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Oz
Yapay zekdnmin saghk hizmetlerinin seklini degistirmeye
bagslamasiyla beraber giindeme gelen ve klinik arastirmalarda
gelistirilen uygulamalarin hayata gegirilmesinin éniinde duran
cesitli zorluklar vardir. Bu zorluklar; veri seti hazirlamaktan
onisleme tekniklerine, model egitiminden modelin ¢iktilarmin
yorumlanmasina kadar model gelistirme siirecinin neredeyse
her fazinda problem yaratmakta hatta hatali ve yanli
modellerin gelistirilmesine sebep olmaktadir. Bu ¢alismada,
yvapay zekamin potansiyelinin ortaya koyulmasini engelleyen
zorluklarin, yapay zekd uzmanlart ve saghk ¢alisanlart
arasindaki is birligi ile yani veri ve deneyimin birlestirilmesiyle
miimkiin olacagini vurgulayan bir yol haritasi sunulmugtur. Bu
yol haritasindaki her adimda karsilasilan zorluklar ve onerilen
¢oziimler, ¢esitli saglik uygulamalart ile orneklendirilmistir. Bu
yol haritasimin, uygulayicilara farkli bakis agilart sunmasi,
gelistirilecek modellerin performansini iyilestirmesi ve ger¢ek
diinya uygulamalarinin artisinda rol oynamasi beklenmektedir.

Anahtar kelimeler: yapay zeka, klinik arastirma, yol haritasi

Abstract

There are various difficulties that stand in the way of the
implementation of applications developed in clinical research,
which came to the fore with artificial intelligence starting to
change the shape of health services. These difficulties create
problems in almost every phase of the model development
process, from data set preparation to preprocessing techniques,
from model training to interpretation of model outputs, and
even lead to the development of faulty and biased models. In
this study, a roadmap is presented emphasizing that the
challenges that prevent the realization of the potential of
artificial intelligence will be possible with the cooperation
between  artificial intelligence experts and healthcare
professionals, that is, by combining data and experience. The

challenges and suggested solutions at each step in this roadmap
are exemplified by various health practices. It is expected that
this roadmap will offer different perspectives to practitioners,
improve the performance of the models to be developed, and
play a role in increasing real-world applications.
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1. Giris

Yapay zeka; karmasik makinelerde insan benzeri akill
davranis1 yapay olarak yaratmak ve simiile etmek igin
tasarlanmis bilgisayar bilimi dalidir. Saglik hizmetlerinde
yapay zekd ise teshis, tedavi, tahmin ve dnlem gibi amaglar
dogrultusunda saghk verisindeki Oriintiileri ortaya ¢ikarmayi
hedefler [1]. Bu baglamda yapay zekd, hem hizmetlerin
erigimini, kalitesini ve verimliligini iyilestirmek hem de degere
dayali saglik sistemleri olusturmak igin stratejik bir kaldirag
gorevi tagimaktadir.

Saglik verileri; hem hasta kayitlarindan, tanisal goriintiilerden
ve raporlardan gelen statik verileri hem de basucu
monitorlerinden veya uzaktan hasta izleme cihazlarindan gelen
dinamik wverileri kapsar ve dogasi geregi biiyik oOlgide
yapilandirtlmamistir [2]. Bu tiir karmasik ve dinamik verileri
islemek, geleneksel analitik araglarin kapasitesinin Otesine
geger. Bu verilerden anlamli i¢ gorii elde etmek ise, biiyiik veri
analitigi ve yapay zeka uygulamalari ile miimkiindiir.

Yapay zeka uygulamalarindan en ¢ok yararlanan saglik alanlari
Sekil 1’de gorsellestirildigi tizere sekiz baslik altinda ele
alinmaktadir [3,4]. Degere dayali saglik hizmetleri; bakim
yollari, tedaviler ve maliyetlerle ilgili verilerin analizi ile belirli
performans 6lgiitlerini karsilayarak saglik hizmetinin kalitesini
ve etkililigini iyilestirmek icin saglik hizmeti saglayicisina
finansal tesvikler sunan bir modeldir. Hasta destegi; hastalar
tarafindan bildirilen saglik sonuglarinin toplanmasina ek
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olarak,  hastalarm  saglik  okuryazarligr  diizeylerini
gliclendirmek ve klinik arastirma ¢aligmalarina dahil etmek i¢in
forum veya sohbet robotlar1 gibi firsatlarin olusturulmasini
ifade etmektedir. Hassas tip; genetik verilerin hastaliklar,
tedaviler ve sonuclarla birlikte sistematik olarak toplanmasi ve
analizi ile hastalara zarar vermekten kaginarak en iyi tedavilerin
secilmesi veya olusturulmas siirecidir. T akis1 optimizasyonu;
birden ¢ok departmani, personeli ve varligi kapsayan dinamik
hastane kosullarinda {iretkenligi artiran verimli kaynak
kullanimi gereksinimlerini ifade etmektedir. Paylagilan karar
destegi; hastalara kendi saglik verileri iizerinde kontrol ve i¢
goril saglayarak daha yiiksek uyum oranlar1 ve daha diisiik ilag
maliyetleri elde etmeyi amagclayan siiregtir. Evde bakim; akilli
ev teknolojilerini, giyilebilir cihazlari, klinik verileri ve
periyodik yagamsal belirti 6l¢iimlerini birlestirerek evde bakim
veya ayakta tedavi ic¢in uzaktan destek saglanmasidir.
Enfeksiyon Kontrolil; hastanede edinilen veya saglik bakimi ile
iliskili olan ve yiiksek oranda 6liimle sonuglanan enfeksiyonun
tahmini ve onlenmesiyle ilgili disiplindir. Son olarak, klinik
arastirma; birgok farkli kaynaktan gelen biiyiik hacimli saglk
verilerindeki gizli oriintiileri ve iligkileri kesfedecek modeller
gelistirerek hastaliklart tahmin etmek, yeni biyobelirtegleri
ortaya koymak ya da kisisellestirilmis ilag tiretmek gibi
amaglarin gergeklestirilmesidir.

