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Unya ¢apinda milyonlarca
insani etkileyen nérodeje-
neratif hastaliklar, halen
teshis edilmesi zor ve
karmasik hastaliklardir.
Yapay zekd (YZ), bu
noérolojik hastaliklarin teghisi, dnlenmesi
ve tedavisi icin doénim noktasi olabilir.
Alzheimer, Parkinson, ALS (Amyotrofik
Lateral Skleroz), Huntington, epilepsi
ve hafif bilissel bozukluk gibi yaygin
hastaliklarin erken tespiti i¢in klinikte
yardimci olacak makine dgrenmesi (MO)
uygulamalari umut vadedici bir sekilde
gelismektedir. Dunyada ve Ulkemizde
beklenen ortalama yasam suresinin
yUkselmesi, nérodejeneratif hastalik-
larin gorilme sikhgini artirmigtir. TUIK
2019 verilerine gbére 65 ve daha yukari
yastakindfusun oraniise %7,1'den %9,1'e
yUkselmigtir. Veriler gostermektedir ki
21. ylzyil bir “yaglilar yuzyili” olacaktir.
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Ulkemiz de dogal olarak bu surecin
disinda kalmayacaktir. Nérodejeneratif
hastaliklarin bagsini geken Alzheimer
hastaligi (AH) yaslanmanin en korkulan
sonugclarindan biri olarak karsimizda
durmaktadir. AH 65 yasin Uzerindeki her
onkisiden birini ve ilerleyen yas ile daha
da artarak 85 ve Ustlinde nerdeyse her
Uc kisiden birini etkiler hale gelmektedir.
Bu hastaliklar tlkeler acisindan saglik
gider hesaplamalarinda maliyeti en hizli
yUkselen hastalik gruplarinin baginda
bulunmaktadir. Durum boyle olunca
Ulkeler bu ekonomik yUku dengeleye-
bilmek i¢in bu hastaliklara yénelik temel
ve klinik ¢calismalara éncelikle destek
vermektedir (1). Bu konuda 6rnek olarak
AH'yi alirsak fark edilen en 6nemli sorun
gectigimiz on yillarda AH tedavisinin
gelistirimesi igin harcanan onca ¢abaya
karsin, hayal kirikligi yaratan sonugsuz-
luktur. AH, halihazirda 6nde gelen 6lUm

ogretim Uyesi olarak gérev yapmaktadir.

nedenlerinden biridir ve hala modifiye
edici (hastaligr duraklatici ya da geri
dénduruc) bir tedavisi yoktur. AH’nin
son evresi olan demans evresinde ilag
calismalarinin sonuglari hayal kiriklig
yaratmistir ve hastaligi modifiye eden
ajanlarin gelistiriimesine yénelik mevcut
yaklasimlarimiz hakkinda birgok soruyu
glndeme getirmistir. Ortaya cikan
kanitlar AH’da surecin son evresi olan
demansin baslamasindan yillar énce
hastaligin patofizyolojik sureclerinin
coktan basladigini géstermektedir. Bu
durumda hastaligin son asamasindaki
yani demans gelismis olan hastalarda,
Alzheimer hastaliginin tedavisi igin ge-
listirilmeye ¢aligilan hastalik strecinin ilk
asamalarina yonelik ilaglari test etmeye
devam etmenin anlami yoktur (1, 2).

