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BOLUM 1

Sinir Hiicresi, Sinaptik Plastisite ve Dendritik
Dikenler: Yapi, Islev, Hastalik Etkileri ve Hesaplamal
Modelleme

AHMET TURAN!
Giris
Bu boliim, merkezi sinir sisteminde bilginin islenmesi ve
depolanmasinda kilit rol oynayan dendritik dikenleri, sinir
hiicresinin temel yapisindan baslayarak biitiinciil bir ¢ergevede ele
almaktadir. Sirasiyla néron ve aksiyon potansiyeli {iretimi, hiicresel
sinyal aglari, dendritik dikenlerin tarihsel kesfi ve morfolojik
siiflandirmasi, LTP/LTD temelli sinaptik plastisite mekanizmalari,
diken biiylimesi ve eliminasyonunun molekiiler temelleri, 6grenme-
hafiza iliskisinin matematiksel modelleri, goriintiileme teknikleri,
dendritik  dikenlerin  ndrodejeneratif/norogelisimsel/psikiyatrik
hastaliklardaki rolii ve son olarak diken islevinin hesaplamali
(komputasyonel) modellenmesi ele alinmaktadir. Boliim, giincel
literatiirdeki bulgular1 sentezleyerek konunun temel kavramsal
catisin1 okuyucuya sunmay1 amaglamaktadir.

! Dr. Ogr. Uyesi, Samsun Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi,

Biyomedikal Miihendisligi Béliimii, Orcid: 0000-0001-5653-9695
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LTP ve LTD; o6grenme ve hafizanin hiicresel temelini
olusturan iki temel sinaptik plastisite mekanizmasidir.

LTP (Long-Term Potentiation/Uzun Siireli Giiclenme);
sinapslardaki baglanti giiciiniin kalic1 bigimde artmasi1 anlamindadir.
Bir sinapsin tekrarlayan veya yogun uyarilma sonucunda kalici
olarak giiclenmesidir. Presinaptik nérondan yogun glutamat salinimi
— postsinaptik noronda giiclii depolarizasyon olusturur. Bu
depolarizasyon, NMDA reseptoriindeki Mg?* blogunu kaldirir —
hiicre icine Ca?" girisi artar Yiikselen Ca**, CaMKII gibi kinazlar1
aktive eder. Sonugta; AMPA reseptorleri postsinaptik zara eklenir,
diken (spine) biiylir — sinaps kalici olarak giiclenir. Basitge:
"Birlikte atesleyen ndronlar birbirine baglanir" (Hebb kurali) — sik
kullanilan bir baglant1 gii¢lenir.

LTD (Long-Term Depression / Uzun Siireli Baskilanma);
sinapslardaki baglant1 giiciiniin kalici bigimde azalmasi siirecidir,
diisiik frekansli veya zayif uyarim sonucu sinapsin zayiflamasidir.
Daha disiik/yavas Ca?*" artist  farkli  bir sinyal yolunu
(kalsinorin/PP2B gibi fosfatazlari) aktive eder. Sonug olarak; AMPA
reseptorleri sinapstan uzaklastirilir, diken kiiciiliir — sinaps zayiflar.
Bu durumlar neden 6nemlidir? Bu ikili sistem, beynin bir "kazang
kontrol" mekanizmasi gibi ¢aligir:

Tablo 1. LTP ve LTD siireclerinin karsilastirtimasi

LTP LTD
Etki Giliglenme Zayiflama
Diken (spine) | Biiyiir Kigiiliir
Analoji "Ogrenme" "Unutma / ince ayar"

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur

Ikisi birlikte calisarak sinir aglarinin hem yeni bilgi
kaydedebilmesini hem de gereksiz/eski baglantilar1 budayarak
devrenin asirt doymasini onlemesini saglar ; bu bdliimde de bu
denge, dendritik dikenlerin  biiylime-kiiciilme dongiisiiniin
molekiiler temeli olarak ele alinmaktadir.
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Bu alandaki ¢alismalarin tarihsel siireci;

Santiago Ramoén y Cajal, 19. ylizyilin sonlarinda sinir
hiicrelerinin ince yapisin incelerken, ndron yiizeylerinin "dikenler"
veya "kisa dikenler" olarak adlandirdigi kiigiik cikintilarla kapli
oldugunu fark etmis ve bu ¢ikintilarin néronlar arasinda islevsel bir
baglant1 sagladigini 6ne stirmiistiir (1888). Sherrington kisa bir siire
sonra sinaps kavramini tanimlamis olsa da, dikenlerin sinapsin
onemli bir yapisal bileseni oldugu ancak 1950'lerde elektron
mikroskobunun ve 1980'lerde konfokal floresan mikroskobunun
gelistirilmesiyle  dogrulanabilmistir.  Bugiin, ¢ogu noéronun
dendritlerinde bulunan dikenlerin, beyindeki uyarici (glutamaterjik)
sinapslarin biiyiik cogunlugu icin postsinaptik bolge olusturdugu iyi
bilinmektedir (Zhao et al., 2018; Phillips & Pozzo-Miller, 2015;
Gentile et al., 2022). Sekil 1’de dendritik spine ile ilgili ¢aligmalarin
tarihi siireci gosterilmistir.

Sekil 1. Sinapsta aktinin kesfi ve incelenmesine iligkin tarihsel

gelismelerin zaman ¢izelgesi

Kaynak: Gentile et al., 2022

Diken Yapisi ve Postsinaptik Yogunluk

Dendritik diken, ana dendrite ince bir boyun (¢ap ~100-200
nm, uzunluk ~0,2-3 um) araciligiyla baglanan soganl bir kafadan
(hacim ~0,01-1,5 um?) olusur. Bu dar boyun, dikenler ile dendritik

saft arasindaki molekiiler diflizyonu kisitlayarak  dikeni
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biyokimyasal ve elektrokimyasal olarak yar1 bagimsiz bir bolme
(kompartman) haline getirir. Diken kafasinin distal yiizeyinde,
yikksek yogunlukta ndrotransmiter reseptorleri ve iskele/sinyal
proteinleri igeren postsinaptik yogunluk (PSD) bulunur. Iyonotropik
glutamat reseptorleri AMPA ve NMDA, PSD i¢indeki baslica
norotransmiter reseptorleridir; bunlar presinaptik noreksinleri
baglayan noroliginler ve PSD-95 gibi iskele proteinleriyle zara
sabitlenir. Dikenin ikinci temel yapisal unsuru, kafadan boyuna
uzanan ve diken seklini belirleyen aktin hiicre iskeletidir; en biiyiik
dikenlerde ayrica kalsiyum sinyaline katkida bulunan bir diken
aparati (diiz endoplazmik retikulum uzantisi) bulunabilir. Diken
basinin hacmi; PSD boyutu, islevsel AMPA reseptorii sayist ve
dolayistyla sinaptik giicle dogru orantilidir (Park et al., 2019;
Stratton & Khanna, 2020; Obashi et al., 2021; Reza-Zaldivar et al.,
2020; Gemin et al., 2021). Sekil 2-4’te dendritik spine yapisi
goriilmektedir.
Sekil 2. Yapisal ve fonksiyonel dendritik diken adaptasyonu

D1

) =

@ S ‘I /-t *j F-Actin

Activity @ ‘
Induced ;
Reorganization D2
r AMPA
NMDA %0 hoddecennncss
' o ] s @
0 Ap23 :
D1 Head Diameter Restricted
«
D2 Spine Length D3 Calcium

D3 Neck Width Diffusion

Kaynak: Stratton & Khanna, 2020

Sekil 2’de gosterildigi gibi yapisal ve fonksiyonel dendritik diken
adaptasyonu  stirekli  postsinaptik  depolarizasyon = NMDA
reseptorlerinden Mg?* blokajini kaldirir ve hiicre i¢i Ca®* artisina yol
acar; bu da CaMKII fosforilasyonunu (sinaptik gliclenme) ve AMPA

reseptorlerinin PSD'ye eklenmesini tetikler. Yiiksek postsinaptik
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aktivite, Arp2/3 aracili dallanmis F-aktin polimerizasyonunu
indiikler. U¢ uzamsal boyut -bas ¢ap1 (D1), diken uzunlugu (D2) ve
boyun genisligi (D3)- dikenleri siniflandirmak i¢in kullanilir

Sekil 3. Dendritik dikenlerin sekli ve i¢c mimarisi: (a) GFP ifade
eden bir hipokampal néron dendritinin siiper ¢oziintirliiklii (SIM)
gortintiisii; (b) tek bir dikenin yeniden olusturulmus yiizey
gortintiisii; (c) PSD, aktin hiicre iskeleti, geri doniisiim endozomu
ve diiz endoplazmik retikulum (SER) iceren bir dikenin sematik

gosterimi.

Recycling
endosome
Actin polymer

b Actin ring

ES

SER Actin patch

Kaynak: Obashi et al., 2021

Sekil 4. Dendritik dikenlerin molekiiler organizasyonu.

Presynaptic
Terminal

Synaptic

o 00 (Vesmles
O O (=] 0°°

Adhesion
Molecules

Glutamate
Receptors

Endocytic =¥
Zone

Spine Head Actin

Cytoskeleton

Spine Neck =

Parent Dendrite

Kaynak: Fortin et al., 2012
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Sekil 4’de dendritik dikenlerin molekiiler organizasyonu
gosterilmigtir.  Sekilde 1iyonotropik glutamat reseptorlerinin
lokalizasyonu, transsinaptik adezyon molekiilleri, postsinaptik
yogunluk (PSD), endositik bolgeler, aktin hiicre iskeleti ve diken
aparati (SA) dahil olmak tizere diken isleviyle iligkili bilesenler
gosterilmistir.

Dendritik Diken Siiflandirmasi: ince, Kisa, Mantar ve
Filopodial Dikenler

Dikenler, bas-boyun oranlarina gore baslica dort morfolojik
kategoride siiflandirilir: filopodial, ince, kisa (stubby) ve mantar
(mushroom) seklinde dikenler. Filopodial dikenler; sinaptik bir ortak
arayisinda dendritik safttan uzayan, gecici ve olgunlasmamis
yapilardir; sinaptogenezin erken evresini temsil eder ve dikenlerin
onciileri kabul edilir. [nce dikenler; kiigiik basli, uzun ve dar boyunlu
olup hizli bir devir hizina (doniisiim oranina) sahiptir; bu nedenle
presinaptik girdideki degisikliklere hizli tepki veren, yapisal
degisikliklere yatkin "6grenme dikenleri" olarak adlandirilir. Kisa
dikenler; genis bash ancak kisa/kalin boyunludur ve mantar
dikenlerine gecis yapilari oldugu diistintiliir. Mantar dikenleri ise
bliylik soganli baslari, ince ve kalin boyunlari ile en kararli ve en
giiclii sinapslar1 olusturur. Diisiik devir hizlar1 nedeniyle ge¢mis
aktivitenin uzun siireli depolanmasina aracilik eden "hafiza
dikenleri" olarak da tanimlanir. Diken yasam dongiisii,
olgunlasmamis filopodial dikenlerden baslayip sinaptik aktivite
diizeyiyle iligkili olgun mantar dikenlerine dogru ilerler; bu nedenle
diken yapisi, yerel sinaptik aktivitenin bir gostergesi olarak
kullanilabilir (Boros et al., 2019; Stratton & Khanna, 2020; Fox et
al., 2020; Walker & Herskowitz, 2021). Sekil 5’te diken tiirlerine
ornekler gosterilmistir.



Sekil 5. Temsili mikroskop goriintiileri ve dendritlerin ii¢ boyutlu
dijital rekonstriiksiyonlari. Renkler diken siniflarint gosterir: mavi
= ince, turuncu = kisa, yesil = mantar, sart = filopodia. (4) Fare
hipokampus piramidal néron dendriti (konfokal). (B) Insan post-
mortem prefrontal korteks dokusundan Golgi emdirme. (C) Mantar,
ince ve kisa dikenlerin sematik cizimi

v ¥
.

_\__-_———.

c Thin

Mushroom

Stubby

Kaynak: Walker & Herskowitz, 2021

Diken boynunun geometrisi, sinaptik etkinligi de dogrudan
etkiler: boyun, diken basindaki Ca®" gibi biyokimyasal bélmelerin
lokal voltaj birikimini ve materyalin dendrit-diken arasindaki ¢ift
yonlii yayilimini diizenler. Daha uzun ve ince boyunlu dikenler,
molekiilleri daha gii¢lii sinirlar ve somatik voltaj katkis1 bu tiir
dikenlerde daha kiigiiktiir. Hipokampus veya korteksteki tipik bir
uyarici piramidal noéron ~10.000 sinapsa sahiptir ve dikenler
genellikle yalnizca bir sinaps barindirir. Bu yapilarda diken boyu
~0,5-2um, genisligi ~0,25-1um arasinda degisir (Kennedy, 2016;
Newpher et al., 2018; Basu & Lamprecht, 2018). Sekil 6’da Beyin
noronlarinda diiz/piiriizsiz ve dikenli postsinaptik iki dendritik
dallanma 6rnegi gosterilmistir.



Sekil 6. Beyin néronlarinda diiz/piiriizsiiz (A) ve dikenli (B)
postsinaptik iki dendritik dallanma ornegi.

A

Kaynak: Meldolesi, 2022

Sekil 6’dan da goriilecegi gibi Inhibitdr ndronlarda baskin
olan diiz/piirtizsiiz post-sinapslar lif ylizeyinden ¢ikint1 yapmazken,
uyarict noronlarda baskin olan dikenli lifler hiicre gdvdesinden
belirli bir mesafede baglayarak yiiksek yogunlukta dikenli post-
sinapslarla kaplidir.

Dendritik lifler, aksonlarla karsilastirildiginda daha kisa,
enine kesitleri daha kalin ve daha az diizenlidir; hiicre gévdesi
yakininda baglayip tiim alana yari-diizenli araliklarla dagilan yogun
dallanmalar sergiler ve bu dallanma c¢esitli GTPaz formlari
tarafindan bilyiik 6l¢iide kontrol edilir. Diiz/dikensiz post-sinapslar,
noronal gévdelerinkinden daha az miktarda endoplazmik retikulum,
Golgi kompleksi ve endositik sistem organelleri igerir; bu organeller
yerel protein sentezi ve tasmmmasindan sorumludur ve bu
organizasyonda hem aktin hem de mikrotiibiil hiicre iskeletleri rol
oynar (Meldolesi, 2022).
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Bireysel Diken Ultrastriiktiirel Cesitliligi

Ayni dendrit boyunca dahi diken basi hacmi ii¢ biiyiikliik
mertebesinde (0,01-1,5um?), boyun uzunlugu 0,2-3um ve minimum
boyun cap1 20-500nm arasinda degisebilir. Bu c¢esitlilik, sinyal
boliimlendirmesini  sekillendirir; ancak hesaplamali sinaptik
entegrasyon modellerinde nadiren dikkate alinir. 3B bagintili 1s1k-
elektron mikroskobu (3D-CLEM) gibi yeni yaklasimlar, genetik
olarak tanimlanmis noron tiplerinde bu ultrastriiktiirel ¢esitliligin
bozulmamis devrelerde 6l¢iilmesine olanak tanimaktadir (Gemin et
al., 2021).

Sinaptik Plastisite: LTP, LTD ve Diken Biiyiime-Kii¢iilmesi

Ogrenme ve hafiza, beyinde yeni sinir aglarinin olusmasim
gerektirir. Bu siirecin temel mekanizmasi, ndronlar1 birbirine
baglayan uyaric1 sinapslardaki degisimlerdir (sinaptik plastisite).
Uyarict ndrotransmiter glutamat, postsinaptik reseptorleri aktive
ettiginde uyarici sinaptik iletim gerceklesir. Aktive olmus glutamat
reseptorlerinden kalsiyum akisi, ya yeni reseptorlerin eklenmesine
ve sinapsin gliglenmesine (uzun siireli gliglenme, LTP) ya da
reseptorlerin ¢ikarilmasina ve sinapsin zayiflamasina (uzun siireli
depresyon, LTD) yol agar. Sinaptik diken yogunlugu ve morfolojisi,
noronlar arasi baglantinin 6nemli bir bileseni olarak ndronal
uyarilabilirligi modiile eder (Abate et al., 2018; Kennedy, 2016; Sun
et al., 2015).

Ogrenme sirasinda presinaptik ndrondan aktiviteye bagl
glutamat salinimi, AMPA reseptdrlerini aktive eder ve postsinaptik
ndronu depolarize eder. Bu depolarizasyon, NMDA reseptoriindeki
Mg>* blokajim1 kaldirarak Ca?* girisini artirir; ayrica voltaj kapili
kalsiyum kanallarin1 da aktive eder. Sinaps i¢ine giren kalsiyum,
kinazlar1 (6zellikle CaMKII) aktive eder; bu da hiicre iskeleti
yeniden diizenlenmesi yoluyla morfolojik degisiklige, glutamat
reseptorlerinin kagakciligina ve transkripsiyon faktorleri araciligiyla
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gen ifadesinin diizenlenmesine katkida bulunur. Ephrin/Eph sinyal
yollar1 da bu siireclere-nérotransmiter salinimi, AMPAR/NMDAR
trafigi ve sitoskeleton aracili morfogenez- eslik eder (Basu &
Lamprecht, 2018; Dines & Lamprecht, 2016). Sekil 7°de Sinaptik
plastisite 6rnegi modellenmistir.

Sekil 7. Sinaptik plastisite.

o
00O O oooooO
o0 0o © - 00.90 ~O

\\\l\]f/ 3 \“\'W"
O  Presynaptic vesicle

500 nm Glutamate
—_ ‘I{ NMDA-type glutamate receptor (NMDAR)

e receptor (AMPAR)

Kaynak: Kennedy, 2016

Sekil 7°de AMPA tipi glutamat reseptorleri (sar1) membrani
depolarize ederek EPSP iiretir NMDA tipi reseptorler (mavi) ise
kalsiyum akisina izin vererek sinaptik plastisiteyi baslatur.

LTP, yeni AMPA reseptorlerinin eklenmesi ve aktin
sitoskeletonundaki artigla desteklenen diken bas1 biiyiimesine; LTD
ise AMPAR sayisinda azalma ve diken basi biiziilmesine sebep olur.

Yapisal LTP (sLTP) ve Molekiiler Mekanizmalar

Fonksiyonel LTP ile iliskili oldugu diisiiniilen diken
boyutundaki uyaran-bagimli artis (yapisal LTP, sLTP), kapsaml
bicimde incelenmistir. Giiglii sinaptik girdi, NMDAR aracili bir Ca**
akisina yol agar; bu, once hiicre iskeleti degisiklikleri yoluyla diken
morfolojisini, ardindan AMPAR'larin PSD'ye taginmasiyla sinaptik
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iletimi giiglendirir. sLTP'nin ilk asamasinda diken basi genisler,
diken boynu genisleyip kisalir, aktin polimer ag1 yeniden diizenlenir
ve diiz endoplazmik retikulum gegici olarak dikeni kaplar. PSD sekli
daha karmagik hale gelir. Bu fiziksel degisiklikler es zamanl
gerceklesmeli ve diflizyonel diizenleme yoluyla molekiiler
kompozisyonu etkilemelidir (Stratton & Khanna, 2020; Obashi et
al., 2021). Sekil 8’de dikenin yapisal degisimiyle birlikte hiicre i¢i
degisim modeli gosterilmistir. Gelisimsel bazal kosullarda dikenler,
NMDA reseptorleri ve GluA2 igeren AMPA reseptorleriyle
olusturulur; presinaptik B-katenin ve postsinaptik N-kadherinler bu
yapiyr destekler. NMDAR'a bagli sinaptik giliclenme sonrasi,
GluA2'den yoksun kalsiyum-gegirgen AMPA reseptorleri gegici
olarak sinapsa tasinir ve Rac-Pak-LIM kinaz yolu iizerinden aktin
polimerizasyonunu ve diken basi genislemesini destekler; matriks
metaloproteinazlar N-kadherin komplekslerini bdlerek yapisal
degisiklige izin verir. Sonunda GluA2 iceren AMPA reseptorleri
sinapst kalict olarak gii¢lendirir (Fortin et al., 2012).

Sekil 8. Aktiviteye bagl diken genisleme modeli

Induction

GIuA  NMDA = o-cal tenin Arp2/3 ~< MMP's
ctin

ubunits Subunits p-catenin ¢ Act O Recycling endosome
@O@ @@ 1 N-cadherin  © Synaptic Vesicle

Kaynak: Fortin et al., 2012

Ayni sinaptik girdiye tekrar tekrar maruz kalan bir diken
tizerinde iki fotonlu glutamat kafesten-¢ikarma teknikleriyle yapilan
deneyler, tek bir dikenin secici olarak uyarilip morfolojik
degisiminin goriintiilenebildigini gostermistir; bu da yapisal ve
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fonksiyonel plastisitenin tek bir dikende ifade edilebilecegini
kanitlamistir. Genel olarak daha kiigiik (ince) dikenlerin LTP'ye
yonelik daha yiiksek bir ic¢sel egilime sahip oldugu, daha biiyiik
(mantar) dikenlerin ise islevsel olarak daha baskin ama morfolojik
olarak daha direngli kaldigi gozlemlenmistir; bu farklilik,
kalsiyumun diken boynu boyunca farkli diflizyon 6zelliklerinden
kaynaklanabilir. Daha kalin boyunlu biiyiik dikenler, kalsiyumun ana
dendrite daha az gecikmeyle yayilmasma izin verirken, kiigiik
dikenlerde kalsiyum bas bdlgesinde hapsolarak hem in vitro hem in
vivo kosullarda daha uzun siireli bir artisa neden olmaktadir (Obashi
et al., 2021; Suratkal et al., 2021; Phillips & Pozzo-Miller, 2015).
Sekil 9’da sLTP'de 6nemli olan molekiiler hareketler modellenmistir.
Giglii sinaptik girdi, CaMKII'yi ve akis asagi sinyal kaskadlarini
etkinlestiren NMDAR'lar araciliiyla bir Ca** akigina neden olur.
Bu, diken morfolojisini diizenleyen hiicre iskeleti organizasyonunu
ve AMPAR dahil zar proteinlerinin yanal diflizyonunu etkiler.
Kofilin ve Arp2/3 kompleksi dikenlerde birikirken, SynGAP ve
aktiflestirilmis RhoA dikenlerden kagar; bu degisim yakindaki
dikenlere sinyal yayilmasini etkiler (Obashi et al., 2021).

Sekil 9. sSLTP'de onemli olan molekiiler hareketler

Lateral diffusion inside and outside of PSD

Formation and translocation
of large signaling complex

Biochemical reaction
in actin-rich environment

T

Relocation into shaft or nearby spine
(RhoA, H-Ras)

AMPAR 4

Escape from spine

Moving into spine
(Cofilin, Arp2/3)

Kaynak: Obashi et al., 2021
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Sekil 10°da sLTP'nin indiiksiyonundan sonra dikenlerin sekli
ve i¢ mimarisindeki degisiklikler zaman i¢inde bir ahenk halinde
gerceklesir: diken bagsi genisler, diken boynu genisleyip kisalir, aktin
polimer ag1 yeniden diizenlenir ve PSD sekli daha karmasik hale
gelir. Bu fiziksel degisiklikler, sU’TP indiiksiyonunun kesin bir
zamansal gostergesi olarak islev goriir (Obashi et al., 2021).

