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Proje Konusu

Hastalik teshisine yonelik karar destek sistemleri

1. Problem Tanim ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Alzheimer hastaligt (AD) Demans’in bir tiirii olup biligsel bir rahatsizliktir. Alzheimer
Hastaligimin teshisi, 6zel olmayan c¢esitli degerlendirme ve biyobelirteclere dayanmaktadir.
Erken teshis konulmazsa, hastaligin ilerlemesinin yasam siiresini kisaltacak ya da oliimle
sonuclanabilecek etkileri vardir. Yapilan incelemelerde mevcut olarak 50 milyon civarinda AD
hastas1 oldugu saptanmis olup bu saymin 30 yil igerisinde 3 kat artacagi ongoriilmektedir [1].

Derin 6grenme tabanli gercgeklestirilecek olan siniflandirma ve segmentasyon islemleri ile
hemen hemen her yas grubu icin hastaliin erken teshisinde ve Alzheimer hastaligina sebep
olan hastalik cesitliligi konusunda en iyi sonu¢larin alinmasi i¢in ¢aligmalar yenilik¢i yapay
zeka metotlar1 ile desteklenecektir. Hastaligin mevcut bir tedavisinin olmamasiyla beraber
semptomlar i¢in tedavilerin karar destek sisteminin yardimiyla 6nemli 6l¢iide saglanabilecegi
ongoriilmektedir. Gelisen teknoloji ile glinimuzde bu tip hastaliklarin tespitinde kullanilmak
tizere bir¢ok derin 6grenme ¢alismasi mevcuttur [2] [3]. Ancak 65 yas 6ncesi hastalarda tespiti
ve hastaligin erken evrede tespitine yonelik yeterli; saglik sektoriinde kolaylikla
kullanilabilecek ve dogru teshis yapan bir ¢galismaya gilinlimiizde dogrudan rastlanamamis fakat
iizerinde caligmalar gerceklestirildigi gortilmiistiir.

Alzheimer; tedavisi olmayan ancak erken teshis edilirse hastaligin ilerleme hiz1 yavaslatilabilir
ve hastanin yasam kalitesini artirilabilir bir hastaliktir. Bu noktada erken teshis biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu projede hastaligin baglangi¢c seviyesinde de tespit edilmesi ve ilgili kismin
etiketlenmesi saglik calisanlar1 i¢in oldukca onemlidir. AD 6zellikle entorhinal korteks ve
hippocampus’ta olmak iizere medial temporal lobda baslar [4]. Gorlntller segmende edilirken
hippocampus kismi etiketlenmis veriler se¢ilerek hali hazirda yiirtitiilen projelerden farkli bir
noktayi ele almis olmakla birlikte erken teshis adina 6nemli bir adim atilmis olur.

Dort smifta incelenecek olan Alzheimer verileri kullanilarak, Proje Sunus Raporundan sonra
farklt model aragtirmalar1 ve denemeleri yapilmistir. Siniflandirma islemi i¢in Radiopedia’dan
alman verilerle EfficientNet B2 modeli kullanilarak MRI goriintiileri dort simifta incelenmistir.
%96,84 dogruluk orani ile EfficientNet B2 modelinin en yiiksek oranda oldugu goriilmiistiir.
Bu nedenle proje sunus raporundan sonra tercih edilen modelde bir degisiklige gidilmemistir.
Daha sonra segmentasyon islemi i¢in etiketli ADNI (Alzheimer Hastalig1 Norogoriintiilleme
Girigimi) verileri toplanmis ve derin 6grenme mimarilerinden U-Net kullanilarak segmentasyon
islemi yapilmistir.

2. Ozgunluk

Diinya Saglk Orgiitii (WHO-World Health Organization) tarafindan 6liim nedenleri arasinda
AD ilk 10°da olup AD teshisinde kapsamli arastirma ve klinik ilerlemelere ragmen Alzheimer
hastalariin %50’den azina klinik semptomlarma dayali olarak dogru teshis konulmaktadir.
Diinya genelinde ciddi etkisi olan AD ig¢in bu oran oldukga diisiikk kalmaktadir [5].