Hem laboratuvar deneylerinin hem son
zamanlardaki hayal kirkligr yaratan



klinik ilag arastrmalarinin sonuglari,
AH'nin seyrinde daha erken uygula-
nan tedavi edici mtdahalelerin hastalik
modifikasyonu saglama olasiligini arti-
racagini gostermektedir. Kardiyak has-
taliklarin ve kanserin tedavisine benzer
sekilde, AH'nin “presemptomatik” veya
“preklinik” asamalarinda, énemli bilig-
sel bozuklugun olugmasindan 6nce te-
davi edilmesi kuvvetle mdmkuin gorin-
mektedir. “Normal” ya da asemptomatik
bireyleri ya da AHye iligkin yuksek risk
tasiyan bireyleri ayirt edebilecek yon-
temler gelistirilebilirse hic degilse klinik
semptomlarin baslangicini geciktirecek
tedavi edici ya da onleyici galismalar
ufukta goérinmektedir (3). Bu yakla-
simlarin énundeki en dnemli engel, bu
bireylerin erken evrede taninmasindaki
gugluktur. Ancak Kklinik kohort ¢alisma-
lari, AH'nin preklinik dénemi gibi dtsu-
ntlen hafif bilissel bozukluk (HBB) kri-
terlerini karsilamadan vyillar énce tespit
edilebilen ve AH demansa ilerlemeyi
ongdren cok ince bilissel degisiklik-
ler olabileceg@ini dusundurmektedir.
Bununla birlikte, AHnin patofizyolo-
jik strecine sahip bazi yagl bireylerin
yasamlari boyunca semptomatik hale
gelemeyebilecekleri de agiktir. Bdylece
HBB ve AH demansinin preklinik asa-
madan klinik asamalarina ilerlemesini
en iyi tahmin eden biyobelirtec ve/veya
biligsel profili daha iyi tanimlamak kritik
olacaktir. AH’nin uzun preklinik agsama-
sini, AH'nin patofizyolojik sdreci ile kli-
nik sendromun ortaya ¢ikisi arasindaki
baglantlyl acgikliga kavusturabilirsek
hastaligi modifiye eden tedaviler igin
kritik bir firsat ortaya gikacaktir (3). GU-
nimuzde iste bu noktada etkili biyobe-
lirteglerin ortaya konulmasi konusunda
YZ ve MO tekniklerinin ¢nemli bir ufuk
acacaklarini gérmekteyiz.

Geleneksel olarak hastallk tanisi, dok-
torlarin klinik verileri dnceden belir-

lenmis kurallara gére yorumlamasiyla
konur. Tani icin kullanilan MO uygula-
malari énceden tanimlanmis kurallara
dayanmaz yani bu kurallara dayanarak
olusturulan statik program komutlari-
ni siraslyla uygulamaz. Bunun yerine
veriler Uzerinden yapilan tahminleri ve
kararlari gergeklestirmek amaciyla mo-
del kurarak ¢alisirlar. Bu uygulamalarin
6zelligi sunulan iki ayri sinif veri (mese-
la hasta ve saglikli birey verileri) arasin-
daki farklarl kendiliginden tespit etmesi
yani dznitelik ¢ikarimi yapmasidir. Uy-
gulamay! gelistirmek i¢in girilen veriye
egitim verisi denir. MO uygulamasi egi-
tim verisinin icerdigi siniflar arasindaki
farkliliklar saptar ve bunlari 6grenir. Bu
farkliliklar icerisinde doktorlarin bariz
olarak gdremeyebilecegdi nitelikler ve
karmaslik iligkiler de bulunabilir.  Uy-
gulama, egitim verisinden yapilan ¢i-
karimlarla sonradan gosterilen yeni
bir bireyin verisinin hangi sinifa ait ol-
dugunu tahmin eder yani tani koyar.
MO uygulamalarindan bekledigimiz,
yaptigl bu cikarimlarla klinikte doktor-
larin teshis koymasina yardimci olmasi
ve hatta nihai olarak hastalik belirtileri
tezahlr etmeden 6nce bile hastaligi
teshis edebilmesidir. Son yillarda ma-
kine 6grenmesi, tibbi uygulamalar ve
bilimsel arastirma baglaminda genis
bir cergevede tartisiimaktadir.

Hastaliklara Gére Gelismeler

Son on yilda gelismis makine 6gren-
mesi algoritmalarinin ve buyUk veri
kaynaklarinin ortaya c¢ikmasi, YZ yak-
lasimlarinin ¢okca kullaniimasina ne-
den oldu. Bu da bilimsel yayinlarin
katlanarak bUyUmesiyle sonuclandi

