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OZET

Karmagik bir psikiyatrik bozukluk olan sizofreni hastaliginda dogru tani ve tedavi siirecinin
etkin bir sekilde yonetilebilmesi olduk¢a 6nemlidir. Cesitli manyetik rezonans tekniklerine
ait goriintiiler, sizofreni igin biyobelirte¢ olarak hizmet etme potansiyeline sahiptir. Bu
calismanin amaci, sizofrenili bireyler ile saglikli kontroller arasinda beyin boélgelerinde
olusabilecek dokusal 6zelliklerdeki farkliliklarr yapisal MR goriintiileri araciligiyla sayisal
olarak analiz etmektir. Bu ama¢ dogrultusunda yapilan ilk siniflandirma c¢alismasinda sag,
sol ve iki tarafli beyin olmak {izere bes bolgeden elde edilen Gri Diizey Es Olusum Matrisi
(GLCM) oznitelikleri ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir.
Sol hemisferdeki bu bes bolgenin GLCM 6zellikleri kullanilarak sizofreni ile saglikli
bireylerin ayirt edilmesinde en yiiksek %94,4 dogruluk orami ile yiiksek performansl
siniflandirma metrikleri elde edilmistir. ikinci siniflandirma ¢alismasinda ise tiim beyinden
elde edilen 3 doku tipi beyaz madde (WM), gri madde (GM) ve beyin omurilik sivisi (CSF)
goriintiileri veri girisi olarak kullanilarak, AlexNet tabanli kurgulanan CNN mimarisi ile
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yapisal MR goriintiileri kullanilarak yapilan
siniflandirma metrikleri incelendiginde GM goriintiilerinin %98 dogruluk orani ile yiiksek
siniflandirma basaris1 elde edildigi goriilmiistiir. Ugiincii stniflandirma ¢alismasinda ise bu 3
doku tipine ait goriintiilerden GLCM, Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami: (HOG) ve
Yerel ikili Oriintii (LBP) metotlar1 kullanilarak &znitelik ¢ikarilmis olup makine 6grenme
algoritmalar1 ile smiflandirma gergeklestirilmistir. %86.11 dogruluk orami ile XGB
algoritmasi en yiiksek dogrulugu veren siniflandirici oldugu goriilmiistiir. Sizofreni gibi
psikiyatrik bozukluklarda dahi bireylerin yapisal beyin MR goériintiilerinin hastalik

etiyolojisinin anlagilmasina katki saglama potansiyeline sahip oldugu vurgulanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sizofreni, yapisal MR goriintiileme, makine 6grenimi, siniflandirma.
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ABSTRACT

In schizophrenia, which is a complex psychiatric disorder, the correct diagnosis and
treatment process is very important for effective management. Various types of
magnetic resonance (MR) images have the potential to serve as biomarkers for
schizophrenia. The aim of this study is to numerically analyze the differences in textural
features that may occur in brain regions between individuals with schizophrenia and
healthy controls by means of structural MR images. In the first classification study
conducted for this purpose, the Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) features
obtained from five regions, namely the right, left and bilateral brain, were classified
using machine learning methods. When the results were examined, high-performance
classification metrics were obtained in differentiating schizophrenia and healthy
individuals by using the GLCM features of these five regions in the left hemisphere
with an accuracy rate of 94.4%. In the second classification study, 3 tissue types of
white matter (WM), gray matter (GM) and cerebrospinal fluid (CSF) images obtained
from the whole brain were used as data input, and classification was performed with the
AlexNet-based CNN architecture. Using structured concept metrics using structural MR
drawing, GM image achieves high technology with 98% accuracy rate. In the third
classification study, features were extracted from the images of these 3 tissue types
using GLCM, Directed Gradient Histogram (HOG) and Local Binary Pattern (LBP)
methods, and classification was performed with machine learning algorithms. With an
accuracy rate of 86.11%, the XGB algorithm was found to be the classifier that gave the
highest accuracy. It is emphasized that structural brain MR images of individuals have
the potential to contribute to the understanding of the etiology of the disease, even in
psychiatric disorders such as schizophrenia.

Keywords: Schizophrenia, structural MR imaging, machine learning, classification.
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GIRIS

Giliniimiizde psikiyatrik rahatsizliklarin teshis ve tedavisi, tip ve yapay zeka alanindaki
ilerlemeler sayesinde 6nemli Slciide gelisme gostermektedir. Ozellikle sizofreni gibi
karmasik bir psikiyatrik rahatsizligin teshis edilmesi genellikle birgok klinik belirti ve
semptomlarin  degerlendirilmesini  gerektiren bir siirectir. Ayrica son yillarda
goriintiileme tekniklerindeki ilerlemeler ve makine 6grenimi yontemlerinin kullanima,

sizofreni teshisinde yeni yaklagimlar sunmaktadir.

Ozellikle psikiyatrik hastaliklarin dogasmm1 anlamak igin gerceklestirilen beyin
calismalarinda yapisal, fonksiyonel ve difiizyon tensor gibi MR goriintiileme
yaklagimlarinin ayr1 ayri veya birlikte yer aldigi arastirmalar her gecen giin ivme
kazanmaktadir. Bu goriintiiler, sizofrenili bireylerde beyin bolgelerindeki yapisal
degisiklikleri ve anormallikleri ortaya ¢ikarabilmekte ayrica bu goriintiilerin
incelenmesi ve sizofreni siniflandirmasinin yapilmasi karmasik ve zaman alict

olabilmektedir.

Fonksiyonel MR goriintilleme, beynin belirli bolgelerinin etkinligini ve islevlerini
incelemek i¢in kullanilan bir goriintiileme teknigidir. Bu teknik beyin aktivitesinin hem
dinamik hem de mekansal (beynin farkli bolgeleri) 6zelliklerini inceleme firsati tanir.
Bu yontemle beyindeki belirli islevsel bolgelerin aktivasyonu ve birbirleriyle olan

iligkileri haritalanabilir [1].

Beyindeki sinir liflerinin yonelim ve baglantilarini incelemek i¢in kullanilan MR teknigi
olan difiizyon tensor Qoriintiileme, beyindeki su molekiillerinin hareketiyle ilgili
bilgileri oOlcerek sinir liflerinin anatomik yapilarimi haritalandirir. Bu goriintiileme
teknigi, sinir sisteminin yapisini ve baglantilarini haritalamak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu yontemle beyin liflerinin anatomik yapisi, beyin bolgeleri

arasindaki baglantilar ve beyin traktlari incelenebilir [2].



Yapisal MR goriintileme viicutta organlarin, dokularin ve yapilarin ayritili
goriintiilerini olusturmak i¢in kullanilan bir tibbi goriintiileme teknigidir. Beyindeki
yapilar1 ve bolgeleri haritalamak, tiimorleri tespit etmek, doku hasarii incelemek ve
norolojik bozukluklari arastirmak igin siklikla kullanilmaktadir [3]. Bu faydalarin yani
sira, yapisal MR goriintiilleme yontemi non-invaziv bir sekilde (dokuya zarar vermeden)
giivenli bir goriintiileme seg¢enegi sunar ve genellikle hastalar i¢in rahatsizlik vermez.
Ozellikle biiyiik hasta gruplari iizerinde yapilan tip ve bilim arastirmalarinda, yapisal
goriintiileme teknikleri kullanilarak istatistiksel analizler yapilabilmekte ve verilerin

nesnel bir sekilde degerlendirilmesi saglanabilmektedir.

Makine 6grenmesi, biiylik veri setlerindeki desenleri tanimlamak ve tahminler yapmak
icin algoritmalarin kullanilmasiyla ilgilenen bir disiplindir. Son yillarda, yapisal MR
goriintiilerinin analizi ig¢in makine O6grenmesi yontemleri psikiyatrik bozukluklarda
Ozellikle sizofreni teshisi ve smiflandirmasinda umut vaat eden bir arastirma alani
haline gelmistir. Bu yoOntemler, goriintiilerden ¢ikarilan 6zelliklerin kullanildigt
ogrenme algoritmalarin1 i¢ermektedir. Bu sayede, sizofrenili bireyler ile saglikli
kontroller arasindaki farkliliklar1 belirlemek ve sizofrenili grubu ayirt edebilme

potansiyeli sunulmaktadir.

Bu tez ¢alismasi yapisal beyin MR goriintiilerini kullanarak sizofreni siniflandirmasi
icin makine 6grenmesi yontemlerinin potansiyelini arastirmayi amaglamaktadir. Elde
edilen veriler, sizofrenili bireyler ve saglikli kontrol grubu arasindaki yapisal
farkliliklar1 ortaya koyan ozellikleri icermektedir. Bu 6zellikler, uygun bir siniflandirma
modeli olusturmak i¢in kullanilacak ve sonuclar degerlendirilecektir. Bu tez
caligmasinda amigdala, kaudat, pallidum, putamen ve talamus gibi kortikal alt1 yapilara
ve 3 farkli doku tipine odaklanilmistir. Bu bolgeler daha 6nce sizofreni ile iliskili olarak
kismen calisilmis olmakla birlikte bu tez galismasi bahsi gegen bolgelere 6zgili yeni
iggoriiler ve bulgularn arastirmaktadir. Ayrica tim beyin incelenmeden sadece

odaklanilan beyin bolgeleri ve dokularinin sizofreni etiyolojisine katkis1 incelenecektir.

Bu c¢aligmanin bulgulari, sizofreni teshisinde ve tedavisinde daha hizli ve dogru bir

yaklasim sunarak klinik uygulamalarda 6nemli katki saglama potansiyelindedir. Ayrica,



makine 0grenmesi yontemlerinin beyin gorilintiileme verileriyle birlestirilmesi, sizofreni

arastirmalarina daha fazla anlayis, bilgi ve motivasyon saglayacaktir.

Tezin Amaci ve Katkilar:

Calismada sizofrenili bireylerin biitiin beyin digindaki odaklanmis bolgelere ait yapisal

MR goriintiilerindeki gizli oriintiilerin kullanilarak saptanabilirligi analiz etmek i¢in;
e Yapisal MR ile elde edilen beyin goriintiileri incelenmistir.

e Ik olarak odaklanilan bes bdlgeden GLCM ile elde edilen doku &zelliklerini
kullanarak ¢esitli makine 0grenimi metotlar1 ile sizofreninin ayirt edilebilme

potansiyeli aragtirilmigtir.

e ikinci olarak beynin gri madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivis1 béliimleri
cesitli Onislemler sonucunda elde edilmesiyle GLCM, HOG ve LBP ile
olusturulan 6zellikler kullanilarak gesitli makine 6grenimi metotlar1 ile sizofreni

potansiyeli arastirilmistir.

e Ugiincii olarak bu ii¢ beyin dokusu gériintiileri kullanilarak evrisimli sinir aglar1

ile sizofreninin ayirt edilebilirligi potansiyeli aragtirilmistir.

Tezin Organizasyonu

Tez caligmasinin birinci bolimiinde insan beyninin genel béliimleri, ¢alismamizda
odaklanilan beyin bdlgeleri, sizofreni hastaligi ve beyin iliskisi ile MR goriintiileme
basliklarindan bahsedilmektedir. Ikinci boliimiinde sizofrenili bireylerin yapisal MR
gorilintiileri kullanilarak gerceklestirilmis olan literatiir caligmalar1 ¢esitli acilardan

sunulmaktadir.

Ucgiincii béliimiinde kullandigimiz veri seti, uyguladigimiz gériintii 6n islemleri, yine
caligmamizda kullandigimiz 6zellik ¢ikarma metotlart ve yapilan siniflandirma
calismalarinda kullanilan algoritmalardan bahsedilmektedir. Dordiincti boliimiinde
hazirlanan veriler ile gerceklestirdigimiz smiflandirmalar ve elde edilen bulgular
sunulmaktadir. Besinci boliimiinde ise elde edilen bulgular sizofreni hastalig
kapsaminda incelenerek yorumlanmis olup c¢aligmanin gelecekteki perspektifi

degerlendirilmistir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER

1.1. Insan Beyni Fizyolojisi ve Noral Aktivitesi

Yiizyillar boyu gerceklestirilen calismalarla bilim insanlar1 beyin hakkinda bir anlayis
gelistirmeye ¢alismis olup son zamanlarda ise goriintiileme tekniklerinin gelismesiyle
sinirbilimciler beyin bélgelerinin ayrintili haritalarini ¢ikarmislardir. Sinirbilimciler MR
ve EEG gibi modern goriintiileme yontemleri ile bir bireyin gesitli gorevleri veya
diisiince siireclerini yerine getirirken beyindeki elektriksel aktiviteyi kaydetme egilimine
gitmislerdir. Bu kayitlarla yapilan analizler sonucu gorev tiirlerini ve duygulari
beyindeki Dbelirli  bolgelerle iliskilendirmelerini  saglamislardir.  Goriintiileme
tekniklerinin sagladig1 beyni gozlemleme 6zgiirliigii, ndrobilimde bir bilgi patlamasina

olanak saglamig ayrica beyni ve onun nasil ¢alistigini anlamamizi derinlestirmistir [4].

Sekil 1. Insan beyin yapisi [4]

Sekil 1 ile sematize edilen insan beyni, noronlar arasindaki elektriksel ve kimyasal
sinyallerin iletisimi ile noral aktiviteyi gergeklestirir. Noral aktivite, beyindeki
noronlarin etkilesimlerini ve islevlerini ifade eder. Beyin, siirekli olarak elektriksel

sinyaller tretir, iletisim kurar ve islem yapar [5].



Noronlar: Bilgiyi elektriksel ve kimyasal sinyallere doniistiiren, ileten ve isleyen ve
beyinde milyarlarca bulunan hiicrelerdir. Noronlar, aksiyon potansiyelleri olarak
adlandirilan elektriksel sinyalleri tiretebilmekte ve sinapslar araciligiyla diger noronlarla

iletisim kurabilmektedir [5,7].

Sinapslar ve kimyasal iletisim: Noronlar arasindaki iletisim sinapslar araciligiyla
gergeklesir. Sinaptik bosluk adi verilen kiigiik bir bosluk, bir néronun sonundaki hiicre
zar1 ile bir diger ndronun veya hedef hiicrenin hiicre zar1 arasinda yer alir. Iletisim, bir
sinir impulsunun (aksiyon potansiyeli) sinaptik bosluktan gegerek norotransmitter adi
verilen kimyasal maddelerin salinmasina ve hedef hiicredeki reseptorlere baglanmasina

dayanir [6].

Elektriksel aktivite: Beyin, noronlarin aksiyon potansiyellerinden kaynaklanan
elektriksel aktiviteyi siirekli olarak iiretir. Bu elektriksel aktivite, elektroensefalogram
(EEG) gibi yontemlerle kaydedilebilir ve beyin dalgalari olarak adlandirilan farkli

frekans ve ritimlerde gézlemlenebilmektedir [6].

Kan dolasimi: Beyin, oksijen ve besin maddelerinin saglanmasi igin yogun bir kan
dolagimina ihtiya¢ duyar. Beyindeki kan akimi, beyin arterleri ve venleri araciligiyla
saglanir. Kan, oksijen ve besinleri beyin hiicrelerine tasirken, atik iirlinleri uzaklastirir.
Beyindeki kan akimi, hem beyin aktivitesini destekler hem de beyin metabolizmasini

diizenler [6].

1.2.Hemodinamik Yanit

Insan beyni hemodinamik yaniti, beyin aktivitesinin kan akimindaki degisikliklere bagl
olarak meydana gelen bir yanittir. Beyin aktivitesi arttiginda, beyin bolgelerindeki
metabolik ihtiyaglar da artar. Bu artan metabolik ihtiyaglar, kan akiminin artmasina ve
oksijen ile besin maddelerinin daha fazla saglanmasina yol agar. Hemodinamik yanit, bu
artan kan akimi ve metabolik degisikliklerin bir sonucudur. Hemodinamik yanit,
beyindeki kan akiginin regiilasyonuyla iligkilidir. Beyindeki kan akisi, beynin enerji
ithtiyacini karsilamak i¢in 6nemlidir. Aktif olan beyin bolgeleri, oksijen ve glukoz gibi
besin maddelerini daha fazla gerektirir ve bu ihtiya¢lar kan akiminin artmasini tetikler.

