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ONSOZz

Kardiyovaskliler Hastaliklarda Yapay Zeka isimli bu kitabi sizlerle bulusturmanin mutlulugunu
yaslyoruz. Gunimuizde tip alaninda yasanan hizh dijital dontisimin en dnemli bilesenlerinden
biri olan yapay zeka, kardiyovaskuler hastaliklarin tani ve tedavisinde devrim yaratacak yenilikler
sunmaktadir. Bu kitap, bu devrimin getirdigi yenilikleri, yapay zekanin kardiyoloji alaninda sagladigi

avantajlari ve karsilasilan zorluklari derinlemesine ele almaktadir.

Kardiyovaskuler hastaliklar, diinya genelinde en sik gorilen 6lim nedenlerinden biri olarak her
gecen yil daha da onem kazanmaktadir. Bu hastaliklarin erken teshisi ve tedavi sureclerinde yapay
zekanin sagladigi olanaklar, hem hasta sagligi hem de saglik sistemi Uzerindeki yuku azaltmak
acisindan biyuk bir firsat sunmaktadir. Kitabimizda kardiyovaskuler hastaliklarla ilgili cesitli yapay
zeka uygulamalari; veri analizinden goruntu islemeye, hastalik riski tahmininden kisisellestirilmis
tedaviye kadar genis bir yelpazede drneklerle desteklenerek sunulmaktadir.

Bu kitabin saglik profesyonelleri, arastirmacilar ve yapay zeka teknolojilerine ilgi duyan herkes
icin degerli bir kaynak olmasini umuyoruz. Yapay zekanin kardiyolojiye entegre edilmesiyle
saglanan bu yeni bakis acisinin, hastalarin yasam kalitesini artirmaya ve tip diinyasinda yeni ufuklar
acmaya katkida bulunacagina inaniyoruz. Kitabin bu alanda calismalara ilham kaynagi olmasini
dileyerek keyifli ve faydali okumalar diliyoruz. Kitabi, 2024 yilinda kaybettigim kiymetli esim Burcu
Aytan Kivrak’a atfediyorum.

Docg. Dr. Tarik Kivrak
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Yapay Zekaya Giris

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

Tugce Keles, ilknur Sercek, Prof. Dr. Sengiil Dogan, Doc. Dr. Tiirker Tuncer
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Yapay Zekaya Giris

Insanoglu var oldugu giinden beri tiim islerini kendi
emekleriyle gerceklestirmeye ¢aligmistir. Sanayi devriminden
bu yana yaganan gelismelerle yogun insan giictiniin yerini in-
sanlarin yaptig1 makineler almis ve teknolojinin gelismesiy-
le birlikte yeni arayis yollar1 ortaya ¢ikmustir.! Insanoglunun
merak duygusu ile birlikte gorevleri otomatiklestirerek insan
hatasini en aza indirgemek, stirecleri hizlandirmak gibi talep-
leri dogrultusunda insan zekasini makinelere uyarlamaya ¢a-
ligmiglardir ve bu da yapay zekanin temelini olugturmaktadir.”
Yapay zeka, zeki makineler yapma miihendisligi olarak adlan-
dirilabilir, temel olarak insan beyninin agamalarini, zihinsel
hesaplamalarin analizini igeren bir bilim dalidir.* 1950’i yil-
lardan bu yana siiregelen yapay zeka ¢aligmalari, teorik ve uy-
gulamali acidan 6nemli basarilar elde etmigtir.*

Giintimiizde yapay zeka birgok farkli alanda kullanilmak-
tadir. Egitim alaninda soru sorma ve yanitlama, akilli 6gretim
sistemlerinde kullanilirken, hukuk alaninda davalarin aragtiril-
masina yardimeci olmaktadir.® Cesitli uygulamalar i¢in chatbot-
lar kullanilir ve insanlara ana dillerinde iletisim kurmasina im-
kan tanryarak teknolojiye asina olmayan kullanicilara yardimer
olmaktadir.® Google, Apple, Amazon, Microsoft gibi sirketler
sanal asistanlar gelistirerek kullaniciya cesitli gorevleri gergek-
lestirme olanag: sunmaktadirlar.” E-ticaret sitelerinde miisteri-
lerin ilgi alanlar: takip edilerek yeni pazar yontemleri gelistiril-
mektedir.® Bunun yani sira saglik alaninda da genis bir sekilde
kullanilmaktadir. Yapay zekanin doktorlarin ve diger saglik
caliganlarinin  gorevlerini dogrudan degistirmeyecegi kabul
edilmekte olup bununla birlikte teshisten tedaviye kadar olan
stirecin insan ¢alismalarini kolaylastirip iyilesmesine katkida
bulunacag: distiniilmektedir.’ Bu alanda yapay zeka idari isler,
hasta iletisimi, goriintii analizi, hasta izleme gibi 6zel alanlarda
saglik calisanlarina destek saglamaktadir. Saglik alaninda ya-
pay zeka uygulamalar1 kullanilarak sanal hemsire uygulamasi
gelistirilmistir. Bu sistemler, hemsirelerin gerceklestirmesi ge-
reken gorevleri stlenirken doktorlarin bulunmadigr durum-
larda danigsmanlik hizmeti sunarak yardimeci olabilmektedir.”
Bu sistemler semptomlara dayali olarak tedavi siireci i¢in tibbi
tavsiyeler verirken acil durumlarda doktora danisilmas: gerek-
tigini belirtmektedir. Bu siirecin dogru ve giivenilir bir sekilde
ilerlemesi i¢in tiim verilerin dogru ve giivenilir olmas: gerek-
mektedir."!

Yapay zekanin kardiyoloji alanindaki etkisi, bu tipta dev-
rim niteliginde yenilikler getirerek klinik uygulamalar1 kok-
ten degistirmektedir.'”” Yapay zeka, kardiyovaskiiler hasta-
liklarin tahmini, koroner arter hastaliginin invaziv olmayan
teshisi, kétii huylu aritmilerin tespiti ve kalp yetmezligi has-
talarinin tani ve tedavisinde 6nemli roller tistlenmektedir.”
Yapay zekanin en biiyiik avantaji, bityiik veri setlerini analiz
ederek daha hizli, dogru ve kisisellestirilmis teshis ve tedavi
stratejileri gelistirebilmesidir.' Ozellikle ekokardiyografi ve
elektrofizyolojide yapay zeka algoritmalari, karmagik verile-
ri igleyerek klinisyenlere daha isabetli kararlar verme imkani
sunmaktadir. Bu da klinik karar destek sistemlerine entegre
edildiginde, klinisyenlerin tedavi stirelerini optimize etme-
lerine ve hasta bakimini iyilestirmelerine yardimci olmakta-
dir.”

Giyilebilir cihazlar ve IoT teknolojileri ile entegre edilen
yapay zeka, siirekli veri akisini miimkiin kilarak hastalik y6-
netimini daha proaktif hale getirmektedir. Bu teknolojilerin,
bireylerin saglik durumlarini ger¢ek zamanh olarak izleyebil-
mesi ve gerekli miidahalelerin zamaninda yapilabilmesi gibi
biiyiik avantajlar1 vardir. Ancak yapay zekanin kardiyoloji-
deki kullaniminda etik ve veri gizliligi gibi 6nemli zorluklar
da bulunmaktadir. Yapay zekanin verdigi kararlarin seffaflig,
verilerin giivenilirligi ve bu siireglerin etik acidan degerlendi-
rilmesi, ¢ozillmesi gereken 6nemli meselelerdir. Bu nedenle,
yapay zekanin tibbi uygulamalarda gtivenli ve etik bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in diizenleyici ¢ergevelerin olusturulmasi
hayati 6nem tagimaktadir.'®

Gelecekte, yapay zekanin kardiyolojideki roliiniin daha da
artmasi beklenmektedir. Bireysellestirilmis tip (precision me-
dicine) ve IoT (Nesnelerin Interneti) gibi teknolojilerin yapay
zeka ile entegrasyonu, kardiyolojik arastirmalarin ve uygula-
malarin ilerlemesini hizlandiracak, ayni zamanda bu alanda
yenilikleri tesvik edecektir.!* Bu siireglerin basarili bir sekilde
ylriitiilmesi, yapay zekanin getirdigi yeniliklerin dikkatli bir
sekilde yonetilmesine ve etik standartlara uygun bir sekilde
uygulanmasina baglhdir. Yapay zekanin kardiyolojideki ge-
lisimi, sadece hastaliklarin teshisi ve tedavisinde degil, aym
zamanda saglik hizmetlerinin genel kalitesini artirmada da
kritik bir rol oynayacaktir. Ancak bu teknolojilerin giivenli ve
etkili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in disiplinler arast is birli-
gi ve kapsamli diizenlemeler gerekmektedir.'¢
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Literatiirde incelenen Bazi Calismalar

Baygin ve ark.” yaptiklar1 ¢caligmada elektrokardiyografi
(EKG) sinyallerini kullanarak kaygi bozuklugu durumunu
tespit etmeyi amaglamislardir. Caligmada 5’i kadin, 14’1 erkek
olmak tizere 19 katilimcidan kaygi olusturabilecek videolar:
izlerken toplanan EKG sinyallerini igeren bir veri seti kulla-
nilmugtir. Ozellik ¢ikarma agamasinda kendi kendini orga-
nize eden dinamik Oriintii tabanli bir 6zellik ¢ikarma islevi
olan olasiliksal ikili ériintii onermiglerdir. Onerilen model
%98,5’in tizerinde dogruluk elde etmistir.

Tasc1 ve ark.'® yaptiklari calismada EKG sinyallerinden bi-
polar, depresyon ve sizofreniyi siniflandirmay: amaglamiglar-
dir. Caligmada kullanilmak tizere 62 bipolar, 17 depresyon ve
119 sizofreni olmak tizere 198 katilimcidan 3.570 EKG vurusu
iceren yeni bir veri seti toplamislardir. Ozellik ¢ikarma asa-
masimnda MDWT ve tglii desenler, 6zellik segme agamasinda
ki-kare yontemi, siniflandirma asamasinda yapay sinir aglar
ve 10 katli ¢apraz dogrulama ve en iyi sonuglar: elde etmek
i¢in IMV kullanilmistir. Onerilen bu model %96,25 dogruluk
oranina ulagmustir.

Barua ve ark.” yaptiklar1 ¢aliymada uyku sirasinda kay-
dedilen tek kanalli EKG sinyallerini kullanarak uyku bozuk-
luklaryla iliskili bir agr1 sendromu olan fibromiyaljiyi tespit
etmeyi amaglamiglardir. Caliymada 16 fibromiyalji hastas: ve
16 kontrol grubundan elde edilen 139 tek kanalli EKG verileri
analiz edilmistir. Ozellik ¢ikarma agamasinda yerel ikili desen
benzeri 3LBP islevi, 6zellik se¢me asamasinda komgsu bile-
sen analizi ve ki-kare fonksiyonlar1 kullanilmistir. K en yakin
komsu siniflandiricist ile %93,87 ve destek vektor siniflandiri-
cst ile %92,02 dogruluk orani elde etmislerdir.

Barua ve ark.” yaptiklar1 ¢alismada EKG sinyallerini kul-
lanarak miyokart enfarktiisiinii tespit etmeyi amaglamiglardur.
Calismada bir saglikli ve 10 miyokart enfarktiisii sinifina ait
12 derivasyonlu EKG’leri igeren halka agik bir veri seti kul-
lanmiglardir. Tek boyutlu gelistirilmis simetrik ikili desen
(1D-ISBP) ve 20 yaygin istatistiksel moment kullanilarak
ozellik c¢ikarimi kullanilmis, yiiksek ve distik seviyelerde
ozellik ¢ikarimina olanak taniyan ¢ok seviyeli dengesiz ha-
vuzlama aga¢ dontigiimit (MUPTT) ile birlestirilmistir. Yine-
lemeli komsuluk bilesen analizi kullanilarak en iyi 6zellikler
secilmistir. Secilen Ozellikler, 10 kat ¢apraz dogrulama ile
sonuglar elde etmek igin tek boyutlu en yakin komsu (1INN)
kullanilarak siniflandirilmigtir. Onerilen model %99,94 dog-
ruluk oranina ulagmigtir.

Subas1 ve ark.?! yaptiklar1 ¢alismada EKG sinyallerini yiik-
sek dogruluk oranlariyla siniflandirmak igin kule grafigi do-
niisiimii ad1 verilen yeni bir déniigsiim 6nermislerdir. Ozellik
¢ikarma igin yeni sinyaller {iretmek {izere minimum, maksi-
mum ve ortalama havuzlama yontemlerini bir arada kullanan
bir kule grafigi kullanir. Anlaml 6zellikler ¢tkarmak i¢in yeni
bir tek boyutlu 16’lik desen sunmuslardir. En iyi 6zellikleri
se¢mek i¢in yinelemeli bir ReliefF ve Komsuluk bilesen anali-

zi tabanli 6zellik se¢imi kullanmiglardir. Secilen 6zellikler ile
yapay sinir aginda %95,70 ve derin sinir aginda %97,10 sinif-
landirma dogrulugu elde edilmistir.

Tuncer ve ark.” yeni bir EKG sinyal tanima yontemi
onermislerdir. Calismanin amaci St. Petersburg veri seti ve
MIT-BIH veri setinden 17 sinif kullanarak yiiksek dogru-
luk orani elde etmektir. Calismada sinyal ayrigtirma igin ay-
rik birlesik ag agaci (DW-CMT) ve ozellik ¢ikarma adimi
i¢in iiclii satrang deseni (TCP) kullanilmistir. Ozellik segme
asamasinda komgsuluk bilesen analizi kullanilan ¢alismada
K-NN ile MIT-BIH veri setinde %96,60 dogruluk orani ve
SVM ile St. Petersburg veri setinde %97,80 dogruluk orani
elde edilmistir.

Baygin ve ark.® yaptiklar1 ¢alismada EKG sinyallerini
kullanarak aritmi tespitini amaglamiglardir. Modelde 10.646
katilimcidan elde edilen 10 saniye uzunlugundaki 12 kanalli
EKG sinyallerinden olusan biiyiik bir veri seti kullanilmis-
tir. Ozellik ¢ikarma agsamasinda homeomorfik indirgenemez
aga¢ (HIT) grafik deseni, 6zellik secme asamasinda ki-kare
yontemi ve siniflandirma agamasinda destek vektor makinesi
kullanilmistir. 7 smifli olgu 1 igin %92,95 ve 4 smuifli olgu 2
i¢in %97,18 dogruluk orani elde edilmistir.

Tuncer ve ark* yaptiklar1 ¢alismada EKG sinyallerinden
aritmi tespitini amaglamiglardir. Calismada ozellik ¢ikarma
asamasinda bir boyutlu 16lik yerel desen (1D-HLP) teknigiyle
birlestirilmis ayrik dalgacik dontisiimi (DWT) kullanimugtur.
Ozellik segme asamasinda komguluk bilesen analizi kullanilarak
INN smniflandiricisina tabi tutulmustur. On yedi simnifin bulun-
dugu MIT-BIH veri setinde %95 dogruluk orani elde edilmistir.

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir ve bilgi-
sayarlarin 6grenerek ve verilerden desenler taniyarak perfor-
manslarini iyilestirerek, bilgisayarlarin verilerden égrenme-
sini saglamaktadir.® Makine 6grenmesi modelleri, modelin
Ogrenmesi ve tahmin yapmasi i¢in biiyiik miktarda veri ile
beslenmektedir.*® Farkl: tirlerdeki problemler i¢in farkls al-
goritmalar kullanilmaktadir. Ornegin, siirekli degerleri tah-
min etmek i¢in regresyon algoritmalar1 kullanilirken siniflara
ayirma islemleri icin siniflandirma algoritmalar: kullanilir.”
Makine 6grenmesi dort kategoriye ayrilir.

1) Denetimli Ogrenme: Model, giris ve ¢ikis verileriyle besle-
nerek veriler arasindaki iliskiyi 6grenmektedir.

2) Denetimsiz Ogrenme: Model, sadece giris verileriyle bes-
lenmektedir ve bu verilerdeki desenleri ve ériintiiyli kesfet-
mektedir.®®

3) Yari Denetimli Ogrenme: Model, az miktarda etiketli ve-
riyi biiyiik miktarda etiketsiz veri ile birlestirir. ilk olarak
etiketli verilerden oriintiiler 6grenmeye ¢alismaktadir ve
ardindan tahminlerini gelistirmek igin etiketsiz verilerden
yararlanarak performansi artirmaktadir.’


about:blank
about:blank

Tablo 1. Derin 6grenmenin kullanim alanlari

Gorlnti isleme Yuz tanima, suruclsuz araclar,

tibbi goriintileme

Dogal dil isleme Ceviri, metin analizi

Ses ve konusma tanima  Konusma tanima, sesli ¢eviri

Oyun, eglence Oyun gelistirme, igerik olusturma

Finans ve is Dolandiricilik tespiti, pazar analizi

Endustri ve uretim Kalite kontrol, dngoricu bakim

4) Pekigtirmeli Ogrenme: Modelde bir ajan, bir cevre ile etki-
lesime girmektedir ve odiil-ceza sistemiyle karar vermeyi
ogrenmektedir. *

Makine 6grenmesi verilere dayali karar verme siiregleri ile
goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme, finans, saglik gibi uy-
gulama alanlarinda yenilikgi ¢6ziimler sunmaktadir.?

Ozellik Cikarma: Ozellik ¢ikarma, biiyiik ve kompleks veri
setlerinden en anlamli ve faydal bilgilerin elde edilmesi sii-
recidir. Bu adimda boyut digtiriilerek daha zengin bilgi elde
edilmektedir. Ham veriler analiz edilebilir hale getirilerek si-
niflandirma siireci daha verimli hale getirilmektedir.*

Baslica Bilesen Analizi (PCA): Goriintii isleme, yiiz tani-
ma, veri gorsellestirme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Veri
setindeki degiskenlikleri azaltmakta, veriyi daha diisiik bo-
yutlu hale getirmektedir. Bu adimda bilgi kaybi en aza indiril-
mektedir ve hesaplama maliyeti azaltilmaktadir.”!

Gizli anlamsal indeksleme (LSI): Belge kiimeleme, metin
smiflandirma alanlarinda kullanilmaktadir. Ozellikle metin
madenciligi alaninda kullanilan bir tekniktir. Belge-terim
matrisinin boyutunu diisiirmektedir.*”

Ozellik Segme: En énemli ve en anlamli dzellikleri belirle-
mek i¢in kullanilan yontemdir. Her tiirlii makine 6grenmesi ve
veri madenciligi uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Mode-
lin karmagikligini azaltmaktadir ve hizini artirmaktadir.®

Siniflandirma: Bir nesne veya veriyi énceden tanimlanan
kategorilere ayirma islemine siniflandirma denir. Etiketli egi-
tim verileri kullanarak model olusturulmaktadir ve bu model
yeni gelen verileri dogru kategorilere ayirmaktadir.*

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullana-
rak verilerden anlamli 6zellikler ¢ikaran, karmasik iliskileri
modelleyen bir makine 6grenmesi yontemidir. Goriintii isle-
me, dogal dil isleme, ses tanima gibi alanlarda 6zellikle biiyiik
veri setleri ve yiiksek hesaplama giicli gerektiren problemler-
de kullanilmaktadir.’® 1940’11 yillarda yapay sinir ag1 modelle-
ri ile baglamis ancak 1980’li yillarda geri yayilim algoritmasi
ile ilerleme kaydetmistir.** Hesaplama giicii ve veri setlerinin
kisith olmasi gibi nedenlerden dolayi sinirli bir kullanim ala-
nina sahiptir. 2000’li yillardan itibaren veri setlerinin artmasi,

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

grafik igsleme birimlerinin gelismesiyle birlikte yeniden po-
piilerlik kazanmustir.’” 2012 yilinda Alexnet'in Imagenetteki
basarisi ile genis bir alanda kabul gormiistiir.”” Derin 6gren-
menin bazi kullanim alanlar1 Tablo 1'de sunulmustur.®®

CNN:39

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintii islemede kullanilan
yapay sinir ag1 tiiriidir. Goértntiilerin 6zelliklerini otomatik
olarak 6grenmekte ve tanimaktadir.

CNN Yapisi ve Bilesenleri

Konvolisyonel Katman: Bu katman, giris goriintisiin-
den ozellikleri ¢ikarmak icin filtreler (¢ekirdekler) kullan-
maktadir. Filtreler, gortintii tizerindeki kiigiik piksellerin
cevresel Ozelliklerini tanimlayarak, kenarlar, koseler gibi
diistik seviyeli 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Bu 6zellikler, agin
daha derin katmanlarinda daha karmagik 6zelliklere doniis-
tirtilmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Konvoliisyonel katmandan gelen
veriyi dogrusal olmayan bir forma doniistiiren fonksiyondur.
En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU (Recti-
fied Linear Unit) ve tiirevleridir. Bu fonksiyonlar, modelin
Ogrenme kapasitesini artirarak daha karmagik desenleri 6g-
renmesini saglamaktadir.

Havuzlama Katmani: Bu katman, konvoliisyonel katman-
lar tarafindan ¢ikarilan 6zellik haritalarini daha kii¢tik bir bo-
yuta indirmektedir. Havuzlama, genellikle maksimum havuz-
lama veya ortalama havuzlama olarak gergeklestirilir ve agin
hesaplama maliyetini diisiirtirken, konumlama konusunda
esneklik saglamaktadir.

Tam Baglantili Katman: Bu katman, daha 6nceki katman-
larda ¢ikarilan 6zellikleri bir araya getirmektedir ve siniflan-
dirma iglemini gergeklestirmektedir. Tam baglantili katman-
lar, ndronlar arasindaki tiim baglantilarin tam oldugu bir
sinir ag1 katmani tiirtidiir ve genellikle agin son agamalarinda
bulunmaktadir.

Cikis Katmani: CNNnin son katmanidir ve genellikle bir
siniflandirict islevi gormektedir. Bu katman, bir softmax fonk-
siyonu gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak, modelin ¢ik-
tisin1 normalize eder ve sinif etiketleriyle sonug vermektedir.

AlexNet:37

AlexNet 2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve
Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilmistir. Model, 2012 y1-
linda gergeklestirilen ImageNet yarismasinda birinci olarak
derin 6grenme alaninda doniim noktas: olmustur.

AlexNet mimarisinde giris katman1 224x224x3 boyutun-
da RGB goriintiileri almaktadir. Bes kez evrisim katmani uy-
gulandiktan sonra maksimum havuzlama islemi gerceklesti-
rir. Son olarak ti¢ adet tam baglantili katman ve 1000 sinifa
ayrilmis softmax katmanindan olusmaktadir.

Avantajlar:

o AlexNet, Dropout kullanarak asir1 6grenmeyi azaltmak-
tadir.




Yapay Zekaya Giris

o Derin mimarisi ile biiyiik veri setleri iizerinde yiiksek per-
formans saglamaktadur.

AlexNet derin 6grenme alaninda bir déntim noktasi ola-
rak sonraki modellerin gelisimine onciiliik etmistir.

MobileNet:40

Mobil cihazlarin glinlitk yasamdaki kullaniminin artmasiy-
la birlikte yiiksek performansli uygulamalara olan talep de art-
maya baglamustir. Mobil cihazlarin sahip oldugu giiciin sinirlt
olmasi da biiyiik veri setleri tizerinde egitimler gerceklestirerek
bityiik hesaplama kaynaklarina ihtiya¢ duyan derin 6grenme
modelleri icin yenilik ihtiyac1 ortaya ¢ikarmistir. MobileNet
mobil uygulamalar icin hafif sinir ag1 modelleri gelistirmeyi
amaglamaktadir. Hesaplama maliyeti ve model boyutunu azalt-
mak icin de derinlik ayrilabilir evrisimler kullanmaktadur.

flk katman evrisim katmanidir. Batch normalizasyon ve
ReLu adimlarindan sonra ortalama havuzlama katmanina sa-
hip olan MobileNet 28 katmandan olugsmaktadir.

Avantajlar:

o Derinlik ayrilabilir evrisimler sayesinde model boyutunu
azaltmaktadir.

o Genislik ve ¢oziniirliik ¢arpanlar: ile uygulama ihtiyag-
larina yonelik olarak optimizasyon imkani saglamaktadir.

o Yiiksek performansh uygulamalarda ideal bir modeldir.
Dezavantajlar:

o Modelin kiigiilmesine bagl olarak dogrulukta da diistisler
gergeklesebilir ve yeterli veri bulunmadig1 durumda per-
formans: diisebilmektir.

ResNet:41

Derin sinir aglariin egitilmesindeki zorluklar ve bozul-
ma problemleri yeni yollar arama ihtiyaci ortaya ¢ikarmigtir.
Geleneksel derin aglarda katman sayisinin artmasina bagl
olarak egitim hatasi1 ve dogrulama hatas: problemi meydana
gelmistir. Egitim stirecinde kaybolan gradyanlar da perfor-
mans diigmesine yol agmistir. Bu sorun neticesinde aglarin
daha derin hale getirilmesi sinirli hale gelmistir. ResNet bu
problemlere ¢6ziim sunmay1 amaglayan bir derin ag modeli-
dir. Katmanlar arasina residual connections ad1 verilen artik
baglantilar ekler ve agin daha derin katmanlara sahip olmasi-
n1 ve egitimde daha iyi performans gostermesini saglamakta-
dir. Bu sayede ag derin hale geldik¢e egitim hatas1 artmaz ve
dogruluk orani diigmez.

ResNet mimarisi ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152
olmak iizere sirasiyla 50, 101 ve 152 katmana sahiptir, temel
yapitast artik bloklardir. Her blok, giris ve ¢ikis arasinda short-
cut connections ad1 verilen dogrudan baglant1 icermektedir
ve genel olarak iki veya li¢ katmanlidir. Bu baglantilar ag de-
rinlestikge sinyallerin kaybolmadan iletimini saglamaktadir.

Avantajlar:

o Agm derinliginin artmasiyla birlikte performans artisi
saglar. Ornegin, 152 katmanli ResNet diger aglardan daha
yiiksek dogruluk oranina erigsebilmektedir.

o+ Artik baglantilar sayesinde ag daha derin hale gelir ve egi-
tim hatasi artmaz.

o Dar bogaz bloklari ile derin aglar daha verimli yapiland:-
rilabilir ve hesaplama maliyeti diigmektedir.

Dezavantajlar1:

« Cok derin ResNet modellerinde uzun egitim siireleri ve
biiyiik hesaplama kaynaklar1 gerekmektedir.

o Kiigiik veri setlerinde kétii performans sergilenebilir.
« Daha derin aglarin yapisi egitimi karmagik hale getirebilir.
ConvNext:42,43

ConvNext, bir konvoliisyonel sinir ag1 modelidir ve goriinti
siniflandirma, nesne tespiti gibi alanlarda yiiksek performans
gosteren bir modeldir. 2020]i yillarda gorsel transformerlarin
popiiler hale gelmesi ve ConvNetlerin yerini almasi {izerine
gelistirildi. Amag, basitlik ve verimliliklerini koruyarak trans-
formerlarla rekabet edebilecek bir ¢oziim tiretmekti.

ConvNext mimarisi ¢ok asamali bir yap1 kullanir. Gizli
boyutu giris boyutunun dort kati olan ters ¢evrilmis darbo-
gaz icerir. RELU yerine GELU aktivasyon fonksiyonu kullanir.
Normalizasyon katmanlar1 daha azdir ve batch normalizas-
yon yerine layer normalizasyon kullanir.

Avantajlar:

o Transformerlar ile dogruluk oranlari agisindan rekabet
eder.

o Bellek tiiketimi daha azdur.

o Daha az karmagiktir, uygulama ve bakim agisindan avan-
taj saglar.

o T,S, B, L, XL olmak iizere farkli boyutlardaki modelleri ile
Olgeklenebilirlik saglar.

Dezavantajlar::
o Cok yiiksek c¢ozintrlikli girdiler ile ¢alisirken perfor-
mansi disebilir.

o Biylik veri setleri ile ¢alisma yiiksek hesaplama kaynakla-
rina yol agabilir.

ConvNext V2:44

Convnext V2, geleneksel ConvNet mimarilerinin ve mo-
dern transformatorlerin avantajlarini birlestirmeyi amaglaya-
rak goriintli tanimada daha iyi performans elde etmeyi he-
deflemektedir. ConvNet’lerin modernize edilme gerekliligi,
kendi kendine denetimli 6grenme tekniklerinin uygulanmasi
gerekliligi, daha biiyiik ve karmagik veri kiimelerinde daha
yiitksek verim elde etme gibi istekler dogrultusunda Conv-
Next V2 mimarisine ihtiya¢ duyulmustur. ConvNext V2, te-
mel olarak ConvNet yapisina dayanir ve bazi iyilestirmeler ve
yeni katmanlar igerir.

v" Tamamen Konvoliisyonel Maskeli Otomatik Kodlayic

(FCMAE): Maskeli goriintii modellemesi i¢in uyarlanmig-

tir.

v" Global Tepki Normalizasyonu Katmani: Ozellik ¢okiisiinii
onler.



v Seyrek Konvoliisyonlar: On egitim esnasinda maskeli gi-
rigleri igler.
Avantajlar1:

o ImageNet, COCO nesne tespiti gibi alanlarda yiiksek per-
formans gostermektedir.
o Kendi kendine denetimli 6grenme teknigi sayesinde daha
iyi 6zellik 6grenebilir.
o GRN katmani sayesinde 6zellik ¢6kiisii onlenmektedir.
o Farkli model boyutlar1 ile genis bir kullanim alanina
uyumludur.
Dezavantajlar::
Karmagik hale getirilen mimari ve 6n egitim siiregleri uy-
gulamada zorluklar yaratabilir.
En iyi performansa ulasmak i¢in ince ayar gerekebilir.

Biiytik 6lcekli modeller yiiksek hesaplama giicii ve kaynak
gerektirebilir.

Tekrarlayan Sinir Aglan (RNN) Nedir?

Tekrarlayan sinir aglar1 ardigtk veri ve zaman serileri
gibi bilgileri isleyen ve modelleyen yapay sinir ag1 ¢esididir.
RNN’ler 6nceki adimlardan gelen bilgileri hatirlamasi ve
mevcut hesaplamalara ge¢misteki bilgileri de eklemesi yoniiy-
le geleneksel sinir aglarindan ayrilir. Beslemeli sinir aglarinda
yalnizca mevcut girdi islenirken RNN’ler 6nceki adimlarda-
ki veriyi de isleme alir. Bu sayede dil modellemesinde metin
verilerini analiz edebilir ve yeni metinler iiretebilir, konugsma
tanimada sesli komutlar1 ve konugmay1 metne doniistiirebilir,
gorintiilerdeki nesneleri agiklayabilir ve zaman serisi tahmin
etme gibi gorevlerde etkili hale gelmektedir.*>*

Avantajlary:
o Gegmis bilgileri hesaba katarak dogru tahminler yapabilir.

o Dile modelleme, konugma tanima, zaman serisi tahmini
gibi alanlarda etkilidir.

Dezavantajlar::

o Uzun dizilerde 6grenme zorlugu yasayabilir, gradyanlarin
kiigiik olmasi durumunda kaybolma, biiyiik olmas: duru-
munda patlama sorunlar1 yaganabilmektedir.

o Uzun dizileri islemek yiiksek hesaplama giicii gerektirir.

Uzun Kisa Siireli Bellek Birimleri (LSTM’ler)

RNN’lerin en 6nemli sorunlarindan biri ¢ogu sinir agin-
da oldugu gibi kaybolan ve patlayan gradyanlardir. Cok uzun
dizilerde matris ¢arpiminda kiigitk degerler oldugu zaman
gradyan azalarak sonunda kaybolur. Uzun kisa siireli bellek
birimleri, kaybolan gradyan sorununu ele almak amaciyla ta-
sarlanmigtir. LSTM’ler, RNN’lerin 1.000’in {izerinde zaman
adim1 boyunca 6grenmelerine izin vermektedir. Bunu yapa-
bilmek i¢in ise geleneksel sinir ag1 akis1 disinda hiicre durumu
(cell state) ve kapr mekanizmalar1 (gate mechanisms) olarak
adlandirilan birimlerde bilgi depolayp aktarabilirler.””

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

GRU (Gated Recurrent Unit)

GRU’lar LSTM birimlerine benzer sekilde tasarlanmis tek-
rarlayan sinir ag1 birimidir. RNN’lerde bulunan kaybolan grad-
yan problemini ¢6zmek ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme
kapasitesini artirmay1 hedeflemektedir. LSTM’lere kiyasla daha
basit bir yapiya sahip olup hesaplama giicii daha azdir.*®

Avantajlar:

o LSTM’ye kiyasla daha az kapi igerir ve daha basit bir yapi-
ya sahiptir, bu da hesaplama maliyetinin daha az olmasina
neden olur.

o Daha az parametre igerir ve daha hizli ¢alisir.
» Kaybolan gradyan sorununu ¢ozer.
Dezavantajlar::

o Daha az parametre icermesi nedeniyle bazi gorevlerde si-
nirli olabilir.

o Bazi karmagik durumlarda LSTM’ler daha yiiksek perfor-
mans gosterebilir.

Transformer

Transformerlar dogal dil isleme alaninda yiiksek per-
formans elde etmek ve paralellestirme 6zelligini gelistirmek
amaciyla tasarlanmigtir. Geleneksel LSTM ve RNN modelleri
uzun dizilerle ¢alisirken ytiksek verim gostermeyebilir ve ar-
digik islemler yaparken sinirlamalari bulunmaktadir. Trans-
formerlar bu gibi sorunlar1 ¢6zmeyi ve 6lgeklenebilir teknik-
ler sunmay1 hedeflemektedir.

Transformer modelinde tekrarlayan ag birimi bulunma-
maktadir, tamamen dikkat mekanizmasini kullanarak enco-
der-decoder mimarisi temeline dayanan paralellestirme sag-
layan bir modeldir.*

Encoder: Kodlayici kisimdir, her biri kendi iginde self at-
tention ve feed forward neural network katmanlarindan olu-
san kodlayicilardan olugur.

Decoder: Kod ¢oziicti kisimdir, kod ¢oziiciilerde ayni iki
ana alt katman arasinda encoder-decoder attention alt katma-
nini igerir.

Multi-head Attention: Bu modelde kullanilan dikkat kat-
manlar1 performansi artirma amaciyla multi-headed attenti-
on (¢ok bash dikkat) kullanir. Bu yontem sayesinde farkli bo-
limler paralel olarak islenir.

Skip Connections ve Katman Normalizasyonu: Encoder
ve decoderin her alt katmaninda kullanilir.

Lineer ve Softmax Katmanlar:: Decoderdan elde edilen
ciktiy kelimeye dontistiirmek amaciyla lineer ve softmax kat-
mani kullanilir.

Avantajlar1:

 Dil modellemesi ve geviri gibi modellerde bulunan en 6nemli
avantajlardan biri olarak her kelimenin diger kelimelerle olan
baglantisini dikkate alarak anlam iligkisi kurabilir.




Yapay Zekaya Giris

o Sirali olmayan sekilde islem yapabilir, paralellestirme sa-
yesinde egitim siireleri hiz kazanir.

o Biiytik veri setleri ve modellerle ¢caligmak i¢in uygundur.
Dezavantajlar::

o Self-attention mekanizmasi bityitk modellerde ve biiyiik
veri setlerinde yiiksek hesaplama maliyeti gerektirebilir.

o Biiyiik ve karmasik modeller biiyiik veri setleri ile ¢aligir,
kiigiik veri setleri overfittinge (asir1 6grenme) neden ola-
bilir.

o Modellerin biiyiik ve karmasik yapida olmas fazla bellek
ve hesaplama kaynag: gerektirmektedir.

Biiyiik Dil Modelleri

Biiyiik dil modelleri, ¢esitli metin verileri tizerinde egiti-
len parametre sayis1 yliksek olan (genellikle 1 milyardan fazla
parametreye sahip modellerdir ve ChatGPT4 su anda yaklagik
1,7 trilyon 6grenilebilir parametreye sahip bir genis model-
dir) yapay zeka modelleridir. Bu modeller, dogal dil isleme
alaninda insan benzeri dil anlama ve iiretmeyi amaglamakta-
dir. Bityiik dil modelleri milyarlarca parametre igerir, drnegin
GPT-3 175 milyar parametreye sahiptir.*® Biyiik dil modelleri
metin anlama, metin {retimi, ¢eviri, 6zetleme, soru yanitla-
ma gibi genis bir alanda dogal dil isleme gorevlerini yerine
getirebilir. Bu modeller, dilin anlamini, dil bilgisi kurallarini,
baglamsal ipuglarini ve daha fazlasini 6grenebilir. Metin ge-
virileri, otomatik yanit sistemleri, igerik tiretimi, kod tiretimi
gibi alanlarda kullanilabilir.>* Ancak bu modellerin egitimi ve
calistirilmasi alanlari yiiksek hesaplama giicii ve enerji istedi-
ginden maliyet agisindan problemli olabilir, insan seviyesinde
anlama kapasitesine sahip olmadigindan bazen anlamsiz ve
mantiksiz bilgiler tiretebilir. Bityiik dil isleme alaninda gelisti-
rilen bazi modeller asagida verilmistir:

CHATGPT

OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT, dogal bir dil
isleme modelidir. GPT ailesine ait olup dil tabanli gérevleri
yerine getirebilmeyi amaglayan yapay zeka sistemidir. Metin
iretme, soru cevaplama, ozetleme gibi islevleri yiiksek dog-
rulukla yapabilir.>*

Transformer mimarisine bagli olan ChatGPT, biiyiik mik-
tarda metin verisi iizerinden egitim alarak dilin yapisin1 ve
anlamini 6grenir. Dogal dil isleme gorevlerinde 6nemli bir
yere sahip olan transformerlar dikkat mekanizmalarini kul-
lanir ve uzun vadeli bagimliliklar1 modelleyebilir. Biiytik veri
setlerinde daha verimli olmas1 ve paralel islemeye olanak
saglamasi agisindan RNN’lere gore daha verimli performans
gostermektedir. On egitim ve ince ayar olmak iizere iki ana
asamada egitim gergeklestirir:*

v" On egitim agamast: Dil yapisi, kelime frekanslar1 dil bilgisi
kurallar: gibi dile ait genel 6zellikleri 6grenir. Her kelimeden
sonra gelecek olan kelimeyi tahmin etmeye ¢alisarak 6nemli
ol¢tide dil bilgisi kazanir ve elde edilen bilgiyi depolar.

v Ince ayar: On egitim siirecinden sonra belirli gorevler tize-
rinde yapilan ince ayar ise modelin verilen isleve uyum
saglamak amaciyla yeniden egitilmesidir, etiketli veriler
kullanilarak daha 6zel bilgiler 6grenilir ve bu sayede belirli
sorulara dogru yanitlar vermesini saglar.”>

Bir transformer modeli olarak tasarlanan ChatGPT 12
katmana sahiptir ve bu katmanlar sayesinde karmasik dil ya-
pilar1 6grenilerek anlamli metinler iretilebilir. Sahip oldugu
self attention mekanizmasi ile metindeki her bir kelimenin
diger kelimelerle olan iligkisini tespit etmede kullanilir. Bu
sayede anlam ¢ikarma daha bagarili bir hale gelir. Maskelen-
mis dil modellemesi 6zelligi sayesinde ctimledeki eksik ke-
limeleri tahmin ederek daha iyi anlamasini saglar, dropout
ve L2 diizenlemesi teknikleri sayesinde ise agir1 6grenmeyi
engeller. Kirk bin birlesim igeren byte pair encoding soz-
lagi ile dil gommeleri olusturur. Kullandig: dil gommeleri
ile kelimeleri sayisal vektorlere doniistiriir, bu da kelimeler
arasindaki iliskileri 6grenmesi i¢in gereklidir. Modelde akti-
vasyon fonksiyonu olarak GELU kullanilir. Biiytik miktarda
metin {izerinde egitilen model biiyiik bir veri setinden 6g-
renmesini ve dil yeteneklerini gelistirmesini saglar.>

ChatGPT kullanim alanlar1:*’

o Metin yazimi, yaratict yazim, blog, makale, hikaye anlati-
mu gibi alanlarda yaygin bir sekilde kullanilir.

o Sirketlerde kullanilan ChatGPT tabanli chatbotlar saye-
sinde miisterilere Oneriler sunabilir veya problemlerini
¢ozmede yardimeci olabilir.

+ Ogrencilere egitim materyalleri olusturmada ve derslerle
ilgili konularda yardimei olur.

o Uzun metinleri 6zetleme ve ¢eviri gibi islemlerde arastir-
macilara yardimct olur.

Avantajlari:

+ Insan dilini anlamada ve iiretmede basarilidir ve insanla-
rin etkilesim kurmasina olanak tanir.

o Bir¢ok farkli uygulamaya uyarlanabilir sekilde ¢esitli go-
revleri gerceklestirebilir.

 Egitilen veri sayis1 arttik¢a ve ince ayar yapildik¢a perfor-
mans artabilir.

Sinirlamalari:

 Egitim verilerinin yetersiz veya eksik olmas1 durumunda
yanlis bilgiler verebilir.

o Kotii amach kullanildiginda etik agisindan problem olus-
turabilir.

Zero-shot Learning: Sifirdan 0grenme  yetenegi
ChatGPT’nin giiclii 6zelliklerinden biri olarak gorillmektedir.
Bu sayede model, daha 6nce gormedigi soru karsisinda egitim
almasa dahi gorevi bagariyla gerceklestirebilir. Bu da genis bir
yelpazede problem ¢ozlimii saglar.”®

One-shot Learning: Bir modelin bir veya ¢ok az 6rnekle
yeni bir gorevi 6grenebilme yetenegidir. Geleneksel model-



lerde yiiksek performans elde edebilmek i¢in bilyiik miktarda
etiketli veri ile egitilmesi gerekirken one-shot learning bu zo-
runlulugu ortadan kaldirir ve tek bir 6rnekle basarili bir per-
formans elde eder.”

CLAUDE

Biiytik dil modelleri kategorisinde yer alan bir yapay zeka
modeli olan Claude, Anthropic tarafindan gelistirilmistir. Bii-
yuk veri kiimeleri tizerinde egitilmis olup dogal dil iglemede
karmagik gorevleri yerine getirebilecek kapasitededir. Tasari-
minda Claude’u diger modellerden ayiran {i¢ ana ilke 6n plan-
da tutulmustur:®

i. Guvenlik: Kullanicilarla etkilesim saglarken zararli icerik
tiretmesini 6nler ve yanlis bilgi yayilmasini engeller.

ii. Etik: Modelin ¢iktilarinin etik agisindan uyumlulugunu
kontrol eder.

iii. Kullanic1 kontrolii: Farkli kullanicr ihtiyaglari igin kisisel-
lestirilmis bir yapiya sahip olmasini saglar.

Transformer mimarisine dayali olan Claude self-attention
mekanizmasi sayesinde climleler arasindaki uzun vadeli ba-
gimliliklar: anlar ve isler. On egitim siirecinde dilin anlamini
ve yapisini 6grenerek belirli gorevler ve etik agisindan uygun
olmasi i¢in ince ayar siirecinden gecer. Bu da giivenilir olmasi-
n1 ve yliksek performansa sahip olmasini saglar. Yiiz bin toke-
na kadar olan metinleri girige alabilir, bu sayede uzun ve kar-
magtk belgeleri analiz edebilir. Giivenlik ve etige odaklanan
bir kontrol mekanizmasina sahiptir ve iirettigi ciktilar stirekli
degerlendirilerek modelin giivenliginin artirilmasi hedefle-
nir. Giivenlik ve etige odaklanmast ile diger dil modellerinden
ayrilan Claude kullanicilarin model {izerinde kisisellestirme
imkanina olanak tanir. Sundugu yenilik¢i 6zelliklerle yapay
zeka uygulamalar1 arasinda ideal bir se¢im haline gelmistir.®

GEMINI

Google tarafindan gelistirilen Gemini, yeni bir multimo-
dal model ailesidir. Bu model ailesi ses, video, goriintii alanla-
rinda yiiksek performans sergileyen modellerden olugsmakta-
dir. Gemini Ultra, Pro ve Nano olmak tizere ti¢ farkli boyuta
sahiptir. Ultra model, karmasik akil yiiriitme yapabilirken
nano modeli, cihaz izerinde kullanima uygundur. Bu sayede
karmagik durumlardan cihaz tizerinde bellegin kisitli oldugu
durumlara kadar genis bir kullanim aralig1 sunar. Gelistirilme
amaci goriinti, ses, video, metin alanlarinda yiiksek perfor-
mans saglamak olan Gemini, karmasik problemleri ¢6zme
alaninda umut vadetmektedir. Diger modellerden farkli ola-
rak multimodaliteyi destekler ve giiglii bir sekilde isleyebilir.
Metin ve goriintii ¢ciktilar tiretebilir. Gemini modelleri trans-
former kod ¢oziiciilere dayal: insa edilmistir ve dikkat meka-
nizmalarini kullanir. Model performansi ise egitim veri setine
bagli olarak sonuglari etkileyebilir.*!

LLAMA
Meta Al tarafindan gelistirilen ve parametre sayis1 7 mil-

yar ile 405 milyar arasinda degisen LLaMA dil modeli, kamu-
ya agik veri setleri ile egitilmistir ve kamuya acik veri setleri
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sayesinde ileri teknoloji performans elde edilebilecegini gos-
termektedir. Transformer mimarisini temel alan bu model,
dikkat mekanizmalarini kullanarak uzun bagimliliklar1 mo-
dellemede etkilidir. Normallestirme i¢in RMSNorm fonksi-
yonunu ve aktivasyon fonksiyonu olarak SwiGLU kullanir.
Biiyiik dil modelleri arasinda yiiksek performans gostermek-
te ve GPT-3 modeline 10 kat oranla daha kii¢iik olup daha
iistiin performans gostermektedir. Diger dil modelleri biiyiik
veri setleri ve yiiksek parametreler kullanirken, LLaMA daha
kiiciik modellerin daha fazla veri ile egitilerek benzer perfor-
mansa ulagabilmeyi hedeflemektedir. Bununla birlikte kul-
lanilan veri setlerinin sadece kamuya agik veri setleri olmasi
bazi durumlarda daha biiyiik veri setleriyle egitilen modeller
kadar basarili olamayabilecegi anlamina gelmektedir.*

Yapay Zeka Gelistirme Araclari ve Ortamlari

Jupyter Notebook

Python tabanli veri analizi ve model gelistirme igin yaygin
bir aractir. Jupyter Notebook, yapay zeka gelistirme siiregle-
rinde 6nemli bir rol oynar. Python tabanli bu arag, veri ana-
lizi, model egitimi ve gorsellestirme i¢in interaktif bir ortam
sunmaktadir. Bilim insanlar1 ve mithendisler, adim adim kod
yazarak ve sonuglar1 aninda gozlemleyerek yapay zeka model-
lerini geligtirebilirler. A¢ik kaynakli ve genis bir topluluk des-
tegi olan Jupyter, yapay zeka aragtirmalarinda yaygin olarak
tercih edilmektedir.®’

PyCharm

Yapay zeka gelistirme siireglerinde giiglii bir IDE (In-
tegrated Development Environment) olarak 6nemli bir yer
tutmaktadir. Ozellikle Python diliyle yapay zeka ve maki-
ne 6grenimi projeleri gelistirenler icin optimize edilmistir.
PyCharm, kod tamamlama, hata ayiklama, entegrasyon
testleri ve versiyon kontrolii gibi gelismis 6zellikler sunmak-
tadir. TensorFlow, PyTorch gibi popiiler yapay zeka kiitiip-
haneleriyle uyumlu olmasi, gelistiricilerin yapay zeka mo-
dellerini verimli bir sekilde gelistirmesine ve yonetmesine
olanak tanimaktadur.®*

Google Colab

Google Colab, yapay zeka gelistirme siireclerinde kri-
tik bir rol oynayan bulut tabanli bir platformdur. Jupyter
Notebookun 6zelliklerini Googlein sagladigr bulut altyap:-
styla birlestirmekte ve bu sayede GPU ve TPU gibi giiglii do-
nanim kaynaklarina ticretsiz erisim saglamaktadir. Bu, 6zel-
likle biytik veri setleri ve karmasik yapay zeka modelleriyle
calisirken 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Ayrica, projelerin
bulut {izerinde paylagilmasini ve is birligi yapilmasini kolay-
lastirir, bu da ekipler icin verimli bir gelistirme ortami sagla-
maktadir.®®

Spyder

Spyder, ozellikle veri bilimi ve yapay zeka gelistirme sii-
reglerinde tercih edilen bir Python IDE’sidir. Akademik aras-
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tirmalar ve mithendislik uygulamalari i¢in tasarlanmis olan
Spyder, bilimsel hesaplamalar i¢in giiglii bir arag seti sun-
maktadir. Veri analizi, gorsellestirme ve model gelistirme sii-
reglerini entegre bir ortamda yapmaya olanak tanimaktadir.
NumPy, SciPy, Matplotlib, TensorFlow ve PyTorch gibi yapay
zeka kiitiphaneleriyle uyumlu calisarak, gelistiricilerin ve
arastirmacilarin yapay zeka projelerini daha verimli bir sekil-
de yonetmelerine yardimeci olmaktadir.5

TensorFlow Playground

TensorFlow Playground, yapay zeka ve makine 6grenimi
kavramlarini gorsel ve interaktif bir sekilde 6grenmek icin
tasarlanmis web tabanl bir aragtir. Bu platform, kullanici-
larin temel yapay zeka modelleriyle deneyler yapmasina,
sinir aglarinin nasil ¢aligtigini anlamasina ve farkli paramet-
relerin sonuglar1 nasil etkiledigini gérmesine olanak tani-
maktadir. Egitim amagli ideal olan TensorFlow Playground,
ozellikle yeni baglayanlar i¢in karmagik makine 6grenimi
algoritmalarini anlamalarini kolaylagtirmaktadir.””

Anaconda

Anaconda, yapay zeka gelistirme siireclerinde kullanilan
bir platformdur. Python ve R i¢in paket yonetimi ve sanal
ortam destegi sunarak, veri bilimi ve yapay zeka projelerin-
de kullanilan kiitiiphaneleri ve araglar1 kolayca yonetmeyi
saglamaktadir. Anaconda, TensorFlow, PyTorch, scikit-learn
gibi popiiler yapay zeka kiitiiphanelerinin kurulumu ve en-
tegrasyonunu basitlestirmektedir. Ayrica, Jupyter Notebook
gibi araglarla uyumlu ¢alisarak, veri analizi, model egitimi ve
gorsellestirme stireclerini entegre bir sekilde yonetmeye ola-
nak tanimaktadir.®®

Kaggle Kernels

Kaggle Kernels, yapay zeka ve veri bilimi projeleri igin
bulut tabanl bir gelistirme ortamidir. Kaggle platformunda,
kullanicilarin veri setleri tizerinde ¢aligmasini, modellerini
gelistirmesini ve bu modelleri paylasmasini saglamaktadir.
Kaggle Kernels, GPU destegiyle biiyiik veri setleri ve karma-
sik modeller tizerinde ¢aligmay1 kolaylagtirmaktadir ve ayni
zamanda projelerin bulut tizerinde paylasiimasina ve is birligi
yapilmasina imkan tanimaktadir. Bu ozellikler, Kaggler veri
bilimi ve yapay zeka yarismalarinda popiiler bir platform ha-
line getirmistir.®

MATLAB

Yapay zeka ve makine 6grenimi projelerinde giiglii bir
arac olarak kullanilmaktadir. Ozellikle mithendislik ve bi-
limsel arastirmalarda tercih edilen MATLAB, sinyal isleme,
goriinti isleme ve sistem modelleme gibi alanlarda giicli
algoritmalar ve araglar sunmaktadir. MATLAB, yapay zeka
modellerini gelistirmek, egitmek ve simiile etmek i¢in ge-
nis bir kiitiphane saglamaktadir. Ayrica, MATLAB’1n Si-
mulink gibi araglari, karmagik sistemlerin gorsel olarak
modellenmesini ve simiilasyonunu miimkiin kilmaktadir,
bu da YZ projelerinin gelistirilmesinde kolayliklar sagla-
maktadir.”

