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Hareket izleme ve destek sistemleri

Kronik hastalik takibine yonelik giyilebilir teknolojiler

Gorme engelli bireyler i¢in hastane i¢i yonlendirme sistemleri
Gereksiz antibiyotik kullanimini azaltmaya yonelik teknolojiler
Nefes bilesenlerinden hastalik teshisi yapabilen sistemler
Fiziksel tip ve rehabilitasyona yonelik teknolojiler

Ortez ve protez teknolojileri

Hastalik teshisine yonelik karar destek sistemleri

X OOOOOOaO



1. Problem Tanimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Diinya ¢apinda genis prevalansa sahip olan Multipl Skleroz (MS), geng eriskinlerde edinilmis
norolojik sakatligin temel nedenlerinden biridir [1]. MS hastaligi, santral sinir sisteminin
beyin ve omuriligin inflamatuar (yangisal) bir hastaligidir. Hastalik evrimi, otoimmiin ve
inflamatuar merkezi sinir sistemi demiyelinizasyonunun ve aksonal transeksiyonun
ongoriilemeyen alevlenmeleri ile kendini gosterir [12-15]. MS hastaliginin belirtileri kisiye
gore degisebilmekle beraber uyusukluk, gii¢ kaybi, spazm, gérme kaybi, ¢ift gorme, idrar
kacirma, denge kaybi, yorgunluk, depresyon gibi sikayetler MS hastaliginin en yaygin
belirtileridir. Hastalik nedenlerine cevresel faktorler, etnik koken, virislerin etkisi, Kalitim,
genetik faktorler, kan ve beyin arasindaki bariyerin hasari, anne karninda olusan biyokimyasal
olaylar, diyet ve vitamin yetmezlikleri, alerjik reaksiyonlar siralanabilir. Hastaligin seyrine
gore farkli MS evreleri mevcuttur. Ayrica MS hastaligi tanisinin konulmasi olduk¢a zordur.
MS' in erken evresi, spesifik olmayan klinik goriinlim nedeniyle yetersiz teshis
edilebildiginden, Manyetik Rezonans (MR) tani1 koymada hastaligin evresini tahmin etmede
onemli rol oynamaktadir. MR goriintiilerindeki beyin lezyonlari, MS tanisi i¢in beyin ve
omurilik hakkinda etkili bir biyobelirtectir. Bu lezyonlarin tespiti zahmetli, zaman alic1 ve
radyolog deneyimine bagli oldugundan dogru teshiste bulunmak, tedavi yontemini belirlemek
oldukca zordur.

Halihazirda MS teshis yontemleri, Klinik belirtilerin bir kombinasyonu ile MR goriintiileme
kullanilarak yaygin olarak teshis edilmektedir [1,3]. Bu sebeple MR goériintiilerinin incelenip
yorumlanmasi zordur ve tecriibeli personele ihtiya¢ duyulmaktadir. MR verilerini ve klinik
verileri kullanarak makine 6grenmesi ile yiiksek dogrulukta teshis yapmak miimkiin olabilir
[2-4]. Daha dogru teshis ile hastaya uygulanacak tedavi yontemi belirlenerek iyilesme orani
artmas1 istenmektedir. Mevcut gelistirilen sistemlerde diisiik dogruluk ve hassasiyet elde
edilmistir. Ayrica mevcut calismalar sadece hasta/saglikli teshisi ve hastalik evre tayini
(hafif- orta-siddetli) yapilmistir [1,2,5]. Yapilan evre tayini hastalik tiirlerini belirlemede
yetersiz olup gerekli tedavi igin net teshis saglayamamakla birlikte, uzman personele ihtiyag
duyulmakta ve zaman kaybina yol agmaktadir.