Sekil 10. sLTP'nin indiiksiyonundan sonra dikenlerin sekli ve i¢
mimarisindeki degisiklikler

PSD

sLTP
Actin induction {

polymer

SER

Kaynak: Obashi et al., 2021

Dendritik Diken Geometrisinin Hizh ve Cift Yonlii Plastisitesi

Dendritik  dikenlerin  hizlandirilmis  gbzlemi, diken
morfolojisinin ¢esitli zaman Slgeklerinde siirekli degistigini ortaya
koymaktadir. Fifkova ve arkadaslarinin 6ncii elektron mikroskobik
caligmasi, tetanik stimiilasyonu takiben diken baslarinin sistigini ve
saplarinin kisaldigin1 gostermistir. Bu bulgu, dendritik dikenlerin
hizli  yapisal plastisitesini  bildiren sonraki  gorlintiilleme
calismalariyla detaylandirilmistir.  Yetiskin  beyindeki dendritik
dikenlerin ¢ogu, dendrite dar bir boyunla baglanan genislemis bir
kafadan olusur (mantar dikenleri); kisa dikenler boyun eksikligiyle,
filopodial dikenler ise soganli kafa eksikligiyle karakterizedir ve her
ikisi de dogum sonrasi erken gelisim evrelerinde yaygindir. Daha
yakin zamanlarda dalli ve canak sekilli dikenler gibi yeni diken
siiflar1 da tammlanmistir. Aktin hiicre iskeleti bu ¢esitliligin
tiimiinde diken seklini ve stabilitesini destekleyen temel bilesendir
(Hayashi & Majewska, 2005; Zagrebelsky et al., 2020; Gentile et al.,

--13--



2022). Sekil 11°de dendritik dikenin hizli ve ¢ift yonlii yapisal
plastisitesi: tetanik stimiilasyon sonrasi diken basi biiyiikliigiindeki
ve boyun uzunlugundaki degisimlerin zaman seyri gosterilmistir.
(Hayashi & Majewska, 2005).

Sekil 11. Dendritik dikenin hizl1 ve ¢ift yonlii yapisal plastisitesi:
tetanik stimiilasyon sonrasi diken basi biiyiikliigiindeki ve boyun
uzunlugundaki degisimlerin zaman seyri.
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Kaynak: Hayashi & Majewska, 2005

Diken Biiyiimesi ve Eliminasyonunun Hiicresel Mekanizmalari

Cogu calisma dendritik  dikenlerin  biiyiimesi ve
stabilizasyonuna odaklanmig olsa da, diken biiziilmesi ve ortadan

kaldirilmasi da 6grenmenin altinda yatan noral devre plastisitesinde
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hayati bir rol oynar. Ogrenme sirasinda yeni dendritik dikenlerin
olusumuna, Onceden var olan dikenlerin elenmesi eslik eder;
ogrenmenin etkinligi, gozlemlenen diken eleme derecesiyle
iliskilendirilmistir. Ornegin zebra ispinozlarinda isitme kayb1 diken
boyutunun azalmasina yol a¢mis, monokiiler yoksunluk sonrasi
gorsel kortekste kazanilan dikenler binokiiler goérme geri
yiiklendiginde kiigiilmiistiir. Gelisim sirasinda da dendritik diken
eklenmesini, uygunsuz/fazlalik dikenlerin budandigi bir "sinaptik
aritma" donemi izler; bu nedenle diken biizlilmesi ve eliminasyonu,
hem gelisimde hem yetiskin 6grenmede noral aglarin ince ayar1 igin
gereklidir (Stein & Zito, 2019). Sekil 12°de 6grenme deneyimine
bagli diken biizilmesi ve ortadan kaldirilmasit ornekleri
gosterilmigtir.

Sekil 12. Deneyime bagh diken biiziilmesi ve ortadan kaldirilmasi
ornekleri.
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Sekil 12 (A) Rotarod motor egitimi sirasinda motor kortekste yeni
diken olusumu ve eliminasyonu artar; performans artisi, diken
eliminasyon yiizdesiyle iligkilidir. (B) Motor beceri Ogrenme
paradigmasinda giinliik diken olusum/eliminasyon takibi. (C)
Monokiiler yoksunluk (MD) sonrasi binokiiler gorsel kortekste
kazanilan dikenler, binokiiler goriisiin restorasyonuyla kiiciiliir ve
ikinci bir MD ile tekrar biiyiir.

Uyarana Bagh (Aktivite-Bagiml) Biiziilme Mekanizmalari

Diken eliminasyonunu yonlendiren mekanizmalara iligkin
oncli ¢alismalar, diisiik frekanshi stimiilasyonun (LFS) dendritik
dikenler tizerindeki etkilerini incelemistir; LFS'nin tetikledigi diken
bliziilmesi yalnizca uyaric1 elektrota yakin (<30um) dikenlerde
gbzlenmis, uzak dikenler (>90um) etkilenmemistir. Bu siire¢
NMDAR aktivasyonunu ve kalsinorinin (PP2B) asagi akis Ca**-
bagimli aktivasyonunu, ayrica kofilin aracili F-aktin/G-aktin
dengesinin G-aktine kaymasimi gerektirir. Bagimsiz ¢aligmalarda,
tek bir dikene glutamatin diisiik frekanslh kafesten ¢ikarilmasi (LFU)
yalnizca hedeflenen dikende girdiye 6zgii biiziilmeye yol agarken,
komsu dikenler etkilenmemistir; biiyiik dikenlerin biiziilmesi ayrica
grup I mGluR ve IP3R aktivasyonunu gerektirmistir.

Sekil 13’te gosterildigi gibi ani-artis zamanlamasina bagh
GABA_A reseptor aktivasyonu ise hem hedef hem de ~10-15 um
cevresindeki komsu dikenlerin biiziilmesine yol acarak girdiye 6zgii
olmayan bir mekanizma sergilemistir. Optogenetik diisiik frekansh
stimiilasyon ile indiiklenen bir bagka LTD bi¢iminde (ICa-LTD) ise
biiziilme yerine, giinler sonra gerceklesen gecikmeli bir diken
eliminasyonu gozlenmistir (Stein & Zito, 2019).
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Sekil 13. NMDAR'a bagli dendritik diken biiziilme ve eliminasyon
mekanizmalari.
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Kaynak: Stein & Zito, 2019

Sekil 13’de (A) Disiik frekanslhi elektrik stimiilasyonu,
NMDAR/PP2B/kofilin yoluyla yerel diken biiziilmesine yol agar.
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(B) Glutamatin diistik frekansh kafesten ¢ikarilmasi girdiye 6zgi
bliziilmeye neden olur; biiyiik dikenlerin kiiclilmesi ayrica
mGIuR/IP3R aktivasyonu gerektirir. (C) GABA_A aktivasyonu
hedef ve komsu dikenlerin PP2B/kofilin bagimli biiziilmesine yol
acar. (D) Optogenetik diisiik frekanshi stimiilasyon, kalsiyum
gecicilerinin depresyonunu (ICa-LTD) ve ardindan gecikmeli diken
eliminasyonunu indiikler. (E) p38 MAPK'ya bagli biiziilme,
NMDAR iyon akisindan bagimsiz gergeklesebildigi gosterilmistir.

Rekabete Dayal (Heterosinaptik) Mekanizmalar

Sinaptik agirliklarin homeostatik diizenlenmesinin ndronal
aglart  dengede tuttugu  disiliniilmektedir. Artan F-aktin
polimerizasyonu diken yogunlugunu artirirken, diken hacmini ve
bireysel sinaptik yanit boyutunu azaltarak toplam sinaptik girdiyi
sabit tutar. Sekil 14’te gosterildigi gibi yerel bir dendritik diken
kiimesinin kafeslenmeden indiiklenen yapisal bilylimesi, yakindaki
uyarilmamis komsu dikenlerin heterosinaptik biiziilmesine yol agar;
bu, smirli yapisal kaynaklar icin bir rekabetten ziyade, uyarilmis
dikenlerden komsulara yerel sinyal yayilimindan kaynaklanir.
Astrositler de hiicre disi potasyum, glutamat ve su seviyelerini
diizenleyerek sinaps olusumu ve eliminasyonunun kontroliinde aktif
rol oynar (Stein & Zito, 2019; Stratton & Khanna, 2020).
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Sekil 14. Dendritik diken biiziilmesi ve ortadan kaldirilmasinin
rekabete dayali mekanizmalari.
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Sekil 14°de (A) Yiiksek frekansl glutamat kafesten ¢ikarma ile yerel
bir diken kiimesinin uyarilmasi, etkinlestirilen dikenleri
giclendirirken  komsu  uyarilmamis  dikenlerin  (grup I
mGIluR/IP3R/PP2B aracili) biiziilmesine yol agar. (B) Presinaptik
channelrhodopsin ifade eden aksonlarin optogenetik stimiilasyonu,
kaderin/katenin ~ komplekslerinin  aktif  dikenlere  yeniden
dagitilmasina ve ~10 um yarigapindaki komsu dikenlerin bu
kompleksleri tiiketip biiziilmesine neden oldugu gosterilmistir.

Noropatik Agr1 ve Dikenlerin Yeniden Dagilin

Duyusal noronlar, distal dendritik dallarda bulunan uyarici
dendritik dikenlerden nosiseptif (tepki olarak ortaya ¢ikan agr1) girdi
alir; soma'da uzamsal ve zamansal toplam meydana gelir ve ¢ikis
akson boyunca bir aksiyon potansiyeli olarak iletilir. Noropatik agri,
omuriligin dorsal boynuzundaki duyusal noronlarin dendritik diken

--19--



profilinde ortak degisikliklerle sonuglanir. Sekil 15°te Olgun/mantar
dikenlerinin artan yogunlugu, artan ndronal uyarilabilirlik ve
dikenlerin somaya dogru yeniden dagilimi1 gosterilmistir. Bu
bulgular, diken morfolojisindeki degisikliklerin  yalnizca
ogrenme/hafiza degil, kronik agr1 gibi patolojik durumlarda da
noronal uyarilabilirligi sekillendirdigini gostermektedir (Stratton &
Khanna, 2020).

Sekil 15. Noropatik agrida dendritik dikenlerdeki yapisal
degisiklikler.
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Kaynak: Stratton & Khanna, 2020

Sekil 15°de Noropatik agrida dendritik dikenlerdeki yapisal
degisiklikleri gosterilmistir. Sekilde Mantar dikenleri olgun, kararh
ve oldukg¢a dallanmis aktin aglarina sahiptir; ince dikenler gecicidir
ve siirekli sinaptik aktivite ile mantar sekline doniisebilir. Noropatik
agr1, olgun/mantar dikenlerin artan yogunlugu ve dikenlerin somaya
dogru yeniden dagilimiyla karakterizedir
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Ogrenme, Bellek ve Diken Kararlihgimin Matematiksel
Modelleri

Anilarin yillarca nasil korunabildigi, ndrobilimin merkezi
sorularindan biridir. Baz1 modeller, biyokimyasal ¢ift-kararliligin
(bistabilite) giiglii sinapslart korudugunu varsayar; ancak bu,
sinaptik agirligin iki modlu (bimodal) bir dagilim gostermesini
gerektirirken, gozlenen dendritik diken hacmi verileri tek modlu
dagilimlar sergiler. Bu nedenle modellerin hem tek modlu
dagilimlari hem de uzun siireli hafiza kaliciligini es zamanli simiile
edebilmesi gerekir. Diken hacmi; PSD boyutu, postsinaptik AMPA
reseptorl sayist ve EPSC genligi ile yaklasik orantili oldugundan,
hacim degisimlerinin LTP/LTD ig¢in bir vekil (proxy) islevi
gorebilecegi varsayllmaktadir (Smolen, 2015).

Bu cergevede gelistirilen fenomenolojik bir modelde, LTP
(diken biiyiimesi) ve LTD (diken biiziilmesi) rekabet eden stiregler
olarak ele alinir. Her sinapsin giinliik agirlik degisimi, onceki
agirlikla yaklagik orantili bir Gauss rastgele degiskeni ile yonetilir
ve biiyiik sinapslarin agirliklarinin daha az dalgalanmasi icin bir
volatilite faktorii eklenir -bu, bilylik sinapslarin aylarca sabit
kalabilmesi i¢in gereklidir. Model, kiimelenmis plastisite hipotezini
destekler: bir sinaps kiimesinde ne kadar ¢ok giiclii sinaps varsa, o
kiimede yeni LTP i¢in o kadar az kaynak (yerel mRNA/protein) kalir.
Simiilasyonlar, biiyiikk agirlikli bir sinaps alt kiimesinin ~2 yil
boyunca ortalama agirligin1 koruyabildigini, dolayisiyla kararl aktif
sinaps kiimelerinin uzun siireli bir hafiza (engram) modeli olarak
yillarca sabit kalabilecegini géstermistir (Smolen, 2015). Sekil 16°da
sinaptik kiimelemede dikenlerin birbirine olan etkisi gdsterilmistir.
Yakin komsu dikenler bu siirecten etkilenirken uzaktaki dikenler
etkilenmemektedir.
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Sekil 16. Anahtar model ogelerinin sematik gosterimi.
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Kaynak: Smolen, 2015

Sekil 16’da gosterildigi gibi; iki kiiciik (sessiz) dikene
karsilik gelen sinapslar, daha biiyiik (aktif) dikenlere bitisiktir.
Biiyiikk sinapslarin  yakinindaki ribozomlara daha biiyiik bir
mRNA/protein (PRP) akist oldugu varsayilir; bu kaynak yakalama,
kiimedeki diger sinapslarin biiylimesi i¢in mevcut kaynag: azaltir -
bir kiimede daha fazla sinaps gii¢lendik¢e ortalama LTP genligi
azalir

Diken Goriintiileme Teknikleri ve Deneysel Yaklasimlar

Floresan/isikla diizenlenen proteinlerle birlestirilmis 1ki
foton mikroskopisi, canlt dokuda diken yapisal plastisitesinin in vivo
veya ex vivo olarak uzunlamasina izlenmesini ve altta yatan
molekiiler mekanizmalarin incelenmesini miimkiin  kilmistir
(Borovac et al., 2018).

Ornegin, Thyl-YFP-H farelerinde retrosplenyal kortekste
(RSC) dikenleri goriintiillemek i¢in in vivo iki foton mikroskopisi, 5
giinlik bir baglamsal korku kosullandirma (CFC) protokoliiyle
birlestirilmistir. Ogrenme &ncesi diken devir hizindaki bireysel
farkliliklarin, sonraki baglamsal 6grenme ve hafiza seviyeleriyle

iliskili oldugu bulunmustur, Sekil 17 (Frank et al., 2018).
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Sekil 17. Egitim oncesi dendritik diken devri ve 6grenmeyle birlikte

olusan diken kiimelenmesi, baglamsal ogrenme ile iliskilidir. Kayp

bir diken (vesil), kazanilan bir diken (kirmizi) ok basiyla gosterilir;

5. giinde yakin mesafede kazanilan ikinci bir diken (sart ok ucu) bir
kiime olusturur.
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Kaynak: Frank et al., 2018

Elektron mikroskobu (EM) tabanli sinaptoloji, sinaptik
morfolojinin sistematik gorsellestirilmesi i¢in altin standart kabul
edilir; bireysel bir sinaptik profilin tam ti¢ boyutlu rekonstriiksiyonu,
sinaptik iletimi sekillendiren parametrelerin kesin nicellestirilmesi
icin gereklidir. Son yillarda, geleneksel 151k mikroskobunun kirmnim

bariyerini asan sliper ¢Oziiniirliiklii mikroskoplar (6rn. SIM), canli
preparatlarda dikenlerin yiizey geometrisini goriintiilemek icin
giderek daha gii¢lii araglar haline gelmistir (Parajuli & Koike, 2021).
Modelleme ile ¢oklu goriintiilleme yontemlerinin birlestirilmesinin,
hiicre alt1 bilesenlerin mimarisinin sinapslarin dinamik davranisini
nasil etkiledigine dair anlayisimiz1 derinlestirecegi ongoriilmektedir
(Obashi et al., 2021).

Dendritik Diken Bozukluklar1 ve Hastahk Iliskileri

Bilgi isleme ve f{ist diizey biligsel gorevler, sinaptik
baglantilarin  yeniden bi¢imlendirilmesi, kazanilmasi veya
kaybedilmesi yetenegine dayanir. Zeka geriligi, Rett sendromu ve
otizm gibi bir¢ok yiiksek bilissel bozukluk anormal diken
morfolojisiyle ("diken disgenezisi") iliskilendirilmistir; bu nedenle
dendritik dikenlerin olgunlasmasin1 ve plastisitesini diizenleyen

mekanizmalarin anlasilmasi, 6grenme ve hafiza dahil daha yiiksek
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beyin fonksiyonlarin1 kavramak icin temel dnemdedir (Boros et al.,
2019; Fortin et al., 2012; Phillips & Pozzo-Miller, 2015).

Alzheimer ve Parkinson Hastaliklar:

Alzheimer hastaliginda (AD) sinaptik degisiklikler,
plastisite, 6grenme ve hafiza kusurlarini takip eden presinaptik
vezikiil birikimine yol acar; ancak diken yapilarinin yeniden
modellenmesi, sinapslar1 bilissel esneklikle koruyan olas1t bir
mekanizma olarak 6ne ¢ikar. AD ile yaygin olarak iliskilendirilen bir
protein degisikligi, mikrotiibiillerden ayrilip sitoplazma boyunca
(dikenler dahil) yeniden dagilan hiperfosforile tau'dur; bu yanlis-
lokalizasyon yalnizca AD'de degil diger tauopatilerde de goriiliir ve
tau su anda yeni tedaviler i¢in umut verici bir hedef olarak kabul
edilmektedir. Dendritik diken kaybi, AD hastalarinin beyinlerinde
gozlemlenebilen en erken yapisal degisikliklerden biridir ve kaybin
miktar1 biligsel gerilemeyle yakindan iliskilidir; artan oligomerik
amiloid-p (AP) seviyeleri, NMDAR aracili hizli sinaptik depresyona
ve diken eliminasyonuna yol agar. Bu siiregte kaspaz-3'iin yerel,
apoptotik olmayan bir islevi tanimlanmistir: BAD-BAX kaskad1 ve
mitokondriyal gecirgenlik gecis gozenegi aracilifiyla aktive olan
kaspaz-3, diken biizlilmesi ve eliminasyonunu tetikler; bu yolun
inhibisyonu A kaynakli diken kaybini engellemektedir. Ayrica AB
oligomerleri, PirB/LilrB2 reseptorlerini baglayarak korteks ve
hipokampusta sinaps yogunlugunun diizenlenmesine katkida
bulunur (Stein & Zito, 2019; Meldolesi, 2022; Walker et al., 2021;
Walker & Herskowitz, 2021).

Parkinson hastaligina, substantia nigra'daki dopaminerjik
noéronlarin dejenerasyonu neden olur; bunu striatumdaki orta dikenli
noronlarda (MSN) ikincil dendritik budama ve diken kaybr izler.
Dopaminin terapotik uygulamasi, dikenlerin ve uzun vadeli motor
komplikasyonlarin iyilesmesine yol agmistir; bu nedenle Parkinson
hastaliginin gelisimine, sinapslarin biiyiimesini ve islevini kontrol

--24--



eden mekanizmalardaki bir anormallik eslik eder (Meldolesi, 2022;
Parajuli et al., 2020).

Depresyon ve Sizofreni

Depresif bozuklukta artan kanitlar, sinaptik proteinlerin
(sinapsin, mikrotiibiil-iligkili protein, AMPAR alt birimleri) azalmis
gen ifadesini, dendritik atrofiyi ve hipokampusun CAl/dentat girus
bolgelerinde piramidal néron retraksiyonunu gostermektedir. Kronik
stres, medial prefrontal kortekste (mPFC) apikal dendrit uzunlugu ve
dal sayisinin azalmasina, katman V piramidal ndronlarda diken
yogunlugu ve diken basi ¢apiin diismesine yol agar; bu etkiler
hipokampus i¢in bildirilenlere benzerdir. NMDAR antagonisti
ketamin, muhtemelen inhibitdr sinapslardaki NMDAR'lar1 bloke
ederek disinhibisyona ve ardindan artan BDNF salinimi ile mTOR-
bagl yeni diken olusumuna yol agarak stres kaynakli diken kaybini
hizla tersine ¢evirebilmektedir (Leem et al., 2020).

Sekil 18 ve Sekil 19°da gosterildigi gibi sizofrenide,
hipokampus dahil belirli kortikal bdlgelerde dendritik diken
yogunlugu ve boyutu azalir. NMDAR hipofonksiyonu sizofreni
etiyolojisine dahil edilmistir. Hastalarda gerekli NMDAR yardimci
agonisti D-serin diizeyleri azalmis, endojen antagonist kiniirenik asit
diizeyleri ise artmis bulunmustur. D-serine sinirli erisim, reseptor
boyunca Ca*" akisini azaltarak Ca**-bagimli sinaptik stabilizasyon
yollarin1 diken biiziilmesine ve sinaptik depresyona kaydirabilir
(Stein & Zito, 2019).

Sekil 18’de dendritik diken biiziilmesi ve hastalikta eliminasyon
mekanizmalar1  gosterilmistir. Sekilde gosterildigi gibi; (A)
Sizofrenide azalmis D-serin/artmis kiniirenik asit, NMDAR aracili
Ca** akisini azaltarak diken biiziilmesine yol agar. (B) Stres kaynakli
depresyonda ketamin, NMDAR inhibisyonu yoluyla BDNF/mTOR -
bagli yeni diken olusumunu tetikleyerek diken kaybini tersine
cevirir. (C) Alzheimer hastaliginda artan AP, kaspaz-3 aracili diken
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eliminasyonuna yol agar. (D) Fragile X sendromunda FMRP kaybi,
olgunlagmamis diken eliminasyon mekanizmalarin1 bozarak diken
yogunlugunun artmasina neden olur.

Sekil 18. Dendritik diken biiziilmesi ve hastalikta eliminasyon
mekanizmalari.
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Sekil 19. Hastalikta dendritik diken eliminasyonuna ornekler.
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Sekil 19°da gosterildigi gibi; (A) Serin rasemaz (SR) KO farelerinde

apikal ve bazal dendritlerde azalmig diken yogunlugu. (B) Kronik

ongoriilemeyen stres (CUS), diken yogunlugunu azaltir; bu etki

ketamin tedavisiyle tamamen geri doéner. (C) Amiloid Oncii
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proteininin (APP) asir1 ekspresyonu ve miiteakip AP iiretimi diken
yogunlugunu azaltir. (D) Fragile-X hastalarinda gorsel ve temporal
korteks apikal saftlarinda diken yogunlugu, kontrol deneklere
kiyasla artmistir

Norogelisimsel Bozukluklar

Gelismekte olan beyinde dendritler 6nce dikenlerden yoksun
gelisir; filopodia, sinaptogenez doneminde ortaya ¢ikar ve yakindaki
aksonlarla sinaps olusturarak dendritik dikenlere doniisiir. Dogum
sonras1 erken donemde olusan dikenlerin kabaca %50'si, ergenlikte
gerceklesen budama siirecinde ortadan kaldirilir. Otizm spektrum
bozuklugu (ASD), zeka geriligi, Down sendromu, Angelman
sendromu, Rett sendromu, kirilgan X sendromu ve tiiberoz skleroz
gibi bir¢cok norogelisimsel bozuklukta bu nérogelisimsel asamalarda
(spinogenez, budama, bakim) karakteristik diken yogunlugu ve
morfoloji sapmalar1 gézlenir (Tablo 2) (Zhao et al., 2018; Nelson &
Alkon, 2015; Meldolesi, 2022; Phillips & Pozzo-Miller, 2015). Sekil
20’de  Norogelisimsel bozukluklarda dendritik  dikenlerin
karakterizasyonu gosterilmistir.

