki “convolutional layer” (evrisim katmani)
yerine “depthwise separable convolution” (derinlik tabanli ayristirilmis evrigim) islemi
kullanilir. Xception mimarisi, bu derinlik tabanli ayristirtlmis evrigim yaklagimini
kullanarak agin Ogrenme kapasitesini artirirken, parametre sayisini ve hesaplama
maliyetini azaltmaya ¢alisir. Bu sayede daha etkili ve hizli veri isleme imkan1 sunar(84,

85).

VGG16/VGG19 (Visual Geometry Group, VGG): VGG16 ve VGG19, derin 6grenme
alaninda popiiler ve etkili olan evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarileridir. Ikisi de Oxford
Universitesi'ndeki Gorsel Geometri Grubu tarafindan gelistirilmisti. VGG16, 2014
yilinda gelistirilmis bir ESA modelidir. 16 adet evrisim (convolutional) ve tam baglantili
(fully connected) katmandan olusur. VGG16'nin temel o6zelligi, agirlikli olarak 3x3
boyutlu kiiciik filtrelerin (convolutional kernel) kullanilmasidir. Bu sayede daha derin ve
karmasik ozellikler yakalanabilir. Ayrica, 3x3 filtrelerin {ist liste eklenmesiyle daha biiyiik
boyutlu filtrelerin elde edilmesi, daha kapsamli sonuglarin elde edilmesine olanak tanir.
VGG19, VGG16 nin bir genisletilmis bi¢cimidir ve 2014 yilinda VGG ekibi tarafindan
sunulmustur. VGG19, VGG16 ile benzer bir yapiya sahip olmakla birlikte, daha fazla

evrisim katmanina sahiptir(86, 87).

Artik Ag (Residual Network, ResNet): ResNet, Microsoft Research tarafindan 2015
yilinda gelistirilmis ve ImageNet veri kiimesi tizerindeki goriintii siniflandirma gérevinde
olagantistii performans gdstermis bir mimaridir. ResNet'in ana fikri, agin daha derin hale
getirildiginde ortaya cikan egitim zorluklarin1 agsmak ve daha derin aglarin daha iyi
sonuclar elde etmesini saglamaktir. ResNet, “residual learning” (artikli 6grenme)
kavramini temel alir. Bu kavram, agin katmanlarin1 gegmek yerine, katmanlar arasinda
“artiklarin” (residuals) 6grenilmesi fikrine dayanir. Bu, daha 6nceki katmanin ¢iktisi ile
sonraki katmanin girisi arasindaki farkin 6grenilmesini igerir. Boylece, eger bu fark sifira
yakinsa, ag girisini ¢ikisa direkt olarak aktarabilir. Eger fark biiyilikse, artig1 6grenerek
giris ile ¢ikis arasindaki doniisiimii gerceklestirir. ResNet mimarisinde kullanilan “skip
connection” veya “identity shortcut connection” denilen bu yontem, agin daha derin hale

getirilmesine ve egitimin daha kolay hale gelmesine yardimci olur(88-90).
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InceptionV3/InceptionResNetV2: InceptionV3 ve InceptionResNetV2, ESA
mimarilerinin birer tlirevidir ve Google tarafindan gelistirilmis derin 6grenme
mimarileridir. Inception mimarisi, 6zellikle ¢ok ¢esitli filtre boyutlarini ve paralel yollar1
kullanarak 6zellik ¢ikartma asamasini zenginlestirmeyi amaglar. Kiigiik boyutlu filtrelerin
kullanimiyla derinligi arttirarak hesaplama maliyetini azaltir. InceptionResNetV2,
Inception mimarisi ve ResNet mimarisinin birlesimidir. Bu mimari, daha derin ve daha
karmasik 6zellikleri ¢ikartma yetenegini artirmay1 amaglar. Inception bloklari, ¢oklu filtre
boyutlariyla 6zellik ¢ikartmayi artirirken, ResNet'in artikli 6grenme yaklasimi ag1 daha
derin hale getirir(91).

MobileNet: MobileNet, Google tarafindan gelistirilen basit ve hizl1 bir ESA mimarisidir.
Mobil cihazlar gibi kaynak smirli ortamlarda kullanilmak iizere tasarlanmistir.
MobileNet, diisiik hesaplama maliyeti ve diislik bellek gereksinimleri ile ger¢ek zamanl
goriintli siniflandirma ve nesne tespiti gibi gorevlerde etkili bir sekilde calisabilme

yetenegine odaklanir (92).

Yogun Baglantih Evrisimli Ag (Densely Connected Convolutional Network,
DenseNet): DenseNet, geleneksel ESA yapilarmma kiyasla daha yogun baglantilari
kullanarak ozellik g¢ikartma ve 6grenmeyi kolaylastirmayr amaclayan bir mimariye
sahiptir. DenseNet mimarisinde, her katmanin ¢iktis1 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilariyla
birlestirilir. Bu, daha 6nceki katmanlardan gelen diisiik seviyeli 6zelliklerin daha sonraki
katmanlarda da kullanilmasini saglar. Sonug¢ olarak 6grenme hizlanirken agin daha az

parametre ile daha derin 6zellikleri yakalayabilmesi saglanir(93).
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Sekil 2.4. MobileNet yapay zeka transfer 6grenim mimarisi ¢alisma prensibinin sematik

gosterimi

Cizim, MobileNet yapay zeka transfer 6grenim mimarisinin, demiyelininizan
plaklarin kontrastlanmasini tahmin etmek i¢in basamakli ag yapisinin sematik gorselidir.
Cizim, 70x70 piksel iki boyutlu goriintiiden her boliimdeki MobileNet ag gelistirme
tahminini gostermektedir. Dilimlerden alinan degerler, hacim tahmini iiretmek igin
tamamen baglantili bir ag kullanilarak birlestirildi (C = Convolution, DW = Depthwise
convolution, PW = Pointwise convolution, BN = Batch Normalization, F = Full

connection).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Calismanin Sekli ve Etik Ilkeleri

Bu calisma retrospektif bir ¢calisma olup Indnii Universitesi Bilimsel Arastirma ve

Yayin Etigi Kurulu’nun 2024/5344 karar sayili izni ile ger¢eklestirilmistir (Ek 1).