2. Ozgiinliik

Proje onerimiz etik kurallara uygun olarak elde edilen MR goriintiileri ve klinik verilerin
kullanilarak MS hastaliginin teshisi, hastalik tipi ve evre tayininin gergeklestirilmesi
lizerinedir. Burada literatiirde var olan galismalarin aksine sadece evre tayini degil dnce MS
hastalik tipi belirlenecek ardindan hastalik tipine gore evre teshisi gerceklestirilerek ¢ift etiket
analizi yapilacaktir. Yapilan analizlerde yiiksek dogruluk, hassasiyet ve performans kriterleri
saglanarak kullanima sunulmasi planlanmaktadir. Literatiirde MS-yapay zeka calismalarinda
kullanilan hasta 6rnek sayisi 6zellik sayisinin on katindan az oldugu ig¢in aktif kullanima
uygun degildir [1,9-11,18]. Calismamizda Ozellik sayisinin en az 10 kati 6rnek sayisi
kullanilarak giivenirliligi ve kullanilabilirligi artirilmasi hedeflenmistir. Kullanilan yapay zeka
altyapis1 diger programlara kiyasla kullanimi oldukga kolaydir ve ilgili personeller tarafindan
kolayca kullanilabilecegi ongoriilmektedir. Ayrica MATLAB programinin erisim kolaylig ile
kliniklerdeki halihazirda var olan sistemlere harici bir ekipman gerekmeden kolaylikla
kurulum saglanabilir. Sistemin siirekli yeni gelen verilerle yenilenebilmesi i¢in, soru olarak
yoneltilen veriyi yanitladiktan sonra veri setine ekleyerek siirekli yenilenmeyi, gelismeyi ve
daha dogru sonug iiretmeyi gerceklestirecektir.

Ayrica ¢alismamiz Saglik Sanayiye katki saglayarak tlilkemizin saglik sektoriinde s6z sahibi
olmasini hedeflenmistir.



3. Yontem

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin verileri nasil 6grendigine odaklanan bilimsel bir disiplindir
ve yapay zekanin bir alt kiimesidir. Sisteme tanitilan 6zelliklerden yola ¢ikilarak verilerin
hangi sinifa ait oldugu tahmini gergeklestirmektedir [16,17]. Temel amac¢ veriyi yiiksek
performanslh sekilde genelleyebilen model olusturmaktir. Bunlar i¢in karar agaglari, destek
vektor makineleri, lineer regresyon veya yapay sinir aglarn gibi bircok model
kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak makine 6grenme modelinde en diisiik hatayr olusturacak
parametreler ve sistemin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Makine 6grenimi saglik sektdriinde
teshiste bir¢ok olanak saglayarak vaz geg¢ilmez bir platform olmustur.

Projemizde, MS hastalig1 teshis edilip alt tip belirlenmesi ve evreleme siniflandirilmasi i¢in
elde edilen MR ve klinik veri setleri kullanilmaktadir. Bu veri setleri daha 6nce bir¢cok yapay
zeka uygulamasina olanak taniyan MATLAB programi iizerinden olusturulan sistemde
kodlamalar yapilarak optimum sonuca ulasilacaktir.
Calismamizda kullanacagimiz MR ve klinik veriler T.C. Saglik Bakanlig1 veri tabanindan ve
literatiirde bulunan ¢alismalardan elde edilecektir. Calismamizin prototip asamasindaki veriler
Corum Erol Olgok Egitim ve Arastirma Hastanesi ve Erciyes Universitesi Egitim ve
Arastirma Hastanesi tarafindan etik kurallar cercevesinde c¢alismaya sunulmustur. Ekip
iiyelerimizden noroloji uzmani Dr. Handan Teker ve Dr. Recep Baydemir dnciiliigtinde datalar
elde edilmistir. Veri seti MS hastast ve Saglikli hastalar olmak iizere esit dagilimda oldugu
gorilmistiir. Projede elde edilen goriintiilerden T2 agirlikli goriintiiler kullanilacaktir. Asagida
caligmanin gergeklesmesi i¢in gereken temel adimlar verilmistir ve calismanin prototipi Sekil
1’de sematize edilmistir.

- MS hastalig1 tipleri (Benign MS, Relapsing-remitting MS, Sekonder Progressif MS,
Primer Progressif MS, Marburg Tipi MS) ve saglikli grup MR goriintiilerinden olusan
dengeli dagiliml1 veri seti olusturulacaktir.

- Olusturulan verilen goriintii isleme ile yapay zekd uygulamasi i¢in uygun hale
getirilecektir.

- Yapay sinir a§ modeli olusturulacak ve hastalik siniflandirmasi yapilacaktir.

- Smiflandirlan hastalik tasarlanan ara-yiiz ile evre tayini i¢in yeni veri setini
olusturacaktir.