Projede farkli yas gruplarindan hastalarin MRI goriintiilerinin olmasina dikkat ettigimiz veri
seti kullanarak egitilen modeller araciligiyla Alzheimer hastalik tespitinin gerceklestirilmesi
saglanmaktadir. Smiflandirma islemi icin literatiirde bulunan ¢alismalarin disinda bu projede
farkli agilardan cekilmis MRI goriintiilerini ekleyerek hastaligm ilk evrelerinde de teshis
koymay1 kolaylagtirmak dnemli hedefler arasindadir. Veri setinin farkli agilardan ¢ekilen MRI
goriintiilerine sahip olma nedenleri su sekildedir: Coronal kesitleri, geng eriskin ve pediatrik
vakalarda travma olmaksizin T1 agirlikli almakta fayda vardir.



Ciinkii T1 anatomiyi burada ¢ok iyi gosterecektir. Yasllarda, travmali ya da primer timor
hikayesi olan hastalarda STIR veya T2(tercihen STIR) alinmalidir [6].

Yukarida bahsi gecen literatlirdeki ¢caligmalar incelendiginde, ‘ Alzheimer hastaliginda otomatik
hippocampus segmentasyonu ve siniflandirmasi i¢in ¢ok modelli derin evrigimli bir sinir ag1’
[1] adli galigmadan alinan dogruluk oranlar1 elde etmis oldugumuz dogruluk oranlarindan daha
diisiik olup siniflandirma islemi i¢in kullanilan veri setinde farkli agilardan g¢ekilmis MRI
verilerine yer verilmemistir. Ayn1 zamanda sonuglar saglik ¢alisanlarmin kullanabilecegi bir
platformda sunulmamustur.

Sekil 1. Beynin Hippocampus Bdlgesi

Alzheimer hastaliginin erken evrelerinde sinaptik disfonksiyonun goriildiigii ve bu durumun
hafiza ve diger kognitif fonksiyonlar1 etkiledigi kanitlanmistir. Alzheimer hastalifina bagh
dejenerasyon, 6zellikle entorhinal korteks ve Sekil 1 ‘de isaretlenen bolge olan hippocampus’ta
olmak iizere medial temporal lobda baslar. Dejenerasyon daha sonra parietal ve frontal lob basta
olmak {izere diger beyin kortekslerine de yayilir. Bu da beynin genelinde yaygin
norodejenerasyon ile kognitif bozukluklara ve kisilik degisikliklerine neden olmaktadir [4]. Bu
nedenlerden dolay1 segmentasyon islemi i¢in erken teshisin hippocampusta tespit edildigini géz
Ontine alarak bu projede segmentasyon islemi i¢gin ADNI tarafindan etiketlenmis hippocampus
verileri kullanilmustir.

Proje iki asamada gergeklestirilecek olup siniflandirma ve segmentasyon islemleri yapilacaktir.
Farkli agilardan MRI goriintiilerinin alinmasi ile smiflandirma isleminin yapilmasi ve
hippocampus bolgesinin incelenmesi ile segmentasyon isleminin yapilmasi literatiirde olan
caligmalarin disinda bir 6zgiinliik icermektedir. Ayrica bu iki islemin tek bir platform tizerinde
kullanima elverisli hale getirilmesi, gelistirilmis calismalarin disinda saglik alanina yeni bir
ayricalik sunacaktir.

3. YOontem

Yapay zeka teknolojisini saglik hizmetlerinin geleneksel teknolojilerinden ayiran nokta, veri
toplama, isleme ve son kullaniciya 1yi tanimlanmis bir ¢ikt1 verme yetenegidir. Al, bunu makine
Ogrenimi algoritmalar1 ve derin 6grenme yolu ile yapmaktadir. Bu algoritmalar davranis
kaliplarimi taniyabilir ve kendi mantigini olusturabilir. Algoritmalar son derece hassas ve hizli
bir sekilde tahminde bulunabilir [7]. Proje i¢in yapay zekanin gerekliligi bu noktada devreye
girmekte olup erken ve hizli teshis yapmaktadir. Bu ¢alismada, derin konvoliisyonel sinir
aglarini kullanarak MRI goriintiilerinden otomatik olarak c¢alisan, medikal goriintiilerde de tan
ve tedavinin ilk ve oldukga kritik bilesenleri olan siniflandirma ve bdliitleme yapabilmeyi
saglayan yontemler iizerine ¢aligilmaktadir.
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Sekil 2. Simflandirma Islemi Is Akis Semasi (Workflow Diagram)

3.1.1 Veri seti icerigi

Projenin ilk asamasi olan siniflandirma isleminde Radiopedia’dan alinan farkli cinsiyet, yas
grubu ve asagida birkag¢ 6rnegi verilen ¢esitli hasta oykiilerinden olusan veri seti toplama islemi
gergeklestirilmistir.