3.2. Hasta Secimi

Arastirmanin ¢alisma grubu, Inénii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi’nde,
Noroloji Anabilim Dali'nda MS konusunda uzmanlagmis bir hekim tarafindan multipl
skleroz tanisi almis ve Ocak 2017 ile aralik 2023 tarihleri arasinda Radyoloji Anabilim
Dali’nda kontrast 6ncesi ve sonrasi beyin MRG ¢ekimi yapilan hastalarin goriintiilerinin
hastanemiz Sectra (Sectra AB, Linkoping, Sweden) PACS (Picture Archiving and
Communication Systems-Goriintii Saklama ve iletisim Sistemleri) sistemi kullanilarak tek
merkezli ve retrospektif olarak degerlendirilmesiyle olusturulmustur. Calisma grubuna
dahil edilen bireyler ve goriintiileri, 8 yi1l deneyime sahip bir nororadyoloji uzmani

tarafindan 6zenle secilmistir.
Calismamiza dahil edilme ve diglanma kriterleri sunlardir:
e  Dahil etme kriterleri:
a) 18 yasindan biiylik hastalar
b) Konvansiyonel MRG sekanslar1 uygun ve eksiksiz olan hastalar
e  Dislama kriterleri:
a) 18 yasindan kii¢iik hastalar
b) Belirgin artefaktli veya ¢ekim kalitesi yetersiz goriintiiler

Calismamiza dahil edilme kriterlerine uygun yaslar1 18 ile 65 arasinda degisen
toplam 422 hasta bulundu. Hastalar, beyin MRG incelemelerinde supratentorial
yerlesimli aktif plak ve inaktif plak bulunanlar olarak 2 gruba ayrildi. Infratentorial
lezyonlar ise degerlendirmeye alinmadi. Aktif plak grubunda 159 kadin ve 56 erkek
olmak tizere toplam 215 hasta, inaktif plak grubunda ise 147 kadin ve 60 erkek olmak

tizere toplam 207 hasta bulunmaktaydi.
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3.3. MRG Cekim Parametreleri ve Teknigi

Calismada kullanilan tiim goriintiiler MRG iinitemizde bulunan 3 Tesla manyetik
alan giicline sahip SIEMENS MAGNETOM Skyra (MAGNETOM Skyra, Siemens
Healthcare, Erlangen, Germany) MRG cihazi ile 20 kanall1 kafa koili kullanilarak elde
edildi.

Gorlintiileme protokolii kontrast dncesi aksiyel T2AG, aksiyel FLAIR, aksiyel
T1AG, sagital 3B (Ug boyutlu) SPACE FLAIR ( Sampling Perfection with Application
optimized Contrast using different flip angle Evolution),DAG (Difliizyon Agirlikli
Goriintiileme) ile kontrast sonrasi aksiyel TIAG ve kontrast sonrasi aksiyel FLAIR

sekanslarindan olugmaktaydi.
Kontrast 6ncesi aksiyel FLAIR sekansi ¢ekim parametreleri su sekildeydi:
TR(Time to repetition)/TE(Time to echo): 9000/78 ms
FOV (Field Of View): 240 mm
Matriks: 101x192
Kesit kaliligt: 2,0 mm

Kesit araligi: 2.5 mm

3.4. Egitim Veri Setleri Hakkinda Bilgilendirme

Arastirma siirecinde, multiple skleroz tanisi i¢in denetimli 6grenme yontemi
kullanilmistir. Bu yontemde, Sectra-PACS sistemi iizerinden elde edilen kontrast 6ncesi
ve sonras1 T2-FLAIR goriintiileri, néroradyoloji alaninda 8 y1l tecriibeye sahip uzman bir
hekim ve radyoloji alaninda 5 yillik tecriibeye sahip bir hekim tarafindan titizlikle
incelenmis, aktif ve inaktif lezyonlar olarak siniflandirilmustir. Iki hekim arasinda
lezyonlarin siniflandirilmasinda herhangi bir anlasmazlik olusmamistir. Arastirmaya
sadece supratentoriyal yerlesimli lezyonlar dahil edilmistir. Post kontrast T2-FLAIR
sekansinda kontrast tutulumu gosteren plaklar aktif plak; kontrast tutulumu gostermeyen
plaklar ise inaktif plak olarak siniflandirilmistir. Ayrica aktif plaklarin kontrast tutulumu

gostermesi, kontrast sonras1 T1A sekansi ile degerlendirilerek teyit edilmistir.

Bu smiflandirma siirecinde beyinde supratentoriyal yerlesimli lezyonlarin sadece
kontrast tutulumu kriter olarak belirlenmis olup; lezyonlar biiyiiklik, sekil,

supratentoriyal konum ve diger 6zellikleri ayirt edilmeksizin ¢alismaya dahil edilmistir.
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Elde edilen smiflandirma sonuglarina gore, aktif ve inaktif lezyonlara ait
goriintililer ayr1 ayri klasorlere yerlestirilmistir. Bu sekilde, arastirma i¢in kullanilacak veri
seti olusturulmustur. Aktif lezyonlarin oldugu klasorde yaklasik 789 etiketli goriintii
bulunurken, inaktif lezyonlarin oldugu klasorde de yaklasik 693 etiketli goriintii

bulunmaktadir. Boylece toplamda 1482 etiketli resim igeren veri seti elde edilmistir.

Bu veri seti, derin Ogrenme modelinin egitiminde kullanilmak {izere
hazirlanmigtir. Aktif ve inaktif lezyonlarin farkli 6zelliklerini igeren bu goriintiiler,
modelin lezyonlar1 dogru bir sekilde siniflandirabilmesi i¢in ¢esitlilik saglamaktadir. Bu

da modelin daha genelleyici ve etkili bir sekilde ¢calismasina olanak tanir.

3.5. Egitim Asamalari ve Model Metrikleri

Aragtirma veri setindeki aktif ve inaktif smiflara ait goriintiiler, yeniden
boyutlandirilarak genislik ve yiikseklik 70x70 piksel olacak sekilde diizenlenmistir (sekil
3.1 ve 3.2). Boyutlandirma islemi sonrasinda, elde edilen goriintiiler "png" formatinda
kaydedilmig ve gorlintiiler ile etiketler, NumPy kiitliphanesi yardimiyla dizilere
dontistiiriilmiistiir. Her iterasyonda veri seti, model gelistirmek i¢in iki ana gruba boliindii.
Hould out yontemi kullanilarak olusturulan veri setinin rastgele sekilde %80't egitim,
%20's1 1se test i¢in kullanilmigtir. EZitim i¢in 1185 ve test verisi i¢cin 297 adet goriintii 0-

1 araligina 6l¢eklendirilmis ve etiketleri kategorik bigime doniistiirmiistiir.

Sekil 3.1. MS tanili 37 yas kadin hastada yapay zeka modelinde kullanilan yeniden
boyutlandirilmig aktif plak kesiti
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MS tanili 37 yas kadin hastaya ait MRG incelemede; sag frontal parasagital
korteks yerlesimli aktif plaga ait kontrast oncesi aksiyel T1A (a) ve FLAIR (c) kesitleri
ile aym sekanslarin kontrast sonrasi (sirasiyla b ve d) goriintiileri gosterilmistir.
Kontrastsiz FLAIR sekansindan, ¢alismamizda kullanmak tizere olusturdugumuz lezyon
ve ¢evresini igerisine alarak 70x70 piksel boyutta olacak sekilde yeniden boyutlandirma
islemi gorseli (e; kesik ¢izgili kare alan) ve yapay zeka modelinde kullanilan 70x70 piksel

olarak yeniden boyutlandirilmis aktif plak kesiti (f) gosterilmistir.