Sonug

Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojileri, kardiyolo-
ji alaninda 6nemli gelismelere katkida bulunmaktadir. Yapay
zeka oOzellikle kardiyovaskiiler hastaliklarin erken teshisinde
ve tedavi stratejilerinin kigisellestirilmesinde rol oynamakta-
dir. Kalp hastaliklari, diinya genelinde yaygin 6liim nedenle-
rinden biridir ve erken teghis, tedavi siirecinin bagarisini etki-
leyen bir faktordiir.

Yapay zeka algoritmalari, elektrokardiyografi, ekokar-
diyografi ve kardiyak manyetik rezonans gibi kardiyolojik
goriintilleme ve sinyal verilerini analiz ederek kalp has-
taliklarinin tanisinda yiiksek dogruluk oranlari sunmak-
tadir. Bu teknolojiler, geleneksel yontemlere kiyasla daha
hizli ve dogru sonuglar iiretebilmekte, boylece klinisyen-
lerin daha isabetli kararlar almasina olanak tanimaktadir.
Ornegin, yapay zeka destekli sistemler, kalp krizi riski tasi-
yan hastalar1 belirleyebilir, aritmi gibi ritim bozukluklarini
tespit edebilir ve kalp yetmezligi gibi durumlarin ilerleme-
sini izleyebilir. Bu sayede, hastalarin durumuna 6zel tedavi
planlar1 olusturulabilir ve midahaleler daha zamaninda
gerceklestirilebilir.

Giyilebilir cihazlar ve IoT teknolojileri ile entegre edilen
yapay zeka sistemleri, kardiyoloji alaninda hasta takibini daha
proaktif bir hale getirmekte ve bireylerin saglik durumlarin
gercek zamanli olarak izlemelerine olanak tanimaktadir. Or-
negin, akill saatler ve kalp monitérleri gibi cihazlar, kalp rit-
mi, kan basinci ve diger kardiyovaskiiler parametreleri stirekli
olarak izleyebilir, anormal durumlari tespit edebilir ve hasta-
lara veya doktorlara aninda bildirimler gonderebilir. Bu, kar-
diyovaskiiler olaylarin 6nlenmesi ve acil miidahale gerektiren
durumlarda zamaninda miidahale edilmesi a¢isindan biiyiik
bir avantaj saglamaktadir.

Ancak, yapay zekanin kardiyolojideki kullanimiyla ilgili
bazi zorluklar da bulunmaktadir. Verilerin giivenilirligi ve etik
kullanimi, bu alandaki en 6nemli endiseler arasindadir. Yapay
zeka sistemlerinin karar alma siireclerinde seffaflik saglanma-
s1, hasta verilerinin gizliliginin korunmasi ve algoritmalarin
tarafsizlik i¢inde ¢aligmasi, glivenilir bir tibbi uygulama i¢in
onemlidir. Bu nedenle, yapay zeka uygulamalarinin tibbi etik
kurallarina uygun olarak gelistirilmesi ve kullanilmasi gerek-
mektedir.

Gelecekte, yapay zekanin kardiyolojideki roliiniin daha
da bitytimesi ve hassas tip, genomik veriler ve IoT gibi tek-
nolojilerle entegrasyonunun hizlanmasi beklenmektedir.
Bu siireg, kardiyovaskiiler hastaliklarin daha etkin bir se-
kilde yonetilmesini saglayacak ve kardiyolojik arastirma-
larda yeni ¢oziimler sunacaktir. Disiplinler aras: i birligi
ve kapsamli diizenlemeler, yapay zekanin kardiyolojide
sundugu potansiyelin tam anlamiyla degerlendirilmesini
saglayacaktir.
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Giris

Giin gectikee kardiyoloji alaninda yapay zeka kullanimi-
ni1 igeren ¢aligma sayisi artmaktadir (Sekil 1).! Kardiyolojide
yapay zeka uygulamalar1 6ncelikli olarak sayisal ortama do-
niistiiriilebilen kayith verilerin kullanilmas ile baglamustir. Bu
konuda 6ncii elektrokardiyografi (EKG) ardindan bilgisayarl
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Sekil 1. Pubmed iizerinden ‘Artificial intelligence and car-
diology’ arama sonucu ve ilk galismalardan olan makalenin
bashg.

tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme ve ekokardi-
yografi verilerini igeren ¢alismalar olmustur. O nedenle arit-
mi ve yapay zeka kardiyolojinin en ¢ok ele alinan konularin-
dan olmustur. Literatiir taramasinda ilk ¢aligmalardan biri
de 1988 yilinda Dassen ve ark.? tarafindan yazilan “Modern
pacemakers, implantable artifical intelligence” baglikli yazidir.
Bu yazida giiniimiizde ilkel yapay zeka 6rnegi olarak tanimla-
yabilecegimiz basit algoritmalari igeren yazilimlarla pacema-
kerlarin daha iyi ¢alismalar1 ve pacemaker EKG’lerinden ¢a-
lisma moduna dair tanimlamalarinin yapilmasini saglayacak
yazilimlar ele alimmustir.

Gegmisteki basit algoritmalardan makine 6grenmesi ve
sinir aglaria dogru ilerleyen yapay zeka uygulamalarinda
EKG'nin roliine sadece P, QRS ve T dalgalar1 tizerinden ba-
kilmasinin uygun olmadigini gérmekteyiz. Ciinki biz sadece
alisilagelmis dalgalar olarak EKGYyi goriirken dijitallesen ve-
riler ve 6rneklem siklig: ile bilgisayarlarin degerlendirdiginin
baska bir boyut oldugunu unutmamaliyiz. Bu nedenle yapay
zeka ile EKGde alisilagelmis verilerin 6tesini gormek ve analiz
etmek giiniimiizde mimkiindiir (Sekil 2).

Kardiyoloji alaninda yapay zeka ¢alismalarina bakildi-
ginda aritmi 6nemli yer almaktadir ve EKG disindaki para-
metrelerin de kullanimiyla sadece tani degil, risk belirlemesi,
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Sekil 2. EKG’nin (A) Hekimlerin goriip degerlendirdigi, (B) Yapay zeka 6grenmesi icin modellere sunulan sayisal formu, (C) Ayni
EKG verisinin algoritmalarin 6grenimi sirasinda degerlendirilen verileri.
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Sekil 3. Kardiyolojide yapay zeka calismalari. (A) Kardiyoloji alt dallarina gére calismalarin dagihmi, (B) Yapay zeka calismala-

rinda kullanilan veriler, (C) Sonug ciktisinin kullanim amacu.®

tarama ve klinik karar destek sistemleri icin de yapay zeka
kullanilmaya baslanmustir (Sekil 3).* Aritmi tanisinda kullani-
lan EKG digindaki verilere baktigimizda bunlardan bir tanesi
periferik arterlerdeki sistol ve diyastol arasindaki voliim farki
kullanilarak buradaki kandan 1s1k gegirgenligi/yansima mik-
tarindaki degisimin yardimiyla nabzin 6l¢tildiigli bir yontem
olan fotopletismografidir. Fotopletismografi ve EKG verileri
glintimiizde gittik¢e artan oranda kullanilan akilli saat gibi
giyilebilir teknolojiler yardimi ile giin i¢inde defalarca ve iste-
nilen uzunlukta kisilerden veri toplanmasina izin vermekte-
dir. Bu veriler de ge¢miste standart istatistiksel yontemler ile
degerlendirilemeyecek kadar cokken, yapay zeka yontemleri
ile degerlendirilerek aritmi alaninda bir¢ok ¢aligmada kulla-
nilmaktadir ve gelecekte bu algoritmalarin rutin kullanima
girmesi de beklenmektedir.

Kitabin bu béliimiinde, aritminin baslica alanlarinda,
hem hali hazirda giinliik klinik pratikte kullanilan hem de
glincel olarak yeni alanlarda arastirmalar: siiren yapay zeka
metotlari, bu metotlarla yapilan arastirmalar ve klinik kulla-
nimda bu sonuglarin kullanimni kisitlayan sorunlar birlikte
ozetlenecektir.

Atriyal Fibrilasyon

Diinyada en sik goriilen aritmi atriyal fibrilasyon (AF) ol-
mas1 nedeniyle aritmi alaninda gergeklestirilen yapay zeka ¢a-
lismalarinin bityiik ¢ogunlugu da AF iizerinedir. Calismalar
asemptomatik olan AFyi tanimak, risk altindaki hastalar1 be-
lirlemek, AF’ye girmeden hastalarin belirlenmesini saglamak
tizerine oldugu kadar girisimsel islem olan AF ablasyonu i¢in
uygun hasta se¢imi hatta islem planlarken gerekli ablasyon stra-
tejisini belirlemede yol gosterecek ¢calismalardan olusmaktadir.

AF ve yapay zeka ¢alismasi denildiginde bu konuda kar-
diyologlarin dikkatini bu alana ilk defa ¢eken ¢aligmalardan
birisi 2019 yilinda Attila ve ark.* tarafindan yapilan ¢alig-
madir. Bu ¢alismada, Mayo Klinik veri bankasinda 18 yas

istiinde olan, herhangi bir nedenle EKG'si ¢ekilmis ve sintis
ritminde olan 189.000 hastanin 649.000den fazla EKG'sini
noral aglar ile yapay zeka 6grenimine sunulmugtur. Izlem-
de bu hastalarin %8inde AF gelismistir. Bu verilerle, yapay
zeka 6grenimine sunuldugunda olusturulan algoritma ile si-
niis ritmi EKG’ye bakilarak kisilerin izlemde AF gelisiminin
duyarliliginin %82,3, 6zgiilligiintin %83,4 (F1 skoru: %45,4;
dogruluk: %83,3) olarak ongoriilebildigi gosterilmistir. AF
tanis1 ve inmeden 6nlemede oral antikoagiilan kullanimi
6nem tasimaktadir. Hastalarin AF’ye girecekleri zamanin
30 glin ya da bir hafta 6nceden saptanmasi sayesinde oral
antikoagulan tedavinin siirekli kullanilmas: degil AF atag:
yaklastig1 ve inme riski artacagi zaman, gereginde kullanil-
mast (Cepte OAK yaklasimi) saglanabilecektir. Bu hipotezi
test etmek i¢in yapilan bir ¢aligmada, tek kanalli mobil EKG
cihaz1 (KardiaMobile AliveCor Inc. Mountain View, Califor-
nia, USA) kullanan 73.000'den fazla hastanin 267.000 mobil
EKG verisi, yapay zeka 6grenmesi ile analiz edilmigtir. Has-
talarda 30 giin i¢inde AF gelisimini 6ngérmede ROC egri-
si egri altinda kalan alan (EAA) 0,760 [%95 giiven aralig1
(GA) 0,759-0,760], duyarlilik 0,703 (%95 GA 0,700-0,705),
ozgiillitk 0,684 (%95 GA 0,678-0,685), dogruluk %69,4 (%95
GA 0,692-0,700) ve F1 skoru 0,694 (%95 GA 0.694-0.700)
olarak saptanmistir. Ozellikle alt gruplara bakildiginda ilk
2 giin icinde olan analizlerde duyarliligin daha iyi oldugu
tespit edilmigtir (duyarlilik 0,711; %95 GA 0,709-0,713).° Bu
¢aligma hastalar1 daha erken tanimak, siirekli oral antikoa-
gtilan degil de risk arttiginda oral antikoagiilan kullanimin:
saglamak ve oOzellikle 12 kanal EKG yerine sadece parmak
uglar1 ile dokunarak tek kanal EKG verisini kullanmasi
acisindan onemlidir. Tabii ki her yapay zeka ¢aligmasinda
oldugu gibi bagka klinik ya da ortamda toplanan verilerin
kullanildig1 eksternal validasyona da ihtiya¢ vardir. Ayrica
bu ¢alismada duyarliligin ve 6zgiilliigiin Attia ve ark.* tara-
findan yapilan ¢aligmadakinden daha disiik oldugu goriil-
miistiir. Bu durum yazarlar tarafindan mobil EKG cihazi ile



tek kanal EKG’nin kullanilmis olmasinin, ayrica bizim i¢in
P-QRS dalgalar1 standart cihaz ve mobil cihaz ile benzer se-
kilde goriilse de standart EKG cihazinin 6rneklem frekansi-
nin mobil cihazdan daha ytksek oldugu ve daha fazla veri
tagimasinin bu farka neden olmus olabilecegi diistintilmek-
tedir. Bu veri de boliimiin basinda belirttigimiz gibi yapay
zekanin EKG’ye P-QRS-T dalgalar1 disinda genel kardiyo-
loglardan ¢ok farkl: sekilde ele aldigini da desteklemektedir.

Yapay zeka AF ablasyonu a¢isindan da hekimlere yol
gostermeyi vadetmektedir. AF ablasyonunda bir yil hi¢ AF
olmamas1 %70 oranlarindadir.® Bu oranlarin yiikselmesi uy-
gun hasta se¢imi ve uygun ablasyon stratejileri ile miimkiin
olabilecektir. Paroksismal AF tanis1 olan ve AF ablasyonu
yapilan hastalarda rekiirrensi ongérmede EKG’ler yapay
zeka 6grenmesine sunularak elde edilen algoritma klinik
caligmalarda rekiirrens icin 6nemli belirteclerden olan sol
atriyal genisleme ya da ilk #i¢ ay i¢inde erken rekiirrens ile
karsilagtirildiginda yapay zeka algoritmasinin daha basarili
oldugu saptanmustir.” (dogruluk orani yapay zeka algoritma-
s1 i¢in %92, sol atriyal genisleme icin %78, erken rekiirrens
icin %86). Boylece islemden daha fazla fayda gorecek hasta-
nin segimi kolaylasabilecektir. Ozellikle uzamis persistan AF
hastalarinda ablasyon i¢in giinimiizde pulmoner ven izolas-
yonu diginda farkli ablasyon stratejileri mevcuttur ancak her
hastaya standart bir stratejilerin uygulanmasi 6nerilmemek-
tedir. AF ablasyonu sirasinda rotor, CAFE (kompleks atriyal
fragmente elektrogram) ya da spasyo temporal dispersiyon
bolgelerine ablasyon yapilmasinin islem basarisini artiracagi
yoniinde 6ncii ¢aligmalar olsa da islemin yapildigi merkez
ya da gerceklestiren operator sayisi arttiginda bu bolgelere
ablasyon uygulamasinin benzer faydalari gostermedigi, so-
nuglarin tutarli olmadig1 gézlenmistir. Bu durumlara gerek-
¢e olarak islem sirasinda hedef bolgelerin se¢imi konusunda
operatorler arasi farkliliklar olabilecegi dustiniilmektedir.
Ablasyon sirasinda alinan sinyallerin daha énce yapilmais
olgulardaki verilerle egitilen yapay zeka modeli sayesinde
hedef bolgelerin hizlica ve standardize olarak secilebildigi
calismada yapay zeka modeli destekli ablasyon sonrasin-
da ortalama bir yil takip siiresinde hastalarin %82’si siniis
ritminde kalmistir.® Bu ¢aligma kontrol grubunun olmadig:
gozlemsel bir caligma olsa da bu algoritmanin ticari triini
olan Volta VX1 yazilimi (Volta medikal Rhode Island, USA)
giniimiizde klinik kardiyoloji pratiginde kullanilan nadir
yapay zeka triinlerinden birisidir.

Supraventrikiiler Tasikardiler

Yapay zekanin supraventrikiiler tasikardilerde klinisyen-
lere gelecekteki katkisi, genel olarak yiizey EKG’ye farkli bir
bakis acist getirerek bazi aritmilerin ayrimi i¢in yillarin tec-
rilbesine sahip elektrofizyologlar gibi (belki onlardan daha
iyi) klinisyenlere yol gostermek olabilir. Dar QRS tasikardi-
lerden atriyal tasikardiler, atriyoventrikiiler nodal reentran
tagikardiler ile atriyoventrikiiler reentran tasikardiler farkli
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olusum mekanizmalar1 nedeniyle farkli ablasyon stratejile-
ri gereklidir ve bu nedenle farkl: islem riskleri tagimaktadur.
Elektrofizyolojik ¢alisma yapilmadan bu tasikardileri sadece
ylizey EKG’ye bakarak ayirt etmek zor olabilmektedir. Higuc-
hi ve ark.® elektrofizyolojik ¢alisma ile kesin tanis1 konulmus
725 hastanin 1.505 EKG’si (738 adet siniis ritmi EKG’si, 767
adet atriyal tasikardi, atriyoventrikiiler nodal reentran tasi-
kardi, atriyoventrikiiler reentran tasikardi EKG’si) kullanila-
rak sinir aglar1 yardimi ile olusturduklar: yapay zeka modeli,
tasikardileri bagari ile ayirt etmistir. (atriyoventrikiiler nodal
reentran tagikardiler i¢cin EAA 0,909, %95 GA 0,874-0,934),
atriyoventrikiiler reentran tagikardiler i¢cin EAA 0,867, %95
GA 0,796-0,913, atriyal tasikardiler icin EAA 0,817, %95 GA
0,739-0,891). Yazarlar veri bankasindaki 200 supraventrikiiler
tasikardi EKG’sini kullanarak iki deneyimli elektrofizyolog ile
yapay zeka modelini kargilastirdiklarinda (sabit 6zgtlliikte)
elektrofizyologlardan daha yiiksek duyarlilikta tani konula-
bilmigstir (Yapay zekaya kars: iki elektrofizyologun ortalamasi
karsilastirildiginda duyarliliklar sirasiyla; atriyoventrikiiler
nodal reentran tagikardiler i¢in %91,7’ye karst %65,9, atriyo-
ventrikiiler reentran tagikardiler icin %78,4% karst %63,6 ve
atriyal tasikardiler i¢in %61,5%e kars1 %50,0).

EKGde preeksitasyon varligini her kardiyolog tani koya-
bilmektedir. Ancak aksesuar yolun nerede oldugunu tahmin
etmek zor olabilmektedir. Aksesuar yol lokalizasyonu igin bir-
¢ok algoritma kullanilsa da baz1 durumlarda onlar da yetersiz
olabilmekte ya da akilda tutabilmek zor olabilmektedir. He-
kimlerin igini kolaylagtirmak i¢in 12 kanal EKGde aksesuar
yol lokalizasyonunda yapay zeka kullanimini igeren ¢alismada
da 357 Wolf Parkinson White (WPW) sendromu tanisi olan
ve basarili ablasyon yapilmis hastalarin 12 kanal EKG’i ile
yapay zeka modeli gelistirerek sonuglar1 aksesuar yol tahmin
etmede sik kullanilan Arruda, Fitzpatrick gibi algoritmalar ile
kargilagtirmistir. Yapay zeka algoritma dogrulugu %85,7, %95
GA 79,6-90,5, p<0,0001; standart algoritmalarin dogrulugu
ise Arruda, Milstein, Fitzpatrick icin sirastyla %53,2, %65,6 ve
%44,7 olarak saptanmustir.’®

Klinik pratikte genel olarak supraventrikiiler tasikardi
tanisi kolay konulabilse de lokalizasyon a¢isindan zorlanilan
durumlardan birisi de atriyal flutter lokalizasyonudur. Sik-
likla sag atriyumun makroreentran tasikardisi olan ve islem
bagarisi yliksek olup komplikasyon riski diisiik olan kavot-
rikiispit istmus bagimli atriyal flutter lokalizasyonu ile diger
atriyal flutterlarin ayrimi 12 kanal EKG'de zor olabilmekte-
dir. Sau ve ark." 231 hastanin 13.500 adet bes saniye siireli
12 kanal EKG ornekleri ile yapay zeka modeli gelistirmis ve
ardindan elektrofizyologlarla bu modeli 57 hastada kavotri-
kiispit istmus bagimli atriyal flutter lokalizasyonunu tanima
acisindan karsilastirmistir. Yapay zeka modelinin dogruluk
orani %86 (%95 GA 0,77-0,95) iken uzman elektrofizyolog-
larda ortalama dogruluk %78 (%95 GA 0,75-0,81) oraninda
saptanmistir.
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Ani Kardiyak Arrest ve Ventrikiiler Aritmiler

Ani Kardiyak Arrest (AKA) 6nemli bir halk saglig: soru-
nudur. Ulkemizdeki sayilar net olmamakla birlikte Amerika
Birlesik Devletlerinde yilda 360.000den fazla olay gelismek-
tedir. Giincel kilavuzlar AKA ve 6liim engellemede sol vent-
rikiil ejeksiyon fraksiyonu %35’in altinda ise birincil koruma
ya da daha once ventrikiiler tasikardi (VT)/ventrikiiler fibri-
lasyon atag1 varsa ikincil koruma i¢in implante edilebilen kar-
diyoverter defibrilatér (ICD) takilmas: disinda net 6nerileri
bulunmamaktadir. Ancak AKA hastalarinin yaklasik %70’ten
fazlas1 bu gruba uymamaktadir ve 6zellikle birincil koruma
i¢in ICD takilan bir¢ok hastada sok oranlar1 ¢cok distiktiir.'>!?
AKA riskini saptamak sadece sol ventrikiil ejeksiyon fraksi-
yonu ile belirlenemeyecek kadar karmagik , birden fazla risk
faktoriiniin dogrusal olmayan iliskilerini iceren bir durum-
dur. Standart istatistik biliminin kisitlandig1 bu alanda yapay
zeka modelleri, makine 6grenmesi ve sinir aglarinin yardimei
olmasi beklenmektedir. Yapay zeka yardimi ile multimodalite
yani klinik faktorler, goriintilleme yontemi ve EKG gibi fark-
I1 araglarin birlikte degerlendirilmesi ile risk tahmini yapila-
bilmektedir. Popescu ve ark." tarafindan yapilan ¢alismada
156 iskemik kardiyomiyopati hastasinin kardiyak manyetik
rezonans goriintiilerine ek olarak altta yatan diyabet, hiper-
tansiyon gibi hastaliklar, EKGde AF ya da sol dal blogu ol-
mast, kullanilan ilaglar gibi klinik parametreleri igeren derin
ogrenme ile AKA gelisim riskini uzun donemde (10 yil) tah-
min eden bir model gelistirmiglerdir. Bu modelin ayrica 113
farkli hasta ile eksternal validasyonu yapilmistir. Her iki grup
i¢cin ROC egrileri hazirlandiginda sirastyla EAAlar internal
validasyonu grubunda 0,87 (%95 GA 0,84-0,90), eksternal
validasyonu grubunda ise 0,72dir (%95 GA 0,67-0,77). Baska
bir ¢aligmada ICD takilmis olan hastalarda AKA ve ICD soku
riskini belirlemek i¢in ekokardiyografi, interlokin-6, B tipi
natritiretik peptit gibi biyobelirtegler, kardiyak manyetik re-
zonans gorintileri ve diger demografik verileri iceren yapay
zeka modeli gelistirilmistir. Ortalama 5,9 yil takip siiresinde
olay gelisme riskini tahmin etme agisindan yapilan ROC eg-
risinde EAA 0,88dir (%95 GA 0,75-0,96). Ayni hasta grubun-
da risk degerlendirmesinde kilavuzlarin 6nerdigi klinik risk
modellerinden Seattle kalp yetersizligi modeli icin EAA 0,53,
Seattle oransal risk modeli i¢cin EAA 0,57 bulunmustur."” Orta
ve ileri yaslarda AKA nedeni koroner arter hastalig1 6n pla-
na ¢ikarken geng yaslarda dilate kardiyomiyopati, hipertrofik
kardiyomiyopati ve brugada sendromu gibi kanalopatiler 6n
plana ¢ikmaktadir.

Dilate kardiyomiyopatilerde AKA veya ICD soku siklig
iskemik kardiyomiyopati hastalarina gore az olmasi nede-
niyle yapay zeka 6grenme modeli olusturmak i¢in zorluklar
olabilmektedir. Coriano ve ark.' 154 dilate kardiyomiyopati
hastasinda kardiyak manyetik rezonans goriintiileme ve diger
klinik parametreleri kullanarak yapay zeka modeli gelistir-
mislerdir. AKA ya da VT/ICD soku %12 hastada gelismistir.
Disiik olay oranina ragmen 1, 2, 3 yil i¢cin ROC egrisinde

EAA sirasiyla %84, %84, %64 olarak izlenmistir. Eksternal
validasyon ise ne yazik ki bu ¢alismada da bulunmamaktadir.

Yedi yiiz on bir hipertrofik kardiyomiyopati hastasinda
AKA riski agisindan yapilan ¢aligmada strain goriintiileme-
yi de igeren 22 parametreyi degerlendiren makine 6grenmesi
modeli gelistirilmis ve bu model sonucu Avrupa Kardiyoloji
Dernegi hipertrofik kardiyomiyopati risk skoru ile karsilasti-
rilmistir. Model i¢in yapilan ROC analizinde EAA 0,83 iken
ayn1 hasta grubunda Avrupa Kardiyoloji Dernegi risk skoru
icin EAA 0,69 olarak saptanmigtir."”

Hastanede yatan hastalarda hastane ici arrest ya da vent-
rikiiler tasikardi veya ICD’si olan hastalarda 10 dakika ya da 1
saat gibi bir siire 6nceden VT/ICD soklarini 6ngérmek klinik
pratigimize klasik istatistik yontemleri ile zor gibi goriinse de
yapay zeka yardimu ile bir¢ok farkli parametrenin degerlen-
dirilmesi ile bunlar tespit etmek miimkiin gibi durmaktadir.
Boylece hastanede yatan hastalarin ek tedavi agisindan dikkat-
li olunmasi, ok alacak ICD hastasinin pilin uyar1 vermesi ile
oturmast ya da en yakin saglik kurumuna bagvurmasi saglana-
bilecektir. Ancak mevcut ¢aligmalarin klinik pratikte kullanim
i¢in hala kisithliklar1 oldugunu unutmamamiz gerekmektedir.
Kwon ve ark.”® 173.000 yatan hastanin (olay sayis1 224) sistolik
ve diyastolik kan basinci, solunum sayisi, viicut sicakligy, kalp
hiz1 gibi vital bulgularii kullanarak gelistirdikleri modelde
standart erken uyar1 skoruna gore daha iyi performans goste-
ren yapay zeka modelini gelistirmiglerdir (ROC egrisinde yapay
zeka grubu icin EAA 0,86, klasik skor i¢cin EAA 0,75). Ekster-
nal validasyonu grubunda da benzer iistiinlilk devam etmistir
(ROC egrisinde yapay zeka grubu icin EAA 0,905, klasik skor
i¢cin EAA 0,785). Hastane i¢i hatta yogun bakimlarda bile olay
sayisinin kisitlilig yapay zeka modeli gelistirmede zorluk yarat-
maktadir ancak hipotez gelistirici ¢alismalar devam etmektedir.
Lee ve ark."” yogun bakimda bulunan 15 hastanin monitérleri-
ni 2 yil boyunca taramuglar (2.275 hasta) ancak sadece 52 VT
olgusunu izlemiglerdir. Elli iki kontrol hastasi da solunum ve
kalp hizi degiskenligi parametrelerini kullanan sinir aglar ile
gelistirdikleri modelde VT gelismesini bir saat onceden tahmin
edebileceklerini belirtmislerdir. Model icin ROC egrisi EAA
0,93, dogruluk orani %85,3 bulunmustur.

19.000den fazla ICD hastasinda 9 ICD parametresi kul-
lanarak elektriksel firtinanin bir giin 6nceden tahmini tizeri-
ne gelistirilen yapay zeka modelinde EAA 0,80 bulunmus ve
hasta aktivitesi ve ventrikiiler pacing yiizdesi en 6nemli pa-
rametreler olarak 6ne ¢ikmigtir.® Bagka bir calismada ise 788
ICD hastasinda kalp hizi degiskenligi parametreleri kullani-
larak gelistirilen yapay zeka modeli VT’yi 10 saniye énceden
ongormede EAA 0,87 iken, bes dakika dnceden ongérmede
EAA 0,81 olarak saptanmigtir.”!

Girisimsel elektrofizyoloji alaninda VT ve ablasyonu en
riskli islemlerdendir. Hastalarin VT siiresince hemodinamik
kararsizlik gelismesi VT nin elektrofizyolojik haritalanmasi-
ni1 kisitlamaktadir. Bu nedenle hekimler isleme girmeden ve
islem sirasinda olasi riskli yerleri tespit edip VT sirasinda
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kisa siirede secilmis bolgelerin haritalanmasini yapmaya ¢a-
ligmakta ya da VT hig tolere edemeyen hastalarda bu bolge-
lerin ablasyonu uygulanmaktadir. Yapay zeka modelleri VT
sirasinda gekilen 12 kanal EKG ile VT'den sorumlu olabilecek
bolgelerin belirlenmesi, islem 6ncesi goriintiileme yontemle-
ri ile yiiksek riskli bolgelerin tespitini hedefleyen ¢alismalar
mevcuttur. Ayrica dijital ikiz modellemeleri ile VT saptanip
hedeflenen bolgelerin ablasyonu sonras1 VT sonlanip sonlan-
mayacag! bile test edilmektedir. VT lokalizasyonunda yapay
zeka kullanimi konusunda 6ncii ¢aligma 2012 yilinda Yoko-
kawa ve ark.”” tarafindan yapilmistir. VT ablasyonu nedeniyle
isleme alinan 34 hastada skar alanlarindan pace ederek olusan
12 kanal EKG'lerin kaydedilmesiyle model olusturulmustur.
Bu modele gore VT lokalizasyonu tahmin etme dogruluk
orani %69 iken 12 kanal EKG iizerinden bahsedilen bolge-
lerin ¢6ztintirligli 15 cm? alan icinde yer almaktaydi. Zaman
gectikee bilgi islem giiciiniin artmasi ve hastalardan elde ede-
bilecegimiz verilerin artmasi ile VT lokalizasyonundaki hata
oranlari giderek azalmaktadir. Monaci ve ark.” ise 2023 yilin-
da iskemik VT’si olan hastalarda bilgisayarli tomografi ile to-
raks i¢cinde kalbin lokalizasyonunu ve modelini yerlestirdikten

sonra model basina her kalpte 3.000 noktadan pace edilerek
elde edilen verilerle yapay zeka 6grenmesine sunularak algo-
ritmalari gelistirmislerdir (Sekil 4). Gelistirilen model VT
¢cikis bolgesini 9,61+2,61 mm hata ile gostermeyi bagsarmistir.
On iki kanal EKG olmayan hastalarda ise ICD kayitlar: kulla-
nildiginda ¢ikis bolgesi tahmini 13,10+2,36 mmdir.

Diger Durumlar

Aritmik Sendromlar

Herediter aritmik sendromlar ya da diger ismiyle kana-
lopatilerin tanisinda yardimci olabilecek gesitli yapay zeka
modelleri arastirilmistir. Uzun QT sendromu tanisinin ko-
nulmasinda QT araliginin dogru 6lgiimii biiyiik 6nem tasi-
maktadir. Farkli kalp hizlar1 ve klinik durumlara 6zgii avan-
tajlar1 olan cok sayida farkli formiil gelistirilmis olsa da QT
aralig1 ol¢timlerinde kardiyologlar arasinda bile farkliliklar
goriilebilmektedir. Bu nedenle dogru 6lgiime yardimei yapay
zeka modelleri gelistirilmistir.? Ayrica QT aralifi dinamik
olarak degismektedir ve bazi uzun QT sendromlu hastalarda
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ozellikle istirahat halinde normal de olabilmektedir. Buradan
yola ¢ikilarak olusturulan bir yapay zeka modelinde, QT nor-
mal olan EKG’lerden uzun QT sendromunun varlig1 ortaya
¢ikarilabilmektedir.*

Tip 1 brugada EKG paternine sahip hastalarda malign
ventrikiiler aritmi gelistirme riski giiniimiizde net olarak
ortaya konulamamakta olup bu durum ICD implantasyo-
nundan yarar gorecek hasta se¢iminde muamma olustur-
maktadir. Buradan yola ¢ikilarak olusturulan bir yapay zeka
modelinde, Brugada EKG’sine sahip hastalarda VF gelismesi
oldukga 6nemli bir dogrulukla tahmin edilebilmistir.”

Kardiyak implante Edilebilir Cihazlar

Yazinin baginda da belirttigimiz gibi yapay zeka onciille-
ri olarak basit algoritmalar iceren makinelerin kardiyolojide
kullanilmas: kalp pilleri ile baglamaktadir. 1960’1 yillardan
beri kullanimda olan bu cihazlarda, giiniimiizde ve en sik
olarak kurala dayal algoritmalardan faydalanilmaktadir. Or-
negin, belirlenmis kalp hizinin altina distigiinde (=if) pace
et komutu (=then) aktive edilerek kardiyak uyarim saglanir.
ICD-CRT gibi diger cihazlar hastalarla ilgili ¢ok yogun bilgi
tasimaktadir, bu bilgilerle de ventrikiiler tasikardiler kismin-
da belirtildigi gibi 10 saniye ya da 5 dakika 6nceden VT fir-
tinalar1 bir giin énceden tahmin edilebilmektedir. Kardiyak
Implante Edilebilir Cihazlar (KIEC) ile ilgili yapay zeka kulla-
niminin bir digeri de klasik kilavuz 6nerilerinin tistiinde KRT
implantasyonundan fayda gorecek hastalarin se¢imi olabilir.
Bu konuda gozetimli 6grenme uygulanan ve ekokardiyografik
yanitin degerlendirildigi Schmitz ve ark.? tarafindan yapilan
calismada dogruluk %85 olarak saptanmustir. Klasik kilavuz
onerilerine uyuldugunda KRT yanit1 dogruluk oraninin %70

oldugunu disiiniirsek yapay zeka destekli KRT hasta se¢imi
gelecekte uygun hasta se¢iminin daha saglikli yapilmasinda
yardimeci olabilir.”

KIEC'nin kendisi degil ama klinisyenin hayatin1 kolaylas-
tiracak bagka yapay zeka uygulamas ise hastalarin tasidig: ci-
hazin radyolojik goriintiisiinden tanimlamaya ¢aligilmasidir.
Mevcut ¢alismalarin sonuglar: klinik kullanima da sunulmus-
tur. Bir galismada web sitesine ilgili cihazin radyolojik goriin-
tiisiiniin eklenmesi ile (http://ppm.jph.am/), bir digerinde ise
telefon kamerasi ile ¢ekilen fotografinin telefon uygulamasi
tarafindan islenmesine dayanan pratik ve hizli cihaz tanima
yontemleridir (https://www.pacemakerid.com/).?**

Dijital ikiz

Glniimiiz diinyasinda ozellikle makine-cihaz gelistir-
mede mithendisler iiretilecek {iriiniin dijital ortamda ikizini
yaratarak sanal olarak yaratilan zorlu ¢alisma sartlarinda ma-
kinelerin verecegi tepkileri, ¢6ziim olarak planlanan degisik-
liklerin faydasini rahatlikla test edebilmektedirler. Yapay zeka
teknolojileri sayesinde de goriintiileme yontemleri yardimi
ile 6nce anatomik ve histolojik degerlendirme yapilmakta, bu
anatomik model iizerine dokunun hasarina gore elektriksel
karakteristikleri de modellenmekte ve boylece hastanin ana-
tomik ve fonksiyonel dijjital ikizi yaratilmaktadir. Bu ikiz yar-
dimi ile AF ya da VT tedavisinde hedef ablasyon bélgelerinin
belirlenmesi, hedeflenen ablasyon hatlarinin olusturulmasin-
dan sonra siniis ritmi saglanip saglanamayacag hasta igleme
baslamadan planlanabilmektedir. Olusturulan planlar daha
sonra ii¢ boyutlu haritalama sistemlerine aktarilarak islem



sirasinda hekime kilavuzluk da yapabilmektedir (Sekil5). Bu
konudaki ¢alismalarin heniiz hipotez gelistirme, proof of con-
cept diizeyinde oldugu ama hizla ilerledigi unutmamalidir.®

Sonug

Kardiyolojinin her alaninda oldugu gibi aritmi alaninda
da yapay zeka ¢alismalar1 hiz kesmeden ilerlemektedir. Ancak
bu algoritmalarin ger¢ek yasamda kullanima girmesi ayni hiz-
da olmamaktadir. Burada temel sorun bir¢ok ¢alismada elde
edilen sonuglarin bagka bir veri taban1 kullanilarak eksternal
validasyonunun olmamasidir. Ozellikle ablasyon hedeflerinin
saptandigi, girisimsel islemlere yapay zeka algoritmalarinin
yon verdigi durumlari test eden randomize kontrollii aligma-
larin olmamasi da 6nemli kisitliliklardandir. Son olarak ise bu
algoritmalarin kullanimindan dogan tibbi kétii durumlarin
degerlendirilmesindeki bilinmezlik devam etmektedir. Ancak
gliniimiiz diinyasinda ilerleme hizlarina bakildiginda bu so-
runlarin ¢6ziilmesi ¢ok uzak gériinmemektedir ve yapay ze-
kanin aritmi ile ugrasan hekimlerin islerini elinden alma gibi
bir beklentimiz olmamakla birlikte isimizi kolaylastiracag: ve
hekimlik pratiklerine bu yenilikleri adapte etmeyenlerin ¢a-
g1n gerisinde kalacaklar1 bir gergektir.
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Giris

Koroner arter hastaligi, kalbi besleyen damarlarda meyda-
na gelen ateroskleroz sonrasi ortaya ¢ikmaktadir. Goriinme-
yen non-obstriiktif koroner arter hastaligy, stabil anjina, sessiz
iskemi veya akut koroner sendrom gibi klinik tablolara neden
olabilir. Tan1 ve tedavisindeki ilerlemelere ragmen koroner ar-
ter hastalig1 tiim diinyada mortalite ve morbiditenin énemli
bir nedeni olmaya devam etmektedir. Kiiresel hastalik yuki
tahminlerine gore 2016 yilinda tim diinyada koroner arter
hastaliginin prevalansi 154 milyon olarak belirlenmistir. Bu
da kardiyovaskiiler hastaliklarin %32,7’sini, tiim hastalikla-
rin ise %2,2’sini olusturmaktadir.! Beklenen yasam siiresinin
artmasi, patofizyolojisinde yer alan hipertansiyon, diyabetes
mellitus ve hiperlipidemi gibi kronik hastaliklarin yayginlas-
mast ile ontimiizdeki yillarda prevalansinin daha da artmasi
beklenmektedir.

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri diistin-
me ve 6grenme yetenekleri kazandirmayi amaglayan bir alan
temsil eder. Yapay zekanin temel ¢alisma prensibi, biyitk mik-
tarda veriyi analiz ederek desenleri tanimlamak, bu desenleri
kullanarak 6grenmek ve gesitli gorevleri gergeklestirmek {ize-
re algoritmalar gelistirmektir. Makine 6grenimi genel olarak
ti¢ kategoriye ayrilir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme ve yar1 denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenmede
etiketlenmis bir veri seti ile bilgisayar sistemi egitilir, sonra-
sinda bitytik miktardaki test verisinin ¢éztimlemesi beklenir.
Denetimsiz 6grenmede egitim verileri etiketlenmeden ma-
kineye yiiklenir. Makinenin kendi kendine bu veri setindeki
baglantilar: tespit etmesi beklenir. Yar1 denetimli 6grenmede
ise baz1 veriler etiketli olarak verilir ve makineden bu etiket-
li verilerin disinda yeni Oriintiileri tespit ederek test verisini
degerlendirmesi istenir. Bu konuyu koroner bilgisayarli to-
mografi (BT) anjiyografide darliklarin tespiti tizerinden or-
nekleyecek olursak, denetimli 6grenmede makineye koroner
BT anjiyografideki damarlar ve bu damarlardaki darliklar
belirtilir. Belirli bir 6grenme siirecinden sonra test verisinde
makinenin darliklar1 ve damarlar1 kendi kendine tanimasi
beklenir. Denetimsiz 6grenmede ise bu etiketler belirtilmez.
Makinenin bu damarlardaki darliklari, darlik olmayan da-
marlardan ayr1 ayr1 siniflamasi beklenir.

Son zamanlarda popiilarite kazanan yapay zeka derin
ogrenmedir. Derin 6grenmede noral aglar ile bilgisayarlar
bityitk miktarda veriden oriintiiler olusturarak bilgiyi agi-
ga ¢ikarabilir. En bilinen derin 6grenme sistemlerinden biri
Convolutional Neural Network'tiir (CNN). Gorsel ogeleri
kullanarak aralarindaki benzerliklerden olusturdugu oriin-
tiler ile ¢cikarimlar yapmay: amaglar. Tip alaninda yapay ze-
kanin en aktif kullanildig1 alanlardan birisi de kardiyolojidir
(Sekil 1). Yakin gelecekte yapay zekanin insanlarin yiiriittigii
fonksiyonlarin bityiik bir kismini almasi 6ngoriilmektedir.
Kardiyolojide hastanin degerlendirilmesinde, tan1 konulma-
sinda ve medikal tedavinin diizenlenmesinde yapay zekanin
kullanimi kolay gerceklestirilebilirken girisimsel alanda kar-
diyoloji uzmanlarinin yerini almasi kolay olmayacaktir.

Koroner arter hastaliginin risk faktorlerinin engellenmesi
hastalik gelisiminin kontrol altina alinmasina olanak saglar.
Hipertansiyon, diyabet ve hiperlipidemi gibi hastaliklarin
tedavisinin uygun sekilde yapilmasi koroner arter hastalig
gelisimini 6nemli 6l¢iide engelleyebilir. Yapay zekanin risk al-
tindaki gruplarinin degerlendirilmesinde, hasta bireylerin te-
davilerinin optimize edilmesi ve devamliligin artirilmasinda
agikar faydalari olabilir. Birinci basamak saglik hizmeti veren
hekimler de koroner arter hastaliginin tespitinde 6nemli rol
oynamaktadir. Koroner arter hastaliginin birinci basamakta
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Sekil 1. Yapay zekanin kardiyolojideki kullanim alanlari.
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dogru bir sekilde dislanmasinin veya ileri tetkik i¢in yonlen-
dirilmesinin hem hastalar hem de saglik sisteminin {izerin-
deki ekonomik yiik a¢isindan 6nemli faydalar1 olacaktir. Bu
asamada da yapay zeka aktif bicimde kullanilabilir.

Yapay zekanin biitiin istatistiksel sistemler gibi tstiinliikle-
ri, yetersizlikleri ve kisithliklar: bulunmaktadir. Bunlar1 bilmek
yapay zekanin daha etkili ve dogru kullanilmasina olanak sag-
layacaktir. Bu kisimda yapay zekanin kardiyolojide koroner ar-
ter hastaliginin tani ve tedavisinde halihazirdaki ve gelecekteki
muhtemel kullanim alanlar1 detayli olarak incelenecektir.

Risk Faktorlerinin Taranmasi ve Risk
Altindaki Gruplarin Belirlenmesi

Koroner arter hastaliginin tanisinda son yillarda koroner
BT anjiyografi yaygin olarak kullanilmaya baglanmasa da
tanida altin standart yontem invaziv koroner anjiyografidir.
Ancak invaziv koroner anjiyografi radyasyon maruziyetinin
yani sira 6liim dahil bircok riski de beraberinde tasimaktadur.
Bu risklerin yani sira saglik sistemine ciddi bir maddi yiik de
olusturmaktadir. Invaziv anjiyografide revaskiilarizasyon ih-
tiyaci saptanan kritik darlik orani hasta se¢imine gore degis-
mektedir. Bestemir ve ark.” tarafindan yapilan bir ¢aligmada,
Tiirkiyede 2016-2021 yillar1 arasinda invaziv anjiyografi yapi-
lan hastalarin sadece tigte birinde revaskiilarizasyon ihtiyaci
olmaktadir. Koroner BT anjiyografide invaziv riskler daha az
olmak ile birlikte diger olumsuzluklar aynen gegerlidir. Ta-
nida adim adim ilerlemek i¢in hastalarin test 6ncesi koroner
arter hastaligy olasiligini belirlemek onemlidir. Béylece ileri
tetkikler sadece gereken hastalara yapilir.

Koroner arter hastaliginin hipertansiyon, diyabetes mellitus,
hiperlipidemi ve sigara gibi birgok risk faktorii bulunmaktadir.
Geleneksel olarak goriilen semptomlar, 12 derivasyonlu elektro-
kardiyografi (EKG) ve bu risk faktorleri kullanilarak hastalarin
koroner arter hastaligi olasiigi belirlenmektedir. Ancak tiim
hastalar igin bu risk faktorlerinin hastaliga katkisi ayn1 degildir.
Ayni zamanda bunlar disinda genetik, klinik ve laboratuvar gibi
bir¢ok parametrenin de hastaligin gelisimine etkisi oldugu bilin-
mektedir. Bu nedenle bireysellestirilmis risk faktorlerinin belir-
lenmesi ve uygulanmas: hayati dnem tasimaktadir. Yapay zeka
makine 6grenimi sayesinde ¢ok fazla ham veriyi gok yiiksek hiz-
larda igleyerek risk altindaki bireylerin hizli ve efektif bir bicimde
ortaya konulmasina yardimecr olabilir. Bu testler hastane dis1 or-
tamlarda bireyler tarafindan diisitk maliyetlerle kolay bir sekilde
uygulanarak toplum taramasinda da kullanilabilir.

Kardiyovaskiiler risk faktorlerinin uygun yonetimi de ko-
roner arter hastaliginin gelisimini engelleyecektir. Ancak top-
luma baktigimizda hipertansiyon hastalarinin ortalama yarisi
recete edilen tansiyon ilaglarini kullanmaktadir. Hastalarin
sadece %15’inde yeterli kan basinci kontrolii saglanmakta-
dir.>* Ayni durum etiyolojide yer alan diyabet ve hiperlipide-
mi tedavisi icin de gegerlidir. Yapay zeka destekli uygulamalar
ile hastalarin tedaviye uyumu artirilabilir.

Yapay Zekanin Bugiin ve Gelecekte Spesifik
Alanlarda Kullanimi

Elektrokardiyografi

Elektrokardiyografi (EKG), hastanin viicuduna konu-
lan elektrotlar vasitastyla milyonlarca miyositin olusturdugu
aksiyon potansiyelinin Ol¢iilmesidir. Koroner arter hasta-
ligindan siiphelenilen hastalarda yapilan testlerin baginda
12 derivasyonlu EKG gelmektedir. ST elevasyonlu miyo-
kart enfarktiisii kardiyologlar tarafindan kolaylikla tanina-
bilir. Bunun yani sira ST elevasyonsuz miyokart enfarktiisii
kardiyak marker yiiksekligi ile, unstabil anjina pektoris ise
semptomlarin sorgulanmast ile tani konulabilir. Ancak stabil
koroner arter hastaliginin tespitinde kesin EKG kriterleri bu-
lunmamaktadir. Mahmoodzadeh ve ark.’ tarafindan yapilan
caligmada, ST segment degisikligi, t negatifligi ve patolojik
Q dalgas: gibi EKG bulgularinin koroner arter hastaliginda
duyarliligt %51,5 ve ozgilliigii %66,1 olarak saptanmistir.
Awasthi ve ark.® tarafindan yapilan bir ¢aligmada da EKG-
AT'nin CAC=300, obstriiktif koroner arter hastalig1 ve bolge-
sel akineziyi tanimlamak i¢in elde ettigi alic1 igletim karakte-
ristigi (AUROC) degerleri sirastyla 0,88, 0,85 ve 0,94’tiir. Lee
ve ark.” tarafindan yapilan bir ¢alismada, koroner anjiyografi
oncesi alinan 12 derivasyonlu bir EKG, yapay zeka ve {i¢ uz-
man kardiyolog tarafindan degerlendirilmis ve f1 skoru 0,68%e
kars1 0,41 olarak yapay zeka kolunda iistiin bulunmustur. Ya-
pay zeka ile bitylik miktarda EKG veri seti kullanarak insan
goziinlin fark edemeyecegi oriintiileri kullanarak koroner ar-
ter hastaliginin tespitinde faydali olabilir (Sekil 2). Yapay zeka
ile EKG'nin gergek potansiyeli ortaya ¢ikabilecektir. Ancak bu
konuda daha fazla ¢aligmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ekokardiyografi

Ekokardiyografi koroner arter hastaliginin tanisinda ve
yonetiminde énemli bir rol oynamaktadir. Kolay erisilebilir
olmasi, zararli etkisinin olmamasi, ekokardiyografinin 6ne-
mini artirmaktadir. Kalbin yapisinin ve fonksiyonlarmin
gercek zamanl ve dogru bicimde degerlendirilmesine olanak
saglar. Ekokardiyografinin optimal bi¢imde uygulanmast i¢in
giniimiize kadar bir¢cok kilavuz paylasimistir. Hastalarin
tanisinda ve takibinde giivenilir ve tutarli ekokardiyografi
vazgecilmezdir. Ancak ekokardiyografinin yorumlanmasi
operatoriin bilgi ve becerisine bagl oldugu i¢in sonuglarinin
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Sekil 2. Elektrokardiyografide yapay zekanin kullaniminin
sematik gosterimi. CNN: Convolutional Neural Network.
CNN o6zellikle goriintii isleme goérevlerinde kullanilan derin
o6grenme mimarisidir.



giivenilirliginde sorun vardir. Gézlemciler arasi ve ayni goz-
lemcinin farkli zamanlarda yapabilecegi yorum farklar1 yapay
zeka destekli ekokardiyografik inceleme ile agilabilir. Makine
Ogrenimi ile ekokardiyografide her pikselin hareketi ayr1 ayr
degerlendirilerek insan goziiniin ayirt edemeyecegi anormal-
likler erken safhada tespit edilebilir.

Yapay zeka ile ekokardiyografik degerlendirmenin 6nemli
avantajlarindan biri de zamandir. Yapay zeka biiyiik miktar-
daki veri setini ¢ok kisa siirede isleyebilir. Bu da koroner ar-
ter hastaliginin 6n tanist ile acil servisler, kalabalik klinikler
gibi hasta degerlendirmesi i¢in yeterince zamanin olmadig:
durumlarda ozellikle faydali olabilir. Knackstedt ve ark.® ta-
rafindan yapilan ¢alismada, yapay zeka ekokardiyografik go-
riintiilerle sol ventrikiil sistolik fonksiyonlar1 8+1 sn gibi kisa
stirede %98 dogrulukta degerlendirmistir. Gelecekte ekokar-
diyografi, kardiyologlara gerek kalmadan yapay zeka ile yiik-
sek dogrulukta degerlendirilebilir.

Yapay zeka destekli 6grenme modelleri ile koroner arter
hastaliginin arastirilmasi nispeten yeni bir alandir. Bu konuda
bazi ¢alismalar yapilmis olsa da heniiz yeterince veri yoktur.
Bu calismalarda yapay zeka destekli 6grenme sistemlerine
ekokardiyografik gortintiiler yiiklenerek koroner arter hasta-
lig1 ile iligkili parametreler CNN modelleri ile taranmaktadir.
Boylece ekokardiyografik olarak koroner arter hastalig: ile
iligkili parametreler tespit edilmekte ve ileri arastirma igin
dogru hasta gruplar: belirlenmektedir. Bu ¢aligmalardan ba-
zilar1 sunlardir:

o BT ile koroner arter kalsiyum skorunun belirlenmesi ko-
roner arter hastaliginin tespitinde kullanilan giivenli bir
yontemdir. Koroner arter kalsiyum skoru sifir olan hasta-
larda 15 yillik periyotta kardiyovaskiiler olay ve mortalite
riski ciddi diistiktiir.” Yuan ve ark.' tarafindan yapilan ¢a-
ligmada yapay zeka destekli ekokardiyografik inceleme ile
hem koroner arter kalsiyum skoru sifir olan hastalar hem
de yiiksek olan hastalar basarili bir sekilde ayristirilmistir
[ROC AUC sirastyla 0,81 (%95 giiven aralig1 0,74-0,88) ve
0,74 (0,68-0,8)].

o Miyokart is yiikii (myocardial work) koroner arter hasta-
Liginin tespitinde yeni gelistirilmis bir tekniktir. Girigim-
sel olmayan goriintilleme yontemleri (kardiyak manyetik
rezonans, ekokardiyografi ve miyokart perfiizyon sintig-
rafisi gibi) kullanilarak kardiyak deformasyon ve ard yiik
dahil edilerek koroner arter hastaliginin tespit edilmesine
olanak saglar. Bu noktada sol ventrikiil ejeksiyon fraksi-
yonu ve global longitudinal strain ile kiyaslandiginda tek
damar veya ¢ok damar koroner arter hastaliginin tespitin-
de daha kullanighdir." Said ve ark.' tarafindan yapilan ¢a-
ligmada sol atriyum strain ve strain oraninin koroner arter
hastalig1 (koroner arterlerde >%50 daralma) ve SYNTAX
skoru ile ciddi negatif korelasyonunun oldugu gésteril-
mistir. Guo ve ark.”® tarafindan yapilan bir ¢aliymada da
miyokardiyal is yiikii ve sol atriyum strain parametreleri
ile bireylerin koroner arter hastalik olasiliginin yiiksek
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duyarlilik ve diisiik 6zgiilliik ile belirlenebilecegi gosteril-
mistir. Yapay zeka ile bu parametreler degerlendirilerek
koroner arter hastalig: riski saptanabilir.

o Stres ekokardiyografi distik maliyeti, iyonize radyasyon
kullanmamas: ve hastalar tarafindan iyi tolere edilme-
si nedeniyle sik olarak kullanilmaktadir. Islem oncesi ve
sonrasi yapilan ekokardiyografik incelemeler ile ciddi dar-
lik olan koroner arterlerin besleme alaninda iskemik ve
duvar hareket kusuru tespit edilmektedir. Standart trans-
torasik ekokardiyografi ile benzer sekilde, yapan kisiye ba-
gimli olmasi nedeniyle yanlis pozitif veya negatif sonuglar
¢ikabilir. Upton ve ark.** tarafindan yapilan ¢alismada da
stres ekokardiyografi kullanimiyla bu yetersizliklerin agi-
labilecegi belirlenmistir. Stres ekokardiyografilerin yapay
zeka ile degerlendirilmesi ile hangi hastalarin revaskiilari-
zasyondan fayda gorecegi, hangi hastalarin medikal takip
edilmesi gerektigi, hangi hastalarda ciddi koroner arter
hastalig1 riskinin diisiik oldugu veya takipte akut koroner
sendrom gecirme riskinin diisiik oldugu basaril bir gekil-
de belirlenmistir.