Arka kortikal atrofi, hasta verileri 55 yasinda bir erkege ait olup konusmada, giyinmede,
hafizada ve giinliikk yagam aktivitelerinde belirgin zorluklarla birlikte artan biligsel ve islevsel
gerilemenin 4 yillik dykiisii mevcuttur; Demansh erken baslangicli AD, hasta verileri 50
yasinda bir kadma ait olup ruhsal durum muayenesinde zayif biligsel islev ancak normal ruh
hali ve psikoz saptanmamistir; Demansh erken baslangicli AD, hasta verileri 25 yasinda bir
erkege ait olup lokus seruleus isimli bolgesinde ilk hasarlarin belirmeye basladigi tespit
edilmistir. Hafiza, dikkat ve algilama islevlerinde temel diizeyde bozukluklar belirlenmistir [8].

4 smifta incelenen Alzheimer verileri NonDemented (Demanssiz), VeryMildDemented (Cok
Hafif Demansli), MildDemented (Hafif Demansli), ModerateDemented (Orta Demansli)
sekilde kategorize edilmistir. Veri seti 4920 NonDemented (Demanssiz) MRI goriintiisii, 1587
VeryMildDemented (Cok Hafif Demansli) MRI goriintiisii, 1292 MildDemented (Hafif
Demansli) MRI goriintiisii, 1156 ModerateDemented (Orta Demansli) olmak tizere 8.955 farkli
acidan beyin gorintiisii icermektedir. MRI goriintiileri ti¢ farkli diizlemi kapsamakta olup
bunlar Axial(eksenel), Sagittal (yandan yana) ve Coronal (6nden arkaya) duzlemlerdir.
Anatomi ve patolojiyi U¢ duzlemde de goérmek, bir hastadaki hastaligin yaygmligini
degerlendirirken 6zellikle yararhdir.

3.1.2 Veri On isleme ve Veri Arttirma

Veri 0n isleme yontemleri olarak ise, goriintiilerin kullanigsiz piksellerden arindirilmasi icin
MRI goriintiileri ile beynin belirli noktalar1 kullanilarak kirpilip, yeniden boyutlandirilmistir.
Verilerin modele girisinin saglanmas1 ve asir1 6grenmeye sebep olabilecek giiriiltiilerin
kaldirilmas1 amaci ile “Contour and Cropping” ad1 verilen beynin siirlarmnin ¢izilip sonrasinda
kirpilmast islemi Sekil 3’te gerceklestirilmistir.

Yapay zeka projelerinde daha fazla verinin olmasi daha fazla basar1 orani anlamina
gelmektedir. Bu sebeple verilerimizde goriintii arttirma yollarma bagvurulmustur. T1bbi goriintii
arttirmanin en yaygin 7 farkli yolu oldugu gorilmektedir. Bunlar; tibbi goriintiileri kaydirma,
donen tibbi goriintiiler, tibbi goriintiileri cevirme, tibbi goriintiileri esnetme, tibbi goriintiilerin
kirpilmasi, tibbi goriintiilerin elastik deformasyonu, tibbi goriintiilerin kontrast artirmasi [9].

Bu ama¢ dogrultusunda parlaklik arttirma/azaltma, rastgele derecelerde dondiirme, gevirme,
goriintiilerin kirpilmasi iglemleri Sekil 3’de gosterildigi gibi gerceklestirilmistir.
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Sekil 3. Contour and Cropping Islemi