Sekil 3.2. MS tanili 30 yasinda kadin hastada yapay zeka modelinde kullanilan yeniden
boyutlandirilmis inaktif plak kesiti

MS tanili 30 yasinda kadin hastaya ait MRG incelemede; sag pariyetal lobda
subkortikal beyaz cevher yerlesimli inaktif plaga ait kontrast oncesi aksiyel T1A (a) ve
FLAIR (c) goriintiiler ile ayn1 sekanslara ait kontrastli kesitler (sirasiyla b ve d) Kontrastl
kesitlerde lezyonda parlaklagma artisi izlenmemektedir. Kontrastsiz FLAIR sekansindan,
calismamizda kullanmak {izere olusturdugumuz lezyon ve c¢evresini igerisine alarak
70x70 piksel boyutta olacak sekilde yeniden boyutlandirma islemi gorseli (e; kesikli kare
alan) ve yapay zeka modelinde kullanilan 70x70 piksel olarak yeniden boyutlandirilmig
inaktif plak kesiti (f) gosterilmistir.
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Egitim sirasinda her iki sinifin (aktif ve inaktif lezyonlar) esit temsili icin, aktif
lezyonlara sahip (789 sayida) ve inaktif lezyonlara sahip (693 sayida) siniflardan rastgele
secilen mini gruplar 1:1 oraninda 6rneklendi. Azmnlik smifinin etkili bir sekilde asiri
orneklenmesini saglayan bu se¢im, siniflandirict performansina zarar verebilecek simif

dengesizligiyle ilgili sorunlari en aza indirir(94).

Transfer 6grenme modelleri olarak genellikle nesne tanima gorevlerinde basarili
olarak bilinen ResNet50, InceptionV3, Xception, MobileNet, MobileNetV2, VGG16,
VGG19, DenseNetl21, DenseNet169, DenseNet201 ve NASNetMobile modelleri,
optimizasyon algoritmalari (OA) olan Adam, SGD, Nadam, RMSprop, ve aktivasyon
fonksiyonu (AF) olan relu, swish hiperparemetreleri 88 farkli model olusturacak sekilde
iteratif bir bigimde kullanilmistir. Her modele ait Egitim ve test kayip degerleri,
karmagiklik matrisi grafigi ve performans oOlgiitleri kaydedilmistir. Modellerin ortak

egitim parametreleri asagida paylagilmistir:
e  Dropout kullanild1 (asir1 6grenmeyi engellemek amaciyla)
e  Dropout orant: 0,5
e  Epoch sayisi: 50
e Learning rate: 0,001
e  Batch biiytiklugii: 32

e Baslangi¢c hacim biiytikliigii: 64

3.6. Performans Olgiitleri

Dogru Pozitif = True Positive (TP): Gergekte pozitif bir durumu ifade eden ve

siiflandirict tarafindan pozitif olarak tahmin edilen 6rnekleri ifade eder.

Yanhs Pozitif = False Positive (FP): Gergekte negatif bir durumu ifade eden ve

siiflandirict tarafindan pozitif olarak tahmin edilen 6rnekleri ifade eder.

Dogru Negatif = True Negative (TN): Gercekte negatif bir durumu ifade eden ve

siiflandirici tarafindan negatif olarak tahmin edilen 6rnekleri ifade eder.

Yanhs Negatif = False negative (FN): Gercekte pozitif bir durumu ifade eden ve

siniflandirici tarafindan negatif olarak tahmin edilen 6rnekleri ifade eder.

Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru tahmin ettigi toplam 6rneklerin oranini 6lger.
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Dogruluk=TP+TN/TP+TN+FP+FN

Kesinlik (Precision), (Pozitif Kestirim Degeri) : Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin

toplam tahmin edilen pozitif 6rneklere oranidir.
Kesinlik=TP /TP + FP

Duyarhlik (Recall), (Sensitivite): Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin gergek siniftaki

tim Orneklere oranmidir.
Duyarlilik =TP /TP + FN

F1-Skor: Kesinlik ve Duyarlilik parametrelerinin agirlikli ortalamasidir. Bu sayede, F1-

Skor hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri dikkate almis olur.
F1 —Skor =2 » duyarlilik » kesinlik / duyarlilik + kesinlik

Destek (Support): Destek degeri, her bir sinifin gercek veri setinde ne siklikta
goriildiigiinii temsil eder. Bu, her bir sinifin modelin performansina ne kadar katkida

bulundugunu gosterir.

Makro Ortalama (Macro avg): Bu skor, hedef degiskende (target variable) mevcut her
bir sinifin kesinlik (precission) veya duyarlilik (recall) degerlerinin ortalamasimi alarak
hesaplanmaktadir. Ozellikle hedef degiskenin ¢oklu sinif (multi class) oldugu durumlarda
bir sinifin diger siniflara kiyasla daha fazla 6nemli olup olmadiginmi belirlemek icin

kullanilir.
Kesinlik degerleri i¢in formiil (2 smif i¢in):
Macro average precision = (PrecisionA + PrecisionB /2

Agirhikh Ortalama (Weighted average precision), (Weighted avg): Bu skor, hedef
degiskende (target variable) mevcut her bir smifin kesinlik (precission) degerlerinin

agirlikli ortalamasini alir. Agirliklar, sinif boyutlarina gore belirlenir.
Kesinlik degerleri i¢in formiil (2 smif i¢in):
Weighted avg precision = (nl * PrecisionA + n2 * PrecisionB )/ (nl + n2)

Burada; nl ve n2 sirasiyla siiflar i¢in gézlem sayisini temsil eder.

3.7. Kullanilan Teknoloji ve Platformlar

Arastirma siirecinde, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kabul goren Python

programlama diline bagvurulmustur. Arastirma boyunca, model egitimi ve uygulama

28



islemleri i¢in Python dilinde gelistirilen kod bloklar1 kullanilmistir. Python'un esnek ve
genis kiitliphane destegi, aragtirmanin gereksinimlerini karsilamak icin ideal bir platform

saglamistir.

Bu aragtirmada, Python dilinin derin 6grenme ekosistemi ile uyumlu olan
Tensorflow ve Keras gibi kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Tensorflow ve Keras,
model mimarisinin tanimlanmasi, egitimi ve degerlendirilmesi i¢in giiglii bir altyapi
sunmaktadir. Bu kiitiiphaneler, arastirmacilarin karmasik derin 6grenme modellerini

etkili bir sekilde olusturmasini ve yonetmesini saglar.