Klinik arastirmalar, saghkta yapay zeka uygulamalari arasinda
oldukga biiyiik bir paya sahiptir. Panch ve arkadaslari, yapay
zeka  teknolojilerinin, tip uzmanlarni  faaliyetlerinde
destekleyecegi ve islerini basitlestirecegi goriisiindedir [5].
Benzer sekilde, Jiang ve arkadaglarina gore, yapay zeka
doktorlarm daha iyi klinik kararlar almasma ve hatta saglik
hizmetine 6zgii islevsel alanlarda insan yargisinmm yerini
almasma yardimer olacaktir [6]. Ciinkii, yapay zekd ham
verilerdeki anlamli iligkileri tanimlayabildiginden, birgok tibbi
durumda teshis, tedavi ve tahmin sonuglarint destekleyebilir.
Ek olarak, robotik teknolojileri ile gii¢lendirilen yapay zeka,
rehabilitasyon tedavisi ve cerrahide de fark yaratabilir.

Klinik aragtirmalar i¢in kullanilan verilerin, sagladiklari katma
degeri en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla gesitli ilkelere uyumlu
olmalart  gerekmektedir.  Bu ilkeler;  bulunabilirlik,
erisilebilirlik, birlikte ¢aligabilirlik ve yeniden kullamilabilirlik
olarak Ozetlenebilir [7]. Bulunabilirlik; verinin kalici bir
kaynakta ve zengin meta verilerle agiklanmig olmasini,

erisilebilirlik; verinin standartlastirilmig bir iletisim protokolil
kullanilarak agik, {icretsiz ve evrensel olarak sunulmasini,
birlikte ¢aligabilirlik; bilgi temsilinin nitelikli referanslar iceren
resmi ve yalin bir dille sunulmasini, yeniden kullanilabilirlik
ise; verinin ¢ok sayida dogru ve alakali 6zelliklerle zengin bir
sekilde tanimlanmasini ve alanla ilgili standartlari kargilamasini
ifade etmektedir.

Bu ilkeler ve alan deneyimlerimiz dogrultusunda bu ¢alismada,
giivenli ve anlamli ilerlemeyi hizlandirmaya yénelik bir bakis
acistyla, klinik arastirmalarda yeni yapay zeka coziimleri
tasarlarken, test ederken ve uygularken dikkate alinmasi
gereken kritik adimlar belirlenerek bir yol haritast olarak
sunulmugtur. Bu yol haritasi, basarmin ancak yapay zeka
uzmanlari ve saglik ¢aliganlari arasindaki is birligi ile miimkiin
olacagini vurgulamaktadir.

2. Onerilen Yol Haritas:

Yapay zekanin saglik hizmetlerinde uygulanmasinin, hasta
yonetimi siireglerini iyilestirme gibi acik faydalarmin yani sira
daha az sevk, maliyetleri diisiirme ve zaman tasarrufu gibi
potansiyel ikincil faydalari da bulunmaktadir. Bu faydalari
ortaya ¢ikarmak veya daha belirgin kilmak i¢in onerilen ve alan
uzmanlari, karar vericiler ve kullanicilar dahil olmak tizere
disiplinler arasi ekipler tarafindan gergeklestirilmesi beklenen
klinik arasgtirmalarda gelistirilen yapay zeka modelleri i¢in yol
haritast Sekil 2’de wverildigi iizere dort temel adimdan
olusmaktadir.