- Yeni yapay sinir ag modelinde evre tayini gerceklestirilecektir.
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Sekil 1. MS teshis ve evre belirleme grafiksel 6zeti

3.1.Verilerin alinmasi ve Sisteme yiiklenmesi
MR goriintiileri oncelikle piksellere ayrilarak sayisal veri matrisine doniistiiriilecektir. Burada
her piksel matrisin her bir elemanini temsil etmektedir. Elde edilen matrise MS hastalig: ilgili
klinik veriler ilave edilerek veri seti olusumu tamamlanacaktir. Burada klinik verilerin
eklenmesi yapay zekada o6zellik sayisini artirarak dogruluk orani yiiksek hassas sistemler elde
etmemizi saglayacaktir.
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Sekil 2. MR goriintiilerinin sayisal verilere doniistiiriilmesi



Elde edilen MR ve klinik verilerden olusan veri seti matrisi, dosya uzantist cvs.olan bir
dosyaya yiiklenecektir. Daha sonra bu veri seti ‘load veri.mat’ komutu ile MATLAB
sistemine aktarilacaktir. Oncelikle verilerin dagilimini kontrol etmek igin ‘tabulate’ komutu
ile veri kiimesi incelenecektir. Verilerin dengesiz olma durumunda veri dengeleme islemi
uygulanacaktir. Ardindan sisteme yiiklenen veri seti Train, Test ve Validasyon kiimelerine
ayrilacaktir. Kiimeleri olustururken veri setini Train veri seti %50, Test veri seti %50 olacak
sekilde kiimelenmektedir. Burada egitim oram diislik tutularak elde edilecek dogruluk oranin
yiiksek olmasi ile saha kullanimina uygunlugu hedeflenmistir. Elde edilen Train veri kiimesi
olusturulan yapay sinir aglarina verilerek sistemin egitilmesi ger¢eklesecektir.

3.2.Yapay Sinir Aglarinin Olusturulmasi
Yapay sinir aglar1 (YSA) biyolojik sinir aglarmin yapisina benzetilerek elde edilmistir. Burada
ogrenme ve 6grendigi en dogru bilgiyi uygulayabilme prensibi esastir [6]. Asagidaki gorselde
YSA temel modeli gdsterilmistir. Bir yapay sinir hiicresi bes boliimden olugsmaktadir [8].
1.Girdiler: Girdiler noronlara gelen verilerdir. Bu girdilerden gelen veriler biyolojik sinir
hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak iizere néron ¢ekirdegine gonderilir.

2. Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler lizerinden ¢ekirdege ulagsmadan
once geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilarak cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin
iiretilerek cikti tizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir.

3.Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir yapay sinir
hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan
bir fonksiyondur.

4.Aktivasyon fonksiyonu: Onceki katmandaki tiim girdilerin agirlikli toplamini alan ve daha
sonra bir ¢ikis degeri (tipik olarak dogrusal olmayan) iireten ve bir sonraki katmana gegiren
bir fonksiyondur.

Asagidaki gorsellerde bir yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli ve YSA temel modeli
gosterilmistir.
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Sekil 3. A) Yapay Sinir Hiicre Modeli B) Yapay Sinir Ag Modeli [8]

Calismamizda oncelikli olarak bir YSA olusturulacaktir. Bu YSA modelinde ara katman noron
sayis1 belirlenecektir. Bu noron sayisi daha sonra sistem ¢iktisinda istenilen oranlara ulagmak
icin modifiye edilebilir durumdadir. Daha sonra egitim fonksiyonlar1 belirlenecektir.
Sistemimiz ‘taraimlm’, ‘trainscg’, ‘traincgf’, ‘traincgp’, ‘trainoss’, ‘trainbr’, ‘trainbfg’,
‘trainrp’ fonksiyonlarini icermektedir. Bu fonksiyonlarin her biri sistemde calistirilip optimum
cevap veren fonksiyon secilecektir.

Model olusturulurken ‘feedforwardnet’ komutu ile N ndronlu ve yukarida bahsedilen
fonksiyonlar1 kullanan bir ag§ tanimlanacaktir. Calismada hedeflenen YSA yapisi ¢cok katmanli
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olmas1 planlanmistir. Bu asamada ‘hiddenLayerSize’ komutu ile ara katman sayisi ve bu
katmanlarin ndéron sayisi belirlenecektir. Olusturulan model train veri kiimesi ile egitilerek
egitimli ag yapisi olusturulacaktir. Bu ag yapisi ‘viev’ komutu ile gorsellestirilebilir. Olusan
ag yapisinin performans degerlendirme kriterleri ile dogruluk oranlari saptanacaktir.
YSA’larinda egitim dogruluk orami sistemin verileri 6grenme yerine ezberleme yoluna
gitmesinden 6tiirii %100 olmasi istenmez ama bu oranin yiiksek olmasi sistemin bize dogru
calistiginin gostergelerinden biridir. Egitilen agin ardindan test siireci baslatilacaktir. Burada
Train veri seti ile egitilen aga direkt test veri seti soru olarak yonlendirilecek ve sistem
cevaplar1 kontrol edilerek dogruluk orani belirlenecektir. Burada dogruluk orani olabildigince
yliksek istenmektedir. Ayrica train dogruluk orani ve test dogruluk oranlari ile toplam veri
setinin basar1 oram1 belirlenecektir. Sonuglar1 Roc egrisi ve Confussion matrisine aktararak
gorsellestirilecektir. Asagida olusacak sistem kodlamasindan bir kesit, sema ve aciklamalari
verilmistir.