3.1.3 Egitim ve Test

3.1.3.1 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenmesi, bir problemi ¢ozerken elde edilen bilgiyi saklamak ve daha sonra farkl
ama ilgili bir probleme uygulamak {izerine odaklanan makine 6greniminde bir arastirma
problemidir. Transfer 6grenimi, ikinci goérevi modellerken hizli ilerleme veya gelismis
performans saglayan bir optimizasyondur. Ogrenmeyi transfer etmek, yeni bir gorevde
ogrenmenin, Onceden oOgrenilmis olan ilgili bir gorevden bilginin aktarilmas1 yoluyla
iyilestirilmesidir [10]. ki cesit egitim transferi vardir. Bunlar “Gelismis Model Yaklasimr” ve
“On-egitimli Model Yaklasim1” olarak sayilabilir. Derin dgrenme alaninda en yaygin olan
yontem ikinci olandir. ImageNet yarigsmasmin agirlik degerlerini kullanmak olduk¢a yaygin bir
yontemdir. ImageNet, 1000 sinifl1 bir goriintii smiflandirma yarismasidir ve genellikle birgok
kurum son modellerini yeniden kullanim i¢in serbest birakmistir. Bu modellerin modern bir
donanim iizerinde egitilmesi uzun siireleri almaktadir. Bu serbest modeller, goriintii verisini
girdi olarak bekleyen yeni modellere dogrudan entegre edilebilir [11]. Smiflandirma igin 5
farklt model denemesi gergeklestirilmistir. Egitim ve test sonuglar1 gézlenmistir.

3.1.3.2 Modeller

Projenin ilk asamasi olan smiflandirma islemi i¢in EfficientNet B2-B6-B7, Inception V3,
Resnet50, DenseNet169 gibi ¢cok gelismis evrigimli sinir ag1 mimarileri kullanilmistir. Google
tarafindan gelistirilen Inception-V3 mimarisi Derin Ogrenme Evrisimli Mimariler serisinin
tliglincli siirimiidiir. Model, evrisim, ortalama havuzlama, maksimum havuzlama ve tam
baglantili katmanlar i¢eren simetrik ve asimetrik yap1 taglarindan olusur. Son katmanda softmax
fonksiyonu bulunan Inception-V3 mimarisi toplamda 42 katmandan olusur ve giriste 299x299
piksel boyutlarinda goriintii alir [12]. Sekil 4’te goriildiigii gibi Inception V3 modeli ile
egittigimiz veri setinden alinan test sonucu 15 epoch i¢cin %92, 50 epoch i¢in %92, 100 epoch
icin %93 olarak kaydedilmistir.

Sekil 4. Inception — V3 Sonuglari

Sinir aglar1 egitilirken konvoliisyon ve alt drnekleme islemleri nedeniyle 6zellik haritalarinda
azalma meydana gelmektedir. Ayn1 zamanda katmanlar arasi gegislerde goriintii 6zelliginde
kayiplar olmaktadir. Goriintii 6zellik bilgilerinin daha etkili kullanilmasi i¢in Huang tarafindan
DenseNet sistemi gelistirilmistir. Yapilan sistemde her bir katman diger katmanlara ileri
beslemeli bir sekilde baglanmistir. Bu sayede herhangi bir 1 katman1 kendinden 6nceki biitiin
katmanlara ait 6zellik bilgisine erisebilmektedir [12].

Sekil 5’te goriildiigii gibi DenseNet169 modeli ile egittigimiz veri setinden alinan test sonucu
20 epoch i¢in %92,06 olarak kaydedilmistir.
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Sekil 5. DenseNet169 Sonuglari

2015 yilinda yapilan ILSVRC-2015 yarismasini kazanan ResNet mimarisi, kimlik haritalarini
ve dogrusal olmayan ¢oklu katman problemini ¢ozmek igin 6nerilen bir mimaridir [12]. ResNet
mimarisi birka¢ kalint1 bloklarindan olusur. Bu mimari, VGG16 benzeri 3x3 filtreler kullanir
ve giriste 224x224 piksellik goriintii alir [12]. Sekil 6’da goriildigi gibi ResNet50 modeli ile
egittigimiz veri setinden alinan test sonucu 20 epoch i¢in %91,15 olarak kaydedilmistir.

Confusion Matrix

Predicted Values

Sekil 6. ResNet50 Sonuclan

EfficientNet Google Al tarafindan tanitilmistir ve g¢alismalarinda sonuglar1 iyilestirirken
adindan da anlasilacagi gibi daha verimli bir yontem Onermeye calisilmistir. Sekil 7°de
gosterildigi gibi genellikle modeller ¢ok genis, derin veya c¢ok yiiksek ¢oziintirliiklere sahiptir.