2.1. Dogru problemi se¢mek

Saglik hizmetlerinin amaci daha kisisel, ongoriicii, onleyici ve
katilimer olmaktir ve yapay zeka bu yonlerde biiyiik katkilar
saglayabilir [8]. Dogru sorular soruldugunda yapay zeka, biiyiik
verilerde gizli olan ve klinik kararlarda rolii olabilecek dikkate
deger bilgileri ortaya ¢tkarma potansiyeline sahiptir. Ne yazik
ki, saglik i¢in yapay zekd uygulamalarmin ilerlemesi, iyi
tanimlanmig sorularin olmamasi ve agiklamali veri kiimelerinin
eksikligi nedeniyle sinirli kalmustir [9]. Pek ¢ok yapay zeka
aragtirmacisi, problemlerin ve ¢oziimlerinin klinik iligkisini
sorgulamadan, ek agiklamalarin hazir oldugu sorulara
odaklanmustir. Verilerle ilgili yakin bilgi eksikligi ¢ogu zaman
yanlis yonlendirilmis problem formiilasyonlarma ve
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coziimlerine yol agar. Bu sebeple, klinik fayday: goz 6niinde
bulundurarak modelin kullanilacagi senaryoya gére dikkatli
bir degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Yeni projelere
baslarken, coziimler gelistirmeden Once ilgili paydaslarin
katilimiyla bu tiir sorunlardan kaginilabilir.

2.2, Veriyi titizlikle hazirlamak

Sorun formiile edildikten ve veri kullanimina iligskin izinler
alindiktan sonra, s6z konusu sorun ile uygunlugu agisindan
mevcut verinin detaylica incelenmesi gerekmektedir. Bu
siiregte dikkat edilmesi gereken dort unsur bulunmaktadir [10].
[lk unsur, belirli bir sonucu tahmin ederken, verilerin nasil ve
ne zaman toplandig1 ve verilerin hangi amaca hizmet ettiginin
belirlenmesidir. Ikinci unsur, verilerin toplanma sekillerindeki
farkliliklarm anlasiimast ve hesaba katilmasidir. Ugiincii
unsur, egitim verisinin modelin kullanilacag: ortam kritik bir
sekilde

temsil etmesi gerekliligidir. Son wunsur ise, model
giivenilirligini azaltan 6nyargilarin giderilmesidir.

2.2.1. Agik veri ile gercek diinya verisi arasindaki farkliliklar

Saglik alaninda bir¢ok arastirma agik veri setleri iizerinden
yapilmaktadir. Agik veriler lizerinden uygulanan ve model
kargilagtirmast yapan caligmalar ne kadar degerli olsa da
gercek diinyada kullanilacak bir modelin aragtirma ve
gelistirme asamalarina ¢ok benzememektedir. Diisiiniilenin
aksine, {iriin olarak sunulmasi planlanan bir yapay zeka
modelinin arastirma ve gelistirme siirecinin biiyiik bir kismin,
veri problemleri ve bunlara iiretilen sonuglar olusturmaktadir.

Burada dikkat edilmesi gereken ilk husus, literatiirde
gbzlemlenen spesifik konu tizerinden paylagilmis agik ve hazir
veri setleri ile gercek diinyada elde edilmig veri setleri
arasindaki  farkliliklart  ortaya  koymak  olacaktir.
Arastirmacilarin ~ kullandiklar1 ~ verilerden  anomalileri
ayirmalar;, ancak uzmanlik bilgisi elde edildiginde
gerceklestirilebilmektedir. Ornek olarak, BRATS 2018 [11]
veri setinde kullanilan beyin manyetik rezonans (MR)
goriintiileri bazi 6n islemelerden gegmis ve kafatasi ¢ikarilmig
gortintiilerdir. Gergek hayatta ise ulastigmniz verilerin hepsinin
beyin olmasi bile miimkiin olmayabilir. Arastirmact, elindeki
veriyi istedigi hale getirmek i¢in alan bilgisini kullanarak dnce
ilgili  organin  ¢ekimi  oldugundan emin  olmali,
eksenel/sagital/koronal ¢ekimler arasindaki fark: incelemeli ve

secim yapmali, bundan sonra ise T1/T2/flair gibi ¢cekim tarzlar
tizerinden bir analiz gergeklestirmelidir.

Bu analizler sonucunda biiyiik veri yigminin igerisinden ilgili
olan kisimlarin ¢ikarilmasi ile yapay zekd modelinin daha
dogru veri iizerinden 0grenmesi saglanacaktir.  Fakat bu
asamaya gelmek icin bile verinin teknik elementleri
ogrenilmeli, saglik ¢alisanlarindan gelen bilgi ile mithendislik
bilgisi birlestirilip, dogru se¢imin yapilmasi gerekmektedir.

Bir diger konu ise, st verinin kullanilabilirligidir.
Goriintlileme cihazlar veri ile birlikte kapsamli bir {ist veri
paylasmakta, bu paylasilan st veriden gerekli bilgiler
alinabilmektedir. Ust veriyi okuma yetenegi, alan bilgisinin
artist ile gelismektedir. Ust verinin kullaniimasi ise, verilerin
temizlenmesi asamasinda biiyiik avantaj saglamaktadir.