Arastirmanin egitim ve test siirecleri, yliksek performansli bir bilgisayar ortaminda
gergeklestirilmistir. Intel® Xeon® E5-1630 v3 islemci, 32 GB bellek ve NVIDIA
GeForce GTX1080 Ti 11GB ekran kart1 gibi donanimsal 6zelliklere sahip bir sistem,

modelin biiylik veri setleriyle verimli ve hizli bir sekilde egitilmesine olanak saglamistir.

3.8 istatistiksel Analiz

Arastirma sonunda toplanan veriler bilgisayar ortamina aktarilarak bir istatistik
programi olan SPSS v26 ile analiz edilmistir. Kategorik degiskenler icin yiizde ve siklik,
stirekli degiskenler i¢in ise en kiigiik deger, en biiyiik deger, aritmetik ortalama ve standart
sapma hesaplanarak tanimlayici istatistikler yapilmistir. Normal dagilima uygunluk
Kolmogorov-Smirnov testi ile degerlendirilmistir. Gruplar arasinda sayisal bir degisken
acisindan  fark olup olmadigin1 incelemede parametrik test varsayimlar
saglanmadigindan Mann-Whitney U testi kullanilmistir. Yapilan istatistik analizlerde
giiven aralif1 %95, anlamlilik diizeyi p<0,05 olarak kabul edilmistir. Calisma grubu (aktif
plak) ve kontrol grubunda (inaktif plak) cinsiyete gore yas dagiliminda anlamli farklilik
yoktu (p>0,05). Caligmada yer alan, yaslar1 18 ile 65 arasinda degisen 422 hastanin yas
ortalamasi1 36,41+10,26 idi. Calisma dahilinde 306°s1 kadin (%72,5) ve 116’s1 erkek
(%27,5) cinsiyetinde hastalardan olusmaktadir (tablo 4.1).

Hazirlanan goriintiiler ile etiketler, NumPy kiitliphanesi yardimiyla dizilere
dontstiiriilmiistiir. Her iterasyonda veri seti, model gelistirmek i¢in iki ana gruba boliindii.
Hould out yontemi kullanilarak olusturulan veri setinin rastgele olarak %80' egitim,
%20'si ise test i¢in kullanilmigtir. EZitim i¢in 1185 ve test verisi i¢in 297 adet goriintii 0-

1 araligia 6l¢eklendirilmis ve etiketleri kategorik bigime doniistiirmiistiir.
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YZ ag performansini degerlendirmek icin egri altinda kalan alan (AUC, Area
Under the Curve), dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri ROC analizi ile

belirlendi.

Azinhik smifinin etkili bir sekilde asir1 6rneklenmesini saglamak ve siniflandirict
performansina zarar verebilecek sinif dengesizligiyle ilgili sorunlart en aza indirmek
amactyla; YZ modeli egitim sirasinda her iki sinifin (aktif ve inaktif lezyonlar) esit temsili
icin, aktif lezyonlara sahip (789 sayida) ve inaktif lezyonlara sahip (693 sayida)

siniflardan rastgele se¢ilen mini gruplar 1:1 oraninda 6rneklendi.

Calisma, Python dilinin derin 6grenme ekosistemi ile uyumlu olan Tensorflow ve

Keras kiitliphanelerini kullanarak gergeklestirildi.

Arastirmanin egitim ve test siirecleri, yliksek performansli bir bilgisayar ortaminda

gerceklestirilmistir. Intel® Xeon® E5-1630 v3 islemci, 32 GB bellek ve NVIDIA
GeForce GTX1080 Ti 11GB ekran kart1 gibi donanimsal 6zelliklere sahip bir sistem,

modelin biiylik veri setleriyle verimli ve hizli bir sekilde egitilmesine olanak saglamistir.
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4. BULGULAR

4.1. Demografik Bulgular

Calismamizda, MS tanili yaglar1 18 ile 65 arasinda degisen 306’s1 kadin, 116’s1
erkek toplam 422 hastanin MRG incelemeleri retrospektif olarak degerlendirildi.

Hastalar, MRG incelemelerinde c¢alisma grubu (aktif plak) ve kontrol grubu
(inaktif plak) bulunanlar olarak iki gruba ayrildi. Aktif plak grubunda 159 kadin ve 56
erkek olmak iizere toplam 215 hasta, inaktif plak grubunda ise 147 kadin ve 60 erkek
olmak tiizere toplam 207 hasta bulunmaktayd: (tablo 4.1). Calismaya dahil edilen 422

hastanin yas ortalamas1 36,41+10,26 olarak hesaplanmistir.

Tablo 4.1. Calisma (aktif plak) ve kontrol gruplarinin (inaktif plak) demografik yapisi

- . Cinsiyete
Simf Cinsiyet Say1 ve Cinsiyete Gore Gore Ygs icin Suf Yas
Yiizde (%)  Yas Ortalamasi P Ortalamasi
Kadm 159 (%74) 33,37+9,44
0,352
Cahsma Erkek 56 (%26) 34,71+ 9,51 ’ 33,7249.,45
Toplam 215 (%100)
Kadin 147 (%71) 38,62+10,56
0,198

Kontrol Erkek 60 (%29) 40,68+9,72 39,22+ 10,34
Toplam 207 (%100)

4.2. Yapay Zeka Modellerinin Performansi

YZ modellerinin bagarisini degerlendirmek icin egri altinda kalan alan (AUC),
dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru gibi simiflandirma performans olgiitleri

kullanilmistir.

Calismamizda 88 model arasinda dogruluk (accuracy) parametresi referans kabul
edildiginde en basarili sonucu veren; MobileNet transfer 6grenim mimarisinin, Adam OA
ve relu AF kullanilarak olusturulmus YZ modeli olmustur. Bu modelde demiyelinizan
plaklarin aktif ve inaktif ayriminda dogruluk orani %74,4 bulunmustur. Kesinlik (Pozitif
Kestirim Degeri) degeri aktif plaklar icin %69,7; inaktif plaklar i¢in %81,1 bulunmus

olup iki siif arasinda makro ortalama ve agirlikli ortalamalar sirasiyla %75,4 ve %75,5
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cikmigtir. Duyarlilik degeri aktif plaklar i¢in %84,1; inaktif plaklar i¢in %65,1 bulunmus
olup iki smif arasinda makro ortalama ve agirlikli ortalamalar sirasiyla %74,6 ve %74,4
cikmistir. F1-skoru aktif plaklar i¢in %76,2; inaktif plaklar i¢in %72,2 bulunmus olup iki
sinif arasinda makro ortalama ve agirlikli ortalama %74,2 ¢ikmistir (Tablo 4.2). Destek
degerleri aktif plaklar i¢in 145, inaktif plaklar i¢in 152, makro ortalama ve agirlikli
ortalama i¢in 297 olmustur. Bu modelin 6zgiillik (spesifite) degeri %65,1; negatif
kestirim degeri %81,1 hesaplanmistir. Bu modele ait ROC analiz egrisi sekil 4.1°de

gosterilmistir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

True Positive Rate

= Training ROC Curve (AUC = 0.999)
= Testing ROC Curve (AUC = 0.786)

0.0+~ . : . :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 4.1. En basarili yapay zeka modelimiz olan MobileNet’in ¢alisma (aktif plak) ve
kontrol (inaktif plak) grubu ROC analiz egrisi.