Koroner BT Anjiyografi

Koroner BT anjiyografi son yillarda koroner arter hasta-
liklarimin tanisinda daha yaygin olarak kullanilmaktadir. 2019
yilinda ¢ikan kronik koroner sendromlar kilavuzunda da dii-
stik-orta olasilikli hastalarda koroner BT anjiyografi 6ncelikli
olarak onerilmektedir. Ayni1 zamanda kardiyak marker nega-
tifligi olan akut koroner sendrom yoniinden tetkik edilen has-
talarda da koroner BT anjiyografi onerilmektedir. Ilerleyen
yillarda da koroner arter hastaliginin dislanmasinda temel
goriintilleme yontemi haline gelmesi beklenmektedir. Ancak
yiiksek koroner arter hastalig: riski, koroner arterlerde ciddi
kalsifikasyon olmasi, stent 6ykiisii ve diizensiz kalp ritmi gibi
durumlar koroner BT anjiyografinin verdigi sonuglarin subo-
pimal olmasina neden olmaktadir. Koroner BT anjiyografi,
invaziv koroner anjiyografi ile karsilastirildiginda, duyarliligs
%73-99, 6zgiilligii %54-94, pozitif prediktif degeri %62-92 ve
negatif prediktif degeri %83-100 arasindadir.”®

Yapay zeka ile koroner BT anjiyografilerin degerlendiril-
mesiyle koroner arterlerdeki plaklarin tespiti ve tiplendirme-
sinin yapilmasi miimkiindiir. Makine 6grenimi veya derin
ogrenme yontemleri kullanilarak hem koroner arter hastali-
ginin tespiti hem de tedavi yontemlerinin belirlenmesi miim-
kiindiir. Yapay zeka ile bityiik miktarda veri seti incelenerek
insan goziiniin fark edemeyecegi mikro diizeydeki degisiklik-
ler saptanarak koroner arter hastaliginin tanisi, prognozu ve
hangi tedavi yontemlerinden fayda gorecegi belirlenebilir.'®
Koroner BT anjiyografi ile koroner kalsiyum skoru, epikardi-
yal yag dokusu gibi parametreler de incelenerek koroner arter
hastalig: riski saptanabilir.

Koroner arter kalsiyum skoru ilk tespit edildiginde koro-
ner arter hastaliginin tespitinde ve prognozunun belirlenme-
sinde ¢ok 6nemli oldugu diistintilmiistiir. Sonrasinda yapilan
caligmalarda bu 6neminde stipheler olusmussa da Agatston
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skorunun 400 HUnun (Hounsfied Units) tstiinde olmasi,
artmis kardiyak morbidite ve mortalite ile iliskili oldugu ¢a-
ligmalar ile ortaya konulmustur. Her ne kadar otomatize sis-
temler ile Agatston skoru basarili bir sekilde hesaplansa da
daha giivenilir sonuglar i¢in bazi miidahaleler gerekmektedir.

Koroner BT anjiyografi kullanilarak plak morfolojisini
saptamak miimkiindiir. Gliniimiizde bu goérev insan goziiyle
yapilmaktadir. Hentiz plak morfolojisini saptayacak objektif
bir degerlendirme metodu bulunmamaktadir. Bu noktada ya-
pay zekanin faydali olabilecegi asikardir. Makine 6grenimi ile
plak tiplerindeki kii¢iik detaylar tespit edilip stabil ve unstabil
plak ayrimi basaril bir sekilde yapilabilir.

Koroner BT anjiyografinin koroner arter hastalig1 tanis
koymadaki negatif prediktif degeri yiiksek olsa da hemodina-
mik olarak anlamli ciddi koroner arter hastaliginin tanisinda
yanlis pozitif degeri yiiksektir. Bu nedenle anatomik deger-
lendirmenin yani sira hemodinamik degerlendirme yapilma-
s1 gerekmektedir. BT-fraksiyone akim rezervi (FFR) koroner
anatominin yam sira darligin hemodinamik olarak anlamli
olup olmadiginin tespitinde kullanilmaktadir. Koroner arter-
lerdeki orta diizeydeki darliklarin degerlendirilmesinde inva-
ziv FFR rutin olarak 6nerilse de non-invaziv degerlendirme
de 6nemlidir. ik planda olumlu yénde gikan galismalar son-
rasinda yerini sonuglar1 ¢elisen ¢alismalara birakmigtir. Bu da
BT-FFR'ye olan giiveni azaltmistir. Yapay zekanin kullanilma-
st ile BT-FFR tekrardan 6nem kazanabilir. Ancak bu konuda
yapilan ¢alismalar heniiz baslangi¢ agamasindadur. Klinik ola-
rak yeterli veri bulunmamaktadir.

Kardiyak BT perfiizyon koroner arterlere giden kan aki-
minin BT ile tespitini ifade etmektedir. Bu yontem ile kalbin
belirli bir bolgesine giden kan akimi degerlendirilerek koro-
ner arterlerdeki daralma tespit edilebilir. Yiiksek doz radyas-
yon gerekliligi, insan yorumundan kaynaklanan hatalar ne-
deniyle yapay zekanin bu alanda kullanilmasinin avantajlar
olacaktir. Caligmalar heniiz bu alana yonelmemistir.

Kalpteki skar dokusunun gosterilmesi, hastanin mortali-
te ve morbiditesinin belirlenmesi ve tedavi planlanmasinda
Onemli bir yere sahiptir. Skar dokusu ve normal doku arasin-
daki kontrast diisitk oldugu igin BT bu konuda diger gériin-
tilleme yontemlerinin gerisinde kalmigtir. Ancak yapay zeka-
nin kii¢tik farkliliklar: tespit edebilme yetenegi ile BT ile skar
dokusunun tespiti miimkiin olabilecektir. Ragosta ve Singh'’
tarafindan CNN’ler kullanilarak yapilan yapay zeka modelle-
mesi ile koroner BT anjiyografi taramalarinda skar dokusunu
gostermede tistiin sonuglar elde edildigi gosterilmistir. Bu so-
nuglar uzman kardiyologlarin skar dokusunu tespit etmesiyle
kryasla %91 duyarlilik, %88 6zgiilliik ve %89 dogruluk sagla-
maktadir.

Epikardiyal yag dokusu kardiyovaskiiler sagligin 6nemli
bir gostergesidir. Metabolik olarak aktif yaglarin depolanma
bolgesidir. Visseral yaglanmanin bir gostergesidir. Epikar-
diyal yag dokusu koroner arterleri ¢evrelemektedir. Normal
epikardiyal yag dokusu koroner arterlerin homeostazisinin

saglanmasimda 6nemli bir yere sahipken disfonksiyone epi-
kardiyal yag dokusu yiiksek miktarda proinflamatuvar sitokin
salgilayarak koroner arterlerde aterosklerozu tetiklemektedir.
Koroner BT anjiyografi ile epikardiyal yag dokusu yiiksek
dogrulukla 6l¢iilebilir. Diger goriintilleme yontemlerine (eko-
kardiyografi, kardiyak manyetik rezonans) istiinliigii ayni
zamanda koroner arterleri de goriintiileyebilmesidir.'” Yapay
zeka ile epikardiyal yag dokusu ol¢iillmesi uzman dl¢timii ile
uyumlu sonuglar vermistir. Bu 6l¢timleri de ¢ok kisa siirede
yapabilmektedir.’®

SPECT

SPECT miyokardiyal perfiizyon goriintillemesi koroner
arter hastaliginin tanisinda yaygin olarak kullanilan non-
invaziv goriintiileme yontemidir. Kullanilma siklig1 giderek
artmaktadir. Radyoaktif izotop hastanin kan dolagimina en-
jekte edildikten sonra miyokardiyal perfiizyon ile orantili
olarak kalp kasina dagilmasi prensibine dayanmaktadir. Bu
dagilim gama kameralarla tespit edildikten sonra uzman ki-
siler tarafindan okunmaktadir. Genel olarak koroner arter
hastalig: tespiti yapilirken kalp farkli pozisyonlardan gériin-
tillenir. Yapay zeka ile SPECT goriintiilerin incelenmesinde
goriintiilerin siniflandirilmasindaki ve segmentlere ayrilma-
sindaki zorluklar agilabilir. Ayni zamanda iskemik alanlarin
ve iskemi diizeyinin objektif olarak tespitinde yapay zeka bii-
yiik kolayliklar saglayabilir. Yapay zeka kullanilarak goriinti
artefaktlarinin karara etkisi azaltilabilir. Ayn1 zamanda yapay
zeka destekli SPECT incelemenin uzmanlarin degerlendirdigi
SPECT goériintillemeye ve bilgisayar destekli SPECT goriin-
tillemeye gore daha yiliksek dogrulukla kritik koroner arter
hastalig1 tespit edilebilir."”

Anjiyografide Yapay Zeka Kullanimi

Invaziv koroner anjiyografi koroner arter hastaliginin
degerlendirilmesinde altin standart tan1 yontemidir. Ilk defa
1958 yilinda uygulanmugtir. Stirekli gelisme gostererek once-
sinde yapilmasi imkansiz birgok koroner, periferik ve yapisal
islemin perkiitan yapildig1 bugiinkii noktaya gelmistir. Gele-
neksel olarak invaziv anjiyografide radyal veya femoral yol-
dan damar yolu agilir. Kateterler ile koroner arterlere angaje
olarak kontrast madde verilir. X-ray isinlar ile koroner arter-
lerin kontrast ile dolumu goriintiilenir ve kritik darlik tespit
edilirse balon ve stentleme ile miidahale yapilir. Gosterdigi
biitiin gelismelere ragmen kardiyologlar hastanin yaninda
radyasyona maruz kalmaktadir. Tiim saglik ¢alisanlar: arasin-
da radyasyona en ¢ok maruz kalan grup kardiyologlardir. Gi-
risimsel kardiyologlar radyologlardan ortalama 2-3 kat daha
fazla radyasyona maruz kalmaktadir.® Bundan yillar sonra
geriye doniip bakildiginda belki de mesleki kariyer i¢in yapi-
lan bu fedakarlik ¢ok anlamsiz goriilecektir. Bunun yaninda
koruyucu kiyafetlerden kaynakli ortopedik sorunlar ve ope-
ratoriin yorgunlugu ile iliskili islem basarisinin ve giivenligi-
nin etkilenmesi de sorun olmaya devam etmektedir. Islemin
basarisi ve hastalarin giivenligi i¢in bir¢cok 6nlem ve prosediir



getirilse de saglik personelinin giivenligi ve konforu i¢in ¢ok
ilerleme katedilememistir.

Koroner anjiyografide yapay zeka destekli makinelerin
operator destegi olmadan goriintilleme ve miidahale yapa-
bilmesi hasta agisindan daha yiiksek dogrulukla ve diisiik
komplikasyon oraniyla anjiyo ve perkiitan miidahaleler yapil-
masina, operator agisindan da daha diisiik radyasyon maruzi-
yeti anlamina gelmektedir. Bu noktada ¢alismalar hizlanarak
devam etmektedir. ilk nesil otomatize sistemler tel, stent ve
balonun ileri geri itilmesine olanak saglarken ikinci nesil sis-
temler kateter manipiilasyonunu da yapabilmektedir.”! Sonra-
ki nesil sistemlerde ise operatorlerin gerceklestirebildigi hatta
yetersiz kaldig1 fonksiyonlarin eklenmesi yakin gelecekte bek-
lenebilir. Bunlarin yapay zeka ile desteklenmesiyle tamamen
otomatize hale gelmesi de sonraki asama olarak diisiiniilebilir.

Bu noktada yapay zeka ile koroner anjiyografi ve giri-
simsel islemlerin yapilmasinin getirdigi bazi zorluklar da
mevcuttur. Operatoriin kumanda odasinda olmasi tellere ve
malzemelere bire bir dokunmamasi operatériin malzemenin
tepkisine gore hareket etmesinin dniine geger. Deneyimli ope-
ratorler i¢in malzemenin gegisindeki hissi karar vermede ¢ok
onemlidir. Ancak robotik anjiyografide sadece gorintii ile
karar vermesi gerekmektedir. Hastanin uzaginda kalmas: ile-
tisim eksikligine neden olabilir. Ancak bu durum kamera ve
ses sistemleri ile kolayca asilabilir. Anjiyo odasinda malzeme
degisimi ve ani durumlarda miidahale i¢in tekniker bulunma-
s1 gerekmektedir. Teknikerler radyasyon almaya devam ede-
cektir. Kateter, balon, stent ve tellerin degistirilmesi mevcut
teknolojide teknikerler tarafindan yapilmaktadir. Bu durum
da teknikerleri fiili olarak birinci adam konumuna koymakta-
dir. Sistemin kurulumunun ve bakiminin maliyeti ile tek kul-
lanimlik éirtinlerin maliyetinin artmasi gibi maddi konular da
robotik anjiyografinin dezavantajlaridur.

Ayni zamanda yapay zekanin anjiyografide kullaniminda
calismalar kardiyologlarin iglerini kolaylastiracak ve verdi-
gi kararlarin dogrulugunu artiracak alanlar tizerine de yo-
gunlagmistir. Bunlarin basinda intravaskiiler goriintiileme
gelmektedir. Tedavi yonteminin (DES, DCB, POBA gibi) ve
islem stratejisinin belirlenmesi, opak miktarimin azaltilmasi,
radyasyon siiresinin kisaltilmas: gibi noktalarda da yapay ze-
kanin faydalar: kolayca olabilir.*? Hangi hastanin girisimsel,
hangi hastanin medikal tedaviden daha fazla fayda gérecegi
belirlenebilir. Yapay zeka insan goziiniin algilayamayacag:
komplikasyonlarin yakalanmasinda da faydali olabilir. Bun-
larin gelistirilmesi ve giincel pratikte kullanilabilmesi i¢in ¢ok
sayida ¢alismaya ihtiyag vardir.

Liu ve ark.” tarafindan yapilan bir ¢aligmada kronik total
okliizyon islemlerinde anjiyografik goriintiilerde kollateral-
lerdeki kan akiminin yapay zeka ile islem oncesi ve sonrasi
oOlgiilerek islem bagarisi klasik kollateral degerlendirme ile
benzer dogrulukta él¢tlmiistiir.

Intravaskiiler gériintiileme (intravaskiiler ultrason, optik
koherans tomografi ve near infrared spektroskopi) son yil-
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larda koroner girisimlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Kompleks olgularda (sol ana koroner arter lezyonlari, kro-
nik total okliizyonlar, ciddi kalfisik lezyonlar vb.) intravas-
kiiler goriintilleme artik islemlerin vazgecilmez bir pargas:
olmustur. Yeni ¢ikan cihazlarin ve ilaglarin test edilmesinde
intravaskiiler goriintileme kullanilmaktadir. Intravaskiiler
goriintilleme ile koroner arterlerdeki aterosklerozun, instent
daralmanin mekanizmasi anlagilabilir. Plak morfolojisinin,
akut koroner sendrom agisindan riskli bulgularin belirlenme-
si ve aterosklerozun patofizyolojisinin anlasilmas: hem teda-
vide hem de hasta takibinde faydali olacaktir. Koroner BT an-
jiyografi ile de plak morfolojisi anlagilabilir. Ancak hem daha
fazla iyonize radyasyon kullanilir hem de degerlendirmede
intravaskiiler goriintiileme kadar bagarili degildir. Intravas-
kiiler goriintillemenin kisithliklarindan birisi yorumlanmasi
i¢in tecriibe gerektirmesidir. Cogu kardiyolog bu noktada ye-
terli bilgi ve tecriibeye sahip degildir. Yapay zeka intravaskiiler
goriintiilerin yorumlanmasinda bu eksikligi kapatabilir. Ciof-
fi ve ark.* tarafindan optik koherans tomografisi konusunda
tecriibesiz kardiyologlar ile yapilan bir ¢alismada, goz takipli
yapay zekanin bu tecriibe eksikligini kapatmada faydasi oldu-
gu gosterilmistir.

Akut koroner sendromla basvuran hastalarda sorumlu
lezyona miidahale edilmesinin mortaliteye katkis1 cesitli ¢a-
lismalarda gosterilmistir. Ancak stabil koroner arter hasta-
liginda tedavi yonteminin belirlenmesinde bazi tartismalar
mevcuttur. Ozellikle hasta bazli diisiiniildiigiinde karar ver-
mesi ¢ok zor olgular bulunmaktadir. Hastanin demografik
ve klinik verileri, koroner arterlerin anatomik yapisi, darligin
hemodinamik 6nemi gibi bir¢ok parametre géz oniinde bu-
lundurularak karar verilmelidir. Yapay zeka destekli 6grenme
sistemleri klinik 6nemi ortaya konulmus parametreleri ve
kardiyologlarin fark edemeyecegi 6riintiileri degerlendirerek
hastalar i¢in en dogru kararin verilmesinde yardimci olabilir.

Koroner arter hastaliginin girisimsel tedavisinde darligin
hemodinamik olarak anlamli olup olmadiginin degerlendiril-
mesinin faydalari gesitli calismalarda gosterilmistir. Ornegin,
FAME 3 calismasinda ¢oklu damar hastaliginda koroner ar-
ter baypas greftleme perkiitan koroner girisimlere iistiin ¢ik-
mustir. Ancak diisiik SYNTAX skoruna sahip hastalarda FFR
kilavuzlugu ile yapilan perkiitan koroner girisimlerin non-
inferior oldugu gosterilmistir. Ancak FFR kilavuzlugunda
anjiyo yapmanin bazi kisithliklar1 bulunmaktadir. Bunlarin
basinda maddi nedenler gelmektedir. Teknolojik yetersizlik-
ler, tecriibe yetersizligi, islem ve radyasyon siiresinin uzamasi
gibi bagka kisithiliklar da bulunmaktadir. Son zamanlarda ma-
kine 6grenimi ile maliyet agisindan daha karli, hizli siirede
ve tel degisimine gerek duymadan anjiyo goriintiisii temelli
FFR 6l¢timil tanitilmis ve dogrulanmistir.*?* Ayni zamanda
bulut sistemi ile herhangi bir yerde yapilan anjiyografiler ya-
pay zeka tarafindan hem damar darliklarinin tespiti hem de
anjiyografik FFR ile darliklarin hemodinamik olarak tespitine
olanak saglayabilir.””
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Sonug

Yapay zeka gelecegin kagimilmaz teknolojisi olarak goriil-

mektedir. Her alanda giderek daha yaygin olarak kullanilmakta-
dir. Kardiyoloji de tip alaninda yapay zekanin en aktif kullanildi-
¢1 alanlarin basinda gelmektedir. Koroner arter hastaliginin risk
faktorlerinin arastirilmast ile baglayan, tan1 ve tedavisi ile devam
eden stireglerin her agamasinda yapay zeka aktif olarak kullanila-
bilir. $u an emekleme asamasinda olan bu konu yakin zamanda
glinliik pratigimizin vazgecilmez bir parcas: olacaktir.
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Kalp yetersizliginde hastalarin mortalite ve morbiditesi
yliksektir. Yaglanan niifus ve sagliksiz yasam tarzlari nedeniy-
le, 2030 y1linda kalp yetersizligi ile yasayan hasta sayisinin %46
artacag1 o6ngoriiliiyor. Erken tan1 ve tedavi icin yapay zeka kul-
lanimu ile veri analizi ve makine 6grenme tekniklerini kulla-
narak, hastalarin saglik bilgileri ve semptomlars, risk faktorleri
incelenir, bunun sonucunda yapay zeka tedavi planlama ve kisi-
sellestirilmis tedavi segeneklerini 6nerme konusunda yardimci
olur. Ayrica yapay zeka algoritmalar1 hastanin durumunu si-
rekli olarak izleyebilir ve dekompansasyon siirecinde klinik
semptom vermeden ya da semptom baslangicinda farkindalig
saglayarak erken miidahale etme sansi saglar. Bu siirecte hasta
gizliligi ve veri glivenligi gibi konularin da dikkate alinmas: ge-
rekmektedir. Kalp yetersizliginde yapay zeka uygulamalarinin
kullanimu ile hastanin kendi kendine bakiminin desteklenmesi
ve ilag uyum oraninin artirilmasi gibi konulara odaklanmak
hedeflenmelidir. Erken tahminlere dayanarak belirlenen so-
nuglarin riskine gore ilag, diyet, egzersiz, kalp pili ve kalp senk-
ronizasyon tedavisi de dahil olmak iizere 6neri ve tedaviyi ige-
ren bir kisisellestirilmis yaklagima ihtiyacimiz vardir."

Makine 6grenimi algoritmalarmin kalp yetersizliginde
kullanimu gesitli veri setlerinden olugmaktadir (Tablo 1).2

Tani ve Tedavide Yapay Zeka

Kalp yetersizligi hastalarinin erken tanisinda, asemptoma-
tik hastalar1 ve kardiyomiyopati hastalarinin birinci derece ya-
kinlarini taramak igin de yapay zeka kullanilmaktadir. Ozelles-

mis kalp yetersizligi poliklinikleri ile amag periyodik poliklinik
viziti saglamaktir fakat hasta ve hekim iletisiminde zorluklar
yasanabilmektedir. Bagka uygulamalarda uzman kardiyolog
disinda devreye hemsire, klinik eczaci, diyetisyen ve kardi-
yopulmoner rehabilitasyon uzmani da girmektedir. Fakat bu
modelde de merkez sayisinda yetersizlik, siirekli iletisim sag-
layan olanaklarin olmamas kisitlilik olusturmaktadir. Bilgi ve
farkindalik diizeyi, egitimlerinin yeterli seviyede olmamasi, ku-
rumlarn fiziki sartlarinda yetersizlikler, hasta yogunlugu, alt-
yap1 eksikligi nedeniyle aile hekimleri kalp yetersizligi takip ve
tedavisinde gérev alamamaktadir. Gliniimiiz sartlarina uygun
goriinen yontem teletip uygulamalaridir. Uzaktan, sistematik
takip ve bilgisayarda takip imkani verir. flag uyumu (ilag saati
hatirlatma sistemi vb.), dekompanse olan hastalarin tespit edil-
mesi ve uygun tedavinin hizli bir sekilde baglatilmasini saglar.
Giyilebilir veya implante edilebilir cihazlar araciligiyla yapilan
uzaktan hemodinamik takip de kalp yetersizligi hastalarinin
izlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Teletip uygulama-
lar1 taburculuk sonrasi hekime ulagamama, randevu alamama
gibi bosluklar1 kapatir ve giinliik rutine gegiste hasta bakimini
iyilestirmede 6nemli bir alternatif uygulama alan: olusturur.
Ayrica cografi kosullar nedeniyle ilgili saglik hizmetine erisim
sorununu ¢ozer. Yapay zeka kullanimi bu alanda iki tarafli veri
akisini sorunsuz saglar, cok sayida veriyi dinamik olarak analiz
ve rapor etme kapasitesine sahiptir. Hukuki ve idari altyapilarin
hentiz olusturulmamasi, internete erisim zorluklar1 ve kisilerin
veri giivenliginin saglanmasi konusunda eksiklikler nedeniyle
hentiz yeterli kullanim alani bulamamuistir. Kisilerin yeni kul-
lanim sistemine adapte olmas1 da hig siiphesiz zaman alacaktir.
Bu sistemde saglik¢ilar disinda mithendislerin, veri analizi uz-

Tablo 1. Makine 6grenimi algoritmalarinin kalp yetersizliginde kullanimi

input veri Makine 6grenimi

Output veri

Fizik muayene

Denetimli (regresyon, klasifikasyon)

KY varhgi, KY olusum riski

Laboratuvar verileri Denetimsiz 6grenme

SV fonksiyon degerlendirme

Elektronik saghk raporlari

KY siniflamasi, alt siniflama

EKG

Kisiye 6zel tedavi rejimi

EKO, piksel data

CRT, SV destek cihazina yanit

Tekrar basvuru, mortalite riski

EKG, Elektrokardiyografi; EKO, Ekokardiyografi; KY, Kalp yetersizligi; CRT, Kardiyak resenkronizasyon tedavisi; SV: Sol ventrikiil.
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manlarimin ve ¢agri merkezi calisanlarinin etkili destegi gerek-
mektedir. Ayrica hastadan gelecek veriyi aninda karsilayacak ve
analiz edecek sistemlere ihtiya¢ vardir. Eksikliklerin giderilme-
si, dijital teknolojilerin avantajlarinin vurgulanmast ve yenilikgi
saglik hizmetlerine adaptasyonun hizlandirilmasi, kalp yeter-
sizligi yonetimindeki dijital déniisiimii destekleyecektir.**°

Dijital biyobelirtegler, giyilebilir cihazlar gibi dijital tek-
nolojiler, uzaktan takip sistemleri tani ve tedavide kullanilir.”®
Kalp yetersizliginde tan: ve tedavisinde kullanilabilen yapay
zeka teknolojileri:

1. Elektrokardiyografi (EKG), giyilebilir cihazlardan gelen

veriler ile sinyal analizi,

2. Ekokardiyografi (EKO), manyetik rezonans goriintiileme,
bilgisayarli tomografi gibi yontemlerde goriintii analizi,

3. Ses ve dil analizi: Hastanin sesinden hastalik tanisi, fono-
kardiyografik sinyallerin degerlendirilmesi,

4. Klinik risk belirleme,

5. Hassas tip uygulamalari: Yapay zeka tarafindan saptanan
fenotipe gore kisiye 6zel tedavi segenekleri saptanmasini
ierir.®
Dijital biyobelirtecler arasinda kalp hizi, hemodinamik

parametreler, akilli ayakkabilarla kilo takibi, aritmi monit6-
rizasyonu gibi dijital veriye dontigsen standart parametrelerin
yani sira ses analizi, torasik empedans gibi yeni nesil biyobe-
lirtecler kalp yetersizliginde klinik kullanima girmistir. Gi-
yilebilir veya implante edilebilir cihazla atriyal fibrilasyon,
ventrikiiler aritmiler erken tespit edilir. Uzaktan hemodina-
mik takip yapabilen cihazlar ile kalp i¢i basinglar (sol atriyum,
pulmoner arter, sag ventrikiil basinglar1) élgiiliir. Intratorasik
empedans 6l¢iimil ile akciger siv1 diizeyi izlenir, ila¢ doz de-
¢isikligi yapilabilir.'*** Kalp hizinin tekrarlayan 6l¢timleri ve
gerekirse giinler haftalar gibi uzun zaman dilimlerinden elde
edilen kalp hiz1 verileri de kullanilir.”?

Tiim diinyada tahmini 64 milyon kalp hastasi oldugu dii-
stntiliirse erken tani ve tedavi fark yaratacaktir. Dijital sag-
lik sistemlerinin yaygilasmasi, multidisipliner yaklagim ile
olusturulacak saglikli ve kullanilabilir bir ¢erceve, hekimlerin
dijital sisteme adaptasyonu ve mevcut vermis olduklar1 hiz-
metin yetersizligini fark ederek bu teknolojileri kullanmanin
Onemini anlamalar1 sayesinde olacaktir.

Teletip Uygulamalari

Bir¢ok parametrenin birlikte analiz edilmesi hem hastanin
daha uygun takibini saglar hem de prognostik acidan daha
olumlu sonuglar ortaya cikarir. Kalp yetersizliginde teletip
kullanimu ile ilgili bilimsel kanitlar sunan bir¢ok ¢aligma da
mevcuttur. TIM-HF2 ¢alismasi, kalp yetersizligi olan hasta-
larin uzaktan takibine yonelik 6nemli sonuglar sunan, pros-
pektif ve randomize kontrolli bir arastirmadir. Calismada
yaklagik 40.000 olgu incelenmis ve 3.546 olguda uzaktan ilag
degisikligi yapilmistir. Hastalarin viicut agirligi, kan basinci,

satiirasyonu, kalp hizi ve saglik durumu kaydedilmistir. Ay-
rica, hastalarin kendi kardiyoloji hekimlerine diizenli olarak
raporlar ii¢ aylik donemde iletilmistir. Planlanmamig kardi-
yovaskiiler hastane yatisi nedeniyle kaybedilen giinlerin orta-
lamasina bakilmis ayrica zaman tasarrufu ve is giicii kaybinin
onlenmesi agisindan bu sistemin tistiinliigii ortaya konulmus-
tur. Kardiyovaskiiler hastane yatiglar1 ve tiim nedenlere bagh
olim oranlar1 anlaml iyilesmistir. Bu yaklagim, hastalarin
yasam kalitesini artirma ve kardiyovaskiiler riskleri minimize
etme potansiyeline de sahiptir.®

GUIDE-HF (Hemodynamic-GUIDEd Management of
Heart Failure) ¢caligmasinda ise ejeksiyon fraksiyonundan ba-
gimsiz olarak fonksiyonel kapasite sinif II/IV grubunda olan
hastalar pulmoner artere yerlestirilen kablosuz implante edi-
lebilir bir hemodinamik takip cihazi (CardioMEMS) kullani-
larak alian 6l¢timlerle hemodinamik takip ve standart takip
grubuna randomize edilmistir. Telemonitorizasyonla pulmo-
ner arter basinci takibi ile standart bakim kargilagtirilmigtir.
Tiim nedenlere bagl 6liim, intravendz diiiretik ihtiyaci ve kalp
yetersizligine bagli hastane ziyaretini igeren sonlanim nokta-
larinda 12 aylik dénemde hemodinamik takip sonugclarinin
iyilesmedigi gozlenmistir. Koronaviriis hastaligi (COVID-19)
pandemisi 6ncesindeki dénem igin yapilan analizde ise he-
modinamik takibin etkili oldugu gézlenmistir."* Genel olarak
teletip ve uzaktan monitdrizasyon takibi ile ilgili ¢aligmalar
olumlu ¢iksa da muhtemelen kullanilan takip yontemi ve ana-
liz edilen parametreler nedeniyle ¢eliskili sonuglar da ¢ikmis-
tir. Ayrica birden fazla parametrenin birlikte degerlendirildigi
takip sistemlerinde sonuglar daha olumlu ¢ikmaktadir. Yapay
zeka kullaniminin analiz sonuglarina ve hastalarin takibine
bu yonde ek fayda saglayacagina da inanilmaktadir.>*

Tanida Kullanilan Yontemler ile Yapay Zeka

Asemptomatik sol ventrikiil disfonksiyonu %3-6 oraninda
gozitkmektedir. Attia ve ark.,'®'” 44.959 hastadan alinan es-
lestirilmis 12 derivasyonlu EKG ve EKO verilerini kullanarak
analiz yapmis ve ejeksiyon fraksiyonu <%35 olarak tanimla-
nan hastalar1 yalnizca EKG verileri kullanarak tespit etmek
tizere algoritma gelistirmistir. Bu ag modelinin duyarlilig1
%86,3 ve ozgilligh %85,7 olarak saptanmustir [egri altinda
kalan alan (AUC): 0,93]. Ventrikiiler disfonksiyonu olmayan
hastalar arasinda pozitif yapay zeka taramasina sahip olanlar-
da, negatif taramaya sahip olanlara kiyasla gelecekte ventrikii-
ler disfonksiyon gelistirme riskinin dért kat daha fazla oldugu
bulunmugstur (hazard orani 4,1; %95 giiven aralig1 3,3-5,0).
Yapay zekanin EKG’ye uygulanmasinin asemptomatik sol
ventrikiil disfonksiyonu mevcut veya gelisme riski olan hasta-
larin tespitinde tarama testi olarak kullanilabilecegi kanitlan-
mustir. Ayrica aragtirmacilar metabolik ve yapisal degisimle-
rin EKG’ye yansiyan 6zelliklerini tespit etmeye ¢aligmislardir.
Bu ¢alismada derin 6grenme algoritmasi denilen biiyiik veri
setlerinden karmagik desenleri otomatik olarak 6grenme ve
tespit etme yetenegine sahip sistem; ayrica derin 6grenme



modellerinin bir tiirii ve bityiik, karmasik veri setlerini isleyen
evrisimsel sinir ag1 (CNN) modeli de kullanilmistir.'® Ayni
grubun yaptig1 bir diger ¢alismada yeni pozitif olan hastalar:
tespit etmek amaglanmustir. Sistemde EKO’su olan ve olmayan
hastalarin EKG’sine bakilmistir. Gelistirdikleri yapay zeka al-
goritmasi kullanildiginda hastalarin EKG-EKO arast siire bir
yil olanlarda %18,7’sinde ejeksiyon fraksiyonu %35’in altinda,
EKG-EKO aras siire bir aydan az olan hastalarin %18,1’inde
ejeksiyon fraksiyonu %35’in altinda saptanmigstir. Daha 6nce
EKO olmayanlarda ise %3,5 oraninda algoritma ile ejeksi-
yon fraksiyonu %35’in altinda bulunmustur. Test duyarlilig:
%82,5 ve ozgilliigii %86,8 olarak tespit edilmistir. EKG ve
EKO tetkikleri arasindaki siirenin testin giivenilirligine etkisi
olmadig1 gosterilmistir. Ayrica N-terminal pro-B tipi natri-
tiretik peptit (NT-pro-BNP) seviyesi dl¢timleri eklendiginde
yapay zeka ile ol¢iimlerdeki yanlis pozitiflik oraninin azalip
azalmadigina bakilmistir; NT-pro-BNP seviyesi 450 ve tizeri
olan hastalarda yanls pozitiflik miktarinin belirgin azaldig:
izlenmistir. Farkli yas gruplarinda yapay zeka ile pozitif tespit
edilen hastalar arasi farklilik saptanmamustir. Bu ¢alisma akil-
I1 telefonlara entegre edilmis elektrotlar tizerinden yapilirsa
topluma ait kalp yetersizligi taramasi yapilabilecegi yoniinde
oneride bulunulmustur."”

Yao ve ark.® caligmalarinda onceden tanisi olmayan
22.641 hastada EKG taramas: yaparak asemptomatik kalp
yetersizligi hastalarinin erken tani ve tedavisinde kullanma-
y1 amaglamislardir. Primer sonlanim EKG ¢ekimi sonrasi 90
glin icinde diisitk ejeksiyon fraksiyonu (<%50) hastalarina
tan1 konulma oranlarma bakilmistir. Bir gruba (girisim gru-
bu) herhangi bir nedenle ¢ekilen EKGler ile bakilan yapay
zeka algoritma sonuglari verilmistir, diger grup kontrol grubu
olarak kabul edilmistir. Her iki grupta EKG pozitiflik oran:
benzer saptanmustir. Girisim grubunda daha fazla EKO isten-
mistir ve bu grupta ejeksiyon fraksiyonu <%50 olgular1 sapta-
ma orani daha fazladir. Algoritma kullanimi sonras istenen
medikal tedavi optimizasyon oranlarina da ulagilmistir. Lee
ve ark.” tarafindan yapilan ¢alismada tiim olgularda, dogum-
dan bir ay 6nce veya dogumdan bes ay sonra gerceklestirilen
transtorasik ekokardiyografinin (TTE) giintinden iki hafta
once veya sonra bir EKG yapilmustir. Sonugta peripartum do-
nemde ¢ekilen EKG ile olusturulan derin 6grenme modelinin
peripartum kardiyomiyopati olasiligini tahmin etmede du-
yarli bir yontem oldugu tespit edilmistir.

Vaid ve ark.?® EKGden sol ve sag ventrikiil fonksiyonu-
nu tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir derin 6grenme
modeli olusturmuglardir. Bu ¢aligmada internal ve eksternal
veri tabaninda, yapay zeka tabanli EKG, sag ventrikiil sisto-
lik disfonksiyonunu (AUC: 0,84) ve sol ventrikiil ejeksiyon
fraksiyonu <%40 olan hastalar1 (AUC: 0,94) tespit etmede iyi
performans gosterdi. Boylece derin 6grenme modelinin EKG
ile her iki ventrikiil disfonksiyonu ile ilgili fikir edinmek i¢in
kullanilabilecegini gostermistir.?’

EKO tarama amagh kullanmasi uzman gerektiren zor ve
pahali bir tetkiktir. Dilate kardiyomiyopati (KMP) hastalari-
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nin yakinlarina aile taramast YZ algoritmali EKG teknikleri
ile yapilabilir. Boylelikle hastalik bulgular: ¢ikmadan risk al-
tindaki hastalar tespit edilebilir. Buna yonelik yapilan bir ¢a-
lismada EF %45’in altinda olan hastalar1 saptamada EKG kul-
laniminin sensitivitesi %99 bulunurken spesifitesi daha diisitk
(% 44.5) bulunmustur (AUC:0.95). Negatif prediktif degeri de
¢ok ytiksek saptanmus, ayrica atrial fibrilasyon, sol dal blogu,
SV hipertrofisi, diigiik voltaj gibi durumlardan etkilenmedigi
goriilmistir. Bu nedenle EKG'nin diigitk maliyetle ve basit
olarak yapilip dilate KMP’li hastalariin birinci derece ya-
kinlarini tarama amagh kullanilabilecegi belirtilmistir.** Celik
ve ark.?? yaptig1 bir ¢alismada acil servise bagvuran 5623 has-
tada gogiis X-ray grafilerine bakilmis, 119 hastada kardiyo-
megali ve plevral eflizyon birliktelik gostermistir. Yapay zeka
yardimli sistemler kullanilarak hastalarin gogiis grafilerinin
hizli bir sekilde taranarak KY tanisi almasi bu parametrele-
ri kullanarak mimkiin gézitkmektedir.?? Ayrica ayni grubun
45 yas {izeri 10.100 hastada yaptig1 baska bir ¢alismada kar-
diyotorasik orani artmis ve plevral efiizyonu olan 184 hasta
YZ algoritmast ile tespit edilmis, YZ tarafindan tretilen rapor
daha sonra bagimsiz bir radyolog tarafindan dogrulanmis
ve YZ'nin KY tanist icin pozitif prediktif degeri %77, negatif
prediktif degeri %91 bulunmustur. Bu ¢alismada yeni tan1 ko-
nan hastalarin yarisindan fazlasi (%54.9) korunmus ejeksiyon
fraksiyonlu KY’ye sahipti.”® Yapay zeka kullanim ile korun-
mus ejeksiyon fraksiyonlu kalp yetersizligi grubunu daha iyi
tespit etmek miimkiin olabilir.

Intratorasik empedans 6l¢iimii ile akciger sivi igeriginin
bakilmasi ve implante edilebilir bir kardiyoverter defibrilator/
kardiyak resenkronizasyon tedavisi (CRT) cihazlar1 ile yine
hacim fazlahig1 elektrot ile cihaz arasi empedans degisikligi
ile degerlendirilebilir. implante edilebilir hemodinamik mo-
nitorizasyon sistemleri ile ilgili de ¢alismalar yapilmustir. Sol
tarafli hemodinamik monitérizasyon direkt sol dolum basinci
degerlendirilmesini saglar. VECTOR-HF ¢alismasinda sol at-
riyal basing 6l¢iimii monitdrizasyonunun etkinlik ve giivenli-
gine bakilmistir. Basing 6l¢iimiintin bu sekilde intrakardiyak
monitdrizasyonu aritmi, diyastolik disfonksiyon ve miyokar-
diyal iskemiyi de belirlemeyi saglar. Intrakardiyak basingta
degiskenlik degerlendirilmesi; atriyal basingta degisim, ug or-
gan hasari, kotii kardiyovaskiiler sonlanimlar ile iligkilidir. Bu
calismada sol tarafll uzaktan hemodinamik monit6rizasyon
givenilir, kullanilabilir ve etkin bir yontem olarak bulunmus-
tur. Calismada cihaz 30 hastaya implante edilmis ve cihaz ile
ilgili takipte komplikasyon saptanmamuistir. Ayrica sol atriyal
basing dlctimlerine gore takip edilen ve tedavisi diizenlenen
hastalarm 6-12. ay takiplerinde fonksiyonel kapasite, alt1 da-
kika yiirtime testi mesafelerinde, Kansas City Kardiyomiyo-
pati Anketinde de iyilesme tespit edilmistir. Invaziv pulmoner
kapiller kdge basinci ile sol atriyal basing 6l¢timleri korelasyon
gostermistir. Tekrarlayan hastane yatislar1 ve major kardiyak
olaylar1 azaltmak i¢in etkin bir ydontem olarak bulunmustur.
Dekompansasyon egilimini daha erken belirlemek ve kisisel-
lestirilmis iyilesme plani 6nermek i¢in oriintii tanima algorit-
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malari kullanilarak yapay zeka ile giiclendirilmis bir klinisyen
ara yiizil uygulanmigtir.”*

Bagka bir caligmada saglikli bireyler ile COVID-19 veya
kalp yetersizligi hastalarini ayirt edebilen, oksiiriik seslerini
analiz eden bir teshis sistemi gelistirmek icin mobil telefon-
lardan toplanan oksiiriik seslerini analiz eden DNA desenine
dayali bir model kullanmuistir; bu kapsamda 241 COVID-19
hastasi, 244 kalp yetersizligi hastasi ve 247 saglikli birey ince-
lenmistir. Model, ti¢ kategoriyi ayirt etmede saglikli ile CO-
VID-19 arasinda %100,0, saglikli ile kalp yetersizligi arasinda
%99,38 ve tglil siniflandirmada saglikly, kalp yetersizligi ve
COVID-19 i¢in %99,49 dogruluk orani elde etmistir. Oksii-
riik seslerine dayali olarak saglik durumunu otomatik olarak
siiflandiran ilk model olarak bu kosullarin teshis edilmesi
i¢in pratik bir ¢6ziim sunar.®

Makine 6grenimi modelleri, genis bir kardiyak hastalik
cesitliligine 6zgii goriintiileri taniyacak sekilde egitilmistir
ve bu da ii¢ boyutlu goriintillemede kullanilmayan verilerin
yorumlanmasina yardimei olur, boylece daha hizli analiz ve
daha iyi sonuglara yol agar. Ozellikle EKO ile goriintiilemede
gozlemci yorumunda farkliliklar ¢ok siktir. Makine 6grenimi
yontemleri standart yorum ve 6l¢iim imkani saglayabilir. De-
rin 6grenme, Ozellikle ventrikiillerin segmentasyonu i¢in go-
riintillemede ¢ogunlukla kullanilmistir.? Coklu katman islem
yaparak kompleks iliskiler tanimlar, piksel datalar1 inceleye-
rek sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu tahmin eder. Devam-
lilik degiskeni tahmininde kullanilabilecek regresyon modeli,
denetimli makine 6grenimi yontemlerindendir ve EKOdan
otomatik ejeksiyon fraksiyonu degerlendirilmesinde kullani-
lir? Zhang ve ark.*” 14.000 iizeri EKO incelemislerdir. Otoma-
tik olarak olgiilen ejeksiyon fraksiyonu ve sol ventrikiil lon-
gitudinal strain degerlerinde manuel 6lgiilen degerlere gore
sirastyla %6 ve %1,4’litk bir degisim gozlenmistir. Bu tip ve-
riler kardiyotoksisite gibi durumlarda takip i¢in kullanilabilir.
Bagka bir ¢aligmada standart sinir tespit tekniklerini atlayarak
ejeksiyon fraksiyonunu tahmin etmek igin bir derin 6grenme
algoritmasi kullanilmistir. Algoritma, 50.000den fazla EKO
calismasi iizerinde egitilmis ve dogrulanmus, test seti ise orta-
lama sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonunun kabul edilen de-
ger olarak alindig iki plan 6l¢iim teknigi ile her biri ti¢ uzman
tarafindan manuel olarak degerlendirilen 99 caligmadan olug-
mustur. Otomatik olarak hesaplanan ejeksiyon fraksiyonlari,
9%2,9’luk bir ortalama mutlak sapma gostermis ve uzmanlarin
buldugu degerler ile uyumlu bulunmustur (r=0,95). Ayrica
algoritma %35 veya daha disiik ejeksiyon fraksiyonu tespit
etme yetenegi ile test edilmis ve bunu %93 duyarlilik ve %87
ozgillik ile bagarmigtir.®® Makine 6grenimi tarafindan segi-
len &zelliklere dayali bir risk skoru olusturmak, bu skorlar
genellikle kolayca elde edilebilen 6zelliklere dayandig: icin
klinik kullanima daha kolay entegre edilmesini saglar. Ancak,
bu tiir skorlar benzer dis dogrulama gereksinimleriyle kars:
karstya kalir. Makine 6grenimi algoritmalari tarafindan segi-
len alt1 degisken kullanarak, korunmus ejeksiyon fraksiyonu
(HFpEF) tanisinda risk skoru bir ¢alismada olusturulmus ve

bu skor ayni hasta grubunda Avrupa Kardiyoloji Derneginin
2016 HFpEF tespit algoritmasinin performansindan (AUC:
0,672) belirgin sekilde yiiksek bulunmustur. Bu algoritma be-
yin natritiretik peptit ve diger EKO veya gortintiileme 6zellik-
leri gibi degiskenlere dayaniyordu.? Bagka bir ¢alismada yap:
ve fonksiyondaki (hacim, voliim vs.) anormal EKO desenlere,
sol ventrikiil ve sol atriyumda atimlar arasi dinamik degisik-
liklere bakildig1 yapay zeka teknolojisi modeli HFpEF icin
hizli bir 6n tarama amaci olarak tasarlanmistir.?”

Hastanede yatisi olan kalp yetersizligi hastalarinin tanim-
lanmasinda genellikle serbest metinleri (6rn. yapilandirilma-
mis tibbi raporlardaki metin gibi) islemek i¢in gozetimli ve
derin 6grenme tekniklerine dayanan, yapay zekanin bir alt
dali olan, dogal dil isleme algoritmalar1 da kullanilmaktadur.
Hastaneye yatirilan kalp yetersizligi hastalar1 icin otomatik
tanimlama, tahmini risk raporu gelistirmek ve degerlendir-
mek i¢in ¢aligmalar yapilmistir. Evans ve ark.”® hastanede ya-
tis1 olan kalp yetersizligi hastalarinin tespitini dogal dil isleme
tekniklerini tanimlama algoritmalarina dahil ettikten sonra
artirarak %95,3 duyarlibk ve %97,5 pozitif prediktif deger
elde etmis, bu sadece yapilandirilmis klinik verileri kullanan
onceki algoritmalara kiyasla %10dan fazla duyarlilik artis:
saglamistir. Klinik karar destek sistemlerinin kullanilmasi, 30
ginliik tiim nedenlere bagli yeniden yatis ve 30 giinlitk mor-
talite risklerini otomatik olarak hesaplamada, kalp yetersizligi
hastalariin tanimlanmasini iyilestirmede etkili bir yontem
olarak bulunmustur. Bu stireg, 30 giinliik mortaliteyi 6nemli
Ol¢tide azaltmis ve hastalarin evde bakim i¢in taburcu edilme
oranlarini 6nemli 6l¢iide artirmistir.

Yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalari, 6zellik-
le ventrikiiler segmentasyon i¢in kardiyak manyetik rezo-
nans goriintiileme gibi diger goériintiileme tekniklerinde
de kritik bir 6neme sahip oldugunu kanitlamistir. Makine
O0grenimi kardiyak manyetik rezonans goriintiileme kalp
odaciklarini segmentleyebilir ve bu segmentasyonlar, kalp
yetersizligini tahmin etmek i¢in goériintiileme biyobelirteg-
leri saglar. Laser ve ark.*”’ ii¢ boyutlu EKO'dan (RT3DE) ve
kardiyak manyetik rezonans goriintiileme ile alinan gortin-
tilleri kullanarak sag ventrikiil hacimlerinin bilgiye dayali
rekonstritksiyonunu gerceklestirmislerdir. Bunlari, altin
standart olan diskler metodu kullanilan kardiyak man-
yetik rezonans goriintilleme verileri ile karsilastirmis ve
bilgiye dayali rekonstriiksiyonun sag ventrikiil ii¢ boyutlu
voliimetrisi icin mitkemmel dogruluk sagladigini bulmus-
tur (tekrarlanabilirlik yiiksek). Sag ventrikiil karmagik bir
sekle sahiptir ve ¢ogu zaman 2D goriintilleme EKO tek-
nikleri ile goriintillenemez. Ug boyutlu gérsellestirme ve
yapay zeka yardimiyla kardiyak goriintii rekonstriiksiyonu,
benzer hastaliklarin tanisinda yardimer olabilir. Benzer se-
kilde, sol ventrikiil kiitlesinin hesaplanmasi, papiller kasin
tanimlanmasi tamamen otomatik yapay zeka programlar:
ile ¢ok daha dogru sonuglar tiretmistir.

Pulmoner arter basing 6l¢iimii implante edilebilir cihaz-
larla yapilabilir. Diiiretik tedavi rejiminin uzaktan takip siste-



mi ile ayarlanmasi bu sayede miimkiin olur. Biiyitk randomize
caligmalar ile yapilan bir meta-analizde birincil sonlanimlar,
toplam kalp yetersizligi nedeniyle hastaneye yatis sayistydi.
Degerlendirilen diger sonuglar arasinda intravendz diiiretik-
lerle tedavi gerektiren acil bagvurulari, tiim nedenlere bagh
olimler ve kompozit sonlanimlar bulunmaktaydi. Kontrol
grubundaki hastalarla karsilagtirildiginda, pulmoner arter ba-
sinci izlemeye randomize edilenlerde toplam kalp yetersizligi
hastaneye yatislar i¢in hazard ratio 0,70 (%95 giiven aralig
0,58-0,86; P = 0,0005) idi. Toplam kalp yetersizligi ile hasta-
neye yatislar, acil bagvurular: ve tim nedenlere bagh 6lim-
lerin birlesik sonlanimlara kargilik gelen risk katsayist 0,75
(0,61-0,91; P = 0,0037) ve tiim nedenlere bagh 6liim i¢in 0,92
(0,73-1,16) idi. Bu analize gore kalp yetersizligi hastalarinin
tedavisini yonlendirmek i¢in uzaktan pulmoner arter basing
izlemesinin kullanilmasi, kétiilesen kalp yetersizligi epizodla-
rint ve hastaneye yatislar: azaltir.”