Veriler temizlendikten sonra ise hangi tiir verilerin hangi
gorevlerde ne sekilde kullamilacagi, doktorlarin alan bilgisi
sayesinde daha gilivenilir olarak gerceklestirilmektedir.
Ornegin, eger gekim agis1 veya ilag dozu degisiklikleri gibi
konseptlerle olusan farkli veri alt tiirleri, doktorlar tarafindan
farkli problemlerin saptanmasinda kullaniliyorsa yapay zeka
modellerinin  egitiminde de bu bilgilerin goz Gniinde
bulundurulmasi gerekmektedir.

2.2.2. Veri problemlerinin saptanmasi

Verideki anomaliler ayiklandiktan ve ilgili kisim segildikten
sonra, verinin dogasindan kaynaklanan problemlerin
coziilmesi gerekmektedir. Saglik alaninda tutulan herhangi bir
veri insan faktorii yiiziinden hatali tutulmus olabilir. Bu
hatalar; ¢ekim hatalari, teknisyen hatalari, etiketleme hatalar
gibi farkli tiirden olabilir.

Hata olmasa da normalin diginda ¢ekilmis bazi goriintiiler de
dikkate almmalidir. Bu gibi durumlarda yapilan ¢ekim
hatalarmin  veya teknik hatalarin yakalanabilmesi igin
aragtirmacilarm normal cekimleri yeterince anlamig olmasi
gerekmektedir. Ornek olarak, rontgeni gekilmis bir kisinin
tizerindeki metallerden ameliyat gegirmis oldugu bilgisinin
¢tkarimu yapilabilmektedir. MR makinesine giren bir hastanin,
yaslilig1 veya rahatsizligi dolayisi ile kafasini daha rahat ve
yan bir sekilde tutup MR’1 cekilebilmektedir. Bu tiir
problemler goz Oniine alindiginda, eger gergek hayatta bu
hastalarin analizinin yapilmasi gerekmekte ise, tiretilen tiriniin
de bu tarz verilerde galigmasindan emin olunmalidir. Bunun
icin ise egitim veri setinin gergek veriyi kapsamli olarak temsil
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etmesi gerekmektedir. Hangi ¢ekimlerin ¢ekim hatasi oldugu
ve analizin yapilamayacag1 ya da hangi ¢ekimlerin gergek
hayatta karsilagilabilir vakalar oldugu bilgisinin doktorlar
tarafindan paylasilmasi, modelin egitildigi veri setinin gergek
hayatta karsilagilan vakalar1 temsil etme giiciinii artiracak ve
bu tiir vakalarda basarili olmasini saglayacaktir.

Cekim hatasi bulunan goriintillerde ise, modelin yanlig
ogrenmemesi icin tekrar bir eleme siireci gergeklestirilmesi
uygun olacaktir. Cekim hatasinin = gériilmesi  gereken
kisimlarin goriilmesini engelledigi durumlarin egitim veri
setinde sikca bulunmasi, Ogrenme yetenegini negatif
etkilemektedir.

Bir diger konu ise, teknisyenin iist veri girisinde yaptigt
hatalarin, verilerin yanlis etiketlenmesiyle sonugclanip,
modelin egitim siirecindeki basarisini  diismesine  yol
acmasidir. Bu problemler, doktorlar tarafindan gelen alan
bilgisi kullanilarak ¢dziilmeli, modelin dogru ve gecerli veriler
ile egitildiginden emin olunmalidir.

Verideki kimi problemleri tanimlamak kolay olsa da bazi
problemlerin ortaya ¢ikmasi gercek hayatta uygulanmadig
siirece miimkiin olamayabilir. Bu tiir problemlerden en
Onemlisi, saglik alaninda kullamlan yapay zeka tabanl
sistemlerin  barindirdigr yanhliklar ve bu yanliliklarin
kaynaklaridir. Saglik alaninda istatistiksel ve sosyal olmak
iizere iki tiir yanlilik bulunmaktadir [12]. Istatistiksel yanlilik;
optimum alt1 Ornekleme, degiskenlerde o6lglim hatast ve
etkilerin heterojenligi gibi nedenlerle gergek temel tahminden
farkli bir sonug iiretilmesini ifade etmektedir. Sosyal yanlilik
ise; ortiik veya acik olarak gergeklestirilen ve belirli bir grup
icin sistematik olarak optimal alt1 sonuglara yol agan esitsizligi
ifade etmektedir. Bu yanhliklar ne kadar ciddiyetle dikkate
almirsa, o kadar giirbiiz modeller olusturulabilecek ve boylece
bu alanda yapilan ¢aligmalarin genelleme kabiliyeti o kadar
artacaktir.