Calismamizda 88 model arasinda dogruluk (accuracy) parametresi referans kabul
edildiginde en basarili sonucu veren; MobileNet transfer 6grenim mimarisinin, Adam OA
ve relu AF kullanilarak olusturulmus YZ modelinin performans Olgiitleri tabloda
verilmigtir. Olusturulan bu modelde ve diger modellerde; dropout orani= 0,5; epoch
sayisi= 50, learning rate= 0,001, batch biiytikliigii= 32 ve baslangi¢ hacim biiyiikligii=

64 metrikleri degistirilmemis olup ayni1 degerler kullanilmistir.
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Tablo 4.2. MobileNet transfer §grenim mimarisinin performans 6l¢iitleri

. Aktif  Inaktif Dogruluk
MobileNet Macro avg Weighted avg
plak plak (Accuracy)
Kesinlik (Precision) 0,697 0,811 0,754 0,755
Duyarhlik (Recall) 0,841 0,651 0,746 0,744
0,744
F1-skoru 0,762 0,722 0,742 0,742
Destek (Support) 145 152 297 297

Karmagiklik matrisi (confusion matrix), bir siniflandirma algoritmasinin
performansini tanimlamak i¢in kullanilan bir tablodur (Sekil 4.2a). Karmasiklik matrisi,
test verilerini kullanan bir siniflandirma algoritmasinin performansini gorsellestirir ve
Ozetler. En basarili sonucu elde ettigimiz MobileNet Adam relu YZ modelinin; test
edilen veri setindeki dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif tahmin

sayilarini iceren karmasiklik matrisi Sekil 4.2b’de gdsterilmistir.

Aktif Inaktif
E] AKktif Dogru Pozitif Yanlis Negatif
~
=
s
Q
;_;. inaktif Yanlis Pozitif Dogru Negatif
<
S
TAHMIN DEGERLERI

Sekil 4.2a. Karmasiklik matrisi (confusion matrix) grafiginde verilen gercek ve tahmini

sayisal degerlerin anlamlar1 gosterilmistir.
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Confusion Matrix

120

100

aktif

True labels

-60

inaktif
1

ak|tif inaktif
Predicted labels
Sekil 4.2b. MobileNet transfer 6grenim mimarisinin, Adam OA ve relu AF kullanilarak
olusturulmus yapay zeka modelinin karmasiklik matrisi (confusion matrix) grafigi

gosterilmistir.

MobileNet, DenseNet201, DenseNet169, DenseNetl21, VGG16, VGG19 ve
Xception transfer Ogrenim mimarilerinin; Adam, Nadam, SGD ve RMSprop
optimizasyon algoritmalari; relu ve swish aktivasyon fonksiyonlarinin iterasyonlari ile
olusturulmus YZ modelleri dogruluk orani en basarili modeller olarak bulunmustur.
Calismamizda kullanilan tiim modellerde; dropout orani= 0,5; epoch sayisi= 50, learning
rate= 0,001, batch biyiikligli= 32 ve baslangic hacim biyiikligii= 64 metrikleri
degistirilmemis olup ayn1 degerler kullanilmistir (Tablo 4.3).
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Calismamizda 88 model arasinda; basart degerlendirilmesinde dogruluk
(accuracy) parametresi referans kabul edildiginde en bagarili sonuglari veren ilk 15 model
en basarilidan en basarisiza dogru tabloda siralanmistir (OA= Optimizasyon Algoritmast,

AF= Aktivasyon Fonksiyonu parametreleri).

Tablo 4.3. Calismamizda 88 model arasinda; en basarili sonuglar1 veren ilk 15 modelin

performans dlgiitleri

Yapay Zeka OA AF Plak Kesinlik  Duyarhhk  F1 Dogruluk
Modeli (Precision) (Recall) skoru (Accuracy)

MobileNet Adam relu  aktif 0,697 0,841 0,762 0,744
inaktif 0,811 0,651 0,722

DenseNet201 RMSprop relu aktif 0,684 0,793 0,734 0.720
inaktif 0,767 0,651 0,704

MobileNet Nadam relu  aktif 0,685 0,765 0,723 0,713
inaktif 0,748 0,664 0,703

DenseNet201 SGD swish  aktif 0,666 0,800 0,727 0.707
inaktif 0,764 0,618 0,683

MobileNet Adam  swish  aktif 0,699 0,689 0,694 0,703
inaktif 0,707 0,717 0,712

VGG16 SGD relu  aktif 0,654 0,834 0,733 0.703
inaktif 0,785 0,578 0,666

Xception Adam swish  aktif 0,664 0,779 0,717 0,700
inaktif 0,748 0,625 0,681

VGG19 SGD swish  aktif 0,731 0,600 0,659 0,696
inaktif 0,674 0,789 0,727

DenseNet169 SGD swish  aktif 0,668 0,724 0,695 0,690
inaktif 0,714 0,657 0,684

DenseNet121 SGD relu  aktif 0,670 0,717 0,693 0,690
inaktif 0,711 0,664 0,687

DenseNet201 SGD relu  aktif 0,639 0,820 0,719 0,686
inaktif 0,765 0,559 0,646

DenseNet121 SGD swish  aktif 0,640 0,800 0,711 0,683
inaktif 0,750 0,572 0,649

MobileNet SGD relu  aktif 0,699 0,593 0,641 0,676
inaktif 0,660 0,756 0,705

Xception RMSprop swish  aktif 0,610 0,931 0,737 0,676
inaktif 0,868 0,434 0,578

MobileNet Nadam  swish  aktif 0,636 0,7862 0,703 0,676
inaktif 0,737 0,572 0,644
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5. TARTISMA

Multipl skleroz, genellikle gen¢ eriskin yas gurubunda goriilen, norolojik
bozukluklarin yaninda ciddi derecede fiziksel veya bilissel engellere yol agabilen, beyin
ve spinal kord yerlesimli demiyelinizan lezyonlar ile kendini gosteren kronik inflamatuar
bir hastaliktir(23). MS uzun dénem seyri nedeniyle ciddi ndrolojik hasarlara yol acarak
hem bilissel acidan hem de fiziksel oziirliiliik bakimindan hastalarin hayat kalitesini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir. MS’nin olusturabilecegi Oziirliliiglin en aza
disiiriilmesi  hatta engellenebilmesi igin erken tant konulmali ve zaman kayb1

yasanmadan uygun tedaviye baslanmalidir.