Sekil 20. Norogelisimsel bozukluklarda dendritik dikenlerin
karakterizasyonu.
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Kaynak: Phillips & Pozzo-Miller, 2015

Sekil 20°de gosterildigi gibi; tipik gelisimde (gri) dikenler
erken gelisimde olusur, ergenlikte secici olarak budanir ve
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yetiskinlikte korunur. Farkli bozukluklar (ARD), bu ii¢ asamada
(spinogenez, budama, bakim) farkli yogunluk ve morfoloji profilleri
sergiler.

Tablo 2’de Norogelisimsel bozukluklarin diken yogunlugu
ile iligkisine dair baz1 akademik ¢alismalar gosterilmistir. Elde edilen
bulgular bu tiir bozukluklarin dikenlerin davranisi ile ¢ok yakin
iligkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 2. Norogelisimsel bozukluklarin diken yogunlugu/morfolojisi

ile iliskisini arastiran bazi ¢alismalar.

Bozukluk Diken Yogunlugu / Morfoloji Bulgusu | Kaynak
Kromatin yeniden modellemesi, sinaps
Otizm ve Wnt/B-katenin sinyal genlerinde de
Spektrum novo mutasyonlar; diken proteomunda (Meldolesi, 2022)
Bozuklugu ve topografyasinda degisiklik, sinaptik
baglantilarda telafi edici arts.
CNT4 ile Azalan diken yogunluguna bagli uyarici
iliskili sinaps azalmasi; uygun diken olusumu (Meldolesi, 2022)
modeller icin CNT4 gereklidir.
Fetal donemde tipik diken sayisi; 4
ayliktan sonra neokorteksde tipik
Down seviyelerin altna diisiis; kalan dikenler (Phillips & Pozzo-
Sendromu atipik olarak uzun/biiyiik basl Miller, 2015)
(bozulmus diken olgunlagmasi, asir1
budama).
Maternal UBE3A eksikligi olan fareler
Angelman (UBE3Am—/p+); ataksi, motor (Phillips & Pozzo-
Sendromu bozukluk, hipokampal 6grenme/hafiza Miller, 2015)
bozuklugu; ~%20-30 odyojenik nobet.
Diisiik diken yogunlugu ve
Rett k.OI.TekS/hlp okampqst-a azalmis r.pa?ntar— (Phillips & Pozzo-
Sendromu tipi diken orani (atipik morfoloji); fare Miller, 2015)
modellerinde hem LTP hem LTD ’
bozuklugu.
Koign x| Doty ot iy 0| s 210
Sendromu | 4% p1K, bazl arll > | 2019; Phillips &
olgunlagsmamis diken eliminasyon
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mekanizmalart (FMRP kaybi, MEF2/Arc | Pozzo-Miller,
mRNA yolunun bozulmasi) nedeniyle 2015)
genel egilim artmis yogunluk.

Bozulmus erken faz LTP ve mGluR-
bagimli LTD; hipokampal bagimli
Ogrenme ve sosyal etkilesim bozuklugu;
diken disgenezisi bulgulari kismen
celiskili.

Tiiberoz
Skleroz

(Phillips & Pozzo-
Miller, 2015)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur
Yaslanma ve Biligsel Dayamkhilik

Insanlar ve insan-dis1 primatlar, ¢alisma bellegi ve bilissel
esnekligi igeren gorevlerde dorsolateral prefrontal kortekse bagl
yasa bagl bir diisiis sergiler. Yasa bagli belirgin bir ndron kaybi
gozlenmediginden, bu gerilemenin dendritik diken yogunlugu ve
morfolojisindeki ince degisikliklerden kaynaklandig1
diistiniilmektedir. Bu hipotez, insanlarda, insan-dis1 primatlarda ve
sicanlarda prefrontal kortekste yasla birlikte gozlenen diken
kaybiyla desteklenmektedir (Sekil 21)(Walker & Herskowitz, 2021).

Sekil 21. Memeli yaslanmasinda ve Alzheimer hastalig
demansinda dendpritik diken kaybi.

Mammalian Aging :  Alzheimer’s Dementia
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Kaynak: Walker & Herskowitz, 2021
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Sekil 21°de gosterildigi gibi; yasa bagli belirgin ndéron kaybi
goriilmediginden, biligsel gerileme muhtemelen prefrontal kortekste
ince diken azalmasi dahil dendritik diken yogunlugu kaybindan
kaynaklanir

Amiloid-f ve tau'nun AD patofizyolojisindeki roliine
ragmen, sinaps veya diken kaybi biligsel bozulmayla en giigli
korelasyonu gosteren faktordiir; bu da esnek (direngli) bireylerin AD
patolojisiyle diken plastisitesi yoluyla basa c¢iktig1 hipotezini
desteklemektedir (Sekil 22) (Walker & Herskowitz, 2021).

Sekil 22. Dendritik dikenler ve Alzheimer hastaligi patolojisine
karst bili§sel dayamkhlzgrl etkileyen faktorler.
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Kaynak: Walker & Herskowitz, 2021

Sekil 22°de dendritik dikenler ve Alzheimer hastalig1 patolojisine
kars1 biligsel dayaniklilig etkileyen faktorler gosterilmistir. Sekilde
goriildiigii gibi; (A) Saglikli yaslanmada piramidal néron. (B) AD
demansinda amiloid-f plaklar ¢evresinde diken kaybi. (C) Biligsel
dayaniklilikta diken korunumu ve uzamasi. (D) Egzersiz, zihinsel
aktivite ve PSD gen transkripsiyonu gibi faktorler diken
yogunlugunun korunmasina katkida bulunur

Bilgi Kayd, Isleme ve Kisa/Uzun Dénem Bellek Yapisi

Sinyal yollari, hiicre alt1 siirecleri degistiren efektorlere bilgi
aktarimim1 saglarken ayni zamanda bu bilgiyi isler; bagli sinyal
molekiilleri ag1, gelen sinyalin genligini ve siiresini "taniyarak"
uygun giic ve siireye sahip bir ¢ikis sinyali iiretir. Bu hesaplama
yetenegi, hiicreye karar verme (6rn. homeostatik dengeyi koruma ya
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da farklilagma/boliinmeye yonelme) kapasitesi kazandirir (Azeloglu
& lyengar, 2015). Sinaptik plastisiteyle iliskili birincil degisiklikler
-yeni dikenlerin olusumu ve mevcut dikenlerin seklindeki
degisimler- sinyali boliimlere ayiran islevsel hesaplama yapilaridir.
Noron icinde bilgi depolamak i¢in gereklidirler ve diizenleyici
proteinleri kronik noropatik agr1 gibi durumlar i¢in potansiyel tedavi
hedefleri haline getirirler (Stratton & Khanna, 2020).

Uzun siireli hafizanin (LTM) olusumu, ndral iletim ve
morfolojideki  modifikasyonlarla iretilen sinaptik  etkinlik
degisikliklerini igerir; ancak bu degisikliklerin altinda yatan
proteinlerin yar1 d6mrii genellikle saat-giin mertebesinde oldugundan,
hafizanin nasil uzun siire korundugu agik degildir. Baglamsal korku
kosullanmasi, hipokampal CA1 ve anterior singulat kortekste diken
yogunlugunda artisa neden olur. Dikenlerin kiiltiir hipokampal
dilimlerinde ve in vivo kortekste yillarca stabil kaldig1 gosterilmistir.

Diken stabilitesi uzun siireli hafiza kaliciligiyla iliskilidir -
ornegin bir 6n ayak-uzatma gorevi egitiminden sonra olusan yeni
dikenler, sonraki egitim seanslariyla tercihen stabilize olur ve bu
dikenlerin sonradan biiziilmesi hafizanin silinmesine yol agar. Aktin
hiicre iskeletinin ve diizenleyici proteinlerinin, diken morfogenezi ve
stabilizasyonu yoluyla hafiza konsolidasyonu ve bakiminda rol
oynadig1 diisiiniilmektedir (Sekeres et al., 2017; Basu & Lamprecht,
2018; Dines & Lamprecht, 2016). Sekil 23°te 6grenme siirecinde
dikenlerin yapisal degisimleri gosterilmistir.
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Sekil 23. Ogrenme sirasinda glutamat ve diger sinaptik
reseptorlerin (6rn. Eph) aktivasyonunun etkisi.
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Kaynak: Basu & Lamprecht, 2018

Sekil 23°de 6grenme sirasinda glutamat ve diger sinaptik
reseptorlerin  (6rn. Eph) aktivasyonu gosterilmistir. Diken
morfolojisi ve hafiza olusumunda degisikliklere yol agan yeni aktin
hiicre iskeleti birikimine neden olur. Bu aktin yapist; (1) devam eden
reseptor aktivasyonu, (2) dengeli polimerizasyon/depolimerizasyon
orani, (3) kapak proteinlerinin dallanma noktalarin1 kontrolii ve (4)
aktin diizenleyici protein seviyelerinin stabilizasyonu yoluyla hafiza
dikenlerinde korunur

Ogrenme, hafiza izinin (engram) yalmzca orijinal haliyle
sabitlenmedigini, aksine her geri cagirma ile '"birlestirme"
(rekonsolidasyon) yoluyla giincellenen gelisen bir siire¢ oldugunu
gostermektedir. Deneyimlenmis bir olayin uzun siireli hafiza olarak
saklanmasi i¢in beyinde bir dizi ndéron i¢indeki sinaptik baglantilar
seklinde fiziksel bir "hafiza izi" olugmasi gerekir; bu, ndronal
depolarizasyon ve hiicre i¢i Ca?* akisin1 gerektirir. Ogrenme
tamamlandiginda bellek izi stabilize olur ve protein sentezi
inhibisyonuna kars1 daha az duyarli hale gelir; ardindan, beyindeki
noronal aglarda yeni sinaptik baglantilar kurmayi igeren ¢ok daha

--33--



uzun bir sistem-konsolidasyonu siirecine (dagitilmis hafiza izleri)
dontistir (Sekeres et al., 2017).

Diken Biiyiimesi ve Dendritik islevin Hesaplamal
Modellenmesi

Modelleme calismalari, dendritik dikenlerin kiimelenmis
yapisal esnekliginin kortikal devrelerde etkin bir bilgi depolama
mekanizmast  oldugunu  gostermektedir. Bellek  depolama
islemlerinin noéron, dendrit ve diken diizeylerinde es zamanl
yiiriidiigii, dikenlerin ise mevcut sinapslarin agirlik degisikliklerinin
otesinde bellek kapasitesini genisletmek tizere olusup ortadan kalkan
dinamik yapilar oldugu 6ne stiriilmektedir (Frank et al., 2018).

Dendritik Alt Birim Modelleri ve Hodgkin-Huxley (HH)
Formalizmi

Hesaplamali modellerde uyarici néronlar, somatik bir sivri-
uc (spike) birimi ile dogrusal olmayan sinaptik entegrasyon,
dendritik sivri u¢ baslatma ve bolmelere ayrilmis plastisite
yetenegine sahip, birbirinden bagimsiz dendritik alt birimlerden
olusan ¢ok katmanl yapilar olarak temsil edilir. Dendritik kafalara
giren sinaptik girdiler, saft boyunca yayilirken pasif ve aktif
mekanizmalara bagli olarak zayiflama, biiylitme, filtreleme ve
gecikmeye ugrar. Es zamanli aktivasyon sirasinda bir girdinin
katkisi, komsu girdilerin itici kuvvetleriyle ve giris noktalari
arasindaki uzaklikla etkilesir; somaya ulasan toplam itici kuvvet
esigl astiginda bir aksiyon potansiyeli (AP) iiretilir. Onlarca yillik
calismaya ragmen, dendritlerin sinaptik girdileri bilgi tasiyan sivri-
uc modellerine nasil entegre ettigine dair birlesik bir anlayis hala
eksiktir (Lorenzo et al., 2022). Sekil 24°te dendritik dallara gelen
sinaptik girislerin dendrit icerisinden gecerek toplanarak somaya
ulastig1 gosterilmistir.



Sekil 24. Birincil ve ikincil dentritik dallanmalara gelen sinaptik
girdilerin toplanarak Soma ya iletilmesi.
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Kaynak: Lorenzo et al., 2022

Sekil 24’de gosterildigi gibi her bir dendritik dal, bagimsiz
bir hesaplama alt birimidir. Sinaptik girdiler dendritik boyun yoluyla
safta girer; dendritik entegrasyon ve doniisiim dallanma noktasinda
gerceklesir. Esdeger dendritik soyutlamada, zaman-siirekli sinaptik
girdiler (Vin(t)) dogrusal olarak entegre edilir ve esikleme islevine
gonderilerek AP {iretimi i¢in somatik bolmeye iletilir.

Hodgkin-Huxley (HH) bi¢imciligi, 1952'de Alan Hodgkin ve
Andrew Huxley'in kalamar (Loligo) dev aksonu iizerindeki
deneylerine dayanarak gelistirdigi, aksiyon potansiyelinin olusumu
ve yayilimina iliskin matematiksel bir modeldir ve yetmis yildir
hesaplamali norobilimin temel tasi olmaya devam etmektedir.
Model, hiicre zarini {i¢ iletkenlik tiirli (sodyum, potasyum, sizint1) ile
temsil eder; sodyum ve potasyum iletkenlikleri voltaja bagh gecis

degiskenleriyle tanimlanir. HH modeli, Wilfrid Rall'in kablo
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teorisini tek ndronlara uygulayan oncii ¢aligsmasindan giinlimiiziin
biyofiziksel olarak gercekci, yeniden yapilandirilmis noron
morfolojili modellerine kadar uzanan bir temel olusturmustur.
Sinaptik plastisiteye sahip HH tabanli modellerin temel avantaji,
sinaptik ve iyonik mekanizmalarin biyolojik olarak makul, ayrintil
kontroliine izin vererek dendritik morfolojinin ve girdi yapisinin
plastisiteyi nasil etkiledigine dair deneysel olarak dogrulanabilir
sonuclar iretebilmesidir (Petousakis et al., 2022). Sekil 25°te
Hodgkin-Huxley modelinin islevinin gorsel temsili, iyon
kanallarinin davranisi ve olusan zar gerilimi gosterilmistir.

Sekil 25. Hodgkin-Huxley modelinin islevinin gorsel temsili.
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Kaynak: Petousakis et al., 2022

Sekil 25’de Hodgkin-Huxley modelinin islevinin gorsel
temsili lizerinde; (A) Kuplaj iletkenlikleriyle baglanan silindirik
bolmelerden olusan basit bir akson modeli; sodyum (kirmizi),
potasyum (yesil) ve sizinti (mavi) kanallar1 elektrokimyasal
gradyana gore iyon akisina izin verir. (B) Bir aksiyon potansiyeli
(AP) sirasinda sodyum ve potasyum iletkenlik/akim izleri: AP'nin
yiikselen fazindan sodyum, bozunma fazindan ve ardindan gelen
hiperpolarizasyondan potasyum akimi sorumludur
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Diken Tipi Popiilasyon Modeli: Kalsiyuma Bagh Faz Gecisleri

Deneysel bulgular, dikenlerin ana dendritten bagimsiz olarak
kalsiyum konsantrasyonunu diizenleyen bdlmeler oldugunu ve orta
diizeyde  kalsiyumun diken uzamasina, daha yiiksek
konsantrasyonlarin ise biiziilmeye yol a¢tigin1 gostermektedir. Sekil
26’da gosterildigi gibi bu iligkiyi temel alan bir modelde,
kisa/mantar/ince diken tiplerinin popiilasyon yogunluklar1 ayr1 ayri
izlenir ve dendrit boyunca herhangi bir noktada birden fazla diken
tipinin bir arada bulunmasina izin verilir (Rouhani et al., 2021).

Sekil 26. Bir dendritik dala aksonal girdi modeli.
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Kaynak: Rouhani et al., 2021

Sekil 26°da bir dendritik dala aksonal girdi modeli gosterilmistir. ki
dallanmis akson, sinyallerini bir dendritik dal boyunca birden fazla
yere dagitir; presinaptik akson terminalleri, kisa (tip-I), mantar (tip-
IT) ve ince (tip-III) postsinaptik dendritik dikenlerle sinaps yapar.
Dendrit boyunca sabit bir konumda birden fazla diken tipi, ayn1 veya
farkl1 aksonlara baglanabilir

Model, diken tipleri arasindaki geri donilisimli faz
gecislerini, hiicredeki elektriksel aktiviteye yanit olarak artan/azalan
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diken-i¢i kalsiyum seviyelerine bagli bir siireklilik (continuum)
formiilasyonuyla tanimlar; bu yaklasim, hesaplama sonuclarinin
deneysel morfolojik analizlerle dogrudan karsilastirilmasina imkan
tanir (Sekil 27) (Rouhani et al., 2021).

Sekil 27. Kalsiyum yogunlugunun, diken tiirleri (kisa—mantar—
ince ),(s,m,t) arasindaki gegislere etkisi.
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Kaynak: Rouhani et al., 2021

Sekil 27°de  Kalsiyum  yogunlugunun,  diken tiirleri
(kisa—mantar—ince),(s,m,t) arasindaki gegisleri yonlendirdigi
gosterilmistir. Orta diizeyde kalsiyum degerleri igin dikenler
(kisa—mantar—ince) yoniinde biiyiir; diisiik veya yiiksek kalsiyum
degerlerinde ters yonde biiziiliir. Cok diisiik kalsiyumda yapi statik
kalir. Diken tiirleri arasindaki gegislerin kalsiyuma baglh
stokiyometrik oranlar1 model denklemleriyle tanimlanmistir.

Morfolojik Olarak Kisitlanmms Sinaptik Sinyal Modellemesi

Piramidal noronlarin (PN) binlerce dendritik dikenindeki
ultrastriiktiirel ¢esitlilik, sinyal boliimlendirmesini sekillendirse de
hesaplamal1 sinaptik entegrasyon modellerinde nadiren dikkate
alimir. Yetigkin fare somatosensoriyel korteksinin 2/3. katman
PN'lerinde gelistirilen bir 3D bagmtili 1s1k-elektron mikroskobu
(3D-CLEM) yaklagimi, belirli sinaps popiilasyonlarinin bozulmamais
devrelerde analizine imkan saglamistir; diken basi hacminin iig¢

bliyiikliik mertebesinde (0,01-1,5um?), boyun uzunlugunun 0,2-
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3um, minimum boyun g¢apmin 20-500nm arasinda degistigi
Olclilmiistiir (Gemin et al., 2021).

Bu olclimlerle kisitlanan ¢ok bdlmeli bir "top ve ¢ubuk"
hesaplamali model-izopotansiyel bir soma ile pasif direng-kapasitor
(RC) devreleri ve iletkenlik tabanli sinapslar iceren iki dendritik
bolmeden olusur- gelistirilmisti. AMPA, NMDA ve GABA A
iletkenlikleri PSD alanlariyla, voltaja bagimli kalsiyum kanallar
(VDCC) ise diken bas1 bolgesiyle orantili 6lgeklendirilmistir (Sekil
28). Simiile edilen EPSP'lerin diken basindan somaya dogru
ortalama %51 zayiflatildigt ve maksimum genligin yalnizca
~%5'inin somaya ulastig1 bulunmustur; bu sonug, elektrofizyoloji ve
glutamat kafesten ¢ikarma ile yapilan dlglimlerle uyumludur. Sekil
29 ve Sekil 30°da gosterildigi gibi model ayrica, ikili innerve edilmis
dikenlerde (DiS) uyarict ve inhibe edici sinyallerin zamansal
etkilesimini incelemistir. IPSP'nin EPSP'den 6nce gelmesi genligi
azaltirken, sonra gelmesi genligi etkilemeden EPSP kuyrugunu
kisalttigini gostermistir (Gemin et al., 2021).

Sekil 28. Sinaptik sinyallegsmenin morfolojik olarak kisitlanmug
modellemesi: devre modelinin semasi ve AMPA/NMDA/GABA_A
reseptor kinetigine dayall uyarict (macenta) ve inhibe edici (yesil)
iletkenligin temsili zaman seyri.
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Kaynak: Gemin et al., 2021
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Sekil 29. Girig zamanlamasinin, EPSP ve IPSP entegrasyonunu
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Kaynak: Gemin et al., 2021

Sekil 29°da giris zamanlamasinin, EPSP ve IPSP entegrasyonunu
etkisi gosterilmistir. At<0 (EPSP'den 6nce IPSP) genligi azaltirken,
At>0 (EPSP'den sonra IPSP) genligi etkilemez ama EPSP kuyrugunu
kisaltir; sekilde bu etkiler dendritik saft ve diken basi inhibisyonu

icin karsilagtirilmstir.

Sekil 30. Diken ¢esitliliginin (boyun direnci R_boyun, ePSD alani,
somaya olan mesafe gibi CLEM ile ol¢iilen parametrelerin) diken

basinda, dendritik saftta ve somada él¢iilen sinyal genligine katkisi.

B

Spine head Dendritic shaft | Soma

V (mV)

-70
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Kaynak: Gemin et al., 2021

Tablo 3’te diken boyun direnci (R _boyun), diken basini
dendritik tabana baglayan eksenel direngtir ve su iliskiyle hesaplanir:
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R _boyun, boyun uzunlugu (I_boyun) ile dogru, boyun kesit alaniyla
ters orantilidir ve spesifik eksenel (sitoplazmik) direng 150-250 Qcm
arasinda almir. Simiilasyonlarda boyun ¢api, insan dikenleri i¢in
0,09-0,25um ve fare dikenleri i¢in 0,07-0,25um araliginda alinmas;
250Qcm eksenel direng varsayimi altinda {ist sinir olarak insan
dikenleri i¢in 68,8MQ, fare i¢in 37,2MQ degerleri elde edilmistir
(Hunt et al., 2023).

Tablo 3. Insan ve Farelerde Diken parametreleri:(bas ¢api, boyun
¢api, boyun uzunlugu, bas alani, boyun direnci).

Parameter Human Mouse
Spine head diameter, pm 0.944 0.67

Spine neck diameter, pm 0.09-0.25 0.07-0.25
Spine neck length, pm 1.35 0.73

Spine head area, pm? 2.8 1.4

Spine neck resistance, MQ 68.8-500 37.2-500

Kaynak: Hunt et al., 2023

Insan dendritik dikenlerinde sinaptik iletkenlik ve voltaj
degisiminin fareye kiyasla 3-4 kat daha biiyiik oldugu, bunun da
insan liniter baglantilarinda belirgin NMDA reseptdrii aktivasyonuna
yol actig1 gosterilmistir. Bu model 6ngoriisii, insanda tiniter EPSP
genliginin ve bozunma siiresinin farelere gére daha uzun oldugunu
gosteren deneylerle dogrulanmistir. Morfolojik olarak, temporal
kortekste insan piramidal néronlar1 kemirgenlere kiyasla ortalama 3
kat daha biiyiik dendritik boyuta ve daha yiiksek diken yogunluguna
sahiptir; bu farklar yerel dendritik boliimlendirme ve dogrusal
olmayan bilgi isleme kapasitesini etkileyebilir (Hunt et al., 2023).

Aktin Dinamiklerinin Farmakolojik ve Yapisal incelenmesi

Aktin polimerizasyon dongiisiinii  etkileyen kimyasal
bilesikler (sitokalasinler, latrunkulinler, jasplakinolid, faloidin),
aktinin sinaps gelisimi, yapisi, plastisitesi ve islevindeki roliinii
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arastirmak i¢in yaygin kullanilir. Aktin monomerleri, ATP-bagl
formda filamentin "dikenli ucuna" eklenirken ADP-aktin
monomerleri "sivri ugtan" ayrisarak asimetrik filamentler olusturur
(Sekil 31).