Hemodinamik yanit, kan damarlarinin genislemesi (dilatasyon) ve kan akisinin artmasi



yoluyla gergeklesir. Bu, oksijenin beyin hiicrelerine ve diger besin maddelerinin beyin

dokusuna daha fazla ulasmasini saglar [7].
Hemodinamik yanitin 6nemi ¢esitli noktalarda ortaya ¢ikar:

e Beyin fonksiyonlarinin desteklenmesi: Hemodinamik yanit, beyin aktivitesini
desteklemek icin kan akimini diizenler. Aktif olan beyin bolgelerindeki artan
kan akimi, beyin hiicrelerine yeterli oksijen ve besin maddelerinin saglanmasini

saglar. Bu, beyin fonksiyonlarinin siirdiiriilmesi igin 6nemlidir [7].

e Fonksiyonel beyin goriintiilemesi: Hemodinamik yanit, fonksiyonel beyin
goriintiileme tekniklerinin temel prensiplerinden biridir. Fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiileme (fMRG) gibi teknikler, beyindeki kan akimindaki
degisiklikleri tespit ederek noral aktivite ile iliskilendirir. Aktif olan beyin
bolgelerindeki artan kan akimi, fMRG goriintiilerinde belirginlesir ve beyin

aktivitesinin haritalanmasini saglar [7].

e Norolojik ve psikiyatrik bozukluklarin arastirilmasi: Hemodinamik yanit,
norolojik ve psikiyatrik bozukluklarin arastirilmasinda 6nemli bir rol oynar.
Beyindeki kan akimindaki degisiklikler, cesitli hastaliklarin teshisinde ve
takibinde kullanilir. Ornegin, sizofreni, epilepsi, inme, Alzheimer hastalig1 gibi

bozukluklarda hemodinamik yanitin incelenmesi dnemlidir [7].

Hemodinamik yanit, beyin aktivitesi ve kan akimi arasindaki yakin iligkiyi gosterir.
Beyin hiicrelerinin enerji ihtiyaglarini karsilamak i¢in kan akiminin diizenlenmesi hayati
oneme sahiptir. Hemodinamik yanitin anlasilmasi, beyin fonksiyonlarinin anlasilmasi,
norolojik ve psikiyatrik hastaliklarin arastirilmast ve uygun tedavi stratejilerinin

gelistirilmesi i¢in 6nemlidir [7].

1.3. Beyin Boliimleri

Tezin bu asamasinda serebrum, serebral korteks, beyin sap1, beyincik dahil olmak {izere
sorumlu olduklar1 ¢esitli islemleri daha iyi anlamamiza yardimci olan bdliimler
anlatilmaktadir. Bu alanlar, nefes alma, uyku, goniillii ve istemsiz hareket ve denge gibi
seyleri kontrol etmek ve diizenlemek igin birlikte ¢alisir. Beyin ayrica frontal lob,

parietal lob, temporal lob ve oksipital lob olmak {izere 4 loba ayrilmaktadir. Beyin



sapinin ise orta beyin, pons ve medulla oblongata olarak {i¢ ana boliimii bulunmaktadir.
Her yapimin kendine 6zgii bir islevi olmasina ragmen, tiim viicut fonksiyonlarini kontrol

etmek i¢in birlikte ¢alismaktadirlar [8]. Bu yapilar Sekil 2°de gosterildigi gibidir.

iINSAN BEYNI
On (frontal) lop Yan (parietal) lop

Arka bag

(oksipital) lop
Biiyiik
beyin - 7

(serebrum)

Bevincik
(serebellum) lobu

Sakak (temporal) lobu

Omurilik

Sekil 2. Beynin kisimlar1 ve loblar [8]

1.3.1. Serebrum

Insan beyninin en biiyiik kism1 olan serebrum, gri madde (GM) ve beyaz maddeden
(WM) olusmaktadir. Goniilli islevlerimizden sorumludur ve duyu organlarimizdan
gelen bilgileri isler. Serebrum ayrica yaklasik olarak simetrik sol ve sag serebral
hemisferlere boliinmiistiir. Duyusal algi, hafiza, diisiince ve muhakeme merkezi olarak
islev goriir; serebrum ayrica istemli motor aktivitelerin merkezi olarak islev goriir. Iki
yarim kiire viicudun zit taraflarin1 kontrol eder, yani sag yarim kiire viicudun sol tarafim
kontrol eder ve bunun tersi de gecerlidir. Yarim kiireler, iki yarim kiireyi bdlen ve
aralarindaki iletisimi kolaylastiran yogun, kalin bir sinir lifleri kiimesi olan korpus
kallozum ad1 verilen bir yapi ile birbirine baglanir [9]. Gergeklestirilen bir caligmada
102 Alzheimer hastast ve 35 kontrol grubundan olusan gruplarinda hipokampiis ve
serebrum hacim parametreleri birinci evrenin ortalamasi, ikinci ve tgiincii evrenin

ortalamalarindan anlamli sekilde yiiksek oldugunu sunmuslardir [10].

1.3.2. Serebral Korteks

Korteks Latince “kabuk” anlamina gelir ve beynin dis gri madde Ortiisiinii tanimlar.
Korteks kivrimlart nedeniyle genis bir yiizey alanina sahiptir ve beyin agirliginin

yaklasik yarisini olusturur. Serebral korteks iki yariya ayrilir. Sirtlar (gyri) ve



kivrimlarla (sulci) kaplidir. iki yarim, basin éniinden arkaya dogru uzanan biiyiik, derin
bir sulkusta (interhemisferik fissiir, yani medial uzunlamasina fissiir) birlesir. Iki yar,
bliyiik, C seklindeki beyaz cevher yapisi ve korpus kallozum adi verilen sinir yollar
araciligiyla Dbirbirleriyle iletisim kurar. Korpus kallozum, beynin merkezindedir.
Serebral korteks, merkezi sinir sistemindeki en biiylik noral entegrasyon bolgesidir.

Hafiza, dikkat, algi, farkindalik, diisiince, dil ve bilingte 6nemli bir rol oynar [9].

1.3.3. Beyin Sap1

Beyin sap1 serebrumu omurilige baglamakla birlikte orta beyin, pons ve medullay1
icerir. Orta beyin (veya mezensefalon), bir dizi farkli néron kiimesine, sinir yollarina ve
diger yapilara sahip ¢ok karmasik bir yapidir. Bu 6zellikler, isitme ve hareketten
tepkileri ve gevresel degisiklikleri hesaplamaya kadar ¢esitli islevleri kolaylastirir [9].

1.3.4. Beyincik

Beyincik, basin arkasinda temporal ve oksipital loblarin altinda ve beyin sapinin
iistinde bulunan yumruk biiyiikliigiinde bir kismudir. Insanlarda, beyincik motor
kontroliinde 6nemli bir rol oynar. Dikkat ve dil gibi baz1 bilissel islevlerde oldugu kadar
korku ve zevk tepkilerini diizenlemede de yer alabilir, ancak hareketle ilgili islevleri en
saglam sekilde yerlesmis olanlardir. Insan serebellumu hareketi baslatmaz, ancak
koordinasyona, kesinlige ve dogru zamanlamaya katkida bulunur: omuriligin duyusal
sistemlerinden ve beynin diger boliimlerinden girdi alir ve bu girdileri motor aktiviteye
ince ayar yapmak icin entegre eder. Serebellar hasar, insanlarda ince hareket, denge,
durus ve motor 6grenmede bozukluklara neden olur. Beyincik, motor kontroldeki
dogrudan roliine ek olarak, cesitli motor 6grenme tiirleri i¢in gereklidir; en dnemlisi,
duyu-motor iliskilerindeki degisikliklere uyum saglamayir Ogrenmektir. Beyincik
icindeki sinaptik plastisite agisindan sensorimotor kalibrasyonunu agiklamak icin birkag
teorik model gelistirilmistir [11]. Gergeklestirilen bir ¢alismada noron gogii i¢in 6nemli
olan ‘reelin’ geninin ekspresyonu prefrontal korteks, temporal lob, hipokampiis, kaudat

niikleus ve beyincikte sizofrenili bireylerde normalin yaris1 kadar bulunmustur [12].



1.3.5. Beynin Loblar:

Beyin, farkli islevlere sahip farkli bolgelerden olusur ve bu bolgelere "lob" denir. Her
lob, genelde belirli bir tiir islevi yerine getirir. Insan beyni, genel olarak dort biiyiik

lobdan olusur. Bu loblar asagida kisaca 6zetlenmistir.

1.3.5.1.Frontal Lob

Bu lob beynin 6n tarafinda bulunur ve akil yiiriitme, motor beceriler, iist diizey bilis ve
ifade dili ile iligkilidir. Frontal lobun arkasinda, merkezi sulkusun yakininda, motor
korteks bulunur. Motor korteks, beynin gesitli loblarindan bilgi alir ve bu bilgiyi viicut
hareketlerini gerceklestirmek i¢in kullanir. Frontal lobdaki hasar, cinsel aliskanliklarda,
sosyallesmede, dikkatte degisikliklere ve ayrica risk almada artisa neden olabilmektedir
[13]. Gergeklestirilen bir ¢alismada tedaviye yanit vermeyen hastalar ile tedaviye yanit
veren hastalar karsilagtirildiginda, tedaviye yanit vermeyen sizofrenili bireylerin
bilateral insular, sol frontal ve sag temporal bolgelerinde belirgin kortikal katlanma

azalmasi gosterdikleri rapor edilmistir [14].

1.3.5.2.Parietal Lob

Parietal lob, temporal lobun iizerinde ve frontal lob ile santral sulkusun arkasinda yer
alir. Bu lob, postcentral girusta merkezi sulkusun hemen arkasinda bulunan
somatosensori  kortekste dokunma duyusu i¢cin ana duyusal alict alan
(mekanoresepsiyon) olan uzamsal duyu ve navigasyon (propriyosepsiyon) dahil olmak
tizere cesitli modaliteler arasinda duyusal bilgiyi biitiinlestirir. Deriden gelen ana
duyusal girdiler (dokunma, sicaklik ve agri reseptorleri), talamus araciligiyla parietal
loba iletilir [11].

Arastirmacilar gergeklestirdikleri bir ¢alismada sizofrenili bireylerde temporal ve
parietal kortikal patolojilerle pozitif belirtiler, ventrikiiler sistem ve medial temporal
yapi patolojileriyle de hem pozitif hem de negatif belirtiler arasinda bagmtilar oldugunu

rapor etmislerdir [15].

1.3.5.3.0Oksipital Lob

Oksipital lob, insan beynindeki serebral korteksin dort ana lobundan biridir. Bu lob,
gorsel korteksin anatomik bolgesinin ¢ogunu igeren, insan beyninin gorsel isleme

merkezidir [11]. Gergeklestirilen bir galismada erken baslangigh sizofrenisi olan
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ergenlerde her iki yarim kiirede frontal ve sag yarim kiirede ise oksipital beyaz maddede

anizotropide belirgin azalma oldugunu rapor etmislerdir [16].

1.3.5.4.Temporal Lob

Temporal lob, frontal lob ile oksipital lob arasinda ve parietal lobun altinda yer alir. Bu
lob, gorsel hafizanin, dili anlamanin ve duygu ¢agrisiminin uygun sekilde tutulmasi i¢in
duyusal girdiyi tliretilmis anlamlara dontistiirmekle ilgilidir. Temporal lob, bildirimsel
veya uzun siireli bellek i¢in hayati 6nem tastyan yapilardan olusur. Uzun siireli hafiza
icin kritik olan medial temporal lob yapilari, peririnal, parahipokampal ve entorhinal
neokortikal bdlgelerden olusan ¢evreleyen hipokampal bolge ile birlikte hipokampiisii
icerir. Hipokampus, hafiza olusumu i¢in kritik 6neme sahiptir ve ¢evreleyen medial
temporal korteksin su anda hafiza depolamas icin kritik oldugu teorize edilmektedir.
Prefrontal ve gorsel korteksler de agik bellekte yer alir [11]. Sizofreni tanisi konulan
cocuklarda gergeklestirilen bir arastirmada, amigdala ve temporal korteks hacminin
kontrol grubuna kiyasla daha diisiik oldugunu goéstermektedir. Ayrica, bu ¢ocuklarda
kallosal alanin da kontrol grubuna gore daha kiigiik oldugu gozlenmis ve daha fazla

noroanatomik asimetri oldugu bildirilmistir [17].

1.4. Cahsmamzda incelenecek Olan Diger Beyin Bolgeleri

Bu tez ¢alismasinda odaklanilan ve ayrintili incelenmesi gergeklestirilen beyin bolgeleri
Sekil 3’te belirtilmistir. Bu bolgeler ayrica alt basliklar halinde ele alinarak psikiyatrik

ve norolojik hastaliklarla iligkileri incelenmistir.

1.4.1. Amigdala

Amigdala, beyindeki limbik sistemin bir parcasidir ve beynin tabanina yakin bir yerde
bulunan bir ¢ekirdek kiimesidir. Oncelikle hafiza, duygu ve viicudun savas ya da kag
tepkisi gibi islevlerde yer alir. Yapt dis uyaranlar isler ve ardindan bu bilgiyi
hipokampiise aktarir, bu da dis tehditlerle basa ¢ikmak icin bir yanit verebilir [13].
Amigdala, duygusal 6grenmenin yani sira duygusal davranisin birgok yoniine aracilik
etmede ayirt edici bir rol oynar. Amigdalanin 6zellikle sorumlu oldugu bir duygu
korkuyu kontrol etmektir. Literatiir, amigdalanin hafiza olusumu, karar verme, dikkat ve
sosyal davranig gibi bilissel siiregler lizerinde etkisi oldugu goriisiinii desteklemektedir
[18].
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Caligmalar, akut ve kronik stresorlerin amigdala igindeki ndronal aktivite ile giiglii bir
sekilde iliskili oldugunu gostermektedir [19]. Benzer sekilde, amigdala i¢indeki sinaptik
plastisitenin (sinapslarin zamanla giliclenmesi veya zayiflamasi yetenegi) strese maruz
kalmadan etkilendigi ima edilir [20]. Cesitli arastirmalar, Ozellikle sol taraftaki
amigdalanin sosyal anksiyete, obsesif kompulsif bozukluk (OKB), yaygin anksiyete
bozuklugu ve travma sonrasi stres bozuklugu gibi zihinsel saglik durumlariyla iliskili
oldugunu gostermistir [21]. Ciddi bir sosyal fobi vakasi olan kisiler, artan amigdala
tepkisi ile anlamli korelasyonlar gostermektedir [22]. Bununla birlikte, bipolar bozukluk
temelli bir ¢aligmada ise bu bireylerin bipolar bozuklugu olmayanlara gore Onemli
olgiide daha kiiciik amigdala hacimlerine sahip oldugu gosterilmistir [23].

Sizofrenili bireylere ait fMRG verileri ile gerceklestirilen bir ¢calismada medial temporal
yapt hasarlar1 gozlenirken amigdala ve hipokampus hacimlerinde azalma oldugunu
belirtmislerdir [24].

1.4.2. Kaudat
Kaudat, bas (kapak), govde (korpus) ve kuyruk (kauda) olmak iizere ii¢ boliimden
olusmaktadir.

e Bas (kapak): Kaudatin bu kismu lateral ventrikiiliin lateral duvarini olusturur.

e Govdesi (korpus): Kaudat govdesi, lateral ventrikiiliin gévdesine yan yatar.

e Kuyruk(kauda): Lateral ventrikiiliin temporal boynuzunun {istiinde kuyrugu
bulunur [25].