Kalp kapak hastaliklari kalp yetersizliginin 6nemli bir
nedenidir. EKO kapak hastaliklarimin teshisi i¢in her zaman
ulagilabilir olmayabilir. Barua ve ark.” yaptiklar: bir ¢aligma-
da elektronik stetoskop sesleri kullanilarak makine 6grenimi
yontemi ile kapak hastaliklarinin teshis erisilebilirligini ve
dogrulugunu artirmayi amaglamistir. Calismada 651 katilim-
cida 10.366 kalp sesi kaydedilmis, bir saglikli ve dokuz farkli
kapak hastalig1 sinifina ayrilmistir. Analizlerde ozellikle ses
sinyalleri gibi zaman serisi verilerinin analizinde kullanilan
¢ift simetrik aga¢ deseni, makine 6greniminde kullanilan
ozellik ¢ikarma yontemlerinden biridir. Yinelemeli komguluk
bileseni analizi (Iterative Neighborhood Component Analysis
veya kisaca INCA), veri 6zelliklerini secmek ve siniflandirma
performansini iyilestirmek i¢in genis veri setlerinde kullani-
lan bir diger yontemdir. Model, cift simetrik aga¢ deseni ve
ayrik dalga doniistimii kullanarak ozellik ¢ikarma, yinelemeli
komsuluk bileseni analizi ile 6zellik se¢imi ve bir destek vek-
tor makinesi ile siniflandirma olmak iizere ti¢ ana bilesenden
olusur. Bu siireg, kalp seslerinin hem yiiksek hem de digiik
seviye Ozelliklerini yakalamay1 hedefler. Model kapak has-
taliklarinin farkli tiirlerini siniflandirmada %99dan fazla
dogruluk oranlar1 elde etmistir. Onerilen model, diisiik he-
saplama maliyetleri ile mitkemmel siniflandirma performansi
gostermistir. Kalp seslerinden kapak hastalig1 siniflandirmasi
i¢in ¢ift simetrik agac¢ deseni tabanli modelin etkili oldugu ve
bu modelin kapak hastalig1 taramasi i¢in yeni nesil akilli kar-
diyoskop cihazlarinin geligtirilmesinde potansiyel uygulama-
lara sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Tanida kardiyoloji uzmaninin kararsiz kaldigr durumlar-
da veya kardiyoloji uzmani olmayan durumlarda kalp yeter-
sizligi tanisini kolaylastiracak algoritmalarla ilgili de galisma
yapilmistir. Bu ¢alismada yapay zeka tabanli klinik karar des-
tek sisteminin tanisal dogrulugu kalp yetersizligi uzmani ol-
mayanlarla karsilastirilarak degerlendirmek i¢in kullanilmis-
tir. Etkili bir karar destek sistemi, bireysel olarak her hastanin
ozelliklerini klinik bilgi tabaniyla eslestirmesi, hasta merkezli
degerlendirmeler ve 6nerilerde bulunmasi, ayrica nihayetinde
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doktorlarin son kararlari i¢in seffaf bir sekilde sunmasi ge-
rekmektedir. Kardiyoloji i¢in yapay zeka tabanli klinik karar
destek sistemi, bilgi tabanini kalp yetersizligi tanisiyla gelis-
tirmek i¢in hibrit (uzman tarafindan yonlendirilen ve makine
6grenimi tarafindan yonlendirilen) bir bilgi edinme yaklag:-
miyla gelistirilmistir. Teshis dogruluk oranlarinin tiim kalp
yetersizligi gruplar i¢in hibrit yontem kullanildiginda arttig
izlenmistir. Kalp yetersizligi olan ve olmayan 1.198 hastanin
yapay zeka tabanli klinik karar destek sisteminin geligtirilmesi
(egitim veri seti, n=600) ve performansin test edilmesi (test
veri seti, n=598) icin yer aldig1 calismada kalp yetersizligi uz-
manlar1 ve yapay zeka tabanli klinik karar destek sistemi ara-
sindaki uyum orani %98 iken, kalp yetersizligi uzmani olma-
yanlar ile kalp yetersizligi uzmanlar1 arasindaki uyum orani
%76 idi. Sonug olarak, yapay zeka tabanli klinik karar destek
sistemi, kalp yetersizligi i¢in yiiksek bir tanisal dogruluk gos-
termistir. Bu nedenle, yapay zeka tabanli klinik karar destek
sistemi kullaniminin, uzmanlari mevcut olmadiginda, kalp
yetersizligi tanisi i¢in yararli olabilecegi diistintilmiistiir.**

Kalp Yetersizligi Tedavisinde Yapay Zekanin
Yeri

Tedavi stratejisinde hangi yéntemin segilecegine dair ya-
pay zeka sistemleri gelistirilme asamasindadir. Kardiyak re-
senkronizasyon tedavisi veya sol ventrikiil destek cihazlarina
yanit verecek hasta gruplarini dngérmeye yonelik algoritma-
lar iizerinde alismalara yer verilmistir. Ozellikle diisiik ejek-
siyon fraksiyonlu kalp yetersizliginde tedavi baglama oranlar1
daha yiiksek olmasina ragmen HFpEFde tedavi bagarisi ayn1
degildir. Ayrica makine 6grenimi teknikleri ile ejeksiyon frak-
siyonundan bagimsiz ayr1 fenotiplere, sagkalim sonlanimla-
rin1 tahmin ettirici 6zelliklere gore hastalar gruplandirildig
zaman hangi tedaviye yanitin daha iyi oldugu daha net be-
lirlenmektedir. Caligmalarda denetimsiz bir algoritma kulla-
narak standart laboratuvar, EKG ve EKO verilerle, HFpEF’li
hastalarin kardiyak yap1 ve islev, invaziv hemodinamikler ve
sonuglar temelinde farkli fenotip gruplarina ayrildig: bulun-
mustur. Bunun yani sira gruplarin daha fazla karakterizasyo-
nu i¢in egzersiz déncesi ve sonrasi goriintiileme verilerini dahil
eden aragtirmacilar olmustur. Makine 6grenimi algoritmalar:
ile belirlenmis alt gruplarin tespitinin klinik yararinin olup
olmadigi heniiz belirlenmemistir, bireysel gruplara yonelik
terapiler veya 6nleme stratejilerinin sonlanimlarda farklilik
gosterip gostermeyecegine baglidir.>*® COMPANION calig-
mas1 kalp yetersizliginde tibbi tedavi, pacing ve defibrilas-
yonun karsilastirildig bir calismaydi. Bu ¢alismada yer alan
hastalarda kardiyak resenkronizasyon tedavisi sonrast son-
lanimlar1 tahmin etmede yapay zekanin yeri arastirilmigtir.
Kardiyak resenkronizasyon tedavisi sonras1 12 ay icinde her
tiirlii nedenle 6liim veya kalp yetersizliginden hastaneye yatis
gibi sonlanimlari tahmin etmek i¢cin makine 6grenimi algorit-
malar1 ile modeller gelistirilmistir. Bu ¢alisgmada da random
forest algoritmast ile gelistirilmistir. Bu modelin, her tiirlii ne-
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denle 6liim veya kalp yetersizligi hastaneye yatisi ve tiim ne-
denlerden 6liimii tahmin etme yetenegi, dal bloku morfolojisi
ve QRS siiresi kombinasyonu kullanilarak elde edilen tahmini
sonlanimlar ile kargilastirilmistir. Random forest modeli, en
yiiksek ve en diisiik tahmin edilen olay olasiligina sahip hasta-
lar arasinda sekiz kat fark olan dortte birlik gruplar tiretmistir
(hazard ratio 7,96; P < 0,0001). Dal bloku morfolojisi ve QRS
siiresi ile ayrilan alt gruplar arasinda hayatta kalma y6niinden
fark anlamli bulunmamistir. Bu ¢aligma ile makine 6grenimi
algoritmasi kardiyak resenkronizasyon tedavisi sonrasi klinik
sonuglar1 tahmin eden bir model tretmistir. Cihaz yerlestiril-
meden dnce uygulanan bu model sayesinde hangi hastalarin
kardiyak resenkronizasyon tedavisinden daha fazla fayda go-
rebilecegi 6ngoriilebilir.*

Yine ¢ok merkezli bir ¢aligma olan MADIT-CRTdeki
(Multicenter Automatic Defibrillator Implantation Trial with
Cardiac Resynchronization Therapy) (sol ventrikiil ejeksiyon
fraksiyonu <%30, QRS siiresi 2130 ms, New York Kalp Der-
negi sinifi <II) kalp yetersizligi hastalarinda kardiyak resenk-
ronizasyon tedavisinden fayda gorebilecek hastalar1 6ngor-
me igin makine 6grenimi algoritmasi gelistirilmistir. Klinik
ozellikler ve EKO verileri kullanilmis; ¢alismaya defibrilatorlii
kardiyak resenkronizasyon tedavisi ve implante edilebilir bir
kardiyoverter defibrilator yapilan hastalar alinmigstir. Hastala-
r1 klinik 6zellikleri, sol ventrikiil hacmi ve deformasyon izleri
gibi 6zelliklerine gore benzer gruplara ayirmak icin denetim-
siz makine 6grenimi algoritmasi (¢oklu ¢ekirdek 6grenme ve
K-ortalama kiimeleme) kullanilmistir. Defibrilatorli kardiyak
resenkronizasyon tedavisinin birincil sonlanimlara (6lim ve
hastaneye yatis) etkisi bu gruplar arasinda arastirilmis olup,
baslangi¢ klinik 6zellikleri, biyobelirte¢ degerleri, sol ve sag
ventrikiiler yapi, fonksiyon olgiimleri ve birincil sonlanimlar
acisindan ¢ogunlukla 6nemli 6lgiide farkli olan dort fenogrup
tanimlanmustir. Iki grupta kardiyak resenkronizasyon teda-
visine iyi yanit vermesi beklenen klinik ozellikleri daha faz-
la oranda barindirdig1 saptanmustir ve ayrica 6zellikle bu iki
gruptaki hastalarda defibrilatorlii kardiyak resenkronizasyon
tedavisi ile birincil sonlanimlar tizerinde (tiim nedenlere bagh
oliim veya kalp yetersizligi olay1) 6nemli bir iyilesme gosteril-
mistir.”

MANAGE-HF (The Multiple cArdiac seNsors for mAna-
GEment of Heart Failure) ¢aligmasi defibrilatorlii kardiyak
resenkronizasyon tedavisi/implante edilebilir bir kardiyover-
ter defibrilator takilan hastalarda bir uyar1 yonetim rehberi-
nin (heart logic index) gelistirilmesini ve medikal tedavide-
ki degisiklikleri, natriiiretik peptit seviyelerini ve giivenligi
degerlendirmistir. Sensorlerden gelen verileri analiz ederek
hastalarin saglik durumlar1 hakkinda degerli dl¢timler sunar
ve zamaninda miidahale igin kritik uyarilar saglar. Tedaviye
yanit1 ongorerek kisisellestirilmis tedavi planlarinin gelistiril-
mesinde kullanilir. Bu galismada takip sirasinda, hasta bagina
yilda ortalama 1,76 uyar: olacak sekilde 585 uyar1 olgusu ya-
sanmis ve uyar1 olgularinin %74’tinde kalp yetersizligi ilag-
lart artirilmistir. Uyariya bagl ila¢ degisikligi nedeniyle NT-

pro-BNP seviyeleri baslangicta ortalama 1316 pg/mL iken,
12 ayda 743 pg/mLye diasmistiir (P < 0,001).* Yapay zeka
ve makine 6greniminin gelismis kalp yetersizligi tedavileri-
ne rehberlik etmedeki yerini gosteren bir ¢alismada ise kalp
nakli ve mekanik dolagim destek sistemleri sonrasi klinik ba-
kimi ele alan orijinal galigmalari igeren yayinlar incelenmistir.
Bu ¢alismada 2005-2022 yillar1 arasindaki 584 yayindan 31’i
dahil edilme kriterlerini karsilamistir. Kalp nakli ve mekanik
dolagim destek sistemleri sonrasi 6zellikle mortalite sonlani-
muni1 ve tedavilerden fayda gorebilecek hasta grubunu tahmin
etmede yapay zekanin kullanilabilecegi sonucuna varilmigtir.
Son iki yilda olusturulan modeller, kalp nakil donér-alict es-
lestirmesinde, allogreft gozetiminde, immiinstipresyon dozla-
masinda ve mekanik dolagim destek sistemleri komplikasyon
taramasinda rehberlik etmede umut verici olmustur.®

Prognoz

Makine 6grenimi algoritmalarinin kalp yetersizligi prog-
nozunu belirlemede ve yonetiminde 6nemli bir rol oynaya-
bilecegini ve kisisellestirilmis tedavi seceneklerinin gelis-
tirilmesine de katkida bulunabilecegi gosterilmistir. EKG
parametreleri, kalp hizi degiskenligi, EKO parametreleri ve
laboratuvar testleri kullanilarak kalp yetersizligi prognozu-
nun belirlenmesini degerlendiren ¢alismalar mevcuttur.®
Greenberg ve ark.” yiiksek veya diisiik mortalite riski ara-
sinda ayrim yapabilen bir karar agaci algoritmasi kullanarak
MARKER-HF risk skorunu gelistirmislerdir. Bu skor, morta-
lite riskini tahmin etmede mitkemmel ayrim giicli gostermis-
tir (AUC: 0,88). Elektronik saglik kayitlar1 da kalp yetersizligi
hastalarinda prognostik bilgi saglamak i¢in kullanilmigtir.
Kwon ve ark.** akut kalp yetersizligi olan hastalarda hastane-
de oliim, bir yillik ve ti¢ yillik mortalite riskini tahmin etmek
i¢in derin 6grenme ag1, random forest, lojistik regresyon ve
Bayesian aglarini uygulamislardir. Derin 6grenme a8 sistemi,
hastanede 6liim, bir yillik ve ti¢ yillik 6liim riskini tahmin et-
mede en yliksek AUC degerlerini sergilemistir. Kalp yetersiz-
ligi yatislarini veya baslangi¢ zamanini belirleyecek modeller
de test edilmistir. Veri miktar1 ve cesitliligi arttik¢a, tahmin
gliclerinde iyilesmeler goriilmistiir. Makine 6grenimi algo-
ritmalar1 ile olusturulan risk skorlarinin 6lim ve sagkalim
tahmininde geleneksel skorlara gore tistiin oldugu saptanmis-
tir.? Belirli sosyoekonomik faktorler ve sosyal destek sistem-
lerinde farkliliklar, yeniden yatis oranlarini etkileyebilir; bu
bilgiler, arastirma ve hastane veri tabanlarinda her zaman iyi
yakalanmayabilir. Bu tip faktorler olugturulan veri modelleri
ile etkili sonuglar alinmasina engel olusturabilir.

Yapay zeka verilerinin Amerika Birlesik Devletleri Gida ve
[lag Dairesi tarafindan prospektif dogrulanmasi gerekir. Pros-
pektif dogrulama, yapay zeka algoritmalarinin ger¢ek diinya
senaryolarinda performansini saglayabilir ve algoritmanin be-
lirlenen kullanimi i¢in giivenli ve etkili olduguna dair kanit su-
nabilir. Kalp yetersizliginde yapay zeka uygulamasi hakkinda-
ki bilgiyi yayma konusunda proje yoneticileri ve klinisyenlerle



is birligi yapan egitim programlarinin gelistirilmesi de 6nemli
bir adim olacaktir. Yapay zeka teknolojileri giinlitk yasama uy-
gulamak maliyetli olabilir. Saglik sistemleri, teknoloji sirketle-
riyle is birligi yapabilir ve onlarin kaynaklarini, uzmanlhklari-
n1 ve yatirnmlarini kullanarak klinik uygulamada yapay zeka
algoritmalarini gelistirmek ve uygulamak i¢in kullanilabilir.*®
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Giris

Yapay zekadaki gelismeler zamanla kardiyovaskiiler tip
alaninda da genis yer edinmeye bagladi. Kardiyolojide de ka-
pak hastaliklarinin teghisi ve yonetimi yapay zekanin etkili
olabilecegi bir alandir. Yapay zekanin kalp kapak hastalikla-
rindaki rolil, yiiksek riskli hasta popiilasyonunda ekokardi-
yografik degerlendirilmesi ve fenotiplemesi tizerinedir. Yapay
zeka goriintii almaya, kalp ve kapak yapilarinin incelenmesi-
ne boylelikle daha 6nce tanimlanmis algoritmalar: kullanarak
kapak hastaliklarinin tespitine yardimci olabilir. Gelecekte de
belirlenen algoritmalarin farkli ekokardiyografi parametreleri
ile biitiinlestirilerek kalp kapak hastaliklarinin yonetiminde
daha iyi bir konuma gelecegi 6ngoriilmektedir.

Kalp kapak hastaliklarinin insidans: giderek artmaktadir.
Kalp kapak hastaliginin ontimiizdeki yillarda ozellikle yash
popiilasyonlarda giderek artisa neden olmasi beklenmektedir.
Bunun nedeni, genigleyen yaslanan niifus ve yasa bagl kalp

kapak hastaliklarinin insidansinin artmasindandir.' Ekokardi-
yografi invaziv olmayan, tasinabilir, yaygin olarak bulunabilen,
uygun maliyetli oldugu ve kalp yapisi ve fonksiyonunun gercek
zamanli degerlendirmesini sagladig1 icin kalp kapak hastala-
rint tanimlamak i¢in kullanilan en yaygin gortintilleme yon-
temidir. Mevcut klinik uygulamalar ve biitge sinirlamalar1 da
dikkate alinirsa; kalp kapak hastalig riski tagtyan milyonlarca
insana tarama yapmak i¢in gerekli ekokardiyografi cihazim
temin etmek ¢ok zordur. Buna elde taginabilen ekokardiyog-
rafi cihazlarini katsak bile ihtiyaci karsilamakta zorluk ¢ekilir.
Bunun yaninda kalp kapak hastaliklarinda goriintii elde etme
ve yorumlama egitim ve uzmanlik gerektiren, siire¢ isteyen bir
durumdur. Ayrica klinisyenlerin hastanin klinik ve laboratuvar
degerlerini de goz 6niinde bulundurup ¢ok yonlii diisiiniip ka-
rar vermesi gerekir. Bu da daha fazla vakit ve mesguliyet anla-
mina gelmektedir. Yapay zeka alanindaki gelismeler kalp kapak
hastalarinda bu karmagsik durum i¢in ¢ok yonlii degerlendirme
yapilabilecegine dair bityiik umutlar vadediyor (Sekil 1).”
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Ozgegmis ve Fizik

Ekokardiyvografi
muayene bilgileri
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Hastanin Klinik Bilgisi

Kan degerleri

Gorinti rehberliginde tedavi

Sekil 1. Yapay zeka uygulamasinda kalp kapak hastaliklarinin degerlendirilmesi.




Kalp Kapak Hastaliklarinin Tani ve Tedavisinde Yapay Zeka

Ekokardiyografi ve Yapay Zeka

Kalp kapak hastalarinda yapay zeka yardimu ile ekokardi-
yografik goriintilleme dort ana kategoriye ayrilir:

1. Gorunti elde etme,
2. Gorlntd tanima,
3. Gorlintii segmentasyonu,

4. Tan1 koyma.

Gorlintii Elde Etme

Yapay zeka ile hastalarda kapak hastaliginin siddetine ve
bu durumun ilgili kardiyak yapilarin tizerine etkisinin goriin-
tillerinin elde edilmesine odaklanilir. Bu nedenle, atriyum ve
ventrikiillerin yani sira kapak yaprakgiklari, yetmezlik jet-
lerinin ¢ikis noktalari, stenotik kapaklarin akis hizinin bag-
langig yerleri de goriintiilenmelidir. Béylece, siirekli dalga ve
doppler akimi net bir sekilde incelenebilir. Ozellikle egzantrik
jetlerin veya alisilmigin digindaki yetmezliklerin iyi tanimlan-
masi gerekir.

Yapay zeka ile su anda parasternal ve apikal goriintiilerden
kapak yapisinin degerlendirilmesi temel seviyede yapilmakta-
dir.? Northwestern Memorial Hospital ve Minneapolis Heart
Institute’te yapilan 2019 yili Mart ve Mayis aylarinda sekiz
hemsirenin katildigi ve 240 hastanin alindig1 ¢alismada, ya-
pay zeka yardimiyla kullanilan algoritma ile >%90’n {izerinde
kardiyak yapilarin dogru tanimlandig: goriilmiistiir.

Gorlintli Tanima

Sol ventrikiil goriiniimlerini tanimlamak i¢in kullanilan
yapay zekaya benzer sekilde kapak yapilarini tanimlayarak
kapak degerlendirmesi yapilabilir. Béyle bir yapay zeka icin
ilk adim, kapak bilgilerini igeren gortiniimleri tanimlamak
olacaktir. Standart kapak gortiniimlerinin tanimlanmasi tize-
rine bir¢ok c¢alisma yayimlanmis olsa da spesifik ve atipik
kapak anatomisi ve doppler akimi tanimlayan ¢ok az yaymn
mevcuttur.

Bir yayinda patolojiyi tanimlamak igin apikal dort bos-

luk goriintiiden mitral ve trikiispit kapaklarin leafletlerinin
tanimlanmasinda yapay zeka kullanilmistir.’ Bir yayinda da
mitral kapak leafletlerinde %98, trikiispit kapak leafletlerinde
%90 dogruluk oranlari tespit edilmistir.* Ayrica bazi yayinlar-
da doppler akiminin tanimlanmasinda %94 oraninda basar1
bildirilmistir. Yine baska bir yayinda siirekli dalga doppler
akiminin tanimlanmasindaki basar1 orant %98, darbeli dal-
ga akiminin tanimlanmasindaki bagar1 orani ise %83 olarak
bildirilmistir.”> Brezilyada yapilan ATMOSPHERE-PROVAR
¢aligmasinda romatizmal mitral kapak patolojilerini tanimla-
mak i¢in yapay zeka gelistirilmistir. Yiiz seksen dort ekokardi-
yografi goriintiistinden romatizmal kapak tanimlanmasinda
%95 oraninda basari elde edilmigtir.®

Goruntli Segmentasyonu

Yapay zeka ile ekokardiyografi goriintiisii analizi 6lgiim-
lerin ve nicel degerlendirmelerin dogrulugunu ve tutarliligini
artiracaktir. Bu da belirli yapiin taninmasi, siirlarinin be-
lirlenmesi ve 6l¢timlerinin yapilmasi anlamina gelen goriintii
segmentasyonu yoluyla elde edilebilir. Goriintii segmentasyo-
nu ile amacimiz iki boyutlu ve ti¢ boyutlu ekokardiyografide
hangi pencereden bakildigina gore boyut ve fonksiyonel 6l-
¢timleri yapmaktir. Ek olarak kapak annulusu, leafletleri, jetleri
ve doppler goriintiilerinin segmentasyonu da yapilmalidir.

Ticari ve ticari olmayan programlar gelistirilmis ve bun-
larla aort, trikiispit ve mitral kapaklar degerlendirilmistir
(Tablo 1).7

Bu gelistirilen programlarin bazi kisitlamalar1 vardir. Or-
negin, bazilarinda program isleyisinde uzmana ihtiya¢ duyan
yar1 yapay zeka seklinde ¢alisirken, bazilarinda da sadece aym
firma tarafindan iretilen makinelerle goriintiilerin eslesebil-
digi 6zellikte olmasidir (Sekil 2).”

Mitral kapak annulusunun ve leafletlerinin segmentasyo-
nuna da yardimci olmak i¢in yine bazi programlar gelistiril-
mistir. Bu programlamalarda mitral kapak dl¢timlerinin iyi
sonuglar verdigi, hata oranlarinin diisiik oldugu gortlmiistiir.
Goriilen hatalar ise bityiik oranda goriintii kalitesinin diisiik
olmasina ve artefakt icermesine baglanmistir.

Tablo 1. Ticari ve ticari olmayan programlarda aort, trikiispit ve mitral kapaklar degerlendirilmesi
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Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

Sekil 2. Baz ticari firmalar tarafindan liretilen programin gérintiileri. (A-C)
Mitral kapak modeli), (D) Aort kapak modeli.

A, Anterior; AL, Anterolateral; Ao, Aort; L, Sol koroner cusp; N, Non koroner cusp;
P, Posterior; PM, Posteromedial; R, Sag koroner cusp.

Yapilan bazi caligmalara bakildiginda; Vafaeezadeh ve ark.’
tarafindan yapilan ¢alismaya 1.597’si normal kapak, 447’si ise
protez kapak hastasi olan toplam 2.044 hasta dahil edilmis-
tir. Yapilan 13 farkli algoritma ile mitral protez kapaklarinin
taninmasinda biiyiik adimlar atmislar ve bu algoritmalar ile
%98-99 oraninda dogru tani koyduklar: goriilmiistiir. Corin-
zia ve ark.,'® mitraclip uygulanmis ve ciddi mitral yetmezligi
olan 39 hastay1 yapay zeka programlari ile degerlendirdikle-
rinde yiiksek dogruluk oranlar1 elde ettiler. Andreassan ve
ark.'' da caligmaya aldiklari 111 hastanin mitral kapak annu-
luslarini degerlendirmislerdir. Yang ve ark."?ise ekokardiyog-
rafi videolarini analiz eden ii¢ asamali algoritmalari ile aort
kapak yetmezlik ve darlig1 ile mitral kapak yetmezlik ve dar-
ligin1 degerlendirmislerdir. Caligmaya aldiklar: toplam 1.374
olguyu degerlendirdiklerinde yaklasik %95 oraninda dogru-
luk tespit etmiglerdir.

Avrupa Kardiyoloji Dernegi (ESC) 2022de yayimlanmis
¢alismalardan biri olan AI-ENHANCED AS (AI-Enhanced
Detection of Aortic Stenonsis) ¢alismasinda klinik pratik-
te rutin olarak kullanilan ekokardiyografik parametrelerden
gelistirilen yapay zeka uygulamasinin mortalite riski yiiksek

orta-ciddi aort darhiklarini tahmin etmedeki yeri arastirilmig-
tir. Bu ¢alismada 631.824 hastadan yaklagik 1 milyon goriintii
elde edilmistir. Bu hastalarda aort kapak alani <1 cm? olan
siddetli aort darlig1 olan hastalar gelistirilen algoritma ile tes-
pit edilmeye ¢alistimistir. Téiim Olgiimler ve siniflandirmalar
ESC 2021 kapak hastaliklar1 kilavuzu temel aliarak yapilmais
ve ¢alismanin sonucunda yapay zeka uygulamasi basarili bu-
lunmugtur. Bu ¢alismayla da yapay zeka iligkili uygulanan al-
goritmanin rutin klinikte kullanilmas: ciddi aort darlig1 olan
hastalarin daha hizli tespitine ve tedavi i¢in zamaninda uygun
merkezlere sevkini kolaylastiracag: diisiincesine varilmstir.”

Renkli doppler goriintiilerine yapay zeka segmentasyonu
uygulayan bir ¢alisma da yayimlandi. Zhang ve ark.” bu ¢alis-
maya 1.132 hastay1 dahil etmisler, iki boyutlu ekokardiyogra-
fide orta ve siddetli mitral yetmezlikleri degerlendirebilecek
bir algoritma gelistirmislerdir." Yine buna benzer bagka bir
caligmada da stirekli dalgali ve darbeli dalgali dopplerlerin
tepe hizinin, ortalama gradiyentlerinin ve hiz zaman integrali
olgtimlerinde dogruluk oranlarinin yiiksek oldugu goriilmiis-
tar.




Kalp Kapak Hastaliklarinin Tani ve Tedavisinde Yapay Zeka

Tani Koyma

Derin 6grenme yaklagimlari, insan algisinin 6tesinde go-
riintiilerin taninmasi i¢in verilerden gelen 6zellikleri otomatik
olarak eslestirme ac¢isindan giigliidiir. Hastalik durumunun
belirlenmesinde, ekokardiyografi goriintiilerinin goriintii
tanimlama ve segmentasyonu gibi geleneksel yapay zeka is
akigindan gegmesi gerekmez. Bu kistm daha c¢ok ekokardi-
yografik goriintiilerle dogrudan baglantihidir. Moghaddasi ve
Nurian,"” 139 hastanin dahil edildigi bir kohort ¢alismasinda
normal, hafif, orta ve siddetli mitral yetmezlikler i¢in sirasiyla
%99,52, %99,38, %99,31 ve %99,59 ile mitral yetmezliklerin
siddetini bityitkk oranda dogru olgen bir algoritma gelistir-
mislerdir.'® Benzer sekilde yapilan yapay zeka algoritmala-
rinda da romatizmal aort ve mitral kapaklarin tanimlanmasi
%72,77 oraninda dogru oldugu goriilmiistiir.

Yapay Zeka ile ilgili Sinirlamalar

Yapay zekanin ekokardiyografik kalp kapak hastaliklarini
degerlendirmesi i¢in bir¢cok yol olmasina ragmen bu yakla-
simlarda bazi sinirlamalar vardir. Yapay zeka i¢in gortintt ka-
litesi ve artefakt varlig1 6nemlidir, kapak hareketleri degisken
ve farkli anatomilerde karsimiza ¢ikabildigi i¢in yapay zeka-
nin bunlar1 tanimlamasi i¢in ¢ok varyasyonlu ve iyi kalitede
goriintiilerin de yer aldig1 algoritmalarin gelistirilmesi gere-
kir. Yapilan caligmalara da bakildiginda yapay zekanin klinik
uygulamalari ile ilgili calismalarin ¢cogu retrospektif olmustur
ve bityiik cok merkezli ¢aligmalarda yapay zeka algoritmalari-
nin hala dogrulanmasi gerekmektedir. Ek olarak, tipta yapay
zeka kullanimiyla ilgili 6nemli yasal ve etik sorunlar vardir.
Yapay zeka uygulamalar: diizenli olarak, makine 6grenimi al-
goritmalarini kullanarak yapay zeka modelini egitmek i¢in bir
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Sekil 3. Bay Labs programindan goriintii.

ser to sternum

alt tabaka gorevi goren hassas hasta bilgileri iceren biiyiik veri
tabanlar1 ve kayitlar gerektirir. Bu, biiyiik veri sizintilarina
neden olabilecek olasi giivenlik ihlallerini sorgulamaktadir.
Sonug olarak, bu hassas hasta bilgilerinin tehlikeye girmesine
neden olabilir. Zamanla, artan giivenlik ihlalleri durumun-
da hastalar yapay zeka uygulamalari igin verilerini saglarken
kendilerini rahatsiz hissedebilir ve bu nedenle gelecekteki ola-
s1 ¢alismalar1 siirlayabilir. Bunlardan dolay: yapay zeka uy-
gulamasi hasta gizliligi, hastanin rizasi, yapay zeka ile ilgili 6n
yargilar, gelistirilen algoritmalarin giivenilirligi hakkindaki
soru isaretleri de yapay zekanin 6niindeki engellerdir.'®" Son
olarak ekokardiyografide yapay zekanin klinik uygulamalar:
da teknik agidan zorluklarla kars: karsiyadir. Saticiya bagh
kurulum farkliliklarina ek olarak, yapay zekanin klinik uygu-
lamalari, optimum goriintii kalitesi veya dogru goriiniimler
elde edilememesinden de etkilenebilir.

Kullanim Alanlari

Yapay zekanin kalp kapak hastaliklarinda kullanim ala-
nindan bahsedilecek olursa; Bay Labs EchoMD adindaki
ekokardiyografik 6l¢im ve yorumlama yazilimi Edwards’
Cardiocare programui ile entegre olarak bir uygulama gelis-
tirmigtir. Cardiocare programi yapisal kalp hastaliklarinin
tanimlanmasi, yonlendirilmesi ve tedavi yonetimini kolaylas-
tiran bir platformdur. Bu platform, EchoMD yazilim paketi
ile birlestirilerek hastalara kisa zamanda dogru tani ve tedavi
imkan1 sunmaktadir. Daha 6nce Amerika Birlesik Devletle-
ri Gida ve Ilag Dairesi tarafindan AutoEF uygulamast ile sol
ventrikill ejeksiyon fraksiyonunu tanimlayan uygulamasi
onay almistir (Sekil 3). Edwards ve Baby Labs teknolojisi artik
gesitli sebeplerle dogru tani almayan veya gozden kagan cid-
di aort darlig1 hastalarini hedeflemislerdir. Bu hastalara daha
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erken tani aldirip transkateter aort kapak implantasyonuna
veya cerrahi aort kapak replasmanina yonlendirerek yiiksek
mortaliteye sahip bu hastaligin tedavisine ¢oziim getirmeyi
amaglamiglardir.

Yapay Zekanin Gelecegi

Yapay zeka ile ekokardiyografik kapak degerlendirmesin-
deki teknoloji giin gectikge ilerlemektedir. Artan hasta sayisi
ve klinisyenin zaman kisithilig1 goz 6ntine alinirsa bu uygula-
malarin ilerleyen donemde daha da gerekli olacagr ongoriil-
mektedir. Yapay zeka ile daha fazla hastaya ulasma ve hastalar
kisa zamanda dogru tani ve tedaviye yonlendirme ile gereken
miidahale kolaylikla yapilabilecektir. Ornek olarak genis hasta
popiilasyonundaki taramalar ile yeteri kadar tani ve tedavisi
yapilmayan romatizmal kalp kapak hastaliklarinin tanisinda
yardimci olup bu hastalarin saglik hizmetlerine ulagmasini
kolaylastiracaktir.?® Diger yandan kapak yetmezliklerinin ve
darliklarinin taninmasinda ve bu hastalarin cerrahiye ya da
perkiitan girisimlere yonlendirilmesinde ve disfonksiyone
olmus protez kapaklarin taninmasinda destek olacag: dusii-
niilmektedir. Genel olarak ekokardiyografide yapay zeka giin
gegtikge daha fazla rol alacak boylelikle klinisyenlerin is yiikii
ve hata payi azalacaktir.”!

Sonu¢ olarak; kardiyoloji ve ekokardiyografide yapay
zeka uygulamalarindaki gelismeler, hasta tani ve tedavi
yonetiminde devrim yaratma potansiyeli ile hizla genisle-
mektedir. Yapay zeka algoritmalari, kardiyak anormallikle-
rin saptanmasina, siniflandirilmasina, teshisine ve prognoz
tahminine yardimci olabilir. Yapay zekaya iliskin verilerin
azlig1 ve klinik sonuglar da dahil olmak tizere, yapay zekanin
klinik uygulamada kullanilmasina izin vermek i¢in agilmasi
gereken bir¢ok engel vardir. Dogruluklarini ve etkililiklerini
ve yapay zekanin klinik sonuglari nasil etkileyebilecegini be-
lirlemek i¢in ileriye doniik caligmalara ve aragtirmalara daha
fazla ihtiyag vardir.
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Giris

Pulmoner vaskiiler hastaliklar (PVH), genellikle dispne
ve efor kapasitesinde azalmayla belirti veren ve klinik olarak
pulmoner hipertansiyon ile sonuglanan genis bir etiyolojiye
sahip heterojen hastalik grubunu olusturmaktadar.

Pulmoner hipertansiyon, birden fazla klinik durumu ige-
rebilen ve ¢esitli kardiyovaskiiler ve solunum yolu hastalikla-
r1 ile iligkili olabilen patofizyolojik bir hastaliktir.! Pulmoner
hipertansiyon, pulmoner arterlerde anormal derecede yiiksek
basinglarla karakterize edilen bir grup bozuklugu tanimla-
maktadir.’

Ik olarak; 1973 yilinda Cenevrede gergeklestirilmis; 1.
Diinya Pulmoner Hipertansiyon Sempozyumunda; pulmoner
hipertansiyon; istirahatte, sag kalp kateterizasyonu ile 6lgiilen
ortalama pulmoner arter basinci degerinin (PAB) >25 mmHg
olmasi olarak tanimlanmigtir.’ 6. Diinya Pulmoner Hipertan-
siyon Sempozyumu itibariyla, pulmoner hipertansiyon he-
modinamik tanimlamasinda ortalama PAB i¢in sinir deger 20
mmHg olarak kabul edilmeye baslanmistir.*

Mevcut tahminler, kiresel popiilasyonun yaklasgik %1’i
kadar bir pulmoner hipertansiyon prevalansini gostermek-
tedir. Pulmoner hipertansiyonun kardiyak ve pulmoner ne-
denlerinin varlig1 nedeniyle prevalans >65 yas olan bireylerde
daha yiiksektir. Kiiresel olarak sol kalp hastaliklari, pulmoner
hipertansiyonun 6nde gelen nedenidir. Akciger hastaligi,
ozellikle kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) en yay-
gin ikinci nedendir.’ Gelismekte olan iilkelerde, konjenital
kalp hastaliklari, bazi enfeksiyz hastaliklar (sistozomiyazis,
insan immiin yetmezlik viriisii) ve yiiksek rakim, pulmoner
hipertansiyonun 6nemli ancak yeterince arastirilmamig ne-
denlerini temsil eder.

Ekonomik olarak gelismis tilkelerden alinan son kayit ve-
rilerine gore pulmoner arteriyel hipertansiyon insidansinin
yaklagik 6 olgu/milyon yetiskin ve prevalansinin 48-55 olgu/
milyon yetiskin oldugu goriilmiistiir.°

Pulmoner hipertansiyonun klinik siniflandirmasinin ge-
nel amaci, pulmoner hipertansiyon ile iliskili klinik durumlar:

benzer patofizyolojik mekanizmalara, klinik sunuma, hemo-
dinamik ozelliklere ve terapétik yonetime dayalr olarak ka-
tegorize etmektir. ESC/ERS 2022 kilavuzuna goére pulmoner
hipertansiyon klinik siniflandirmasi Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Cogu pulmoner arteriyel hipertansiyon kaydinda, idiyo-
patik pulmoner arteriyel hipertansiyon en yaygin alt tipti ve
bunu bag dokusu hastaligi, konjenital kalp hastaliklar: ve por-
to-pulmoner hipertansiyon izlemekteydi.”

Pulmoner arteriyel hipertansiyon, izole post-kapiller pul-
moner hipertansiyon nedenleri olmaksizin prekapiller ve
kombine postkapiller pulmoner hipertansiyon ile ayirt edilen
bir klinik durumdur. Hastaligin gelismesinde dnemli rol oy-
nayan farkli mekanizmalar arasinda vazokonstriiksiyon, pul-
moner damar duvarlarinda proliferatif ve obstriiktif yeniden
bicimlenme, enflamasyon ve tromboz sayilabilir. Endotel dis-
fonksiyonu sonucu kronik olarak vazodilator nitrik oksit ve
prostasiklin tiretimi bozulur; vazokonstriiktér endotelin-1de
artma olur. Boylece vaskiiler tonus artisi ile vaskiiler yapilan-
ma uyarilr.®

Pulmoner arteriyel hipertansiyon, nedenlerine bagli ola-
rak farkls klinik alt tiplerden olusmaktadir.

Agiklanamayan efor dispnesi veya diger uyar1 isaretleri
olan hastalarda ilaca veya toksine bagli pulmoner artriyel hi-
pertansiyon her zaman diistiniilmelidir.

Konjenital kalp hastaliklar1 dogumda mevcut olan ancak
yasamin ¢ok daha ileri yillarinda da saptanabilen kardiyovas-
kiiler sisteme ait yapisal ve/veya fonksiyonel bozukluklardir.
Konjenital kalp hastaligi siklig1 tiim canli dogumlarda yakla-
sik %0,5-0,8 olarak bilinmektedir. Tedavi edilmeyen hastala-
rin ¢ogu ¢ocukluk doneminde kaybedilmekte, ancak bunlarin
%5-15 kadari eriskin yasa kadar gelebilmektedir.>"" Son yil-
larda konjenital kalp hastalig1 olan gocuklarin %901 eriskinlik
cagina ulasabilmekte ve konjenital kalp hastalig1 olan erigkin-
ler konjenital kalp hastalig1 olan toplumun %60 1indan fazla-
sin1 olusturmaktadir.’ Konjenital kalp hastaliginin etiyolojisi
multifaktoriyeldir.

Konjenital kalp hastalig1 basit ve kompleks lezyonlar ola-
rak iki ana sinifa ayrilir. Basit lezyonlar; atriyal septal defekt
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Tablo 1. Pulmoner hipertansiyonun klinik siniflandirmasi

GRUP 1 Pulmoner arteriyel hipertansiyon (PAH)

11 idiyopatik

111 Vazoreaktivite testinde yanit vermeyenler

11.2 Vazoreaktivite testinde akut yanit verenler

1.2 Kalitsal

1.3 llaglar ve toksinlerle iliskili

1.4 Diger hastaliklarla iliskili:

1.4.1 Bag dokusu hastaligi

1.4.2 HIV enfeksiyonu

1.4.3 Portal hipertansiyon

1.4.4 Konjenital kalp hastaligi

1.4.5 Sistozomiyaz

1.5 Venoz/kapiller (PVOD/PCH) tutulum 6zelliklerine sahip PAH

1.6 Yenidoganin kalici PH’si

GRUP 2 Sol kalp hastaligi ile iliskili PH

2.1 Kalp yetmezligi:

2.11 Korunmus ejeksiyon fraksiyonu ile

2.1.2 Azaltlmis veya hafif azaltiimis ejeksiyon fraksiyonlu

2.2 Valviiler kalp hastalgi

2.3 Kapiller sonrasi PH’ye yol acan konjenital/edinilmis kardiyovaskdler durumlar

GRUP 3 Akciger hastaliklari ve/veya hipoksi ile iliskili PH

3.1 Obstriiktif akciger hastaligi veya amfizem

3.2 Kisitlayici akciger hastaligi

3.3 Karisik kisitlayici/tikayici paternli akciger hastaligi

3.4 Hipoventilasyon sendromlari

3.5 Akciger hastaligi olmayan hipoksi (6rn. ylksek irtifa)

3.6 Gelisimsel akciger bozukluklari

GRUP 4 Pulmoner arter tikanikliklariyla iliskili PH

4.1 Kronik tromboembolik PH

4.2 Diger pulmoner arter tikaniklklari

GRUP 5 Mekanizmalari belirsiz ve/veya ¢ok faktorlti PH

5.1 Hematolojik bozukluklar

5.2 Sistemik bozukluklar

5.3 Metabolik bozukluklar

5.4 Hemodiyalizli veya diyalizsiz kronik bobrek yetmezIigi

5.5 Pulmoner timér trombotik mikroanjiyopati

5.6 Fibrozan mediastinit

HIV, insan immiin yetmezlik virlisii; PVOD, Pulmoner veno-tikayici hastalik; PCH,

Pulmoner kapiller hemanjiyomatozis; PH, Pulmoner hipertansiyon.

(ASD), ventrikiiler septal defekt (VSD), patent duktus arte-
riyosus (PDA), aort darligi, pulmoner darlik ve aort koark-
tasyonudur. Kompleks lezyonlar; Ebstein anomalisi, biiyiik
damarlarin transpozisyonu, biiyitk damarlarin konjenital
diizeltilmis transpozisyonu, Fallot tetralojisi ve Eisenmenger
sendromudur.'>"*

Konjenital kalp hastali1 olan erigkinlerde pulmoner hi-
pertansiyonun varligi, konjenital kalp hastaliginin dogal seyri
tizerinde olumsuz bir etkiye sahiptir ve klinik durumu ve genel
sonucu kotiilestirir.”” Eriskin konjenital kalp hastalig1 olan has-
talarmn yaklagik %3-7’sinde sonunda pulmoner arteriyel hiper-
tansiyon gelisir; kadinlarda daha sik goriiliir ve insidans: altta



yatan lezyona baglidir, yas ve defekt kapanma yas: ile artar.'®
Kiiciik/tesadiifi defektleri olan hastalar pulmoner arteriyel hi-
pertansiyon ilaglari ile tedavi edilmelidir.”” Bu ayni1 zamanda,
Eisenmenger sendromu olanlara kiyasla daha yiiksek mortali-
teye sahip defekt diizeltmesi olan pulmoner arteriyel hipertan-
siyonu olan hastalar i¢in de gecerlidir."® Kalp ve akciger nakli
veya kalp cerrahisi ile birlikte akciger nakli, tibbi tedaviye yanit
vermeyen oldukea secilmis olgularda bir segenektir.

Yapay Zeka

Yapay Zeka [Artificial Intelligence (AI)] yeni bir terim gibi
algilansa da 1956 yilinda akilli makineler tiretme ve bilim mii-
hendisligi olarak tanimlanmistir. Glintimuzde, i¢inde insan
faktortiniin minimum diizeyde bulundugu, bilgisayarlarin
kendisine 6gretilen akilli davranisi modellemeleri ile ¢aligan
bu sistem, bag dondiiriicii bir hizla ilerlemektedir.”

Tip alaninda sanal ve fiziksel olmak tizere iki yapay zeka
modeli kullanilmaktadir. Sanal yapay zeka, elektronik saglik
kayit sistemleri gibi uygulamalardan derin 6grenme [Deep
Learning (DL)] analizi ile hekimlerin tedavi kararlarma des-
tek vermektedir. Fiziksel yapay zeka ise, robotik cerrahiler
gibi fiziksel yaklasimlari icermektedir. Ameliyatlarda kulla-
nilan robotlar fiziksel yapay zekaya iyi birer 6rnektir. Yakin
gelecekte ise hedef dokuya nanorobotlar ile ilag ulastiran fi-
ziksel yapay zek4 sistemlerinin tip alanina 6nemli kazanimlar
getirmesi beklenmektedir.'**

Yapay zekanin sagliga katkilarindan biri de hastaya teshis
koyabilme sanatidir. Yapay zeka bunu akis semasina daya-
I1 yaklagim ve veri tabani yaklasimu ile gerceklestirmektedir.
Akis semasina dayali yaklasim, hekimin hastadan aldig: bil-
gileri hastalik belirtileriyle birlestirerek teshiste bulunmasi-
dir. Bu yaklagim, hasta verisinin 6grenme aglarini, devaml
beslemesini gerektirmektedir. Ciinkii sistem, hastadan elde
edilen ipuglarinin timinii gozlemleyemez ve toplayamaz.
Akis semasina dayali sistemde simdilik sinirlt bir fayda sag-
lanabilse de randevularin ¢evrim i¢i planlanmasi, tibbi kayat-
larin dijitallestirilmesi, randevularin hatirlatilmasi, ¢oklu ilag
regetelerindeki doz algoritmalar, ilaglarin yan etkileriyle ilgili
uyarilar, cocuklar ve hamilelerin a1 tarihleri gibi bir¢ok alan-
da kullanilmaktadir. Hatta akilli saatler, giyilebilir teknolojiler
ve diger saglik izleyicilerinin akis semas1 yaklagimlari ile kalp
atig hizy, fiziksel aktivite, uyku seviyeleri kolaylikla izlenerek,
herhangi bir olumsuzlukta kullanicinin uyarilarak, hekimin
daha detayli sekilde bilgilendirilmesi saglanabilmektedir. Veri
tabani yaklasiminda ise yapay zekénin belirli hastalik grupla-
rinin ya da klinik/radyolojik goriintiilerin hangi hastaliklarla
eslestigini taniyabilmesi i¢in kendi kendine 6grenebilme (de-
rin 6grenme) ilkesi kullanilmaktadir.®

Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, bir veri kiimesini en iyi sekilde temsil eden
algoritmalar gelistirerek yapay zekanin 6grenme yoniine odakla-
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Sekil 1. Klasik programlama ve makine 6grenimi paradigma-
si. (A) Klasik programlamada, bir bilgisayara bir veri kiimesi
ve bir algoritma verilir. Algoritma, bilgisayara ciktilari olustur-
mak icin veri kiimesi lizerinde nasil islem yapacagini bildirir.
(B) Makine 6greniminde, bir bilgisayara bir veri kiimesi ve
iliskili ciktilar verilir. Bilgisayar, ikisi arasindaki iliskiyi tanim-
layan bir algoritma 6grenir ve liretir. Bu algoritma, gelecekte-
ki veri kiimeleri iizerinde cikarim yapmak icin kullanilabilir.?!

nan bir alandir. Klasik programlamanin aksine, bilinen 6zellikler
kullanilarak bir algoritmanin agik¢a kodlanabildigi, makine 6g-
renimi, ilk prensiplerden tiiretilebilen 6zelliklerin ve agirliklarin
yeni veya farkli kombinasyonlarini kullanabilen bir algoritma
olusturmak igin veri alt kiimelerini kullanir ($ekil 1).*!

Derin Ogrenme

Derin 6grenme; nesne tanima, konusma tanima, dogal dil
isleme gibi alanlarda ¢ok katmanl yapay sinir aglarini kulla-
nan bir yapay zeka yontemi olup makine 6greniminin gesitle-
rinden biridir. Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinden farkli olarak kodlanmis kurallar ile 6gren-
mek yerine; resim, video, ses ve metinlere ait verilerin sim-
gelerinden otomatik olarak 6grenebilmektedir. Esnek yapida
olduklarindan, ham resim ya da metin verisinden de 6grene-
bilmekte ve verinin biiyiikliigiine gore tahmin dogruluklar:
artabilmektedir. Bununla birlikte derin 6grenme, 6rnekler
tizerinden Ogrenme iglemini gerceklestirmektedir. Makine-
nin ¢ézmesi istenen bir problem i¢in kural setleri kullanarak
¢oziime ulagsmak yerine 6rnekleri degerlendirerek probleme
¢oziim getirmesini saglayan bir model verilmesi yeterlidir.
Problemin ¢6ziimiindeki hatayr diizeltebilmesi i¢in de basit
bir komut listesi verilerek makinenin 6grenme islemini ger-
ceklestirmesi beklenmektedir. Model se¢imi, problemin ¢6zii-
miinde etkindir. Probleme uygun olarak belirlenecek model,
problemin ¢6ziimiine daha fazla katkida bulunacaktir. Derin
6grenme kavramu ilk kez 2006 yilinda Hinton tarafindan ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin daha verimli egitilebileceginin
o6ne siiriilmesiyle ortaya ¢ikmigtir.??

Pulmoner Vaskiiler Hastaliklarda Yapay
Zeka Kullanimi

PVHlerin teshisi, pulmoner vaskiiler yatagin karmagikli-
g1 ve erken hastalik belirtilerinin miiphem olmasi nedeniyle
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KALP YETERSIZLiGi
-Onleme

-Yanhs Tam Azaltma
- ¥onetme

Deneysel Veriler

Biyolojik Veriler

Klinik Veriler

Giyilebilir Cihaz
Verileri

KORUYUCU KARDIYOLOJi
-Risk Skorlan

DIAGNOSTIK KV GORUNTULEME
- EKD

- Kardiyak BT

- Kardiyak MRI

GIRISIMSEL KARDIYOLOJi
- FFR
-IFR

- Intravaskuler Goriintileme

Sekil 2. Yapay zekanin kardiyolojideki cesitli uygulamalarini gésteren diyagramatik gosterim.?

zordur. Yapay zeka algoritmalariyla bir araya getirilen gelis-
mis goriintilleme teknikleri, bu hastaliklarin tespit edilme ve
yonetilme bi¢iminde biiyiik asamalar kaydedilmesine olanak
saglamaktadir (Sekil 2).%

Gelismis Goriintiileme Teknikleri

Bilgisayarli Tomografi Pulmoner Anjiyografi

Yiiksek Coziiniirliikli Goriintiileme: Bilgisayarli Tomog-
rafi Pulmoner Anjiyografi (BTPA), pulmoner damarlarin go-
riintillenmesinde altin standarttir. Emboli, stenoz veya diger
vaskiiler anormalliklerin goriintiilenmesine olanak taniyan
ayrintili 3D gorintiler saglar.®

Cift Enerjili BT (CEBT): CEBT, kandan iyot kontrast1 gibi
gesitli doku tiirlerinin ayirt edilmesini saglayarak BTPAy1 ge-
listirir ve perfiizyon kusurlarinin daha iyi goriintiilenmesine
yardimci olur.”®

Manyetik Rezonans Goriintiileme

4D Dinamik Manyetik Rezonans G.riintiileme (MRG): Bu
teknik, zaman i¢inde ti¢ uzamsal boyutta kan akis1 dinamik-
lerini yakalayarak pulmoner hipertansiyon gibi durumlarin
teshisi i¢cin ¢ok 6nemli olan pulmoner damarlardaki kan akist
modelleri hakkinda kapsamli veriler saglar.?®

Kontrastli Manyetik Rezonans Anjiyografi (CEMRA):
CEMRA, kan damarlarinin yiiksek kaliteli goriintiilerini sag-
lar ve kontrast alerjisi veya bobrek yetmezligi nedeniyle BTPA
yapilamayan hastalarda 6zellikle yararlidur.

BT veya MRG ile Birlikte Pozitron Emisyon
Tomografisi

Hibrit Goriintilleme: PET/BT veya PET/MRG, Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET)’ten alinan metabolik bilgileri BT
veya MRG'den alinan anatomik ayrintilarla birlestirerek pul-
moner vaskiiler yatak i¢indeki enflamatuvar veya neoplastik
slireglerin tespitini artirir.