MS tanisinda kesin bir klinik veya laboratuvar bulgusu bulunmamakla birlikte;
MS tanisinda kabul goren bir siniflama olan McDonald kriterlerinin 2017 revizyonunda,
tan1 agsamasindaki biitiin  hastalara beyin MRG ¢ekilmesinin  Onerildigini
belirtilmektedir(2). Spinal MRG ise her zaman gerekli olmasa da uzayda yayilimi
gosterebilmesi, spinal kord tutulumunu gdstermesi ve beyin MRG ile tani kriterlerinin
yeterli olmadigr durumlarda onerilmektedir. MRG ¢ekimleri, taniyla birlikte hastalik
aktivasyonu takibi i¢cin mekanda ve zamanda dagilimi gosterebilmesi acgisindan

kontrastsiz sekanslara ilaveten kontrastli sekanslarla birlikte yapilmalidir(6).

Gadolinyumun gii¢lii paramanyetik Ozellikleri nedeniyle; MRG ¢ekimlerinde
kontrast ajan olarak gadolinyum bazli kontrast ajanlar1 (GBKA) intravendz enjeksiyon
uygulanmalari ile kullanilmaktadir. Gadolinyumun serbest formu toksik etkilere sahiptir
ve bunu azaltmak i¢in selat formlar1 gelistirilmis olsa da klinik kullaniminda yapilan bazi

arastirmalarin da destekledigi bir¢ok endise bulunmaktadir(7, 8).

Gadolinyumun bobrekte (akut bobrek hasari, nefrojenik sistemik fibrozise) toksik
etkilere; karacigerde akut toksisiteye (hepatoselliiler nekroz); kemik, beyin ve farkl
dokularda birikim ile uzun dénemde toksisiteye, retikiiloendotelyal sistemde inhibitor
etkilere sahiptir(14-17). Gadolinyumun cilt reaksiyonlari, gastrointestinal ve norolojik
reaksiyonlar, hatta anafilaktik sok gibi alerjik yan etkileri olabilmektedir(21). Tim MS
hastalarina, tan1 ve takiplerde hasta yOnetiminin bir parcasi olarak MRG ¢ekimleri
sirasinda rutin olarak GBKA’lar uygulanir. Gadolinyumun toksik etkileri nedeniyle,
diizenli klinik takip i¢cin GBKA uygulamasiyla sik sik gorilintiilemeye tabi tutulan ve
dokularda daha yiiksek kiimiilatif gadolinyum birikimine yol acabilen MS hastalarinda
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bir endise kaynagidir. Ayrica kontrastli MRG ¢ekimlerinde kontrast madde verildikten
sonra beklenmesi gerek siire ve kontrastli ek sekanslarin ¢ekim siiresi; hastanin ¢ekim
siiresini uzatmaktadir. Cekim siiresinin uzamasi, cihaz icerisinde hareketsiz bir sekilde
kalmas1 gereken hastalarda uyum sorununa ve hareket artefaktlarina neden
olabilmektedir. Ayrica her hastanin uzayan ¢ekim siiresi, ¢gekimi uygulayan ve denetleyen
radyoloji hekimi ve goriintiileme teknikeri i¢in is giicii kaybi ile birlikte hasta ¢ekim
randevularinin da uzamasi manasina gelmektedir. MS hastalarinin tan1 ve sonrasi
takiplerinde periyodik gorintiilleme sikligi g6z Oniine alinirsa kontrast maddelerin

maliyeti saglik giderlerine ciddi bir yiik getirmektedir.

GBKA, MS hastaliginda aktif inflamasyon doneminde kontrast tutan lezyonlarin
varligin1 géstermesi agisindan tani ve takiplerde kullanilmaktadir. MRG incelemelerinde
hekim tarafindan demiyelinizan plaklar tespit edilebilmekle birlikte, aktif plaklarin ayrimi
kontrast madde verilmeden ¢iplak gozle yapilabilmesi miimkiin degildir. Ancak
gadolinyumun bahsedilen dezavantajlari; aktif demiyelinizan plak varliginin, hastaya
kontrast madde verilmeden MRG sekanslarindan tespit edilip edilemeyecegi sorusunu

akla getirmektedir.

Bilgisayarlarin gorsel algimizin 6tesinde, verilen veriyi bir¢ok niteliksel ve sayisal
ozellikleriyle birlikte degerlendirebilmektedir. YZ ve bilgisayar sistemlerinin verilerden
O0grenme yoluyla bilgi c¢ikarmasint ve sonuglari gelistirmesini saglayan makine
ogrenmesi, verileri isleme 6zelligiyle bircok alanda kullanilmaya baslanmis olup tip

diinyasinda 6zellikle radyoloji alaninda gelecege dair imit verici sonuglar sunmaktadir.

Calismamizda, GBKA uygulamadan elde olunan kontrastsiz MRG
goriintiilerinden, kontrastlanan aktif plaklar1 6ngérmede YZ modellerinin derin 6grenme
potansiyelini aragtirmayr amacladik. YZ modellerinin basar1 oraninin yiiksek c¢ikmasi
durumunda MS hastalarinda, GBKA kullanimina gerek kalmadan aktif plak tespitini
saglamak ve bu sayede gadolinyumun hastalarda olusturabilecegi muhtemel toksik
etkileri ile kontrast madde kullaniminin zikredilen diger olumsuzluklarindan kaginmay1

amacladik.

Calismamizda, 11 farkli transfer 6grenim mimarisinin, 4 farkli optimizasyon
algoritmas1 ve 2 farkli aktivasyon fonksiyonunu kullanarak 88 farkli makine 6grenme
yontemine sahip yapay zekda modeli olusturduk. Olusturulan YZ modelleri arasinda en

yiiksek basar1 sonuclarini; MobileNet transfer 6grenim mimarisinin, Adam OA ve relu
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AF kullanilarak olusturulan YZ modeli vermistir. Bu modelde kontrastsiz FLAIR sekansi
MRG kesitinde; aktif ve inaktif plak ayrimi1 tahmininde dogruluk oran1 %74,4 oraninda
bulunmustur. Bu sonuglar, kontrast madde uygulamasindan kaginan bir protokol i¢in

umut vericidir.