Sol Talamus

SaéTa'am”SQ g.—"- sol Pallid
' L ol Pallidum

‘ - Sol Kaudat

- — “'. =
Sag Kaudat ;
- = A e =~ Sol Putamen
Sag Putamen - ‘ =

_ Q Sol Amigdala

sag Pallidum - e

B

—

Sag Amigdala \'t "',

Sekil 3. Incelenen beyin bolgeleri [26]

Arastirmacilarin kaudat ile baglantili buldugu ve ayrica bu beyin bdlgesinin anatomisine

ve fonksiyonel aktivitesine etki eden psikiyatrik bozukluk bulunmaktadir.
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Gergeklestirilen bir ¢alismada, Alzheimer hastaligi olan hastalarin MR goriintiilerini,
hastalig1 olmayan saglikli bireylerinkiyle karsilastirdigi ¢alismada kaudat hacminde bir
azalma tespit edilmistir [27]. Dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu (DEHB) olan
bireylerle gergeklestirilen galismada ise prefrontal kortikal alan ile bazal gangliyonlar
arasinda dopamin ve noradrenalin ileten anormal derecede diisiik ndrotransmiter
seviyelerine sahip oldugunu rapor edilmistir. Kaudat bazal ganglionlarin bir pargasi
oldugundan, bu yap1 diisiik dopamin seviyeleri almakta ve c¢esitli semptomlarla
sonug¢lanmaktadir [28].

Parkinson hastaliginda ise bazal ganglionlardaki noronlar kimyasal dopamini trettigi
ancak bu noronlar 6ldiigiinde veya hasar gordiigiinde bu kimyasali tiretemedigi ve bu da
Parkinson hastaligina bagli hareket problemlerine neden oldugu belirtilmektedir. Bu
nedenle, bu hastalik nigrostriatal sistemde bulunan dopaminerjik ndronlan tiiketir.
Nigrostriatal yol, kaudat ¢ekirdeginin kafasina giiclii bir sekilde bagli olan bir dopamin
yolu olarak ifade edilmektedir [29].

Huntington hastaliginin erken evrelerinde arastirmacilar, hasarlarin en ¢ok kaudat ve
putamenden olusan striatum olarak bilinen yapida belirgin oldugunu belirlediler. Bu
hasarlar genellikle striatum atrofisine (dejenerasyon), kaudat atrofisine neden olur ve
kaudatdaki dopamin reseptorlerinin baglanma potansiyelinde degisikliklere neden
olmaktadir [29].

Sizofreni hastalig1 tizerinde gerceklestirilen ¢alismada ise kaudat ¢ekirdek hacimlerinin
azaldig1, ancak olanzapin tedavisinin ardindan gri ve beyaz madde hacimleri arttig

rapor edilmistir [30].

1.4.3. Globus Pallidus

Globus pallidus, beyin korteksinin altinda, putamene bitisik olarak bulunur. Globus
pallidus'un kendisi tipik olarak globus pallidus i¢ segmenti ve globus pallidus dis
segmenti olmak iizere iki boliime ayrilir [31]. Bazal ganglionlarin bir pargasi olan
globus pallidus, takviye ve hafiza olusturma gibi daha yiiksek bilissel islevlerde ek bir
rol oynar [32].

Calismalar, globus pallidusun obsesif kompulsif bozukluklar, Tourette sendromu,
edinilmis distoni ve dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu gibi farkli bozukluklara
dahil oldugunu gostermistir. Kortiko-striatal devrelerin dinlenme durumu fonksiyonel
baglantisindaki degisiklikler OKB'ye dahil edilmistir [33]. Sizofrenili ve saglikli

bireylerin verileri kullanilarak gergeklestirilen bir ¢alismada sizofrenili bireylerde
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saglikl bireylere oranla globus pallidus i¢in %27,4 oraninda hacimsel genisleme oldugu

bildirilmistir [34].
1.4.4. Putamen

Putamen, uzuv hareketlerinin hazirlanmasinda ve yiiriitiilmesinde temel rolii olan
serebral bir yapidir. Goniillii motor becerileri, otomatik aligkanliklar1 ve prosediirel
ogrenmeyi diizenleyen bazal gangliyonlar olarak bilinen anatomik-fonksiyonel bolgenin
bir pargasidir. Serebral hemisferlerin altinda, telensefalonun tabaninda ve beynin orta
kisminda bulunur. Sekli yaklasik daireseldir. Putamenlerin islevleri, nérotransmiterler
GABA ve asetilkolinin yan1 sira agri1 algisinda ve diizenlenmesinde rol oynayan bir
opioid peptiti olan enkefaline baglidir. Ote yandan, gama-aminobiitirik asit veya GABA

ana inhibitor nérotransmiterdir, asetilkolin (ACh) ise kaslarin hareketini aktive eder.

Bazi norodejeneratif hastaliklar, putamen dokulari ve diger bazal gangliyonlar1 yok
ettikleri icin bu tip motor semptomlara neden olurlar. Ozellikle dikkat cekici olan

Parkinson hastalig1, Huntington hastalig1 ve Lewy cisimlerinin bunamasidir.

Diger psikolojik ve noérolojik bozukluklar dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu,
Tourette sendromu, sizofreni, obsesif kompulsif bozukluk ve bazi depresyon tiirleridir.
Alzheimer hastalig1 ile gerceklestirilen bir ¢aligmada beyin yapilarinin hacimlerinin,
ozellikle gri madde hacminin, Alzheimer hastalifinda koruyucu degere sahip oldugu
rapor edilmistir [35]. Sizofreni hastalarinda ise beyin hacim degisikligini arastiran
yuksek ¢oOzlniirlikli MR goriintiileri  kullanilarak gergeklestirdikleri ¢alismada

aragtirmacilar putamende genisleme oldugu rapor etmislerdir [36].

1.4.5. Talamus

Talamus, 6n beynin bir pargasi olan diensefalonun g¢ekirdeginde bulunur ve ayrica
hipotalamus, epitalamus ve subtalamus igerir. Talamus genellikle beynin aktarma
istasyonu olarak tanimlanir, ¢linkii serebral kortekse ulasan biiylik miktarda bilgi,
hedefine gonderilmeden once talamusta durur. Koku hari¢ tim duyularimiz, islenmek
lizere beynin diger bolgelerine yonlendirilmeden Once talamustan disar1 atilir. Beynin
her yarim kiiresinde bir tane olmak {iizere iki talamus vardir. Beyin sapinin ve orta
beynin iizerinde uzanirlar, bu da sinir liflerinin baglantilarinin her yonde serebral
kortekse ulagsmasini saglar. Beynin bu yapisi, beynin yiiksek merkezleri ile cevre

birimleri arasinda cesitli motor ve duyusal sinyalleri iletebilir ve entegre edebilir.
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Talamus, duyusal ve motor sinyallerin iletilmesinden biling ve uyanikligin
diizenlenmesine kadar her biri benzersiz bir amaca hizmet eden farkli cekirdek
tiirlerinden olusur [37]. Talamus, bir¢ok beyin yapisindan girdi gonderdigi ve ¢ikti
aldig1 bir aktarma istasyonu gorevi gordiigiinden, bu alandaki hasar birgok beyin
fonksiyonunu etkileyebilir. Otistik erkeklerin talamus bolgelerinin  fonksiyonel
baglantilarinda daha diisiik ve daha zayif artislar oldugu [38] ve ayrica otizmli bireylerin
temporal ve motor bolgelerinde tipik olmayan talamik baglant1 oldugu rapor edilmistir
[39]. Talamus bolgesine odaklanan ¢alismada sizofreni hastalarinin saglikli kontrollere

kiyasla 6nemli 6l¢iide daha az talamik hacme sahip olduklar1 bulunmustur [40].
1.5. Sizofreni ve Beyin iliskisi

1.5.1. Sizofreni

Sizofreni gliniimiizde yaygin olarak goriilen psikiyatrik bir bozukluk olup, gergeklik
algisi, diisiince stiregleri, duygusal tepkiler, sosyal etkilesimler ve iglevsellikte ciddi
bozukluklara yol acan bir durumdur. Sizofreni tanisi, DSM-5 (Mental Bozukluklarin
Tanisal ve Istatistiksel El Kitab1) [41] gibi tanisal kriterlere dayanir. Bu tan1 kriterleri,
belirtilerin stirekliligi, siddeti ve islevsellik tizerindeki etkisini igerir. Ayrica, taniyi
koymak i¢in multidisipliner bir yaklasim benimsenebilir ve ilgili diger uzmanlarla is
birligi yaparak (6rnegin, psikologlar, norologlar) bireyin semptomlarini géz 6niinde
bulundurarak sizofreni tanisini koyabilir [42].

Sizofreni diinya ¢apinda yaklasik 24 milyon kisiyi veya 300 kisiden 1'ini (%0,32)
etkilemektedir. Bu oran yetiskinler arasinda 222 kiside 1'dir (%0,45) [43]. Genellikle 25
yas Oncesi baglar. Biitlin sosyal siniflarda goriiliir. Erkeklerde kadinlara gore daha erken
yaslarda baglar. Erkeklerde en sik ortaya ¢iktig1 yas araligi 15-25 iken kadinlarda 25-35
yas aralifidir. Kadin hastalarin {icte biri, erkek hastalarin yarisindan fazlasi ilk defa 25
yasindan Once psikiyatri klinigine yatirilmaktadir [44]. Bazi ¢alismalarda erkeklerde
negatif semptomlarin kadinlara oranla daha belirgin oldugu, kadinlarin sosyal
iliskilerinin erkeklere gore daha iyi oldugu belirtilmistir. Sizofrenik hastalarda tedavinin
gidisi genel olarak kadinlarda daha iyi oldugu yoniindedir [45].

Manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ve manyetik rezonans Spektroskopisi (MRS)
kullanarak beyindeki patolojik anormalliklerin varlig1 arastirmacilar tarafindan
gorebilirken, patolojik belirti bulundurmayan sizofreni hastaligr ile iliskili semptomlari

teshis etmek icin gercek bir test bulunmamaktadir. Sizofreni belirtileri varsa tam bir
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tibbi oykiiye ve fiziki muayeneye gereksinim duyulmaktadir. Sizofreniyi spesifik olarak
teshis edecek laboratuvar testleri olmasa da doktorlar semptomlarin nedeni olarak baska
bir fiziksel hastaligin veya zehirlenmenin (maddeye bagl psikoz) olmadigini anlamak
icin cesitli testlere gerek duyabilir. Sizofreni semptomlar1 i¢in baska bir fiziksel
nedenin olmadigi durumda kisi bir psikiyatriste veya psikologa yonlendirilebilir.
Psikiyatristler ve psikologlar, bir kisiyi psikotik bozukluk agisindan degerlendirmek icin
Ozel olarak tasarlanmis goriismeler ve degerlendirme araglari kullanirlar. Terapist,
teshisini kisinin ve ailesinin semptom raporuna ve kisinin tutum ve davraniglarini
gozlemlemesine dayandirir [46].

MRG'ler ve MRS'ler gibi makineler tarafindan iiretilen sizofreni beyin taramalari,
etkilenen insanlarin beyninin belirli bolgelerindeki yapisal farkliliklart gosterir [4]. Bu
goriintiileme yontemleri, sizofreninin beyindeki yapisal ve kimyasal anormalliklerini
gostermek igin kullanigh araglardir. Ancak, tek baslarina tani koymak igin yeterli
degillerdir ve klinik degerlendirme ile birlikte kullanilmast 6nemlidir. Bu nedenle, bir
doktor veya uzman, MRG ve MRS sonuclarini semptomlarla birlestirerek biitiinsel bir

degerlendirme yapar.

1.5.2. Sizofrenik Beyindeki Anormallikler

Beyin taramalar1 ve mikroskobik doku calismalari sizofrenik beyinde yaygin olan
birtakim anormallikleri gdstermektedir. En yaygin yapisal anormallik lateral beyin
ventrikiillerindedir. Bu sivi dolu keseler beyni cevreler ve sizofreni hastalarinin
beyinlerinin goriintiilerinde genislemis goriintirler [47].

Ulusal Ruh Sagligi Enstitiileri'nden (NIMH) sinirbilimciler ve diger sizofreni
aragtirmacilari, sizofrenik beynin belirli bolgelerinde yiizde 25'e kadar gri madde kayb1
gordiiklerini bildirmektedirler. Gri madde, beynin isitme, konusma, hafiza, duygular ve
duyusal algida yer alan belirli alanlarii ifade eder. Calismalar, en siddetli sizofreni
semptomlarina sahip hastalarinda en yiliksek beyin dokusu kaybina sahip oldugunu
rapor etmisglerdir [47].

Son arastirmalar sizofreni hastalarinin beyinlerinde anormal protein birikimini de
gostermistir. Bu tiir bireylerden gelen beyinlerin yaklasik yarisi, anormal yanlis
katlanmis proteinin yani sira ndrodejeneratif bozukluklarda protein agregalarina eslik
eden kiiclik bir protein olan daha yiiksek ubikuitin seviyelerini gdsteren asir1 ¢éziinmez

protein igerigi gostermektedir [48].
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Calismalar, su anda ilgili ilaglar1 almayan sizofrenik hastalarin daha kiigiik putamenlere
ve beynin bazal gangliyon kismindan uygunsuz iletisime sahip oldugunu gostermistir
[49]. Daha oOnce antipsikotik kullanmamis hastalarda, kaudat ve talamustaki hacim
azalmalari, ila¢ kullanan hastalara gore daha belirgin goriiniirken, daha az kapsamli
toplam gri madde kayb1 saptanmustir [50]. 11k epizot sizofreni (FES) hastalarinda sag ve
sol talamusta da bir hacim azalmasi gozlemlenmistir, bu durum bozuklugun erken
gelismesinden beri anormalligin varhigimi gostermektedir [51]. Ayrica frontal, parietal
ve temporal beyaz cevherde hacim azalmasi [52] ve lateral ventrikiillerde hacim artisi

bulunmustur [52, 53, 54].

1.6. Beyin Goriintiilemenin Tarihsel Gelisimi

Insan beynini, merkezi sinir sisteminin yapisini ve islevini girisimsel olmayan bir
sekilde incelemek ve nesnel bulgular elde etmek igin noérogdriintileme teknikleri
kullanilmaktadir.  Psikiyatrik rahatsizliklarda ve beyinde patoloji bulunduran

hastaliklarda kullanimi her gegen zaman artis géstermeye devam etmektedir [55].

Modern beyin goriintiileme tekniklerinin ortaya ¢ikip ilerleme gostermesiyle beyin
yapisinin detayli anlasilmasina zemin olusmustur. Modern tarayicilar, beyindeki kan
akist ve enerji metabolizmasinin ve farkli gorevler gergeklestirdigimizde ndral
aktivitede meydana gelen degisikliklerin noronal ve lif yolu yapisinin goriintiilerini bize

vermek i¢in ¢esitli araglar kullanir [56].

Norogorintilleme tarihinin ilk boliimii, duygusal ve bilissel aktivite sirasinda kanin
yeniden dagilimini invazif olmayan bir sekilde Slgebilen 'insan dolagim dengesini' icat
eden ltalyan sinirbilimci Angelo Mosso'ya kadar uzanmaktadir [57]. 1918'de Amerikali
beyin cerrah1 Walter Dandy ventrikiilografi teknigini tanitmistir. Beyindeki ventrikiiler
sistemin rontgen gorintiileri, filtrelenmis havanin dogrudan beynin bir veya her iki
lateral ventrikiiliine enjekte edilmesiyle olusmustur. Ayrica, lomber spinal ponksiyon
yoluyla subaraknoid bosluga giren havanin serebral ventrikiillere girebilecegini ve
ayrica beyin tabami etrafindaki ve ylizeyinin TUzerindeki beyin omurilik sivisi
bolmelerini gdsterebilecegini gozlemlemistir. Bu teknige pnomoensefalografi adi
vermistir [58]. 1927'de Egas Moniz, beyin i¢indeki ve ¢evresindeki hem normal hem de
anormal kan damarlarmin biiyiik bir hassasiyetle gorsellestirilebildigi serebral

anjiyografiyi baglatmistir [59].
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1970'lerin basinda, Allan McLeod Cormack ve Godfrey Newbold Hounsfield
bilgisayarli aksiyal tomografiyi (BAT veya BT taramasi) tanitip beynin giderek daha
ayrintili anatomik goriintiileri teshis ve arastirma amaglhi kullanima sunmuslardir.
Cormack ve Hounsfield, calismalariyla 1979 Nobel Fizyoloji veya Tip Odiilii'nii
kazanmiglardir. 1980'lerin basinda BAT'in piyasaya siiriilmesinden kisa bir siire sonra,
radyolijanlarin gelisimi, beynin tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografisine (SPECT)

ve pozitron emisyon tomografisine (PET) izin verilmistir.