Hem yanliliklar1 hem de hatalart tespit edebilmek adna,
gercek hayat verisi {izerinde test edilen bir {iriinlin basarisiz
oldugu durumlar itina ile analiz edilmeli, doktorlar ve
mithendisler bir araya gelerek hangi tiir verilerde neden hata
olugtugu aragtirilmahdir. Ornegin; model egitiminde orta yas
hastalarin kullanilip testin bebek verisiyle yapilmis olmasi ya
da kadin hastaliklar igin gelistirilecek bir modelde erkeklere
ait verilerin bulunmasi gibi durumlar modelin karar
mekanizmasini  dogrudan etkileyecektir. Bu aragtirmalar
dogrultusunda, modelin daha giirbiiz ¢alismas: i¢in, geriye
doniiliip veri setinde veya egitim siirecinde gerekli
diizeltmelerin ~ yapilmast ya da ek  dogrulama
mekanizmalarinin kurgulanmasi ve modelin tekrar egitilmesi
elzemdir [13].

Bunun yaninda, egitilen modelde kullanilan veri hacminin
artmasinin, yanhliklarin etkisini azaltabilecegi de goz oniinde
bulundurulmahidir. Fakat gercek diinyada modeli biitiin
yanliliklardan kurtaracak verilerin bulunmasi kolay degildir.
Veri hacmi azaldik¢a verideki yanliliklarin, giiriiltiilerin ve
yapayliklarin egitilen modele olan baskist da artacaktir. Bu
sebeple daha kiiciik gercek diinya veri setleri iizerinde
caligirken aragtirmacilarin verideki yanliliklara proaktif bir
sekilde hitap etmesi gerekmektedir. Bu da verinin ¢ok ince
detaylara kadar incelenmesi ve alan bilgisinin edinilmesi ile
miimkiindiir.

Veri hacminin az olmasi, veri dagilimini daha sinirli kalmaya
zorlayaca8: igin, modelin gordiigii verilerin gergek diinyada
kargilagacagi  veriler tarafindan tam olarak temsil
edilmemesine yol agabilecek ve modelin performansim biiyiik
oranda etkileyecektir. Bu sebeple, verinin boyutu azaldik¢a
Onisleme tekniklerinin 6nemi de artmaktadir.

2.2.2. Veri Onisleme

Veri 6n igleme genellikle, her biri farkli bir yapiy1 diizelten
birkag ayri yontemin belirli bir stratejide arka arkaya
uygulanmasi ile gergeklestirilmektedir. Nihai sonuglari
degistirebilme giiciine sahip bu siirecte; giiriiltii giderme,
aykirt deger tespiti, dzellik secimi, Olgekleme ya da eksik
degerlerle baga ¢cikma gibi yontemler uygulanmaktadir [14].

Her tiir veri, kendine 6zgii problemleri barindirdig1 igin bu
problemlerin  her birinin ¢oziimii farkli stratejiler ile
gergeklestirilmektedir. Bu siiregte gerekli dnigleme tiirlerini
ikiye ayirmak miimkiindiir. Birincisi, geleneksel Onigleme
teknikleridir. Ornek olarak, doktorlarm bir MR gbriintiisiinii
incelerken kontrast degisiklikleri yapmak ya da goriintiiniin
tersini almak gibi timorii tespit etmelerini kolaylastiran
yontemler verilebilir. Bu yontemler hem gozle goriilebilir bazi
olgularin daha kolay goriilmesini saglamakta hem de verinin
dogasini kaliplasmus bir sekilde aragtirmacilara sunmaktadir.
Ikincisi ise derin 6grenme yontemlerinin gdrme yeteneginin
spesifik veri iizerinde yaratabilecegi ¢dziimlerdir. Bunlar
geleneksel ve hazir bir sekilde doktorlardan gelen olgular degil
verideki gizli oriintiilerdir. Bu sebeple, alan uzmanligi sadece
doktorlar tarafindan degil aymi zamanda c¢ekimi yapan
teknisyenlerden de saglanmaktadir. Ornegin, bir MR
goriintiisiinde beynin ve kafatasinin digindaki siyah alanlar,
gbzlimiize ne kadar siyah goriinse de bu alanlar aslinda siyahi
temsil eden sifir degerine ¢ok yakin degerlerde piksellerden
olugabilir. Veride topluca bulunan bir giiriiltii problemini
ortaya koyan bu durum, verinin dogasi ve derin dgrenmenin
gorme yetenegi sayesinde tespit edildigi i¢in fark edilmesi
daha zor ve ¢dziilmesi daha kritik olan 6nisleme tiirGidiir.
Farkhh MR goriintiileri arasindaki ¢oziiniirliik ve oran
farkliliklarinin yarattigi problemlerin giderilmesi i¢in, dolgu
ad1 verilen ve belirli alanlara sifir pikselleri konularak
¢Oziiniirlik ve oran esitlemeleri yapilan yontem ile
giderilmektedir. Dolgu yontemi kullanildiginda ise, sifira
yakin siyah goziiken pikseller yiiziinden, belirli ¢oziiniirliikte
ve belirli biiyiiklikte sifirlardan olugan Oriintiiler ortaya
cikaracaktir. Bu problemler saptanmadigr siirece, gelistirilen
modelin bu oriintiiler {izerinden Oznitelik ¢ikarip yanli bir
sonu¢ vermesi kacginilmaz olacaktir. Bu asamada ise
aciklanabilirlik haritalarinin olugturulmast ve yorumlanmasi
¢0ziim olarak kullanilabilir.