PRy
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Sekil 7. EfficientNet Modeli Parametreleri

Derinlik Parametresi: Aglarin ne kadar derin oldugu anlamina gelir ki bu da igindeki katman
sayisina esittir. Daha derin aglar daha zengin ve daha karmasik ozellikleri yakalayabilir ve
basar1 oraninizi arttirabilir fakat bu siiregte daha fazla islem giiciine ihtiya¢ duyarsimiz ve
Vanishing Gradient problemi yasanabilmektedir.

Genislik Parametresi: Genisligi bir katmanimizdaki noron sayis1 olarak diisiinebiliriz. Daha
genis aglar daha ince ayrmtilar yakalayabilir. Ayrica, daha kii¢iik modellerin egitilmesi daha
kolaydir. Bir siire sonra derinlik artigina benzer bir sekilde basar1 oraniniz doymaya baglar.

COzunurlik parametresi: Modelimizi egitecegimiz resimlerin ¢oziniirliigii denebilir 6rnegin
224x224,300x300,600x600.Coziiniirliigl arttrmak resimdeki bilgi miktarint arttirsa da ayni
sekilde performans artigi dogrusal ilerlemez ve doyar [13].
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Bu ozelliklerin arttirilmasi baslangigta modele yardimci olur, ancak hizli bir sekilde modeli
doyuma ulagtirir ve yapilan model daha fazla parametreye sahip oldugundan verimli degildir.
EfficientNet'te ise ag daha ilkeli bir sekilde 6l¢eklendirilir, yani kademeli olarak her sey artirilir.
BO-B7 arasinda farkli modellere sahiptir ve model BO dan baglayarak B7’ye kadar katman
sayilar1 artig gosterir. Her model Sekil 8’deki gorselde verilen yapilari iginde bulundurur. Her
modelin giris birimi “Stem”, ¢ikis birimi “Final”dir. Model i¢cindeki modiiller degiskenlik
gosterir fakat 7 ana blok her modelde bulunur. Modiil 1, alt bloklar i¢in bir baslangi¢c noktasi
olarak kullanilir. Modiil 2, 1. blok harig tiim 7 ana blogun ilk alt blogu i¢in bir baslangi¢ noktas1
olarak kullanilir. Modiil 3, tiim alt bloklara atlama baglantis1 olarak baglanir. Modiil 4, ilk alt
bloklarda atlama baglantisini birlestirmek i¢in kullanilir. Modiil 5 her alt blok, bir atlama
baglantisinda 6nceki alt bloguna baglanir ve bu modiil kullanilarak birlestirilir. Bu modiiller
ayrica bloklarda belirli bir sekilde kullanilacak olan 4 alt bloklar1 olusturmak i¢in birlestirilir.
Alt blok 1, yalnizca ilk blokta ilk alt blok olarak kullanilir. Alt blok 2, diger tiim bloklarda ilk
alt blok olarak kullanilir. Alt blok 3, tiim bloklardaki ilki disindaki herhangi bir alt blok igin
kullanilir. Sekil 1°de giris modiilii, ¢ikis modiilii, modiil 1, modiil 2, modiil 3, modiil 4 ve modiil
5’ in i¢ yapis1 gosterilmektedir [14].

Stem — — — — e =
Modiil 1 = L,

Modiil 2 — - - — - —
Modul 3 — - —

Modul4 — —

Modul 5 = vd -

Final — —

Sekil 8. EfficientNet Model Katmanlari

EfficientNet B2-B6-B7 modellerinde hiper parametre degerlerinde (batch size, 6grenme
katsayisi, momentum katsayisi, optimizasyon algoritmasi se¢imi, aktivasyon fonksiyonu, epoch
sayis1) yapilan degisikliklerle Sekil 9’da EfficientNetB6 modeli ile egittigimiz veri setinden
alinan test sonucu 20 epoch i¢in %94,90 olarak EfficientB7 modeli ile 11 epoch i¢cin %95,12
dogruluk orani hesaplanmastir.