Eszamanli olarak, 2003 yilinda Nobel Fizyoloji veya Tip Odiilii'ne layik goriilen Peter
Mansfield ve Paul Lauterbur gibi arastirmacilar tarafindan manyetik rezonans
goriintiileme gelistirildi. 1980'lerin basinda MRG klinik olarak tanitildi ve 1980'lerde
teknik iyilestirmeler ve tanisal MR uygulamalarinda gercek bir patlama meydana geldi.
Bilim adamlar1 kisa siire sonra PET tarafindan 6l¢iilen biiyiik kan akisi degisikliklerinin
dogru tip MRG ile de goriintiilenebilecegini kesfetmislerdir. 1990'larda kesfedilen
Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilleme (fMRG) ise diisiik invazivligi, radyasyona
maruz kalmamasi ve nispeten genis bulunabilirli§i nedeniyle beyin haritalama alanina

hakim olmaya baslad1 [58].

Yapisal MRG, viicudun yapisal detaylarini gorsellestiren, bircok agidan etkin bir
goriintiileme yontemidir. Beyin, omurga, eklem, i¢ organlar ve diger viicut bolgelerinin
ayrintili gorlintiilerini elde etmek i¢in yapisal MR goriintiileme yontemi kullanilir. Bu
yontem, tibbi teshis, tedavi planlamasi ve takip siire¢lerinde O6nemli bir rol

oynamaktadir.

Giliniimiizde MRG teknolojisi siirekli olarak ilerlemekte ve daha gelismis cihazlar ve
goriintiileme protokolleri kullanilmaktadir. Bu sayede daha yiiksek ¢oziintirliiklii ve
hassas goriintiiler elde edilebilmektedir. Yapisal MRG, tibbi goriintilleme alaninda
yiikselen bir ivme ile 5nem kazanmakta ve bir¢ok klinik senaryoda degerli bir tan1 araci

olma potansiyelini tasimaktadir.

1.7. Manyetik Rezonans Goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiileme, viicut i¢indeki yapilart ve dokular1 ayrintili bir sekilde
goriintiilemek i¢in kullanilan bir tibbi goriintiileme yontemidir. MR goriintiileme,

manyetik alanlar ve radyo dalgalarmin etkilesimi yoluyla ¢alisir. Bir MR cihazi, giiglii
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bir manyetik alan olusturur ve bu alanin igindeki bir hasta veya kisinin viicudu
yerlestirilir. Manyetik alan, viicuttaki hidrojen atomlarinin manyetik yonelimini
diizenler. Sonra, radyo dalgalar1 kullanilarak hidrojen atomlar1 uyarilir ve enerji
yaymalar1 saglanir. Bu enerji, cihazdaki alicilar tarafindan toplanir ve bilgisayara
doniistiiriilerek goriintiiler olusturulur. Bilgisayar, alinan sinyalleri isleyerek viicudun
kesitlerini veya 3 boyutlu goriintiilerini olusturur. Bu goriintiiler, organlar, dokular, kan

damarlar1 ve diger yapilarin ayrintili bir sekilde goriintiillenmesini saglar.

MR goriintiileme yonteminde doktorun viicudu her biri yaklasik dortte bir ing
kalinliginda ince dilimler halinde gérmesine izin verir. Doktorun gérmesi gerekenlere
bagl olarak alttan (eksenel), onden (koronal) veya yanlardan (sagital) parcalar Sekil

4’te konumlandig: gibi gorebilir.

Sekil 4. Sagital, koronal ve eksenel MR goériintiisii

Viicudun hemen hemen her kismi MRG ile incelenebilir. MRG, beyin gibi yumusak
dokularin ¢ok ayrintili goriintiilerini sunar. Hava ve zor kemik MR sinyali vermez, bu
nedenle bu alanlar siyah goriiniir. Kemik iligi, omurilik s1visi, kan ve yumusak dokular,
her dokuda bulunan yag ve su miktarina ve tarama icin kullanilan makine ayarlarina

bagli olarak gii¢c bakimindan siyahtan beyaza farklilik gosterir [60].

1.7.1. Manyetik Rezonans Fizigi

Manyetik rezonans goriintiilemenin temel kaynagi, tek protona sahip olan hidrojen
atomundan elde edilen sinyaldir. Protonlar igsel 6zelligi olan "spin" ile MRG’ de sinyal
verirler. Viicudumuzdaki farkli cekirdeklerden sinyal de elde edilmesine ragmen
hidrojen sayis1 viicudumuzda nispeten fazla oldugu i¢in ve biiylik jiromanyetik oranlari

sebebiyle sinyal kaynagi olarak kullanilir [61].
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Protonlar viicudumuzda rastgele konumlanmis olarak bulunurlar bu da viicudumuzdaki
manyetizmanin sifir olmasi1 demektir. MR ile goriintii elde etmek istedigimiz viicut
bolgesini giiclii bir manyetik alan etkisine sokarak protonlarin manyetik alan vektoriine
paralel olarak siralanmasmi saglariz. Bu esnada protonlar manyetik alan vektori
etrafinda donme hareketi yaparlar, bu harekete "presesyon" adi verilir. Protonlar sahip
olduklar1 presesyon frekansindaki radyo dalgasi (RF) gonderilerek uyarilirlar. Uyarilan
protonlar paralel konumlarindan saparak manyetik alan vektorii ile ac1 yaparlar. RF
kesildiginde presesyon hareketi ile paralel konumlarina tekrar donerler. Bu hareket ile

tiretilen akim MR goriintiilemede kullanilan sinyali olusturur [62].

RF dalgasinin kesilip protonlarin manyetik alan vektdriine paralel konuma gelmesine
“relaksasyon” denir. Her dokunun kendine 6zgii relaksasyon siiresi olup birbirinden
farkli olan bu sinyaller alici bobinlerle algilanarak kontrast farkliliklari olusturur.

Goriintii isleme stiregleri ile farkli dokularin MR gériintiileri elde edilir [63].

1.7.2. Yapisal Manyetik Rezonans Goriintiileme

Yapisal manyetik rezonans goriintiileri temel olarak, yiiksek uzamsal ¢oziiniirliikleri
sayesinde sirasiyla insan beyninin yapisini ve yapisal baglantilarini gosteren tekniktir.
Genel olarak, MRG tabanli yapisal norogoriintiileme yontemleri, beynin beyaz
maddesini (WM), gri maddesini (GM) ve beyin omurilik sivisi (CSF) yapilarinin
seklini, boyutunu ve biitlinliiglinii yakin bir sekilde tanimlayabilecegimiz yararl bilgiler

saglar ve anormalliklerini kesfetmek i¢in uygundur.

e TI1 Agirlikli goriintii: MR T1 agirlikli goriintiiler (T1WTI'ler), anatomik yapilarin
degerlendirilmesi i¢in norolojik goriintiilemede siklikla kullanilir. Kontrast
madde uygulamasiyla elde edilen T1WT'ler, beyin metastazlarinin saptanmasini
tyilestirmistir. Spin-echo (SE), T1WT'ler i¢in en sik kullanilan darbe sekansidir,
halbuki inversiyon iyilesmesi (IR), ¢ok daha uzun edinim siiresi nedeniyle klinik
caligmalarda yaygin olarak kullanilmayan baska bir segenektir. Ancak, T1
agirhiklt IR (T1IR) gorintiler, T1 agirhikli SE (T1SE) goriintiilerden daha
yiksek T1 agirlikli kontrast saglar; son on yildir hizli IR tekniginin

uygulanmasiyla kisalan ¢ekim siiresi ile T1IR uygulamasi giderek artmistir [64].
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T1 Agirlikli MPRAGE (Magnetization Prepared Rapid Acquisition by Gradient
Echo) goriintii: Beyin goriintiileme i¢in kullanilan, gri madde ve beyaz madde
arasinda miikemmel doku kontrasti saglayan, izotropik goriintiileme ile yiiksek
uzamsal ¢oziiniirliige sahip ve nabiz artefaktlarina karsi daha az duyarli olan bir
3 boyutlu sekanstir. "Rapid Acquisition" terimi, hizli tarama anlamina
gelmektedir. MPRAGE teknigi, kisa tarama siireleri ile daha hizli goriintii elde
etmeyi saglar. Bu, hastalarin daha rahat bir deneyim yasamasini ve daha az
hareket artefaktr olmasini saglamaktadir. T1 agirliklt MPRAGE, yapisal bilgileri
elde etme kapasitesine sahiptir. Bu nedenle, beyin yapilarinin sekli, boyutu ve

bolgeler arasi iligkileri hakkinda Onemli bilgiler sunmaktadir [65,66].



2. BOLUM

LITERATUR OZETI

Tez galismasi boyunca yaptigimiz arastirmalarda;

» Yapisal MR verileri basta olmak tizere gesitli MR tekniklerini i¢eren
= Sizofreni psikiyatrik rahatsizligina odaklanan

» COBRE veri seti basta olmak iizere sizofrenili ve saglikli bireylerin birlikte
bulundugu

= 2016-2022 tarihleri arasinda gerceklestirilmis
* Tiim beyin ve/veya odaklanilmis beyin bolgeleri lizerinde ¢alisilan
= (Cesitli siniflandirma ¢aligmalar igeren

yaymlar bir¢ok a¢idan incelenmistir. Bu kapsamda gergeklestirilen literatiir ¢aligmasi

Tablo 1°de sunulmaktadir.



Tablo 1. MR goriintiileri kullanilarak sizofreninin 6zellik ¢ikarimi ve makine dgrenimi yaklagimlari siiflandirmasina dayali gergeklestirilmis galismalar

Kaynak Veri seti Sizofren Beyin bolgeleri Cikarilan 6zellikler Makine Dogruluk
/Saglikl1 kontrol o0grenmesi (%)
(say1) metodlar1
[67] Guangzhou 41/42 Tiim beyin GM ve RFE ile 88.4
2016 Beyin WM birlestirilmis
Hastanesi goriintiileri SVM
[68] UNIFESP 155/83 Tim beyin 68 beyin bolgesinin (her DBN-DNN 73.6 +6.84
2016 Goriintiileme yarimkiirede 34) her biri icin SVM
Tar Bolumi kortikal kalinlik ve 45 anatomik
yapinin hacmi
[69] - 163/163 Tim beyin Desikan atlasindan 68 kortikal SVM 85.0
2017 bolgenin kortikal kalinlik ve yiizey
alan1 6zellikleri: frontal, temporal,
parietal ve oksipital lob bolgeleri
[70] Benito 128/127 Tim beyin Sol ve sag hemisferlerin kortikal Ridge 77.2
2017 Menni kalinlig, sol ve sag hemisferlerin LASSO
CASM and kortikal hacmi, GM ve WM voksel SvC
Mare de bazli morfometri (VBM) RF
Déu de la goriintiileri, GM ve WM dalgacik GPC
Merce tabanli morfometri (WBM) Elastic Net
Hastanesi goriintiileri Lo
[71] HCP 35/40 Tiim beyin 68 beyin bolgesinin (her Deep auto- -
2019 NUSDAST yarimkiirede 34) her biri icin encoder
ABIDE kortikal kalinlik ve 36 anatomik

yapinin hacmi

¢c



[72] COBRE 71/74 Tiim beyin GM MVPA 69.7
2016 COINS WM
CSF
[73] Subei 62/33 Tiim beyin Kortikal GM hacmi, kortikal Multi Kernel 91.28
2017 People’s kalinlik, ortalama yayilma, SVM
Hastanesi fraksiyonel anizotropi
[74] COBRE 34/34 Tim beyin GM SVM 79.62
2020 WM 85.27
[75] Federal 143/82 Tiim beyin Desikan-Killiany atlasina gore MLDA 73.0
2018 Universitesi beyin bolgelerinin beyaz madde
Sao Paulo hacmi
Hastanesi
[76] COBRE 57/69 26 hipokampal ve 20 Hacim SVM 81.75
2020 amigdaloid alt bolge
[77] COINS 71/74 Tiim beyin GM hacmi SVM 81.2
2018 COBRE
[78] Central 38/38 Tiim beyin Kortikal kalinlik SVM 88.72
2017 South
Universitesi
Xiangya
Hastanesi
[79] Pensilvanya 100/100 Tiim beyin GM hacmi GLCM KNN 60
2018 Universitesi SVM 54
LR 52
GB 64
XGB 72
[80] Singapur 141/71 64 beyin bolgesi GM SVM 89.4
2018 Ulusal

ec



Norobilim

Enstitiisti
[81] Singapur 141/71 64 beyin bolgesi GM Farkhi 50.4
2018 Ulusal cekirdeklere
Norobilim sahip SVM
Enstitiisti LR 63.8
RF 64.2
[82] 1 COBRE 295/452 Tim beyin Yapisal kovaryans matrisi, GM ve SVM 90.83
2020 2 UCLA WM hacmi ve dinlenme durumu-
3 Maastricht fMRG verilerinden ¢ikarilan
Universitesi fonksiyonel baglanti matrisi ALFF
4 Trinity ve ReHo
College
Norobilim
Enstitiisti
5 Sichuan
Universitesi
[83] Singapur 374/362 Tiim beyin GM goriintiileri SVM 89
2020 Ulusal
Norobilim
Enstitlisti
[84] NAMIC 81/84 Ttim beyin, ventrikiil ve Geometrik ozellikler, BPSO tabanh 90.09
2020 SchizConnect serebellum Hermite 6zellikleri, Fuzzy SVM
Laws ozellikleri ve
yapisal tensor
[85] NUSDAST 289/210 Tim beyin GM, WM ve CSF olasilik haritalar Linear SVM 60.72
2020 IMH Non-Linear 69.15
SVM
3B CNN 79.27
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Modelleri

[86] SchizConnect 443/423 Tiim beyin Yapisal MR goriintiilerinin videoya 3B CNN 72
2020 BrainGluSchi dontistiiriilmiis formati
COBRE
MCICShare
NMorphCH
NUSDAST
[87] 8 farkli veri 662/613 Tim beyin 210 ROI kalinlik, alan, hacim ve 61 DNN 76.82
2018 merkezi alt yap1 hacmi
[88] Kyoto 153/161 Tim beyin GM 3B-CAE P-Degeri=96.8
2020 COBRE
[89] NeuRA 171/142 Tim beyin GM GAN 87.1
2018 Brain and
Mind
Centre

T4



3. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL
3.1.Veri Seti

Bu tez ¢alismasi1 kapsamimda COBRE (The Center for Biomedical Research Excellence)

acik kaynakli veri seti (http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/retro/cobre.html)

kullanilmigtir. COBRE veri seti 72 sizofrenili birey ve 75 saglikli kontrol icermekte
olup her iki grubun yas aralig1 18 ile 65 arasinda degismektedir. Bu veri seti fonksiyonel
ve yapisal MR verilerini igermekte olup bu calisma 6zelinde yapisal MR goriintiileri
kullanilmistir. Cesitli eleme kriterleri dikkate alindiginda 6n isleme ve son isleme
sirasinda on bes saglikli birey ve 12 sizofrenili birey ¢alismaya dahil edilmemistir.
Boylece bu tez calismast 60 saglikli kontrol ve 60 sizofrenili bireyler ile
gerceklestirilmis olup bu veri setine ait demografik ve klinik bilgiler Tablo 2’de

sunulmustur.

Tablo 2. COBRE veri seti klinik ve demografik bilgileri

Sizofren (n=60) Kontrol (n=60)
Yas 34.03 31.87
Cinsiyet (Erkek/kadin) 48 /12 40/20
El kullanim1 (Sag/Sol/Her ikisi) (50/9/1) 52/7/1
Ortalama sozel 1Q 98.6 105.1
[lk psikotik belirtilerde yas 20.6 -

[k psikiyatrik hastalik yast 21.1 -


http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/retro/cobre.html)%20%20kullanılmıştır
http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/retro/cobre.html)%20%20kullanılmıştır
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Ortalama PANSS pozitif semptom skoru 15.0 -
Ortalama PANSS negatif belirtiler skoru 14.8 -
Ortalama PANSS genel skoru 29.6 -

Ayrica ndrolojik bozukluk Oykiisii, zeka geriligi oykiist, 5 dakikadan fazla biling kayb1
olan siddetli kafa travmasi 0ykiisii, son 12 ay i¢cinde madde bagimlilig1 veya bagimlilik
Oykiisii olan kigiler calisma gruplarina dahil edilmemistir. Tani bilgileri, DSM
Bozukluklari ig¢in kullanilan Yapilandirilmis Klinik Goriisme [41] kullanilarak

toplanmistir. Cinsiyet orani disinda iki grup arasinda anlamli bir fark gériilmemistir.