Dolgu yontemine alternatif bir bakig agist ise, dolgu kisminda
sifir degerli pikseller yerine goriintiiniin dogasindan gelen
giiriiltilye yakin bir deger ile dolgu yapilmasi veya goriintiideki
biitiin sifira yakin degerlerin sifira gekilecegi bir sekilde
gliriiltii elemesi yapilmasi olabilir. Fakat bu ¢ozim de
beraberinde farkli problemleri getirmektedir. Ornegin, bu
yontem MR goriintiisiindeki beynin igindeki sifira yakin
degerlerin degismesine yol acgarak goriintiide bozukluklar
yaratmakta ve beynin igindeki yapilari degistirmektedir.
Akiler bir ¢oziim olarak, beynin sinirlarin belirlenip onun
diginda kalan biitiin piksellerin sifir yapilmasi diisiiniilebilir.
Bu ¢6ziimiin, MR goriintiileri arasinda c¢ekim cihazi veya
¢ekim tarzi kaynakli farkliliklarn bulunmasi durumunda,
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istenilen sonucu firetemeyecegi g6z oOniinde
bulundurulmalidir. Bu gibi karmasik durumlarda, derin
6grenme modelinin problemlerini farkli derin 6grenme
modelleri ile gidermek miimkiindiir. Tekrar beyin MR’1
iizerinden drneklendirecek olursak; beyinin kisimlarmni ortaya
koyan ayr bir segmentasyon modelinin olusturulmast hem
basarili hem de genellenebilir bir gelismis dnigleme metodu
olarak kullanilabilecektir. Béylece analizin yapilacagt kismin
digindaki kisimlar analize dahil edilmeyecek, bu kisimlardan
olusabilecek yanlhliklarin dniine gegilebilecektir.

Spesifik veri problemleri ise ancak alan uzmanliginin
kullanilmastyla tespit edilebilmekte, bu problemlere ¢oziimler
ise tekrar alan uzmanliklart kullanilarak belirlenmekte ve
gerekirse yeni bir yapay zekd modeli kullanilarak
¢oziilmektedir.

2.3. Yararh bir model gelistirmek

Saglik sistemlerinin etkili yonetimi, 6ziinde bilgi isleme
gorevlerinin bir kafesidir ve iki temel bilgi isleme gorevini
icerir [15]. Birincisi; vakalarin dykii, muayene ve tetkiklere
gore simiflandiriimasi olan tarama ve teshis, ikincisi ise;
gelecekteki bir sonuca ulagmak i¢in ¢ok asamali bir siirecin
planlanmasini, uygulanmasini ve izlenmesini iceren tedavi ve
izlemedir.

Saglik sistemi yonetimi ve bakim saglama alanlarinda bu
siireclerin temel bigimi, hipotez {iretmeyi, hipotez testini ve
eylemi igerir. Yapay zekd, verilerdeki onceden gizlenmis
egilimleri ortaya cikararak bir saghk sistemi i¢indeki hipotez
olugturma ve hipotez testi gorevlerini gelitirme potansiyeline
sahiptir ve bu nedenle hem bireysel hasta hem de sistem
diizeyinde 6nemli etki potansiyeline sahiptir. Yapay zeka,
verilerin dagilimu ile ilgili on varsayimlara dayanmayan ve
verilerde hipotezleri ve hipotez testlerini formiile etmek igin
kullanilabilecek modelleri bulabilen yontemleri kullanarak
mevcut istatistiksel teknikleri genigletir [16]. Bu nedenle,
yapay zekd modellerinin yorumlanmasi daha zor olsa da ¢ok
daha fazla degiskeni modellemeye dahil ederek genellestirme
saglar ve karmagik durumlar i¢in sonuglar iiretebilirler.

Bu basart potansiyelinin agiga ¢ikarilmasinin oniindeki en
6nemli adim, veriyi anlamak ve on isleme yapmaktir. Bu siireg
verimli gegirildikten sonra, yararli modellere ulagmak igin
gerekli olan, modelleme siirecinde farkli yontemlerin ve
parametrelerin ~ kullanilip, ¢esitli  basart  Glgiimlerinde
sagladiklar1 performanslara gore kargilastirmali olarak
degerlendirilerek en ideal segenegin  belirlenmesidir.
Gelistirilen modelin parametrelerinin ve yapisinin degisikligi,
modelin faydasi {izerinde dogrudan etkiye sahiptir. Ornegin,
MR iizerinde timdr tespiti probleminde segilen filtre boyutu;
aranan timorin boyutu ve sekli gibi Ozelliklere gore
ayarlandiginda modelin bagarisi artacaktir.