Klinik arastirmalar tipta kanitin altin standardidir. PubMed veritabaninda yapilan
arastirmamiza gore, 2024 yili 6ncesinde bir¢gok makalenin radyolojide YZ kullanimini
bildirmesine ragmen (Ingilizce anahtar kelimeler: "radiology" + "AI" kullanildiginda
7385 sonug bulunmustur), yalnizca yaklasik %8'inin yapay zekanin klinik uygulamasini
tartistigini (ingilizce anahtar kelimeler: “radiology” + “AI” + “clinical practice” ve
“clinical trials” ayr1 ayr1 kullanildiginda toplam 621 sonu¢ bulunmustur) gostermektedir.
Ayrica, bu makalelerin daha yakindan incelenmesi, cogunun goriis oldugunu ve fiili
uygulamaya iligkin raporlar olmadigim1 ortaya koymaktadir. Yillara gore yapilan
caligmalara bakildiginda ise sekilde 2016 yilindan sonra radyolojide YZ kullanimina
iligkin hem makale hem de klinik aragtirmalarin sayisinin ivmeli sekilde artarak
yiikseldigi ve 2023 senesinde dnceki seneler gore sayisal olarak en yiliksek orana ulastigi
dikkati ¢ekmektedir. YZ konulu arastirmalarin son yillarda ivmelenerek artmasi, bu
alandaki gelismelerin hizlanmasi ve klinik pratik hayatimiza girebilmesi acisindan umut
vericidir. Klinigimizde kendi hastalarimizin radyolojik goriintiileri ile yaptigimiz bu
klinik aragtirmanin; YZ alanindaki arastirmalarda eksik kalan klinik arastirma yoniinde

katki sunmasini amagladik.

Literatiirde multipl skleroz hastalarinda YZ uygulamalariyla ilgili bir¢ok farklh
klinik calisma mevcuttur. MRG goriintiilerindeki lezyonlardan veya lezyon olusmadan
once beyin dokusu degisikliklerinde MS tanis1 koyabilmek; demografik 6zellikler, klinik
bulgular ve MRG goriintiileri ile MS prognoz tayini, MRG goriintiileri ile MS klinik
fenotipi ve MRG fenotipi siiflamasi, smirli olmakla birlikte MRG goriintiileri ile
tedaviye yanit gézlemi, MRG c¢ekim protokoliinde iyilestirmeler, MS tan1 ve takibinde
kullanilmak tizere demiyelinizan lezyonlar1 tanimlama ve segmentasyonu, 6zellikle gri
cevherde olmak iizere beyin atrofisini degerlendirmek gibi bir¢cok alanda yapay zeka
klinik ¢alismalar1 yayilanmistir(95). Ayrica MS hastalarinda MRG kullaniminda; post
kontrast goriintiilerde kontrastlanan plaklarin tespiti(96), yapay zeka uygulamalar ile
goriintli kalitesini arttirarak kontrast dozunu azaltma imkam saglama(97) ve kontrast
ajanlarin goriintii lizerinde etkisini arttirarak 6zellikle kii¢iik kontrastlanan lezyonlari

dogru tanimlayabilme(98) imkan1 sunma konularinda basarili sonucglar veren literatiir
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calismalari mevcuttur. Ancak bizim ¢alismamizda arastirdigimiz gibi kontrastsiz MRG
ile kontrastlanan aktif demiyelinizan plaklarin tespitinde yapay zeka uygulamalar
konusunda, literatiir taramamizda Narayana ve ark. (arkadaslari) (99) tarafindan

yayinlanmis yalnizca bir ¢alisma bulunmaktadir.

Bu caligmalar MS klinik uygulamalar1 alaninda YZ potansiyel uygulamalarinin
genel bakisini sunmaktadir. Tim sektorlerde bilgiyi hem daha hizli hem de yiiksek
dogrulukla islemek i¢in bilgisayarlara olan giiven daha fazla artiyor ve bu acidan tip alan1
da bir istisna olmamalidir. Dolayisiyla, sadece néroradyologlar degil, ayn1 zamanda MS
klinisyenleri de MS alaninda klinik uygulamalara yakin gelecekte girmesi muhtemel olan
temel YZ uygulamalarini tanimalidir. Her zaman uzman bir okuyucunun nihai ¢iktiy1 (ve
gerekiyorsa ara adimlar1) gozden gecirmesi gerektigi unutulmamalidir, ancak YZ
teknikleri; tani, ayirici tani, prognoz tayini, klinik durum ve tedavi takibi de dahil olmak
tizere MS alanindaki bir¢ok klinik uygulama i¢in olduk¢a umut vericidir. Gelecekte YZ
algoritmalar1 tarafindan segilen bilgilerin daha iyi anlagilmasi, mevcut yazilimin uygun
sekilde cok merkezli ve ¢oklu veri setleri ile dogrulanmasi, donanim ve yazilim
entegrasyonunun arttirtlmasi hususlar1 gelistirildikce yapay zekanin basaris1 ve

dolayistyla klinik uygulamalarda kullanilmasi artacaktir.

Narayana ve ark.(99); MS tanili, coklu merkezde 3T(%15) ve 1.5T (%85) alan
giiciine sahip MRG cihazlarinda 2005-2009 yillar1 arasinda MRG ¢ekilmis 1008 hastanin,
toplamda 1970 multi parametrik MRG goriintiileri iizerinden yaptig1 ¢aligmada, post
kontrast T1 sekansini altin standart kabul ederek aktif ve inaktif plaklar siniflandirmastir.
Daha sonra, kontrast oncesi multipl MRG sekanst (T1, T2 ve FLAIR) kullanarak
kontrastlanan aktif plaklarin, kontrastsiz sekanslardan VGG16 yapay zeka modeli ile
tahmininin bagar1 oran1 lizerine ¢alismistir. En az 1 adet kontrastlanan aktif plaga sahip
519 inceleme, kontrastlanan plak izlenmeyen 1451 inceleme olmak iizere toplam 1970
MRG tetkiki ile ¢alisilmistir. Calismada tek transfer 6grenim mimarisi olarak VGG16
kullanilmistir. Besli ¢apraz dogrulama (fivefold cross-validation) yontemi kullanilarak
olusturulan veri seti her iterasyonda egitim (%65), dogrulama (%15) ve test i¢in (%20)
kullanilarak bes farkli iterasyon elde edilmistir. Adam optimizasyon algoritmasi ve
sigmoid aktivasyon fonksiyonu hiperparametreleri kullanilmistir. Epoch sayisi 100,
learning rate 0,001 parametreli ile calisilmistir ve dropout kullanilmistir. Aktif ve inaktif
plak ayrimi tahmininde en yiliksek dogruluk orani %75 oraninda saptanmistir. Kendi

arastirmamizda, bu arastirmadan farkli olarak tek degil; VGG16 da dahil olmak tizere 11
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farkli transfer 6grenim mimarisi kullanilmistir. En basarili YZ modelimizde dogruluk
orant %74,4 bulunmustur. Bizim calismamizda VGG16 ile SGD OA ve relu AF
hiperparametreleri kullanilarak dogruluk oran1 %70,3 bulunmustur. iki calisma arasinda
hasta sayisi, merkez sayisi, cihaz alan giicii farkliligi, kullanilan MRG sekans sayisi, veri
seti ayriminda farkliliklar ve farkli hiperparametreler kullanmamiza ragmen (OA, AF,
epoch sayisi); Narayana ve ark.(99) ile bizim arastirmamiz arasinda yakin oranlarda

dogruluk degerleri dikkati cekmektedir.