Umut vadeden olumlu
yonlerine ragmen,
noérodejeneratif hastallk
verilerine makine 6grenmesi
algoritmalari kurmak ve
uygulamak konusunda

hala birtakim sinirlamalar

ve zorluklar mevcuttur. En
onemli sinirlama, verilerin
kendisiyle ilgilidir. Makine
6grenmesi modelleri
deneyimden 6grenir ve
sadece egitim verileri

kadar gucludur. Pek ¢cok
hastalik igin yeterince
buyUk veri kimelerinin,
Ozellikle cok boyutlu hasta
verilerinin eksikligi, makine
dgrenmesinin uygulanmasinin
onunde bir engeldir. Hasta
veri setleri tipik olarak sadece
onlarca veya yuzlerce
hastadan olusur.
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(4). YZ beyin goruntlleme ve hesap-
lamali sinir bilimleri alaninda artan bir
ilgi gérdd. AH tanisi Uzerinde yapilan
ilk calismalarda, arastrmacilar kendi
veri kimelerini ve zamanlarinin en iyi
calisan bilgisayarli gord tekniklerini
kullanmiglardir (5). Ornegin ilk calis-
malardan, destek vektér makineleri
(DVM) kullanilarak yapilan bir arastir-
mada %89 oraninda dogru tani yapil-
misti. 2008 yiinda ADNI (Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative) veri
kUmesinin acgik erisimli bir sekilde pay-
lasiimasi ¢ok énemli bir gelismedir (6),
bu sayede yapilan ¢alismalar ¢esitlen-
mis ve hizlanmigtir. AH tanisi ve alt tip-
lerinin tespiti icin pek ¢ok siniflandirma
calismalari yapilmigtir. Derin 6grenme
yontemiyle yapilan ¢oklu siniflandirma
modellerinde %98 dogruluk oranlarina
ulasiimistir (7).

Parkinson hastaliginin tanisi ise daha
karmagiktir. Parkinsonlu hastalar yay-
gn bir sekilde disfoniden mustarip
oldugundan onceleri hastanin sesin-
den tani yapilimaya c¢alisimig, Oxford
Universitesinin bir Parkinson ses veri
kUmesini acik erisimli olarak paylas-
masi ilgi gérmustdr (8). Bu veri kimesi
kullanilarak yapilan bir tani ¢alisma-
sinda %93 dogruluk oranina yaklagll-
mistir (9). Fakat Parkinsonlu hastalarin
%10’unun disfoniye sahip olmadigi du-
stnultrse bu ¢ok guvenilir bir yontem
degildir (10). 2011 yilinda PPMI (Par-
kinson Progression Markers Initiative)
veri kUmesinin paylasimasiyla MRI
verisi Uzerine yapilan calismalar artig
gostermistir (11). Farkli derin sinir agla-
rinin birlikte kullanilarak olusturuldugu
bir calismada ise %98 oraninda dog-
rulukla PPMI verisi Gzerinde Parkinson
tanisi yapilmisgtir (12).

EEG verisi kullanilarak yapilan epilepsi
ve nébetlerinin tanisi i¢in énceleri DVM
algoritmasi  kullanilirken son vyillarda
%95'in Ustinde dogruluk oranlariyla de-
rin 6grenme daha ¢ok kullanilir olmustur.
Felg ve omurilik yaralanmalarinda, yine
EEG verisiyle sinyal isleme yapilarak tut-
ma kabiliyetinin restorasyonuna yardim
amagli Beyin Bilgisayar AraylzU denen
teknoloji gelistiriimistir. (13)