Ultrason Teknikleri

Ekokardiyografi: Oncelikle sag kalp fonksiyonlarini ve ba-
singlarini degerlendirmek i¢in kullanilir, pulmoner hipertansi-
yon gibi PVH’lerin ikincil etkilerini degerlendirmede esastir.
Kontrasth Ultrason (CEUS): CEUS, daha kii¢iik damarlardaki
kan akiginin goriintiilenmesini iyilestirerek pulmoner dolasimi
degerlendirmek i¢in invaziv olmayan bir yontem sunar.**

Pulmoner Vaskiiler Hastaliklarin Teshisinde
Yapay Zeka Algoritmalar

Derin Ogrenme ve Evrisimsel Sinir Aglari

Derin Ogrenme ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN’ler),
BTPA ve MRGden alinan goriintiilleme verilerinin analizinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Emboli, stenoz veya anormal
kan akigt modellerini otomatik olarak tespit edip 6l¢ebilir,
analiz i¢in gereken siireyi 6nemli 6l¢iide azaltir ve teshis dog-
rulugunu artirirlar.”



Radyomik

Radyomik, tibbi goriintiilerden ¢ok sayida nicel 6zellik
¢ikarmayi icerir ve bunlar daha sonra hastalik teshisi, prog-
noz ve tedavi yanit1 i¢in 6ngoriicii modeller olusturmak i¢in
kullanilabilir. PVH’ler igin radyomik 6zellikler, vaskiiler yapi-
larda insan gozii tarafindan gozden kacabilecek ince degisik-
likleri tespit etmek i¢in kullanilabilir.?®

Risk Tabakalandirmasi icin Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi algoritmalari, hastaligin ilerlemesini, has-
ta sonuglarini tahmin etmek ve terapétik karar verme siirecini
yonlendirmek i¢in goriintiileme verilerini klinik degiskenlerle
(hasta ge¢misi ve biyobelirtecler gibi) entegre edebilir.

Goriintli Segmentasyonu ve Damar Analizi

Yapay zeka odakli segmentasyon algoritmalari, pulmoner
arteriyel hipertansiyon gibi durumlarin teshisinde ¢ok 6nemli
olan ayrintili morfometrik analize izin vererek, goriintiileme
verilerinden pulmoner damarlari kesin olarak tanimlayabilir.
Bu algoritmalar ayrica PVH’lerin erken bir belirteci olan ate-
rosklerozu de degerlendirebilir.

Bu gelismis gortintiileme teknikleri ve yapay zeka algorit-
malari, pulmoner vaskiiler hastaliklar i¢in daha erken, daha
dogru teshislerin ve kisisellestirilmis tedavi planlarinin 6nii-
nii agmakta ve sonugcta hasta sonuglarini iyilestirmektedir.

Yapay zeka, PVH’ler dahil olmak tizere esitli tibbi durumlar-
da tedavi planlamasini ve hasta takibini gelistirmede 6nemli bir
potansiyel gostermistir. Saghk hizmeti saglayicilari, yapay zeka
modellerinden yararlanarak daha bilingli kararlar alabilir, tedavi
planlarmi kisisellestirebilir ve hasta takibini iyilestirebilirler.

Tedavi Planlamasinda Yapay Zeka

Kisisellestirilmis Tedavi Planlari

Yapay zeka modelleri, bireysellestirilmis tedavi stratejile-
ri 6nermek icin hasta gegmisi, genetik bilgiler, goriintiileme
verileri ve klinik biyobelirtegler dahil olmak tizere bityiik veri
kiimelerini analiz edebilir.

Ornegin, pulmoner hipertansiyonda, yapay zeka hastali-
gin siddetini degerlendirebilir, hastanin ilaglara (vazodilator-
ler gibi) yanitin1 tahmin edebilir ve tedavi giincellemelerine
rehberlik edebilir.

Tahmine Dayali Modelleme

Makine 6grenimi algoritmalari, goriintiileme verileri, la-
boratuvar sonuglar: ve klinik ge¢mis gibi cesitli parametrelere
dayali olarak hasta sonuglarini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu,
Kklinisyenlerin komplikasyonlar: 6ngorerek veya hangi hastala-
rin daha agresif tedavilerden fayda gorecegini belirleyerek en
iyi tedavi stratejilerine karar vermelerine yardimei olur.?

ilac Yaniti Tahmini

Yapay zeka modelleri hasta verilerini analiz edebilir ve
belirli tedavilere nasil yanit vereceklerini tahmin edebilir.
Bu, ozellikle kronik tromboembolik pulmoner hipertansiyon

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

(CTEPH) gibi cerrahi, antikoagiilasyon veya vazodilator teda-
vinin kullanilip kullanilmayacagina iligkin kararlarin karma-
sik olabilecegi durumlar i¢in degerlidir.

Kombinasyon Tedavisi Onerileri

Karmasik olgularda, yapay zeka en uygun tedavi kombi-
nasyonlarini onerebilir. Ornegin, pulmoner arteriyel hiper-
tansiyonda yapay zeka, hastaya 6zgii verilere dayanarak en-
dotelin reseptor antagonistleri, fosfodiesteraz inhibitorleri ve
prostasiklin analoglarinin bir kombinasyonunu 6nerebilir.

Klinik Karar Destek Sistemleri

Yapay zeka destekli Klinik Karar Destek Sistemleri (CDSS),
tedavi segenekleri icin gercek zamanli 6neriler saglayabilir. Bu
sistemler hasta verilerini analiz eder ve klinisyenlere kanita
dayali en iyi tedavi seceneklerini sunmak i¢in bunlar1 mevcut
tedavi kilavuzlari, arastirma caligmalar1 ve benzer olgularla
capraz referanslandirir.

Hasta Takibinde Yapay Zeka

Uzaktan izleme ve Giyilebilir Cihazlar

Yapay zeka modelleri, hastalarin semptomlarini ve kalp
at1s hizi, oksijen satiirasyonu ve fiziksel aktivite gibi fizyolojik
parametrelerini izlemek i¢in giyilebilir cihazlardan (6rn. akilli
saatler, ev tabanli solunum fonksiyon monitérleri) toplanan
verileri analiz edebilir. Bu, hastalarin siirekli izlenmesine ve
kotiilesen durumlarin erken tespit edilmesine olanak tanir.

Hastaligin ilerlemesini Tahmin Etme

Makine 6grenimi algoritmalar1 klinik, gériintilleme ve
laboratuvar verilerindeki degisikliklere dayanarak bir hastali-
g1n nasil ilerleyecegini tahmin edebilir. Bu, saglik hizmeti sag-
layicilarinin 6nemli klinik bozulma meydana gelmeden 6nce
tedavi stratejilerini ayarlamasina olanak tanir.*

Dinamik Risk Tabakalandiriimasi

Yapay zeka modelleri, hastalar1 takip sirasinda farkls risk
kategorilerine dinamik olarak yeniden siniflandirmak igin
hasta verilerini siirekli olarak degerlendirir. Ornegin, pulmo-
ner hipertansiyonu olan bir hasta diisiik riskli olarak baslaya-
bilir, ancak yeni semptomlarin, goriintilleme degisikliklerinin
veya biyobelirte¢ egilimlerinin yapay zeka analizine dayana-
rak daha ytiksek risk kategorisine gecerek daha agresif teda-
viyi tegvik edebilir.

Baghlik ve Uyumluluk izleme

Yapay zeka sistemleri hastalarin ila¢ uyumunu takip ede-
bilir ve dozlar kacirildiginda hastalara veya bakicilara uyarilar
veya hatirlaticilar saglayabilir. Bu sistemler ayrica uyumsuz-
luk kaliplarini belirleyebilir ve miidahaleler 6nerebilir.

Sonug Tahmini ve Tedavi Sonrasi izleme
Yapay zeka, CTEPH igin pulmoner endarterektomi veya
ileri PVH i¢in akciger transplantasyonu gibi tedavilerin ar-

dindan uzun vadeli sonuglarin tahmin edilmesine yardimci
olabilir. Tahmine dayali modeller, klinisyenlerin takip ziyaret-
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lerini ne zaman planlayacaklarini ve biiyiik miidahalelerden
sonra hastalar1 ne kadar yogun bir sekilde izleyeceklerini bil-
melerine yardimci olur.

Yapay Zeka Modelleri ve Kullanilan Teknikler

Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, zaman iginde tedavi stratejilerini op-
timize etmede Ozellikle yararlidir. Takviyeli 6grenme model-
leri, bir hastanin tedaviye verdigi yanittan 6grenerek tedavi
planlarinda dinamik ayarlamalar 6nerebilir.

Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme algoritmalari, takip bakimini yonlendir-
mek ve potansiyel komplikasyonlar: isaretlemek i¢in ilgili hasta
bilgilerini, klinik notlar1 ve goriintilleme raporlarini ¢ikarmak
tizere elektronik saglik kayitlarini (EHRler) analiz edebilir.

Topluluk Ogrenimini Kullanan Prognostik Modeller

Birden fazla makine 6grenimi modelinin birlestirilmesi
(ensemble learning) hastaligin ilerlemesini ve tedavi yanitini
tahmin etmede dogrulugu artirir. Bu modeller, yiiksek dog-
rulukta prognostik araglar gelistirmek i¢in biiytik hasta veri
kiimeleri {izerinde egitilir.

Yapay Zeka Destekli Teletip

Yapay zeka araglariyla entegre edilmis teletip platformlars,
hasta verilerini evden otomatik olarak degerlendirebilir, risk
siniflandirmasi yapabilir ve saglik hizmeti saglayicilarin ilgili
egilimler konusunda uyarabilir. Bu, gereksiz hastane ziyaret-
lerini en aza indirir ve daha verimli takip bakimi saglar.

Hastalik ilerlemesini Tahmin Etmek icin
Yapay Zeka Algoritmalari

Makine Ogrenimi Modelleri

Denetimli Ogrenme: Destek vektor makineleri (SVM’ler),
rastgele ormanlar ve sinir aglar1 gibi denetimli 6grenme al-
goritmalari, hasta oOzellikleri, biyobelirtegler, goriintilleme
verileri ve klinik sonuglari iceren etiketli veri kiimeleri tize-
rinde egitim alarak hastaligin ilerlemesini tahmin etmek i¢in
kullanilir. Bu modeller, artan pulmoner basinglar veya azalan
sag ventrikiil fonksiyonu gibi hastaligin kétiilestigini gosteren
kaliplar: tespit edebilir.

Gradient Boosting Makineleri (GBM’ler): Bir tiir topluluk
modeli olan GBM’ler, pulmoner hipertansiyon gibi karmagsik
hastaliklarda hastaligin ilerleme olasiligini tahmin etmek i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Daha giiclii, daha dogru bir
tahminci olusturmak i¢in birden fazla zayif tahmin modeli-
nin ¢iktilarini birlestirirler.

Derin Ogrenme

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN’ler): CNN’ler, kétiilesen vas-
kiiler yeniden sekillenmeyi veya pulmoner basinglar: tah-
min etmek icin bilgisayarli tomografi pulmoner anjiyografi

(BTPA) veya manyetik rezonans goriintilleme (MRG) gibi
goriintilleme verilerinin analizinde 6zellikle etkili olmustur.
Hastaligin ilerlemesinin erken gostergeleri olan kiigiik ama
onemli degisiklikleri otomatik olarak tespit edebilirler.

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN’ler) ve Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM): Bu modeller sirali veriler igin uygundur ve
genellikle hasta verilerinin zaman serisi analizi i¢in kullanilir.
Ozellikle LSTM aglari, pulmoner basinglar, kalp fonksiyonu
ve semptom gelisimindeki egilimleri analiz ederek zaman
iginde hastaligin ilerlemesini tahmin edebilir.

Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme teknikleri, 6nemli klinik 6zellikleri ¢1-
karmak ve hastaligin ilerlemesini tahmin etmek i¢in doktor
notlar1 ve teshis raporlar1 gibi elektronik saghk kayitlarinda-
ki (EHRler) yapilandirilmamus verileri analiz eder. Ornegin,
dogal dil isleme hasta semptomlarinda veya komorbiditelerde
saghigin kotiiye gittigine isaret edebilecek ince egilimleri be-
lirleyebilir.

Radyomik

Radyomik, tibbi goriintiilerden hastalik 6zelliklerini yan-
sitan bitytik miktarlarda nicel 6zelliklerin (6rn. doku, sekil ve
yogunluk) ¢ikarilmasini ifade eder. Bu 6zellikler daha sonra
hastaligin ilerlemesini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi
modellerine beslenir. PVH’ler i¢in radyomik, hastaligin ko-
tiilestigini gosteren pulmoner arter yeniden sekillenmesi veya
sag ventrikil hipertrofisi modellerinin belirlenmesine yar-
dimci olabilir.

Hasta Sagkalimini Tahmin Etmek icin Yapay
Zeka Algoritmalari

Hayatta Kalma Analizi Modelleri

COX orantili tehlikeler modeli gibi geleneksel sagkalim
analizi modelleri, rastgele sagkalim ormanlar1 ve derin sag-
kalim aglar gibi makine 6grenimi yaklasimlariyla zenginles-
tirilebilir. Yapay zeka ile gelistirilmis bu modeller, genel sag-
kalim1 tahmin etmek igin hasta demografisi, biyobelirtecler,
goriintiileme verileri ve tedavi gecmisi gibi degiskenler ara-
sindaki karmasik etkilesimleri dikkate alir.

Derin COX Modelleri: Bunlar, COX regresyon gergevesini
derin 6grenme teknikleriyle entegre etmek icin tasarlanmus si-
nir aglaridir ve degiskenler arasindaki dogrusal olmayan ilis-
kileri yakalayarak daha dogru tahminler yapilmasini saglar.
Bu 6zellikle pulmoner hipertansiyon gibi sagkalimin bircok
etkilesimli faktorden etkilendigi hastaliklarda kullanighdir.*!

Prognostik Modeller

Yapay zeka tabanli prognostik modeller, goriintiileme,
hemodinamik 6l¢iimler, laboratuvar sonuglar1 (6rn. NT-pro-
BNP seviyeleri) ve klinik semptomlar gibi ¢ok kaynakli ve-
rileri entegre ederek PVH’li hastalarda 6liim riskini tahmin
edebilir. Ornegin, pulmoner arteriyel hipertansiyonda, bu
modeller bir yillik veya beg yillik mortaliteyi tahmin edebi-



lir ve tedavi planlarinda zamaninda ayarlamalar yapilmasina
olanak tanir.*?

Dinamik Risk Modelleri: Bu modeller, zaman i¢inde top-
lanan yeni hasta verilerine dayanarak sagkalim tahminlerini
siirekli olarak giinceller. Ornegin, sag kalp fonksiyonu kétii-
lesen bir hastada, bir yapay zeka modeli sagkalim olasiliginda
bir diisiis ongorerek daha agresif miidahalelere yol agabilir.

Yapay Zeka Odakli Biyobelirte¢ Analiz

Yapay zeka algoritmalari, hasta sagkalimini tahmin etmek
i¢in genetik ve molekiiler biyobelirtegleri (6rn. dolasimdaki
mikroRNAar, proteomik veriler) iceren karmasgik veri kiime-
lerini analiz edebilir. Bu modeller, ytiksek riskli molekiiler im-
zalar1 belirleyerek hastalar: farkl: risk kategorilerine ayirmaya
ve tedavi yogunlugunu yonlendirmeye yardimei olabilir.

Klinik ve Omik Verilerin Entegrasyonu

Yapay zeka modelleri, kapsamli sagkalim tahmin model-
leri olusturmak icin klinik verileri genomik, transkriptomik,
proteomik ve metabolomik verilerle birlestirebilir. CTEPH
gibi hastaliklar i¢in omik verilerin klinik faktorlerle entegre
edilmesi daha kisisellestirilmis bir prognoz sunarak cerrahi,
antikoagiilasyon veya diger tedaviler hakkinda karar verme
slirecini iyilestirebilir.

Konjenital Kalp Hastaliklarinda Yapay Zeka
Kullanimi

Tanisal Goriintilleme: Konjenital kalp hastaliklarinda ya-
pay zeka destekli goriintiileme tekniklerinin (6rn. ekokardi-
yografi, manyetik rezonans) kullanimi.

Cerrahi ve Miidahaleler: Yapay zeka destegiyle cerrahi karar
verme siireclerinin ve ameliyat basar1 oranlarinin artirilmas.

Uzun Dénem Izlem ve Tedavi: Konjenital kalp hastalarinin
uzun donem takibinde yapay zeka uygulamalarinin avantajlari.

Yapay zeka, dogustan gelen kalp hastaliklarinin (DKH)
teshisi, tedavi planlamasi ve yonetiminde giderek daha
onemli bir rol oynamaktadir. Bunlar, dogumda mevcut olan
ve kalbin gelisimini ve islevini etkileyen yapisal veya islevsel
anormallikler grubudur. Yapay zekanin biiyiik ve karmagik
veri kiimelerini analiz etme yetenegi, DKH’l1 hastalara erken
teshisten miidahaleye, uzun siireli takip ve kisisellestirilmis
bakima kadar bir¢ok yeni imkan sunmaktadir.

Dogustan Gelen Kalp Hastaliklarinda Yapay
Zekanin Ana Uygulama Alanlari

Teshis ve Tespitte Yapay Zeka

Goriintt Analizi

Ozellikle derin 6grenme modelleri [6rn. evrisimsel sinir
aglar1 (CNN)], ekokardiyografi, kardiyak manyetik rezonans

gorintilleme ve bilgisayarli tomografi gortntilerini analiz
ederek DKH ile iliskili yapisal anormallikleri tespit etmek icin
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kullanilmaktadir. Yapay zeka, kalpteki kii¢iik yapisal anoma-
lileri, 6rnegin septal defektler, kapak malformasyonlar1 veya
Fallot Tetralojisi (TOF) gibi karmagik anomalileri tespit etme-
ye yardimct olabilir.

3D Rekonstriiksiyon: Yapay zeka ile ¢aligan modeller, 2D
gorintii verilerinden kalbin 3D rekonstriiksiyonlarini iirete-
bilir; bu, hem teghis hem de cerrahi planlama agisindan kritik
6neme sahiptir.

Otomatik Tarama Araglar: Yapay zeka, 6zellikle yenidogan-
lar ve fetiislerde DKH taramasini otomatiklestirmeye yardimci
olabilir. Ornegin, makine 6grenimi algoritmalar, fetal ultrason
taramalarinda dogustan gelen kalp hastaliklarini tespit etmek
i¢in egitilebilir, bu da erken teshis ve miidahaleye yol agabilir.

Risk Siniflandirmasi ve Prognozda Yapay Zeka

Sonuglar1 Tahmin Etme: Makine 6grenimi modelleri,
DKH olan hastalarin uzun vadeli sonuglarini, 6rnegin hayatta
kalma oranlarmi, komplikasyon olasiligini veya gelecekteki
miidahale ihtiyac¢larini tahmin etmek icin geligtirilmektedir.
Yapay zeka, hasta 6zellikleri (6rn. genetik bilgiler, gortintiile-
me sonuglari, klinik degiskenler) tizerinden kisisellestirilmis
risk profilleri sunabilir.

Siddet Degerlendirmesi: Yapay zeka algoritmalari, kapak
yetersizligi veya ventrikiiler ¢ikis obstriiksiyonu gibi dogus-
tan gelen kusurlarin ciddiyetini 6l¢gmeye yardimei olabilir ve
klinisyenlere tedavi kararlarini yonlendirecek nesnel veriler
saglayabilir.

Tedavi Planlamasinda Yapay Zeka

Kisisellestirilmis Cerrahi Planlama: Yapay zeka destekli
araglar, dogustan gelen kalp hastaliklari i¢cin karmasik cerrahi
planlamada kalp cerrahlarina yardimci olabilir. Yapay zeka,
hasta verilerini kullanarak ¢esitli cerrahi senaryolar1 simiile
edebilir, cerrahi tekniklerin optimize edilmesine ve risklerin
azaltilmasina yardimei olabilir. Ornegin, hipoplastik sol kalp
sendromu gibi durumlarda, yapay zeka ameliyat 6ncesi plan-
lamada sonuglart iyilestirmek i¢in yardimct olabilir.

Ameliyat Sonrasi Sonuglart Tahmin Eden Modeller: Yapay
zeka modelleri, ameliyat veya diger miidahalelere hastalarin
nasil yanit verecegini tahmin edebilir. Bu modeller, ameliya-
tin zamanlamasi veya ek tedaviler konusunda karar vermede
yol gosterici olabilir.

Uzaktan izleme ve Takip Bakiminda Yapay Zeka

Giyilebilir Cihazlar: Yapay zeka destekli giyilebilir cihaz-
lar, DKH hastalarinda kalp hizi, oksijen seviyeleri ve aktivite
gibi fizyolojik parametreleri siirekli izleyebilir. Bu, uzun vade-
li yonetimde 6zellikle faydalidir ve klinisyenlerin durum ko-
tilesmeden erken isaretleri tespit etmelerine ve tedaviyi buna
gore ayarlamalarina olanak tanir.

Teletip Entegrasyonu: Yapay zeka araglari, DKH hastalari-
nin daha sik ve ayrintili takiplerini saglamak icin teletip plat-
formlarina entegre edilebilir. Bu platformlar, hayati belirtilerin
gercek zamanl izlenmesine ve miidahale gerektiginde saglik
hizmeti saglayicilarina uyarilar gondermesine olanak tanir.
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Genomik ve Biyomarker Kesfinde Yapay Zeka

Genetik Teshis: Bircok dogustan gelen kalp hastaliginin
genetik bilesenleri vardir. Yapay zeka, genetik verileri analiz
ederek DKH ile iligkili mutasyonlar1 veya varyasyonlari tespit
edebilir. Makine 6grenme modelleri, genomik verileri klinik
bilgilerle entegre ederek dogustan gelen kalp defektlerinin
meydana gelmesini ve ilerlemesini tahmin etmek icin gelis-
tirilmektedir.

Biyomarker Kesfi: Yapay zeka, DKH i¢in yeni biyomar-
kerlerin kesfine yardimei olabilir, bu da erken teshisi ve risk
smiflandirmasini iyilestirebilir. Yapay zeka algoritmalari, pro-
teomik veya transkriptomik verileri analiz ederek farkli DKH
tiirleriyle iliskili molekiiler kaliplar: bulabilir.

Fetal Kardiyolojide Yapay Zeka

Yapay Zeka Destekli Fetal Ekokardiyografi: Fetal ekokar-
diyografiye entegre edilen yapay zeka araclari, dogustan gelen
kalp hastaliklarini gebelik sirasinda tespit etmeyi iyilestirebi-
lir. Bu araglar, fetal kalp goriintiilerini otomatik olarak analiz
ederek anormallikleri tespit eder ve obstetrisyenlere erken
teshis konusunda yardimei olabilir.

Fetal Kalp Hizi izleme: Yapay zeka modelleri, fetal kalp
hiz1 kaliplarini ger¢ek zamanli olarak analiz ederek gelismekte
olan kalbin islevi hakkinda 6ngoriiler saglar ve olast anormal-
likleri erken donemde isaretleyebilir.

Kullanilan Yapay Zeka Modelleri ve
Teknikleri

Evrisimli Sinir Aglari

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN’ler), ekokardiyogramlar,
manyetik rezonans goriintiiler ve BT taramalar1 gibi tibbi go-
rintiilerin analizinde son derece etkilidir. Kalp anomalilerini
tespit edebilir, kalp anatomisinin otomatik yorumlanmasini
saglayabilir ve cerrahi planlama i¢in ayrintili goriintii seg-
mentasyonu sunabilirler.

Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, cerrahi ve miidahale prosediirlerini
optimize etmek i¢in kesfedilmektedir. Farkli tedavi yollarini si-
miile ederek pekistirmeli 6grenme, karmagik DKH ameliyatlar:
sirasinda karar verme siirecini iyilestirmeye yardimer olabilir.

Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, yapilandirilmamus tibbi kayitlardan ilgili
klinik bilgileri ¢ikarabilir, klinisyenlerin DKH teshisinde ve
tedavisinde yardimci olabilir. Ayrica literatiir taramasinda da
kullanilarak gesitli kaynaklardan verilerin sentezlenmesini ve
bakim stratejilerinin iyilestirilmesini saglar.

Hibrit Modeller

Yapay zeka algoritmalarinin geleneksel kardiyoloji mo-
delleriyle (6rn. sonlu eleman modeli) birlestirilmesi, DKH’li
hastalarda kardiyak dinamiklerin simiilasyon yetenegini arti-
rarak hem teshis hem de tedavi planlamasini iyilestirir.

Dogustan Gelen Kalp Hastaliklarinda Yapay Zeka Destek-
li Gériintiileme Tekniklerinin Kullanim1 (Orn. Ekokardiyog-
rafi, MRG)

Yapay zeka destekli goriintiileme teknikleri, o6zellikle
ekokardiyografi ve MRG, DKH’lerin teshisi, yonetimi ve
tedavisinde devrim yaratiyor. Dogumda mevcut olan bu ya-
pisal kalp anormalliklerinin dogru bir sekilde degerlendiril-
mesi i¢in ayrintili gériintilleme gereklidir. Yapay zekanin bu
goriintiileme yontemlerine entegrasyonu, karmagik kalp ya-
pilarinin yorumlanmasinda dogruluk, hiz ve hassasiyeti ar-
tirmig, DKH’nin teghis ve yonetiminde ¢ok faydali olmugtur.

Dogustan Gelen Kalp Hastaliklarinda
Ekokardiyografide Yapay Zekanin Rolii

Ekokardiyografi, dogustan gelen kalp hastaliklarinin tes-
hisinde yaygin olarak kullanilan, non-invaziv ve gercek za-
manlt goriintiler saglayan bir tekniktir. Yapay zeka destekli
ekokardiyografi son yillarda makine 6grenimi algoritmalari,
derin 6grenme ve goriintli tanima alanlarinda 6nemli ilerle-
meler kaydetmistir.

Anormalliklerin Otomatik Tespiti

Ozellik Tanima: Yapay zeka algoritmalari, ekokardiyografik
goriinttilerde kalp kusurlari, 6rnegin septal defektler, aort ko-
arktasyonu veya kapak malformasyonlar gibi dogustan gelen
kalp hastaliklarini tespit etmek igin egitilebilir. Bu algoritmalar,
insan gozii i¢in zor olan ince anomalileri bile tespit edebilir.

Gorlintli Segmentasyonu: Yapay zeka, atriyumlar, vent-
rikiiller, kapaklar ve ¢ikis yollar: gibi farkli kalp yapilarinin
segmentasyonunda yardimci olur ve daha net, daha ayrintili
gorintiiler sunar. Bu, fallot tetralojisi veya hipoplastik sol kalp
sendromu gibi karmasik dogustan gelen kusurlarin degerlen-
dirilmesinde 6zellikle faydalidir.

Fetal Ekokardiyografi

Erken DKH Tespiti: Yapay zeka, dogustan gelen kalp has-
taliklarin1 dogum 6ncesinde tespit etmek amaciyla fetal eko-
kardiyografi goriintiilerini analiz etmek igin kullanilmaktadir.
Makine 6grenimi modelleri, fetal kalp goriintiilerini analiz
ederek anormallikleri erken agamada tespit edebilir, bu da er-
ken miidahale ve planlama imkani saglar.

Artan Dogruluk: Yapay zeka destekli araglar, 2D ultrason
goriintiillerinden birden fazla kareyi analiz ederek fetal kalp
degerlendirmelerinin dogrulugunu artirir ve dogum oncesi
donemde DKH teshisinde hata riskini en aza indirir.

Otomatik Raporlama

Yapay zeka algoritmalari, ekokardiyografik bulgulara da-
yali olarak otomatik raporlar olusturabilir ve kardiyak yapila-
rin 6l¢timlerini ve akis hizlarini icerebilir. Bu, klinisyenlerin
is ytikiinii azaltirken raporlama tutarliigini saglar ve zaman
icinde degisikliklerin izlenmesine yardimci olur.

3D ve 4D Ekokardiyografi

Yapay zeka, 3D ve 4D ekokardiyografilerin yorumlanma-
sin1 destekleyerek kalbin ve bilesenlerinin otomatik olarak ye-



niden yapilandirilmasini saglar. Bu, karmagik dogustan gelen
kalp hastaliklarinin ameliyatlar1 veya miidahaleleri planlar-
ken hayati 6neme sahiptir.

Dogustan Gelen Kalp Hastaliklarinda
Kardiyak MRG’de Yapay Zekanin Rolii

Kardiyak MRG, kalbin anatomisi ve fonksiyonuna dair
son derece ayrintili goriintiiler saglar. MRGde yapay zekanin
entegrasyonu, Ozellikle karmagik dogustan gelen kalp hasta-
liklar1 olgularinda biiyiik ilerleme saglamigtir.

Gelismis Goriintii Alma ve isleme

Otomatik Goriintii Segmentasyonu: Yapay zeka, kardiyak
odalar, kan damarlar1 ve diger yapilarin segmentasyonunda
klinisyenlere yardimci olur. Yapay zeka modelleri, dogustan
gelen kalp kusurlarinin degerlendirilmesinde hizli ve dogru
segmentasyon saglar.

Goriintli Yeniden Yapilandirma: Yapay zeka, MRG tara-
malarinda goriintii yeniden yapilandirma hizini ve kalitesini
artirir. Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle hareketli pedi-
atrik hastalarda gortintiilerin ¢oziiniirligiint artirarak daha
net goriintiiler saglar.

Fonksiyonel Analiz

Yapay zeka, ventrikiiler hacimler, ejeksiyon fraksiyonu ve
akis dinamikleri gibi kardiyak fonksiyon parametrelerinin
analizinde yardimci olur. Makine 6grenimi algoritmalari, bu
metrikleri otomatik olarak hesaplayarak kalbin performansi
hakkinda kesin bilgiler saglar.

Akis Dinamikleri: Yapay zeka, dogustan gelen kalp has-
taliklarinin teshisi i¢in kalp icindeki kan akis modellerinin
analizinde yardimeci olabilir.

Ameliyat Planlamasi icin 3D Yeniden Yapilandirma

Yapay zeka destekli 3D modelleme, MRG verilerinden
elde edilen kalbin anatomisini ayrintili bir sekilde gorsellesti-
rir. Bu, karmagik dogustan gelen kalp hastalig1 olan hastalarda
ameliyat planlamast i¢in kritik 6neme sahiptir.

Ongorii Analitigi ve Prognoz

Yapay zeka algoritmalari, MRG verilerini ve diger klinik
bilgileri analiz ederek DKH hastalarinin hastalik ilerlemesini

tahmin etmek icin gelistirilmistir. Bu modeller, daha erken
miidahale gerektiren hastalar1 belirlemede yardimci olur.

Diger Goriintiileme Modalitelerinde Yapay
Zekanin Kullanimi

Bilgisayarli Tomografi Taramalari

Yapay Zeka Destekli Teshis: BT goriintiilemelerinde yapay
zeka modelleri, vaskiiler anormallikler ve diger yapisal kalp
kusurlarini otomatik olarak taniyabilir. Bu yoéntem, DKH’li
hastalarda ytiksek ¢oztiniirliklii 3D gortintiiler sunarak kar-
masik kalp anatomisinin daha iyi anlagilmasini saglar.
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Radyasyon Dozunun Azaltilmasi: Yapay zeka teknikleri,
pediatrik hastalarda goriintii kalitesini artirirken radyasyon
dozunu azaltmaya yardimci olur.

Hibrit Goriintiileme (PET/BT veya PET/MRG)

Yapay zeka, hibrit gortintilleme tekniklerinde de kullani-
larak BT veya MRGUden elde edilen anatomik veriler ile pozit-
ron emisyon tomografisi (PET) gibi islevsel verileri birlestirir.
Bu, hem islevsel hem de yapisal i¢ goriiler saglar.

Yapay Zeka Destegiyle Cerrahi Karar Verme Siireglerini ve
Ameliyat Basar1 Oranlarini Artirma

Yapay zeka, cerrahi karar verme siireclerini gelistirmek ve
ameliyat basari oranlarini artirmak icin déniistiiriicii bir rol
oynamaktadir. Geligmis algoritmalar, veri analizi ve Ongorii-
cti modellerden yararlanarak yapay zeka, cerrahi siirecin cesitli
asamalarina destek saglar; bu agamalar preoperatif planlamadan
postoperatif bakima kadar uzanur. Iste yapay zekanin bu iyileg-
tirmelere nasil katkida bulunduguna dair kapsaml bir inceleme:

Preoperatif Planlama
Gorlinttileme Analizi

Gelismis Goriintli Yorumu: Yapay zeka algoritmalari, pre-
operatif goriintilleme (6rn.BT, MRG veya ultrason) verilerini
yiiksek dogrulukla analiz edebilir. Bu modeller, anatomik ya-
pilar1 tanimlamaya, anormallikleri tespit etmeye ve hastaligin
kapsamini degerlendirmeye yardimci olarak cerrahlar igin
ayrintili ve dogru haritalar saglar.

3D Yeniden Yapilandirma: Yapay zeka, 2D goriintii veri-
lerinden 3D yeniden yapilandirmalar iretebilir ve hastanin
anatomisine daha kapsamli bir bakis sunar. Bu, karmagik ana-
tomik iligkilerin anlasilmasina ve daha hassas cerrahi yakla-
simlarin planlanmasina yardimei olur.

Risk Degerlendirmesi ve Tahmin

Ongoriicii Analitikler: Yapay zeka modelleri, hasta veri-
lerini, tibbi ge¢misi, laboratuvar sonuglarini ve goriintiilleme
verilerini analiz ederek cerrahi riskleri ve potansiyel kompli-
kasyonlar1 tahmin edebilir. Bu modeller, olumsuz sonuglarin
olasiligini degerlendirir ve cerrahin ameliyat: yapip yapma-
maya karar vermesine yardimci olur.

Sonug Tahmini: Yapay zeka, farkli cerrahi seceneklerin bek-
lenen sonuglarini tahmin edebilir ve cerrahlarin en etkili yakla-
sim1 se¢melerine yardimci olur. Bu, iyilesme siirelerini, potan-
siyel komplikasyonlar1 ve uzun vadeli sonuglari tahmin eder.

intraoperatif Yardim
Gercek Zamanl Karar Destek

Intraoperatif Goriintilleme ve Navigasyon: Yapay zeka
sistemleri, gercek zamanl goriintiileme verilerini preopera-
tif planlarla entegre ederek cerrahlar i¢in kilavuzluk saglar.
Ornegin, yapay zeka destekli navigasyon sistemleri, cerrahi
aletlerin konumu ve anatomik yapilarin yeri hakkinda gergek
zamanl geri bildirim saglar.

Otomatik Izleme: Yapay zeka, cerrahi sirasinda gesitli fiz-
yolojik parametreleri (6rn. kalp hizi, kan basinci) izleyebilir
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ve cerrahi ekibi herhangi bir sapma veya komplikasyon belir-
tisi hakkinda uyarabilir.

Cerrahi Robotlar

Artirilmis Hassasiyet: Yapay zeka destekli robot sistemleri,
karmagik cerrahi gorevlerde daha biiyiik hassasiyet ve kontrol
saglar. Bu robotlar, goriintiileme verilerini yorumlamak, alet-
leri yonlendirmek ve hassas manevralar gerceklestirmek icin
yapay zeka kullanir.

Minimal Invaziv Teknikler: Yapay zeka destekli robot sis-
temleri, minimal invaziv cerrahileri kolaylastirarak daha iyi
gorsellestirme ve kontrol saglar. Bu, daha kiigiik kesiler, daha
kisa iyilesme stireleri ve daha az komplikasyon anlamina gelir.

Postoperatif Bakim
izleme ve Takip

Komplikasyonlar igin Tahmin Modelleri: Yapay zeka al-
goritmalari, postoperatif verileri analiz ederek komplikasyon
olasiliklarini tahmin edebilir, 6rnegin enfeksiyonlar veya ye-
niden hastaneye yatislar. Bu, erken miidahale ve 6zellestiril-
mis takip bakimini miimkiin kilar.

Uzaktan Izleme: Yapay zeka destekli giyilebilir cihazlar ve
uzaktan izleme sistemleri, hasta iyilesmesini gergek zamanh
olarak takip eder. Bu sistemler; vital bulgular, aktivite seviyeleri
ve diger saglik gostergeleri hakkinda veri saglar ve kliniklerin
devam eden bakim hakkinda bilgi sahibi olmalarini saglar.

Kisisellestirilmis Rehabilitasyon

Ozellestirilmis Rehabilitasyon Planlar1: Yapay zeka, birey-
sel hasta verileri ve cerrahi sonuglara dayanarak kisisellesti-
rilmis rehabilitasyon programlari olusturabilir. Makine 6g-
renimi algoritmalari, iyilesme kaliplarini ve hasta yanitlarin
analiz ederek rehabilitasyon protokollerini optimize eder ve
sonuglari iyilestirir.

Arastirma ve Gelistirme

Veri Destekli ic Gortiler

Klinik Arastirmalar: Yapay zeka, klinik denemeler ve has-
ta kayitlarindan elde edilen biiyiik veri setlerini analiz ederek
egilimleri, tedavi etkinligini ve cerrahi tekniklerdeki potansi-
yel iyilestirmeleri tanimlar. Bu, yeni yontemlerin ve yenilikle-
rin geligtirilmesini hizlandirir.

Algoritma Geligtirme: Yapay zeka tizerindeki siirekli arag-
tirmalar, cerrahi planlama, uygulama ve postoperatif bakim-
da iyilestirmeler saglayan yeni algoritmalarin gelistirilmesine
katkida bulunur, boylece cerrahi sonuglarda siirekli iyilesme-
ler saglar.

Dogustan Gelen Kalp Hastalarinin
Uzun Vadeli Takibinde Yapay Zeka
Uygulamalarinin Avantajlari

Yapay zeka uygulamalari, dogustan gelen kalp hastalari-
nin uzun vadeli takibinde bir¢ok avantaj saglar. Bu avantajlar,
izlemeyi gelistirir, bakim1 optimize eder ve hasta sonuglarini

zaman iginde iyilestirir. Iste yapay zekanin bu iyilestirmelere
nasil katkida bulunduguna dair ana avantajlar:

Gelismis izleme ve Erken Tespit

Gercek Zamanh Veri Analizi

Siirekli Izleme: Yapay zeka destekli giyilebilir cihazlar ve
uzaktan izleme sistemleri, kalp hizi, kan basinci ve oksijen se-
viyeleri gibi hayati belirtileri siirekli olarak takip edebilir. Bu
sistemler, normal aralardan sapmalar oldugunda saglik pro-
fesyonellerini uyararak erken miidahale saglar.

Ongoriicii Analitikler: Yapay zeka algoritmalari, uzun dé-
nem verileri analiz ederek potansiyel komplikasyonlar1 veya
hasta durumundaki degisiklikleri tahmin edebilir. Bu, proaktif
yonetimi ve tedavi planlarinin zamaninda ayarlanmasini saglar.

Komplikasyonlarin Erken Tespiti

Anomali Tespiti: Yapay zeka sistemleri, hastanin verile-
rindeki desenleri ve anormallikleri belirleyerek ortaya ¢ika-
bilecek sorunlar1 tanimlayabilir. Ornegin, yapay zeka erken
donem kalp yetersizligi veya aritmi belirtilerini tespit edebilir,
bu da rutin kontrollerde hemen fark edilmeyebilir.

Kisisellestirilmis Bakim
Ozellestirilmis Takip Planlari

Kisisellestirilmis Oneriler: Yapay zeka, bireysel hasta ve-
rilerini analiz ederek kisisellestirilmis takip bakim planlar:
olusturabilir. Bu, hasta ihtiyaclarina ve gegmisine gore 6zel-
lestirilmis kontrol randevulari, testler ve miidahaleleri icerir.

Optimize Edilmis Tedavi: Farkli veri kaynaklarini entegre
ederek, yapay zeka tedavi planlarini bireysellestirebilir ve te-
davi stratejilerini ve ilag rejimlerini optimize edebilir.

Uyarlamal Ogrenme

Sonuglardan Ogrenme: Yapay zeka sistemleri, uzun dénem
hasta sonuglarindan 6grenir ve bakim 6nerilerini buna gére
ayarlar. Bu, daha fazla veri mevcut oldukea yapay zekanin tah-
minlerini ve 6nerilerini gelistirerek hasta yonetimini iyilestirir.

Gelistirilmis Verimlilik

Is Akisinin Diizenlenmesi

Otomatik Veri Isleme: Yapay zeka, biiyiik veri hacimleri-
nin islenmesini otomatiklestirerek manuel analiz i¢in gereken
zaman ve ¢abay1 azaltir. Bu, saglik profesyonellerinin klinik
karar verme ve hasta etkilesimine odaklanmalarini saglar.

Gelistirilmis Koordinasyon: Yapay zeka sistemleri, hasta
verilerini ve i¢ goriilerini sorunsuz bir sekilde paylasarak sag-
lik hizmeti saglayicilar1 arasinda daha iyi koordinasyon saglar.
Bu, iletisimi iyilestirir ve tiim saglayicilarin hasta bakimina
yaklasiminin uyumlu olmasini saglar.

Kaynak Tahsisi

Kaynaklarin Verimli Kullanimi: Yapay zeka, hangi hasta-
larin daha yogun takip veya ek kaynaklar gerektirebilecegini
tahmin ederek kaynak tahsisini optimize etmeye yardimci
olabilir. Bu, saglik kaynaklarinin etkili ve verimli bir gekilde
kullanilmasin saglar.



Veri Destekli i¢c Goriiler
Uzun Vadeli Veri Analizi

Trendlerin Belirlenmesi: Yapay zeka, uzun dénem verileri
analiz ederek dogustan gelen kalp hastaliklarinin ilerleyisinde
egilimleri ve desenleri belirleyebilir. Bu, hastaliklarin seyrini
anlamaya ve uygun miidahaleler planlamaya yardimci olur.

Sonuglarin Degerlendirilmesi: Yapay zeka, genis bir hasta
popiilasyonu tizerindeki sonuglar: degerlendirerek cesitli te-
davi ve miidahalelerin etkinligi hakkinda i¢ goriiler saglar, bu
da gelecekteki klinik uygulamalar1 yonlendirir.

Arastirma ve Gelistirme

Klinik Arastirmalar: Yapay zeka, buiytik veri setlerini ana-
liz ederek dogustan gelen kalp hastaliklari ile ilgili yeni ko-
relasyonlar1 ve i¢ goriileri kesfetmeye yardimei olur. Bu, yeni
tedavi stratejilerinin gelistirilmesine ve hastalik mekanizma-
larinin anlasilmasina katkida bulunur.

Hasta Katilimi ve Destek

Egitim ve Bilin¢clendirme

Etkilesimli Araglar: Yapay zeka destekli araglar, hastalar ve
aileler i¢in egitim kaynaklar: ve etkilesimli platformlar sunarak

durum ve yonetim stratejilerini daha iyi anlamalarina yardimei
olur. Bu, hasta katilimini ve takip bakimina uyumu artirir.

Destek Sistemleri

Sanal Asistanlar: Yapay zeka destekli sanal asistanlar ve
sohbet robotlari, hastalara 7/24 destek sunarak sorular1 yant-
lar, ilaglar veya randevular i¢in hatirlatmalar yapar ve durum-
larini yonetmeleri konusunda rehberlik eder.

Gelecek Perspektifleri ve Etik Sorunlar

Yapay Zeka ve Kisisellestirilmis Tip: Gelecekte yapay ze-
kanin kigisellestirilmis tip uygulamalarindaki potansiyel roli.

Etik ve Yasal Sorunlar: Yapay zeka uygulamalarinin etik ve
yasal boyutlari, hasta mahremiyeti ve veri giivenligi konular1.

Gelecekte Kisisellestirilmis Tip
Uygulamalarinda Yapay Zekanin Potansiyel
Rolii

Yapay zeka uygulamalarinin kisisellestirilmis tip tizerin-
deki rolii biiyiik bir potansiyele sahip ve gelecekte saglik hiz-
metlerinin sekillendirilmesinde 6nemli bir doniisiim yarat-
mas1 bekleniyor. Kisisellestirilmis tip, tedavi ve miidahaleleri
bireysel ozelliklere, genetik yapiya, yasam tarzina ve gevresel
faktorlere gore uyarlamay1 amaglar. Yapay zeka, kisisellestiril-
mis tibb1 birkag¢ temel uygulama araciligiyla gelistirebilir:

Genomik Analiz
Hassas Genomik

Genetik Veri Yorumlama: Yapay zeka algoritmalari, biiyiik
miktarda genomik veriyi analiz ederek hastaliklarla iliskili gene-
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tik varyasyonlar1 belirleyebilir. Bu, bireysel genetik yatkinliklar:
anlamay1 ve tedavileri genetik profillere gére uyarlamay1 saglar.

Mutasyon Tespiti: Yapay zeka, belirli durumlara katkida bu-
lunabilecek nadir genetik mutasyonlar: tespit edebilir. Bu, tan
dogrulugunu artirir ve hedeflenmis tedavileri miimkiin kilar.

flac Gelistirme

Hedef Belirleme: Yapay zeka, genetik veriler ve hastalik me-
kanizmalarini analiz ederek potansiyel ilag hedeflerini belirle-
yebilir, kisisellestirilmis terapilerin gelistirilmesini hizlandirir.

Ongoriicii Modelleme: Yapay zeka modelleri, farkli ge-
netik profillerin gesitli ilaglara nasil yanit verecegini tahmin
edebilir, kigsisellestirilmis ila¢ rejimlerinin olusturulmasina
yardimci olur.

Hastalik Risk Tahmini ve Onleme

Risk Degerlendirmesi

Ongoriicii Analitikler: Yapay zeka, genetik, cevresel ve ya-
sam tarz1 verilerini birlestirerek bir bireyin belirli hastaliklar
gelistirme riskini tahmin edebilir. Bu, erken miidahale ve bi-
reysellestirilmis onleyici tedbirler alinmasini saglar.

Risk Siniflandirmast: Yapay zeka, hastalar: genetik ve kli-
nik verilere gore farkli risk gruplarina ayirarak daha hedeflen-
mis tarama ve onleme stratejilerine olanak tanir.

Kisisellestirilmis Onleyici Stratejiler

Yagam Tarzi Onerileri: Yapay zeka, genetik ve saglik veri-
lerine dayanarak diyet, egzersiz ve yasam tarzi degisiklikleri
i¢in kisisellestirilmis Onerilerde bulunabilir, hastaliklarin or-
taya ¢ikmasini onlemeye yardimei olur.

Tedavi Optimizasyonu
Kisisellestirilmis Tedavi Planlari

Ozellestirilmis Tedaviler: Yapay zeka, hasta verilerini, ge-
netik bilgileri, tibbi gecmisi ve tedavi yanitlarini analiz ederek
kisisellestirilmis tedavi planlar1 6nerir. Bu, tedavilerin etkinli-
gini artirir ve yan etkileri azaltir.

Uyarlamali Tedavi Stratejileri: Yapay zeka, hastanin teda-
viye verdigi yanit1 siirekli izleyerek terapi planlarini gergek
zamanli olarak ayarlayabilir, boylece sonuglar1 optimize eder.

llag Etkilesimleri ve Dozaj

Etkilesim Tahminleri: Yapay zeka, bireysel profillere da-
yanarak potansiyel ila¢ etkilesimlerini tahmin edebilir ve gii-
venli ve etkili kombinasyonlar1 6nerebilir.

Doz Optimizasyonu: Yapay zeka algoritmalari, bireysel
hastalar i¢in ila¢ dozajlarini belirleyebilir, yan etkileri mini-
mize eder ve etkinligi maksimize eder.

Hasta izleme ve Yénetim

Gercek Zamanli izleme

Giyilebilir Cihazlar: Yapay zeka destekli giyilebilir cihaz-
lar, hayati belirtileri, aktivite seviyelerini ve diger saglik veri-
lerini gergek zamanl olarak izleyebilir, kisisellestirilmis teda-
vilerin nasil ¢alistigin1 gosterir.
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Yapay zeka alaninda etik ilkeler.

Ozerklige saygi gosterme

Esenlik

Ozel yasamin ve gizlilijin korunmasi
Dayamigma

Demakratik katilim

Esitlik

Farkliliklarin yer almasi

Akilcilik

Sorumluluk

Sirdurdlebilir geligme

Yapay Zekanin Sorumlu Geligimi igin Montréal Deklarasyonu’nun ilkeleri-2018

Avrupa Birligi Giivenilir Yapay Zeka icin Etik llkeler-2019
Ozerklije saygi gosterme

Zarardan korunma

Adalet

Teknik agidan gigclilok ve givenilirlik

Mahremiyet ve veri yonetimi

Insanin temel bir 6zne olusu ve gozlem

Farkliliklar, ayrimcilik yapmamak, egitlik

Seffaflik

Hesap verilebilirlik

Cevresel ve sosyal esenlik

Sekil 3.Yapay zeka alaninda etik ilkeler.

Uzaktan izleme: Yapay zeka, uzaktan izleme cihazlarindan
gelen verileri analiz ederek hasta ilerlemesini takip edebilir ve
erken tespit edilen sorunlara zamaninda miidahale edebilir.

Kisisellestirilmis Takip

Ozellestirilmis Takip Planlari: Yapay zeka, bireysel tedavi
planlar1 ve iyilesme ilerlemesi temelinde kisisellestirilmis ta-
kip programlar: ve hatirlatmalar olugturabilir.

Klinik Karar Destek

Karar Verme Yardimi

Kanita Dayali Oneriler: Yapay zeka, biiyiik veri setlerini ve
klinik ¢aligmalar: analiz ederek kisisellestirilmis tedavi sece-
nekleri i¢in kanita dayali 6nerilerde bulunabilir.

Risk Tahmini: Yapay zeka modelleri, potansiyel kompli-
kasyonlar1 ve sonuglar1 tahmin edebilir, klinisyenlere bilgiye
dayali kararlar almada yardimci olabilir.

Gelismis Tani

Tani Destegi: Yapay zeka, tibbi goriintiileme, genetik veriler
ve hasta ge¢misini analiz ederek karmagik durumlarin tanisin-
da yardimci olabilir, daha dogru ve zamaninda tanilar saglar.

Etik ve Veri Gizliligi Konulari

Veri Guvenligi

Gizliligin Korunmasi: Yapay zeka sistemlerinin, hasta ve-
rilerini korumak ve gizliligi saglamak icin tasarlanmasi gerek-
lidir. Gelismis sifreleme ve giivenli veri isleme uygulamalari,
gliveni ve diizenlemelere uyumu saglamada 6nemlidir.

On Yargi Azaltma

On Yarginin Azaltilmast: Yapay zeka modellerinin gesitli
veri setleriyle egitilmesi, 6n yargilarin minimize edilmesini ve
farkli popiilasyonlar arasinda adil tedavi 6nerilerinin saglan-
masini garantiler.

Yapay Zeka Uygulamalari, Hasta Gizliligi ve
Veri Guvenligi Konularindaki Etik ve Hukuki
Boyutlar

Yapay zeka uygulamalarinin saglik hizmetlerinde, &zel-
likle hasta gizliligi ve veri giivenligi konularinda etik ve hu-
kuki boyutlar1 karmagik ve ¢ok yonliidiir. Bu konular, yapay

zekanin saglik sistemlerine entegre edilmesiyle daha da 6nem
kazanmaktadir.

Yapay zeka konusunda ilk belge, Gelecegin Yasami Ens-
titisii tarafindan 2017 yilinda yayimlanan Asilomar Ya-
pay Zeka Ilkeleridir. Ancak 2018 yilinda yayimlanan Yapay
Zekanin Sorumlu Gelisimi I¢cin Montreal Deklarasyonu ve
2019 yilinda yayimlanan Avrupa Birligi Giivenilir Yapay Zeka
Icin Etik ilkeler bu konuda énemli bir cerceve olusturmakta-
dir (Sekil 3).%

Bu cercevede temel etik ve hukuki hususlar

soyledir:

Etik Boyutlar

1. Bilgilendirilmis Onam

Seffaflik: Hastalar, verilerinin yapay zeka sistemleri tara-
findan nasil kullanilacagini anlamalidir. Bu, toplanan verile-
rin ne oldugunu, nasil islenecegini ve kullanim sonuglarim
igerir.

Tercih Hakka: Hastalar, veri toplama ve yapay zeka destek-
li analizlere katilma konusunda se¢me hakkina sahip olmali-
dir. Katilimin goniillii olmast saglanmalidir.

2.0On Yarg: ve Adillik

Algoritmalarda On Yargi: Yapay zeka sistemleri, egitim
verilerinde mevcut olan &n yargilar1 yanlislikla siirdiirebilir
ve farkli demografik gruplar arasinda esitsiz tedavilere yol
acabilir. Yapay zeka modellerinin ¢esitli veri setleriyle egitil-
mesi onemlidir.