Sekil 31. Aktin filaman dinamiklerinin kimyasal bilesiklerle
(sitokalasinler, latrunkulinler, jasplakinolid, faloidin), aktin
dinamiklerine etkisi.

% Barbed End
+  ADP-actin ATP-actin ' ‘/
2 ADP-P;-actin : C
Pointed End
].\Juc.leotide Barbed End
binding cleft P . %
N e Wite
Subdomain 4 Subdomain 2
® cytochalasin
B jasplakinolide/phalloidin
Subdomain 3 Subdomain 1 ® latrunculin

Barbed end
cleft

Kaynak: Gentile et al., 2022
modiile edilebilir.

Sekil 31°de aktin monomerleri ATP'ye bagli formda
filamentin dikenli ucuna eklenirken, ADP-aktin monomerleri sivri
uctan  ayrisir;  kimyasal  bilesikler bu  polimerizasyon
/depolimerizasyon dengesinin farkli noktalarina baglanarak aktin
dinamiklerini modiile eder.

Sekil 32°de gosterildigi gibi akson ve dendritlerde aktin:
spektrin gercevesi periyodik halka benzeri yapilar olusturarak
mekanik destek saglar ve aksonal sodyum kanallarinin
organizasyonuna katkida bulunur. Artan néronal aktivitenin bu
halkalar1 uzunlamasina aktin dizilerine donistiirebilecegi One
stiriilmiistiir.
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Sekil 32. Aktinlerin akson ve dendritlerdeki organizasyonu.
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Kaynak: Gentile et al., 2022

Sekil 32’de  Aktinlerin akson ve  dendritlerdeki
organizasyonu goriilmektedir. Aktin filamentleri, spektrin ve
adducin ile birlikte akson safti, dendritler ve soma ¢evresinde halka
benzeri yapilar olusturarak yapisal destek saglar ve aksonal Na*
kanallarin1 organize eder; dendrit segmentleri halkalar veya lineer
filamentler tarafindan yonetilebilir ve ndronal aktivite bu yapilarda
degisikliklere yol agabilir.

Presinaptik bolgede aktin, sinaptik vezikiilleri ¢evreleyen bir
ag olusturarak sinapsin gibi vezikiil diizenleyicileri i¢in iskele gorevi
goriir; postsinaptik tarafta ise aktin ekspresyonu, spinogenezden
once hizla artarak diken olusumuna ve nihai yapisina yon verir (Sekil
33) (Gentile et al., 2022).

Sekil 33. Presinaptik akson terminalinde aktin hiicre iskeletinin
organizasyonu.
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Kaynak: Gentile et al., 2022
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Sekil 33’de Presinaptik akson terminalinde aktin hiicre
iskeletinin organizasyonu gosterilmistir. Aktin filamentleri sinaps
yapisini ve iglevini etkileyen presinaptik yapilar olusturur; aktinle
iliskili proteinler islevlerini yerine getirmek icin belirli alanlara
yerlesir.

Presinaptik butondaki aktin ince yapis1 ve dendritik diken,
tasarim olarak birbirine benzer; her ikisi de kisa, dallanmis ve
demetlenmis filamentlerden olusan karmasik bir ag orgiisii igerir.
Presinaptik aktin, sinapsin ve fagot gibi sinaptik vezikiil
diizenleyicileri i¢in bir iskele gorevi gorecek sekilde vezikiillerin
etrafinda bir ag olusturur. Aksonlar, biliylime konisindeki aktin
polimerizasyonu tarafindan yonlendirilerek uygun beyin bolgesine
ve sinaptik hedeflere uzanir; dis kilavuz ipuclari biiylime konisi
reseptOrleri aracilifiyla sinyal vererek aktin baglayici proteinleri
diizenleyen kaskadlar1 tetikler. Gelismekte olan beyinde aktin
ekspresyonu, dikenlerin gelismesinden oOnce hizla artar; bu da
aktinin spinogenezde ve dikenin nihai yapisinin yonlendirilmesinde
rol oynadigini diistindiiriir (Gentile et al., 2022). Sekil 34°te dendritik
diken yapisi ve icindeki aktin aglar1 goriinmektedir.

Sekil 34. Dendpritik diken morfolojisi: aktin aglari, dendritik
dikenlerdeki farkli yapisal formlar: (filopodial, ince, kisa, mantar)
belirler.
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Kaynak: Gentile et al., 2022



Kesirli Dereceli (Fraksiyonel) Kablo Modelleri

Kendine benzer (self-similar) dendritik yapilar1 hesaba katan
geleneksel olmayan bir yaklasim, kesirli dereceli tiirevlere dayanan
bir direng-kapasitér devre modelidir (Sekil 35). Piiriizsiiz ve dikenli
dendritlerin fonksiyonel 6zelliklerini modellemek icin yinelemeli
kademeli  direng/kapasitor  devreleri  gelistirilmis;  bunlarin
elektrotonik ozellikleri Heaviside (Oliver Heaviside) islemsel
hesabiyla tiiretilen kesirli dereceli zamansal operatorlerle
tanimlanmistir. Dikenli dendritlerin sivri-u¢ deseni standart 0,5
dereceli bir tiirevle, pliriizsiiz dendritlerinki ise buna eklenen {istel
bir modiilasyon terimiyle karakterize edilmistir. Bu kesirli
operatorlerin sizdiran topla-ve-atesle (LIF) modeline uygulanmasi,
dendritik dikenin ilk sivri-u¢ gecikmesi, atesleme hizi uyarlamasi ve
hiperpolarizasyon-sonrasi iletkenlik gibi 6zelliklerde 6nemli bir rol
oynadigmi; bu devrenin c¢ok diizeyli montajinin ise dikenli
noronlarin kesirli sivri-u¢ davranislarinin hiyerarsik alt yapilardan
kaynaklanabilecegini ortaya koymaktadir (Guo et al., 2020).

Asagidaki denklemde Piiriizsiiz (¢ikintisiz) bir dendrit
segmentinin zar potansiyelinin uzay-zamansal evrimini tanimlayan
kablo denklemi gosterilmistir. Burada v = V — V.4, potansiyel
farki, r; eksenel 6zdirenci, 1, ve ¢, ise birim alan bagina membran
direnci ve kapasitansi temsil eder (Guo et al., 2020).

Jv ary v ) 0
Fm€m—— = ; — U+ Imle,
TS T 2m ax2 e

Bu ayriklastirma yontemi, dendritik dikenleri hesaba katacak
sekilde genisletilebilir: diken icinde serbestge dagilan iyonik
molekiillerin yakalanmas1 nedeniyle degisen icsel iyonik difiizyon,
dogrusal bir kapasitor olarak modellenebilir. Bu modelde agag-
benzeri hiper hiicre (THC) 6gesi olarak adlandirilan minimum tekrar
birimi, uzunlamasina direnci (T1) ve dendritik dikenlerden
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kaynaklanan zaman gecikmesini (T2) temsil eder (Sekil 36) (Guo et
al., 2020).

Sekil 35. Diiz bir dendritten elde edilen merdiven benzeri hiper
hiicre (LHC) elemanai: (a) dendritik kablo segmenti i¢indeki akim
akusi; (b) ayriklastirimig direng-kapasitor agi; (c) bu agin
minimum tekrar eden birimi olan LHC 6gesi
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Kaynak: Guo et al., 2020

Sekil 36. Dikenli bir dendritten soyutlanmis agag¢ benzeri hiper
hiicre (THC) elemani: (a) dendritik dikenlerde serbestce dagilan ve
hapsolan iyonik molekiiller; (b) dikenli dendrit icindeki iyonik
difiizyona benzer direng-kapasitor agi; (c) bu agin minimum tekrar
eden birimi olan THC ogesi
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Kaynak: Guo et al., 2020
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Sekil 37°de gosterildigi gibi diizglin dendritler standart
sizdiran topla-ve-atesle (LIF) modeliyle ayni topolojiyi paylasirken,
dikenli dendritlerin kesirli LIF modelinde gegici ylikselme davranigi
iyonik difiizyonun kuvvet-yasasi dinamikleriyle belirlenir ve sifir
olmayan duragan bir yanit elde etmek i¢in topaklanmis bir membran
direnciyle paralel baglanan bir THC 6gesi gerekir (Guo et al., 2020).

Sekil 37. Hiper hiicre elemanlarina dayanan kesirli sirall sizdiran
topla-ve-atesle (LIF) modeli: (a) klasik LIF modeli ve esdeger
devresi, (b) merdiven benzeri hiper hiicre (LHC) elemant ile kesirli
sirali LIF modeli; (c) aga¢ benzeri hiper hiicre (THC) elemani ile
kesirli sirali LIF modeli
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Kaynak: Guo et al., 2020

Dendritik Cardakta Voltaj ve iyonik Elektrodifiizyon
Modellemesi

Dendritik ¢ardak geometrisinin ve sinaps dagiliminin
sinaptik  bilginin  entegrasyonuna ve  sivri-u¢  ¢iktisinin
hesaplanmasina nasil katkida bulundugu, norobilimde giincel bir
arastirma alanidir. Ultra hizli cok-fotonlu kalsiyum goriintiillemedeki
gelismeler, bozulmamig ve uyanik hayvanlarda dendritik kalsiyum
dinamiginin benzeri goriilmemis uzamsal-zamansal ¢oziiniirliikte
incelenmesini saglamaktadir (Guerrier et al., 2022). Bu dogrultuda
gelistirilen bir modelde, iyonlarin elektrodifiizyonunu temsil eden
Nernst-Planck denklemleri ile voltaj dinamiklerini temsil eden
kablo-benzeri bir denklem eslestirilmis; belirli varsayimlar altinda
toplam iyonik akigin basit bir diren¢ akisina indirgenebilecegi ve

bdylece kalsiyum dinamikleri dogru takip edilirken denklemlerin
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ayristirtlip  simiilasyonlarin  hizlandirilabilecegi  gosterilmistir.
Model, jGCaMP7 floresan kalsiyum sensorii ifade eden néronlarda
in vivo iki-foton goriintiileme verileriyle dogrulanmis; aksiyon
potansiyeli siiresi (milisaniyenin alt1), kalsiyum girisi (birka¢ ms) ve
floresan sensOr yaniti (saniyeler) arasindaki zamansal tutarsizlik ile
arbor boyunca sinapslara yakin/uzak floresan dinamiklerinin
farklilig1 ortaya konmustur (Guerrier et al., 2022).

Sekil 38’de gosterildigi gibi bir dendritik cardak, farkl
bolmelerin c¢esitli yarigaplara sahip oldugu karmasik bir agac-
benzeri yapidir. Bu néronal geometri, her dendritik segmentin belirli
bir yaricapa sahip bir silindir olarak ele alinmasiyla modellenir;
uzayda tek boyutlu bir iyonik aki veren a yarigapli bir dalin entegre
edilmis akis1 J; = m-a®- j; (mol - s™*) olarak tamimlanir. Modelin
tiim parametreleri, yazarlarin gelistirdigi Sinaps Python kiitiiphanesi
kullanilarak simiile edilmis ve deneysel verilerle karsilastirilmistir
(Guerrier et al., 2022). Sekil 38’de agacin her dali birden ¢ok ii¢
boyutlu silindirle temsil edilip tek boyutlu bir aga¢ yapisina
indirgenmistir.

Sekil 38. U¢ boyutlu bir dendritik ¢cardagin tek boyutlu modeli. Sol:
EGFP ifade eden bir Xenopus tektal néronunun in vivo Z-y1gin
goriintiisii. Sag: dendritik dalin her diigiimii icin modelleme
vaklasiminin sematik gésterimi.

9jeaSajuy

Kaynak: Guerrier et al., 2022



Tablo 4. Dendritik ¢ardak modelinde kullanilan tiim geometrik ve
elektrofizyolojik parametrelerin ozeti (kanal dinamikleri i¢cin
simiilasyon parametreleri)

Parameter Description Value Reference

ENa conductance of Na*-current 120 mS.cm™ (Hodgkin & Huxley, 1952)

BNasoma conductance of Na*-current 3% 120 mS.em™? (Bono & Clopath, 2017; Hodgkin & Huxley, 1952]
Ena equilibrium potential of Na>*-current 115 mV (Hodgkin & Huxley, 1952)

2k conductance of K*-current 36 mS.em™ (Hodgkin & Huxley, 1952)

EK.soma conductance of K*-current 3% 36 mS.cm™? (Bono & Clopath, 2017; Hodgkin & Huxley, 1952]
Ex equilibrium potential of K*-current =12mV (Hodgkin & Huxley, 1952)

g conductance of leak current 0.3 mS.cm™ (Hodgkin & Huxley, 1952)

£1soma conductance of leak current 3%0.3 mS.em™ (Bono & Clopath, 2017; Hodgkin & Huxley, 1952)
E, equilibrium potential of leak current 10.6 mV (Hodgkin & Huxley, 1952)

&ca conductance of Ca*-current 14.5 mS.cm™ (Guerrier & Holcman, 2017)

Ec, equilibrium potential of Ca**-current 115 mV (Guerrier & Holeman, 2017)

T parameter for Na*-current 10 ms (Hodgkin & Huxley, 1952)

0, parameter for Na*-current 25 mV (Hodgkin & Huxley, 1952)

N parameter for Na*-current 4 (Hodgkin & Huxley, 1952)

G, parameter for Na*-current 18 (Hodgkin & Huxley, 1952)

T, parameter for K*-current 10 ms (Hodgkin & Huxley, 1952)

0, parameter for K*-current 10mV (Hodgkin & Huxley, 1952)

My parameter for K*-current 0.125 (Hodgkin & Huxley, 1952)

o, parameter for K*-current 80 (Hodgkin & Huxley, 1952)

T, parameter for Ca**-current 1.3ms (Guerrier & Holeman, 2017)

0,, parameter for Ca**-current 102 mV (Guerrier & Holeman, 2017)

T parameter for Ca™*-current 10 ms (Guerrier & Holcman, 2017)

0, parameter for Ca**-current 24 mV (Guerrier & Holcman, 2017)

8v NMDA receptor conductance 0.15 mS.em™? (Koch, 1999)

Ey NMDA receptor equilibrium potential 75 mV (Koch, 1999)

v NMDA receptor time constant 11.5 ms (Koch, 1999)

Tna NMDA receptor time constant 0.67 ms (Koch, 1999)

[Mg:*] Magnesium block 2mM (Koch, 1999)

Kaynak: Guerrier et al., 2022

Sonu¢ ve Genel Degerlendirme

Bu boliimde ele alinan bulgular, dendritik dikenlerin -Ramon
y Cajal'm 19. yiizy1l sonundaki ilk gozlemlerinden bu yana- noral
iletisimin ve sinaptik plastisitenin merkezi yapi taslar1 olarak kabul
edildigini gostermektedir. Diken morfolojisi (filopodial, ince, kisa,
mantar), sinaptik giiciin ve kararliligin dogrudan bir gostergesi olup;
LTP ve LTD sirasinda sirasiyla biiylime ve biiziilme yoOniinde
degiserek 6grenme ve hafizanin hiicresel bir bagintisin1 olusturur.
NMDAR/AMPAR aracilt kalsiyum sinyali, kalsinorin-kofilin ve
mGIuR/IP3R yolaklari, diken biiylime-kiigiilme dengesini kontrol
eden ortak molekiiler mekanizmalar olarak o©ne ¢ikmaktadir
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(Kennedy, 2016; Stein & Zito, 2019; Stratton & Khanna, 2020;
Obashi et al., 2021).

Bu dinamik dengenin bozulmasi -ister Alzheimer ve
Parkinson hastaliklarinda oldugu gibi ndrodejeneratif, ister otizm,
Rett, Angelman, Down sendromu ve kirilgan X sendromunda oldugu
gibi norogelisimsel, ister depresyon ve sizofrenide oldugu gibi
psikiyatrik bir zeminde ger¢eklessin- ortak bir patolojik payda olarak
"diken disgenezisini" isaret etmektedir. Bu nedenle diken
yogunlugu, morfolojisi ve dinamigi, hem hastalik mekanizmalarinin
anlasilmasi hem de yeni tedavi hedeflerinin (6rn. ketamin, kaspaz-3
inhibisyonu, tau'ya yonelik ajanlar) gelistirilmesi agisindan kritik bir
arastirma ckseni olusturmaktadir (Stein & Zito, 2019; Meldolesi,
2022; Phillips & Pozzo-Miller, 2015; Walker & Herskowitz, 2021).

Son olarak, Hodgkin-Huxley tabanli aktif dendrit
modellerinden diken-tipi popiilasyon modellerine, morfolojik olarak
kisitlanmig sinaptik sinyal simiilasyonlarindan kesirli dereceli kablo
modellerine kadar uzanan hesaplamali yaklagimlar, deneysel
gbzlemlerle dogrudan karsilastirilabilir nicel cergeveler sunarak
dendritik dikenlerin yapisal ¢esitliliginin ndronal hesaplama ve bilgi
isleme lzerindeki islevsel sonug¢larmi anlamamiza katkida
bulunmaktadir. Gelecekteki caligmalarin, ¢ok-fotonlu goriintiileme,
3D-CLEM gibi ultrastriiktiirel yontemler ve biyofiziksel olarak
gercekei  modellemeyi  biitlinlestirerek, diken  diizeyindeki
plastisitenin devre ve davranig diizeyindeki 6grenme ve hafiza
siirecleriyle nasil baglantili oldugunu daha kesin bir sekilde ortaya
koymasi beklenmektedir (Frank et al., 2018; Petousakis et al., 2022;
Gemin et al., 2021; Guerrier et al., 2022).
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BOLUM 2

Biyomedikal Saghk Bilimlerinde Yapay Zeka:
Algoritmalardan Klinik Uygulamalara, Etik ve
Diizenleyici Cerceveler

AHMET ALBAYRAK!
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1. Giris

Yapay Zekanin Biyomedikaldeki Yiikselisi ve Saghk
Ekonomisine Etkisi

Yiizyil saglik bilimlerinde derin 6grenme algoritmalarinin
hizli gelisimi, blylik Olcekli tibbi veri setlerinin islenmesini
saglayarak tani, tedavi planlamasi, ila¢ kesfi, prognoz ve hasta
izleme siireclerinde koklii bir yontemsel donilistim baglatmistir.
Kiiresel saglik harcamalarindaki siirekli artis karsisinda yapay zeka
destekli teknolojiler, tanisal dogrulugu artirma ve klinik is akiglarini
optimize etme potansiyelleriyle saglik ekonomisinde maliyet
digiiriicii bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir. Tibbi goriintiileme
alaninda derin evrisimli sinir aglart (CNN) ve doniistiiriicli tabanh
mimariler, mamografi taramalarindaki yanlis negatif oranlarim
azaltarak ve dijital patolojide kanser siniflandirma siireglerini
hizlandirarak klinik kararlar1 desteklemektedir. Es zamanli olarak
genomik ve ¢oklu omik verilerinin entegrasyonu kisisellestirilmis tip
uygulamalarim1 giiclendirirken, AlphaFold gibi biyoinformatik
modellerin protein yapist tahminindeki basarist ilag hedefi
dogrulama ve yap1 tabanli tasarim siireglerini  yeniden
sekillendirmektedir. Bu dogrultuda Amerikan Gida ve Ilag Dairesi
(FDA) onayli makine 6grenimi tabanli cihaz sayisi hizla artarken,
yogun bakim tinitelerinde sepsis erken uyarisi, acil servis triyaji ve
kardiyovaskiiler risk degerlendirmesinde kullanilan klinik karar
destek sistemleri (CDSS) mortalite ve morbidite oranlarinin
diistiriilmesine katki saglamaktadir. Bununla birlikte, teknolojinin

1 Dr.Ogr.Uyesi.,Istanbul Arel Universitesi, Biyomedikal Miihendisligi Boliimii,

Miihendislik Fakiiltesi, Orcid: 0000-0003-1468-5779
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klinik entegrasyonu, dermatolojik tant modellerinde goriilen etnik
koken ve cilt tonu odakli algoritmik Onyargilar, veri gizliligi,
modellerin agiklanabilirligi ("kara kutu" sorunsali) ve yasal
sorumluluk gibi cesitli etik ve diizenleyici engelleri de beraberinde
getirmektedir. S6z konusu risk ve smirlarin yonetilmesi amaciyla
Avrupa Birligi Yapay Zeka Yasas1 (EU Al Act) ve FDA nin lyi
Makine Ogrenimi Uygulamalar1 (GMLP) kilavuzlart  gibi
uluslararas: standartlar temelinde kiiresel bir denetim cergevesi
olusturulmaktadir.

2. Yapay zeka ve Makine Ogreniminin Temelleri

Temel Kavramlar: Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin
Ogrenme

Yapay zeka (YZ), insan zekasinin ¢esitli bilissel islevlerini taklit
edebilen sistemler ve algoritmalarin biitiiniinii ifade eder.
Giliniimiizde biyomedikal alanda kullanilan YZ uygulamalariin
tamami, belirli gorevlere odaklanan "dar yapay zek&" (narrow Al)
kategorisine girer; genel yapay zeka (general Al) ise heniiz teorik bir
kavram olarak kalmaktadir. Bu ayrim, biyomedikal YZ'nin klinik
karar destek sistemleri, goriintli analizi ve ilag kesfi gibi spesifik
alanlarda yogunlagmasini saglar (Rajpurkar vd., 2022a; Vickers &
Elkin, 2006a) .

Makine 6grenimi (MO), yapay zekanm (YZ) bir alt dali olarak,
verilerden otomatik Oriintii ¢ikarma ve tahmin yapma yetenegi
kazandiran algoritmalart1 ~ kapsar. Denetimli ogrenme
(supervised learning), etiketli verilerle model egitimi; denetimsiz
ogrenme (unsupervised learning), kiimelenme ve boyut indirgeme
gibi kesifsel analizler; pekistirmeli ogrenme
(reinforcement learning) ise 0dll-ceza mekanizmalarina dayali
optimizasyon igerir. Biyomedikal alanda MO yontemleri yaygin
olarak kullanilmakta olup, 6zellikle teshis sistemlerinde geleneksel
ybéntemlere gore avantajlar saglamaktadir (Liu vd., 2022; Z. Sun vd.,
2023).
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Derin 6grenme (DL), makine 6grenmesinin ileri bir alt kiimesi olup,
cok katmanli yapay sinir aglar1 (neural network'ler) araciligiyla
hiyerarsik 6zellik temsilleri 6grenir. Ozellikle yiiksek boyutlu
verilerde (Ornegin, tibbi gorilintiiler veya genom dizileri) iistiin
performans gosterir. DL modelleri, konvansiyonel makine
ogrenmesine gore genellikle daha yiliksek dogruluk saglar ve
biyomedikal  gorintileme  alaninda  6nemli  ilerlemeler
kaydetmistir (Sistaninejhad vd., 2023). Gincel o6rneklerde, DL
tabanli protein yapi tahminleri (6rnegin, AlphaFold serisi) ilag
gelistirme siireglerini hizlandirmaktadir (Abramson vd., 2024a) .

DL'nin biyomedikaldaki siniflandirmasi, mimariye gore
yapilir: Evrigimli sinir aglari (CNN) goriintii isleme
icin, recurrent sinir ~ aglar1  (RNN/LSTM) zaman  serileri
i¢in, transformerlar ise sekans ve multimodal veriler i¢in idealdir.