Verinin Onemi

Buydk hacimdeki hasta verileri kulla-
nilarak modellenen makine dgrenmesi
calismalarinda dusunulmesi gereken
iki durum vardir: Farkli veri tiplerinin
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entegrasyonunun saglanmasi ve bu
heterojen veri kiimesini kendi iginde
hasta 6zelliklerine goére farkli endotip-
lere ayirarak (patient stratification) ana-
liz icin bu siniflarin 6zelliklerine gore
algoritmalar ve gorevler secmek. (14)
Her bir hastadan alinan farkli nérolojik
modaliteler, rnegin genetik, klinik test
ve beyin gérlntd verileri, birlikte kulla-
nilarak olusturulan makine 6grenmesi
modelleri hastaliklarin tani, degerlen-
dirme ve tedavi yéntemlerinde daha
aciklayici olabilir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinin ba-
sarisi birincil olarak veriye dayanmak-
tadir. Norolojik hastaligi olanlardan top-
lanan veri tipleri MRI goéruntuleri, EEG
verisi, ndropsikometrik testler, biyolojik
numuneler, elektronik olarak toplanmig
klinik, davranigsal ve aktivite verile-
ri gibi ¢cok cesitlidir. Buna bagl olarak
bilgi paylasimi da elzemdir ve son do-
nemde agik erisimli olarak paylasilan
veri kiimeleri de hizla artmistir. Ozellikle
acik erigimli tibbi verilere 6rnek verecek
olursak Human Connectome Project
(HCP), PPMI, ADNI, UK Biobank, Na-
tional Center for Biotechnology Infor-
mation (NCBI) vb. gibi en ¢ok bilinen-

Ulkemiz icin e-Nabiz, diger
hastaliklarda oldugu gibi
Alzheimer Hastaligi ve diger
demanslar icin de hastaligin
tum evreleri boyunca

biyolojik verilerin biriktirildigi
cok 6nemli bir “buyuk veri”
kaynagl haline gelmektedir.
E-Nabiz'in standardizasyon
vb. eksiklerinin giderilerek

bir an dnce dzellikle Ulkemiz
bilim insanlarinin etik kurallara
uygun bilimsel kullanimina
acllmasi; kanimizca, yaslanan
nUfusumuzla birlikte cok

ciddi bir sorun haline gelen
bu alanda, ulkemiz kaynakli
ilac ve tedavi gelistirme
calismalari icin ¢cok dnemli bir
avantaj saglayacaktir.



leri sayabiliriz. MO algoritmalari, bunlar
gibi ilgili literatlr ve veri tabanlarinda
(kimyasal ve genetik veri tabanlari da
dahil) yer alan bilgilerden yararlanma-
ya devam ettik¢e, konu olan hastalikta
meydana gelen molekuler degisiklikle-
rin genis gergevede bir resmini olustur-
maya yardimci olmasi ve sonug olarak
hastaliklar i¢in yeni biyolojik belirtecler
belirlenmesini saglayacaktir.

Ulkemize dénecek olursak 2016'da Res-
mi Gazetede yayinlanan ilgili genelge ile
Saglk Bakanlgl e-Nabiz uygulamasini
baslatmistir. Bdylece e-Nabiz projesiyle,
konumuzu ilgilendiren yonuyle hastalarin
tim saglik bilgilerine tek bir noktadan
erisilmesine imkén saglanmistir. Proje
kapsaminda 1 Ocak 2015 sonrasi ger-
ceklesen her tarll saglik kaydinin ortak
bir platformda toplanarak, Saglik Bakan-
Iigi ¢atisi altinda ve kurumlar tarafindan
erisilebilir hale gelmesi hedeflenmekte-
dir. e-Nabiz icerisinde bireyin saglik 6z
gecmisi, tahlillerinin sonuglari gérulebilir;
saglik gorintlleme sistemi Uzerinden
sisteme aktarilan manyetik rezonans, to-
mografi, réntgen goérdntdlerine ulasilabi-
lir. (15) Bu uygulama, kanimizca tlkemiz
icin bu yazida tanmladigimiz sorunun
YZ, MO ydntemleri ile cozimine ydne-
lik cok 6nemli bir firsat ve calisma alani
ortaya cikarmaktadir. Tabii cok énemli il-
gili yasal dizenlemelerin yapiimasi, veri
standardizasyonun saglanmas! ve etk
kurallarin netlestiriimesi gibi ¢cézllmesi
gereken pek cok sorun mevcuttur (16,
17). Ancak 6dul hem Ulkemiz ve hem in-
sanlik i¢in buyuk olabilir.