Esitlik: Yapay zeka teknolojilerinin saglik farklarini artir-
mamasl ve tim hasta popiilasyonlarina adil hizmet saglamasi
i¢in ¢aba gosterilmelidir.

3. Ozerklik ve Karar Verme

Insan Denetimi: Yapay zeka karar verme siireclerine yar-
dimca olabilirken, kararlarin etik agidan saglam oldugundan
emin olmak ve hastalarin 6zerkligini korumak i¢in insan dene-
timi sarttir. Klinik kararlar saglik profesyonellerinin olmalidir.

Hasta Tercihleri: Yapay zeka sistemleri, tedavi 6nerilerin-
de bireylerin tercih ve degerlerini dikkate almalidir.



4. Sorumluluk ve Seffaflik

Algoritma Seffaflig1: Yapay zeka sistemlerinin karar verme
stiregleri klinisyenler ve hastalar i¢in seffaf olmalidir. Yapay
zekanin nasil sonuglara ulastigini anlamak, giiven ve sorum-
luluk agisindan 6nemlidir.

- Sorumluluk: Yapay zeka destekli kararlarin hatalar1 veya
olumsuz sonuglari i¢cin sorumluluk hatlarinin net bir sekilde
belirlenmesi gerekmektedir.

Hukuki Boyutlar

1. Veri Gizliligi ve Giivenligi

Diizenlemeler Avrupadaki Genel Veri Koruma Yonet-
meligi (GDPR) ve ABDdeki Saglik Sigortas: Taginabilirlik ve
Sorumluluk Yasas1 (HIPAA) gibi diizenlemelere uyum, hasta
veri gizliligi ve giivenliginin saglanmast i¢in kritiktir.

Veri Koruma: Hasta bilgilerinin yetkisiz erisim ve ihlaller-

den korunmasi i¢in giiglii veri koruma 6nlemleri, sifreleme ve
gtivenli veri depolama uygulanmalidir.

2. Veri Miilkiyeti ve Kontrolii

Miilkiyet Haklar1: Hastalar, saglik verileri iizerinde kont-
rol sahibi olmaly, verilerine erisim, diizeltme ve silme hakkina
sahip olmalidir. Hukuki ¢erceveler veri miilkiyeti ve kullani-
muint netlegtirmelidir.

Ugiincii Taraf Erigsimi: Uciincii sahislarin, yapay zeka ge-
listiricileri ve arastirmacilar dahil, hasta verilerine erisimini
yoneten agik politikalar olmalidir.

3. Sorumluluk ve Hukuki Yiikiimluluk

Yapay Zeka Hatalar1: Yapay zeka sistemlerinin neden ol-
dugu hatalarin sorumlulugunu belirlemek karmagiktir. Hu-
kuki cergeveler, yapay zeka tavsiyelerinin olumsuz sonuglari
i¢in kimin sorumlu oldugunu belirlemelidir.

Diizenleyici Denetim: Yapay zeka teknolojilerinin saglik
hizmetlerinde kullanimina yonelik giivenlik ve etkinlik ge-
rekliliklerini karsilayan yonergeler ve standartlar olusturul-
malidir.

4. Verinin Etik Kullanimi

Amag Sinirlamast: Bir amag i¢in toplanan verilerin, dogru
izin alimmadan bagka bir amag i¢in kullanilmasi saglanmama-
lidir. Veri kullaniminin toplama amacina uygun olmasi etik
uyum icin gereklidir.

Veri Paylagimi: Hasta verilerinin paylasimini yoneten po-
litikalar olusturulmali ve bu paylasimin hasta gizliligini ko-
ruyacak ve hukuki standartlara uygun olmasini saglamalidir.

Temel Oneriler

1. Kapsaml Politikalar Gelistirilmeli: Yapay zekanin gelisti-
rilmesi ve kullanimini yonlendirecek etik hususlari, veri
gizliligi, bilgilendirilmis onam ve 6n yarg: azaltma gibi ko-
nulari igeren politikalar olugturulmali ve uygulanmalidir.

2. Seffafhigin Artirllmasi: Yapay zeka algoritmalarinin ve ka-
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rar verme siireglerinin seffafligini saglayarak, hastalar ve
saglik profesyonelleri arasinda giiven olusturulmalidir.

3. Kapsayict Arastirmalar Yapilmalr: Yapay zeka modelleri-
nin ¢esitli veri setleriyle egitilmesi saglanarak on yargilar
azaltilmali ve adil saglik hizmetlerinin saglanmas tesvik
edilmelidir.

4. Giiglii Veri Giivenligi Onlemleri Uygulanmali: Hasta verile-
rini ihlallerden ve yetkisiz erisimden korumak icin gelismis
giivenlik teknolojileri ve uygulamalarina yatirim yapilmalidir.

5. Siirekli Diyalog Saglanmali: Etik, hukuki ve teknik uz-
manlar, klinisyenler ve hastalar dahil paydaslarla stirekli
diyalog ve tartigmalar yapilarak uygulamalar siirekli ola-
rak gozden gegirilmeli ve iyilestirilmelidir.

Sonug ve Oneriler

Yapay zekanin dogustan gelen kalp hastaliklarinda kulla-
nimy, erken teshisin iyilestirilmesinden cerrahi planlamanin
gelistirilmesine ve kisisellestirilmis hasta yonetimine kadar
bir¢ok alanda devrim yaratmaktadir. Yapay zeka algoritmala-
r1, goriintiileme, genomik ve hasta izleme sistemlerinden elde
edilen karmasik veri kiimelerini analiz etmede olduk¢a deger-
li olup, daha dogru teshisler ve bireysellestirilmis bakimlarin
ontinil agmaktadir. Bu teknolojiler gelismeye devam ettikge,
dogustan gelen kalp hastaliklarina sahip hastalarin sonuglari-
nin 6énemli 6l¢ilide iyilesmesi beklenmektedir.
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Giris

Kardiyak nadir hastaliklar (KNH) ve kardiyak genetik
hastaliklar (KNG), diisiik insidansa sahip olmalarina ragmen
onemli klinik etkileri olan hastaliklardir. KNH’lerin degerlen-
dirilmesinde kullanilan baslica kardiyovaskiiler goriintiileme
yontemleri arasinda ekokardiyografi (EKO), Kardiyovaskiiler
Manyetik Rezonans (KMR) ve bazi durumlarda SPECT ve
PET gibi niikleer teknikler yer almaktadir. Kardiyak genetik
hastaliklarda ise, 6zellikle Yeni Nesil Dizileme teknolojisinin
(NGS) hayatimiza girmesiyle testler hem siire hem de maliyet
acisindan daha erigilebilir hale gelmis, ayrica testlerin spesifi-
tesi artmigtir (Tablo 1).! Bunun yanu sira, her gegen giin daha
hizli gelisen yapay zeka yaklagimlari, son donemde tibbi tes-
his alaninda popiilerlik kazanmus ve gesitli alanlardaki hekim-
lerle teshis basarisinda esitlige dahi ulagmistir.? Bu nedenle,
diger alanlarda oldugu gibi saglik alaninda da etkinligini ar-
tirmakta olan yapay zeka uygulamalar: (artificial intelligence
- AI), KNH tani1 ve tedavisinde de 6nemli bir alternatif olma
yolundadir.’?

Kawasaki Hastaligi

Kawasaki hastalig1 (KH), ¢ocuklari etkileyen akut bir sis-
temik vaskdlittir ve ozellikle ates ve inflamasyon gibi semp-
tomlarla kendini gosterir. Vaskiiler dilatasyon ve anevrizma
olusumuna yol agan koroner arter vaskiiliti, Kawasaki hastali-
ginin en ciddi komplikasyonlarindan biridir.* Randomize kli-
nik ¢alismalar, atesin baglamasindan sonraki ilk 10 giin i¢cinde
imminoglobulin (IVIG) infizyonu yapilmasinin, koroner
arter hastalif riskini 6nemli dl¢iide azalttigini ortaya koy-
maktadir.” IVIG tedavisi 10 giinden sonra uygulandiginda ise
etkinligi bilinmemektedir. Bu durum, Kawasaki hastaliginda
erken ve dogru taninin 6nemini vurgulamaktadir. KH tanisi,
eritemat6z dokinti, konjonktivit ve servikal lenfadenopati
(LAP) gibi bulgular1 igeren bir tam kriterleri semas: ile kon-
maktadir. Ancak bu semptomlarin oldukga degisken oldugu
ve bu degiskenlik nedeniyle bir¢ok taninin gézden kagirildig,
cesitli calismalarda belirtilmistir.> Bu veriler, arastirmacilari
KH'da yeni tan1 modelleri gelistirmeye yonlendirmistir. Bu

konuda ilk adimlar, 2022'de Nature dergisinde yayimlanan Xu
E. ve arkadaglarmin c¢aligmasiyla atilmistir. Caligmada evri-
simli sinir ag1 modellemesi (Convolutional Neural Network
- CNN), 1023 Kawasaki hastasi ve 1012 Kawasaki olmayan
hastadan alinan el, goz, tirnak ve agiz fotograflariyla egitil-
mistir. Yapilan on katli ¢apraz dogrulama testinde, KH-CNN
modeli Kawasaki hastaliginin (KH) klinik belirtileri olan ve
olmayan ¢ocuklar ayirt etmede %80 (IQR 0,18) duyarlilik,
%85 (IQR 0,19) ozgillik ve %90 (IQR 0,10) medyan AUC
degeri elde etmistir. Bu ¢alismayi, KH hastalarinda yapilan
biyokimya testleri ile egitilen neural network model ¢alig-
malari takip etmistir. Ornegin, 2023 yilinda Portman ve ark.®
tarafindan yapilan bir ¢alismada, 50 KH hastas: ve 100 kont-
rol grubu ¢ocuktan elde edilen verilerle 11 biyobelirteg (yas,
apolipoprotein A, serbest T4 vb.) kullanilarak LASSO maki-
ne 6grenimi modeli olugturulmustur. Ayni hastalar tizerinde
test edilen model, 50 Kawasaki hastasinin 47’sine dogru tani
koymus, 97 negatif Kawasaki hastasinin ise 88’ini dogru se-
kilde negatif olarak tanimlamigtir. 2023’te Tsai ve ark.” 1142
KH hastasi ve 73.499 atesli cocuk hasta tizerinde XGBoost
makine 0grenim yontemi ile bir model gelistirmistir. Yas,
cinsiyet gibi demografik 6zelliklerin yani sira ALT, AST gibi
biyokimya parametreleri ve idrarda piyiiri goriilmesi gibi
onctiller kullanilarak olusturulan model, %95,2 duyarlilik ve
%94,6 ozgiilliik saglamistir. Bu biyokimya, semptom ve de-
mografik 6zelliklere dayali ¢aligmalarin yaninda; 2023’te Kuo
ve ark.® yaptig1 calismada, hastalarin ekokardiyografi (EKO)
goriintiileri, Scaled YOLOv4-HarDNet ¢ercevesi kullanilarak
modellenmistir. Bu ¢ergevede, Scaled YOLOV4 entegre edil-
mis, ancak CSPDarkNet omurgas1 CSPHarDNet cergevesiyle
degistirilmistir. Bu yaklasim, bebekler ve kii¢iik ¢ocuklarda
dilate koroner arterlerin normal arterlerden sadece 1-2 mm
daha genis olmasi nedeniyle optimal l¢iim zorlugunu asmak
i¢in tercih edilmistir. Caligma sonucunda, Scaled YOLOv4-
HarDNet'in ortalama hassasiyetinin (mAP) %72,63 oldugu ve
Scaled YOLOV4 ile YOLOv5’ten (sirastyla %70,05 ve %69,79)
daha yiiksek performans gosterdigi saptanmustir. Ayrica, kii-
¢iik nesnelerin tespitinde Scaled YOLOv4 ve YOLOv5%e gore
onemli 6l¢iide daha bagarili oldugu gortilmiistiir.
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Tablo 1. Nadir Goriilen KVH’larin klinik siniflandiriimasi

Sinif | Sistemik Dolasimin Nadir Hastaliklari
Grup 1 Arterlerin anatomik malformasyonlari
Grup 2 Amevrizmal hastalifa neden olan bag dokusu bozukluklari
Grup 3 Otoimmiin vaskdler hastaliklar
Grup 4 intimal hiperplazi
Grup 5 Atardamarin kendiliginden diseksiyonu
Grup 6 Erken ateroskleroz
Grup 7 Digerleri
Sinif ll Akciger dolasiminin nadir hastaliklari
Grup 1 Pulmoner hipertansiyon
Grup 2 Akciger damarlarinin dogustan anomalileri
Grup 3 Akciger damarlarinin edinilmis anomalileri
Sinif 1l Kalbin nadir hastaliklari (kardiyomiyopatiler)
Grup 1 Genisletilmis kardiyomiyopati
Grup 2 Hipertrofik kardiyomiyopati
Grup 3 Restriktif kardiyomiyopati
Grup 4 Aritmojenik sag ventrikul kardiyomiyopatisi
Grup 5 Siniflandiriimamis kardiyomiyopatiler
Sinif IV Nadir goriilen dogustan kalp damar hastaliklari
Grup 1 Kalp ve damarlarin pozisyonunda ve baglantisinda anormallikler
Grup 2 Santlar
Grup 3 Karmasik dogustan kardiyovaskiler hastaliklar
Grup 4 Dogustan kalp damar hastaliklari ve eslik eden organ fonksiyon bozukluklari
Grup 5 Eriskinlerde dogustan gelen kalp damar hastaliklari
Grup 6 Digerleri
Sinif V Malignitede kardiyak tiimorler ve kardiyovaskiiler hastaliklar
Grup 1 Primer kardiyak timorler
Grup 2 Metastatik kalp timorleri
Grup 3 Enflamatuar malformasyonlar
Grup 4 Onkolojik tedavinin kardiyovaskuler komplikasyonlari
Sinif VI Kardiyak aritmojenik bozukluklar ve aritmiler
Grup 1 Kalbin primer elektriksel bozukluklari
Grup 2 Belirli klinik ortamlarda aritmiler
Sinif VII Gebelikte nadir goriilen kardiyovaskiiler hastaliklar ve bozukluklar
Sinif VIII Siniflandiriimamis nadir kardiyovaskiiler hastaliklar ve bozukluklar
Romatizmal Kalp Hastaliklar hastaligin ilerlemesinin 6nlenmesi amaciyla yaygin taramalar
yapmak ¢ogu zaman miimkiin olamamaktadir.” Bu nedenle,
Romatizmal kalp hastaligi (RHD), diinya ¢apinda tahmi- taniya yardimeci yeni yontemlerin gelistirilmesi geregi ortaya
nen 39 milyon kisiyi etkileyen ve ¢ocuklar ile geng yetiskin- ¢ikmigtir. Bu alanda yapilan ilk ¢aligmalardan biri, Brezilya ve
lerde en sik goriilen edinsel kalp hastaligidir. RHD'nin teghisi Ugandanin az gelismis bolgelerinde yapilan taramalar sira-
i¢in altin standart ekokardiyografidir; ancak erken teshis ve sinda 912 hastadan toplanan 11.646 ekokardiyografi videosu




igeren bir veri kiimesi tizerinde gerceklestirilmistir. Caligma-
da ekokardiyografi goriintiileri DICOM formatinda saklana-
rak 2D konvoliisyonel sinir ag1 (VGG16) ve 3D konvoliisyo-
nel sinir ag1 (C3D) karsilastirilmis, bu sinir aglarinin RHD
tanisindaki etkinligi incelenmistir. Calisma sonucunda, C3D
modelinde %72,77 dogruluk orani elde edilmistir ve C3D’nin
videolar tizerinde gosterdigi performans, VGG16 aginin elde
ettiginden 6nemli ol¢iide daha iyi olmustur. Literatiirde bu
alanda yapilan ¢alismalar, dikkate deger bir gelisim asamasi-
na gelmigtir. Ornegin, 2022 yilinda Peck ve ark.! tarafindan
yapilan bir ¢alismada, uzman olmayan kisilerin RHD’li has-
talarda yapay zeka destegi ile (Caption Health) tanisal kali-
tede gorintiiler elde edebilecegi gosterilmistir. Bu ¢alisma,
Ugandanin Kampala kentindeki Uganda Kalp Enstitiisi'nde
gerceklestirilmistir. Calismada daha 6nce ekokardiyografi de-
neyimi olmayan hemsgireler ve hemsirelik 6grencileri, 2D ve
renkli Doppler goriintiilerini iceren 7 formasyonlu bir tarama
protokoliinii uygulayabilmek icin bir giinliik bir egitim almis-
lardir. Egitimin ardindan katilimcilar, yarist RHD ve yarisi
normal olmak iizere 8-10 hastay1 Al kilavuzlugunu kullana-
rak taramuslardir. Ayni hastalar, Al kilavuzu kullanilmadan
iki uzman hekim tarafindan da taranmistir. Calismada otuz
alt1 uzman olmayan kisi, 25 RHD’li ve 25 kontrol olmak {ize-
re toplam 50 hastay1 taramustir. Toplamda 462 ekokardiyog-
ram c¢alismasi elde edilmistir; bu ¢calismalardan 351°i uzman
olmayanlar tarafindan yapay zeka rehberligiyle, 111’ ise uz-
manlar tarafindan yapay zeka rehberligi olmadan yapilmistir.
Caligma sonucunda, uzman olmayan kisilerin %95’inin RHD
ve mitral kapak hastaligini tan1 koyabilecek diizeyde deger-
lendirdigi (%100 uzman dogruluguna karsi, p=0.03), ancak
aort kapak hastaliginda yalnizca %56 dogruluk seviyesine
ulagabildikleri (%97 uzman dogruluguna karsi, P < 0.0001)
saptanmistir. Sonuglar, renkli Doppler ile AI rehberliginin
birlesiminin, uzman olmayan Kkisiler tarafindan romatizmal
kalp hastalig1 taramasinda basarili olabilecegini gostermistir.
Ayrica, bu yontemin mitral kapak degerlendirmesinde, aort
kapak degerlendirmesine gére daha yiiksek bir performans
sergiledigi de ortaya konulmustur.'

Brugada Sendromu

Brugada sendromu, genglerde ani kardiyak éliimiin bas-
lica nedenlerinden biridir ve belirgin elektrokardiyografik
(EKG) ozelliklere sahiptir. Brugada hastalarinda EKG ile tani
onemlidir ancak uzmanlik gerektiren zor bir stirectir. Tip 1
Brugada sendromu (BrS), sag prekordiyal derivasyonlarda
ST segment ylikselmesi ve ani kardiyak 6liim (SCD) riski ile
karakterize edilen, kendine 6zgii elektrokardiyografik desen-
ler sergileyen kalitsal bir aritmojenik hastaliktir. Sendromun
yayginliginin Japonya ve Giineydogu Asyada 10.000de 15,
bat1 tilkelerinde ise 10.000de 2 oldugu tahmin edilmektedir.
BrSnin tiim ani 6limlerin %4-12’sinden ve yapisal olarak
normal kalpli hastalarda ani 6limlerin %20’sinden sorumlu
oldugu digiiniilmektedir.

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

Yakin zamanda yapilan bir meta-analiz, Brugada send-
romlu hastalarda aritmik olaylarin (stirekli VT veya VE, uy-
gun implante edilebilir kardiyoverter defibrilatér (ICD) te-
davisi veya ani 6lim) insidansiny; ani kalp durmas: 6ykiisii
olan hastalarda yilda %13,5, senkoplu hastalarda yilda %3,2
ve asemptomatik hastalarda yilda %1 olarak bulmustur." Li-
teratiirde ¢esitli EKG Ornekleri tanimlanmis olmasina rag-
men, farkl hastalardaki EKG'lerin degiskenlik gostermesi
tanty1 daha karmagik hale getirmektedir. Bu zorluklara rag-
men EKG okumada yapay zeka ¢alismalar1 6nemli bir hizda
ilerleme kaydetmektedir ve bu ¢alismalarin odak noktalarin-
dan biri Brugada sendromudur. 2021 yilinda Liu ve ark.,'?
Brugada sendromunu erken tespit etmek ve boylece hayat
kurtaric1 tedaviye hizli baslama olanag: saglamak amaciyla,
Brugada sendromu igin otomatik tarama yapabilen derin 6g-
renme destekli bir EKG modeli gelistirmiglerdir. Tip 1 Bruga-
da EKG paternine sahip 276 EKG (276 tip 1 Brugada EKG ve
1:1 oraninda rastgele alinan 276 Brugada tipi olmayan EKG),
hastane tabanli EKG veri tabanindan alinip iki agamali bir
analiz icin derin 6grenme modeli ile islenmistir. Model ayrica
Tayvan ve Japonyadaki hastanelerden toplanan bagimsiz bir
EKG veri setinde de dogrulanmustir. Derin 6grenme mode-
linin tanisal performansi, uzman kardiyologlarin tanilariyla
karsilagtirildiginda oldukga tutarli bulunmustur (AUC 0,96,
duyarlilik %88,4, 6zgiilliik %89,1) ve standart tanilarla yiiksek
oranda Ortlismiistiir (kappa katsayis1 0,78). Ancak kardiyo-
loglar tarafindan konulan tanilar, standart tanilarla yalnizca
orta diizeyde uyumluluk gostermistir (kappa katsayisi 0,63).
Bagimsiz EKG kohortunda derin 6grenme modeli anlamli
bir tan1 performansina ulasmistir (AUC 0,89, duyarlilik %86,
ozgiilliik %90). 2022'de Liao ve ark.,"” Brugada tanisinda kul-
lanilmak tizere derin 6grenme ile desteklenen bir giyilebilir
teknoloji gelistirmek amaciyla caligmiglardir. Caligmada, Bru-
gada tip I'i simiflandirmak i¢in bir konvoliisyonel sinir ag1 egi-
tilmistir. Egitim kohortu, kesin ve siipheli Brugada sendromlu
hastalardan alian 12 derivasyonlu EKG’ler (n=1.190) ve 12
derivasyonlu Holter’lerden (n=380) elde edilen 10 saniyelik
standart/yiiksek prekordiyal derivasyonlardan olusmustur.
Modelin performansi, 12 derivasyonlu EKG’lerden (n=474)
ve 12 derivasyonlu Holterlerden (n=716) alman 10 saniye-
lik standart/ytiksek prekordiyal derivasyonlardan olusan iki
test kohortunda degerlendirilmistir. Model, Brugada tip 1'i
siniflandirmada 12 derivasyonlu EKG’lerde 0,976 (%95 CI:
0,973-0,979) AUC; 12 derivasyonlu Holter’lerde 0,975 (%95
CI: 0,966-0,983) AUC elde etmistir. Bu modelin performan-
s1, kardiyologlarin yeniden siniflandirma sonuglari ile benzer
diizeyde bulunmugtur. Gelistirilen bu model, 24 saatlik 12 de-
rivasyonlu Holterlerden alinan ardisik 10 saniyelik EKG’lere
uygulandiginda, prokainamid kaynakli Brugada sendromu
olan hastalarin %48’inde ve siipheli Brugada sendromu olan
hastalarin %33’tinde spontan Brugada tip 1 tespit etmistir.
Ayrica model, saglikli kontrol hastalarinda Brugada tip 1
tespit etmemistir. Bu yeni derin 6grenme modeli, Brugada
tip 1'i siniflandirmada kardiyolog diizeyinde dogruluk elde
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etmistir. Derin 6grenme analizinin 24 saatlik 12 derivasyon-
lu Holter verilerine uygulanmasi, prokainamid kaynakli ve
stipheli Brugada sendromu olan hastalarda Brugada tip 1’in
tespitini 6nemli 6l¢iide iyilegtirmistir. Bu ¢aligma, 12 derivas-
yonlu Holter DL analizinin, Brugada sendromunun tanisina
yardimci olmak i¢in prokainamid testine tercih edilebilecek
glivenilir bir tani araci olabilecegini gostermektedir.

Dilate Kardiyomyopati

Dilate kardiyomiyopati, ard-yiikii artiran veya hiper-
volemi olusturan patolojiler (6rn. primer kapak hastaligr)
ya da ventrikiiler yeniden gekillenmeye neden olacak kadar
6nemli koroner arter hastalig1 olmaksizin sol ventrikiil veya
biventrikiiler dilatasyon ya da sistolik disfonksiyonun varlig:
olarak tanimlanir. Dilate kardiyomiyopatinin nedenleri gene-
tik (primer dilate kardiyomiyopati) veya edinilmis nedenler
(sekonder dilate kardiyomiyopati) olarak basit¢e ayrilabilir.
Edinilmis nedenler arasinda enfeksiyonlar, toksinler, kanser
tedavisi, endokrinopatiler, gebelik, tasikardiler ve immiin
aracili hastaliklar bulunur. Edinilmis dilate kardiyomiyopati-
si olan hastalarin %5-15’1 olas1 patojenik veya patojenik gen
varyanti (yani gen mutasyonu) barindirir. Bu nedenle tan:
testleri ve tedavi yaklasiminda hem genetik hem de edinilmis
faktorleri goz onlinde bulundurmak gereklidir. Tan1 konul-
mamis dilate kardiyomiyopati (DCM) asemptomatik olabilir
veya ani kardiyak 6liim seklinde ortaya ¢ikabilir; bu nedenle
hastalarin 6nceden tespit edilmesi ve tedavi edilmesi 6nem-
lidir. Ekokardiyografi ile DCM taramasi pahalidir ve yogun
emek gerektirir.

Dilate kardiyomiyopati tanisinda Al tabanli ilk ¢aligmala-
ra ise 2019da Lei L. ve Satriano B’nin yayimladiklar: ¢alisma
ile baglanmustir. Bu ¢alismada yas, cinsiyet ve LVEF agisindan
eslestirilen 100 DCM ve 100 DCM olmayan (NIDCM) hasta
ge¢ gadolinyum goriintiillemesine tabi tutulmustur. 3B miyo-
kardiyal deformasyon analizi (3D-MDA) hem geleneksel hem
de ana gerilim yonlerinde her kardiyak fazda bolgesel 3B ge-
rilim 6lgtimlerini hesaplamak icin dogrulanmis yazilim (GI-
USEPPE) kullanilarak gerceklestirilmistir. Niifus varyansinin
yaklasik %65’ini olugturan ilk 20 bilegen se¢ilmis ve DCM’yi
NIDCMden ayirmak i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama ile des-
tek vektor makinesi tabanli bir algoritma kullanilmistir. Tim
bolgelerde ve yonlerde ICM hastalarinda NIDCM hastalari-
na kiyasla global zirve gerilme siiresi anlamli derecede kisa
bulunmustur (P < 0,05). Global verilerden DCM ve NIDCM
siniflandirmast icin elde edilen en yiiksek AUC, minimum
ana gerinim i¢in olup (ICM: 43.7+7.8, NIDCM.: 48.3+7.5, P <
0.001, AUC: 0.682) makine 6grenimi tabanli bir modelle 0,903
AUC degerine ulasilmistir (duyarlilik %87,7, 6zgiillik %75,5).
Bu sonuglar, 3B bolgesel deformasyon modellerinin makine
6grenimi tabanli analizlerinin DCM ve NIDCM'yi saglam bir
sekilde ayirt edebildigini gostermistir.'*2020de Guo ve ark.,'®
farkli kardiyomiyopatilerde MR goriintiilerinden sol ventri-
kiil (LV) fonksiyonunu otomatik olarak 6l¢mek i¢in derin 6g-

renmeye dayali bir yontemin performansini degerlendirmis-
tir. 2013-2020 yullar1 arasindaki MRG veri setlerini iceren bu
retrospektif calismada hipertrofik kardiyomiyopatili (HCM)
hastalar, dilate kardiyomiyopatili (DCM) hastalar ve saglikli
katilimcilardan elde edilen sol ventrikiil fonksiyonu verileri
analiz edilmistir. Toplam 388 hastanin MRG verileri manu-
el ve otomatik olarak dl¢tilmiistiir. Evrisimsel sinir aglarinin
(CNN’ler) LV segmentasyon dogrulugu ve LV fonksiyonel
parametre dogrulugu tizerindeki performansi, iki deneyim-
li gozlemcinin manuel notlari ile karsilastirilmigtir. HCM ve
DCM’nin tam otomatik ve manuel tanisi arasindaki tutarlilig
degerlendirmek i¢in Bland-Altman analizi, alic1 isletim ka-
rakteristigi (ROC) egrisi analizi ve Pearson korelasyon ana-
lizi kullanilmigtir. Derin 6grenme CNN’i LV fonksiyonunu
degerlendirmede HCMde en iyi, DCMde ise en kotii per-
formans1 gostermistir. Manuel analizle karsilastirildiginda,
HCM grubunda LV fonksiyonunun dort parametresi yiiksek
korelasyon gostermis (r en az >0,901); ancak DCM’nin tiim
parametrelerdeki korelasyonu, ozellikle EF (r2 = 0,776) ve SV
(r2 = 0,645) olmak tizere HCM’ninkinden daha zay:f kalmus-
tir. ROC egrisi analizi, optimum kesme degerinde, otomatik
segmentasyondan elde edilen EF'nin DCM ve HCM hastala-
rint sirasiyla %92,31 ve %78,05 duyarlilik, %82,96 ve %54,07
ozgiillik ile tanimladigini gostermistir. Farkli kalp hastalik-
lar1 arasinda, derin 6grenme CNN’ine dayali kardiyak fonk-
siyon analizi degisen performanslara sahip olabilir ve DCM
hastalarma 6zel dikkat gosterilmesi gerektigini ortaya koy-
maktadir. Bir yapay zeka algoritmasinin azalmis sol ventrikiil
ejeksiyon fraksiyonunu (LVEF) belirlemedeki tanisal perfor-
mansi, DCM ve normal LVEF kontrol hastalarindan olusan
bir kohortta degerlendirilmistir. EKGden sonraki sirasiyla
30 ve 180 giin i¢inde yapilan ekokardiyografi ile 6lgiilen 12
derivasyonlu EKG'leri ve referans LVEFleri olan DCM has-
talar1 ve kontroller ¢alismaya dahil edilmistir. Model, %1 ve
%5 DCM prevalansina dayali olarak duyarlilik, 6zgilliik, ne-
gatif prediktif (NPV) ve pozitif prediktif degerler (PPV) aci1-
sindan test edilmistir. Kohort 421 DCM vakas1 (%60 erkek,
57+15 yas, LVEF %28+11) ve 16.025 kontrolden (%49 erkek,
69+16 yas, LVEF %62+5) olusmustur. LVEF<%45’in tespiti
i¢in egri altindaki alan (AUC) 0,955 olup duyarlilik %98,8 ve
ozgiillik %44,8dir. NPV ve PPV, %1 DCM prevalansinda si-
rastyla %100 ve %1,8 ve %5 prevalansinda sirasiyla %99,9 ve
%38,6 olarak hesaplanmistir. Sonug olarak, AI-ECG, DCM’nin
saptanmasi i¢in yiiksek duyarlilik ve negatif prediktif deger
gostermis olup, DCM hastalarinin birinci derece akrabala-
rinin taranmast igin etkili, uygun maliyetli bir tarama araci
olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.'® Ayn1 zamanda yapay
zeka destegi ile bibliyometrik analiz yapilan Grosser ve ark."”
calismasi gostermistir ki, 2010 yilina gore kardiyomiyopatiler
tizerine yapilan yayinlarin sayisi yilda ti¢ kata kadar artmigtir.
Bu analiz, yapay zeka destekli literatiir taramalarinin, yapilan
calismalarin derlenerek kilavuzlara etki etme siirecini hizlan-
dirdigini ortaya koymustur.



Hipertrofik Kardiyomiyopati

Hipertrofik kardiyomiyopati, 6n planda anormal hiper-
volemi ile agiklanamayan, artmis ventrikiiler duvar kalinlig:
ile karakterize olan en yaygin kalitsal kardiyovaskiiler hasta-
liktir. Genetik temelinde ¢esitli fenotipler iceren, ¢ok sayida
semptom ve komplikasyonu olan bir hastaliktir. Sarkomerik
proteinlerdeki mutasyonlardan kaynaklanir ve bu mutasyon-
lar, hastalik vakalarinin %60’1inda tespit edilmistir. Hipertro-
fik kardiyomiyopatinin klinik belirtileri arasinda diyastolik
disfonksiyonun baslangici, sol ventrikiil ¢ikis yolu tikanikli-
g1, iskemi, atriyal fibrilasyon ve anormal vaskiiler yanitlarla
iligkili olan nefes darligi, gogiis agrisi, carpint1 ve senkop yer
alir. Ani kardiyak 6liim, kalp yetmezligi ve tromboembolik
olay riskinde artis da goriiliir."® Hipertrofik kardiyomiyopa-
ti tanisinda geleneksel olarak EKO, Kardiyak MR ve EKG
6nemli rol oynar. Ancak son yillarda yapay zeka ile EKG ya
da EKO verilerini kullanan birgok model de tanida yararla-
nilmak tizere gelistirilmistir."** Siontis ve ark.* 2021'de yap-
tiklar1 ¢alismada, yetiskinlerde 12 derivasyonlu elektrokar-
diyograma (AI-ECG) dayali HCM tespiti igin bir yapay zeka
(AI) modeli gelistirmistir. EKG ve ekokardiyogram cekilen
HCM’li 300 ¢ocuk ve ergenden (ortalama yas 12,5 + 4,6 yil,
%68 erkek) olusan bir kohort belirlenmis ve hastalar yas ile
cinsiyet agisindan 18.439 HCM’li olmayan kontrol grubu ile
eslestirilmistir. HCM nin saptanmasi i¢in olusturulan bu Al-
EKG modelinin tanisal performansi, daha 6nce tanimlanan
%11’lik optimal tanisal esik kullanilarak tahmin edilmistir.
AI-ECG tarafindan ortalama HCM olasiliklari, vaka ve kont-
rol gruplarinda sirasiyla %92 ve %5 olarak tespit edilmistir.
HCM tespiti i¢in AI-ECG modelinin alici isletim karakteris-
tik egrisi (AUC) altindaki alan1 0,98 (%95 CI 0,98-0,99) olup,
buna karsilik gelen duyarlilik %92 ve 6zgiilliik %95 olarak so-
nuglanmistir. Pozitif ve negatif prediktif degerler ise sirasiyla
%22 ve %99 olarak tespit edilmistir. Ayrica, bu model erkek ve
kadinlarda; genotip-pozitif ve genotip-negatif HCM hastala-
rinda benzer performans gostermistir. Ancak performans, ka-
tilimcilarin yasi arttikca daha Gistiin olma egilimi gostermistir.
Ornegin, <5 yas alt grubunda testin AUC degeri 0,93 olurken,
15-18 yas alt grubunda AUC degeri 0,99 olarak hesaplanmis-
tir. Soto ve ark.?? ise bu konuyu farkli bir bakis acisiyla ele
alarak, sadece EKG ya da EKO’ya odaklanmak yerine genetik
testler dahil tanida kullanilan tiim teknikleri g6z oniine ala-
rak yeni bir derin 6grenme modeli ortaya koymustur. 2728
hastaya ait 18.000'den fazla birlestirilmis elektrokardiyogram,
ekokardiyogram ve genetik test dahil tiim retrospektif veriler
kullanilarak LVH-fiizyonu adi verilen bir model gelistirilmis-
tir. Test verilerinde, LVH-fiizyonu HCM’yi 6ngérmede 0,71
ve hipertansiyonu (HTN) 6ngormede 0,96’lik bir F1 skoru
elde etmistir. Tan1 koymada deneyimli hekimler ile yapilan
bire bir karsilastirmada LVH-fiizyon, hekimlere gore daha
yliksek duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarina sahip olmustur. Bu
caligmada ayrica Stanford Health Caredeki 2728 kisiden top-
lanan 15.761 elektrokardiyogram (EKG) ve 3234 transtorasik
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ekokardiyogram degerlendirilmistir. Standart 12 derivasyon-
lu EKGler, 6zgiin bir hasta kimlik numarasina dayali olarak
egitim, dogrulama ve test boliimlerine ayrilmustir. Stanford
Medicineden alinan ekokardiyogram videolarindan ise apikal
dort odacikli goriiniimlerle ¢aligmada yararlanilmistir. Gelis-
tirilen bu LVH-fiizyon modeli ile sol ventrikiil hipertrofisinin
etiyolojisinin belirlenmesine ¢alistimustir. Elektrokardiyog-
ram sinyallerine ve ekokardiyogram videolarina uygulanan
derin 6grenme {izerine daha 6nceki ¢alismalardan esinlene-
rek, LVH-fiizyon hem elektrokardiyogram hem de ekokardi-
yogram verileri ile birlikte modellenmistir. [ki uzman hekime
EKG traseleri ve ekokardiyogram videolar: inceletilerek HTN
(agik veya gizli HT) veya HCM tanist koymalar: istenmistir.
LVH-fiizyonu karsilastirmak icin test setinden 45 6rnek (40
HTN ve 5 HCM) secilmistir. LVH-fiizyon modeli, bu uzman
kardiyologlardan (biri HCM teshisinde 20 yillik deneyime
sahip) daha iyi performans gostermistir. LVH-fiizyonu, bes
EKG ve ekokardiyogram HCM 06rneginden iigiinii dogru se-
kilde simiflandirmigtir. Bu ¢aligma, klinik kardiyolojideki ilk
multimodal (EKG ve ekokardiyogram tabanli) derin 6gren-
me modelini ortaya koyarak ve bunu sol ventrikiil hipertro-
fisinin etiyolojisini tahmin etmek icin kullanarak literatiirde
yerini almistir. Bu ¢alisma, birden fazla modaliteden gelen
tamamlayic1 bilgilerin birlestirilmesinin klinik uygulamada
modellerin tani performansini artirabilecegini gostermek-
tedir. Egitilen model, 0,91 AUC ve 0,78 AUPRC ile HCM’yi
hipertansiyondan ayirt etmede yiiksek ayirt edici yetenek gos-
termektedir. Ayrica, bu ¢aligma gelecekte Fabry ve kardiyak
amiloidozun da ayirt edilebilecegi coklu model gelistirilmesi-
nin miimkiin olabilecegini gostermistir.

Hwang ve ark.” ise CNN-LSTM modelini kullanarak eko-
kardiyografi goriintiilerini degerlendirmis ve derin 6grenme
algoritmasini egitim ve dogrulama setleri ile egitmislerdir.
Test setinde, bes standart gortinimdeki ortalama AUC; hi-
pertansif kalp hastaligi (HHD), HCM ve kardiyak amiloidoz
(CA) igin sirastyla 0,962, 0,982 ve 0,996 olarak hesaplanmustir.
Genel tanisal dogruluk, derin 6grenme algoritmasinda %92,3
iken, ekokardiyografi uzmanlarinda %80,0 ve %80,6 olarak
Ol¢iilmiis ve yapay zekanin tanisal dogruluk acisindan daha
yiiksek performans sergiledigi goriilmiistiir.

Bu ¢alismalarin yani sira yapay zekanimn tani koymanin
otesinde, tedaviye yon verme konusunda da hekime destek
sagladig1 gozlemlenmektedir. Farahani ve ark.* tarafindan
2023’te yayimlanan ¢alismada hipertrofik kardiyomiyopatide
pil gerekliligine odaklanilmistir. Hipertrofik kardiyomiyopa-
ti, geng yetiskinlerde ani kardiyak 6liim (SCD) oraninin en
yiiksek oldugu kalitsal bir kalp hastahigidir. Implante edilebi-
lir kardiyoverter defibrilatér (ICD) tedavisi, SCD agisindan
yiiksek risk tagiyan HCM hastalarina onerilmektedir. Son
klinik literatiir, ICD implantasyonu i¢in aday se¢imini iyiles-
tirme potansiyeline dikkat ¢cekmistir. Bu ¢aligma, ICD takilan
HCM hastalarinin ekokardiyograti raporlarindan elde edilen
bilgilerle degerlendirilmesini amaglamakta olup, 6zellikle sok
ve anti-tasikardi pacing (ATP) gibi cihaz tedavilerinden en
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¢ok yararlanan hastalar1 6ngérmeyi hedeflemektedir. Calis-
mada makine 6grenimi modeli olarak XGBoost algoritmasi
kullanilmistir ve modelin dogruluk skoru %81, AUC degeri
ise %69 olarak elde edilmistir. Ayrica, SHapley Additive exP-
lanations (SHAP) yontemi, HCM hastalarinin ortak ozellik-
lerini tanimlayarak klinik karar destek araglar1 i¢in anlaml
bir temel saglamistir. Bu galisma, yapay zekanin yalnizca tam
stireclerinde degil, tedavi kararlarinda da 6nemli bir destek
araci olabilecegini gostermektedir.

Peripartum Kardiyomiyopati

Peripartum kardiyomiyopati (PPCM), gebelikle iliskili ve
yasami tehdit eden bir kardiyovaskiiler hastaliktir. Dogum
sonrast donemdeki kardiyovaskiiler nedenli anne 6liimlerinin
%23’tnii olugturmaktadir. Ancak, PPCM’nin patofizyolojisi
tam olarak aydinlatilamamustir. Geleneksel PPCM kriterleri-
ne gore, hastalik gebeligin son ayinda veya dogumdan sonraki
bes ay iginde gelisen kalp yetmezligi olarak tanimlanir. Ayri-
ca, hastalarin sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu (LVEF) %45
veya daha diisiik olup olmadig1 ekokardiyografi ile kontrol
edilir. Bununla birlikte, baz1 ¢alismalar, kardiyomiyopatinin
gebelik stirecinde bu zaman araligindan daha once veya daha
sonra da ortaya ¢ikabilecegini gostermistir.> PPCM hastala-
rinda goriilen semptomlar; nefes darligi, yorgunluk, ortop-
ne, paroksismal nokturnal dispne, 6dem ve gogiiste sikisma
hissi gibi tipik kalp yetmezligi belirtileri ile ortiismektedir.
Bu belirsiz klinik semptomlar, hastaligin hem hastalar hem
de doktorlar tarafindan yeterince taninmamasina yol acarak
zamaninda tani konulmasini zorlagtirmaktadir.?® Tanidaki
gecikme ise yiiksek mortalite oranlar1 ve 6nlenebilir komp-
likasyon riskinde artisa neden olmaktadir.”” Bu durum, Peri-
partum KMPde yeni tan1 modellerine duyulan ihtiyaci ortaya
koymaktadir. 2022 yilinda Lee ve ark.®® gerceklestirdigi bir
¢alisgmada, PPCM hastalarinin EKG ve EKO goriintiileri tara-
narak bir derin 6grenme modeli (DLM) olusturulmustur. Bu
modelin harici dogrulamas i¢in, Ocak 2007 ile May1s 2020
arasinda Ajou Universitesi Tip Merkezi'nde (AUMC, Suwon,
Giiney Kore) dogum kayitlar: incelenmis ve caligmaya 18 yas
tistii tiim kadinlar dahil edilmistir. Ayn1 kadinin birden fazla
dogum yapmas: durumunda, yalnizca ilk dogum verisi kulla-
nilmistir. Toplam 8549 dogum vakasi arasindan 278 elektro-
kardiyogram-ekokardiyografi ¢ifti, modelin gelistirilmesi i¢in
uygun bulunmus ve bu verilerle DLM insa edilmistir. Calis-
manin sonuglarina gore, Peripartum KMP hastalarinda EKG
verileri ile DLM yardimiyla tan1 koymadaki basar1 artmis ve
ekokardiyografi ihtiyac1 azalmistir. Ayrica, bu DLMnin per-
formansi kalp yetmezligi hastalarindaki EKO verilerine dayal:
olarak olusturulan DLM performans: ile benzer bulunmus-
tur. PPCM hastalarinda EF degeri diistitkge DLM nin tanisal
performansinin arttifl gézlemlenmistir. Bu ¢alisma, PPCM
tanisinda yapay zeka destekli modellerin potansiyelini ortaya
koymakta ve erken taniy: kolaylagtirmaktadir.

Familyal Hiperkolesterolemi

Ailesel hiperkolesterolemi (AH), 1/250 prevalansla lipid
metabolizmasinin en yaygin genetik bozuklugudur® AH,
yasam boyu yiiksek diigiik yogunluklu lipoprotein kolesterol
(LDL-K) seviyeleri ile karakterize olup erken kardiyovaskiiler
hastaliga yol agmakta ve hem birey hem de toplum saglig1 icin
onemli bir tehdit olusturmaktadir.®® Ailesel hiperkolestero-
lemi, nifusun yaklasik %0,4’tini etkileyen ve tedavi edilme-
diginde koroner arter hastalig: riskini 20 kata kadar artiran,
yetersiz tan1 konulmus dominant genetik bir durumdur. Basit
tarama stratejileri ise %95’ten daha yiiksek yanlis pozitif oran-
lara sahiptir. Genetik tani, LDL-K katabolizmasinda rol oyna-
yan genlerde - yani LDL reseptérii (LDL-R), apolipoprotein
B (APOB) veya proprotein konvertaz subtilisin/keksin tip 9
(PCSKO9) - heterozigot patojenik varyantlarin tanimlanmasry-
la AH tanisi i¢in altin standarttir. Genetik tani, son zamanlar-
da daha ekonomik ve etkili hale gelmis olsa da uygulanmasi
ve sonuglariin yorumlanmasi 6zel uzmanlik gerektirir. Bu
nedenle genellikle yalnizca lipid kliniklerinin bulundugu se-
¢ilmis tiniversite hastanelerinde mevcuttur. Sonug olarak, ge-
netik taniya alternatif olarak genellikle daha ucuz, ancak daha
az dogru olan ¢esitli klinik skorlar kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda en yaygin olanlardan biri Hollanda Lipid Skorudur.
Bununla birlikte, bu skorlar popiilasyon diizeyinde tani igin
oldukea etkili olsa da ¢ogu hastada yitksek LDL-K’nin bulun-
dugu lipid kliniklerinde uygulandiginda duyarlilik ve 6zgiil-
lik agisindan sinirlidir.*! Pina ve ark., 2020de yayinladiklar:
caligmada classification tree (CT), gradient boosting machine
(GBM) ve neural network (NN) tabanli ii¢ modeli egiterek
Dutch Lipid Skoru ile karsilagtirmis ve bu modellerin AH ta-
nisinda daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
AH Vakfrnin FIND AH girisiminin bir parcast olarak, Stan-
ford Health Caredeki elektronik saglik kayd: (EHR) verileri-
ni kullanarak potansiyel AH hastalarini belirlemek i¢in bir
siniflandirict gelistirilmistir. Bilinen hastalardan (n=197) ve
eslesen vaka olmayanlardan (n=6590) alinan verilerle egitilen
modeller, test setinde %0,88 pozitif tahmin degeri (PPV) ve
%0,75 duyarlilik saglamistir. Modellerin dogrulugu, orijinal
veri setinde yer almayan AH riski tagtyan 100 hastanin dosya
incelemesiyle degerlendirilmis ve en yiiksek olasilik esiginde
hastalarin %84’ti dogru sekilde tespit edilmistir; esik diistitkce
performans da azalmistir. Geisinger Saglik Sisteminden 466
AH hastasi (236’1 genetik olarak dogrulanmis AH) ve 5000
eslesmemis vaka tizerinde yapilan harici dogrulamada ise
model %0,85 PPV elde etmistir. EHRden tiiretilen AH mo-
deli, daha ileri AH taramasi i¢in aday hastalar1 bulmada et-
kilidir. Bu tiir makine 6grenimi rehberli stratejiler, gelismis
yOnetim stratejileri icin ytiksek riskli hastalarin etkili sekil-
de belirlenmesine katkida bulunabilir.’* Su anda, kilavuzlar
genellikle tedavi edilmemis LDL-C degerleri >190 mg/dl ve
erken baslangigchh ASCVD'nin pozitif aile oykiisiine dayanan
ytiksek klinik siiphe bulunan yetiskinlerde tan1 kriterlerinin
(6rnegin, Hollanda Lipid Klinik Ag1 (DLCN) veya Simon-



Broome) kullanilmasin1 énermektedir. Ancak bu yaklagimin
bazi sinirlamalari vardir. Ornegin, bu strateji spesifik degildir;
yiiksek LDL-C, AH'nin temel bir 6zelligi olsa da LDL-C >190
mg/dl olan yetigkinlerin %5’inden azinin nedensel bir FH gen
mutasyonuna sahip oldugu bulunacaktir. Ayrica, bu strateji
buyiik 6l¢iide tedavi edilmemis LDL-C degerlerinin ve yeterli
aile gecmisi bilgisinin mevcudiyetine dayanmaktadir; bu bil-
gilerin her ikisine de genelde hekimin ya da mevcut saglik sis-
teminin sahip olmadig: gériilmektedir.®** Bu nedenlerle tan:
modellemelerinin artan basarisi, AHde hekimin tani dogru-
lugunu gii¢lendirmeye devam edecektir.
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Koronaviriis hastaligi (COVID-19) pandemisinin, klinik
tabanli hasta bakimindan evde bakima gecisi hizlandirdig:
ve bakim esitsizliklerinin daha iyi tanimmmasini sagladig bir
gercektir. Makine 6grenimi ve yapay zeka ile giiglendirilen di-
jital saglik hizmetleri, bir taraftan entegrasyon ve dogrulama
konularinda zorluklara neden olurken; diger taraftan kalp ye-
tersizligi hastalar1 gibi bakim ekiplerine ihtiya¢ duyan hasta-
lar igin, erisimi desteklemek adina faydalar sunabilmektedir.
Telemonitérizasyon, evde dekompansasyonu azaltma ve kalp
yetersizligi klinik personelinin artan hasta yiikiinii yénetme
kapasitesini artirma umuduyla tanitilmistir. Yirmi dokuz ¢a-
ligmadan 10.981 hastanin yer aldig1 son bir meta-analiz, bu
tir telemonitdrizasyon uygulamalarinin, kalp yetersizligini
azaltma ve yasam kalitesini artirma konusunda fayda sagla-
mak i¢in yeterince kullanilabilir oldugunu gostermistir.'

Dijital saglik, Diinya Saglik C")rgl'itﬁ tarafindan “e-sagligin
yani sira ‘biiyiik veri, genomik ve yapay zekada ileri bilgi is-
lem bilimlerinin kullanimi gibi gelismekte olan alanlar1 kap-
sayan genis bir semsiye terim” olarak tanimlanir ve Diinya
Saglik Orgiitii, e-Saghig1 “saglik ve saglikla ilgili alanlar1 des-
teklemek igin bilgi ve iletisim teknolojisinin kullanim1” olarak
tanimlar. Uzaktan hasta izleme, hasta saglig1 veya tibbi verile-
ri toplamak ve analiz etmek i¢in kullanilan bir tele-saglik fa-
aliyetidir ve oncelikle tibbi takiplerle ilgilidir. Bu izlemlerden
elde edilen veriler ya dogrudan hasta ve/veya saglik personeli
tarafindan toplanir ya da bagli tibbi cihazlara iletilebilir. Bu
faaliyetler son 10 yilda en gok Avrupa ve Kuzey Amerikada
biiylime gostermis ve bulasici olmayan kronik hastaliklarin
tibbi sonuglarini ve bakim yonetimini gozle gorilir sekil-
de iyilestirmistir. Bugiine kadar kardiyovaskiiler hastaliklar,
uzaktan izlem kullanimi i¢in oldukea sik bir sekilde aragtirma
ve degerlendirme konusu olmustur. Bu bulagici olmayan has-
taliklar i¢inde kalp yetersizligi, implante edilebilir bir kardiyo-
verter defibrilator (ICD) ve atriyal fibrilasyon en gok dikkati
¢eken ve en ¢ok olumlu sonug getirenler olmusgtur.?