Sekil 9. EfficientNet B6 — B7 Sonuglari

Yakalanan yiliksek dogruluk oranlari smiflandirma isleminin Sekil 10‘da goriildiigii gibi
%96,84 dogruluk orani sayesinde EfficientNet B2 modeliyle devam edilebilmesinin Oniinii
acmustir ki bu sayede hastaligin en dogru sekilde tespit edilmesi saglanmis olacaktir.
Smiflandirma islemi i¢in tiim mimarilerde transfer 6grenme i¢in kullanilan veri seti ImageNet
veri setidir. EfficientNet B2 modelinin tercih edilmesine sebep olan hiper parametre degerleri;
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kayip fonksiyonu (Categorical Crossentropy), aktivasyon fonksiyonu (Softmax, Relu),
ogrenme katsayisi (0.001), momentum katsayisi (0.99), epoch sayisi (15), optimizasyon
algoritmasi (Adamax) olarak belirlenmistir.
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= aldation loss
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Sekil 10. EfficientNet B2 Sonuglar

3.2 Segmentasyon
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Sekil 11. Segmentasyon Islemi Is Akis Semasi (Workflow Diagram)

3.2.1 Veri Seti Icerigi

Karar destek sisteminin bir diger asamasi olan segmentasyon isleminde veriler ADNI
(Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative) veri tabaninda alinmis olup 35 ve 100 etiketli
veri klasoriinden olusmaktadir. Veri seti kullanilirken veriler DICOM formatindan PNG
formatina doniistiiriilmiistiir. Beynin sag ve sol kisim hippocampus bdlgesinin etiketlenmis
oldugu MRI verileri Axial diizlemde goriintiilenmektedir. 35 etiketli klasérden olusan veri
iceriginde 6615 beynin sag kisminin, 6615 ise beynin sol kisminin etiketlendigi veriler mevcut
olup; 100 etiketli klasdrden olusan veri igerigi ise 18900 beynin sag kisminin, 18900 beynin sol
kismmin etiketlendigi verilerden olugsmaktadir. Buradan beynin sag ve sol kismi i¢in 51030
etiketli verinin oldugu goriilmektedir [15].

3.2.2 Kullanilan Yoéntem ve Mimari

Saglikta yapay zekd calismalarmmda segmentasyon modelleri ig¢in yaptigimiz arastirmalar
sonucunda en etkili yontemin U-Net mimarisi oldugu goriilmiis olup U-Net mimarisi
segmentasyon islemleri i¢in kullanilmustir.



U-Net, Freiburg Universitesi Bilgisayar Bilimleri Departmaninda biyomedikal goriintii
segmentasyonu i¢in gelistirilmis evrigimsel bir sinir agidir. Ag, tamamen evrisimli aga dayalidir
ve mimarisi, daha az egitim goriintiisii ile ¢alismak ve daha kesin segmentasyonlar saglamak
icin modifiye edilmis ve genisletilmistir. Bu asamada goriintii segmentasyon probleminin
¢6zUmu icin U-Net mimarisini temel alacak bir model olusturulup kullanilmistir. Modelin
olusum siirecinde Google’in iicretsiz ve acik kaynak sistemi olan Tensorflow ve Keras
kiitiiphanesi kullanilmistir. U-Net mimarisinin temelinde giriste verilen goriintiiler c¢ikista
segmente edilmis olarak alinmaktadir. U-Net ismini Sekil 12°deki gibi U harfine benzeyen
mimarisinden almakta olup asagida mimari goriilmektedir [16] [17].

|
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Sekil 12. U-Net Mimarisi

U-Net mimarisinin ¢ikisinda bir tamamen baglh katman (fully connected) katmani
bulunmamaktadir. Sadece evrisimli (convolutional) katmanlardan olusmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak katmanlar arasinda ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. U-Net
mimarisinin 2 temel yapis1 vardir. Birinci asama da smir bolgesinde bulunan pikseller
goriintiilerin cevresine eklenerek biiyiitiilmektedir. Ikinci yarida ise ters evrisim islemi baslar
ve goriintii ¢ikista orijinal boyutuna tekrar getirilmektedir. Modelimiz de evrisimli katmanlar
arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cikis
katmanindan 6nce Softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Modeli egitmek igin
kullanilacak goriintiiler ve onlara ait maske gorintiileri modele verilmeden Once bazi
islemlerden gecirilmistir. Oncelikle veriler yeniden boyutlandirilarak (256x256) numpy
kiitliphanesi yardimi ile array (dizi) haline getirilip bir listede tutulmustur. Daha sonra keras
kiitiiphanesi kullanarak veriler egitim i¢in normallestirilmistir. Model egitimi baslatilmadan
once derleme islemi igin gerekli ayarlamalar yapilmistir. Optimizasyon yontemi olarak Adam
optimizer, Loss(kayip) fonksiyonu olarak Binary Cross Entropy fonksiyonu, tahminleyici
performansini 6lgmek icin Mse metrigi kullanilmistir.