3.2.Anatomik Goriintiilerin Elde Edilmesi

Tiim yapisal MR goriintiileri yliksek ¢oziintirliiklii, ti¢ boyutlu T1 agirlikli goriintiiler
olup elde edilirken 3T Siemens tarayici kullanilmistir. Yapisal MR goriintiileri
devaminda belirtilen parametrelerle multi-echo bir MPRAGE dizisi kullanilarak elde
edilmistir: TR/TE/TI1=2530/ [1,64, 3,5, 5,36, 7,22, 9,08] /900 ms, ¢evirme a¢is1=7°,
FOV=256x256 mm, doseme kalinhgi=176 mm, matris=256x256x176, voksel
boyutu=1x1x1 mm, yanki say1si=5, piksel bant genisligi=650 Hz. Toplam tarama siiresi
ise 6 dakikadir.

3.3.0nisleme Adimlar1

Giiriltt ve diger gorlintii artefaktlarmin varligi genellikle MRG'de belirgin olmakla
birlikte nicel gorlintii analizindeki girisimleri olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle,
gorilintiilerden elde edilen bilgilerin standartlagtirilmasini, karsilastirilabilir  ve
tekrarlanabilir olmasini saglamak i¢in MR goriintiilerinin 6n iglenmesi esastir. Bu tiir
goriintii  bozulmalarmin  diizeltilmesi, herhangi bir nicel 06zellik ¢ikarimi
gerceklestirilmeden Once anlamli sonuglar elde etmek igin verilere, onlara uygun

Onigleme adimlar1 uygulayarak temizlemek olduk¢a 6nemlidir.

Calismamizda yer alan her bir bireye ait yapisal MR goriintiilerinin tiim 6n islemleri

FMRIB'nin Yazilim Kitapligi (FSL, www.fmrib.ox.ac.uk/fsl) (stirim v6.0) gorinti

analiz yazilimi1 kullanilarak ayn1 prosediirle gergeklestirilmistir.


http://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl
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3.3.1. Beyin Ekstraksiyonu

Beyin MR goriintiilerinde beyin disinda kafa, goz, yag, omurilik ve kafatasinin yani sira
diger dokular1 da gosterir. Calismamizda beyin dokusuna odaklandigimiz igin, ilk
adimmmiz kafatas1 ve beyin dist bolgeleri goriintiiden ¢ikarmak olacaktir.
Gergeklestirilen g¢alismalardan [90, 91] da gorildigi {izere beyin ¢ikarma islemi
analizlerde ¢ok onemlidir. Ozellikle yapisal analiz iceren calismalarda dogru beyin
cikarma isleminin 6nemli payr bulunmaktadir. Bunun i¢cin ham MR verilerimizden
FSL'de yapisal goriintiiler igin gelistirilen Beyin Cikarma Aracit (BET) [92] ile beyin
dist dokular atilmistir. Kesirli yogunluk esigi parametresi (f) beyni beyin disi dokudan
ayiran esigi kontrol etmektedir. BET isleminde standart olarak gelen f=0.5 degeri ile
calistirlldiginda BET’in bu ¢alismada ¢ok fazla beyin dokusunu goriintiiden g¢ikardigi
goriilmiis olup BET islemimizde f=0.13 olarak optimize edilmis ve bet2 komutuyla tiim
goriintiilere uygulanmistir. On islem sonucunda elde edilen ¢ikt1 Sekil 5°te gosterildigi
gibidir.

Sekil 5. FSL BET aract MR goriintiisii

3.3.2. Doku Tipi Segmentasyonu
3.3.2.1.FAST Araci ile Segmentasyon

BET sonucunda elde edilen yapisal MR goériintiilerinin FSL'nin Otomatik Segmentasyon
Arac1 (FAST) ile doku tipi segmentasyonu gergeklestirilmistir. Ug doku smifi olan
beyin omurilik sivis1 (CSF), gri madde (GM) ve beyaz madde (WM) boliimlerine
ayrilmigtir.  FAST aract RF homojensizlikleri olarak da bilinen uzamsal yogunluk
degisimleri i¢in goriintiiyli diizeltir. Bu aracin yliriitmiis oldugu algoritma goriintliniin
tiim voksellerine yogunluk degerleri (0 ile 1 arasinda) atar ve ardindan bu yogunluklari
yuksek, orta ve diisiik olarak siniflandirir. Doku smiflart 0, 1 ve 2, diisiik, orta ve

ylksek yogunluklara sahiptir ve bu nedenle sirasiyla BOS, gri madde ve beyaz maddeye
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atanir. Doku smiflarinin ¢ikti goriintiileri, yogunluk degerleri 3 boyutlu MRG'nin
voksellerindeki her bir doku sinifinin oranini temsil eden kismi hacim haritalar1 olarak
bilinir [93]. Altta yatan yontem, gizli bir Markov rasgele alan modeline ve iliskili bir
Beklenti-Maksimizasyon algoritmasina dayanir. Tiim siire¢ tamamen otomatiktir ve
ayrica bir RF homojensizligi diizeltilmis girdi goriintiisii ve olasiliksal ve/veya kismi
hacimli doku segmentasyonu {iretebilir. Giirtiltiiye duyarli olan sonlu karigim model
tabanli yontemlerin ¢oguna kiyasla saglam ve gilivenilirdir. RF homojensizligi
yumusatma islemi 20.0mm FWHM bir Gauss c¢ekirdegi ile tiim goriintiilerde
gerceklestirilmistir. Segmentasyon sonucu Sekil 6’da gosteriligi gibi elde edilmistir.

Sekil 6. FSL FAST aract MR goriintiisii

3.3.2.2.FIRST Araci ile Model Tabanh Segmentasyon

FIRST, model tabanli bir segmentasyon/kayit aracidir. FIRST'de kullanilan
sekil/goriintim modelleri, Morfometrik Analiz Merkezi (CMA) [94] tarafindan saglanan
manuel olarak bdliimlere ayrilmig goriintiilerden olusturulmustur. Manuel etiketler,
ylizey aglar1 olarak parametrelindirler ve bir nokta dagitim modeli olarak modellenir.
Deforme olabilen yiizeyler, hacimsel etiketleri aglar acisindan otomatik olarak
parametrelendirmek i¢in kullanilir; deforme olabilen yiizeyler, egitim verileri boyunca
kose uyusmasini korumak i¢in smirlandirilmistir. Ayrica, yiizey normalleri boyunca
normallestirilmis yogunluklar 6rneklenir ve modellenir. Sekil ve goriiniim modeli, ¢ok
degiskenli Gauss varsayimlarima dayanmaktadir. Sekil daha sonra varyasyon modlar

(temel bilesenler) ile bir ortalama olarak ifade edilir. Ogrendigimiz modellere
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dayanarak, FIRST, T1 agirhikli bir goriintiide gdzlenen yogunluklar veriliyken en olasi

sekil 6rnegini bulmak i¢in sekil modlarinin dogrusal kombinasyonlarini arastirir [95].

Sekil ve yogunluk modelini olusturmadan once, subkortikal yapilarin daha saglam ve
dogru bir 6n hizalamasini elde etmek igin iki agamali bir dogrusal kayit gergeklestirilir.
Ik asama, 12 serbestlik derecesi (DOF) kullanilarak tiim basin dogrusal olmayan
MNI152 sablonuna afin kaydidir. Birinci agsamanin sonucuyla baslatilan ikinci asama,
MNI152 sablonuna daha dogru ve saglam bir 12 DOF kaydi elde etmek i¢cin MNI
alaninda tanimlanan bir subkortikal maske veya agirliklandirma goriintiisii kullanir.
Beyin dis1 dokular atilmis Nifti gériintiisiine run_first all komutu kullanilarak amigdala,
kaudat, globus pallidus, putamen ve talamus bolgeleri hem ag hem hacimsel ¢iktilari
elde edilmistir. FIRST ¢ikisi elde edilen bolgeler: L Amyg, L Caud, L_Pall, L_Puta,
L Thal, R Amyg, R Caud, R Pall, R Puta, R Thal. Bu bdlgeler renklendirilerek jpeg
formatinda kaydedilmistir. Sonuglar sirasiyla Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9, Sekil 10, Sekil
11°de toplamda ise Sekil 12°de gosterilmistir.

a) b)

Sekil 7. a) Sol amigdala, b) Sag amigdala

~ )

a) b)

Sekil 8. a) Sol kaudat, b) Sag kaudat
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a) b)

Sekil 9. a) Sol pallidum, b) Sag pallidum

a) b)

Sekil 10. a) Sol putamen, b) Sag putamen

0

a) b)

Sekil 11. a) Sol talamus, b) Sag talamus



32

Sekil 12. FSL sag beyin FIRST arac ¢iktisi

3.4.0zellik Cikarim
3.4.1. Gri Diizey Es Olusum Matrisleri

Doku analizi, dokularin altinda yatan 164 6zelligi yakalamanin ve bunlar1 daha basit ve
belirgin bir sekilde ifade etmenin ayirt edici bir yolunu belirlemekle ilgilidir. Gri seviye
es olusum matrisleri (GLCM), goriintiideki satir ve siitun sayisinin gri seviye sayisina
(N) esit oldugu kare bir matristir. Matristeki her giris (i, j), goriintiideki j gri diizeyine
bitisik i gri diizeyinin olugsma sikligin1 temsil eder. Daha kesin olarak bitisiklik, hem
mesafeyi hem de yonii belirten bir yer degistirme vektorii d= (dX, dy) ile tanimlanir.
Yon icin yaygin secenekler arasinda yatay (0°), dikey (90°) ve iki kdsegen (45° ve
135°) bulunur ve bu ¢alismada yatay yon olarak varsayilan mod 0° kullanilmistir. Bir
goriintiiniin iki bitigik pikseli (referans piksel (i), komsu piksel (j)) arasindaki gri
yogunluk iligkisi, ilgilenilen bir pikseldeki yogunluktaki dalgalanma hakkinda bilgi
saglamak i¢in burada Ol¢iilir [96, 97, 98]. Yapisal MR goriintiisiinden elde edilen
dokularin GLCM'si, doku 6zelligi dagiliminin benzersiz modellerini belirlemek i¢in
yaygin olarak kullanilan giiclii bir yontem olan giiglii makine 6grenimi (ML)
modellerinin egitiminde kullanilabilecek zengin bir istatistiksel doku 6zellikleri kaynagi
olarak tamimlanabilir [99]. GLCM doku ozellik ¢ikarimi, piksellerin uzamsal
baglantisin1 hesaba katarak goriintii dokusundaki gri seviyelerin uzamsal dagilimi
hakkinda belirli ozellikleri ortaya c¢ikarmak icin istatistiksel bir yaklagimdir. Bu
calismada ilgilenilen bolgeler (ROI) her iki grupta da bilateral amigdala, kaudat,

pallidum, putamen ve talamus olarak belirlenmistir.
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Gorlintii dokusunun sayisal bir tanimin1 saglayan GLCM araciligtyla bu tanimlanmis
bolgelerden c¢esitli doku oOzellikleri hesaplanmistir. Bu ¢alismada, iki tarafli bes
odaklanmis beyin bolgesi icin ikinci dereceden istatistiksel Ozellikler GLCM
kullanilarak hesaplanmistir. Boylece iki tarafli bes odaklanmis beyin bolgesi i¢in toplam
27 istatistiksel Ozellik elde edilmistir. Bu 6zellikler igin hesaplama formiilleri Ek 1'de
yer almaktadir. Dahas1 tizerinde calisilan veri setinden elde edilen CSF, GM ve WM
dokularina GLCM uygulanarak elde edilen 6zellikler ayrica bu tez kapsamindaki baska

bir simiflandirma ¢alismasinda 6znitelik olarak kullanilmastir.

3.4.2. Yerel ikili Oriintii

Yerel ikili oriintiiler (Local Binary Pattern-LBP), merkez piksel ve onu gevreleyen
komsu pikseller arasinda ikili bir karsilastirma yaparak, merkez pikselin degerine gore
komsu piksel iizerinde etiketleme yapan istatistiksel bir yaklasimdir. Bu yontem ilk
olarak 1993'te bir goriintiiniin yerel kontrastin1 6l¢mek i¢in bahsedilmistir [100] ancak
i yilin ardindan Ojala ve digerleri tarafindan dokular1 analiz etmek i¢in popiiler hale
getirilmistir [101]. Ama¢ komsu pikseller ile merkez piksel arasindaki farkliliklar: tespit
ederek farkli desenleri ortaya ¢ikarmaktir. Bu desenler tiim goriintiiyli tanimlamak tizere

daha sonra bir araya getirilmektedir.

LBP operatorii iki boyutlu bir goriintiideki pikselleri kendi etrafindaki pikseller ile
karsilastirarak Oriintiiler elde etmektedir. LBP operatorii, bir merkez piksel secerek 3x3
komsulugun da (PC) ve ¢evresindeki pikselleri(Pi) = (i = 0,1, ... ,7) karsilastirma islemi
sonucu her bir piksel i¢in S(fP — fC) degeri olusturmaktadir [102].

Karsilagtirma sonucunda merkez piksel icin ikilik tabanda yeni bir deger elde
edilmektedir. Ikilik tabanda elde edilen bu deger onluk tabana déniistiiriilerek merkez
piksel bu onluk deger ile etiketlenmektedir. Daha sonra tiim goriintiideki her piksel tek
tek merkez piksel olarak kabul ederek tiim pikseller icin yeni onluk etiketler

olusturulmaktadir.

Bu islem kisa bir 6rnek ile anlatilirsa P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7 ve P8 komsu pikseller
ve Pc merkez piksel olmak tizere alinan 3x3liik alt gorlintiimiiz Sekil 13°de gosterildigi
gibidir.
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3x3luk alinan alt gdrintd

P, P, Ps 33 32 31
P: JBll P, — 30 B3 33
P; Pg Ps 31 30 35

Sekil 13. 3x31iik alt goriintli 6rnegi

Merkez piksel degeri (32) ile tiim komsu degerleri arasindaki fark alinir. Gorsel her
fark islemi i¢in ¢ikan sayinin degeri 0 degerinden biiylikse 1, kiiciikse 0 olarak atama
yapilir. Olusan yeni matrisimizdeki degerler merkez piksel etrafinda saat yoniinde

alinarak 8 bitlik ikili gosterimi Sekil 14°teki gibi elde edilir.

Farklanimin alinmasi Etiketleme
1 0 -1 1 1 0 l & bitlik ikili gosterim
-2 - 1 — o83 1 ' — (1011000)
-11-2| 3 0 0 1

Sekil 14. 8 bitlik ikili gosterim

(11011000)2 degeri onluk tabanda 27 degerine esittir. Elde edilen 27 degeri, merkez

pikselin ondalik yeni degeri olmaktadir.

Goériintiilerdeki yiizeylerinin biiyiik bir kism1 uniform &riintiilerden olusmaktadir. Ikili
YiO kodunda 0’dan 1’e veya 1’den 0’a gegis sayis1 2 veya daha az ise bu oriintiiler
uniform oriintiilerdir. Ikili kodunda 00000000 ve 11111111 driintiilerinde 0 gegis sayisi,
01100000 ve 11000011 oriintiilerinde 2 gecis sayist oldugundan bu Oriintiiler uniform
ortintiilerdir. Uniform ortintiiler kullanilarak bir gériintiideki kenar, spot, kdse gibi genel
basit dokular belirlenebilmektedir. Bir goriintide (P-1)*(P+2) sayis1 kadar uniform
ortiintii vardir [103]. Calismada kullanilan tiim beyin goriintiisii {izerinden elde edilen

CSF, GM ve WM dokularima LBP metodu uygulanmistir.