COVID-19 pandemisi, hiikiimetin evde kalma emirleri,
koruma yonergeleri ve saglik hizmetlerinin yeniden diizen-

lenmesi ile yiiz yiize randevular1 anlamli derecede azaltarak bu
yaklasimda hizli ve dramatik bir degisiklik saglamistir. Hiz-
met sunumunun odak noktas1 hizla telekonsiiltasyona kaymis
ve bunun miimkiin oldugu yerlerde uzaktan hasta izleminde
bir artis yasanmustir. Uzaktan hasta takibi, yapilandirilmis te-
lefon destegi temel diizeyde bir uzaktan izleme sunmaktadir.
Hastalar kalp yetersizligi ekibinin bir {iyesi tarafindan semp-
tomlary, ilag tedavisi, yagam tarzi 6nlemlerine uyumu arastir-
mak i¢in aranir ve onlardan kilo, kan basinci veya nabiz hiz1
gibi 6l¢timleri saglamalari istenir. Saglik sonuglarini iyilestir-
mek i¢in, kalp yetersizligi hastalarinin sivi dengesini deger-
lendirmek adina viicut agirhiginin giinliik olarak izlenmesi
ve dekompansasyona isaret edebilecek semptomlarin ortaya
¢itkmasi durumunda erken klinik destek alinmasi gibi kendi
kendine yonetimi Gstlenmeleri 6nerilmektedir. Bu, kalp ye-
tersizligi icin kanita dayali klinik kilavuzlar tarafindan tutarh
bir sekilde 6zetlenmistir ve standart bakimda kalp yetersizli-
¢i klinikleri ve rehabilitasyon programlar: tarafindan pratik
olarak desteklenmektedir.’ Bu klinik ¢abalara ragmen, viicut
agirligr kayds, sivi kisitlamalar: ve ilag uyumu gibi faaliyetler
i¢in 6z yonetim Onerilerine hasta uyumu genellikle yetersiz-
dir. Zaman kisitlamalari, sinirl bilgi ve yetersiz stirekli klinik
destek, kalp yetersizliginin kendi kendine yonetiminde bil-
dirilen engellerden bazilaridir. Oz ydnetim onerilerine zayif
uyum, genellikle temel tedavide gecikmelere yol agmakta ve
mortalite ve hastaneye yatis riskini artirmaktadir.?

Dijital saglik, atriyal fibrilasyon y6netimini doniigtiir-
mekte ve bireylerin semptomlarini tespit etmede ve hasta-
liklarini kendi kendilerine yonetmede daha merkezi bir rol
tistlenmelerini saglamaktadir. Dijital saglik, saglik hizmetleri
ile gelismekte olan dijital teknolojiler arasindaki yakinsama-
y1 temsil eder ve saglik hizmeti saglayicilarina, hastalara veya
her ikisine yonelik araclari igerir. Glinlitk yasamda kullanilan
teknolojiler giderek daha fazla kardiyak dijital saglik unsur-
lar1 icermektedir. Birgok akilli telefon uygulamas: kalp atig
hiz1 ve ritminin izlenmesine olanak saglamaktadir. Ornegin,
Apple Watch, bireylerin tek derivasyonlu elektrokardiyogra-
fiyi (EKG) kolay, dogru ve zamaninda kaydetmesine olanak
tanir.> Mobil cihazlarin hassasiyeti arttikea, atriyal fibrilasyon
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niiksiiniin daha erken teshis edilmesini ve su anda teshis edil-
memis asemptomatik atriyal fibrilasyonlu hastalar arasinda
atriyal fibrilasyon i¢in popiilasyon taramasini da kolaylagtir-
maktadir. Dijital teknoloji artik tibbin ayrilmaz bir pargasi-
dir. Saglikla ilgili parametreleri tespit etme, tarama, tani ve
izleme araglar1 hasta bakimini iyilestirmis ve bireylerin kendi
sagliklarini daha iyi yonetmelerine yol acan sorunlari tanim-
lamalarina olanak tanimistir. 2021 ESC akut ve kronik kalp
yetersizligi tani ve tedavi kilavuzu, 6zellikle diisiik ejeksiyon
fraksiyonlu ve uygun EKG kriterleri olan hastalarda kardi-
yak implante edilebilir cihaz kullanimi 6nermektedir. Ancak
kilavuzlar, bu cihazlarin uzaktan izlenmesinin cihaz uyari-
larinin erken tespiti ve kalp yetersizligi alevlenmelerinin ve
buna bagl yatis bulgularinin erken saptanmas i¢in faydali
oldugunu vurgulamaktadir.® Lakin bu bulgularin tespitinin
kardiyovaskiiler ya da tiim nedenlere bagli 6limler iizerine
anlaml etkisi konusunda net bir sonug ortaya koyamamakta-
dir. Uzaktan izleme ile ilgili yapilan implante edilebilir cihaz
denemelerinin meta-analizleri, genel olarak tim nedenlere
bagli mortalite veya kalp yetersizligine bagli hastaneye yatis-
lar tizerinde 6nemli bir etkisi olmadig, ancak pulmoner ar-
ter basimcini uzaktan izlemenin kalp yetersizligine bagl yatis
riskini azaltabilecegi sonucuna varilmistir.* Bu, biiyiik 6l¢tide
CHAMPION caligmasi sonuglaria dayanmaktadir.*

Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi

Yapay zeka, karmasgik verileri analiz etme, yorumlama ve
anlama konusunda insan benzeri bilis sergileyen algoritma-
lar ve yazilimlarin kullanimini ifade eder. Derin 6grenme ve
sinir aglar1 da dahil olmak {izere makine 6grenimi, makinele-
rin verilerden bilgi ¢ikardig1 yapay zekanin bir alt kiimesidir.
Algoritmalarin bilgi islemesi i¢in egitilmesi gerekir. Bu yon-
temler, siirekli artan uzun vadeli veri hacmi ve gesitliliginin
kullanighligini artirma potansiyeline sahip olabilir. Ayrica
saglik profesyonellerinin bulgular1 daha dogru bir sekilde yo-
rumlamalarina yardimcr olarak daha iyi karar verme siiregle-
rini ve sonuglar1 destekleyebilir ve bakim deneyimlerini arti-
rabilir; ancak dogrulama ihtiyacinin altini ¢izmek 6nemlidir.
Yapay zeka algoritmalari, 6zellikle atriyal fibrilasyon izlemesi
sirasinda yanlis pozitif uyarilari azaltmaya yonelik olarak,
risk altindaki hastalar1 belirlemek i¢in tetikleyicileri ve hasta
ozelliklerini bulmaya, kalp yetersizligine bagli hastaneye yati-
st daha iyi tahmin etmeye yonelik olarak gelistirilmektedir.>®
Bu bireyler, uzun vadede kardiyovaskiiler implante edilebilir
elektronik cihazlarin uzaktan izlemesinden, atriyal fibrilas-
yon ve kardiyovaskiiler olaylarin erken tespiti i¢in giyilebilir
veya diger cihazlarin kullanilmasindan ve kalp yetersizliginin
ilerlemesini veya stabilitesini uzaktan izlemeden fayda sagla-
yabilirler. Dijital teknolojiler, 6zellikle kronik ve risk faktori
ile iliskili hastaliklar i¢in, bireylerin kendi sagliklarinda etkin
bir rol almalarina olanak tanimaktadir. Giyilebilir ve uzaktan
takip saglayan cihazlarin hasta agisindan avantajlarr arasin-
da; basit ve kolay olmasi, evde kullanimi, bazi hastalar i¢in

mahremiyet agisindan daha uygun olmasi, rutin kontrol icin
ulagima ihtiya¢ duymamasi, hastane i¢i kontaminasyon ve
bulas riskini azaltmas, takip i¢in kullaniminda erken teshis
saglayabilmesi ve hasta uyumunun takip siiresi icinde daha
siki ve uzun siireli olmast sayilabilir. Saglik hizmeti veren per-
sonel i¢cin bu cihazlarin avantajlari mevcuttur. Bunlar; hastane
ve ofis takiplerini azaltma, risk altindaki hastalarin taranmas,
kalp yetersizligi varliginda akut alevlenme ve kétiilesmelerin
erken taninmast, hasta bazli kisiye 6zel daha hizli tan1 ve teda-
vi yaklagimlar1 sunmasi, tedaviye uyumun daha iyi olmasidir.*

Yapay zekanin girisimsel kardiyolojiye entegrasyonu, pro-
sediirel is akislarini sadelestirmekle kalmaz, ayni zamanda
klinik karar verme siireglerini gelistirmeye de katkida bulu-
nur. Saglik profesyonelleri, yapay zeka algoritmalarinin ye-
teneklerini kullanarak cesitli tan1 modalitelerinden degerli
bilgiler ¢ikarabilir. Bu yetenek, klinisyenlere girisimsel kardi-
yoloji prosediirleri sirasinda daha dogru prognostik ve tani-
sal degerlendirmeler yapma imkani tanir. Ozetle, yapay zeka,
girisimsel kardiyoloji alaninda veri yorumlama, prosediirel
otomasyon ve tanisal hassasiyet konularinda kapsamli bir
destek sunarak giiglii bir etki yaratmaktadir. Bu ilerlemeler,
kardiyovaskiiler bakim alaninda daha iyi hasta sonuglar1 ve
girisimsel kardiyoloji alanini teknolojik sofistike bir déneme
tagima potansiyelini vurgular.”

Kalp yetersizligi hastalar1 genellikle biiyiik miktarda veri
iireten ¢ok sayida tanisal test, prosediir ve tedaviden gegmek-
tedir. Bu veriler, son yillarda algoritmalar1 egitmek, yapay
zeka/makine 6grenimi uygulamalarini gelistirmek i¢in, kalp
yetersizligi olgular1 adina risk faktorlerinin belirlenmesinden
hastalik siniflandirmasina, erken taniya, dekompansasyonun
erken tespitine, risk siiflandirmasina, yonetimine ve saglik
hizmetlerinin organizasyonuna kadar farkli amaglar i¢in kul-
lanilabilmektedir.®

Kardiyoloji, hastanin hayatta kalmas: i¢in kesinlik, dog-
ruluk ve hizli tepki siirelerinin kritik oldugu bir alani tem-
sil etmektedir. Sadece bir hayat kurtaric1 olmanin Gtesinde,
hekimin sorumlulugu hastasini uygun bir sekilde anlamak
ve genel saglig i¢in rehberlik etmektir. Tiim bunlar, kardiyo-
logun becerikli, ¢evik ve daha genis topluluga karsi empatik
olmasina yardimci olan yapay zeka ile saglanabilen kapsamh
bir ¢oziimle mimkiindiir. Yapay zeka uygulamalari, kardi-
yovaskiiler tipta goriintiileme yontemleri ve biyobelirtegler
dahil tani prosediirleri i¢cin makine 6grenimi teknikleri ile
kisisellestirilmis terapiler ve gelistirilmis sonuglar i¢in 6ngo-
rii analitigi icermektedir. Kardiyovaskiiler tipta, yapay zeka
tabanl sistemler, kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in risk tah-
mininde, kardiyovaskiiler goriintiileme alaninda, revaskii-
larizasyon prosediirleri sonrasi sonuglar1 tahmin etmede ve
yeni ila¢ hedeflerinde, yenilik¢i uygulamalar sunmaktadir.
Yapay zeka, ozellikle girisimsel kardiyolojide kargilanamayan
gereksinimlere kismen ¢6ztimler sunabilmektedir. Ekonomik
olarak 6nemli son noktalarin tahmin edilmesi, stent boyut-
lari, anjiyografi sirasinda enjekte edilen kontrast ajaninin
hacmi, stent yerlesimi gibi faktorleri iceren genis bir yelpa-



zedeki belirteclerle ilgili tahmin modelleri, makine 6grenimi
ve yapay zeka sayesinde mimkiin olmaktadir. Giiniimiizde,
makine 6grenimi teknikleri, akut koroner sendrom sonra-
sinda yiiksek morbidite ve mortalite riski tasiyan hastalarin
tanimlanmasinda potansiyel olarak yardimci olabilir. Makine
Ogrenimi araciligiyla akut koroner sendromu olan hastalarda
bir¢ok potansiyel fayda gosterilmistir. Tanidan tedavi etkile-
rine, akut koroner sendromu olan hastalarda olumsuz olaylar
ve mortaliteyi tahmin etmeye kadar, makine 6grenimi klinik
tipta ve girisimsel kardiyolojide akut koroner sendromu olan
hastalarin tedavisi ve yonetiminde 6énemli bir yer bulmalidir.*

Kardiyak goriintiileme, makine 6grenimi ve derin 6gren-
me yontemlerinin genis ol¢iide kullanildig1 ve umut verici
sonuglarin gosterildigi bir alan olarak 6ne ¢tkmaktadir. CON-
FIRM kayit ¢alismasinda, klinik degiskenleri iceren bir ma-
kine 6grenimi algoritmas1 kullanilarak, koroner biligisayarl
tomografi (BT) anjiyografisi araciligiyla elde edilen koroner
arter kalsiyum skoru ile yapilan 13.054 katilimcinin analizi,
obstriiktif koroner arter hastalig1 6n test olasiligini dogru bir
sekilde tahmin edebilmektedir.” Makine &grenimi teknoloji-
sinin, anlaml koroner arter hastaligini yeniden olusturulan
koroner BT anjiyografi goriintiilerinde, klinisyenin gorsel
degerlendirmesinden daha iyi bir sekilde saptama yetenegine
sahip oldugu bu analizler ile gosterilmistir.*

Elektrokardiyografi Degerlendirmesinde
Yapay Zeka

Sadece EKG verilerine dayal1 yapay zeka algoritmalar, risk
tahmini i¢in kullanilabilir. EKG verilerinin klinik degiskenlerle
entegrasyonu, aritmi, miyokart enfarktiisii, inme ve ani kar-
diyak oliim gibi gelecekteki kardiyovaskiiler olaylarin riskini
tahmin etmede daha etkili olabilir. EKG 6zelliklerinin klinik
degiskenlerle (yas, cinsiyet, eslik eden hastaliklar, 6nceki kar-
diyovaskiiler olaylar ve ilaglar gibi) entegrasyonu, kisisellestiril-
mis risk tahminlerini miimkiin kilar ve dogrulugu artirmak igin
esastir. Yakin zamandaki caligmalar, yapay zeka kullanilarak 12
derivasyonlu EKG ile atriyal fibrilasyonu 6ngérme potansiye-
lini vurgulamaktadir.® EKG-yapay zeka adli bir derin 6grenme
modeli 12 derivasyonlu EKG verilerini kullanarak atriyal fibri-
lasyona yonelik olay zamanini tahmin edebilmektedir.* EKG-
yapay zeka, birincil degerlendirme kohortu ile 40.000den fazla
bireyden yaklasik 100.000 EKG ile egitilmistir. EKG-yapay zeka
ve CHARGE-AFYyi birlestiren CH-AI modeli, CHARGE-AFye
kiyasla ti¢ bagimsiz test setinde, klinik 6zellikleri 6nemli 6l¢iide
degisen 80.000den fazla bireyi igeren bir popiilasyonda, birden
fazla prognostik model 6lgiisiinde gelismis performans goste-
rebilmektedir. 1984-2019 yillar: arasinda toplanan 430.000 has-
tadan alinan 1,6 milyon istirahat 12 derivasyonlu dijital EKG
kullanilmistir. Yapay zeka, atriyal fibrilasyon 6ykiisii olmayan
hastalarda yeni baglayan atriyal fibrilasyonu (bir yil iginde)
tahmin etmek iizere egitilmistir. Bu model, bir yil i¢inde yeni
baslayan atriyal fibrilasyonu %69 hassasiyet ve %81 6zgiilliik ile
tahmin edebilmektedir.*

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

EKG tanilarimin makine 6grenimi ile siniflandirmast tize-
rine yapilan ¢aligmalarin ¢ogu, EKG goriintiileri yerine ham
sinyal verilerinin islenmesine dayanmaktadir. Bu durum,
EKG’lerin kagida basili oldugu veya yalnizca dijital goriintii-
lerle erisilebildigi bircok klinik uygulama alaninda, o6zellikle
de biiyiik illerden uzak, sinyal odakli EKG ¢ekilemeyen mer-
kezlerde 6nemli bir zorluk tegkil etmektedir. Son zamanlarda
yayimlanan bir ¢alisma, goriintii tabanh derin 6grenme al-
goritmalarinin 12 derivasyonlu EKG teshisi {izerindeki dog-
rulugunu degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alisma ayni
zamanda, 10 aritmik patoloji igin 12 derivasyonlu EKG’lerin
ham goruntiilerini siniflandirabilen bir evrisimsel sinir agini
(CNN) egiten ilk ¢aligmadir. Gradyan Agirlikli Sinif Aktivas-
yon Haritalamasi (Grad-CAM) kullanimi uygulanmistir. Bu
ayn1 zamanda, atanan etiketlerin klinik olarak ilgili bilgileri
tanimlayip tanimlamadiginin veya sahte veri 6zelliklerinden
sezgisel olarak olusturulup olugturulmadiginin degerlendi-
rilmesine de olanak saglamaktadir. Bu arastirma, bilgisayarla
gorme yapay zeka modellerinin EKGdeki patolojileri iyi bir
dogrulukla teshis edebilecegini gostermektedir. Genel ola-
rak, CNN’ler kullanilarak EKG goriintiileri iizerinde yapilan
siniflandirma performansi, ayni veri kitmesinden ham EKG
sinyali algilama test verilerini kullanan en iyi modellerle kar-
silagtirilabilir.*

Derin 6grenme yontemleri, sinyal verilerini kullanarak
EKG tanilarini siniflandirmada mitkemmel tan1 performansi
gostermis, hatta bazi caligmalarda bireysel kardiyolog per-
formansini agabilmistir. Ornegin, ham EKG verilerinin kul-
lanildig1 bir ¢alismada, tek derivasyonlu EKG’lerde atriyal
fibrilasyon/flutter, atriyoventrikiiler blok, kavsak ritmi ve
supra/ventrikiiler tasikardi dahil olmak tizere 12 farkl aritmi
siniflandirmada bireysel kardiyologlarin ortalamasina benzer
veya daha iyi performans gosteren bir derin sinir ag1 (DNN)
olusturulmugstur.®

Aritmi tespiti, yapay zekanin degerini daha iyi gosterdigi
alanlardan biridir ve etkileyici dogruluklari ile kontrol edilen
test veri setlerinde %99un {izerinde ¢oklu sinif aritmi tespiti
saglamaktadir.”'® Attia ve ark.!’ normal siniis ritmi sirasinda
alman bir yapay zeka destekli EKG'nin, atriyal fibrilasyonlu
bireyleri tanimaya olanak sagladig, egri altinda kalan alanin
(AUC) 0,9 oldugu ve genel dogrulugunun da %83 oldugu-
nu gostermistir. Kwon ve ark.!? aritmi siniflandirmasi igin
12 derivasyonlu bir EKG kullanarak ortalama bir AUROC
degerini 0,98 olarak aciklamislardir. Yapay zeka, aritmi tes-
piti ve siiflandirmasinda klinisyenlerden daha bagarili gibi
gozitkmektedir. Hannun ve ark.' bir yapay zeka algoritma-
sinimn ortalama AUROC degerini 0,97 olarak rapor etmistir.
Ortalama F1 skoru 0,84 olup, ortalama kardiyologun skoru
olan 0,781 gegebilmeyi bagarmustir. Yapay zeka algoritmasinin
hassasiyeti, tiim ritim siniflar i¢inde ortalama bir kardiyolo-
gun hassasiyetini agabilmektedir. Aslinda bu verilerle, yapay
zeka tabanli modellerle aritmi tespiti dogrulugunun ortalama
bir klinisyenin iizerinde oldugunu varsayabilmek miimkiin-
diir. Ventrikiiler aritmi tespiti yapay zeka ile %99,2-98,8lik
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bir dogruluk oraninda, iyi bir hassasiyet ve ozgiillitkte elde
edilmistir ki bu, standart siniflandiricinin sonuglarina gore
kargilastirildiginda daha iyi olarak saptanmistir.”’ Ayrica,
EKG’nin yapay zeka analizi, idiyopatik ventrikiiler aritmilerin
lokalizasyonunu kolaylastirabilmekte ve ablasyon stratejisini
optimize edebilmektedir."

Yapay zeka destekli bir akilli saat ile iki derivasyonlu EKG,
kalp yetmezligi olan hastalari, duyarlilik, 6zgillik, pozitif
prediktif degeri ve negatif prediktif degeri sirasiyla 0,90, 0,86,
0,26 ve 0,99 olacak sekilde tespit edebilmektedir.'* Bu sonug-
lar, sol ventrikiil sistolik disfonksiyonunun sadece 12 derivas-
yonlu bir EKG ile degil, ayn1 zamanda bir yapay zeka algo-
ritmasini kullanarak yapilan tek derivasyonlu bir EKG ile de
taranabilecegini ve boylece geri doniisii olmayan hastalik iler-
lemesini ve mortaliteyi 6nleyebilecegini 6ne stirmektedir.*®

Bir EKG-yapay zeka modelinin kalp yetersizligini 6ngore-
bildigi gosterilmistir.”” “Atherosclerosis Risk in Communities
(ARIC)” verilerini kullanarak, yalnizca EKG’yi kullanan ya-
pay zeka, AUC 0,76 olan bir performans elde edebilmistir; bu,
Framingham Heart Study Kalp YetmezIigi risk hesaplayicisty-
la benzerdir (0,78). En yitksek AUC (0,82), klinik degiskenle-
ri entegre eden bir EKG-yapay zeka modeli giktis1 kullanildi-
ginda elde edilebilmektedir. Yapay zeka, tedavi rehberliginde,
hasta se¢ciminde, terapileri optimize etmede, semptom ve te-
davi siirelerini iyilestirmede ve maliyet etkinliginde yardimci
olabilir. Ventrikiiler aritmilerin ve ani kardiyak 6liimiin uzun
vadeli tahmininde yapay zeka tekniklerinin kullanighligina
dair yayimlanmis yeni veriler bulunmaktadir. Popescu ve
ark."” tarafindan yapilan bir ¢alismada, iskemik kalp hasta-
1181 olan 156 hastada (41 olay) kardiyak manyetik rezonans
goruntileri ve klinik varyantlar1 kullanarak 10 yillik ani kar-
diyak 6limii tahmin etmek i¢in bir derin 6grenme modeli ge-
listirmislerdir. Bu model, 113 hastada (22 olay) ¢alisma grubu
dist hastada dogrulanmustir ve sirastyla 0,87 ve 0,72 olan bir
AUC elde etmistir.

Smole ve ark.'® 2.302 hipertrofik kardiyomiyopati hasta-
sinda (demografik bilgiler, fiziksel muayene, genetik, goriin-
tilleme, ilaclar gibi) coklu degiskenleri kullanarak ani kardi-
yak olimiin bes yillik riskini tahmin etmek i¢in bir makine
ogrenimi modeli egitmislerdir. Bu model, ani kardiyak 6liim
i¢in 0,70 AUC elde etmistir ve hipertrofik kardiyomiyopati
hastalar1 i¢in 6nceden kullanilan konvansiyonel ani kardiyak
olim risk hesaplayicisini (0,63 AUC) gegmeyi bagsarmistir.”
Bir diger caligmada, ytiksek ventrikiiler tasikardi ve VF riski
tagtyan hipertrofik kardiyomiyopati hastalarini belirleme ko-
nusunda makine 6grenimi modelleri gelistirilmistir."*

BrS, LQTS, DKMP ve Fallot tetralojisi gibi durumlar tize-
rinde yapilan nispeten kiiciik ¢aph ¢alismalarda, makine 6g-
renimi modellerinin ventrikiiler aritmi ve ani kardiyak dliimi
tahmin etmede geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla daha
kullanssh olabilecegi ve hatta bunlar1 asabilecegi gosterilmistir.”

Shakibfar ve ark.’ 19.935 ICD hastasindan dokuz ICD
degiskenini kullanarak 24 saat icinde gelisebilecek elektrik-

sel firtina (EF) sayisini tahmin edebilen bir derin 6grenme
gelistirmislerdir. Bu makine 6grenimi model 0,80 AUC elde
etmistir ve en 6nemli degiskenler ventrikiiler uyari yiizdesi ve
glindiiz aktivitesi olarak saptanmuistir.”®

Ekokardiyografi Degerlendirmesinde Yapay
Zeka

Bir ¢aliymada, genel kardiyoloji popiilasyonundan elde
edilen bir CNN, kardiyomiyopati (yapisal ya da konjeni-
tal kardiyomiyopati) i¢in 6zel bir veri kiimesi ile egitilen bir
CNN’nin ekokardiyogram goriintii siniflandirmasi dogrulu-
gu dogrudan karsilastirilmistir. Kardiyomiyopati hastalarinin
belirgin bir grup i¢inde, 6zel bir veri kiimesi ile egitilen bir
CNN'nin ekokardiyografik goriintiileri tanima konusundaki
dstiinliigint gostermeyi amaclamigtir. Toplamda, kardiyomi-
yopatili hasta grubu igin 9.793 transtorasik ekokardiyografi
dongiisii dahil edilmistir. CNN’nin goriintii siniflandirmasi
konusundaki dogrulugu, kardiyomiyopatili hastalarda frame
bazda %48,3 olarak saptanmustir. En yiiksek dogruluk, paras-
ternal uzun ekseni (dogruluk orani %76,5) ve subkostal dort
odacikli goriintimiiniin (dogruluk orani %87,7) tanimlan-
masinda elde edilmistir. CNN, kardiyomiyopatiyi tasvir eden
139.910 kare iizerinde bagimsiz olarak egitilerek ve ardindan
35.614 karelik bir veri kiimesinde test edilmistir. Tiim gorii-
niimlerde genel dogruluk %76,1 olarak saptanmistir. Genel bir
veri kiimesiyle egitilen CNN gibi, kardiyomiyopati i¢in 6zel
bir veri kiimesi ile egitilen CNN de parasternal uzun ekseni
ve subkostal goriiniimleri yliksek dogrulukla ayirt ettigi izlen-
mistir. Ancak, parasternal kisa ekseni ve apikal gortiniimlerin
siniflandirmasinda genel bir veri kiimesi ile egitilen CNN’ye
gore daha yiiksek bir dogruluga sahip oldugu belirlenmistir.
Bu ¢aligma ekokardiyografik goriintiileri yapay zeka ile belir-
lenen kriterlere gore degerlendiren, yapisal ve konjenital kalp
hastaliklar1 tanisi tizerine normal popiilasyondan alinan go-
rintiler ile mukayese eden literatiirdeki ilk calismadir.?

Koroner Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi
Degerlendirmesinde Yapay Zeka

Yapay zeka koroner BT anjiyografi i¢in olasi iyilestirme-
leri, veri edinimi, goriintii son isleme ve yorumlama, destek
sistemleri yoluyla sonuca ulagma ve risk siniflandirmasini
icermektedir. Bu sayede, koroner BT anjiyografideki yapay
zeka, tani ve tedavi planlama dogrulugunu ve verimliligini
artirarak hastalarm yonetimini iyilestirme potansiyeline sa-
hiptir. Yapay zeka, koroner BT anjiyografi taramalarindaki
anormallikleri otomatik olarak tanimlamak ve karakterize
etmek icin kullanilabilir; bu anormallikler arasinda kalsifiye
veya kalsifiye olmayan plaklar, darliklar ve diger plak 6zel-
likleri bulunmaktadir. Yapay zeka, ayrica BT goriintiilerinde
bulunan anormalliklerin 6zelliklerine dayanarak gelecekteki
kardiyovaskiiler olaylarin olasiligini tahmin etmek icin de
kullanilabilir.”



2022'de, CREDENCE (Miyokart Iskemisinin Aterosklero-
tik Belirleyicilerinin Bilgisayarli Tomografik Degerlendirme-
si) ¢aligmasinin bir subgrup analizinde, yapay zeka destekli
koroner segmentasyon, liimen ve damar duvar1 belirlemede,
plak nicelendirme ve karakterizasyonunda ve darlik tespitin-
de gergeklestirilen, 2%50 ve >%70 darlik varligini sirasiyla
belirleme amactyla Amerika Birlesik Devletleri Gida ve Ilag
Dairesi onayli bir bulut tabanli yazilimi retrospektif olarak
analiz edilmistir.”” Yazarlar, yitksek dereceli darligin hizh ve
dogru bir sekilde tanimlanmasi ve diglanmasi konusunda,
yorumlanmis kantitatif koroner anjiyografiye (hasta bagina
hassasiyet, 6zgilliik, pozitif prediktif deger, negatif prediktif
deger ve dogruluk icin sirasiyla %94, %68, %81, %90 ve %84,
2%50 darlik i¢in %94, %82, %69, %97 ve %86, 2%70 darlik
tespiti i¢in) yakin bir uyumu gostermislerdir. Koroner BT an-
jiyografi, sadece plak yiikiiniin degerlendirilmesi igin degil,
ayn1 zamanda plak ozelliklerinin belirlenmesi ve yiiksek riskli
plaklarin tanimlanmasi i¢in de kullanilabilir, bu da daha fazla
tedaviye yardimci olabilmektedir. Gorsel ve histogram tabanlt
plak analizi ile 6nerilen radyomiks tabanli bir makine 6gre-
nimi yaklasiminin kargilagtirilmasinda, koroner BT anjiyog-
rafideki gelismis aterosklerotik lezyonlarin tanimlanmas i¢in
daha ytiksek bir ayiric1 gii¢ gosterebilmistir."?

Epikardiyal yag dokusu (EYD), kardiyovaskiiler saglik ve
hastaligin 6nemli bir diizenleyicisi olarak kabul edilmekte-
dir. EYD, metabolik olarak aktif bir viseral yag dokusu de-
posudur ve visseral obezitenin bir biyobelirtecidir.'”*' EYD
voliimiiniin tamamen otomatik olarak 6l¢tilmesi, koroner BT
anjiyografinin rutin yorumuna dahil edilerek, hastalarin risk
siniflandirmasini 6nemli olgtide gelistirmeyi vadetmektedir.
Bu, gelecekteki atriyal fibrilasyonu (kardiyak cerrahi sonrasi,
genel niifusta paroksismal veya kalic1), MACE’yi ve en 6nem-
lisi, SCOTHEART ve ORFAN gibi biiyiik sonug kohortlarin-
da kardiyovaskiiler olmayan 6liimii tahmin etme gibi bir¢ok
onemli klinik sonug iizerinde etkili olabilecegi varsayilmak-
tadur.

Literatiirde, SCOT-HEART kayit ¢alismas1 baz alinarak
gelistirilen yeni bir derin 6grenme sistemi koroner BT anji-
yografi temelli degerlendirme ile klinisyen tarafindan yapi-
lan degerlendirmeyi bir¢ok parametre agisindan mukayese
etmektedir. Hasta bagina derin 6grenme plak analiz siiresi,
grafik islemci kullanilarak derin 6grenme ile hesaplama ya-
pildiginda 5,65 saniye (SD 1,87) ve merkezi islem birimi kul-
lanildiginda 3,82 dakika (0,77) idi. Uzmanlar tarafindan yapi-
lan ortalama analiz siiresi hasta bagina 25,66 dakika (6,79) idi.
Genel test setinde, toplam plak (ICC 0,964, %95 giiven aralig1
0,960-0,967), kalsifiye plak (0,945, 0,939-0,950) ve kalsifiye
olmayan plak (0,938, 0,932-0,944; P < 0,0001) hacmi igin de-
rin 6grenme ile uzman okuyucular arasinda mitkemmel bir
uyum izlendi. Derin 6grenme ile uzman ol¢timleri arasinda
genel test setinde toplam plak hacminin giiglii bir korelasyonu
saptandi (r=0,922, P < 0,0001). Koroner BT anjiyografi taban-
l1 derin 6grenme ile invaziv koroner anjiyografiyi karsilagti-
rirken, 150 damarin 120’sinde (%80) CAD-RADS kategorik
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uyum ve 146sinda (%97) bir kategoride eslesme saglandi.
Derin 6grenme, hastada %70 veya daha fazla darlik tespiti
i¢in %90,0 duyarliliga (%95 giiven aralig1 68,3-98,8) ve %93,6
negatif prediktif degerine (79,5-98,2) sahip olarak bulundu.
Bu ¢alisma, SCOT-HEART kohortundaki derin 6grenme ta-
rafindan nicelenen koroner dallardaki toplam plak hacminin
miyokart enfarktiisii i¢in gii¢lii ve bagimsiz bir prognostik de-
geri oldugunu goéstermistir.

Kardiyoloji Alaninda Dijital Saghk
Uygulamalari

Kardiyovaskiiler risk faktorlerinin belirlenmesi ve bu fak-
torlerin medikal ve/veya yasam tarzi degisiklikleri ile kont-
rolii preventif kardiyolojinin temelini olugturmaktadur. Dijital
sagligin hizla klinik pratigimize girmesi, akilli saat ve telefon-
lar ile birlikte elde edilen verilerin derin 6grenme sistemleri
ile analizi kardiyovaskiiler risk faktorlerinin erken tani ve ta-
kibinde olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Bu konuda yapilan
caligmalardan biri olan;

Elektronik Framingham Heart Study (eFHS)nin temel
amac1, FHSye yeni mobil ve dijital 6lgiimler ekleyerek bu ¢a-
lismanin devamui olarak, derin kardiyovaskiiler hastalik risk
faktorii fenotipleme ve zaman iginde orta yash katilimer ko-
hortlarindaki ¢oklu 6lgiileri kullanma yetenegini gelistirerek
dijital belirtecleri, risk faktorleri ve sonuglarla iligkilendir-
mektir. Bu ¢alismada, bir akilli saat ve bu saatle uyumlu bir
telefon uygulamasinin gelistirilerek, hastalarin bu algoritma
tizerinden degerlendirilmesi planlanmistir. Mobile App Ra-
ting Scale (MARS), mobil uygulamalarin islevselligi ve genel
kalitesini degerlendirmek amaciyla tasarlanmis gecerli bir
aractir ve kullanici katilimy, islevsellik, estetik, bilgi ve genel-
oznel kalite dahil olmak tizere birkag alanda mobil uygula-
malarin iglevselligini degerlendirmek tizere tasarlanmistir. Bir
akilli telefon uygulamasi, akilli saat ve dijital tansiyon 6lcer
igeren bir mobil saglik cihazlari sisteminin, FHS katilimcila-
rindan kurulu bir kohort i¢indeki dagitimini ve kullanilabi-
lirlik degerlendirmesini agiklamaktadir. Sonuglara bakacak
olursak dort ana bulgu dikkati gekmektedir;

1. Katilmcilar tarafindan uygulamanin islevselligi, estetigi
ve genel degerlendirmesi yliksek puan almustir.

2. Katilimailar, sistemin kullaniminin saglik davranislarin
olumlu yonde etkileyecegini onaylamaktadir.

3. Calisma katilimcilariin %50%sinden fazlasi tansiyonlari-
n1 biriyle paylasmakta ve iigte birinden fazlasi da fiziksel
aktivite verilerini paylagmaktadir. Katilimcilar, tansiyon-
lartyla ilgili olarak fiziksel aktivitelerine kiyasla saglik
hizmeti saglayicilariyla goriismelere daha fazla katilmaya
egilimliydi.

4. Anket yanitina baglhlik baslangicta yiiksek olsa da ti¢ ay
iginde orta diizeyde bir azalma izlenmistir.”

Sonug olarak, bir saglik uygulamasi, dijital tansiyon dlcer
ve akilli saat aktivite takipgisi igeren bir mobil tabanli sistem,
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kardiyovaskiiler saglig izlemek ve cihaz tabanli sonuglari top-
lamak icin bir yontem olarak saglikli bir yetiskin kohortunda
basarili bir sekilde uygulanabilir. Bu izlem sonuglar: ile kar-
diyovaskiiler risk faktorleri daha hizli ve erken tani alabilir ve
ilerleyen dénemde bu erken tani kardiyovaskiiler mortalite
tizerine olumlu sonuglar dogurabilir.

Teletip, herhangi bir telekomiinikasyon teknolojisi araci-
ligryla saglik hizmetlerinin saglanmasi anlamina gelmekte-
dir. Geleneksel olarak teletip, hastalara ev tabanli 6zel izleme
ekipmani saglanmasini gerektirmekteydi. Ancak akilli tele-
fonlar, cep telefonlar1 ve giyilebilir teknoloji, telefon goriis-
meleri gibi modaliteler veri kayd: ve aktivite izleme yoluyla
sagligin izlenmesi icin muazzam bir potansiyel sunmaktadir.
Bu teknoloji, saglik hedeflerine ulagilmasini desteklemek i¢in
dijital, mobil ve kablosuz teknolojilerin kullanilmas: olarak
tanimlanan djjital sagligin merkezinde yer almaktadir.”

Dijital saglhigin potansiyeli, sosyal izolasyonun dijital tib-
bin hizla yayginlastirilmas: ihtiyacini artirdigs COVID-19
salgini sirasinda daha da 6nemli hale gelmistir.” Diinya ¢a-
pinda 6,5 milyardan fazla insan akilli telefona sahiptir ve kalp
rahatsizlig1 olan hastalara dijital olarak saglik hizmeti sunma
firsatlar1 katlanarak artmaktadir.”

Bircok calisma, kardiyovaskiiler sonuglardaki esitsizlikleri
azaltmak ve kalp yetersizligi ve koroner arter hastalig1 olan
hastalarin bakimini iyilegtirmek igin dijital saglhigi kullan-
manin ¢esitli avantajlarinin altini ¢izmistir.” Bu yeni saglik
hizmeti sunum modellerinin bir¢ogu uygun maliyetli, erigi-
lebilir, hasta merkezli ve hasta davranis degisikligine odakla-
nabilmektedir.

Giyilebilir Cihazlar

Giyilebilir teknoloji, saglik izleme, spor ve fitness, perfor-
mans takibi, egitim ve eglence dahil olmak {izere yasam stan-
dartlarimizin bir¢ok yoniinii biiyiik ol¢tide degistiren umut
verici ve devrim niteliginde olan bir teknolojidir. Giyilebilir
cihazlar, aksesuarlar, e-tekstiller ve e-yamalar gibi ¢esitli fizik-
sel formlarda iretilebilir. Giyilebilir cihazlar, cihazin uygun
sekilde yanit verebilmesi i¢cin amaglanan sinyali algilamak
i¢in algilama yeteneklerine sahip olmalidir. Sensérler genel-
likle dort ana kategoriye ayrilabilir: mekanik, elektriksel, op-
tik ve kimyasal.”

Giyilebilir mekanik sensérler genellikle gomiilii 3D ivme
Olgerler, jiroskoplar ve manyetometreleri igeren inertiyal 6l-
¢lim {nitelerinde (IMU) kinematik verileri toplamak i¢in
kullanilir, taginabilirlikleri ve diisitk gli¢ titketimi nedeniyle
adimlarin say1sin1 tahmin etmek, hareket tiiriinii hesaplamak,
enerji harcamasini ve enerji yogunlugunu hesaplamak, ayrica
uyku desenlerini tahmin etmek i¢in de kullanilabilirler.”

Elektriksel sensorler: Kardiyovaskiiler hastaliklar diinya ge-
nelinde 6liimlerin baglica nedenidir ve EKG, bu teshislerde bas-
lica tan1 modalitesidir ve 6liimciil kardiyak ritimleri, miyokart
enfarktiisiinii ve kardiyomiyopatiler gibi durumlari tespit et-

mek i¢in kullanilir. Bu nedenle, EKG, kalp atislarinin elektriksel
aktivitesini 6l¢cmek icin modern saglik sistemlerinde kullanilan
en yaygin, en genis vital bulgular1 izleme yontemidir, ayrica
benzer mekanizma ile ¢alisan elektromiyografi, néromuskiiler
aktiviteyi 6l¢mek i¢in en yaygin kullanilan sensordiir.*

Optik sensorler: Renkolger duyarlilik elemanlars, fiziksel
veya kimyasal ¢evre ile sensor arasindaki etkilesime bagl ola-
rak rengini degistiren giyilebilir optik sensorler olarak umut ve-
rici goriinmektedir. Bu etkilesim optik sinyallere neden olur ve
bu sinyaller okunabilir ve yorumlanabilir. Renkélger sensorler,
ter veya tiikiiriik gibi diger biyosivilardaki belirli analitlerin sii-
rekli izlenmesine olanak tanir. Ayrica, renkélger sensérler, yara
iyilesmesini izlemek i¢in tibbi bandajlarda bile kullanilabilir.*
Fotopletismografi (PPG) sensorleri, kan dolagiminin hacimsel
degisimlerini 6l¢mek i¢in kullanilan optik algilayicilardir ve ge-
nellikle bir 151k kaynag: ve bir dedektor igerir; bu 11k kaynag:
olarak sik¢a kirmizi ve kizilotesi 151k yayan diyotlar kullanihr.
PPG sensorii, dokudan yansima veya gegis yoluyla 151k yogun-
lugundaki degisiklikleri izleyerek kalp atis hizi izleme amaglar
i¢in kullanilir. PPG sensérleri, belirli anatomik pozisyonlarda
yerlestirilmis en az {i¢ elektrot gerektiren EKG sensérlerinin
sinirlamalar: nedeniyle son zamanlarda daha popiiler hale gel-
mistir; EKG elektrotlar1 hastanin cildini tahris edebilir ve EKG
araglar1 evde giinliik kullanim i¢in uygun degildir.®

Kimyasal sensorler; elektrolitleri, metabolitleri, toksik
gazlar1 ve agir metalleri insan viicudundaki gesitli biyosivi-
larda, 6rnegin tiikiiriik, ter ve gozyas: gibi izlemek icin genis
bir yelpazede kullanilabilir. Tiikiiriik, insanlarda kimyasallar:
izleme agisindan kanla karsilastirildiginda kolay, ¢ekici, in-
vaziv olmayan ve biyobelirteg agisindan zengin bir biyosiviy:
temsil eder. Ter temelli giyilebilir sensorler, fizyolojik olarak
ilgili bilgiler i¢in kesfedilmemis bir kaynak olan terin, inva-
ziv olmayan, uygun yerinde izleme konusunda biiyiik vaat-
ler sunmaktadir. Gozyaslari, ylizey epitel hiicrelerini igeren
ve g0z yiizeyinin 6n bilesenini olusturan kompleks bir hiicre
dist sividir. Gozyasi sivis, glukoz, laktat, alkol, goz i¢i basinci,
vitaminler ve diger istenen hedef molekiillerin siirekli izleme-
si i¢in umut vadeden invaziv olmayan bir viicut sivist olarak
6nem kazanmistir. Giyilebilir teknolojinin ikinci incelenen
yonil, enerji kaynaklaridir; iletisim aglarinin, veri toplama,
depolama ve madenciliginin stirekli ve hizla gelisimi ile bir-
likte, cok fonksiyonlu, taginabilir, etkili ve stirdiiriilebilir giyi-
lebilir cihazlar ihtiyacini karsilamaktadir. Gelecekte giyilebilir
teknolojinin rekabet edilemeyecegi agiktir. Bu alandaki son
makaleler, viicut 1s1s1 toplama i¢in termoelektrik jenerator-
ler, piezoelektrik, elektromanyetik ve piezo-elektromanyetik
hibrit jeneratérler gibi enerji toplama siireglerini giyilebilir ci-
hazlara tanitmak i¢in 6nemli bir ¢aba harcamaktadir. Su anda,
giyilebilir cihazlarin islevselligini artirmak i¢in biyouyumlu,
toksik olmayan, biyolojik olarak par¢alanabilir, kendini iyiles-
tirme yetenegine sahip, esnek, optik seffaflik ve yikanabilirlik
gibi akilli malzemelerin 6zelliklerinden faydalanma kapisin
aralayan malzeme bilimi ve mithendislik alaninda 6nemli ge-
lismeler yasanmaktadir.?”



Zoll HEMS, torasik sivi verilerini kaydetme, depola-
ma ve iletim yetenegine sahip yeni bir cihaz olup, ayn1 za-
manda kalp hizi, solunum hiz1 ve aktivitesi, durus ve kalp
ritmi verilerini de kaydedebilmektedir. Benefits of pCor
in Ambulatory Decompensated Heart Failure veya kisaca
BMADHE, Zoll HFMSnin tekrarlayan kalp yetersizligine
bagli hastaneye yatis1 azaltma yetenegini arastiran uluslara-
rasi, ¢ok merkezli, prospektif bir klinik kontrol ¢aligmasi-
dir. BMADHFde, torasik siv1 indeksi ti¢ ardigik giin boyun-
ca belirlenen bir esik degerinin {izerinde kaldiginda, cihaz
tarafindan hasta veri raporlar1 otomatik olarak goénderilir
ve klinik ekiplerin harekete ge¢mesi saglanir. Bu ¢aligma-
da, Zoll HFMSnin kontrol grubuyla karsilastirildiginda 90
glinde tekrarlayan kalp yetersizligine bagli hastaneye yatist
azalttig1 tespit edilmistir (HR 0,62; P = 0,03), bu da %7’lik
bir mutlak risk azalmasina karsilik gelmektedir ve tedavi
edilmesi gereken hasta sayis1 (NNT) olarak 14,3 gibi olduk¢a
dustik bir deger ile kargimiza gelmektedir.?®

Uzaktan dielektrik sensorleme (ReDS, Sensible Medical),
dustk giig titketen elektromanyetik bir radar 1sinin1 kullana-
rak, genellikle akciger sivi hacmi tarafindan belirlenen do-
kularin dielektrik 6zelliklerini 6l¢en non-invaziv giyilebilir
bir yelektir. ReDS, desarj sonrasi hacim degerlendirmesine
yardimci olmak i¢in tasarlanmistir.” SMILE-HF, 268 hastada
tekrarlayan kalp yetersizligine bagli alevlenmelerin tayininde,
ReDS rehberliginde uzaktan degerlendirmesi yapilan ve de-
sarj sonrasi kalp yetersizligi yonetiminin etkinligini inceleyen
prospektif, randomize bir ¢caligmadir. Sik aralikli yapilan evde
ReDS degerlendirmesi, olagan bakima kiyasla kalp yetersiz-
ligine bagli tekrar yatislar1 %48 oraninda azaltmaktadir (HR
0,52; %95 giiven aralig1 0,31-0,87; P = 0,01).%

Audicor (Inovise Medical) uzaktan hasta izleme, elekt-
romekanik aktivasyon siiresi (ayni zamanda EMAT veya
QRS baslangicindan ilk kalp sesi araligina kadar olan siire),
tiglincii kalp sesi siddeti gibi kardiyak akustik biyobelirtecleri
otomatik akustik kardiyografi kullanarak 6lcen non-invaziv
bir kayit cihazidir. Kardiyak akustik biyobelirtegler, kalp ye-
tersizligi ilerlemesini tahmin edebilmek i¢in bir makine 6gre-
nimi algoritmasi kullanilarak analiz edilirler. Yakin zamanda
yapilan bir randomize kontrollii ¢aliymada, Audicor kardiyak
akustik biyobelirtegler rehberligindeki kalp yetersizligi yone-
timi, semptom rehberligi yonetimiyle karsilastirilmis ve 12
aylik takip siiresince kalp yetersizligine bagli tekrar yatislarda
ve toplam mortalitede 6nemli bir azalma saptanmistir (P =
0,0095).*!

Farkl: gelismis 6zelliklere sahip giyilebilir cihazlara 6rnek
olarak; CardioTag cihaz1 (Cardiosense Inc.), seismokardiyog-
ram (kalp tarafindan indiiklenen viicut titresimlerini dlger),
EKG ve fotopletismogram sinyallerini (enfared 1gik kullana-
rak kan dolagimindaki hacim degisimlerini 6l¢mek) kulla-
narak pulmoner kapiller kama basincini tahmin etmek i¢in
makine 6grenme algoritmalarini kullanan non-invaziv bir
uzaktan takip yapan giyilebilir sensérdiir.”

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

Acorai Heart Monitor ve SAVE Sensor System, seismo-
kardiyografi, fotopletismografi, fonokardiyografi ve elektro-
kardiyografi sensérlerini bir araya getiren ¢oklu sensér siste-
midir ve elde tasinabilir bir cihazdir. Bu cihaz, diiz yatarken
iist gogiis tizerine yerlestirilir ve pulmoner kapiller kama ba-
sincint da igeren intrakardiyak 6l¢limleri tahmin etmek i¢in
makine 6grenme teknikleri kullanir.”

Giyilebilir cihazlardan elde edilen verileri isleyen ve bu
girdilere dayali olarak kalp yetersizligine bagh yatislar1 6ngo-
ren sistemlerin giinliik klinik uygulamada kullanimi artmak-
tadir. Ornegin; VitalPatch (Vital Connect), gogiise yapiskan
kullanilarak yerlestirilen bir giyilebilir sensordiir ve siirekli
EKG dalga formu, ti¢ eksenli ivme 6l¢iimii, deri empedan-
s1, deri sicakligy, aktivite ve durus bilgilerini kaydetmektedir
ve bu bilgileri Bluetooth araciligiyla bir akill telefona bagla-
narak bir bulut analitik platformuna (PhysIQ) iletmektedir.
Platform daha sonra verilerin giinliik ortalamasini alarak ve
makine tabanli 6grenmeyi kullanarak kalp yetersizligi rehos-
pitalizasyonunu 6ngormek i¢in kisisellestirilmis bir algorit-
ma gelistirmektedir. LINK-HF isimli ¢alismada, bu makine
Ogrenimi sisteminin performansi siif II-IV kalp yetersizligi
ve yakin zamanda kalp yetersizligi nedenli yatis gecirmis 100
katilimcr tizerinde incelenmistir. Sistem, kalp yetersizligine
bagli hastaneye yatis1 %76 ila %88 duyarlilik ve %85 6zgiillilk
ile ongormistiir ayrica baslangi¢ uyarisi ile tekrar yatis ara-
sindaki ortanca siire 6,5 (4,2-13,7) giin olarak saptanmuigtir.*

Bu cihazlardan elde ettigimiz verileri nasil isleyecegimiz
ve bu verilerin degerlendirilmesi sonrasi nasil klinik pratik-
te uygulayacagimiz konusundaki sorunun yaniti, yapay zeka
kullanilarak elde edilen cihaz aracilig1 6grenme yontemlerine
dayanan algoritmalar ile miimkiindiir. Ozellikle siirekli veri
egilimlerini analiz etmek, zaman i¢inde normalden sapan
degerleri tanimak ve kalp yetersizligi dekompansasyonu i¢in
dogru tahmin modelleri gelistirmek adina makine 6grenimi
yontemlerini kullanan yapay zeka, HeartLogic algoritmas:
gibi birgok 6rnekte oldugu gibi etkili bir yontemdir Bu algo-
ritma, Boston Scientific ICD ve CRT-D tarafindan olgiilen
parametreleri kullanarak giinlitk bir kalp yetersizligi bilesik
indeks skoru olusturmaktadir. Uyarilar, indeks skor belirli
bir esigi astiginda tetiklenir ve bu durum hasta icin bir kalp
yetersizligi alevlenmesi adina yiiksek risk tagidigini gosterir.*

HeartLogic algoritmas: gibi, TriageHF algoritmas: da
Amerika Nirlegik Devletleri Gida ve Ilag Dairesi onayli, dog-
rulanmus bir kalp yetersizligi riski ongorti aracidir. Algoritma,
Medtronic ICD ve CRT-D tarafindan 6l¢tilen parametreleri
kullanarak bir hastanin gelecek 30 giin icinde kalp yetersizli-
gine bagl yatiglardaki risk diizeyini (ytiksek, orta veya diigiik
risk) belirlemek i¢in bir degerlendirme olugturmaktadir. So-
nug olarak; HeartLogic algoritmasi gostermistir ki yapay zeka
ve makine 6grenimi yontemleri 6zellikle stirekli, coklu veriyi
analiz etme; zaman i¢cinde normalden sapan degerleri tanima
ve kalp yetersizligi dekompansasyonu i¢in dogru tahmin mo-
delleri gelistirme konularinda oldukea yeteneklidir.*®




Kardiyoloji Alaninda Dijital Saghk, Uzaktan Hasta Takip Sistemleri ve Yapay Zeka Uygulamalari

Mobil uzaktan takip uygulamalari, genis bulunabilirlik-
leri, taginabilirlikleri, diisitk maliyetleri, hesaplama giicii ve
kolay baglant: kurulabilirlikleri nedeniyle avantajli yeni nesil
uygulamalardir. Kalp yetersizligi hastalarinda mobil tabanh
uzaktan takip stratejilerinin kullanimi, kalp yetersizligi ne-
deniyle hastaneye yatis riskini azaltabilmektedir. Bu hastala-
rin multidisipliner ekipler tarafindan yakin ve siki takibinin,
mortaliteyi ve akut kalp yetersizligi nedeniyle hastaneye ya-
tislar1 azaltmada etkili oldugu gosterilmistir. Ev tabanli uzak-
tan takip sistemlerinin, hastalarin egitilmesi ve motive edil-
mesinde etkili bir yontem oldugu kanitlanmistir.”” HF i¢in
telemonitoring uygulamalary; yaygin bulunabilirlikleri, tasi-
nabilirlikleri, diisitk maliyetleri, hesaplama gii¢leri ve baglan-
tilanabilirlikleri nedeniyle avantajlidir.