En ideal ¢Oziimiin belirlenmesi, modelin tasariminda alan
bilgisinin yol gosterici olarak kullanilmasiyla da saglanabilir.
Omek olarak bir MR gériintiisiinii inceleyen radyolog, belirli
biligsel siireglerden gegerek bu MR goriintiisiiniin analizini
gerceklestirmektedir. Radyologun bilincinde yarattigi bu
senaryo ile, spesifik ¢ekimlerin spesifik bolgeleri spesifik
durumlarda 6nem kazanmakta, farkli girdiler farkli sekillerde
kullanilarak teshis yapilmaktadir. Bu alan bilgisinin
kullanilmasi ve derin 6grenme modelinin bu gergek senaryoya
en yakin bir sekilde tasarlanmasi modelin gercek diinya

basarisini biiyiik oranda artirmaktadir. Dikkat mekanizmalart,
coklu girigler veya modellerin birlestirilmesi gibi teknikler
kullanilarak gercek hayatta doktorlarin karar verme siireglerini
taklit edecek sistemlerin tasarlanmast miimkiin olacaktir.
Benzer sekilde, alan uzmanlarinin, aragtirma siirecinde yapay
zekd modellerinin calisma seklini daha iyi 6grenmesi ile
egitim veya iirin kismina saglayacaklari katkilar da artacaktir.
Iki farkli alamin birlesmesiyle gelisen ¢iktilar, iki diinyanmn
toplamindan daha fazla olacaktir.

Ek olarak, modelin ¢ikardig1 dznitelikler kullanilarak miifredat
0grenmesi gibi yontemler ile daha yiiksek performans elde
edilebilir. Miifredat 6grenmesi, modelin dnce daha kolay
verilerden 6grenerek, egitildigi verilerin giderek zorlastigi bir
gergeve  igerisinde  modelin  bagarisii  arttirmay1
amaglamaktadir [17]. Miifredat 6grenmesinin
gerceklestirilebilmesi  igin  verilerin  zorluk  agisindan
derecelendirilmesi de alan uzmanlan tarafindan yapilmalidir.
Bu alan bilgisi kullanilarak modelin ayn1 veriler lizerinden
daha basarili sonuglar elde etmesi saglanmaktadur.

2.4. Modeli detaylica degerlendirmek

Model degerlendirme, bir sistemin {rettigi sonuglarin
kalitesinin ~ Ol¢iildiigii  siiregtir.  Model degerlendirme
performans olciitleri; modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini, modelin yetersiz ya da asir1 6grenmis olma
durumunu, modelin iriine déniistiiriilecek kadar iyi olup
olmadigim1 ve daha farkli bir egitim setinin model
performansini iyilestirme potansiyelini ortaya koymada
yardime1 olmaktadirlar.

Yapay zeka sistemlerinin ve bilesenlerinin degerlendirilmesi,
gorev odakli ve yetenek odakli olmak iizere iki sekilde
gerceklestirilmektedir [18]. Gorev odakli degerlendirme;
gorevin kesin bir tamimi verildiginde ondan bir performans
kavraminin {iretilmesiyle gergeklestirilir ve insan ayrigtirmast,
Olgiitler ya da es kargilagtirma gibi yollar kullanilir. Yetenek
odakli degerlendirme ise; muhakeme becerileri, tiimevarimli
ogrenme yetenekleri, sozlii yetenekler ya da hareket
yetenekleri olan ve gorev odakli degerlendirmeye uygun
olmayan modellerin, bir dizi bilgi isleme testine verdigi
yamtlarm hiz, kalite ya da psikometri agisindan
incelenmesidir.

Saglik uygulamalarinda yapilan igin kritikligi, bu modellerin
calisma sekillerinin ve basarilarmin 6nemini arttirmaktadir.
Bu sebeple modelin basaris1 farkli metriklerle 6lgiilmeli,
yapilan hatalar analiz edilmeli, hatalarin neden ortaya ¢iktig1
saptanmali ve hatalar arasindaki benzerlikler incelenmelidir.
Bu saptamalar yapildiktan sonra veri toplama, veri hazirlama
veya model egitme adimlaria geri doniilerek bu problemlerin
ortadan kaldirilmas: ya da azaltilmasi ile ilgili aksiyonlar
alinabilir. Ornegin, belirli bir yas tizerindeki hastalar yapilan
yanliglarin  biyiik bir kismini olusturmaktaysa; bu yas
grubundaki hastalardan alian verilerin sayisi arttirilabilir, bu
yas grubundaki hastalarda daha az hata yapacak modeller
gelistirilebilir veya bu yas grubundaki hastalardaki hatanin
neden kaynaklandigi saptanarak bu problem Onisleme
yontemleri ile ¢oziilebilir. Ayrica, belirli bir test noktasinda bir
modelin ne kadar giivenilir olduguna dair dl¢iimler elde etme
yontemleri, daha biiyiik belirsizlik bolgelerinde nitel
degerlendirmeye rehberlik etmek i¢in de kullanilabilir.
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Goz o6niinde bulundurulmast gereken bir diger konu ise
dogrulama, model ayarlama ve bagimsiz test i¢in kullamlan
veri kiimeleri arasinda veri sizintist meydana gelmediginden
emin olunmasidir. Omegin, hasta basma ok sayida rontgen
goriintisiiniin  oldugu veri setlerinin hasta diizeyinde
boliinmesi oldukga dnemlidir, bdylece hem egitim hem de test
setlerinde aymi hastadan higbir goriintii bulunmamus olacaktir.