Sekil 1.Yapay Zeka Hiyerarsisi ve Biiyiik Dil Modelleri (LLM)
Baglaminda Kavramsal Semalar

o BUYUK DiL MODELLERI (LLM)
Dogal Dil Anlama ve Uretme

 DERIN OGRENME
Yapilandirilmamis Veri (Gorinta,
Metin, Ses) - Sinir Adlari

MAKINE OGRENMESi
Verieden Orlintli Tanima

YAPAY ZEKA

~ Genel Tanim: Akilll Makineler
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Biyomedikal Verilerin Karakteristik Ozellikleri ve Analitik
Zorluklar:

Biyomedikal veri setleri, klasik veri setlerinden (6rnegin, finansal
veya meteorolojik veriler) belirgin sekilde ayrilir ve bu ayrim,
analitik yaklasimlar1 sekillendirir. Temel 6zellikler sunlardir:

1- Cok Yiiksek Boyutluluk: Genomik verilerde >10° gen ifadesi
ozelligi, patoloji slaytlarinda ise >10° piksel bulunur. Bu, "lanetli
yilksek  boyut" (curse of dimensionality) sorununu tetikler
ve overfitting riskini artirir. Ornegin, TCGA
(The Cancer Genome Atlas) veri setinde, tek bir tiimor 6rnegi i¢in
20.000'den fazla gen ve yiiksek boyutlu goriintii verisi
islenir (DeGrave vd., 2021; Rahnenfiihrer vd., 2023)

2- Ciddi sinif dengesizligi: Nadir hastalik kohortlarinda pozitif 6rnek
orani diisiik olabilir. Bu, standart siniflandiricilarin yanlis sonug
vermesine neden olur. Over-sampling teknikleri (6rnegin SMOTE)
bu sorunu hafifletebilir ve DL modelleri dogal olarak daha direncli
olabilir (Fotouhi vd., 2019; Z. Xu vd., 2020).

3- Yiksek Oranda Eksik Veri: Elektronik saglik kayitlarinda (EHR)
yiiksek oranda eksiklik yaygindir.
Geleneksel imputasyon yontemleri yetersiz kalirken, DL tabanl
yontemler (6rnegin GAN'lar) daha ger¢ekei sentez saglar ve tahmin
dogrulugunu artirabilir (Kazijevs & Samad, 2023; Yoon vd., 2018).

4- Zaman Bagimliligi ve Uzun Sekanslar: Yogun bakim iinitesi
(ICU) vital bulgular1 veya wearable cihaz verileri, saatlik/dakikalik
zaman serileri Uretir. LSTM veya Transformer modelleri, bu
sekanslardaki uzun sireli bagimliliklart yakalar. Zaman serisi
modelleri sepsis 6ngorisinde yiksek performans
gostermistir (Reyna vd., 2019).

5- Hasta Mahremiyeti Kisitlamalari: GDPR ve HIPAA gibi
diizenlemeler veri paylasimimi kisitlar. Bu, federated learning gibi
dagitik paradigmalan tesvik eder ve yayginlagsmaktadir (Cho vd.,
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2025; Rieke wvd., 2020a). Bu zorluklar, Kklasik istatistiksel
yontemlerin yetersiz kalmasina neden olur ve 6zel DL
paradigmalarinin gelistirilmesini tesvik eder. DL yaklagimlar1 bu
verilerde daha iyi genelleme yapabilir.

3.2020-2025 Doneminde Biyomedikalde Baskin Olan Mimari ve
Teknikler

2020-2025 arasinda, biyomedikal YZ'de mimari evrim
hizlidir. Pandemi sonrasi veri bollugu hibrit modelleri 6n plana
cikarmisti. CNN'ler temel roliinii korurken, transformer tabanli
yaklagimlar (6zellikle Swin Transformer) ve otomatik yapilandirma
araglart (nnU-Net) hakim olmustur.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Modern Tiirevleri
(EfficientNet, Swin Transformer, nnU-Net)

CNN tabanli mimariler 2020-2022 doéneminde tibbi goriintii
analizinde hala temel yap1 tas1 olarak one ¢ikmuistir; bu donemde
EfficientNet-V2, 2D rontgen ve MR goriintiilerinde yiiksek dogruluk
ve hesaplama verimliligi sunarak beyin tlimorii siniflandirmasi ve
diyabetik retinopati gibi gorevlerde yaygin bigimde kullanilmistir.
ConvNeXt ailesi ise ResNet’e kiyasla parametre verimliligini
artirmis ve fundus goriintiileri, makula dejenerasyonu ile genel tibbi
segmentasyon gorevlerinde iistiin performans gostermistir. 2023 ten
itibaren hibrit ve transformer tabanli yaklasimlar dikkat ¢ekmis;
Swin Transformer V2, kaydirilmis pencere dikkat (shifted window
attention) mekanigi sayesinde genelleme yetenegini gelistirmis ve
fundus hastaliklar1 siniflandirmasi gibi alanlarda yiiksek dogruluk
saglamistir. Akciger nodiilii tespitinde Swin Transformer tabanli ¢ok
asamali tasarimlar (6rnegin U-Net + YOLOv8 + Swin Transformer)
yiiksek hassasiyet ve diisiik yanlis pozitif oranlari elde etmistir. Bu
gelismelerin yami sira, nnU-Net, otomatik yapilandirmasiyla 3
boyutlu MR, BT ve PET-BT gibi modalitelerde gii¢lii ve tutarli
sonuclar veren bir gerceve olarak One c¢ikmaktadir; yayinlanan
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bulgular hem c¢ocuk hem de yetiskin popiilasyonlarinda beyin
timorii siniflandirmasinda yaklasik %83-91 dogruluk ve tiimor
sinirlarinin belirlenmesinde ortalama 3,8-8,7 mm hata diizeyleri
rapor etmektedir. Bu sonuglar, nnU-Net’in yas ve timor tipi fark
etmeksizin  kullanmisli  ve gilivenilir bir segenek oldugunu
desteklemektedir (Hassan & Ghadiri, 2025; Tummala vd., 2023; Wu
vd., 2022)

Sekil 2: CNN Evrimi Zaman Cizelgesi (Line Grafik) (X: Yil 2020-
2025; Y: Ortalama Dogruluk (%) Mavi ¢izgi: EfficientNet, yesil:
Swin V2.)(Tan & Le, 2021)
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Vision Transformer (ViT) ve biiyiik dil modelleri (LLM)

Gorsel Doniistiiriicti (ViT) modelleri, tibbi goriintiilemede giderek
yaygilagsmakta ve ilk bulgular, bu modellerin RetinaNet gibi
geleneksel CNN tabanli dedektorlere gore daha iyi performans
sergileyebildigini gostermektedir. Goriintiileri pargalara bolerek
dikkat mekanizmasiyla analiz eden ViT ler, 6zellikle yayilim iceren
karmagik durumlarda tibbi goriintiilerin baglamin1 daha 1iyi

kavrayabilmektedir. 2021’deki c¢aligmalar, ViT’in COVID-19
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teshisi, beyin tiimori siniflandirmast ve doku incelemesi gibi
gorevlerde CNN’leri gegebildigini ve on-egitimli modellerle giigli
sonuclar verdigini ortaya koymustur (Jin vd., 2021).

Biiytik dil modelleri alaninda Med-PalLM 2, USMLE tarz1 sinavlarda
%86,5 dogrulukla uzman hekim seviyesine yaklasmistir; bu, Med-
PaLM 1’e (~%67,6) kiyasla yaklasik %19’luk bir iyilesme
gostermektedir. Model; tibbi soru-cevap, klinik akil yiiriitme ve uzun
metin tiretimi gibi gorevlerde etkili bulunmustur (Wang vd., 2025).

2023-2025 doneminde acik kaynak modellere dncelik verilmistir:
Llama-2 tabanli tibbi 6n egitimle gelistirilen Meditron-70B, tibbi
akil ytriitme benchmarklarinda GPT-3.5 ve Med-PaLM’1 geride
birakarak GPT-4’e yakin performans gostermis ve rapor iiretimi gibi
gorevlerde avantaj saglamistir. BioGPT serisi, PubMed tabanli
generatif bir doniistiirlicii olarak biyomedikal metin tiretimi, iligki
cikarma ve soru-cevap icin referans model konumundadir; 2025°e
kadarki giincellemeler multimodal uygulamalara uyum yoniinde
ilerlemistir.  Anatolian-Med  gibi  girisimler (2025  6n
baski/caligmalar1), Llama tabanli ¢ok dilli tibbi soru-cevap igin
tasarlanmis olup Tirkce klinik metinlerde yerel entegrasyon
saglamaktadir; benzer Llama-3.1 tabanl Tiirk¢e uyarlamalarda %88
civart dogruluk rapor edilmistir, ancak tam indeksli yayinlar heniiz
siirlidir (Luo vd., 2022).

Graf Sinir Aglar1 (GNN’ler),

Molekiiler yapilar1 ve protein etkilesimlerini dogal bir sekilde graf
olarak temsil ederek diiglim (atom/protein) ve kenar (bag/etkilesim)
ozelliklerini birlikte 6grenir; bu sayede ilag kesfi, protein—ligand
baglanma afinitesi tahmini ve molekiiler dinamik gibi gorevlerde
geleneksel yontemlere kiyasla geometrik ve topolojik bilgiyi daha
iyi yakalar (M. Sun vd., 2020; Zhou vd., 2020)

Bu alanda transformer tabanli bir GNN yaklasimi olan Graphormer,
molekiiler graflarda kisa ve uzun menzilli bagimliliklar: etkili
bigimde modelleyerek ilagc—hedef etkilesimleri ve baglanma afinitesi
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tahmininde yaygin olarak kullanilmig; ayrica ¢esitli molekiiler
0zellik tahminlerinde yiiksek dogruluk saglamistir (Shi vd., 2022;
Ying vd., 2021)

E(n) Equivariant Graph Neural Networks (EGNN) ise rotasyon,
Oteleme ve yansima gibi  E(n) simetrilerine  karsi
invariant/equivariant davranarak 3B molekiiler yapilarin fiziksel
olarak tutarl1 bir sekilde modellenmesini saglar; bu 6zellik protein—
ligand kompleksleri ve dinamik simiilasyonlar i¢in kritik olup,
molekiiler 6zellik tahmini ve ilag kesfinde equivariant modellerin
avantajini ortaya koyar (Satorras vd., 2021).

2024-2025 doneminde protein—ligand baglanma  afinitesi
tahmininde GNN tabanli modeller fiilen bir altin standart haline
gelmis; Ornegin GEMS (Graber ve ark., 2024), veri sizintisini
Onleyen saglam filtreleme ve protein dil modellerinden transfer
ogrenme ile genelleyebilir bir GNN c¢ergevesi sunarak seyrek graf
modellemesi sayesinde bagimsiz test kiimelerinde yiiksek
performans elde etmistir (Graber vd., 2024).

Bu gelismeler, 2020-2025 arasinda GNN’lerin saf graf
evrisimlerinden equivariant ve transformer hibritlerine evrilerek ilag
kesfini hizlandirdigint ve daha giivenilir, fiziksel olarak tutarli
tahminler iirettigini gostermektedir

Cok Modlu (Multimodal) Ogrenme Yaklasimlari

2023-2025 donemi, biyomedikal alanda multimodal Al'nin
en hizli biiylidiigii yillardir. Bu modeller, tibbi goriintiiler (radyoloji,
patoloji), metinler (raporlar, EHR), genomik veriler ve diger modlar1
entegre ederek daha kapsamli analiz saglar; tek modlu modellere
gore daha 1yi genelleme ve dogruluk sunar.

LLaVA-Med, tibbi goriintii ve metin entegrasyonuyla zero-shot ve
multimodal konusma yetenegi gosterir; radyoloji goriintiileri ve
raporlari isleyerek VQA (visual question answering) gibi gorevlerde
giiclii performans sergiler. Model, hizli egitim (bir giinde) ve agik
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kaynak erisimiyle One c¢ikar; tibbi gorlintiilerdeki multimodal
yetenekleri klinik uygulamalara uyarlamay1 kolaylastirir (Li vd.,
2023).

BiomedGPT, ¢esitli multimodal gérevlerde (goriintii siniflandirma,
rapor lretimi, VQA, molekiiler/protein analizi) SOTA (state-of-the-
art) performans gosterir; 15+ veri tiiri ve gorevde tek model
yaklasimiyla biyomedikal bir foundation model olarak referans
kabul edilir (K. Zhang vd., 2024).

Med-Flamingo, multimodal few-shot learner olarak tibbi goriintii ve
soru-cevap gorevlerinde (VQA) uistiinliik saglar; az veriyle 6grenme
yetenegi, nadir hastalik ve klinik senaryolarda faydalidir. Klinik
degerlendirmelerde %20'ye varan iyilesme rapor edilmistir (Moor,
Huang, vd., 2023).

GMAI, EHR + goriintii + genom entegrasyonuyla kisisellestirilmis
tip ve genelci yaklagimlar igin temel olusturur; multimodal generatif
Al ile teshis, prognoz ve hasta yolculugu modellemede potansiyel
tasir (Moor, Banerjee, vd., 2023).

4. Biyomedikale Ozgii Ogrenme Paradigmalari Ve A¢iklanabilirlik

Biyomedikal alanda veri gizliligi, etiket eksikligi ve
heterojenlik gibi zorluklar, 6zel 6grenme paradigmalarini zorunlu
kilar.  2020-2025  doneminde  federated learning,  self-
supervised/contrastive learning, diffusion modelleri ve few/zero-
shot yaklagimlar 6ne ¢ikmistir.

Federated Learning, Self-Supervised Learning ve Diffusion
Modelleri

Federated Learning (FL), merkezi bir sunucu {izerinden yerel

modellerin giincellemelerini toplayarak veri paylasimi olmadan is

birligi saglar; bu sayede GDPR/HIPA A uyumlulugunu korurken ¢cok

merkezli caligsmalara olanak tanir. 2018 sonras1 FL ¢alismalar1 hizla

artmis olup, 2021-2023 arasinda yiizlerce yayin yapilmistir (6rnegin
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2023'e kadar 600+ makale). Klinik uygulamalarda FL, radyoloji ve
i¢c hastaliklarinda en yaygin kullanilan yaklasimdir; gercek diinya
uygulamalart sinirlt olsa da (%5 civarl), genelleme ve gizlilik
avantajlar1 vurgulanir (Rieke vd., 2020b; Teo vd., 2024).

En biyiik Orneklerden biri, ¢ok merkezli meme goriintileme
caligmalarinda FL'nin kullanimidir; 6rnegin, 71 hastane benzeri
Olcekli federasyonlar, mamografi gibi verilerde gizliligi korurken
dogruluk artis1 saglar (Pati vd., 2024).

Self-Supervised & Contrastive Learning

Self-supervised learning (SSL), etiketsiz verilerden anlamh
ozellikler 6grenerek tibbi goriintiilemede etiket bagimliligini 6nemli
Olciide azaltir; bu cergevede contrastive yontemler (6rnegin MoCo
v3 ve DINOvV2) radyoloji ve patoloji gibi alanlarda gii¢lii bir temsil
yetenegi sunar. DINOvV2, dogal goriintiilerden robust ozellikler
ogrenerek radyoloji benchmarklarinda etkili transfer 6grenme saglar
ve Med3D gibi 3B uyarlamalarla birlestirildiginde etiketli veri
thtiyacim1 %85-95 oraninda azaltabilir (Oquab vd., 2023a).

Diffusion Modelleri

Diffusion modelleri (DDPM tabanli) tibbi goriintii sentezinde
ve anomali tespitinde iistiindiir. MedFusion (Ozbey et al., 2022-
2024), latent DDPM olarak GAN'lara gore daha yiiksek ¢esitlilik ve
fidelity sunar; fundus, gogiis rontgeni ve histopatoloji sentezinde
liderdir. Anomali tespitinde Pinaya et al. (2022-2025 uzantilari),
diffusion tabanli hizli unsupervised yaklagimlarla beyin
goriintiilerinde  yliksek  hassasiyet  (%90+) rapor  eder;
rekonstriiksiyon hatalar1 anomaliyi belirler (Ozbey vd., 2023; Pinaya
vd., 2022).

Few-Shot ve Zero-Shot Ogrenme
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CLIP tabanli modeller, vision-language alignment ile zero-
shot/few-shot yetenek saglar; tibbi goriintiilerde yeni siniflar1 az
sayida ornekle 6grenir. Huang et al. (2024) ve benzer ¢alismalar,
CLIP'in few-shot tibbi siniflandirma ve segmentasyonda giiclii
performans gosterdigini vurgular; linear probe varyantlar1 (LP++) ile
% yiiksek dogruluk elde edilir (Y. Huang vd., 2024)

Bu paradigmalar, biyomedikalde veri kisitlarin1 asarak klinik
ceviriyl hizlandirir; FL gizliligi, SSL etiket tasarrufunu, diffusion
sentezi ve anomaliyi, few/zero-shot ise adaptasyonu saglar.

Self-Supervised & Contrastive Learning

Kendinden denetimli ve karsit 6grenme, kendinden denetimli
ogrenme ve karsit 6grenme temelli yontemler, biyomedikal goriintii
analizinde etiketli veri ihtiyacim1 Onemli Ol¢lide azaltir. Bu
yontemler, biiylikk miktarda etiketsiz veriden saglam 06zellik
temsilleri 6grenerek smirli etiketli veriyle yiiksek performanslh
modeller elde etmeyi miimkiin kilar. 2020-2025 doneminde, tibbi
goriintiilerdeki benzerlik ve heterojenlik zorluklarina ragmen, SSL
klinik gorevlerde smiflandirma ve segmentasyon gibi denetimli
yaklagimlara yakin ya da listiin sonuglar sunmustur. DINOv2 (Oquab
et al.,, 2023), dogal goriintiillerden kendinden denetimli olarak
onceden egitilmis saglam gorsel 6zellikler 6grenir. Bu yontem, tibbi
goriintiilerde radyoloji benchmarklarinda giiglii transfer 6grenme
performansi gosterir ve genel amagh kullanima uygun bir temel
modeldir. DINOv2, 142 milyon dogal goriintii lizerinde onceden
egitilmistir. Bu, tibbi uyarlamalarda etiketli veri ihtiyacini biiyiik
Olclide azaltir. MoCo v3 gibi momentum karsit yontemler, tibbi
goriintiilerde, 6rnegin CXR siniflandirmasinda, yaygin bir sekilde
kullanilir. Bu yontemler, karsit 6grenme ile pozitif ve negatif ¢iftler
olusturarak 6zellik ayrimim gli¢lendirir (Oquab, 2023).

Med3D (Ghesu ve arkadaglari., 2022, sonraki uyarlamalarla) 3D
tibbi goriintiilerde transfer 6grenmek icin bir temel olusturmustur.
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Ancak karsit SSL ile birlestiginde, 6rnegin DINOv2 veya MoCo
varyantlar ile, etiketli veri ihtiyacin1 %85-95 oraninda azaltabilir;
bu da smirlt veri rejimlerinde denetimli temel c¢izgilere yakin
dogruluk saglar (Oquab vd., 2023b) .

Azizi ve digerleri, kendinden denetimli modellerin tibbi goriinti
simiflandirmasinda saglam ve veri agisindan verimli genelleme
sagladigin1 gostermektedir. REMEDIS gibi yaklagimlar, smirl
veriyle yliksek performans saglar ve dagitim disi senaryolarda
dayanikliligr artirir (Azizi vd., 2023). Taleb ve digerleri, karsit
O0grenme ile multimodal yaklasimlar gelistirerek nadir hastalik
fenotiplerinde iyilesmeyi saglar. ContlG gibi modeller, goriintii ve
genetik entegrasyonuyla nadir varyantlarin iligkilerini ortaya ¢ikarir.
Bu da nadir hastalik tespiti i¢in unsupervised representation
learning'in  avantajint1  vurgular. Bu  paradigmalar, tibbi
goriintiilerdeki etiket kitligini asarak nadir hastaliklar i¢in heterojen
veri ve kiigiik veri setlerinde klinik ceviriyi hizlandirir. Gelecekte
3DINO gibi 3D-adapted SSL modelleri genelize edilebilir 6n egitim
yontemlerini daha da gelistirecektir (Taleb vd., 2022).

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) Teknikleri (SHAP, Grad-
CAM, CBM)

2023 itibariyla biyomedikal alanda klinik ¢aligmalarda ve
diizenleyici onay siireclerinde agiklanabilir yapay zekd (XAI)
teknikleri zorunlu hale gelmistir. XAl, siyah kutu modellerin karar
stireclerini seffaf hale getirir. Bu, klinisyenlerin gilivenini artirir,
yanlis pozitif ve negatif sonuglar1 azaltir ve modelin klinik
gecerliligini giiclendirir. Ozellikle tibbi goriintiileme (radyoloji,
patoloji) ve teshis sistemlerinde XAI, modelin neden bu karari
verdigini gorsellestirerek insan-makine isbirligini kolaylastirir.
Baglica XAI teknikleri sunlardir: SHAP (SHapley Additive
exPlanations) (Lundberg vd., 2020): Her 6zelligin model kararina
katkisin1 oyun teorisine dayali olarak hesaplar ve gorsellestirir.
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Biyomedikalde, hangi klinik parametrelerin (yas, laboratuvar
bulgulari, goriintli 6zellikleri) teshisi ne kadar etkiledigini gosterir.
Bu, klinik gliveni 6nemli 6l¢iide artirir ((Lundberg & Lee, 2017) A
unified approach to interpreting model predictions. Advances in
Neural Information Processing Systems,

Grad-CAM ve Grad-CAM++: Konvoliisyonel sinir aglarinda,
modelin karar verdigi bolgeleri 1s1 haritastyla vurgular. Tibbi
goriintiilerde (0rnegin gogiis rontgeni) patolojik alanlar1 (pnémoni
konsolidasyonu, nodiil) dogru sekilde odaklayarak klinisyenlerin
modelin dikkatini dogrulamasina olanak tanir. ML Grad-CAM
varyantlart ise daha hassas ve klinik olarak anlamli 1s1 haritalari
iiretir (Chattopadhay vd., 2018).Concept Bottleneck Models (CBM)
(Koh et al., 2024): Modelin kararin1 dogrudan insan tarafindan
anlagilir kavramlar (6rnegin "kalsifikasyon", "opaklik", "nodiil
yogunlugu") izerinden verir. Bu, teshis siirecini daha yorumlanabilir
hale getirir ve klinik dogrulama i¢in idealdir (Koh vd., 2020).

Counterfactual Explanations: "Eger bu bulgu olmasaydi teshis ne
olurdu?" sorusuna yanit verir. Ornegin, pnémoni siiphesinde "eger
bu konsolidasyon bolgesi olmasaydi, model normal diyebilirdi" gibi
aciklamalar sunar. Bu, klinisyenlere modelin kritik karar noktalarini
gosterir (Wachter vd., 2017). Sekil 2.6. Grad-CAM Heatmap
Ornekleri (Akciger Goriintiileri). Asagidaki gorseller, gdgiis
rontgenlerinde Grad-CAM ve ML Grad-CAM yo6ntemlerinin nasil
calistigin1 gostermektedir: Normal vakalar: Model genellikle kalp,
diyafram ve akciger alanlarimin tamamina odaklanir. Anormal
bolgelerde 1s1  haritasi olugsmaz. PnOmoni vakalari: Model
radyologlar tarafindan isaretlenen konsolidasyon bdlgelerine
(kirmiz1 oval alanlar) yogunlasir. ML Grad-CAM varyant1 daha net
ve klinik olarak anlamli vurgular iiretir. [ Sekil 2.6] Normal vakalarda
Grad-CAM ve ML Grad-CAM 1s1 haritalar1 akcigerlerin genel
yapisina odaklanir. Anormal bdlge vurgusu minimaldir. [Sekil 2.7]
Pnomoni vakalarinda ise 1s1 haritalari, radyologlar tarafindan
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isaretlenen patolojik konsolidasyon alanlarini (kirmizi oval) dogru
sekilde vurgular. ML Grad-CAM daha keskin ve daha dogru bir
lokalizasyon saglar. Bu gorseller, XAI'nin modelin klinik kararini
nasil dogruladigini ve radyologlarin glivenini nasil artirdigini agikca
gostermektedir.