%% yapay sinir Aglari
%Noron sayisi

%n=20;

%modelin olusturulmasi
trainFcn="trainlm’;
hiddenLayerSize = [10 5 15];

net = feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="logsig’;
net.layers{2}.transferFcn="logsig’;
net.layers{3}.transferFcn="tansig’;

%Modelin egitilmesi
[net,tr]= train(net,Egitim,Egitimc);
%Egitilmis modelin test edilmesi
Egitims= round(net(Egitim));
%][a,b,c,d]= confusion(Egitimc,Egitims)
%plotconfusion(Egitimc,Egitims)
plotroc(Egitimc,Egitims)

YSA modelinin giris, gizli
katman sayilar1 ve ndron
sayilarina bagli olarak sematik
gosterim

Confusion matrisi bir hata
matrisidir. ' YSA ile islenen
verilerin sonucunda dogru ve
yanlis cevaplarimin istatikligini
yapmamizi saglar

True class

Downwand Initial Cplmum  Tronsiend Upward
Predicied dass
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Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 sistem ¢iktilar1 a) YSA modeli b) Confusion matrisi ¢) ROC egrisi
[7]

Calismamiz daha once belirtildigi gibi iki asamali olacaktir. Yukarida agiklanan asamada
Benign MS, Relapsing-remitting MS, Sekonder Progressif MS, Primer Progressif MS,
Marburg Tipi MS ve saglikli grup siniflandirmasi yapilacaktir. Bu arada belirlenen hastalik
tipleri bizim yeni veri setlerimizi olusturacaktir. Yukarida agiklanan Train, Test, Vadilasyon
kiimeleri olusturulacak ve her biri yeniden hastalik tipi ile egitilen aglara yonlendirilecektir.
Burada hedeflenen siniflandirma hastalik tiplerinin baslangig, orta ve son evrelere ayrilmasini
gergeklestirilmesidir. Bu smiflandirma i¢in yine yukarda belirtilen fonksiyonlar, Performans
degerlendirme kriterleri ve sonug gostergeleri kullanilacaktir.

4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Projemiz potansiyel uygulamaya oldukca elverislidir. Calismamiz erisilmesi kolay MATLAB
platformu {iizerinden yiiriitiilecektir. Boylece herhangi bir ekipman gerektirmeden halihazirda
var olan bilgisayar sistemlerine MATLAB kurulumu yapilarak kliniklerde kullanimi
saglanacaktir. Programa yazilim yapilmasi i¢in T.C. Saglik Bakanligi’nin oldukca genis veri
setleri kullanilmas1 hedeflenmistir. Bugiine kadar alinan MR goériintiileri ve klinik verileri
goriintii isleme ardindan yapay zeka uygulamasina verilerek sistemin kullanim i¢in kolaylikla
olusturula bilinecektir. Burada literatiirde verilen wverilenlerin aksine daha c¢ok veri
kullanilarak sistemin dogrulugu arttirilmasi hedeflenmistir. Literatiirde yapilan analizlerin
ornek sayisi az olmasi nedeniyle kullanimi artan veri sayisi ile dogruluk, hassasiyet artacaktir.
Ayrica sisteme siniflandirmak icin girilen veriler analizleri yapildiktan sonra ana veri setine
otomatik kayit ile veri setinin zenginlesmesini saglayarak siirekli kendini yenileyen bir
program gelistirilmesi kullanicilar tarafinda biiyiik ilgi ¢cekecektir.

MATLAB kolaylikla bilgisayara entegre edilebilen ve sahada aktif ¢alisan personel tarafindan
kolaylikla kullanilabilecek bir program olmasindan dolayi biiyiik ilgi ¢cekecektir. Calismamiz
kliniklerde harici bir cihaz gerektirmedigi i¢in ayrica ilgi ¢ekicidir. Yapay zeka uygulamasi
sahada aktif calisan personellerin yiikiinii hafifletecek ve daha hizli cevaplar alarak zaman
kaybinin oniine gegecektir.
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