Literatiirde LBP, doku analizi [104], doku siniflandirmasi [105], tibbi goriintii agiklama
[106], yiiz tanima [107], parmak izi tanimlama [108] ve tibbi goriintii siniflandirmasi
[109] gibi uygulamalarda kullanilmistir.
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3.4.3. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami

Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (HOG) [110] Fransiz Dalal tarafindan 6nerilen
bir 6zellik ¢ikarma algoritmasidir ve ilk kez yaya tespiti igin SVM ile birlestirilmistir.
Geleneksel bir nesne algilama algoritmasi olarak, goriintii el yapimi 6zellik ¢ikarmada
kilometre tas1 dneme sahiptir ve o donemde yaya tespitinde biiylik basar1 elde etmistir.
HOG algoritmas1 nesne tanimada siklikla kullanilan ve bir nesneyi icerdigi agilar ile

betimleyen bir tanimlayicidir.

HOG algoritmasinin temel amaci, goriintli iizerinde gradyan hesaplamalar1 yapmak ve
goriintliniin gradyan yoniinii ve gradyan bliytikliigiinii hesaplamaktir. Cikarilan kenar ve
gradyan Ozellikleri, yerel sekillerin 6zelliklerini iyi yakalayabilir ve goriintii iizerinde
gama diizeltmesi yapilmasi ve hiicre yontemi kullanilarak normallestirilmesi nedeniyle
geometrik ve optik degisikliklere karst iyi bir degismezlige sahiptir ve doniisiim veya

doniisiin yeterince kiiglik bolgeler tizerinde ¢ok az etkisi vardir [111].

Bu o6zellik ¢ikarma ydntemi tiim beyin lizerinden elde edilen CSF, GM ve WM
dokularina uygulanmis ve elde edilen 6znitelikler gerceklestirilen bu tezde siniflandirma

calismasinda kullanilmistir.

3.5. Oznitelik Secimi

Ozellik seciminde temel amag veri kiimesine ait tiim 6zellik kiimesinden en alakal alt
kiimesini se¢gmek ve simiflandirma basarisini arttirmaktir. Tahmine dayali modeller
olustururken yanit1 tahmin etmede yararli olan degiskenleri segcmek, hangi 6zelliklerin
onemli oldugunu belirlemek igin gelistirilmis algoritmalar ve g¢esitli istatistiksel
yontemler bulunmaktadir. fscchi2 tek tek ki-kare testleri kullanarak her degiskenin diger
bir yanit degiskeninden bagimsiz olup olmadigini inceler [112]. Bu tez ¢alismasinda
elde edilen 6znitelikler iizerinde ki-kare 6zellik segme algoritmasi kullanilarak veri seti
temsil nitelik orami arttirllmaya calisilmis olusan alt 6zellik kiimesi ile asir1 6grenme

engellenmis, veri kiimesi boyutu azaltilmig ve yorumlanabilirlik artmigtir.

3.6. Simiflandirma Yontemleri

Bu tez ¢alismasinda sizofrenili bireyleri saglikli bireylerden ayirt etmek igin

gerceklestiren siiflandirma ¢ farkli kurgu ile tasarlanmis olup her birinde kullanilan
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yontemler bu bolimde agiklanmistir. Yapilan siniflandirma tasarimlart asagida

belirtildigi gibidir.
1) Model tabanli segmentasyon goriintiilerinin makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi

Beynin her iki hemisferde bulunan (amigdala, kaudat, pallidum, putamen ve talamus)
bolgelerinden elde edilen goriintillerden Gznitelik ¢ikarimi ile elde edilen Gzelliklere
Ozellik se¢cim yontemi uygulandiktan sonra K-En Yakin Komsu (kNN), Naive Bayes
(NBG), Lineer Diskriminant Analizi (LDA), Rastgele Orman (RF), Gradient Boosting
(GB), XGBoost (XGB), AdaBoost (AB) algoritmalari ile siniflandirmalart yapilmistir.

2) Doku tipi segmentasyon goriintiilerinin makine 6grenmesi ile Siniflandiriimasi

Beynin 3 farkli doku tipi olan beyaz madde, gri madde ve beyin omurilik sivisi
goriintiileri 6zellik ¢ikarimi isleminden sonra K-En Yakin Komsu (kNN), Naive Bayes
(NBG), Lineer Diskriminant Analizi (LDA), Rastgele Orman (RF), Gradient Boosting
(GB), XGBoost (XGB), AdaBoost (AB) algoritmalari ile siniflandirmalari yapilmistir.

3) Doku tipi segmentasyon goriintillerinin evrisimli sinir aglart  (CNN) ile

siniflandirilmasi

Beynin 3 farkli doku tipi olan beyaz madde, gri madde ve beyin omurilik sivisi
gorlintiileri AlexNet tabanli kurgulanan CNN mimarisi ile smiflandirma islemi

gerceklestirilmistir.

3.6.1. K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu (kNN) cok basit ama verimli bir siniflandiricidir ¢iinkii tipik bir
ornek tabanli veya bellek tabanli 6grenme semas: tiirtidiir. K degeri kullanic1 tarafindan
belirlenir ve test verisi K’ye en yakin olan noktalar 6klid mesafesi kullanilarak belirlenir
ve belirlenen bu veriler 6zellik alani olusturulur. K degeri arttikga giiriiltliinlin
siiflandiric1 tizerindeki etkisi azalir ancak simiflar arasindaki simirlarin belirginligi

kaybolur [113].

kNN algoritmas1 Python kullanilarak sklearn kiitiiphanesi kullanilarak yazilmis olup
mesafe hesaplama parametresi olan “metrics” minkovski olarak secilmistir. K degeri 2,

5, 7, 9 degerleri arasinda optimizasyon islemi sonucu se¢ilmistir. Veri se¢iminde etiket
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3

parametresi olan “weights” parametresi uniform olarak secilmis ve bdylece tiim
Ozelliklerin veri seti igerisinde esit Ooneme sahip olarak simiflandirma yapilmasi

saglanmustir.

3.6.2. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, test verilerinin kosullu olasilik degerleri hesaplamasina dayali
olarak simiflandirmaya yardimci olan makine Ogrenimi algoritmalarindan biridir.
Hesaplama i¢in Bayes teoremini uygular ve smiflandirma igin 6zellik degerleri veya
tahmin vektorleri olarak temsil edilen sinif diizeylerini kullanir. Naive Bayes
Algoritmasi, smiflandirma problemleri igin hizli bir algoritmadir. Bu smiflandirici, bir
smiftaki belirli bir 6zelligin etkisinin diger 6zelliklerden bagimsiz oldugunu varsayar.
Bu varsayim hesaplamay1 basitlestirir ve bu yiizden saf olarak kabul edilir. Naive Bayes
algoritmast Gaussian, Multinomial ve Bernoulli dagilimi kullanilarak olusturulabilir

[114].

NBG algoritmas1 Python kullanilarak sklearn kiitiiphanesi kullanilarak yazilmis ve
Gaussian dagilimi kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Ek parametre sec¢imi

yapilmamastir.

3.6.3. Lineer Diskriminant Analizi

LDA siniflandiricisy, verileri ayirt etmek igin hiper diizlemler kullanan dogrusal bir
siniflandiricidir. Bu hiper diizlemler, siniflar arasi varyansi ortalamaya uzak olanlardan
daha fazla minimumda tutarken, smiflar arasi ortalamayir maksimize eder [115].

Algoritma yazim adimi Python ortaminda sklearn kiitiiphanesi ile yapilmistir.

3.6.4. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RF), birden fazla karar agaci olusturan ve bunlari istikrarli ve daha iyi
tahmin elde etmek i¢in birlestiren denetimli bir siiflandiricidir. RF olusturulan her bir
agac i¢in veri setinden rastgele bir alt kiime segerek c¢alisir. Diiglimlerin her birinde en
1yi siniflandirilan degiskeni segerek degiskenin hata ve 6nemi belirleyerek siniflandirma

islemini gerceklestirir [116].

RF smiflandiricist Python ortaminda sklearn kiitiiphanesi kullanilarak yazilmis olup veri

bdélme parametresi olan “criteria” entropi olarak secilmis ve “class weight” parametresi
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“balanced” olarak secilerek tiim 6zelliklerin veri seti i¢erisinde esit oneme sahip olarak

siniflandirma yapilmasi saglanmustir.

3.6.5. Gradient Boosting

Gradient Boosting “gradient descent” ve “boosting” kelimelerinin bir araya gelmesi ile
olusmustur. Gradient Boosting, asamali bir sekilde insa edilen ve farklilastirilabilir
herhangi bir kayip fonksiyonunun optimizasyonuna izin veren bir karar agaglari
toplulugudur. Ozetle karar agacglarmin sonuglarini gradient descent algoritmasini
kullanarak iyilestirir [117]. GB siniflandiricimiz Python ortaminda sklearn kiitiiphanesi
kullanilarak yazilmis olup veri bolme parametresi olan “criteria” friedman mse olarak

secilmis siniflandirma islemi yapilmistir.

3.6.6. XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), Gradient Boosting algoritmasinin gesitli
diizenlemeler ile optimize edilmis halidir. Daha az kaynak kullanarak {istiin sonuclar
elde etmek icin yazilim ve donanim optimizasyon tekniklerini uygulanmistir. Python

ortaminda sklearn kiitliphanesi ile yazilim1 yapilmistir.

3.6.7. AdaBoost

Adaboost “Adaptive Boosting” anlamina gelen, siniflandirma problemlerini ¢ézmek
icin zayif 6grenicileri gii¢lii 6grenicilere doniistiiren siniflandiricidir. AdaBoost veri
egitim siireci boyunca ‘n’ sayida karar agaci olusturur. Olusan bu yeni karar agaglari
kendinden 6nceki agacta hatali siniflandirilan verilerden veri seti olusturarak islemine
devam eder. Sonuglar birlestirilirken siniflandiricinin 6nerdigi cevaba ne kadar agirlik

vermesi gerektigini de hesaplar [118].

3.6.8. Evrisimli Sinir Aglar:

“Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)” adin1 matematiksel bir islem olan evrisimden alan,
veriyi islerken kullandig1 1zgara benzeri bir topolojiye sahip olan bir sinir ag1 tiirtidiir.
Evrisimsel sinir aglari katmanlarindan birinde genel matris ¢arpimi yerine lineer bir
islem olan evrigimi kullanir. 2012 yilindan sonra artan bir ivmeyle bu aglar ile basarilt
caligmalar yapilmistir. CNN bilgisayarli gorii alaninda baskin ve gii¢lii bir ag§ mimarisi
tiirii olmustur. Amazon {iriin 6nerilerinde, Google fotograf aramalarinda ve Facebook

otomatik etiketleme algoritmalarinda benzer sekilde CNN kullanilmaktadir [119].
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Bir evrisimli sinir agi, manuel 6zellik ¢ikarma islemini ortadan kaldirarak dogrudan
verilerden 6grenen derin 68renme i¢in bir a§ mimarisidir. Evrisimli sinir aglar ile
yapay sinir aglar1 arasindaki farklardan en onemlisi evrigimli sinir aglarinin goriintii
islemede Oriintli tanima alaninda kullanilmasidir. CNN yap1 olarak evrisim (convolution
layer), havuz (pooling layer) ve tam baglantili (fully-connected layer) olmak iizere ii¢
tir katmandan olugsmaktadir [119]. Bu katmanlar, CNN mimarisi ana yapis1 sematize

edilen Sekil 15°te gosterilmistir.

Sekil 15. CNN mimarisi ana yapisi
1) Evrisim Katmani

Evrisimli katmanlar, girdiye bir evrigim islemi uygulayarak sonucu bir sonraki katmana
gecirir. Evrigim, alict alanidaki tiim pikselleri tek bir degere doniistiiriir. Ornegin, bir
gorlintiiye evrisim uygularsaniz, goriintii boyutunu kiiciilttigiiniiz gibi, alandaki tiim
bilgileri tek bir pikselde bir araya getirirsiniz. Evrisim katmanmin son ¢iktis1 bir
vektordiir. Cozmemiz gereken problemin tiiriine ve 6grenmek istedigimiz 6zelliklerin

tiiriine bagh olarak, farkli evrisim tiirleri kullanabiliriz.

Evrisim iki bilgi kiimesinin bir araya getirildigi dogayi belirten matematiksel bir
islemdir. Islem ayni zamanda bir CNN'nin 6zellik dedektorii olarak da bilinir, burada
girdiye bir evrisim ¢ekirdegi uygular ve ¢ikt1 olarak bir 6zellik haritasi dondiiriir. Bu,
Ozellik haritasinda tek bir giris olusturmak i¢in ¢ekirdegi giris verileri boyunca
kaydirarak ve cekirdegi smirlar i¢indeki veri segmentiyle carparak elde edilir. Son
olarak, her filtrenin etkinlestirme haritasi, 3B ¢iktt hacmini olusturmak i¢in derinlik

boyutu boyunca bir araya getirilir [120]. Diger herhangi bir sinir ag1 modeli gibi,
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parametre optimizasyonu da gradyan inisi kullanilarak gergeklestirilir. Konvoliisyonel

tabakanin ana bilesenleri asagidaki gibidir:

e Filtreler: Bunlar, mekéansal olarak yerel girdi kaliplarina en giiglii aktivasyonu
iiretmeyi 6grenen CNN mimarisi parametrelerinden biridir, yani bunlar yalnizca
egitim verilerinde kalip olustugunda etkinlestirilecektir. CNN derinliginin
artmastyla birlikte, filtrelerin 6zelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonunu

tanimlayabildigi goriilmektedir [120].

e Etkinlestirme haritalari: Bunlar, CNN {izerinden ileriye dogru bilgi aktarimi
sirasinda her filtrenin giris hacminin uzamsal boyutlar1 boyunca kaydirilmastyla
hesaplanir. Bir néron bilgiyi iletmeye karar verirse sayisal bir deger elde edilir

[120].
2) Havuz Katmani

Katman, veri temsilinin uzamsal boyutunu asamali olarak azaltmaya yardimeci olur ve
her 6zellik haritasinda (kanallar) bagimsiz olarak calisir. Boylece egitim verilerine asir1
ogrenmeyi Onler. Bunlar genellikle ardisik evrisimli katmanlar arasina dahil edilir.
Maksimum havuzlama, minimum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak tizere {i¢ tiir
havuzlama katmani vardir. Ortalama havuzlama nadiren kullanilirken, maksimum
havuzlama yaygm olarak kullanilir. Giris verilerini mekansal olarak yeniden
boyutlandirmak i¢in maksimum havuzlama islemi kullanir. Maksimum havuz
katmanlarinin evrisimli aglarda bu kadar iyi calismasinin nedeni, bir girdi temsilini
asagl ornekledikten sonra aglarin Ozellikleri daha verimli bir sekilde algilamasina
yardimct olmasi ve temsilin soyutlanmig bir bigimini saglayarak asir1 uyum saglamaya
yardimct olmasidir. Havuz katmanlarmin Ogrenilebilir parametreleri yoktur ve

genellikle sifir dolguya sahiptir [121].
3) Tam Baglantili Katman

Evrisimli Sinir Aglarinin son adim1 bu katmanda gerceklesir. Tam baglant1 katmanlari,
mimarinin bir katmandaki biitiin diiglim ve ndronlarmin bir sonraki katmanlara
baglandig1 konumdadir. Bu ag tiirii hesaplama agisindan karmasik olmasinin yani sira

asir1 yiklenmeye meyillidir. Bu katman, afin fonksiyon ve dogrusal olmayan
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fonksiyonun bir kombinasyonudur. Afin fonksiyonu y = Gx+ b formiilasyonu ile,

dogrusal olmayan fonksiyon; Sigmoid, TanH ve ReLu olarak tanimlanmistir [121].

Tez calismasi i¢in Python ortaminda hazirlanan AlexNet tabanli kurgulanan CNN

mimarimizin 6zellikleri Sekil 16’da belirtildigi gibidir.

Conv 2 Layer
Conv 1 Layer
Pool 1 Layer Filters: 64 Pool 2 Layer
Filters: 32 S — ks — ye
Filter Sizes:2 x 2 i izos: i izes:
Filter Sizas: 3 x 3 Filter Sizes: 3 x 3 Filter Sizes: 2x2
Dropout 50% ﬂ
Full Fully Conv 3L
ully nv 3 Layer
Connected Pool 3 Layer
) i .
Connected Nodes:64 — Filter Sizes: 2 x 2 . F'ItEI_'S 128
Nodes:1 Filter Sizes: 3 x 3

Sekil 16. Tasarlanan CNN yapisi

CNN smiflandiricisinda veri giris asamasinda tensorflow kiitliphanesi ile

dosyadan goriintii okuma islemi gergeklestirilmistir.