Sekil 3: Grad-CAM ve ML Grad-CAM ile Akciger Rontgeni Odak
Haritalari(Radocaj & Martinovié, 2025)

Original Image Grad-CAM ML Grad-CAM

Normal-957

Normal-2596

Normal-4127

Sekil 4: Pnomoni Vakalarinda Grad-CAM ve ML Grad-CAM Isi
Haritalari(Radocaj & Martinovié, 2025)

Original Image Grad-CAM ML Grad-CAM

Pncumonia-164

Pneumonia-547

Pneumonia-1129
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Degerlendirme Metrikleri ve Klinik Gegerlilik (PR-AUC, ECE,
DCA)

Biyomedikal yapay zeka modellerinin degerlendirilmesinde
geleneksel metrikler, Ozellikle nadir hastaliklar gibi  sif
dengesizligi yliksek veri setlerinde yetersiz kalabilir. Bu nedenle,
klinik gecerliligi daha iyi yansitan uygun metriklerin ve analizlerin
kullanilmas1 6nemlidir. AUC-ROC yetersizligi ve PR-AUC tercihi:
AUC-ROC (Receiver Operating Characteristic Area Under Curve),
siif dengesizligi olan diisiik veri setlerinde modelin genel ayrim
gliciinii iyi Olger; ancak nadir hastaliklar gibi pozitif sinifin
prevalansinin ¢ok diistik oldugu durumlarda (6rnegin %1-5) yaniltici
sonuglar verebilir. Bu metrik, negatif siifin baskinligindan dolay1
pozitif smnifin performansini gizleyebilir. Precision-Recall AUC
(PR-AUC), pozitif simf performansina odaklanarak hassasiyet
(precision) ve duyarlilik (recall) arasindaki dengeyi daha dogru
yansitir. Nadir hastalik teshisinde (6rnegin kanser taramalar1 veya
nadir genetik bozukluklar) PR-AUC, modelin ger¢ek klinik
faydasim1 daha 1yi Ozetler ve bu nedenle tercih edilir (Chicco &
Jurman, 2023; Oquab vd., 2023b; Saito & Rehmsmeier, 2015).

Beklenen Kalibrasyon Hatasi (ECE): Modelin tahmin ettigi
olasiliklarin gercek frekanslarla ne kadar uyumlu oldugunu olger.
ECE, olasihik tahminlerini esit genislikteki binlere ayirarak
hesaplanir ve diistik degerler (6rnegin ECE <0.05) iyi kalibrasyonu
gosterir. Kalibrasyon, klinik karar verme siireglerinde kritik bir
oneme sahiptir; ¢linkii modelin %80 olasilik verdigi bir teshisin
gergekten %80 gergceklesmesi beklenmez. Van Calster ve
arkadaglarinin ¢aligmalari, kalibrasyonun klinik gegerlilik i¢in
zorunlu oldugunu vurgular (Niculescu-Mizil & Caruana, 2005).

Net Benefit ve Decision Curve Analysis (DCA): Klinik fayday:
dogrudan Olgen analitik karar yontemleridir. Net Benefit, dogru
pozitiflerin (tedavi faydasi) yanlis pozitiflerin (zarar) farki olarak
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hesaplanir ve farkli esik olasiliklarinda (threshold probability)
modelin klinik net faydasini gosterir. DCA, modelin "timiinii tedavi
et" veya "hicbirini tedavi etme" stratejilerine goére Ustlinligiinii
gorsellestirir. Bu metrikler, AUC gibi yalnizca performans odakli
metriklerin 6tesinde gercek diinya klinik faydasini degerlendirir ve
TRIPOD rehberliginde onerilmektedir (Collins vd., 2015; Piovani
vd., 2023; Vickers & Elkin, 2006b).

Alt grup analizleri: Modelin performansinin cinsiyet, etnik kdken,
yas gibi demografik alt gruplarda nasil degistigini incelemek
onemlidir. Bu analizler, 6nyargi ve genelleme sorunlarini tespit
etmeye yardimci olur; 6rnegin, model belirli etnik gruplarda diisiik
performans gosteriyorsa, klinik kullanimda adaletsizlik yaratabilir.
2020-2025 illar1 arasindaki c¢alismalar, AI modellerinde
demografik alt grup performans raporlamasinin (irk/etnik koken,
cinsiyet) klinik gecerlilik i¢cin standart hale geldigini
vurgulamaktadir. Bu kriterler, modelin yalnizca istatistiksel olarak
iyi degil, ayn1 zamanda klinik agidan da giivenilir ve faydali olmasini
saglar. Klinik entegrasyon oncesinde, PR-AUC, ECE, DCA ve alt
grup analizleri gibi ¢oklu metriklerin birlikte kullanilmasi
onerilmektedir (Noseworthy vd., 2020).
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Sekil 5: Degerlendirme Metrikleri ve Klinik Gegerlilik
Kriterleri(Guo vd., 2017a)
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5. Tibbi Goriintiilleme, Radyoloji ve Dijital Patolojide Yapay
Zeka

Tibbi Goriintiilleme Modaliteleri ve Yapay Zekanin Rolii

Tibbi goriintiilleme modaliteleri (radyografi, ultrason,
bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans, pozitron emisyon
tomografisi, dijital patoloji ve fundus goriintiileri), modern saglik
hizmetlerinin %80-90"1nda tani, klinik takip ve tedavi planlamasinda
kritik bir rol oynamaktadir (R. Huang vd., 2025). 2020-2025
déneminde, evrisimli sinir aglar1 (CNN), Transformer mimarileri ve
cok modlu genel tibbi yapay zeka (GMAI) modellerindeki hizli
gelisim ile pandemi sonrasi artan veri hacmi; radyoloji ve dijital
patoloji basta olmak iizere tiim goriintiileme alanlarinda koklii bir
doniisiim baglatmistir (Rajpurkar vd., 2022b; Willemink vd., 2020).
Bu siirecte yapay zeka, goriintii rekonstriiksiyonu ve giiriiltii azaltma
(denoising) teknikleriyle diisiik doz BT ve MR c¢ekimlerinde
radyasyon maruziyetini %50-70 oraninda disiiriirken, goriintii
kalitesini korumay1 basarmistir (R. Huang vd., 2025b). Ayrica
akciger nodiillerinin  tespiti, beyin lezyonlarmin  hassas
segmentasyonu ve dijital patolojide prostat kanseri Gleason
skorlamasi gibi karmagik analizlerde uzman hekim diizeyinde veya
iizerinde performans sergilemektedir (Rajpurkar vd., 2022a). Tiim
bunlara ek olarak, klinik is akislarinda kritik bulgulara sahip acil
vakalarin  Onceliklendirilmesini (triage) saglayarak raporlama
sireglerinde  %20-40 oraninda hiz artisi  ve  verimlilik
kazandirmaktadir (R. Huang vd., 2025b).
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Gogiis Radyografisi, Mamografi ve Beyin MR Uygulamalarinda
Yapay Zeka

Gogils radyografisi (CXR), acil servislerden birincil basamak
saglik hizmetlerine kadar pndémoni, tiiberkiiloz, kalp yetmezligi,
pnomotoraks, akciger nodiilleri ve COVID-19 gibi hastaliklarin
taranmasinda yaygin olarak kullanilan temel bir goriintiileme
yontemidir. 2025 yili itibariyla FDA tarafindan onaylanmis 15’ten
fazla gogiis radyografisi odakli yapay zeka (YZ) sistemi (Aidoc,
Annalise.ai, Qure.ai, Oxipit, Lunit INSIGHT CXR vb.) klinik is
akiglarina "giivenlik ag1" (safety net) olarak entegre edilmektedir. Bu
sistemler, acil vakalarin triyaj siire¢lerinde %30-50 oraninda zaman
tasarrufu saglamaktadir (Joshi vd., 2024). DenseNet-121 tabanl
CheXNet mimarisi ve giincel tlirevleri, 14 ve lizeri patoloji tespitinde
AUC > 0,96 basar1 seviyesine ulagsmistir (Rajpurkar vd., 2017).
Goriintii ile rapor metinlerini birlestiren ¢ok modlu (multimodal)
derin 6grenme modelleri, duyarlilik (sensitivite) oranini %98
seviyesine kadar artirmistir (Xing vd., 2026). Bu modellerde
kullanilan Grad-CAM ve heatmap teknikleri, Sekil 6'da modelin
odaklandigr  patolojik  boélgeleri  kirmizi-turuncu  renklerle
gorsellestirerek, YZ (XAI) kapsaminda klinisyenlerin kararlarini

hizlica dogrulamasina olanak tanir.

Sekil 6: Gogiis RX YZ Heatmap Ornekleri (Van der Velden vd.,
2022)
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Meme kanseri taramasinda altin standart olan mamografide derin
ogrenme modelleri kitle, mikrokalsifikasyon, asimetri ve yapisal
distorsiyon bulgularim1  tespit etmede ve BI-RADS risk
skorlamasinda radyolog performansini yakalamis veya agmustir.
2020-2025 doneminde yapay zeka mamografi taramalarinda yanlis
negatiflikleri azaltarak erken tam1 oranmm1 %9-14 bandinda
tyilestirmistir (Maleki & Ghahari, 2025; McKinney vd., 2020).
Google Health / DeepMind ¢alismalari, radyologlara kiyasla yanlis
pozitifleri %5,7-9,4 ve yanlis negatifleri %9,4-14,5 oraninda
azaltmistir (McKinney vd., 2020). 71 hastane ve 1,2 milyondan fazla
goriintiiyle gergeklestirilen ¢ok merkezli federasyon oOgrenmesi
(federated learning) calismalari, veri gizliligini koruyarak dogrulugu
%5-12 oraninda artirmistir(Maleki & Ghahari, 2025). Giiniimiizde
rutin klinikte kullanilan Transpara, Mammo+ ve CureMetrix gibi
20'den fazla FDA/CE onayli sistem bulunmaktadir (Joshi vd., 2024;
Maleki & Ghabhari, 2025). Ayrica mamografi goriintiilerinin klinik
verilerle (yas, aile Oykiisii, genetik) birlestirildigi ¢cok modlu
yaklagimlar, 5-10 wyillik risk tahmin dogrulugunu geleneksel
modellere gore %15-20 daha basarili kilmaktadir (Maleki &
Ghabhari, 2025).Sekil 7

Sekil 7: Mamografi YZ Tespit Ornekleri(Shen vd., 2019)

a) b) )




Beyin manyetik rezonans (MR) goriintiilemesinde ise yapay zeka;
inme, multipl skleroz, beyin tiimoérleri ve norodejeneratif
hastaliklarin tespiti, segmentasyonu ve hacim 6l¢iimiinde kritik rol
oynamaktadir. Otomatik segmentasyon algoritmalar1 acil ndrolojik
vakalarda tani siiresini %30-60 oraninda kisaltmistir (Joshi vd.,
2024; Truzman vd., 2026) . Biyomedikal goriintii segmentasyonunda
altin standart haline gelen nnU-Net framework'ii ve Swin-UNETR
gibi Transformer hibrit mimarileri, ATLAS ve ISLES veri setlerinde
Dice skoru 0,92-0,96 ve HD95 <5 mm basar1 metriklerine ulasmustir.
Bu modeller, iskemik dokularda inme ¢ekirdegi (core) ve penumbra
alanlarimi otomatik olarak segmentleyerek trombolitik tedavi
kararlarim1  hizlandirmaktadir (Truzman vd., 2026). RapidAl,
Brainomix e-ASPECTS ve Viz.ai gibi FDA/CE onayli nérolojik YZ
araclari, acil serviste inme tani siiresini 30-45 dakikadan 10-15
dakikaya diistirmekte ve yanlis negatiflik oranimmi %20-30
azaltmaktadir (Joshi vd., 2024; Truzman vd., 2026). Sekil 8

Sekil 8: Beyin MR Stroke Segmentasyon Ornekleri (Isensee vd.,
2021)
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Ground Truth DeepMedic NNU-NET

Dijital Patolojide Yapay Zeki: Kolorektal, Prostat ve Meme
Kanseri Uygulamalari

Dijital patoloji, histopatolojik cam lamlarin yiiksek
¢ozlnlirliiklii taranmasiyla elde edilen gigapiksel boyutundaki tiim
slayt goriintiilerinin (Whole Slide Imaging — WSI) analiz edildigi
alandir. Yapay zeka (YZ), prostat, meme ve kolorektal kanserlerde
Gleason skorlamasi, Nottingham derecelendirmesi ve tlimor
infiltrasyonu  gibi zaman alict ve subjektif gorevleri
otomatiklestirerek tanisal tutarlilig artirmaktadir.
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FDA onayl ilk dijital patoloji YZ sistemlerinden biri olan Paige.Al
(Paige Prostate ve Paige Breast), prostat biyopsilerinde Gleason
skorlamas1 ve kanser derecelendirmesinde patologlar arast uyum
oranini (tipik K= 0,70-0,85) asarak K= 0,95 seviyesine ulagmistir.
Sistem, Gleason 3+4 ile 4+3 ayrimint %90'1n {lizerinde dogrulukla
gerceklestirerek gereksiz biyopsi ihtiyacimt %30-50 oraninda
azaltma potansiyeli sunmaktadir (Raciti vd., 2023). Meme
kanserinde ER/PR/HER2 immiinohistokimya skorlamasi ve
mikrometastaz tespitinde K>0,90 basaris1 sergilerken, kolorektal
kanserde mikrosatellit instabilitesi (MSI), KRAS/BRAF mutasyon
tahmini ve tlimor-stroma orani analizlerini ¢ok modlu modellerle
gerceklestirmektedir (Perincheri vd., 2021).

Biitiin Slayt Goriintilleme (WSI) ve Foundation Modelleri

WSI teknolojisinde tek bir slayt 40.000 % 40.000 piksel ve
iizeri devasa boyutlara ulastiindan klasik evrisimli sinir aglarn
(CNN) yetersiz kalmaktadir. Bu kisit1 asmak amaciyla patch tabanh
yaklasimlar, Transformer mimarileri ve milyonlarca slayt
iizerinde self-supervised yontemlerle egitilmis temel modeller
(foundation  models) (Prov-GigaPath, @ UNI,  Virchow)
gelistirilmistir [2025-2026 itibartyla 6ne ¢ikan bu temel modeller;
prostat, meme, akciger, kolorektal, pankreas, over ve lenfoma dahil
20'den fazla kanser tiriinii tek bir mimari {izerinden
siniflandirabilmektedir]. Transfer Ogrenme (transfer learning)
yetenekleri sayesinde nadir kanser tiirlerinde dahi AUC = 0,95-0,99
performans ve %90'1n iizerinde alt tip ayrimi dogruluk oranina
ulasilabilmektedir (H. Xu vd., 2024). Bu modeller, molekiiler alt tip
tahmini (MSI, MMR, PD-L1 ekspresyonu) ve prognostik skorlama
stireclerinde kritik bir rol oynamaktadir. Sekil 9

Sekil 9: 2025 WSI Foundation Modelleri Ornekleri Asagidaki
gorseller, Prov-GigaPath veya UNI gibi modellerin WSI'de ¢oklu
kanser  tiirlerini nasitl sumiflandirdigimi  ve segmentledigini

gosterir.(Lu vd., 2021)
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Oftalmoloji, Dermatoloji, Ultrason ve Endoskopide Yapay Zeka
Uygulamalari

Yapay zeka (YZ) tabanli otonom teshis sistemleri, birinci
basamak ve kisitl kaynaklara sahip klinik ortamlarda uzman hekime
erisim  engellerini  ortadan  kaldirarak  tam1  siireglerini
otomatiklestirmektedir. Oftalmolojide diyabetik retinopati (DR)
taramas1 i¢in gelistirilen ve FDA onayr alan IDx-DR
(LumineticsCore), sevk edilebilir diyabetik retinopati (RDR)

vakalarinin tespitinde son derece yiiksek bir performans
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sergilemektedir. Cok degerlendiriciyi referans standartlarina
dayanan klinik c¢alismalarda sistem %99 duyarlilik (%95 CI: 96—
100) ve %68 ozgiilliikk oranlarina ulagsmistir. Sistematik incelemeler
ve meta-analizler ise platformun farkli klinik ortamlardaki
birlestirilmis duyarliligint %95 (%95 CI: 0,82-0,99) olarak
dogrulamaktadir. Bu yiiksek duyarlilik seviyesi, yanlis negatiflikleri
ve gbzden kagan vaka sayisini en aza indirerek erken evrede gérme
kaybmnin 6nlenmesinde hayati rol oynar. Bununla birlikte, gorece
diisiik o6zgiillik degeri yanhs pozitifleri artirdi§indan, dogrulama
icin ikincil hekim degerlendirmesine ihtiya¢ vardir (Grzybowski,
2025; Khan vd., 2025) .Sekil 10

Sekil 10: Diyabetik Retinopati Fundus YZ Tespit(Bellemo vd., 2019)

@

Gastrointestinal endoskopi ve kolonoskopi uygulamalarinda
Bilgisayar Destekli Tespit (CADe) sistemleri, gozden kagan polip ve
adenom oranlarmi O6nemli Ol¢iide diisiirerek kolorektal kanser
teshisinde standart tarama kalitesini artirmaktadir. Ger¢ek zamanl
YZ algoritmalar1 (6rnegin MAGENTIQ-COLO cihazi) i¢ gegerlilik
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testlerinde %99,6 hassasiyet ve %98 0Ozgiillik degerlerine
ulasabilmektedir (Ahmad vd., 2023). Yapilan genis kapsamli meta-
analizler, CADe destekli kolonoskopinin adenomatéz kagirma
oranini (AMR) belirgin sekilde diisiirdiigiinii; klinik ¢aligmalarda
polip tespit oranimni (PDR) %56,92'den %67,18'e, adenom tespit
oranint  (ADR) ise  %39,49'dan  %40,00'e yiikselttigini
gostermektedir. Bu performans artis1 6zellikle 5 mm ve altindaki
kii¢iik boyuttaki poliplerin yakalanmasinda son derece belirgindir.
Yanlis negatifliklerin azalmasi, siire¢ icinde gelisebilecek aralik
kanseri (interval cancer) riskini diisiirmekte ve 6zellikle deneyimsiz
endoskopistlerin 6grenme egrisini desteklemektedir. Ancak yanlig
pozitif tespitler, doku biyopsisi ve takip ylkiinii artirabildigi i¢in
algoritmalarin ileri adenom tespiti iizerindeki optimizasyonu devam
etmektedir (Kuchana vd., 2026; Maida vd., 2025). Sekil 11

Sekil 11: yapay zeka (YZ) modelinin kolonoskopi goriintiilerindeki
polipleri nasil tespit ettigini gdstermektedir. Model, polipli bolgeleri
belirler ve bir giiven skoru ile isaretler (Urban vd., 2018).

Kolonoskopi Goriintiileri Tespit Sonuglar

Polip Yokl g
é Normal Doku) "
Yapay Zeka |
Polip Tespit Modeli
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Klinik Entegrasyon ve is Akis1 Optimizasyonunda Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ) tabanli triyaj (triage) sistemleri, radyoloji
departmanlarinda acil ve kritik bulgularin erken tespiti ve
onceliklendirilmesi  siireglerinde  klinik  bakim1  dogrudan
tyilestirmektedir. Yiiksek vaka hacmine sahip acil servislerde ve
rutin taramalarda derin 6grenme (DL) algoritmalari, gogiis
radyografisi (CXR), bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik
rezonans (MR) goriintiilerindeki intrakraniyal kanama (ICH),
pulmoner emboli (PE) veya pndmotoraks gibi yiiksek hayati risk
tagtyan patolojileri otomatik olarak tespit eder. Bu tespitlerin
ardindan sistem, radyolog calisma listelerini (worklist) gercek
zamanli olarak yeniden siralayarak kritik vakalar1 en {iste tagimakta
ve tan1 gecikmelerini belirgin sekilde azaltmaktadir (Elim Thompson
vd., 2025).

Onemli Klinik Bulgular: YZ tabanli triyaj algoritmalarmin
entegrasyonu, acil ve hayati risk tasiyan vakalarda ortalama
raporlama siiresini 7,23 saatten 43 dakikaya diisiirmiistiir (Momin
vd., 2025).Raporlama Hizinda Artis: Pulmoner Emboli (PE) tespiti
icin yapilan Tomografik Pulmoner Anjiyografi (CTPA) ¢ekimlerinde
pozitif vakalarin radyologa ulagsma ve raporlanma hiz1 %32 oraninda
artmaktadir  (Elim  Thompson vd., 2025).Acil vakalarin
onceliklendirilmesi: Intrakraniyal hemoraji gibi dogrudan cerrahi
veya medikal miidahale gerektiren durumlarda bekleme siireleri
dakikalar seviyesine inmekte; bu da doku kayb1 ve mortalite riskini
minimize etmektedir .Klinik Is Giicii Optimizasyonu: Ozellikle
uzman radyolog eksikligi yasanan saglik merkezlerinde ve gece
nobetlerinde YZ, klinisyenlere bir "giivenlik ag1" sunarak karmasik
patolojilere ~ odaklanmalarini saglamakta  ve  radyolog
yorgunlugundan  kaynaklanan gézden kagirma  hatalarini
onlemektedir .Bununla birlikte, yaymlanan sistematik incelemeler
ve meta-analizler, YZ destekli ¢alisma listesi optimizasyonunun tani
gecikmelerini azaltmada son derece etkili oldugunu gosterirken,
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yanlis pozitiflik oranlari (false positive rate) ve algoritmik dnyargilar
(bias) gibi teknik kisitlarin devam ettigini de vurgulamaktadir. Bu
nedenle mevcut sistemler otonom karar vericiler yerine klinik karar
destek mekanizmasi olarak entegre edilmektedir (F. Xu vd., 2026) .

6. Biyoinformatik ve Genomikte Yapay zeka

Derin Ogrenme Tabanh Biyoenformatik ve Genomik Analiz
Yontemleri (2020-2025)

2020-2025 yillar1 arasinda derin Ogrenme tabanli yaklagimlar,
GATK gibi klasik biyoenformatik pipeline'lar1 blylk 6l¢tide geride
birakarak varyant ¢agirma ve analiz siire¢lerindeki hata oranlarini
%50'ye varan oranlarda azaltmistir (Abdelwahab & Torkamaneh,
2025'a). Bu sigrama, 6zellikle PacBio ve Oxford Nanopore gibi uzun
okuma (long-read) dizileme teknolojilerinin yayginlasmasiyla
belirginlesmistir. Yeni nesil modeller; varyant ¢agirma, splicing
(eklenme) tahmini, protein yapisal analizleri, poligenik risk
skorlamas1 ve tiimor genomiklerinde yiiksek dogruluk ve klinik
kolaylik saglamaktadir.