Sinirlamalar

BUtdn umut vadeden olumlu yénlerine
ragmen, norodejeneratif hastalik veri-
lerine makine 6grenmesi algoritmalari
kurmak ve uygulamak konusunda hala
birtakim sinirlamalar ve zorluklar mev-
cuttur. En 6nemli sinirlama, verilerin
kendisiyle ilgilidi. MO modelleri dene-
yimden 6grenir ve sadece egitim verile-
ri kadar gucludur. Pek ¢cok hastalik icin
yeterince bUyUk veri kimelerinin, 6zel-
likle gok boyutlu hasta verilerinin eksik-
ligi, makine 6grenmesinin uygulanma-
sinin énunde bir engeldir. Hasta veri
setleri tipik olarak sadece onlarca veya
ylizlerce hastadan olusur. Olgtim tutar-
sizligl, hata veya katilimcinin ayrilmasi
nedeniyle gurultdlt olma egilimindedir.
Bu faktérlerin tumu istatistiksel analiz-
leri hatalara daha yatkin hale getirir.
Meta veri analizleri genellikle gereklidir

¢clnku farkh veri kiimelerinden gelen
sonuglar arasindaki tutarliliklar ve 6r-
tismeler az olabilir. Meta veri analizleri
yUrutmek, veri kiimelerindeki tutarsiz-
lIklari tespit etmeye, analiz etmeye ve
anlamaya yardimci olur ve birlesik veri
kUimeleri (daha fazla hasta verisi igerdi-
ginden) modellerin istatistiksel glictnu
artinr. Ek olarak veriler genellikle belirli
demografik populasyonlardan toplan-
digi icin bolgeye yonelik ényargl (bias)
icerir, bu da 6grenmenin genellestiril-
mesini sinirlar ve saglik hizmetlerinde
esitsizlikle sonuglanabilir. Elbette bu
sinirlamalari asmak i¢in yeni, guvenilir
ve genis hacimli veri kimelerinin olus-
turulmasi disinda, kullanilan gelismis
yontemler vardir (14). Transfer 6gren-
me, aktif 6grenme ve Uretici aglar gibi
metotlar bunlara érnektir. Nérodejene-
ratif hastaliklar Uzerine daha kalici ve
guclt YZ modelleri gelistirmek icin bu
yontemler Uzerine multidisipliner ¢alis-
malar yapiimasi faydali olabilir.

Sonug olarak, ¢cok 6nemli bir toplum-
sal sorun oldugu igin sectigimiz AH
orneginden devam edecek olursak YZ
uygulamalari klinik éncesi AH, onunla
iliskili HBB ve AH'na bagl bunama da-
hil olmak Uzere tim AH sureci boyunca
hastalik ilerlemesinin seyrini anlamak,
bunlar birbirinden ayirt edecek biyobe-
lirteclere sahip olmak, hastaligi dnleyici
mudahaleleri gelistirmek ve test etmek
icin yardimci olacaktir (2, 18). Olmasi
gerektigi gibi spesifik tedavilerin AH'nin
¢ok daha erken agsamalarina, hatta bel-
ki Klinik semptomlarin ortaya gikmasin-
dan oncesine odaklanabilmesi hatta
AH demansa ilerleme acgisindan ylksek
risk altinda olan asemptomatik bireyler-
de “ikincil énleme” denemeleri i¢in bu
yazida tanimlanan YZ c¢aligmalarinin
son derece 6nemli olacag beklenebilir.
Bu konuda basari icin uluslararasi 6r-
neklerini zikrettigimiz “agik erisimli tibbi
veriler’in kullanimi ¢ok 6énem tagimak-
tadir. Ulkemiz icin e-Nabiz, diger has-
taliklarda oldugu gibi AH ve diger de-
manslar i¢in de hastaligin tim evreleri
boyunca biyolojik verilerin biriktirildigi
¢ok 6nemli bir “blyuk veri” kaynagi ha-
line gelmektedir. E-Nabiz'in standardi-
zasyon vb. eksiklerinin giderilerek bir an
once Ozellikle Ulkemiz bilim insanlarinin
etik kurallara uygun bilimsel kullanimina
aclimasi; kanimizca, yaslanan ndfusu-
muzla birlikte gok ciddi bir sorun haline
gelen bu alanda, Ulkemiz kaynakli ilag
ve tedavi gelistirme galigmalari i¢in ¢ok
6nemli bir avantaj saglayacaktir.
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