Tim smiflandiricilarda  veri hazirlama asamasinda Keras kiitiiphanesi
kullanilarak rastgele olusturulan veri setinde %70-%30 egitim-test oran

belirlenmistir.

Tim simiflandiricilara keras kiitiiphanesi kullanilarak entegre edilen early
stopping fonksiyonu eklenmistir. Bu fonksiyon araciligi ile model.fit() egitim
dongiisii, her donemin sonunda kaybin artik azalip azalmadigin1 kontrol ederek
artik azalma olmadigi tespit edildiginde, model.stop training dogru olarak

isaretlenir ve egitim sona erer.

Tiim boost siniflandiricilarinda learning rate orani 0.1 olarak kabul edilmistir.

3.7.Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu tez kapsaminda yapilan siiflandirma ¢alismalarinin basar1 degerlendirilmesi makine

ogrenimi yontemlerinde siklikla kullanilan hata matrisi ile yapilmistir. Tablo 3’te ise

ikili siniflandirma i¢in olusturulmus hata matrisi verilmistir.



42

Tablo 3. Hata matrisi

Tahmin
Siiflar
Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) DP
A
o
3
Negatif (0)

DP: Pozitif tahmin ettigimiz durumlar ve gergek cikt1 da pozitiftir.

DN: Negatif tahmin ettigimiz durumlar ve gercek ¢ikti negatiftir.

YN: Negatif tahmin ettigimiz durumlar ve gergek ¢ikt1 pozitiftir.

YP: Pozitif tahmin ettigimiz ve gercek ¢iktinin negatif oldugu durumlardir.

3.7.1. AUC

Egri Altindaki Alan (AUC), degerlendirme i¢in en yaygin kullanilan 6l¢timlerden
biridir. AUC, ikili ve aym1 zamanda ¢ok simifli smiflandirma i¢in kullanilir, ancak
cogunlukla ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bir smniflandiricinin AUC
degeri, siiflandiricinin rastgele se¢ilmis bir pozitif drnegi rastgele secilmis bir negatif
ornekten daha yiiksek siralama olasiligina esittir. Sekil 17’de gosterilen ROC egrisi, bir
siniflandirma modelinin tim smiflandirma esiklerinde performansimi gosteren bir

grafiktir.

TPR

FPR

Sekil 17. ROC egrisi
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3.7.2. Dogruluk

Dogruluk, dogru tahmin sayisinin toplam girdi 6rnegi veya gozlem sayisina oranidir.
Olgiiyii hesaplamak ve anlamak igin en ¢ok alint1 yapilan ve en kolay olan siniflandirma
metrigidir.

DP + DN
DP + DN +YN +YP

Dogruluk =

3.7.3. Hassasiyet

Hassasiyet, modelin dogru pozitif sinif olarak tahmin ettigi saymin, toplam pozitif
tahmin edilen sinif sayisina boliinmesiyle bulunur. Ayrica modelin dogrulart bilme

konusundaki etkinligi olarak da tanimlanmaktadir.

DP

H yet = —————
assaSLyet DP + YN

3.7.4. Ozgiilliik

Dogru siniflandirilan verilerin oranini tanimlamaktadir.

DN

OZgLIUUk = m

3.7.5. F1 Puam
Ozgiilliik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasini tanimlamaktadir.

Ozgiilliik * Hassasiyet
Fl = g y

’ Ozgiillik + Hassasiyet



4. BOLUM
BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda 60 sizofrenili ve 60 saglikli bireyden olusan yapisal MR goriintiileri

kullanilmistir. FMRIB'nin Yazilim Kitapligi (FSL 6.0.4) kullanilarak 6n isleme adimlari

gerceklestirilmistir. On isleme adimlar1 tamamlanan yapisal MR gériintiileri yapilacak

simiflandirma ¢aligmasina gore 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir. Tasarlanan

cesitli kurgular ile yapisal MR goriintiilerinden sizofreni siniflandirmasi yapilmistir. Bu

kapsamda 3 farkli siniflandirma ¢alismasi gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalar;

1) Model tabanli segmentasyon sonuglarmin makine Ogrenmesi metodu ile
siiflandiriimasi

2) Doku tipi segmentasyon sonuglariin makine 6grenmesi metodu ile siniflandirilmasi

3) Doku tipi segmentasyon sonuglarinin evrisimli sinir aglari (CNN) ile
siniflandirilmast

seklinde kurgulanmis olup yapilan smiflandirma calismalar1 detaylandirilarak tez

caligmasinin bu boliimiinde sunulmustur.

4.1.Model Tabanh Segmentasyon Goriintiilerinin Makine Ogrenmesi Metodu ile
Simiflandirilmasi
Gergeklestirilen bu siniflandirma ¢alismasinda 60 sizofrenili ve 60 saglikli bireye ait

yapisal MR goriintiilerine sirasiyla uygulanan BET ve FIRST 6n isleme adimlarindan
sonra elde edilen bilateral 5 beyin bolgesi (amigdala, kaudat, pallidum, putamen ve
talamus) goriintiilerinden elde edilen GLCM’ye ait 27 6zellik kullanilarak simniflandirma
islemi yapilmistir. Elde edilen ozellikler; otokorelasyon, kiime belirginligi, kiime
golgesi, kontrast, korelasyon, fark entropisi, fark varyansi, farklilik, enerji, entropi,
homojenlik (ters fark moment-agisal ikinci moment), maksimum olasilik, toplam
ortalama, toplam entropi kareler toplami (varyans), toplam varyans, bilgi korelasyon
oOlgiistil, bilgi korelasyon ol¢iisii2, ters fark homojenligi: Matlab, korelasyon: Matlab,

normallestirilmis, ters fark, normallestirilmis ters fark moment, basiklik, g¢arpiklik,



Amigdala

........

120 birey

5 ROI'nin her biri i¢in
GLCM ile 6zellik gikarma

R

Pallidum

Normalizasyon

Ham veri . sonucu elde
cikarilmis veri edilen veri I

Putamen

Kafatasi

Oznitelik segimi

Y

Cesitli makine
o6grenimi algoritmalar
ile siniflandiriimasi

.l.
it

Sekil 18. Model tabanli segmentasyon sonuglarinin makine 6grenmesi metodu ile siniflandirilmasi sematik gosterimi [122]

1%
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maksimal korelasyon katsayisi, ortalama olarak belirlenmistir. Bu 27 6zellik arasindan
ayirt edici Ozellikleri se¢mek igin ki-kare testleri kullanilarak Oznitelik segimi
gergeklestirilmistir. Bu Oznitelik secimi ile hesaplanan “tahmin edici énem puan”
parametresi kullanilarak, 6nem puani katsayisinin 1’in altina diistiigii veri sinir kabul
edilmistir. Bu siniflandirma calismasi igin kullanilan siniflandirma algoritmalari AB,
GB, XGB, RF, LDA, NBG ve kNN olarak se¢ilmistir.

e (Calismamizda kullandigimiz siiflandirict yapilarimizda Adaboost siniflandirma
yonteminde entropi olarak segilen “criteria” parametresi; gradientboosting ve
xgboosting siiflandiricilarinda Criteria friedman _mse olarak se¢ilmistir.

e Tiim smiflandiricilarda veri se¢im parametresi olan “class weight” balanced
olarak secilip tiim 6zellik setinin ayn1 agirliga sahip oldugu belirtilir.

e Tiim boosting algoritmalarinda learning rate orani 0.1 olarak alinmistir.

e Naive bayes smiflandiricida Gauss yontemi ile siniflandirma yapilmis olup her
bir etiketten gelen verilerin basit bir Gauss dagilimindan alindigini varsayima ile
siiflandirma islemi gerceklestirilmistir.

e kNN smiflandiricisinda {k=2, 5, 7, 9} degerleri kullanilmis olup uzaklik

hesaplama parametresi olan “metrics” minkovski olarak se¢ilmistir.

Tasarlanan smiflandirma calismasinda oncelikle FIRST araci ile elde edilen ¢ikisi 5
bolgeye ait goriintliiler kurulan CNN mimarisi ile siniflandirilmistir. Elde edilen
siiflandirma sonucu sizofreni igin ayirt ediciligi yeterli bulunmayip siniflandirma
algoritmasi se¢iminde degisikligine gidilmistir. CNN ile yapilan bu siniflandirmada
dogruluk sonucu %66.8 olarak elde edilmistir. Devaminda kurgulanan ¢alisma yapisi
Sekil 18 ile 6zetlenmistir.

Bu ¢alismada hold-out yontemi kullanilarak %70°1 egitim %30°u test olacak sekilde veri
seti iki gruba ayrilmistir. Veri seti boliinmeden Once rastgelelestirilmistir. Sag beyin, sol
beyin ve iki tarafli beyin bolgelerinden ¢ikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasindan elde

edilen performans parametreleri sirasiyla Tablo 4, 5 ve 6'da yer verilmistir.
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Tablo 4. Sag yarimkiire bolgeleriyle ilgili ¢esitli smiflandirma sonuglarinin
degerlendirme Olgiitleri

Sag AUC Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F1
hemisfer

Adaboost 82.31 80.43 84.65 80.00 72.70
GBoost 88.29 83.13 71.43 90.19 86.96
XGBoost 79.01 83.34 88.90 76.78 82.35
Random forest  86.25 87.88 75.00 100 90.89
LDA 95.38 88.9 92.31 80.0 80.02
kNN 84.42 83.34 100 72.7 84.2
NB(G) 85.0 77.78 80.0 75.0 75.0

Tablo 5. Sol hemisfer bolgeleriyle ilgili ¢esitli siniflandirma sonuglarinin degerlendirme
metrikleri

Sol AUC Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F1
hemisfer

Adaboost 96.15 91.44 92.31 100 90.3
GBoost 100 94.35 85.71 100 95.65
XGBoost 86.63 83.34 66.57 100 95.65
Random forest 100 89.01 100 80.0 88.78
LDA 100 94.4 92.31 100 91.90
kNN 90.0 88.89 100 80.0 89.04
NB(G) 98.75 83.92 70.0 100 84.21

Tablo 6. Bilateral hemisfer bolgeleriyle ilgili siniflandirma sonuglarinin degerlendirme
Olgiitleri

Sag+Sol AUC Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F1
hemisferler

Adaboost 96.25 88.98 87.5 90.0 90.0
GBoost 97.14 91.67 93.33 90.476  92.68
XGBoost 97.19 91.67 90.0 93.75 90.91
Random 88.57 85.47 86.67 80.95 85.0
forest
LDA 97.84 86.112 94.44 77.78 84.85
kNN 90.0 83.33 93.75 75.0 83.34
NB(G) 90.26 83.74 90.91 71.42 76.92

Bu tez calismasinda “Model Tabanli Segmentasyon Sonuglarmin Makine Ogrenmesi
Metodu ile Siniflandirilmasi” analizine ait yukarida elde edilen sonuglar Diagnostics

(SCI expanded) dergisinde yayinlanmistir [122].


https://tr.search.yahoo.com/search;_ylt=AwrIf4MThnRkRE81amkDjgx.;_ylu=Y29sbwNpcjIEcG9zAzEEdnRpZAMEc2VjA3Fydw--?type=E210TR91105G0&fr=mcafee&ei=UTF-8&p=specificity&fr2=12642
https://tr.search.yahoo.com/search;_ylt=AwrIf4MThnRkRE81amkDjgx.;_ylu=Y29sbwNpcjIEcG9zAzEEdnRpZAMEc2VjA3Fydw--?type=E210TR91105G0&fr=mcafee&ei=UTF-8&p=specificity&fr2=12642
https://tr.search.yahoo.com/search;_ylt=AwrIf4MThnRkRE81amkDjgx.;_ylu=Y29sbwNpcjIEcG9zAzEEdnRpZAMEc2VjA3Fydw--?type=E210TR91105G0&fr=mcafee&ei=UTF-8&p=specificity&fr2=12642
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4.2.Doku Tipi Segmentasyon Gériintiilerinin Makine Ogrenmesi Metodu ile
Simiflandirilmasi
Gergeklestirilen bu siiflandirma ¢alismasinda FSL’in BET araci ile beyin dist dokular

atilmistir. Sonrasinda ise FSL’in FAST araci ile her bir kisiye ait beyin goriintiisiinden
GM, WM ve CSF olmak iizere 3 farkli doku segmente edilmistir. Farkli 3 beyin
dokusundan GLCM, HOG ve LBP 6zellik ¢ikarma yontemi ile elde edilen 6zellikler ki-
kare 6zellik se¢im metodu kullanilarak “tahmin edici 6nem puan” parametresi 1’in
altina diistiigli veri siir kabul edilmis ve bu 6zellikler segilerek siniflandirma islemine
gecilmistir.

Siniflandirma islemi i¢in kullanilan siniflandirma algoritmalari; AB, GB, XGB, RF,
LDA, NBG, kNN. Bu algoritmalar Python dili ile Anaconda programi araciligi ile
olusturulmustur. Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu c¢alismada hold-out yontemi
kullanilarak %70’1 egitim %30’u test olacak sekilde veri seti iki gruba ayrilmistir. Veri
seti bolinmeden Once rastgelelestirilmistir. Yapilan c¢alisma yapist Sekil 19 ile

Ozetlenmis olup elde edilen siniflandirma sonuglart Tablo 7 ve Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 7. Tek bir doku tipi i¢in HOG, LBP ve GLCM birlestirilmis 6zellikleri ile ilgili
siiflandirma sonuglarinin degerlendirme Slgiitleri

CSF GM WM
SVM 58.02 63.82 55.56
LDA 56.73 66.67 61.12
KNN 72.24 61.20 58.30
GB 83.37 75.01 72.35
XGB 83.37 83.35 77.81
AB 80.56 69.45 75.63
RF 75.23 72.74 64.94

Tablo 8. 3 doku tipinden (GM, WM, CSF) elde edilen c¢esitli ozelliklerin
kombinasyonlari ile ilgili siniflandirma sonuglarinin degerlendirme ol¢iitleri

AB RF XGB GB KNN LDA SVM

HOG 8334 753 86.11 8345 8337 69.48 75.06
LBP 69.43 69.54 72.23 66.74 5838 47.22 61.11
GLCM 75.03 7234  77.87 80.59 6394 7225 6941
HOG+LBP 7222 63.79 75.01 7229 7788 61.12 66.75

HOG+GLCM 83.34 69.37 80.56 7784 69.58 63.87 75.00
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LBP+GLCM 77.78

55.57

80.56

75.13

75.07

52.78

72.23

HOG+LBP+GLCM 86.11

63.87

86.12

80.51

69.41

66.79

77.85
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4.3. Doku Tipi Segmentasyon Goriintiilerinin Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile

Siiflandiriimasi
Gergeklestirilen bu smiflandirma ¢alismasinda ikinci siniflandirma ¢alismasinda {izere
On islemleri yapilarak siniflandiriciya veri girisi olarak verilen goriintiiler kullanilmistir.
GM, WM ve CSF doku bolgelerinin yapisal MR verilerinden Nifti olarak elde edilen
goriintiiler  350x350  ¢oziinlirliikte yeniden boyutlandirilip  jpeg  formatina
dontistiriilmiistiir. Her bireye ait bu 3 goriintii Python yazilimi ortaminda AlexNet
tabanli kurgulanan CNN mimarisine giris verisi olarak kullanilmastyla siniflandirma

islemi gergeklestirilmistir.

Kullanilan CNN mimarisi Python’un Keras kiitiiphanesi araciligiyla olusturulmustur.
Tensorflow kiitliphanesi ile goriintiilerin klasér konumu kullanilarak tanimlamasi
yapilmistir. “tf.keras.preprocessing.image dataset from directory” komutu kullanilarak
klasor konumundan rastgelelestirilerek veri setinin egitim test ayirma iglemi yapilmistir.
%70-%30 egitim test orant kullanilmigtir. Kurulan CNN mimarisi ve katmanlari,
filtreleri ve birakma oranlar1 Sekil 20'de sunulmustur. Model {i¢ evrisimli katmani, ti¢
havuzlama katmani ve iki tam bagli katmandan olusur. Toplamda 14.544.065
parametreye sahiptir ve AlexNet tabanli kurgulanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak,
modern derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir diizeltilmis dogrusal
birim (ReLU) kullanilmistir. Siniflandiriciya keras kiitiiphanesi kullanilarak entegre
edilen early stopping fonksiyonu eklenmistir. Bu fonksiyon siniflandirma dongiisiiniin
kesme sartlarini1 sagladigi anda model.stop training dogru olarak isaretleyerek dongiiyii

kesmekte ve egitim sona ermektedir.