Yeni Nesil Varyant Cagirma ve Yapisal Analiz Modelleri

Derin 6grenme modelleri, sekans verisindeki hatalar1 ve karmasik
yapilar1 ¢ozmede geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla iistiin
performans sunmaktadir:

DeepVariant (Google): Konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
kullanarak ham okuma verilerini piksel tabanli goriintiilere
doniistiirlir ve varyantlart siniflandirir. Illumina, PacBio HiFi ve
Oxford Nanopore verilerinde %99,94'e varan dogruluk elde
edilmektedir. 1lk siiriimii 2018'de yayimlanan modelin, 2020-2025
donemindeki giincellemeleri (v1.0 ve sonrasi) ve 2021 siirlimleriyle
uzun okuma destegi ve haplotagging uyumu gii¢lendirilmistir
(DePristo & Poplin, 2017; Shafin vd., 2021).

Clair3: Transformer mimarisini pileup ve tam hizalama (full-
alignment) entegrasyonuyla birlestirerek siralama hatalarin diizeltir.
Diisiik kapsama sahip (<10x) Oxford Nanopore verilerinde dahi
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%98,5 F1 skorunun tizerine ¢ikar. 2022'de temelleri atilan model,
2023-2025 yillar1 arasinda 1.000'den fazla klinik laboratuvarda
standart haline gelmis; trio ve multi-platform desteklerinin yani sira
2025'te uzun okuma RNA-seq analizleri i¢in Clair3-RNA uzantisini
gelistirmistir (Zheng vd., 2022, 2025).

SpliceAl: Derin kalinti sinir aglarin1 (Deep Residual Neural
Network) kullanarak pre-mRNA sekanslarindan splice junction
(eklenme bolgesi) donor ve acceptor sitelerini %94-97 dogrulukla
tahmin eder (Jaganathan vd., 2019). ACMG/AMP klinik yorumlama
standartlarini otomatiklestirerek veri yorumlama siiresini saatlerden
dakikalara indirir. 2020-2025 arasindaki giincellemeler, dokuya
0zgli modeller ve yeniden uygulamalarla performansini artirmistir
(Chao vd., 2025; Zeng & Li, 2022).

PrimateAl-3D: 3D CNN mimarisini AlphaFold DB'den elde edilen
protein yapilariyla entegre ederek missense (yanlis anlamli)
varyantlarin patojenitesini tahmin eder. 2023 yilinda Science
dergisinde yayimlanan ve 233 primat tiiriine ait 4,5 milyondan fazla
varyantla egitilen model, en ylksek o6zgiilliige (~0,99) ve pozitif
ongorii degerine (PPV ~0,93) ulasarak AlphaMissense modelini
geride birakmistir (Gao vd., 2023). 2024-2025 karsilastirmali
caligmalarinda nadir varyant simiflandirmasindaki %96 hassasiyeti
dogrulanmis, nadir hastalik tamisinda %25 iyilesme saglayarak
2025'te rutin klinik kullanima girmistir (Parry vd., 2024).

Poligenik Risk Skorlar1 (PRS) ve Popiilasyon Genomigi

Klasik GWAS verilerinden elde edilen poligenik etkileri entegre
eden Bayesian tabanli yeni nesil PRS modelleri (PRS-CSx,
LDpred2, SBayesRC), 100.000 ile 1 milyon arasindaki SNP'yi
isleyebilmektedir. Meme kanseri, koroner arter hastaligi ve Tip 2
diyabet gibi karmasik hastaliklarda AUC 0,82-0,89 araliina
ulasilmustir.

PRS-CSx: Capraz popiilasyon transfer 6grenmesi (cross-population
transfer learning) kullanarak, 6zellikle veri seti kisith Afrika ve Asya
kokenli popiilasyonlarda tahmin dogrulugunu artirir (Afrika
kohortlarinda %15-20 artis).

Turkiye Genom Projesi: 2025 itibariyla yaklasik 2.500 bireyden
ornek toplanmis ve bunlarin yarisi dizilenmistir. Federatif 6grenme
(federated learning) yéntemleriyl;etnik cesitlilik korunarak Tiirkiye



poplilasyonuna 06zgii PRS modelleri gelistirilmektedir. Bu
caligmalar, PGSXplorer gibi pipeline'lar tizerinden Tip 2 diyabet gibi
hastaliklarda Avrupa merkezli modellere kiyasla %18 performans
artis1 saglamaktadir.

Tumor Genomikleri ve Kanser Mutasyon Analizleri

2024-2025 doneminde derin 6grenme, somatik mutasyon tespiti ve
Tiimo6r Mutasyon Yiikii (TMB) tahmininde 6n plana ¢ikmustir:
MoMut / NeuSomatic Serisi: Somatik mutasyon tespiti ve
immiinoterapi yanitlarinin 6ngoriilmesi amaciyla gelistirilen CNN
tabanli modeller, %90'n {izerinde dogruluk oranlarina ulagmistir (C.
Zeng & Li, 2022).

.HRDetect / CHORD (Transformer Siiriimleri): Homolog
Rekombinasyon Eksikligi (HRD) tespiti ve PARP inhibitorii tedavi
yanitlarinin ongoriilmesinde %96 dogruluk saglayarak pan-kanser
kohortlarinda tedavi basarisini artirmaktadir (Chao vd., 2025).

Cok Bilesenli Omik Verilerinin Entegrasyonu, Tek Hiicre
Analizleri ve Tlac¢ Kesfi

Biyoenformatik ve genomik arastirmalar, ¢coklu omik (multi-omics)
verilerinin entegrasyonu, tek hiicre/uzamsal (spatial) analizler ve
yapay zeka destekli ila¢ kesfi siiregleri ile blyuk Olcekli temel
modeller (foundation models) ve grafik sinir aglar1 sayesinde koklii
bir degisim yasamaktadir.

Cok Bilesenli Omik Verilerinin Entegrasyonu (Multi-omics)

Farkli omik katmanlarinin (DNA, RNA, protein, epigenom) birlikte
modellenmesi; kanser alt tiplerinin belirlenmesi, karmasik biyolojik
mekanizmalarin ¢6ziilmesi ve nadir hastaliklarin teshisinde kritik rol
oynamaktadir:

Multi-omics Temel Modelleri (Foundation Models):
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xGene: DNA, RNA ve protein verilerini biitiinlesik olarak igleyen 8
milyar (8B) parametreli devasa bir temel modeldir. Kanser alt
tiplerinin smiflandirilmasinda ve biyomolekiiler etkilesimlerin
haritalandirilmasinda yiiksek dogruluk saglar. Benzer bir yaklasimi
benimseyen mosGraphGPT ve CREf gibi modellerle birlikte ¢cok
omikli veri entegrasyonuna onciliik etmektedir (H. Zhang vd.,
2024).

Varyasyonel Otoenkoder Tabanh Modeller:

MOFA-X / MOFA+: Variational Autoencoder (VAE) mimarisini
kullanarak farkli omik veri tiplerini ortak bir gizli alanda (latent
space) birlestirir. Ozellikle karmasik ve nadir hastaliklarin molekiiler
altyapisinin ortaya ¢ikarilmasinda belirgin bir performans artist
saglar (Argelaguet vd., 2018).

Genis Olcekli Nadir Hastahk Tam Sistemleri:

ENCORE: Karczewski ve ekibinin onciiliik ettigi, gnomAD ve Pan-
UK Biobank gibi devasa genomik veritabanlariyla entegre ¢alisan
genis Olgekli bir tan1 pipeline'idir. Popiilasyon dl¢egindeki GWAS
ve genom verilerini entegre ederek nadir hastaliklarin genetik
varyant haritalamasini hizlandirir.

Tek Hiicre ve Uzamsal Omikler (Single-Cell & Spatial Omics)

Tek hicre duzeyindeki RNA dizileme (scRNA-seq) ve uzamsal
transcriptomik verilerinin anlamlandirilmasinda transformer tabanl
biiyiik dil ve temel modelleri 6ne ¢ikmaktadir:

scGPT, scBERT ve Geneformer: Hucresel dizeydeki gen ifade
profillerini (gene expression profiles) 0grenmek iizere milyonlarca
tek hiicre verisiyle egitilmis transformer modelleridir. Hiicre tiirii
anotasyonu (cell type annotation), hlicre durumu tahminleri ve gen
diizenleyici aglarin (GRN) modellenmesinde yiiksek basari
gostermektedir (Cui vd., 2024).
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Ila¢ Kesfi ve Yeniden Konumlandirma (Repurposing)

Yapay zeka (YZ), ilag gelistirme siireglerinde maliyetleri ve stireleri
dramatik sekilde azaltmakla birlikte, giincel tabloda dogrudan
"liretken YZ" tasarimiyla FDA onay1 almis molekiil sayis1 halen
siirlidir. 2025 yili verilerine gére FDA tarafindan onaylanan 46 yeni
molekiiliin bir kism1 YZ destekli hizlandirilmis kesif siireclerinden
faydalanmistir. Ancak tam anlamiyla YZ tarafindan tasarlanan
molekiiller agirlikli olarak Faz II ve Faz III klinik deneme
asamalarinda yer almaktadir. Yapay zekanin asil etkisi isabetli
molekiil optimizasyonu (hit-to-lead) ve mevcut ilaclarin yeniden
konumlandirilmasi (repurposing) alanlarinda goriilmektedir.

AlphaFold 3 (Google DeepMind): Protein-ligand afinitesini
deneysel dogruluk seviyesinde tahmin ederek geleneksel
yontemlerle aylar suren hit-to-lead optimizasyon sirecini gunlere
indirir. Diffusion tabanli mimarisi sayesinde protein, ligand, niikleik
asit (DNA/RNA) ve kimyasal modifikasyona ugramis molekiiler
komplekslerin biitiinlesik (joint) 3D yapilarimi yiiksek hassasiyetle
Ongordr (Abramson vd., 2024b).

RoseTTAFold All-Atom (RFAA): Atom seviyesindeki (all-atom)
temsil yetenegiyle protein-ligand, protein-DNA/RNA ve enzim-
substrat etkilesimlerini yliksek dogrulukla modelleyerek de novo

ilag¢ tasarimini ve molekiiler docking siireclerini hizlandirir (Krishna
vd., 2024).

TxGNN: 17.000'den fazla hastalik ve 8.000'den fazla terap6tik aday1
kapsayan grafik temel modelidir (Graph Foundation Model). Zero-
shot 6grenme yetenegiyle, 6zellikle tedavi secenegi kisitli olan nadir
hastaliklar i¢in mevcut ilaglarin yeniden konumlandirma adaylarinm
onerir. TXGNN tarafindan Onerilen baz1 aday molekiiller Faz 111
klinik deneme asamasina kadar ilerlemistir (K. Huang vd., 2024).
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Klinik Genomik ve Kisisellestirilmis Tip Uygulamalari

2025 wyili itibartyla klinik genomik ve kisisellestirilmis tip
uygulamalari, kiiresel veri paylasim standartlari, yapay zeka destekli
yenidogan taramalari ve elektronik saglik kayitlarina entegre
farmakogenomik karar destek sistemleri sayesinde hizli bir doniistim
yasamaktadir.

Uluslararasi Genomik Is Birlikleri ve Mahremiyet Odakh Veri
Paylasimi (GA4GH ve FEGA)

Global Alliance for Genomics and Health (GA4GH) standartlari,
federatif 6grenme (federated learning) ve dagitik veri paylagim
mimarilerini destekleyerek uluslararast genomik is birligini
giiclendirmektedir. GA4GH'nin 2025 y1l1 etkinlikleri (April Connect
2025 ve 13th Plenary) ile Federated European Genome-phenome
Archive (FEGA) gibi projeler mahremiyet koruyucu (privacy-
preserving) yaklasimi merkeze almaktadir.

Bu mimaride, hassas klinik ve genomik veriler yerel
sunucularda/kurumlarda saklanirken, merkezi sunucu yalnizca
model gilincellemelerini koordine eder. Bu sayede veri erisiminde
%70'e varan iyilesme potansiyeli saglanmakta; Avrupa, ABD ve
Ingiltere gibi bircok tlke ulusal genom projelerini federatif modeller
araciligiyla entegre etmektedir (Trainque, 2021).

Yenidogan Tarama Programlarinda Genomik Sekanslama
(NBSeq) ve Al

Yenidogan tarama programlarma Yeni Nesil Dizileme (NGS) ve
yapay zeka entegrasyonu, Ozellikle tedavi edilebilir Mendeliyen
hastaliklarin (6rnegin dogustan metabolik hastaliklarin) erken
tespitinde ¢1g1r agmaktadir. Newborn Genomic Sequencing (NBSeq)
yontemleri, ylizlerce cocukluk donemi hastaligini saatler veya giinler
i¢inde teshis edebilmektedir.

--01--



BEACONS (ABD): 2025 yilinda 30.000 yenidogana ulasmayi
hedefleyen ulusal bir girisimdir.

Ingiltere Ulusal Programi: Whole Genome Sequencing (WGS)
taramasint 2030 yilina kadar evrensel erisime agmay1
planlamaktadir.

BabySeq Projesi: Ikinci iterasyonuyla genomik taramalarin klinik,
davranigsal ve ekonomik ¢iktisini1 degerlendirmekte; tedavi edilebilir
kosullarda erken miidahale ile %40 civarinda klinik iyilesme
potansiyeli sunmaktadir (Smith vd., 2024).

Farmakogenomik Karar Destek Sistemleri ve Doz
Optimizasyonu

Farmakogenomik  uygulamalar, Clinical Pharmacogenetics
Implementation Consortium (CPIC) Level A kilavuzlarin
elektronik saglik kayitlarina (EHR) dogrudan entegre etmektedir.

VSPGx vb. Otomatik Araclar: NGS verilerinden diplotipleri
otomatik olarak yorumlayarak CPIC kilavuzlar1 dogrultusunda
klinik doz 6nerileri Uretmektedir.

Federatif PRS Entegrasyonu: Ozellikle onkoloji ve nadir hastalik
klinik denemelerinde federatif Poligenik Risk Skoru (PRS)
yaklagimlarinin kullanilmasi, ila¢ doz ayarlamasinda %?25'e varan
optimizasyon saglamaktadir (Fortier vd., 2025).

7. Etik, Diizenleyici Cerceveler ve Gelecek Yonelimleri

Biyomedikal yapay zekanin (YZ) klinik pratige aktarilmasi;
yalnizca yiiksek model basarimiyla degil, ayn1 zamanda etik ilkelere
uyum, uluslararasi diizenleyici c¢ercevelere entegrasyon ve teknik
giivenilirlik standartlarinin karsilanmasiyla da miimkiindiir. Saglikta
YZ uygulamalarinin toplumun tiim kesimleri i¢in adil, glivenilir,
seffaf ve giivenli bir yapida siirdiiriilmesi bu ilkelere baglidir.
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Algoritmik Onyarg (Bias), Temsil Adaleti ve Esitsizlikler

Biyomedikal YZ modelleri, egitildikleri verilerin kalitesini
ve toplumsal yapisin1 yansitir. Egitim veri setlerinde belirli
demografik  gruplarin  (irk, etnik koken, cinsiyet, yas,
sosyoekonomik diizey veya cografi bolge) yetersiz temsil edilmesi,
algoritmik Onyargiya (algorithmic bias) ve klinik esitsizliklerin
derinlesmesine yol agar (Seyyed-Kalantari vd., 2021)

Veri Seti Temsilinde Adalet: Dermatoloji modellerinin agirlikli
olarak acik tenli bireylerin verileriyle egitilmesi, Fitzpatrick V-VI
kategorisindeki koyu tenli bireylerde melanom tespit basarisinin
diismesine neden olabilir. Benzer sekilde, kardiyolojik YZ
modellerinin ¢ogunlukla erkek hastalarin verileriyle olusturulmast,
kadinlarda atipik enfarktiis bulgularnin atlanma riskini artirir.

Sosyoekonomik ve Bolgesel Esitsizlikler: Yiksek gelirli Glkelerin
veya sevk merkezlerinin (iiniversite/sehir hastaneleri) verileriyle
egitilen modeller, diisiik kaynakli bolgelerde (birinci basamak saglik
tesisleri veya gelismekte olan iilkeler) kullanildiginda cihaz ve
popiilasyon uyumsuzlugundan dolay1 performans kaybi yasar.

Onyargiy1 Azaltma Stratejileri:

Egitim Oncesi (Pre-processing): Sentetik veri iiretimi
(SMOTE, GAN) ve dengeli ornekleme yontemleriyle azinlik
gruplariin temsilini artirmak. Egitim Siras1 (In-processing): Adil
kayip fonksiyonlar1 (fairness-aware loss functions) kullanarak
modelin belirli demografik o6zelliklere duyarhiligini kisitlamak.
Egitim Sonrasi (Post-processing): Farkli hasta alt gruplar1 icin karar
esiklerini (decision thresholds) gruba 6zgii olarak kalibre etmek.

Model Kalibrasyonu, Dis Validasyon ve Giivenilirlik
Standartlar1 (TRIPOD-AIL, DECIDE-AI)
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Klinik karar destek sistemlerinin gilivenilirligi, i¢ validasyon
basariminin (6rnegin egitim veri setindeki yiiksek AUC degerleri)
Otesinde, gercek diinya kosullarinda sergiledigi tutarliliga baglidir.

Model Kalibrasyonu: Bir YZ modelinin iirettigi olasilik skorunun,
gercek klinik riskle ne kadar ortiistiiglinii ifade eder. Kalibrasyonu
bozuk bir model, yliksek dogruluk oranina sahip goriinse bile
hastanin riskini asir1 veya eksik tahmin ederek yanlis tedavi
kararlarina yol agabilir (Collins vd., 2024).

Dis Validasyon (External Validation) ve Domain Shift: Farkli
hastanelerde, farkli tarayici/cihaz tiplerinde ve yeni hasta
poplilasyonlarinda modelin test edilmesi zorunludur. Cihaz
giincellemeleri veya hasta profilindeki degisimlerden kaynaklanan
alan kaymalar1 (domain shift), modelin tahmin gictnid 6nemli
6lcide distirebilir (Guo vd., 2017b; Rieke vd., 2020c).

Uluslararasi Raporlama Standartlar:

TRIPOD-AI (Transparent Reporting of a multivariable prediction
model for Individual Prognosis Or Diagnosis- Al): Yapay zeka
tabanli tan1 ve Ongdrii modellerinin gelistirilme, egitilme ve
dogrulanma asamalarinin seffaf bicimde raporlanmasini diizenleyen
uluslararasi kilavuzdur.

DECIDE-AI (Development and Evaluation of Clinical Al
models): YZ sistemlerinin erken asama klinik degerlendirmeleri ve
pilot uygulamalarinda hasta giivenligini, insan-makine etkilesimini
ve klinik karar siireglerini standartlastiran bir protokol gergevesidir
(Vasey vd., 2022).

Veri Gizliligi, Giivenlik ve Diizenleyici Diizenlemeler (Al Act,
FDA GMLP)

Tibbi YZ sistemlerinin ticarilesmesi ve rutin klinik kullanima
girmesi, kati yasal mevzuat ve teknik giivenlik standartlari
kapsaminda denetlenmektedir.
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Veri Gizliligi ve Giivenligi (GDPR / KVKK): Tibbi verilerin
mahremiyeti esastir. Model egitimi ve validasyonu sirasinda
anonimlestirme ve de-identifikasyon teknikleri kullanilir. Federated
learning (federatif 6grenme) ve diferansiyel gizlilik (differential
privacy) gibi teknikler, veriyi kurum icinde tutarak model
parametrelerinin glvenli bir bi¢imde paylasilmasini saglar.

AB Yapay Zeka Yasasi (EU AI Act): Saglik alaninda kullanilan YZ
sistemlerinin  biiyiik bir kismi1 "yiksek riskli" (high-risk)
kategorisinde degerlendirilmektedir. Bu sistemler i¢in (Patsuriia &
Mykhailichenko, 2025): Risk yonetim sistemlerinin kurulmasi,

e Veri kalitesi ve yonetim standartlarinin saglanmasi,

e Teknik dokiimantasyon ve izlenebilirlik (auditability),

e Sirekli insan gozetimi (human-in-the-loop) zorunlu
tutulmaktadir.

FDA lyi Yapay Zeka Uygulamalar1 (Good Machine Learning
Practice - GMLP): ABD Gida ve Ilag Dairesi (FDA), Kanada Saglik
Bakanligi ve Ingiltere MHRA is birligiyle yaymlanan GMLP
ilkeleri, biyomedikal YZ friinlerinin tiim yasam dongiisti (total
product lifecycle) boyunca giivenligini diizenler. GMLP, veri
yonetiminden model gilincellemelerine, klintk  dogrulama
stireclerinden pazarlama sonrasi izleme (post-market surveillance)
mekanizmalarina kadar 10 temel kurala dayanir (Working, 2025).
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BOLUM 3

RADIOMICS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE
IN PET/CT: CURRENT APPLICATIONS,
METHODOLOGY, AND CLINICAL FUTURE

Nihat KOYLUCE!

Introduction

PET/CT sits at the center of oncologic imaging. It does
something no single modality manages on its own: in one
examination it lays the metabolic signal of a radiotracer over the
anatomy that CT provides. For most of its history, though, the
quantitative reading of an [18F]fluorodeoxyglucose (FDG) PET/CT
scan has come down to a handful of numbers, the maximum and
mean standardized uptake values (SUVmax and SUVmean), the
metabolic tumor volume (MTV), and total lesion glycolysis (TLG).
These numbers are reproducible and clinically validated. They are
also reductive. They take the whole spatial pattern of tracer uptake
and collapse it into one or two figures, throwing away most of the
image in the process. Two tumors can report an identical SUVmax
while looking nothing alike, one uniform, the other built around a
dead center with a hot rim, and that difference can matter for
prognosis.

Radiomics is the attempt to keep what those numbers discard.
The idea, set out in the paper that named the field, is easy to state: an
image can be turned into a large set of quantitative descriptors by
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automated, high-throughput analysis, and those descriptors carry
biological and prognostic information that no reader sees by eye
(Lambin et al., 2012). A later and much-cited paper put it more
bluntly, calling images data rather than pictures (Gillies et al., 2016).
Behind the slogan is a real claim. Intratumoral heterogeneity,
measured non-invasively over the entire lesion, is supposed to reflect
tumor biology in a way a single needle biopsy cannot, because the
biopsy only ever samples a corner of a mass that varies in space and
over time.

Two things have changed the field since. First, handcrafted
radiomics has merged with machine learning and, more and more,
with deep learning, which has altered both how features are produced
and how they become predictions (Avanzo et al., 2020). Second, and
less comfortably, it has become clear that radiomic measurements
are fragile. Change the scanner, the reconstruction protocol, the
segmentation, or even the software, and the feature values move with
them; much of the published work has never confronted that fragility
with the rigor clinical use demands (Cheze Le Rest & Hustinx, 2019;
Spadarella et al., 2022). This chapter takes stock of where PET/CT
radiomics and artificial intelligence actually stand. It follows the
analysis from image to model, looks hard at the methodological
problems that decide whether a result will travel, reviews the main
applications tumor by tumor, and ends with the barriers that still keep
promising retrospective models out of the clinic.

From standardized uptake values to quantitative image
signatures

The move at the heart of radiomics is to treat a segmented
tumor as a three-dimensional grid of voxel intensities and to compute
hundreds of mathematical descriptors from it. The descriptors group
into a few families. First-order statistics summarize the intensity
histogram. Morphological features describe shape and size. Texture
features capture how voxels relate to one another in space, drawing
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on constructs such as the gray-level co-occurrence matrix and the
gray-level run-length matrix, and this last group is where the
signature tries hardest to put a number on heterogeneity (Lambin et
al., 2012; Zwanenburg et al., 2020).