Model degerlendirme asamasinda, modellerin agiklanabilir
olmast en biiyik araglardan biridir. Yapay zeka
aciklanabilirligi; yanlhiliklari tespit ederek karar vermede
tarafsizlik saglar, karari degistirebilecek potansiyel zayifliklart
vurgulayarak saglamlik saglar, anlamli degiskenlerin ¢iktiya
etkisini ortaya koyarak nedensellik saglar [19]. Bu sayede,
aciklanabilirlik haritalaridan yapilan analizler, alan bilgisi ile
birlestirildiginde ~ modellerin  giirbiizliigiinii  arttiracak
gelismeleri miimkiin kilar.

Yapay zekanin klinik pratikte olusturdugu potansiyelin agiga
cikarilabilmesi i¢in, ¢aligmalarin ayn1 zamanda seffaf sekilde
yuritiilmesi gerekmektedir. Seffaflik; kullanilan verilerin
kaynaginin ve kalitesinin yan1 sira performans bilesenleri ile
de iliskilidir [20]. Seffaflik diizeyini netlestirmek yapay zeka
uzmanlari, klinik kullanicilar ve diizenleyiciler i¢in biiyiik
6nem arz etmesine ragmen, gereksinimlere, risk diizeyine ve
kullamim amacina goére farklihk gosterir. Bu baglamda
seffafligin saglanmasi ve diizeyinin belirlenmesi, yapay zeka
modelinin giivenilirligini artiracaktir.

Son teknoloji yapay zekd uygulamalari, klinik is akiglarma
entegre edilmedikge tam potansiyellerine ulagamayacaklardir
[21]. Bu nedenle entegrasyon sirasinda ve sonrasinda ortaya
¢ikan gereksinimler dogrultusunda da model degerlendirme
siirecinin dinamik olarak devam etmesi gerekmektedir.

3. Degerlendirme ve Sonug

Saglik uygulamalari yapay zekd algoritmalarinin  ve
araglarmin giivenli ve etkili kullanimi igin kritik bir kavsak
noktasindadir. Saglik hizmetlerini doniistirmek icin bu
araglardan yararlanacak teknik kapasite mevcut olmasina
ragmen stireg cesitli zorluklari barindirmaktadir. Bu zorluklar:
gercekei olmayan beklentiler, 6nyargili ve temsili olmayan
veriler, eksik 6nceliklendirmeler, belirsiz diizenleyici ortamlar
ve degerlendirme siirecindeki  yetersizlikler olarak
6zetlenebilir. Bu ve benzeri zorluklar ise: yanliliga, yaniltict
tahminlere, yanlis kararlara ve hatta ayrimciliga neden olabilir.

Potansiyel zorluklari en aza indirgemek ve hatta ortadan
kaldirmak, yapay zekd caligmalarini yiiriitmek icin gereken
zamana, uzmanlifa ve kaynaklara yatirim yapmakla ve is
birliklerini gii¢lendirmekle miimkiin olacaktir. Klinisyenlerin
gorev tamimlarina; bilgi entegratorliigii ve tercimanlik gibi
yeni roller eklenmesi gerekecektir. Bununla birlikte yapay
zeka uygulamasini kimin kontrol edecegi, onaylayacagi veya
bundan faydalanacagi hald iizerinde tartigilmasi gereken
konulardir.

Bu ¢aligmada; klinik aragtirmalar igin yapay zeka modelleri
gelistirme siirecinde kargilagilabilecek muhtemel zorluklari
ortaya koyan ve yapay zekd uzmanlar ile saghik caliganlart
arasindaki is birligi ile ¢dziim Onerilerinde bulunan bir yol
haritast sunulmugtur. Dogru problemi segmek, veriyi titizlikle
hazirlamak, yararli bir model gelistirmek ve modeli detaylica
degerlendirmek olmak iizere dort adimdan olusan bu yol

haritasinin  uygulayicilara farkli bakis agilar1 sunmast,
gelistirilecek modellerin performansini iyilestirmesi ve gergek
diinya uygulamalarmin artiginda rol oynamasi beklenmektedir.

Bu yol haritasi, saghik uygulamalarindaki girigimlere kritik
katkilar saglamasinin yaninda, genis bir kitleye yoneliktir ve
farkli uygulama alanlar i¢in de kullamlabilir. Yapay zeka
hangi uygulama alaninda olursa olsun, tiim aktérleri ile ortaya
¢ikan zorluklarm istesinden gelinip dogru kullanimina
elverisli bir ekosistem inga edildiginde, sektorii geligtirmek
icin biiyiik firsatlar ortaya koyacaktir.
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