Conv 1 Layer
Filters: 32
Filter Sizes: 3x 3

Pool 1 Layer
Filter Sizes:2 x 2

Conv 2 Layer
Filters: 64
Filter Sizes: 3x 3

Pool 2 Layer
Filter Sizes: 2x2

Dropout 50%

ﬂ

Fully
Al B Connected . Pool 3 Layer C(_)IW 2 -Lav,rer
[CETMEEE Nodes:64 Filter Sizes: 2 x 2 AT 8 12
MNodes:1 Filter Sizes: 3 x 3

Sekil 20. Siniflandirmada kullanilan CNN mimarisi
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Sekil 21. Doku tipi segmentasyon sonuglariin evrisimli sinir aglari (CNN) ile siniflandirilmas: sematik gosterimi
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Gergeklestirilen ¢aligmaya ait is akist Sekil 21 ile 6zetlenmistir. Siniflandirma islemi 5,
10 ve 25 epoch degerleri igin tekrarlanmistir. CNN ile kurulan simiflandirici egitilirken
verilerin tamami ayni anda egitim islemine dahil edilmemektedir. Parcalar halinde
egitime katilip modelin basarimina geriye yayilim (backpropagation) yontemi ile
agirliklart belirlenerek katilirlar. Bu pargalama islemine “epoch” denir. Derin 6grenme
metotlarinda problemi ¢6zmeye en uygun agirlik degerleri adim adim hesaplandigi icin
ilk epochlarda basarimin diisiik olup gittik¢e artmasi 6ngoriilen bir durumdur. Fakat
optimum epoch sayisindan sonra modelin 6grenme durumu azalip bagsarimi diisecek ya

da sabit kalacaktir. Gelistirilen modelin dogruluk degerleri Tablo 9'da gosterilmistir.

Tablo 9. CNN dogruluk degerleri

GM WM CSF
5 Epoch 61.11 54.76 66.67
10 Epoch 89.29 69.05 79.76
25 Epoch 98.00 97.62 95.24

Elde edilen sonuglara gore 25 epoch sayisina kadar ylikselen dogruluk degerleri 25
sayisindan sonra diigmeye baglamistir. Buradan da anlasilacagi gibi bu tez ¢aligmasinda
onerilen CNN mimarisine uygun olan epoch sayimiz 25 olarak tayin edilmistir. Genel

olarak siniflandirmanin en yiiksek dogrulugu GM verileri ile gergeklestirmistir.

Bu tez caligmasinda “Doku Tipi Segmentasyon Sonuglarinin Evrisimli Sinir Aglari
(CNN) ile Siniflandirilmas1” analizine ait yukarida bahsedilen sonuglar CMES 2023

sempozyumunda sunulmustur [123].



5. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

Bu tez c¢alismasi, sizofrenili bireylerin yapisal MR goriintiileri kullanilarak saglikli
bireylerden ayirt edilebilmesi amaciyla kapsamli olarak gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda 3 farkli siniflandirma yaklasimi onerilmistir. Elde edilen veriler ve yapilan
analizler 1s181inda, gerceklestirilen siniflandirma calismalarinin sonuglar1 farkli alt

basliklar halinde sunulmustur.

5.1.Model Tabanlh Segmentasyon Sonuclarimn Makine Ogrenmesi Metodu ile
Siniflandirilmasi

Bu calismada sizofrenide talamus, putamen, pallidum, kaudat ve amigdala bdlgelerinin
yapisal MR goriintiilerinden elde edilen GLCM 0znitelikleri kullanilarak makine
ogrenmesi yontemlerinin uygulanmasiyla yiiksek performansli siniflandirma sonuglart

elde edilmistir.

Literatiir incelendiginde yapisal MR goriintiilerinden sizofreniyi belirlemeye yonelik
farkli caligmalarin yapildigi goriilmektedir. Manohar ve Ganesan [124] NAMIC veri
setinden elde edilen 20 sizofreni 20 saglikli grubu ile gerceklestirdikleri ¢alismalarinda
tim beyin lizerinde analizlerini yapmislardir. Hu moments, GLCM, Zernika moments,
yapt tensorii Ozelliklerini kullanarak SVM ve Fuzzy SVM algoritmalart ile

siiflandirma islemini gerceklestirmislerdir.

Zhuang vd. [125] 40 sizofreni 29 kontrolden olusan veri setini kullanarak tiim beyin
tizerinde analizlerini gerceklestirmislerdir. Veri setinden kortikal kalinlik, gri madde
hacmi, ylizey alani, ortalama egrilik, egrilik indeksi ve katlama indeksi oOzelliklerini
hesaplamiglardir. Bu 6zellikleri kullanarak multi kernel SVM algoritmasi ile %71.19

siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.
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Guo ve arkadaslar1 [126] COBRE veri setinden elde edilen 57 sizofren 69 kontrol grubu
ile caligmalarin1 gergeklestirmislerdir. Amigdaloid ve hipokampal alt bolgeler {izerinde
morfolojik ozellikleri hesaplamislardir. Siniflandirma asamasinda SVM algoritmasini

kullanarak %81.75 dogruluk elde etmislerdir.

Chilla vd. [127] gergeklestirdikleri siniflandirma ¢aligmalarinda 158 sizofren, 76 kontrol
grubu yapisal MR goriintiilerini  kullanmuglardir. Kortikal ve subkortikal beyin
alanlarindan kortikal ve subkortikal hacim, kortikal yiizey alani, Kortikal ortalama
egrilik ve kortikal kalinlik 6zelliklerini elde etmislerdir. Siniflandirma agamasinda kNN,
lojistik regresyon, SVM, karar agaclari, rastgele ormanlar algoritmalarini
kullanmiglardir. Kullanilan tiim algoritmalar géz 6niine alindiginda elde edilen dogruluk

sonucu %8387 araliginda degismektedir.

Wang ve arkadaslar1 [128] 3 farkl {i¢ farkli veri merkezinden olusturduklari ¢alisma
grubu ile analizlerini gergeklestirmislerdir. Bu ¢alisma grubunda 343 sizofreni ve 407
kontrol bulunmaktadir. Gri madde, beyaz madde, beyin omurilik sivist ve yan
karmciklar tizerine odaklanarak bu bolgelerden GLCM tarafindan elde edilen doku
ozelliklerini hesaplamislardir. Siniflandirma asamasinda SVM algoritmasini kullanarak
analizlerini gerceklestirmiglerdir. Yapilan 3 analizin dogruluk degerleri sirasiyla
%66.67, %75.00 ve %70.83 olarak elde edilmistir.

Liu ve arkadaslar1 [129] 38 sizofreni 38 kontrolden olusan veri seti ile ¢alismalarini
gerceklestirmislerdir. Belirledikleri 78 beyin bolgeleri iizerinden kortikal kalinlik
ozelliklerini hesaplamislardir. Siniflandirict olarak SVM algoritmasi kullanmisglardir.

Calismalarimi %88.72 dogruluk ile sonuglandirmisglardir.

Literatiirden de goriilebilecegi gibi, sizofreni siniflandirmasina yonelik aragtirmalar
oncelikle tiim beyin, gri madde ve beyaz cevher bolgelerine odaklanmistir. Ayrica,
sinirli sayida makine Ogrenmesi yontemi kullanilmigtir. Ancak bu calismada
literatiirdeki ¢aligsmalardan farkli olarak beynin bes bolgesinden (sag, sol ve her iki
hemisfer) elde edilen Ozellikler analiz edilmistir. Siniflandirma performanslari
incelendiginde sol hemisferden elde edilen siniflandirma metriklerinin sag ve bilateral
hemisferden elde edilen Ozniteliklere gore daha yiiksek performans gosterdigi
goriilmiistiir. Ornegin LDA algoritmas1 kullamldiginda %100 AUC, %94,4 dogruluk,
%92,31 hassasiyet, %100 6zgiillik ve %91,9 F1 puani elde edilmistir. Bu sonuglardan
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hareketle sol beyinden elde edilen GLCM o6znitelikleri ile yapilan ¢esitli siniflandirma
caligmalarina gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Literatiirde GLCM ozelliklerini
kullanan ¢alismalar olmasina ragmen [130, 131] kullanilan veri setleri, veri noktalarinin
sayist, siniflandiricilar ve analiz edilen beyin bolgeleri bu caligmalarda farklilik

gostermektedir.

5.2.00ku Tipi Segmentasyon Sonuglarmmm Makine Ogrenmesi Metodu ile
Simiflandirilmasi

Bu calismada sizofrenide GM, WM ve CSF doku bolgelerinin yapisal MR
goriintiilerinden elde edilen GLCM, HOG ve LBP o6znitelikleri kullanilarak makine
ogrenmesi yontemlerinin uygulanmasiyla yiiksek performansh siniflandirma islemleri

gergeklestirilmistir.

Literatiir incelendiginde MR goriintiilerinden sizofreniyi belirlemeye yonelik farkli

calismalarin yapildig: goriilmektedir.

Schnack ve arkadaslari [132] 66 sizofreni 66 kontrol igeren yapisal MR goriintiilerinden
olusan veri seti ile ¢caligmalarin1 gerceklestirmislerdir. Bu ¢aligmada tiim beyinden gri
madde yogunlugu elde etmislerdir. Elde edilen yogunluk 6zelligini SVM algoritmasi ile

siiflandirma islemini gergeklestirmislerdir. %90 dogruluk sonucu elde etmislerdir.

Janousova ve arkadaslar1 [133] ¢alismalarini 49 sizofreni 49 kontrol grubundan olusan
veri seti ile gergeklestirmislerdir. Tiim beyin {izerinden deformasyonlar, MR
yogunluklari, gri madde yogunluklar1 6zelliklerini kullanarak degistirilmis maksimum

belirsizlik LDA algoritmasi ile %81.6 dogruluk orani ile gergeklestirilmistir.

Lu vd. [134] gri madde ve beyaz madde hacimlerini 41 sizofreni 42 kontrol bulunan
veri setini kullanarak elde etmislerdir. Bu hacim o&zelliklerini ile SVM algoritmasi
kullanarak yaptiklari siniflandirma caligsmalarini %88.4 dogrulukla

sonuglandirmiglardir.

Chen vd. [135] COBRE veri setinden elde ettikleri 34 sizofreni 34 kontrol grubu
tizerinde ¢alismislardir. Gri madde ve beyaz madde dokularindan segtikleri 6znitelikleri
hesaplamislardir. SVM algoritmas:1 kullanarak %85.27 dogruluk ile siniflandirma

islemini gerceklestirmislerdir.
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Yamamoto ve arkadaslari [136] ¢cekim protokolleri ve farkli tarayicilar ile elde edilen iki
veri seti kullanmislardir. ik veri setinden elde edilen gri madde goriintiileri LIBSVM
smiflandiricisini egitmek igin kullanirken ikinci veri setinden elde edilen gri madde
goriintiileri ile egitilmis destek vektor makinesinin performansini degerlendirmisler ve
bunun tam tersini de aymi sekilde uygulanuslardir. iki bagimsiz veri seti ile >%70'lik bir

siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Gergeklestirilen literatiir c¢alismalar1 incelendiginde smiflandirma analizleri igin
arastirmacilar genellikle tiim beyine odaklanmislardir. Ayrica bu ¢alismalarda, sinirli
sayida makine Ogrenmesi yontemi ve sinirlt sayida oOzellik ¢ikarma yontemi
kullanilmistir. Ancak bu tez ¢alismasinda literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak tiim
beyinden elde edilen CSF, GM ve WM verileri kullanilarak 3 farkli 6zellik ¢ikarma
yontemi olan HOG, LBP ve GLCM yontemleri tercih edilmistir. Buna ek olarak 7 farkli
smiflandirict algoritmasi ile analiz gergeklestirilmistir. Siniflandirma performanslari
incelendiginde HOG ve GLCM yontemlerinin LBP  yontemine kiyasla

siiflandiricilarda yliksek dogruluk verdigi gézlemlenmistir.

5.3.Doku Tipi Segmentasyon Sonuglarinin Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile
Simiflandirilmasi

Bu ¢alismada sizofrenide GM, WM ve CSF doku bdlgelerinin yapisal MR verilerinden
elde edilen goriintilleri evrisimli sinir agina girdi olarak kullanilarak yiiksek

performansli siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.

Literatlir incelendiginde MR goriintiilerinden sizofreniyi belirlemeye yonelik farkli

caligmalarin yapildig1 goriilmektedir.

Hu vd. [137] NUSDAST ve IMH veri setlerini kullanarak yapmis olduklari ¢alismada
tiim beyin tizerinden elde ettikleri gri madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivisinin
olasilik haritalarin1 Naive 3B (3 boyutlu) CNN modelleri kullanarak simiflandirma
islemini gergeklestirmislerdir. Siniflandirma islemi sonunda elde edilen dogruluk

degerleri %79.27 ve %70.98 olarak hesaplamislardir.

Vyskovsky ve arkadaslar1 [138] 52 sizofreni 52 kontrol grubundan olusan veri setinde 3
farkli yontem kullanmislardir. Bu yontemler; (i) Kafatasi soyma ve iki otomatik

morfometri yoOntemiyle goriinti kaydi, (ii) voksel tabanli morfometri ve (iii)
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deformasyona dayali morfometri olarak belirtilmistir. Autoencoders ve 3B-CNN
yontemleri kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma islemi dogruluk oranlar1 %69.62

ve %62.31 olarak hesaplandigi belirtilmistir.

Oh vd. [139] toplam 866 yapisal MR goriintiisii ile ¢alismalarini gergeklestirmislerdir.
Tiim beyin goriintiisii igeren yapisal MR goriintiileri 3B Nifti formatindan bir dizi video
haline doniistiirerek 3B-CNN egitimi i¢in kullanmislardir. Beynin siniflandirmaya en
cok katki saglayan bolgelerini tespit edebilmek amaciyla goriintiileri sekiz esit pargaya

bolmiiglerdir. Smiflandirma sonucunda %97 dogruluk sonucu elde etmislerdir.

Buradan da goriilebilecegi gibi, sizofreni siniflandirmasina yonelik arastirmalar
alaninda evrigimli sinir ag1 yapisi kullanimi arastirmacilar i¢in ¢ok yeni bir konudur.
Calismacilar tim beyin goriintiisii ile 3B-CNN algoritmas1 kullanarak c¢aligmalarin
gerceklestirmislerdir. Ancak ¢alismamizda tiim beyinden elde edilen GM, WM ve CSF
bolgelerine yogunlasarak detayli olarak incelenmistir. Karsilastirma sonucunda yapisal
MR goriintiileri kullanilarak sizofreninin %98 dogruluk orami ile yiliksek basari ile
simiflandirilabildigi  goriilmiistiir.  Sizofreni ve kontrol gruplar1 i¢in yapilan
simniflandirmalarda GM verilerinin yiiksek dogruluk orami verdigi goriilmistiir. Bu
durum sizofrenili bireylerde gri madde degisimi i¢in 6nemli ipuglar1 vermektedir.
Literatiirde CNN kullanan ¢alismalar olmasina ragmen bu ¢alismada kullanilan veri seti,

incelenen beyin dokular1 agisindan farkliliklar gdstermektedir.

Gelecek calismalar i¢in, bu tez calismasinda kullanilan siniflandirma algoritmalari
cesitlendirilerek smiflandirma islemi yinelenebilir bdylece algoritmalarin c¢alisma
grubuna uygunlugu deneyimlenip raporlanabilmesi planlanmaktadir. Ayrica kullanilan
veri seti g¢esitliligi arttirillarak  smiflandirma  igleminin  genellestirilebilirliginin

giiclendirilmesi hedeflenmektedir.
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