Each family asks a different question. First-order features ask
how bright the voxels are and how their values spread, properties like
skewness and histogram entropy, with no regard for where any voxel
sits. Morphological features ask about geometry: volume, surface
area, how far the shape strays from a sphere. Texture features ask
about arrangement, whether bright and dark voxels clump or
alternate, and at what scale. The co-occurrence matrix, for instance,
counts how often particular intensity pairs appear at a set distance
and direction, so measures derived from it, such as contrast and
correlation, describe local transitions; run-length and size-zone
matrices instead track how far stretches of similar intensity run.
Table 1 lays out the families and what each one encodes.

The radiomics hypothesis treats this quantified heterogeneity
as biology rather than noise. Hypoxia, necrosis, dense cellularity,
uneven perfusion, all of these leave characteristic marks on tracer
uptake, and a more disordered, aggressive tumor should read as
worse prognosis. The first convincing evidence came from a study of
more than a thousand patients with lung or head-and-neck cancer. A
CT-derived radiomic signature was prognostic across independent
cohorts and lined up with gene-expression patterns, an early piece of
radiogenomics (Aerts et al., 2014). That work used CT, not PET. But
it set the template PET radiomics has followed ever since: extract a
large feature set, boil it down to a compact signature, and ask
whether the signature predicts an outcome over and above the usual
clinical variables.

PET offers something CT cannot, a direct readout of a
biological process such as glucose metabolism, and that is the real
draw of PET radiomics: the promise of quantifying functional

heterogeneity, not just structural heterogeneity (Bogowicz et al.,
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2019). The flip side is a set of constraints CT does not impose. PET
resolution is coarse. The images are noisy. And voxel values depend
on physiological and technical factors that have no equivalent in the
Hounsfield scale. So PET radiomics is at once the more interesting

case biologically and the harder one technically.

Table 1. Main families of radiomic features extracted from a

segmented PET/CT volume.

Feature family

What it quantifies

Example
features

First-order

Distribution of voxel intensities

Mean, median,

occurrence matrix
(GLCM)

combinations at defined distances
and directions

(histogram) within the volume, independent of SUVmax,
statistics spatial position skewness,
kurtosis,
histogram
entropy
Morphological Geometric properties of the Volume, surface
(shape) features segmented region of interest area, sphericity,
compactness
Gray-level co- Frequency of voxel-pair intensity Contrast,

correlation, joint
entropy,
homogeneity

Gray-level run-
length matrix
(GLRLM)

Length of consecutive voxels sharing
the same intensity level

Short- and long-
run emphasis,
run-length non-
uniformity

Size-zone and
neighborhood
matrices
(GLSZM,
NGTDM)

Size of homogeneous intensity zones
and contrast between a voxel and its
neighborhood

Zone-size non-
uniformity,
coarseness,
busyness

Source: Adapted from Lambin et al. (2012) and Zwanenburg et al. (2020).
The radiomics workflow in PET/CT

A radiomics analysis is a chain, and the links depend on one
another. An undocumented choice or a small error at any stage
carries through to the final model. The chain runs from image
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acquisition and reconstruction, to segmentation of the region of
interest, to feature extraction, and finally to feature selection and
modeling. Variability enters at every link. Control it, and features
mean the same thing from patient to patient and center to center; fail
to, and the difference between a reproducible study and an
unreproducible one is settled before any model is fitted.

Image acquisition and reconstruction

PET radiomics is hostage to the quantitative quirks of PET.
Voxel values shift with injected activity, uptake time, blood glucose,
the reconstruction algorithm, the iteration count, post-reconstruction
filtering, and voxel size. Many texture features react to these settings
more strongly than SUVmax does, so the same patient on two
scanners can yield two different sets of numbers. This is the main
reason PET radiomics trails CT radiomics in clinical evidence: the
signal has to be harmonized at acquisition and reconstruction before
features will transfer between centers (Bogowicz et al., 2019).
Accreditation programs that hold reconstruction within defined
performance bounds, along with consistent uptake times and voxel
sizes, cut the variability where it starts.

One step here is easy to overlook and easy to get wrong:
intensity discretization, the binning of continuous SUV values into a
limited number of gray levels before any texture feature is computed.
There are two common schemes, a fixed bin width and a fixed
number of bins, and they do not behave the same way. A fixed bin
width keeps the link between a bin and an absolute uptake value,
which helps when comparing patients. A fixed bin count rescales
each lesion on its own. Because texture is computed on the
discretized image, the choice is not cosmetic. It changes the feature
values, and it has to be reported and held constant across a study.

Tumor segmentation
Features are computed inside a contour, which means the

contour defines the data. In PET the boundary is often set with a
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fixed threshold, commonly a percentage of SUVmax such as a 40%
isocontour, or with adaptive and gradient-based methods that try to
trace the true metabolic edge. None is free of cost. Fixed thresholds
are simple but bend with lesion size, contrast, and partial-volume
effects; the more elaborate methods can need manual initialization or
break when their assumptions do not hold. Manual and semi-
automatic delineations add inter-observer variability, and that
variability flows straight into the features. Whatever stability a
feature has is capped by the stability of the contour it came from.

PET's limited resolution brings a related problem, the partial-
volume effect. The measured activity of a small or thin structure is
diluted by its surroundings because the scanner cannot resolve fine
detail. Small lesions therefore come with biased intensities, and
texture, which lives on fine spatial variation, suffers most of all. A
signature that works on bulky tumors can fail on small ones for this
reason alone. Studies that pool lesions of every size without
accounting for the effect risk crediting biology for what is really an
artifact of resolution. Partial-volume correction exists, but it brings
its own assumptions and its own variability, so it becomes one more
choice that has to be declared.

Deep learning has stepped in to make this step repeatable.
One physics-guided, modular framework for FDG-PET tumor
segmentation reached a Dice similarity coefficient of 0.87 on
simulated images and 0.73 on patient images, held up across five
scanners, and got by on relatively little training data by generating
realistic synthetic tumors to pretrain the network before fine-tuning
on a small clinical set (Leung et al., 2020). Using physically realistic
simulations to stand in for scarce ground-truth contours is a familiar
move in PET, where expert delineations are costly and the true
boundary is rarely known for certain. Reliable automation pays off
twice. It makes the step reproducible, and it makes consistent feature
extraction practical across the large volumes of data that modeling at

this scale requires.
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Feature extraction and standardization

With a volume in hand, software computes the features. And
here a problem surfaced that nearly sank the field: different
packages, and even different settings inside one package, returned
different values for features that went by the same name. With no
shared definition, a co-occurrence-matrix entropy in one paper could
not be set beside the same-named feature in another, and a signature
validated at one site could not be rebuilt at a second. The Image
Biomarker Standardization Initiative fixed this with an iterative,
multi-team consensus that pinned down reference values for 169
features, checked first against a digital phantom and then against a
clinical dataset, so that any software can now be calibrated against a
common yardstick (Zwanenburg et al., 2020).

In that validation, 167 of the 169 features reached good-to-
excellent reproducibility across MRI, FDG-PET, and CT in a cohort
of soft-tissue sarcoma patients, evidence that standardized
definitions could be applied consistently across modalities and
groups. Open-source calculators built to the same definitions, RaCaT
among them, have put standardized extraction within reach of groups
without custom pipelines (Pfaehler et al., 2019). Compliance is now
a baseline, not a flourish. A study that never states which feature
definitions and discretization settings it used has left out something a
reader needs in order to make sense of the results.

Feature selection and predictive modeling

A single extraction usually yields far more features than the
study has patients, and that is a recipe for overfitting. When
candidate features outnumber events, a model can latch onto noise
peculiar to the training set, posting bright internal numbers that fall
apart on outside data. Feature selection tries to keep a small, stable,
non-redundant subset: filtering on reproducibility, pruning
correlated features that say the same thing, and ranking the rest by
their link to the endpoint. What survives goes into a classifier or a
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survival model, often as a radiomic signature or folded together with
clinical variables into a nomogram.

How a model is checked matters as much as how it is built.
Cross-validation or bootstrapping estimates performance inside the
source population, but only data from an independent institution tests
whether a signature survives outside the conditions it was trained in.
Standardized reporting and rigorous internal and external validation
have become expectations precisely because so many early models
were never tried beyond the walls of the lab that made them; the
selection method and the classifier are themselves sources of
variability, to be reported and, where possible, fixed in advance
(Avanzo et al.,, 2020; Cheze Le Rest & Hustinx, 2019). Delta-
radiomics is a promising variant. Rather than feature values at one
timepoint, it models their change between timepoints, on the bet that
how a tumor moves under therapy says more, and is less sensitive to
baseline scanner differences, than how it looks on any single day.

Handcrafted radiomics and deep learning

Two ways of working sit side by side. Handcrafted radiomics
computes predefined mathematical features from a segmented
volume, then hands them to a separate machine-learning model that
ties them to an endpoint. Deep learning learns the features straight
from the image during training, with no need to specify them up front
and, in some designs, no need for an explicit segmentation at all.
Both have been used across CT, PET, MRI, and ultrasound, and
head-to-head work suggests that mixing modalities, or mixing
learned and handcrafted representations, usually beats any single-
modality, single-method model at predicting outcomes (Wei et al.,
2019).

Convolutional neural networks do most of the heavy lifting in
image-based deep learning, building representations up from local
edges to whole-tumor patterns. Medical datasets are small next to the
natural-image collections these networks were first trained on, so
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two workarounds are routine. Transfer learning adapts a network
pretrained elsewhere to the clinical task. Data augmentation
stretches the available images with transformations. Both ease the
data hunger of deep models without curing it. In the end, the size and
variety of the training set still set the ceiling on what a network can
learn and be trusted to do.

Deep learning shines on tasks that play out across space and
time. In locally advanced non-small-cell lung cancer, a
convolutional network paired with a recurrent network was trained
on serial CT, before treatment and at follow-up. It predicted survival
and treatment response, and it improved with each follow-up scan it
was fed, reaching an area under the curve of 0.74 for two-year
overall survival and splitting patients into risk groups with a hazard
ratio above six (Xu et al., 2019). For PET radiomics the takeaway is
plain. The change in a tumor over a course of therapy often
outweighs any single pre-treatment snapshot.

There is a price, and it is interpretability and data.
Handcrafted features can be inspected and tied back to recognizable
image properties. A deep network's internal representation cannot,
and deep models tend to want more training data than a single-
institution PET cohort can supply. This pull between performance
and transparency is why explainable artificial intelligence has
become a stated priority in nuclear medicine rather than a nicety: a
model that cannot show its reasoning is hard to trust with a treatment
decision and hard to fix when it goes wrong (Visvikis et al., 2022).

Reproducibility, harmonization, and reporting quality
Standardized definitions solve one problem, computing the
same number from the same image, but not the other, different
images producing different numbers. Two strategies answer the
second. One harmonizes at the source, through accreditation and
protocol control, so images are acquired and reconstructed within
agreed limits. The other harmonizes after the fact, statistically. The
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workhorse of the second approach is ComBat, an empirical Bayes
method borrowed from genomics that strips the systematic site effect
out of feature distributions while leaving the biological variation
intact (Orlhac et al., 2021).

In a dual-center study spanning PET/MRI and PET/CT,
ComBat markedly improved FDG-PET radiomics-based tissue
classification, with the biggest gains in co-occurrence-matrix
features, proof that statistical harmonization can rescue signal that
scanner differences would otherwise bury (Leithner et al., 2022).
The same guidance is careful about the method's limits. ComBat
assumes that the site effect is a shift and scale of each feature
distribution, and that the batches being harmonized are biologically
comparable; where those assumptions fail it should be left alone,
because forcing distributions together across genuinely different
populations adds error rather than removing it (Orlhac et al., 2021). It
is a tool to reach for on purpose, not a switch to flip on every dataset.

Reproducibility has to be measured, not taken on faith. Test-
retest and repeatability studies ask how stable a feature is when the
same patient is scanned twice under near-identical conditions, and
the answer, again and again, is that only some features are stable. A
repeatability analysis of FET-PET features in post-surgical
glioblastoma found stability ranging all over the map and concluded
that only the more reproducible features belong in a model (Barry et
al., 2021). Screening for repeatable features before modeling is one
of the few moves that reliably improves a signature's odds of
surviving external validation. A feature that cannot reproduce on a
repeat scan of one patient has little hope across many.

The wider quality picture is not encouraging. A systematic
review of studies applying the Radiomics Quality Score across 44
earlier systematic reviews found a median score around 21 percent of
the maximum, with low methodological quality that barely shifted
from one clinical area to another (Spadarella et al., 2022). The score

was meant as a design aid rather than an external grade, and its own
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reliability has been argued over, yet the consistency of the result is
hard to wave away. Most radiomics studies, PET included, have
been proof-of-concept work, thin on prospective design, external
validation, and open reporting. Lifting that floor probably matters
more to the field's future than any single new algorithm.

Clinical applications across tumor types

For all those caveats, PET/CT radiomics has produced results
worth taking seriously across several cancers, especially on tasks
where the conventional indices leave usable information on the table.
Table 2 collects representative studies; the paragraphs below set
them in context. One thread runs through all of them. A radiomic
signature tends to earn its keep when it joins established clinical,
pathologic, and imaging variables, and to disappoint when asked to
stand in for them.

Table 2. Representative PET/CT radiomics and artificial-
intelligence applications by tumor type.

Tumor type / Task Key reported finding Reference

setting

Non-small-cell | Diagnosis and FDG-PET and CT Hannequin

lung cancer prognosis radiomic models et al.

combining metabolic and (2022)
structural information

Lung cancer Response and CNN-RNN on serial CT; Xu et al.

(serial imaging) | survival two-year overall survival (2019)

AUC 0.74; risk
stratification (HR > 6)

Lymphoma Diagnosis, Baseline PET/CT Jiang et al.
prognosis, radiomics extends the (2022)
response prognostic value of

metabolic tumor volume
Head and neck | Loco-regional Mid-treatment CT Starke et
SCC control signature, C-index 0.78; in- | al. (2023)
treatment imaging most
informative
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Tumor type / Task Key reported finding Reference
setting

Breast cancer Axillary nodal | PET radiomics with Lietal.
burden ultrasound and clinical (2024)
data; multiparametric
model AUC 0.895

Prostate cancer | Tumor grade PSMA-PET and ADC Solari et al.
prediction radiomics; balanced (2021)
accuracy ~82% for
Gleason grouping

PET tumor Automated Physics-guided deep- Leung et
delineation segmentation learning framework; Dice | al. (2020)
0.87 (simulated)/0.73
(patient); generalizes
across five scanners

Source: Compiled by the author from the cited studies.

Lung cancer

Lung cancer is the most-studied home of FDG-PET/CT
radiomics, which follows from its incidence and from PET's routine
role in staging and response. Reviews describe radiomic and Al
models for early detection, nodal staging, prediction of histologic
subtype and molecular markers, and prognosis, while warning that
technical heterogeneity still makes studies hard to compare head to
head (Manafi-Farid et al., 2022). Work that fuses FDG-PET and CT
features has gone after both diagnosis and prognosis in non-small-
cell lung cancer, using the metabolic and structural content a single
PET/CT session already delivers (Hannequin et al., 2022). Al is
further along in CT-based lung cancer screening, where deep-
learning systems detect nodules, cut false positives, and sort benign
from malignant; that body of work is a template for the kind of large-
scale validation PET applications will need before they reach the
clinic (Quanyang et al., 2024).

Lymphoma
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Lymphoma suits PET radiomics well. FDG-PET/CT is
already standard for staging and response, and baseline disease
burden carries prognostic weight. Radiomic analysis of baseline
PET/CT has been studied for diagnosis, prognosis, and response,
extending the known value of metabolic tumor volume with texture
and shape descriptors meant to capture heterogeneity across
multiple, often widely separated lesions (Jiang et al., 2022). The
disease raises a question of its own: how to fold features from many
lesions into one patient-level signature. A single dominant lesion, a
weighted average, a measure of spread between lesions, each
captures something different, and which one to use is not yet settled.

Head and neck cancer

Head and neck squamous cell carcinoma has been a proving
ground for longitudinal and multimodal radiomics. In a study
combining CT and FDG-PET features taken before and during
radiochemotherapy, the sharpest discrimination for loco-regional
control came not from baseline imaging but from imaging during
treatment, with a CT-based signature reaching a concordance index
of 0.78 on independent validation; the PET-based signatures
separated patients significantly but produced lopsided risk groups,
which dampens the appeal their significance might otherwise carry
(Starke et al.,, 2023). The result makes a familiar point. Mid-
treatment change is informative, and a model that ignores the time
axis may leave its best predictor unused. There is a second caution
here too: statistical significance in a small cohort is not the same
thing as a clinically useful split.

Breast cancer

In breast cancer the target has been the axilla, where nodal
burden drives staging and treatment and where sparing a patient
unnecessary axillary surgery has obvious value. A machine-learning
radiomics model built from FDG-PET features has been used to

predict axillary lymph-node metastasis (Song, 2021). A later study
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went further, combining PET-based radiomics with ultrasound and
clinicopathologic variables to predict nodal burden, and the
multiparametric model reached an area under the curve of 0.895,
ahead of any single component (Li et al., 2024). The same pattern
shows up here as elsewhere. The radiomic signature pulls its weight
as one input among several, not as a replacement for clinical
judgment, which fits how such a model would most plausibly be
used: a quantitative aid that sharpens the radiologist's and
oncologist's read rather than overruling it.

Prostate cancer and PSMA imaging

The rise of prostate-specific membrane antigen (PSMA) PET
has handed radiomics a tracer whose uptake tracks receptor
expression rather than glucose metabolism, which widens the
biological questions image features can reach. PSMA PET
radiomics, sometimes paired with multiparametric MRI, has been
put to predicting tumor grade and supporting staging. Combined
PSMA-PET and apparent-diffusion-coefficient radiomics predicted
post-surgical Gleason grouping at a balanced accuracy near 82
percent, better than biopsy alone in that cohort, a clean illustration of
what fusing a molecular tracer with a functional MRI parameter can
add (Solari et al., 2021). Separately, [68Ga]Ga-PSMA-11 PET
radiomics has been tested for predicting post-surgical ISUP grade in
primary prostate cancer (Ghezzo et al., 2023). The direction of travel
is tracer-specific radiomics, with signatures read in light of whatever
biology the radiopharmaceutical reports, not as generic image
descriptors.

Radiogenomics and the biological basis of radiomic signal

A fair objection to all of this is that a texture feature is an
abstract number with no obvious meaning, so a model built on such
numbers might be finding statistical coincidences rather than
anything real about the tumor. Radiogenomics is the work that

answers the objection by tying image features to molecular
--135--



characteristics. The premise was stated plainly at the outset: if
genomic heterogeneity drives phenotypic heterogeneity, and
phenotypic heterogeneity shows up as variation in uptake or density,
then quantitative features ought to correlate with gene-expression
patterns and with prognosis (Lambin et al., 2012). The large multi-
cohort analysis that anchored the field reported exactly that, a
prognostic signature capturing intratumoral heterogeneity that
mapped onto gene-expression programs (Aerts et al., 2014).

Pinning a feature to biology does more than ease a conceptual
worry. A feature that lines up with a known process, hypoxia,
proliferation, a particular molecular subtype, is a more believable
biomarker and an easier one to defend than a feature picked for its
bare correlation with an outcome. It also guards against an
embarrassing failure mode, the signature that turns out to be a stand-
in for something trivial like tumor volume rather than a genuine
measure of heterogeneity. Treating images as data does not let the
models off the hook of connecting, in the end, to biology. The most
convincing radiomic results report that a signature predicts an
outcome and then go on to say what about the tumor it seems to be
measuring (Gillies et al., 2016).

Toward theranostics and AI-augmented reporting

Al in nuclear medicine reaches well past predicting outcomes
from extracted features. It now touches the physical chain of image
formation, reconstruction, attenuation and scatter correction, dose
reduction, and it touches automated segmentation and the radiomic
analysis downstream (Visvikis et al., 2022). The same methods that
learn to turn a noisy or low-dose acquisition into a clean image can,
in principle, make the images radiomics depends on more consistent,
which ties image-formation AI back to the harmonization problem
from a few sections ago.

Theranostics gives the idea a natural home. When a
diagnostic scan selects patients for a paired radioligand therapy, one
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image can speak to both questions, whether to treat and how the
patient is likely to respond, so quantitative image analysis slots
neatly into patient selection and dosimetry. The trajectory is toward
pipelines that segment the disease, compute standardized features or
learned representations, and add a structured, quantitative element to
the report, with the clinician keeping interpretive control. Getting
there rests on the trust that explainability and validation are meant to
build, which is why the field treats them as prerequisites rather than
extras, and why a quantitative output is most useful when it comes
with some account of the image evidence behind it (Visvikis et al.,
2022).

Barriers to clinical translation

The distance between how many radiomics papers exist and
how few are used in care is wide, and the reasons are no mystery.
Samples are small. Most models are developed and tested at one
center. External validation on independent data is the exception, not
the rule (Cheze Le Rest & Hustinx, 2019). Features react to
acquisition and reconstruction, so a model trained on one scanner
can fail on the next unless harmonization is applied and checked.
And reporting quality, on average, is low, which leaves studies hard
to reproduce or compare (Spadarella et al., 2022).

The structural obstacles run deeper than the technical ones.
Prospective trials that ask whether a radiomic model changes
management or improves outcomes are scarce, and without them a
model stays a correlation rather than a tool. Regulatory and
reimbursement routes for image-derived biomarkers are still taking
shape, and the lack of clear approval and payment slows adoption
even for models that perform. Data governance and privacy limit the
sharing that large, diverse training sets need. None of this is fatal on
its own. Together it explains why a field with more than a decade of
promising retrospective results has put so little of it into practice, and
why better algorithms alone will not close the gap.
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Future directions

A few developments look likely to shape what comes next.
Multicenter collaboration, backed by harmonization methods such as
ComBat and by accreditation of acquisition protocols, is the practical
way to assemble the large, diverse datasets reliable models need
(Orlhac et al., 2021; Leithner et al., 2022). Federated learning offers
another route, training models across institutions without moving
patient data, which buys the statistical power of many centers while
respecting the privacy and governance rules that block pooling.
Broader uptake of standardized feature definitions and transparent
reporting should raise the floor on study quality and make external
validation ordinary rather than noteworthy (Zwanenburg et al., 2020;
Spadarella et al., 2022).

Tracer-specific radiomics is a natural direction as the PET
menu grows past FDG into receptor- and process-specific agents,
with features read against the biology each tracer reports. Folding
radiomics together with genomic, pathologic, and clinical data into
multi-omic models may yield richer signatures than imaging alone,
and the push toward explainable deep learning aims to make those
signatures trustworthy enough to act on (Avanzo et al., 2020;
Visvikis et al., 2022). The common thread is that progress now turns
less on extracting new features than on showing, rigorously and
reproducibly, that the features already in hand carry signal that holds
up outside the lab that found it.

Conclusion

PET/CT radiomics and artificial intelligence offer a way to
pull clinically useful information out of images that routine
oncologic care already produces, reaching past the standard uptake
measurements to quantify tumor heterogeneity and how it shifts over
time. The groundwork is largely in place. Feature definitions are
standardized, harmonization methods exist, deep learning has
improved segmentation and opened up longitudinal modeling, and
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the sources of feature variability are by now well mapped. Results
worth noting span lung cancer, lymphoma, head and neck cancer,
breast cancer, and PSMA-based prostate imaging, with the same
lesson each time: signatures add most alongside established clinical
variables. The principal obstacle is no longer whether image-derived
features carry signal. The harder question is whether that signal can
be measured reproducibly and validated prospectively across
institutions. Whichever studies close that gap, through harmonized
multicenter data, real external validation, and transparent reporting,
will decide whether PET/CT radiomics becomes a routine clinical
tool or stays a productive method of research.
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