Calismamizda birtakim sinirlamalar mevcuttur: 1) Calismanin tek merkezli
retrospektif olmast ve kiigiik drneklem grubu dis dogrulama yapilamamasi. Gelecekte
daha biiyiik bir dogrulama kohortunun eklenmesiyle daha dogru sonuglar elde edilebilir.
2) Veri setinin lezyon izlenen kesit ekran goriintiisii lizerinden manuel olarak elde
edilmesi. MRG incelemesine ait ham goriintii iizerinden veri toplama yontemi bulunarak,
YZ modelinin ayirt edici daha ¢ok niteliksel ve niceliksel veriyi islemesi ve daha yiliksek
oranda basarili sonuglara ulagsmasi saglanabilir. 3) Calismanin tek bir FLAIR sekansi ve
iki boyutlu goriintii lizerinden yapilmasi. Kontrastsiz daha fazla sekansa ait goriintiilerin
birlikte multiparametrik olarak kullanilmasi ve lezyona ait voliimetrik bilgi saglamasi
acisindan lezyonun ti¢ eksendeki verilerinin kullanilmasi yapay zekaya ait derin 6grenme
mekanizmasinin daha iyi egitilmesini ve daha basarili tahminler yiirlitmesini saglayabilir.
4) Tim modellerde model metriklerini (dropout orani, epoch sayisi, learning rate ve
batch biiylikliigli) sabit olarak kullanmamiz. Calismada ¢ok sayida model denenmesi
nedeniyle; makine 6grenmesinde yasanabilecek zorluklar ve her degiskenin tiim veri
setine ayr1 ayr1 uygulanmasinin ¢ok uzun zaman alacak olmasi literatiirde en ¢ok basari
gosteren sabit degerler kullanmamiza neden olmustur. Farkli ¢alismalar ile model
metriklerindeki degiskenlerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi daha iistiin basar1 gosterebilecek
farkli parametre degerlerinin Onerilmesini saglayabilir. 5) Veri seti dagilimimda model
egitimi ve test i¢in ayrilan veri yiizdesindeki farkliliklarin sonuca etkisinin
degerlendirilmemesi. Bu konuda standart bir deger olmamasi nedeniyle farkli oranlarin
sonuca etkisinin tartigilmasi ve klinik arastirmalar ile uygulanmasi ideal oranin bulunmasi
acisindan kanit tegkil edebilir. 6) Calismamiza ait tiim goriintiilerin sadece 3T alan
giictine sahip MRG cihazindan elde edilmesi. Farkli manyetik alan giicline sahip
cihazlardan elde olunan veri kalitesi {izerine manyetik alan giiciiniin etkisi konusunda
olusabilecek farkliliklar tespit edebilmek amaciyla ¢ok merkezli ve olusturulan biiyiik

veri setleriyle ¢alisilmasi bu konuda bilgi verici olabilir.
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Calismamizda bahsedilen sinirlamalar ile birtakim istiinliikler de bulunmaktadir.
Bunlardan en onemlisi 11 farkli transfer 6grenim mimarisi, 4 farkli optimizasyon
algoritmas1 ve 2 farkli aktivasyon fonksiyonunu kullanarak 88 farkli YZ modeli
olusturmamizdir. Tiim modelleri veri setine uygulayarak tek calisma ile buldugumuz
basar1 oranlari yeni calismalar i¢in kullanilacak model ve parametre se¢iminde yol
gosterici olabilir. Ikinci bir iistiinliik; yalnizca tek merkezde bir arastirma olmasina
ragmen merkezimizin yiiksek kapasiteli bir iiniversite hastanesi olmasi ve bulundugu
cografyada bolgenin en biiylik saglik merkezi olmasi nedeniyle ¢evre illere de hizmet
vermesidir. Bu sayede tek merkezli bir calisma i¢in ¢ok sayida hasta verisi
saglanabilmistir. Ugiincii bir {istiinliik; veri setini olusturdugumuz gériintiilerde lezyonla
birlikte cevre yapilar1 da goriintii alanina dahil etmemizdir. Boéylece YZ modellerinin
lezyon siniflamas1 konusundaki basarisi ile es zamanl olarak lezyonu ¢evre yapilardan

ayirt edebilirligini de test etmis olduk.
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6. SONUC VE ONERILER

MS hastalig1 ndrolojik bozukluklarin yaninda ciddi derecede fiziksel veya biligsel
engellere neden olabilen kronik inflamatuar bir hastalik olup tani ve takibinde sik sik
ihtiya¢ duyulan MRG ¢ekimlerinde kontrast madde olarak kullanilan gadolinyum bir¢ok

dezavantaji nedeniyle endise olusturmaktadir.

Bu c¢alismada, gadolinyum bazli kontrast ajan uygulanmadan elde edilen MR
goriintlilerinde kontrastlanan aktif plaklari tahmin etmek i¢in YZ modellerinin makine
O0grenmesi Ozelligini kullanmanin basar1 oranlarini arastirdik. MS hastalarinda tek
merkezli ve retrospektif olarak olusturdugumuz FLAIR sekanst MRG incelemelerine ait
veri setimiz ile YZ modellerini aktif ve inaktif plak ayrimi yapabilmesi yoniinde egittik.
Olusturdugumuz YZ modellerinde en basarili sonucu veren modelimiz bu ayrimi %74,4
dogruluk ile siniflandirdi. Sonug olarak; YZ makine 6grenimi 6zelligi konvansiyonel
MRG sekansi olan kontrastsiz FLAIR sekansi ile kontrastlanan aktif plaklari orta-ytiksek
dogruluk oraninda tahmin edebilmistir. Bu sonug; klinik uygulamalarda kullanim
acisindan yeterli olmamakla birlikte kontrast madde kullanimindan kaginan bir
goriintiileme protokolii i¢in umut vericidir. Arastirmamiz bu alanda yapilacak yeni

aragtirmalar i¢in yol gosterici olacaktir.

Aktif MS plaklarinin tespitinde kontrast maddenin kullanilmadigi protokollerin
gelistirilmesinden 6nce, multiparametrik konvansiyonel MRG sekanslarinin birlikte
kullanildigr makine 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi sonrasinda, YZ modelinin dis
dogrulamasinin, gelecekte yapilacak ¢ok merkezli ve heterojen genis hasta dérneklemli

baska caligmalarla desteklenmesi gerekli olacaktir.
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