3.2.3 Segmentasyon Sonuclari

Ortalama Kare Hatas1 (MSE) tahmin edilen sonuglarin gergek sayidan ne kadar farkl olduguna
dair bize mutlak bir say1 vermektedir. Ayrica karesi alinmis hata kaybmin (loss) beklenen
degerine karsilik gelen bir risk fonksiyonudur.

MSE degeri sifira yakin olan tahminleyicilerin daha iyi bir performans gosterdigi
soylenebilmektedir. Etiketlenmis verilerin egitimi loss ve mse metrikleri ile 25 epoch da
tamamlanmig olup Sekil 13’te egitim sonuglarmma yer verilmektedir. Egitimde elde edilen
sonuglar dogrultusunda Sekil 14 ve 15° de etiketli MRI verilerinin tahmin sonuglarina da yer
verilmistir.
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4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Smiflandirma ve segmentasyon adimlarindan sonra projenin kullanilabilir bir platformda
sunulmasi planlanmaktadir. Bu platformun tiim saglik kuruluslarina entegre edilmesi kisa
stirede gergeklesecektir. Proje i¢in planladigimiz platform segilen gorseli 6nce smiflandirip
ardindan MildDemented, VeryMildDemented veya ModerateDemented evre tespiti durumunda
segmentasyon islemine gonderip sorunlu bolgenin etiketlenmesini saglayacaktir. Saglik
calisanina smiflandirma tiirii ve etiketleme yapildiysa etiketli goriintii gosterilecektir. Proje
kapsaminda ilerleyen siireclerde gerekli durumlarda web veya masaiistii uygulama; ¢evrimici
veya c¢evrimdisi ¢aligma olanagi saglanacak sekilde revize edilmesi miimkiindiir.

Proje ekstra maliyet gerektirmeden internet altyapisinin bulundugu tiim saglik kuruluslaria
hizlica entegre edilebilir olup kullanimi kolaydir. Aragtirmalar sonucunda iilkemizde veya
diinyada hali hazirda smiflandirma veya segmentasyon yapan projeler yer almaktadir [2].
Ancak sundugumuz baglamda bir sistem ile karsilasilmamistir. Ciinkii 6zgiinliik bdlimiinde
belirtildigi gibi smiflandirma iglemi i¢in farkli diizlemlerden MRI goriintiilerinin kullanilmas1
ve hippocampusun erken teshisteki 6nemi géz Oniine alinarak segmentasyonun bu bdlgede
yapilmas: yiiriitiilen ¢aligmalara istiinliik saglayacaktir.
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Bu nedenle dogru yatrim ve planlamalarla basta iilkemiz sonrasinda diinyada saglik
kuruluslarinda ticari amagcla kullanilabilecektir. Proje bu baglamda uygulanabilir olup projenin
ticarilegsme potansiyelinin yiiksek oldugu dngoriilmektedir.

Alzheimer hastalig1 giincel ve siirekli degiskenlik gosteren bir hastalik oldugundan yaptigimiz
projede smiflandirma ve segmentasyon islemleri i¢in uygun araliklarla yeni model denemeleri
yeni veriler ile yapilmali ve kontrolii saglanmalidir. Modellerde giincel kalmak proje icgin
stirekli bir ig giicii ihtiyact anlamimna gelmektedir. Projeyi olumsuz yonde etkileyebilecek
unsurlardan bir digeri ve en dnemlisi %3,16 oraninda olusabilecek hata yapay zeka projeleri
icin diisik bir oran olmakla birlikte saglik sektoriinde oldugunda ciddi bir sorun teskil
edebilmektedir. Konflizyon matrisi incelendiginde saglikli bireylere hasta veya hasta bireylere
saglikli teshisi konulmadig1 goriilmektedir. Yine konflizyon matrisine bakildiginda modelin
MildDemented-VeryMildDemented evrelerinde yaptigi hatali teshis fark edilmektedir. Projede
erken teshis bliyiik 6nem tasidigindan bu hatali teshisler proje i¢in risk teskil etmektedir.
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