Literatiirdeki bir inceleme, kalp yetersizligi hastalar1 icin
mobil uygulamalar: kullanarak uzaktan izlem stratejilerinin
etkisini degerlendirmistir. Bu mobil uygulamalarin kullanimi,
kalp yetersizligine bagl hastaneye yatis riskini azaltmistir [RR
0,77, (0,67; 0,89)] ve diisiik bir heterojeniteye sahip bulun-
mugtur. Fakat tim nedenlere baglh mortalite, kardiyovaskiiler
mortalite ve tiim nedenlere bagl hastaneye yatis acisindan
anlaml farklar bulunmamustir. Kalp yetersizligi icin uzaktan
izlem akilli telefon tabanli uygulamalar, mevcut kanitlarin
tedaviye uyum tizerinde olumlu bir etki gosterdigini ve kalp
yetersizligi nedeniyle hastaneye yatiglarda azalmaya neden
olabilecegini diisiindiirmektedir.”®

Fotopletismografi (PPG), diisiik maliyetli, invaziv olma-
yan bir teknolojidir ve kalp atis hiz1 ile ritim bilgilerini analiz
edebilir. PPG, genellikle viicut hareketini 6l¢en bir ivime sen-
sorti ile birlikte akilli saatler gibi birgok bilege takilan giyilebi-
lir cihazlarda kullanilan optik bir 6l¢iim modalitesidir. Giinii-
miize kadar yapilan ¢alismalar, atriyal fibrilasyonun giinliik
yasamda invaziv olmayan uzun vadeli izlenmesi amaciyla
bilege takilan cihazlar1 kullanarak atriyal fibrilasyon tespiti
tizerine odaklanmuistir. Atriyal fibrilasyon siiphesi durumun-
da EKG izlenmesi gerekliligini ve gereksinimlerini degerlen-
dirmede klinik karar alma siirecine yardimci olmak i¢in PPG
teknolojileri, hastalarin klinik durumlarini degerlendirmek
i¢in degerli olabilir. Atriyal fibrilasyonu saptamak adina PPG
ile entegre giyilebilir cihazlarla yapilan ¢aligmalar, genellikle
mitkemmel dogruluk sergilese de farkli hasta popiilasyonla-
r1 ve farklr izlem ortamlar: gibi sonuglar etkileyen faktorler
bulunmaktadir.® Cogu ¢aliymada, ambulatuvar izlemede ol-
dugu kadar aktif olmayan hastalara odaklanmisken, hareket
artefaktlarinin daha olast oldugu ambulatuvar ortamlarda ya-
pilan calismalar, 6zellikle yanlis pozitif bulgularda ve pozitif
prediktif degerinde degisken sonuglara neden olabilmekte-
dir. Diisiik giivenilirlige sahip verilerin ortadan kaldirilmas:
dogrulugu artirir ancak veri kaybina neden olur, bu da per-
formans ve ol¢tim kapsami arasindaki bir dengeyi zorlagtir-
maktadir. On bes saati agan ritim takibi yapilan ¢aligmalarda
ozgiilliik yitksektir ve kotii kalite nedeniyle veri kaybina rast-
lanilmamistir. Dogru ve kapsamli uzun vadeli ambulatuvar
izleme icin giiglii tekniklerin gelistirilmesi énemlidir. Olgiim

kapsaminin tanisal verim {izerindeki etkisi daha fazla arastir-
may1 gerektirir. Yanls pozitif bulgular diizensiz ritimlerden
etkilenebilir. Akilli telefon kameras: tabanli PPG taramasi
kullanan bir ¢alisma, %23,7 atriyal fibrilasyon tespiti ortaya
koyabilmistir, ancak bunlarin %34.2si diger diizensizlikler
tarafindan tetiklenmekte idi (en sik diizensiz atriyal ektopik
vurular izlendi) bu da algoritma gelistirmekte ¢esitli ritim
diizensizliklerini de dahil etme ihtiyacini vurgulamaktadir.®
Bir¢ok atriyal fibrilasyon ¢aligmasi, zaten atriyal fibrilasyon
veya yiiksek aritmi olasiligina sahip olan hastalar: icermek-
tedir (6rnegin, hastanede yatan hastalar veya kardiyak pro-
sediir gegirenler). Bu popiilasyonlar, taranmaya yonelik genis
popiilasyonla karsilastirildiginda saglik durumlars, eslik eden
hastaliklar ve ilag kullanimi agisindan farklilik gosterebilir. Bu
da atriyal fibrilasyon agisindan taranma gerekliligi yoniinde
ozellikle ytiksek riskli hasta grubunda bizlere yol gosterici
olabilir.

Uzaktan izlem ve Miidahale Sistemleri

Uzaktan izleme (Remote monitoring-RM) sistemleri, de-
kompansasyonun erken fizyolojik degisikliklerini tanimla-
yabilen, kalp yetersizligine bagli hastaneye yatislar1 azaltma
potansiyeline sahip 6nemli cihazlardir. Uzaktan izleme ci-
hazlari, intravaskiiler implantasyon ile uygulanan pulmoner
arter, sol atriyum ve inferior vena kava basing izleme cihaz-
lar;; implantasyon ile uygulanan subkiitan kalp monitérleri;
implante edilebilen kardiyovaskiiler elektronik cihaz tabanlt
teknolojiler; giyilebilir cihazlar; hatta stetoskop tabanl tek-
nolojiler ve konugma tanima ile galigabilen mobil uygulama-
lar araciligiyla cesitli mekanizmalarla fizyolojik veri toplaya-
bilmektedirler.*!

Bourge ve ark.*” tarafindan bildirilen COMPASS ¢aligma-
sinda, implante edilmis bir sag ventrikiil leadi tizerinden ba-
sing monitori kullanilarak pulmoner arter diyastolik basing-
lar1 tahmin edilmistir ve kronik kalp yetersizligi olaylarinda
%21’lik bir azalma saptanmuigtir; hatta bu durum, sik aralik-
larla poliklinik vizitlerinde intravenéz inotrop infiizyonlar:
alan bazt NYHA sinif IV hastalar1 da icermekteydi. Bu basing
monitdrizasyonuna gore tedavi optimizasyonunun kalp yeter-
sizligine bagl yatislarda anlaml bir azalma sagladiginin bir
kanit1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Kalp yetersizligine bagli hastane yatislarindan 6nce en
yaygin semptomun dispne oldugu disiiniildiigiinde, akciger
konjesyonunun 6l¢timii, hem hastaneye yatis1 6ngérmek icin
bir isaret olarak hem de dispneyi azaltmak i¢in bir hedef ola-
rak olduk¢a 6nemli bir sinyal olabilir. Akciger konjesyonunu
degerlendirmenin bir yolu, akciger siv1 voliminiin bir 6l¢iisii
olarak torasik empedans: kullanmaktir. Bu, ¢ogunlukla kal-
bin lead elektrotlar: ile g6giis duvarindaki atim jeneratorii
arasindaki elektriksel empedans: izleyebilen modern implan-
te edilen ritim cihazlarina ek bir izleme kapasitesi saglamak
¢in kullanilmaktadir. Torasik empedansin net klinik faydas:
kesin degildir. Baz1 ¢alismalarda kalp yetersizligi ile hastane-



ye vatislar: azalttig1 ve diiiretik doz diizenlenmesine olumlu
katkis1 oldugu gosterilse de mortalite iizerine etkisi belirlene-
memistir.*?

Torasik empedans ayrica gogiis kafesinde kan hacmindeki
degisiklikleri 6l¢mek i¢in de kullanilabilir ve bunun yani sira
empedans kardiyografi olarak adlandirilan dolum basinglar:
kadar strok voliimii ve kardiyak debiyi tahmin etmek igin de
uygulanabilmektedir.* Akciger siv1 voliim icerigi daha yakin
zamanda dielektrik bir sinyalle akciger boyunca dl¢iilebilmis-
tir. Uzaktan dielektrik sensériin 6lgiimi (ReDS), akciger sivi-
smin BT 6l¢timlerine kargi dogrulanmis ve torasik empedan-
sin aksine, akciger sivi igerigi i¢cin mutlak bir deger sagladig:
gosterilmistir; ortalama normal deger %28 olup (42); %35’lik
bir esik deger kalp yetersizligine bagh yatislar1 6ngordiirebil-
mektedir.

Akciger konjesyonunu él¢mek igin yeni bir radyofrekans
tabanli giyilebilir sensoriin etkisi son zamanlarda (Benefits of
Microcor-mCor- in the Ambulatory Decompensated) BMAD
caligmasinda test edilmistir. Bu sensor yamasinin lateral go-
glise uygulandigi iki calismanin karsilagtirilmasi, akciger kon-
jesyon Ol¢timlerinin kullanilmadig bir ¢alisma ile karsilasti-
rildiginda, kalp yetersizligine bagl yatislar1 6nemli 6l¢tide
azalttig1 gosterilmistir.*s

Cesitli parametreleri olgebilen kardiyak implante edile-
bilir cihazlarim, bu parametreler dogrultusunda gelistirilen
risk indeksleri ile kalp yetersizligine baglh yatislar1 azaltabil-
digi gosterilmistir. Bu galismalardan birinde; MultiSENSE
(Ambulatuvar Kalp Yetmezligi Hastalarinda Coklu Duyar-
lilik Degerlendirmesi) indeksi, bir risk indeksi ¢ikarmak ve
onaylamak tizere tasarlanmig bir denemeden elde edilen ve-
rileri iceren, kardiyak resenkronizasyon terapi-defibrilator
(CRT-D) cihazlarindan elde edilmistir. Bu bilgiler, sadece
torasik empedans, kalp hiz1 ve aktiviteyi degil, ayn1 zamanda
bir ivime Olger tarafindan ol¢iilen kalp sesleri ve torasik em-
pedans tarafindan 6lgiilen solunum hizi ve goreceli tidal hac-
mi de igermektedir. MultiSENSE ¢alismasi, kalp yetersizligi
olaylarini tahmin etme konusunda %70 duyarlilik ve %85,7
ozgiillige sahipti. Ayrica, ilk uyaridan kalp yetersizligi olayina
kadar gecen siire ortalama 34 giin olup, olduk¢a uzun olarak
saptanmustir.”

Kanadada Medly programi, ev dl¢timlerine dayali (agir-
lik, kalp hizi, kan basinci ve semptomlar) bir uygulama ve
kurallar programini igeren; bir hemsire veya hemgire yardim-
aisinin 300 hastanin bakimini y6netebildigi entegre dizayna
sahip, hemsire liderligindeki bakim modelini birlestiren bir
programdir. Ug yiiz on bes hastanin yer aldig1 bir ¢aligmada,
Medly programy, kalp yetersizligine bagl yatislar1 %50 ve tiim
nedenlere bagli hastane yatislarin1 %24 azaltirken, hastala-
rin kendi bakimlarini ve yasam kalitelerini iyilestirmistir.*
Ardindan, 108 hastanin yer aldig: bir randomize ¢aligmada,
Medly programyi, yiiz yiize klinik ziyaretleri %40 azaltirken,
kilavuzlarin 6nerdigi tedaviyi almay: rutin bakima kiyasla 60
glin daha erken saglamigtir.””

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

Uzaktan izlem ile entegre kalp yetersizligi yonetiminden
faydalanan hastalar, sadece tipik HFrEF ve HFpEF hasta po-
piilasyonlarini degil, ayn: zamanda tekrarlayan konjesyon
riski altindaki diger 6zel tanilar1 olan hastalardir. Ornekler
arasinda dogumsal kalp hastaligi, pulmoner hipertansiyon,
hipertrofik kardiyomiyopati, son dénem kapak hastalar1 veya
atriyal fibrilasyon ablasyonu ve kronik bobrek yetmezligi bu-
lunmaktadir. Dijital saglik bakiminin kalp yetmezligi yone-
timi icin tam potansiyelini gerceklestirebilmek i¢in, her has-
tanin gozetim vs. ydnetim amacina, monitor tipine ve bakim
ortamlarma en iyi sekilde uyan sinyallerin ve baglantilarin
hangileri oldugunu belirlemek 6nemlidir.*®

CardioMEMS kullanilan (Heart Sensor Allows Moni-
toring of Pressures to Improve Outcomes in NYHA Func-
tional Class III Heart Failure Patients) (CHAMPION) ca-
ligmasi, NYHA sinif III kalp yetersizligi tanisi1 olan 550
hastanin etkili bir sekilde pulmoner arter basing izlemesini
inceledigi prospektif, cok merkezli, randomize, tek kor bir
klinik ¢alismadir.* CardioMEMS (Abbot), pulmoner arter-
de bulunan bir bobin ve basing duyarli bir kondansatordiir.
CardioMEMS, kalp yetersizligine bagl hastaneye yatislari-
n1 azaltmay: basarmistir (HR 0,72; %95 giiven aralig1 0,59-
0,88; P = 0,0013) ancak mortalite tizerine net bir etki yara-
tamamustir (HR 0,68; %95 giiven aralig1 0,45-1,02; P = 0,06)
CardioMEMS’in Amerika Birlesik Devletleri Gida ve Ilag
Dairesi onay1 sonrasi yapilan bir faz 4 ¢alismasinda, cihaz
implantasyonundan 6nceki yila gore 12 ayda kalp yetersiz-
ligine bagli hastaneye yatislarini azalttig1 gosterilmistir (HR
0,43; %95 giiven aralig1 0,39-0,47; P < 0,0001).>>! Bu veriler
15181nda kalp yetersizligi tanisi alan ve rekiirren hastaneye
yatislar1 olan hastalarda bu cihazlarin kullanimi ve medikal
tedavinin alinan ol¢timlere goére planlanmasi kilavuzlara
girmistir. GUIDE-HE, NYHA Sinuf II-IV kalp yetersizligi
olan hastalarda uzatilmis bir klinik arastirma olup; pulmo-
ner arter basing izleme ile kalp yetersizligine bagh yatislar:
azaltmadaki bagarisini bir kez daha kanitlayan bir ¢alisma-
dir (HR 0,72; %95 giiven aralig1 0,57-0,92; P = 0,0072) ve
ayn1 zamanda 12 aylik siire i¢cinde kalp yetersizligine bag-
I1 hastaneye yatiglari/acil ziyaretler ve tiim nedenlere bagh
oltimleri de birincil sonlanim noktas: olarak azaltmaktadir
(HR 0,81; %95 giiven aralig1 0,66-1,00; P = 0,049).>

MEMS-HE, CardioMEMS cihazinin kullaniminin tim
Avrupada arastirildig: bir faz 4 ¢aligmadir; bu ¢aligma da kalp
yetersizligine bagli hastaneye yatiglardaki azalmayi tekrar or-
taya koymaktadir (HR 0,38; %95 giiven aralig1 0,31-0,48; P <
0,0001). Cihaz veya sistemle ilgili komplikasyonlardan olusan
es birincil sonlanim noktalarini da kargilamay1 basarmustir.>
MEMS-HFde hastalar giinliik pulmoner arter basing 6l¢iim-
lerini kaydetmislerdir, bu dl¢timler giivenli bir web sitesine
yiiklenerek en az haftada bir veya sistem tarafindan otomatik
olarak tetiklenen dnceden belirlenmis bir esik durumunda
daha sik olarak incelenmis ve ardindan 6nceden belirlenmis
algoritmalar tarafindan isleme konulmustur. Bu algoritmalar
aracilifiyla gerek hastaneye basvurarak gerekse telefon ya da
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evde hemsirelik hizmetleriyle hastalarin medikal tedavilerin-
de 6zellikle diiiretik dozlarinda ayarlamalar yapilmistir.

MONITOR-HF, CardioMEMS cihazinin Amerika Birlesik
Devletleri disinda Hollandada kullanildig1 gorece olarak yeni
bir ¢alismadir, kalp yetersizligine bagli hastaneye yatislardaki
azalma (HR 0,56; %95 giiven aralig1 0,38-0,84; P = 0,0053) ve
Kansas City Kardiyomiyopati Anketi (KCCQ) ile 6lgiilen ya-
sam kalitesinde iyilesme (7,13 puan; %95 giiven aralig1 1,51-
12,75; P = 0,013) istatistiksel olarak anlamli bulunmustur,
ayrica cihaz veya sistemle ilgili komplikasyonlardan ve sensor
arizalarinin da belirgin sayida az gelistigi tespit edilmistir.”*

NYHA Siif III kalp yetersizligi olan bireylerde Cordella
PA Sensor Systenr’in etkinligini belirlemek amaciyla yapilan
prospektif, acik etiketli, tek kollu, ¢ok merkezli bir klinik ¢a-
lisma olan PROACTIVE-HF (NCT04089059) devam etmek-
tedir. Bu ¢alismada, giinlitk pulmoner arter basing olgiimle-
ri, agirlik, kan basincy, kalp atis hizi, oksijen satiirasyonu ve
semptomlar da dahil olmak tizere, saglik hizmeti saglayicilar:
tarafindan incelenip yonetilebilmek tizere bir hasta yonetim
platformuna kaydedilmektedir. Klinisyenlerin verileri en az
dort giinde bir incelemesi planlanmis olup, yedi gtinliik pul-
moner arter basing ortalamalari, es zamanl vital bulgularin
bilgilerine dayali olarak kilavuz yonlendirmeli tedavi kararla-
r1almak igin kullanilmaktadir, bu yakin takip 6zellikleri ve te-
daviye sik olarak miidahale planlanmasi 6ncesi CardioMEMS
¢aligmalarindan en onemli farki olarak sayilabilir.”

VECTOR-HF adli bir ¢aligma da hala devam etmektedir
ve sol atriyal basing 6l¢timii kullanilarak kalp yetersizligi yo-
netimi ve optimal medikal tedaviye katkisi iizerine yeni bir
cihaz ile ytriitiilmektedir. Sonuglar1 gelecek yillarda yayim-
lanacaktir.>

Ayrica, inferiyor vena kavaya implante edilen ve IVC’nin
kesitsel boyutlarindaki solunuma bagli varyasyonlar: kablo-
suz bir sekilde bir giyilebilir kemer araciligiyla takip edebilen
yeni nesil cihazlarla ilgili ¢aligmalar da giindeme gelmektedir.
FIRE1 sistemi bu tip bir cihaza 6rnek verilebilir, bu cihaz re-
nal ve hepatik venler arasina implante edilir. Yapilan deney-
sel aragtimalarda, IVC alanindaki degisikliklerin, kalp dolum
basinglarindaki degisikliklerle karsilastirildiginda; kolloid in-
fiizyonu (P < 0,001), vazodilatasyon (P < 0,001) ve hizli pacee
neden olan kardiyak disfonksiyon (P = 0,02) durumlar: i¢in
daha duyarli olabilecegini gostermektedir.””

Telekonstiltasyonlar

Akl telefon uygulamalari, giyilebilir cihazlar, uzaktan iz-
leme ve tahmine dayali analitigi kapsayan non-invaziv dijital
saglik teknolojisi, kalp yetersizligi bakim ve yonetimini iyiles-
tirme konusunda umut vadetmektedir. Kalp yetersizligi tipik
olarak akut dekompansasyonlarla karsimiza ¢tkmakta olup, her
dekompansasyona bagl yatis gelisiminde kardiyak fonksiyon-
larda progresif bir azalma ile sonuglanabilmektedir. Akut de-
kompanse kalp yetersizligi genellikle ila¢ tedavisine uyumsuz-

lugun, olumlu yasam tarzi degisikliklerinin uygulanmamasinin
ve artan viicut agirlig1 veya kan basinci ve kalp atig hizindaki
degisikliklerle kendini gosterebilen subakut kétiilesmelerin tes-
pit edilmemesinin bir sonucu olarak daha belirgin bir klinikle
karsimiza gelmektedir. Bu bulgularin tiim dijital saghk tek-
nolojileri ile ele alinabilmekte ve erken tespit edilebilmektedir.
Akalli telefon uygulamalar: ve SMS tabanli sistemler hastalara
ilaglarini almalarini hatirlatabilir ve onlar1 olumlu 6z bakim
aligkanliklar1 konusunda egitebilir, ayrica fiziksel parametrele-
rin toplanmasini iceren telemonitorizasyon sistemleri, klinis-
yenleri yaklagan klinik kétiilesmeler konusunda uyarmak igin
kullanilabilir, bu da erken tedavi siirecini hizlandirir ve boylece
yeniden hastaneye yatis1 azaltabilir veya 6nleyebilir.® Cok say1-
da meta-analiz, kalp yetersizligine bagl hastaneye yatislarinin
onlenmesinde dijital sagligin faydalarini ortaya koymaktadir.

2020de yapilan sistematik bir inceleme ve meta-analiz, cep
telefonu teknolojilerinin iskemik kalp hastaligi, kalp yetersiz-
ligi ve hipertansiyon yonetimindeki faydasimi arastirmistir.”
Toplam alt1 randomize kontrollii ¢alisma, kalp yetersizligi yo6-
netiminde cep telefonu miidahalelerinin standart bakima kars1
etkinligini degerlendirmistir. Bu miidahaleler, hem toplam ya-
tislar hem de kalp yetersizligi yatislar1 agisindan 6nemli 6l¢ii-
de daha diisiik hastaneye yatis oranlariyla (244/792, %30,8 vs.
287/803, %35,7; n=1.595; odds oran1 0,77, %95 giiven aralig
0,62-0,97; P = 0,03; 12=%0) iliskilendirilmis ve gruplar arasinda
mortalite oranlarinda 6nemli bir fark bulunmamustir. Daha ya-
kin zamanda, 2021 yilinda Kitsiou ve ark. tarafindan yayim-
lanan meta-analizde, kalp yetersizligi yonetiminde cep telefon-
lar1, akilli telefonlar, tabletler ve uzaktan hasta izleme cihazlar1
dahil olmak {izere bir¢ok modalitenin kullanimini aragtirmistir.
Bu teknolojilerin, olagan bakima kiyasla tiim nedenlere bagh
6lim riskini [risk orani (RR) 0,80; %95 giiven aralig1 0,65-0,97;
mutlak risk azaltimi (ARR) %2,1], kardiyovaskiiler oliim ris-
kini (RR 0,70; %95 giiven aralig1 0,53-0,91; ARR %2,9) ve kalp
yetersizligi hastaneye yatislarini (RR 0,77; %95 giiven aralig
0,67-0,88; ARR %5) azalttigini, ancak tiim nedenlere bagl has-
taneye yatislar tizerinde bir etkisi olmadigini tespit etmislerdir.
Bu meta-analiz toplamda 4.389 hasta dahil eden 16 randomize
kontrollii calismadan olugmaktaydi.

Koroner arter hastaligi, morbidite ve mortalitenin 6nde
gelen bir nedeni olup, ayni zamanda kiiresel olarak 6nemli bir
ekonomik yiik olmaya devam etmektedir. Mobil saglik tekno-
lojisi, koroner arter hastaliginin birincil ve ikincil 6nlenmesinde
davranis degisikligini hedeflemede biiyiik bir potansiyele sahip
gibi goziikmektedir. 2021 yilinda, tek merkezli bir randomize
kontrollii ¢alisma, mobil teknoloji kullanarak yasam tarzi mi-
dahalesinin, 10 yillik ASCVD (aterosklerotik kardiyovaskiiler
hastalik) risk skoru 2%7,5 ile gosterilen yiiksek kardiyovaskii-
ler riske sahip 483 hasta tizerindeki etkisini degerlendirmistir.!
Hastalar, miidahale art1 olagan bakim veya olagan bakim kolu-
na 1:1 oraninda randomize edilmistir. Miidahale grubuna ran-
domize edilen katihmcilara akilli telefon, bileklik, tart: ve kan
basinct monitorii olmak {izere bir dizi akilli cihaz verilmistir.
Katilimailar diyet, kan basinci, kilo ve adim sayilarina iligkin



glinliik verileri akilli telefonlariyla uyumlu bir uygulamaya gir-
mislerdir ve hastalar1 saglikli bir yasam tarzina tesvik etmek i¢in
glinliik olarak motivasyon mesajlar1 verilmistir. Girilen veriler
ana sunucudan takip edilmis ve uyumsuz hastalara poliklinik
muayenesine davet etmek igin otomatik mesajlar génderilmis-
tir. Bir yillik takip sonrasinda, miidahale ASCVD skorunu %2,7
oraninda azaltmistir (diizeltilmis tedavi etkisi -2,7, %95 giiven
aralig1 -2,2 ila -3,3; P < 0,0001). Bu da 6zellikle heniiz ASCVD
agisindan tani almayan hastalarda risk faktorleri yonetiminde
dijital saglik hizmetlerinin ve yakin takibinin gelecekte kardiyo-
vaskiiler olay gelisimini azaltabilecegi y6niinde biiyiik umutlar
tagimaktadir.

Mobil dijital teknolojinin koroner arter hastaliginin ikincil
onlenmesinde oldugu kadar, risk faktorii yonetiminde de etkili
oldugu bulunmustur. Yakin zamanda 2022 yilinda yayimlanan
tek merkezli bir randomize kontrollii ¢alisma, koroner arter
hastalig1 olan 290 hastay1 geleneksel bakim veya geleneksel
bakim ile 6z yonetim igin bir akilli telefon uygulamas: almak
tizere randomize etmigstir.®* Hastalar Cindeki ti¢lincti basamak
bir hastaneye kabul sirasinda ¢aligmaya dahil edilmis ve da-
hil edilme kriterleri arasinda; gegirilmis miyokart enfarktiisi,
koroner arter baypas greft cerrahisi, perkiitan koroner girisim
veya koroner anjiyografide en az bir ana epikardiyal damar-
da 2%50 darlik ile tanimlanan koroner arter hastalig1 varligi
aranmigtir. Miiddahale grubuna {i¢ modiil i¢eren bir 6z yonetim
mobil uygulamas: verilmistir. Bunlardan ilki, ilaclarin, hasta
egitim materyallerinin ve talimatlarinin, yagam tarzi miidaha-
le planinin ve takip planlarinin taburcu olmadan 6nce tani-
ya gore uygulamaya entegre edildigi bir taburcu modiiludiir.
Ikinci modiil ise ev yonetimi modiiliidiir. Tiim katilimcilara
elektronik bir tansiyon aleti verilmis, kan basinci ve kalp atis
hizi verileri ‘Bluetooth’ baglantis1 araciligiyla uygulamaya
aktarilmistir. Buna ek olarak, hastanin giinliik ila¢ rejiminin
yonetilmesine yardimei olmak i¢in hasta portalinda otomatik
bir alarm kurulmustur. Uciincii modiil, dinamik bir tasarima
ve en son taburcu ozetlerini, yasamsal belirtileri, semptom-
lar1 ve ilaglar1 gosteren ve doktorlarin her takip sirasinda ilag
ve yasam tarzi planlarini glincellemelerine olanak taniyan
gosterge tablosu seklinde genel gériiniimiine sahip olan ta-
kip modiiliidiir. On iki aylik takipte, kontrol grubuna kiyasla
miidahale grubunda kilavuzlarda onerilen tiim ilaglarin kul-
lanim yiizdesinde istatistiksel olarak anlaml bir iyilesme go6-
rilmistir (RR 1,34, %95 giiven aralig1 1,12-1,61; P < 0,001).
Miidahale grubunda ayrica 12. ayda kan basinct hedeflerine
(sistolik kan basinc1 <140 mmHg ve diyastolik kan basinci <90
mmHg, RR 1,45, %95 giiven aralig1 1,22-1,72; P < 0,001) ve
diisiik yogunluklu lipoprotein hedeflerine <1,8 mmol/L (RR
1,40, %95 giiven aralig1 1,11-1,75; P = 0,004) ulasan hastalarin
orani anlamli derecede yiiksek olarak saptanmistir. Bu ¢aligma
1s1g1nda hastalarimiza geleneksel yontemler ile poliklinik ya da
ylz ylize verecegimiz hizmetlerin iizerine dijital saglik hizmet-
lerinin ve bu gibi programlarin kullaniminin tedavi uyumunu
anlamli artti1 ve hastalarin tedavi hedeflerine daha belirgin
olarak ulagtig1 ortaya konulmaktadr.

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

Sonug¢

Sonug olarak degerlendirildiginde yapay zeka ve dijital
teknoloji uygulamalar1 saghgn tiim alanlarini etkiledigi gibi
kardiyoloji alanini da derinden etkilemektedir. Uygulamalarin
merkezinde olan hekimlerin bu degisime ayak uydurabilmesi
ancak teknolojik gelismeleri yakin takip etmekle ve mevcut
klinik uygulamalarina dahil etmeleriyle miimkiin olabilecektir.
Hekimlerin bu metotlara asinaligs, hastalarina bu uygulamalar:
daha iyi anlatabilmesine ve boylelikle hastalarin daha koopere
olarak bu yontemlere uyumunu saglayabilecektir. Bu durum
hekimlerin daha iyi saglik hizmeti sunmalarina ve hastalarin da
daha etkili saglik hizmeti almalarina olanak saglayabilecektir.
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Giris

Yapay zeka, insan zekast siireglerinin makineler, 6zellik-
le de bilgisayar sistemleri tarafindan simiile edilmesini ifade
eder. Makineler insan davranigini ve diisiincesini, anlamasini
ve taklit etmesini saglamak i¢in program gelistirmeye odakla-
nan bir bilimdir.! Bu siire¢ler arasinda 6grenme (bilgi edinme
ve bunlar1 kullanma kurallar1), akil yiiriitme (yaklasik veya
kesin sonuglara ulagmak i¢in kurallar1 kullanma) ve kendi
kendini diizeltme yer alir.”

Bu genis kapsaml kavram ilk olarak 1956 yilinda John
McCarthy tarafindan ortaya atilmistir.> Makine 6grenimi ve
derin 6grenme olmak {izere iki ana alani vardir. Makine 6gre-
nimi, yapay zekanin 6zellesmis bir alanini ifade eder; burada
karmagik hesaplama ve istatistiksel algoritmalar, bilgisayarlar
veri kiimelerini analiz eder hizli ve verimli bir sekilde kullanr.
Makine 6grenimi ii¢ farkli alana ayrilabilir. Tahmine dayali
algoritmalarin 6grenme bicimine gore tiirler ve karmagsik veri
kiimelerini analiz etmek i¢in kendini egitir. Bunlar arasinda (1)
daha 6nce insan tarafindan yapilan analizlere dayanan dene-
timli 6grenme gelecekteki olay tahmini icin modeller gelistir-
mek {izere etiketlenmis veri kiimeleri, (2) egitim veri setinin
egitim verisi olmadig1 denetimsiz 6grenme 6nceden kategorize
edilmistir ve (3) takviyeli 6grenme sistemi ortamiyla etkilesim-
lerin olumlu ya da olumsuz bir takviyenin olusmasina yol ag-
181 6diil temelli bir sistemdir.* Olumlu takviyeler, yapay zeka
modeli en iyi performansi gostermeyi 6grenir. Derin 6grenme
insan beynine benzer ve karmasik yapilardan anlamli driintiiler
¢ikarmak icin sinir aglarini kullanir. Veri kiimeleri, sinir aglari,
insan noronal devrelerine benzer, derin 6grenmenin ¢ekirde-
gini olusturur ve onu yiiksek performansh bir tanima tabanlh
sistemdir.’ Evrisimli sinir ag1 (CNN), en popiiler derin 6gren-
me sistemi olarak kabul edilir. Gortintii tanima i¢in standart ve
ozellik ¢ikarma islemini kullanir insanlardaki gorsel kortekse
benzer gorsel girdilere yanit veren aglar olusturur.

Yapay Zekanin Temel Alanlari

Makine Ogrenimi: Bilgisayarlarin verilerden 6grenmesine
ve verilere dayali kararlar almasina olanak taniyan algo-
ritmalarin gelistirilmesine odaklanan bir yapay zeka alt

kiimesidir. Buna denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme
ve pekistirmeli 6grenme dahildir.®

Dogal Dil Igsleme: Dogal dil araciligryla bilgisayarlar ve in-
sanlar arasindaki etkilesime odaklanan bir yapay zeka ala-
nidir. Konugma tanima, dil olusturma ve dil ¢evirisi gibi
gorevleri icerir.

Bilgisayarla Gorme: Bu alan, bilgisayarlarin dijital goriin-
tillerden veya videolardan nasil anlayis kazanabilecegi ile
ilgilenir. Goriintii tanima, nesne algilama ve goriintii olus-
turmayi igerir.

Robotik: Robotikte yapay zeka, gorevleri otonom veya
yar1 otonom olarak gergeklestirebilen robotlar yaratmay1
igerir. Bu, hareket, manipiilasyon ve gevre ile etkilesim
gibi hususlar: kapsar.

Uzman Sistemler: Bunlar, bir insan uzmanin karar verme
yetenegini taklit eden bilgisayar sistemleridir. Belirli so-
runlar1 ¢6zmek i¢in insan uzmanlhiginin bir bilgi tabanim
ve bir ¢ikarim motorunu kullanirlar.

Tarihsel Doniim Noktalari

1956: “Yapay zeka” terimi, yapay zekanin bir alan olarak
dogdugu yer olarak kabul edilen Dartmouth Konferansrnda
ortaya atilmustir.

1960’lar ve 1970’]er: Yapay zekadaki ilk aragtirmalar, problem-
leri ¢ozebilen ve teoremleri kanitlayabilen algoritmalar tiretmistir.
Ancak, hesaplama giicii ve verilerdeki sinirlamalar, finansman ve
ilginin azaldig1 yapay zeka kis donemlerine yol agmustir.

1980’ler: Uzman sistemler ticari uygulamalarda popiiler-
lik kazanmugtir.

1990’lar ve 2000’ler: Ozellikle destek vektdr makineleri ve
sinir aglariin gelistirilmesiyle makine 6greniminde 6nemli
ilerlemeler olmustur.

2010’lar ve Giiniimiiz: Makine 6greniminin bir alt alani
olan derin 6grenmenin yiikselisi, goriintii ve konusma tani-
madan oyun oynamaya kadar cesitli yapay zeka uygulamala-
rinda atilimlara yol agmistir.®

Etik ve Sosyal Cikarimlar

Yapay zeka, asagidakiler de dahil olmak tizere ¢esitli etik
ve sosyal sorunlar1 giindeme getirmektedir:
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On Yargi ve Adalet: Yapay zeka sistemleri, egitim verile-
rinde mevcut olan 6n yargilar: siirdiirebilir ve hatta giiclen-
direbilir.

Gizlilik: Yapay zekanin gozetim ve veri analizinde kulla-
nilmasy, gizlilik ve riza ile ilgili endigeleri artirmaktadir.

Isin Yerinden Edilmesi: Otomasyon ve yapay zeka, is pi-
yasasinda 6nemli degisikliklere yol agabilir ve potansiyel ola-
rak belirli is tiirlerini yerinden edebilir.

Otonom Karar Verme: Yapay zeka sistemlerinin seffaf,
aciklanabilir ve insani degerlerle uyumlu bir sekilde karar
vermesini saglar.

Giincel Trendler

Disiplinler Arasi Arastirma: Yapay zeka arastirmalari no-
robilim, psikoloji ve biligsel bilim gibi alanlarla giderek daha
fazla kesismektedir.

Sosyal Fayda I¢in Yapay Zeka: Iklim degisikligi, saglik
hizmetleri ve egitim gibi kiiresel zorluklar1 ele almak igin
yapay zeka kullanimina giderek daha fazla vurgu yapilmak-
tadir.

Yapay Zeka Yonetisimi: Giivenli ve etik dagitimini sagla-
mak i¢in yapay zekanin diizenlenmesi ve yonetisimine iliskin
tartismalardir.

Yapay zeka, yeteneklere, islevlere ve temel teknolojilere
dayali olarak cesitli sekillerde kategorize edilebilir. Iste bazi
yaygin smiflandirmalar:

Kabiliyete Gore
Dar Yapay Zeka (Zayif Yapay Zeka): Belirli bir gorev veya
dar bir gorev yelpazesi i¢in tasarlanmistir.

Genel Yapay Zeka (Gii¢lii Yapay Zeka): Insan zekasina
benzer sekilde, genis bir gérev yelpazesinde bilgiyi anla-
ma, 6grenme ve uygulama becerisine sahiptir.

Siiper Zeki Yapay Zeka: Insan zekasini her agidan agan bir
zeka seviyesidir.

islevsellige Gére

Reaktif Makineler: Yalnizca belirli girdilere tepki verebi-
len temel yapay zeka sistemleridir. Anilari veya ge¢mis
deneyimleri depolamazlar.

Sinirlt Bellek: Ge¢gmis deneyimlerini giincel kararlar: bil-
gilendirmek igin kullanabilir.

Zihin Kurami: Duygulari, inanglari ve niyetleri anlayabi-
len yapay zeka sistemleridir.

Kendinin Farkinda Yapay Zeka: Oz farkindaliga ve bilince
sahip yapay zeka sistemleridir.

Teknoloji ve Tekniklere Gore

Makine Ogrenimi: Sistemlerin verilerden 6grenmesini
saglayan bir yapay zeka alt kiimesidir.

Derin Ogrenme: Gok katmanli sinir aglarini iceren ma-
kine 6greniminin bir alt kiimesidir, gériintii ve konusma
tanima gibi gorevlerde {istiindiir.

Dogal Dil isleme: Bilgisayarlar ve insan dili arasindaki et-
kilesime odaklanir.

Uzman Sistemler: Bir insan uzmanin karar verme yetene-
¢gini taklit eden yapay zeka sistemleridir; tibbi teshis sis-
temleri, finansal danigmanlik sistemleri.

Robotik: Insan benzeri yetenekler gerektiren gorevleri
yerine getirmek icin robotlara entegre edilmis yapay zeka
sistemleridir.

Bilgisayarla Gorme: Makinelerin gorsel verileri yorumla-
masin1 ve bunlara dayali kararlar almasini saglar.

Bulanik Mantik: Sabit ve kesin olmaktan ziyade yaklagik

olan akil yiiriitme ile ilgilenen gok degerli bir mantik bici-

midir.

Bu smiflandirmalar, yapay zekanin farkli yonlerini ve ye-
teneklerini anlamaya yardimeci olarak gesitli alanlarda gelistir-
me ve uygulamaya rehberlik etmektedir.

Yapay zeka tibbi teshis ve tedavi alaninda 6nemli ilerleme-
ler kaydetmistir. Iste bazi 6nemli kullanim alanlar::

Tibbi Tani
Gortintlileme ve Radyoloji

o Goriintii Analizi: Yapay zeka algoritmalari, timoérler, ki-
riklar veya enfeksiyonlar gibi anormallikleri yiiksek dog-
rulukla tespit etmek i¢in tibbi goriintiileri (X-isinlar,
manyetik rezonans goriintiileme, bilgisayarli tomografi
taramalari) analiz edebilir.

o Erken Tespit: Yapay zeka kanser, Alzheimer ve kardiyo-
vaskiiler rahatsizliklar gibi hastaliklarin erken belirtilerini
tespit ederek bagarili tedavi sansini artirabilir.

Patoloji
 Dijital Patoloji: Yapay zekay, patologlara biyopsi ornek-
lerini analiz etmede, kanserli hiicreleri tespit etmede ve

geleneksel yontemlerden daha hizli dogru teshisler sagla-
mada yardimer olabilir.

Genomik

o Genetik Analiz: Yapay zeka, belirli hastaliklara yatkinlig
gosterebilecek genetik mutasyonlarin ve varyasyonlarin
belirlenmesine yardimecr olarak kisisellestirilmis tibba yar-
dimci olur.

Oftalmoloji

o Retina Goriintilleme: Yapay zeka sistemleri diyabetik re-
tinopati, glokom ve yasa bagl makula dejenerasyonunu
tespit etmek i¢in retina goriintiilerini analiz edebilir.

Dermatoloji

o Cilt Lezyonu Analizi: Yapay zeka araglari, melanom gibi
iyi huylu ve kotii huylu durumlar ayirt etmek icin goriin-
tillerden cilt lezyonlarini siniflandirabilir.

Kardiyoloji Alaninda Yapay Zekanin Kullanimi

1950’li yillarda ilk kez 6nerilen yapay zeka kavrami, saglik
sektoriinde ancak son zamanlarda genis bir uygulama alanina
sahip olmustur. Yapay zekanin faydasi, bityiik miktarda veriyi



isleyebilme yeteneginden kaynaklanmakta olup, kardiyoloji
alaninda risk tahmini, kardiyovaskiiler goriintilleme ve elekt-
rofizyoloji gibi alanlarda uygulama alani bulmustur.* Yapay
zeka, yakin gelecekte kardiyovaskiiler hastaliklarin teshis ve
yonetiminde bityiik bir etki yaratarak bir paradigma degisik-
ligine yol agacaktir.

Koruyucu Kardiyolojide Yapay Zeka

Yapay zekanin potansiyel rol oynayabilecegi heyecan ve-
rici alanlardan biri, makine 6grenimi tabanli modellerin risk
siniflandirmasi icin kullanilabilecegi koruyucu kardiyoloji ala-
nidir. Bu veri odakli yaklagim, komplikasyon riski yiiksek olan
hastalar1 belirleyerek koruyucu kardiyolojiyi giiglendirebilir.
Makine 6grenimi algoritmalari, gok daha fazla sayida degiskeni
kullanabilir, 6nemli degiskenlerin 6nceden secilmesini gerek-
tirmez ve dnceki varsayimlardan kaginir; bu nedenle klinik risk
tahmin modellerinin gelistirilmesi i¢in en uygun yontemdir.’
Makine 6grenimi modelleri, hem geleneksel hem de geleneksel
olmayan ve bilinmeyen risk faktorlerini dogru risk smiflan-
dirmasi igin igerebilir. Naive Bayes, k-en yakin komsu (KNN),
karar agaci, rastgele orman ve XGBoost gibi gesitli makine 68-
renimi modelleri, ST elevasyonlu miyokart enfarktiisii sonrasi
olumsuz kardiyak olaylarin risk tahmini i¢in daha énce kulla-
nilmustir® Diistik ve orta gelirli tilkelerde ST elevasyonlu mi-
yokart enfarktiisii hastalar1 arasinda yakin zamanda onerilen
MERC modeli, geleneksel lojistik regresyon tabanli modellere
kiyasla 30 glinliik 6liim orani tahmininde iyilesme saglamigtir.”

Tanisal Kardiyovaskiiler Goriintiilemede
Yapay Zeka

Yapay zeka, bityiik miktarda veriyi entegre ederek kardiyo-
vaskiiler goriintiilemede 6nemli bir rol oynamistir. Yapay zeka,
kardiyovaskiiler gortintillemede biiyiik bir etki yaratmaktadir;
bu etki, dogru hastay1 segmekten, en fazla fayda saglayacak has-
tay1 belirlemeye ve belirli bir tani ile iliskili gesitli goriintiileme
ozelliklerini 6grenmeye kadar uzanmaktadir® Yapay zekanin
derin 6grenme alani, ekokardiyogramlarin, kardiyak bilgisayar-
l1 tomografilerin ve kardiyak manyetik rezonans goriintiileme-
nin analizinde yardimci olabilir. Mevcut yapay zeka uygulama-
lar1 kardiyovaskiiler goriintiilemede, ¢esitli kardiyak yapilarin
tanimlanmasi ve segmentasyonu, lezyonlarn tanimlanmasi
ve farkli durumlarla iligkili gortinttlerin siniflandirilmas: gibi
alanlar1 kapsamaktadir.® Yapay zeka, ekokardiyografi, kardiyak
bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintilleme ile
niikleer goriintiileme dahil olmak {izere tiim kardiyovaskiiler
gortintilleme modiillerinde kullanilabilirligini bulmustur. Eko-
kardiyografi, hem tanisal hem de yerinde uygulamalar i¢in en
yaygin kullanilan kardiyovaskiiler goriintiileme modiladiir.
Ekokardiyografik goriintiilerin elde edilmesi ve yorumlanma-
s1 yiiksek oranda operatére bagldir; bu nedenle goriintiilerin
kalitesinde ve tanisal yorumlanabilirliginde 6nemli degisiklik-
ler meydana gelebilir. Bu durum, yapay zekanin ekokardiyog-
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rafinin tanisal goriintilleme yeteneklerini gelistirmede 6nemli
bir rol oynamasina neden olur.* Yapay zeka, kardiyak odacik
boyutlarinin ve hacimlerinin otomatik olarak ol¢tilmesinde,
bolgesel duvar hareket anormalliklerinin, kapak anormallik-
lerinin ve strain goriintillemenin tespitinde yardimei olur.'>*
Ayrica, yapay zeka, zellikle egitilmis ve nitelikli personelin bu-
lunmadig1 gelismekte olan iilkelerde, yerinde ekokardiyografik
tanilarda 6nemli bir fayda saglamistir. Yapay zeka tabanli eko-
kardiyografik yorumlama, geleneksel yontemlere kiyasla daha
yliksek tanisal giiven, daha biiytik tekrarlanabilirlik ve daha az
islem stiresi ile daha tekrarlanabilir sonuglar saglar.’ Bu, oto-
matik Heart Model A.I yazilimi (Philips, Andover, MA) kulla-
nilarak gosterilmistir; burada goriintii elde etme ve analiz i¢in
toplamda %82 zaman tasarrufu saglanmus, bu oran manuel 3D
ol¢timlerle kiyaslanmistir."” Kardiyak bilgisayarli tomografi,
genellikle koroner vaskiilaritedeki ateromatik plaklarin yerini
ve yayginligini belirlemek ve kalsiyum skorlama i¢in kullanilir.
CNN tabanli Hounsfield birimlerinin tahminiyle olusturulan
yapay zeka modelleri, koroner kalsiyum skorlama i¢in kulla-
nilmistir."* Lessman ve ark.,"” koroner kalsiyum skorlarinin
tahminine dayali olarak yiiksek riskli bireylerin taranmasi ve
tespiti i¢in bir CNN modeli gelistirmislerdir. Yakin zamanda,
bir ¢ok merkezli caligma, plak hacmi ve stenoz siddetinin koro-
ner bilgisayarli tomografi anjiyografisi kaynakli 6l¢timleri i¢in
bir derin 6grenme sistemi gelistirmis ve dogrulamistir.'* Benzer
sekilde, CNN, bilgisayarli tomografi koroner anjiyografisi ta-
banli fraksiyonel akis rezervinin (FFR) otomatik tahmininde de
kullanilmis, makine 6grenimi tabanli degerler ile invaziv olarak
olgtlen degerler arasinda iyi bir uyum saglanmistir.”” Son za-
manlarda kardiyak manyetik rezonans goriintiileme, genis bir
klinik uygulama yelpazesi ile umut verici bir kardiyovaskiiler
gortntiileme modiilii olarak ortaya ¢ikmistir. CNN tabanli ya-
pay zeka modelleri, kardiyak hacim tahmininde kardiyak oda-
ciklarin otomatik segmentasyonu igin kullanilmistir.'® Ayrica,
CNN tabanli otomatik ventrikiiler fonksiyon degerlendirmesi,
manuel olarak elde edilen sol ve sag ventrikiiler fonksiyonlarla
iyi bir korelasyon gostermistir.!” Niikleer goriintiileme alanin-
da, tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi (SPECT) kulla-
nilarak yapilan miyokardiyal perfiizyon goriintiileme, koroner
perfizyonun degerlendirilmesine ve koroner arter hastaliginin
tespitine yardimci olur. Derin 6grenme algoritmalar1 kullanan
makine 6grenimi modelleri, miyokardiyal perfiizyon goriinti-
lemeye dayali olarak koroner arter hastaliginda risk tahmini
i¢in kullanilmistir. Makine 6grenimi modelleri, miyokardiyal
perfiizyon goriintiileme sonrasi daha iyi risk tahmini igin kli-
nik ve goriintilleme verilerini de igermistir. Bu, koroner arter
hastalig1 riskinin, revaskiilarizasyon gereksiniminin ve biiyiik
olumsuz kardiyovaskiiler olaylarin (MACE) gelisiminin daha
iyi tahmin edilmesini saglar.*

Elektrokardiyografide Yapay Zeka

Elektrokardiyografi (EKG), basit ve invaziv olmayan test-
lerden biri olarak kardiyovaskiiler uygulamalarin merkezini
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olusturur. Caligmalar daha 6nce makine 6grenimi modelleri-
nin, uzun QT ve atriyal fibrilasyon gibi ¢esitli EKG bazli du-
rumlar1 tanimlamada insanlarinkinden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.”®?' Yapay zeka kullanilarak
yapilan otomatik EKG analizi, gesitli aritmilere ve ST seg-
menti anormalliklerine erken teshis koymay1 kolaylagtirir.??
Makine 6grenimi algoritmalarina dayali otomatik EKG ana-
lizi, birinci basamak hekimleri ve kardiyolog olmayanlar i¢in
ozel kardiyak bakim gereksinimi hakkinda kendinden emin
ve hizli kararlar almalarini saglayacaktir.* Bu makine 6gre-
nimi tabanlit EKG algoritmalar1 sadece normal ile anormal
EKG arasinda ayrim yapmakla kalmaz, ayni zamanda atriyal
fibrilasyon, ventrikiiler tasikardi ve miyokart enfarktiisii gibi
durumlarin teshisini de giivenle yapabilir. EKG bazli atriyal
fibrilasyon tespiti i¢in yapay zeka kullanan ¢aligmalar iyi bir
duyarlilik (%79) ve ozgiilliik (%79,5) gostermistir. Ayrica,
EKG analizlerine dayali olarak ejeksiyon fraksiyonunun azal-
masinin tespitinde yapay zeka tabanli modeller kullanilmis,
bu modeller iyi bir duyarlilik (%86,3) ve 6zgiilliik (%85,7)
gostermistir.® Yakin zamanda, EKG tabanli yapay zeka mo-
deli koronaviriis hastaligindan (COVID-19) iyilesmis hasta-
lar arasinda kalp atis hizi degiskenligi izleme uygulamasi bul-
mustur.** Ayrica, yapay zeka, genel popiilasyonda rutin EKG
izleme ve aritmi tespiti igin Apple akill: saat gibi akilli giyile-
bilir cihazlarda da genis bir uygulama alani bulur.”® Kalp ye-
tersizligi, onemli morbidite ve mortaliteye yol agan biiyiik bir
kardiyovaskiiler hastaliktir. Kalp yetersizliginin erken tanin-
masi ve hizli tedavisi, kalp yetersizligi yonetim stratejilerinin
temel tasini olugturmaktadir. Yapay zeka, hem kalp yetersiz-
liginin 6nlenmesinde, kalp yetersizliginde yeniden hastaneye
yatiglarinin azaltilmasinda hem de kalp yetersizliginin popii-
lasyon bazli yonetiminde dnemli bir rol oynamaktadir. Yeni
makine 6grenimi algoritmalari, gelecekteki kalp yetersizligi
olaylarini tahminde tstiin bir yetenek gostermistir.?® Bu algo-
ritmalarin elektronik saglik kayit sistemine entegre edilme-
si, doktorlara risk bilgilerini otomatik olarak saglayabilir ve
daha fazla miidahale gereksinimini bildirebilir. Yapay zeka,
uygun klinik karar verme konusunda doktorlara yardimci
olan bir saglik bilgi teknolojisi olan klinik karar destek siste-
mine sorunsuz bir sekilde entegre edilebilir. Bir yakin tarihli
caligmada, poliklinik béliimiine dispne ile bagvuran hastalar
arasinda, yapay zeka tabanli klinik karar destek sisteminin
kalp yetersizligi icin kalp yetersizligi uzmani olmayanlara ki-
yasla son derece yiiksek tanisal dogruluk sagladig: ve kalp
yetersizligi uzmanlariyla kiyaslandiginda ise benzer tanisal
dogruluk gosterdigi bildirilmistir. Yapay zeka tabanl klinik
karar destek sistemi, 6zellikle kaynak kisitlamasi olan diisiik
ve orta gelirli tilkelerde bu hasta gruplarinda kap yetersizligi
teshisinde yardimci olabilir.”” Ayrica, yapay zeka tabanli yon-
temler, kalp yetersizliginin erken teshisi i¢in ucuz, invaziv
olmayan bir yerinde tarama araci olarak hizmet verebilir. Bu,
yapay zeka tabanli EKG ¢aligmasinda agik¢a goriilmiistiir;
burada, bir EKG destekli stetoskop muayenesi sirasinda kay-
dedilen tek kapali EKG’ye uygulanan yapay zeka tabanli al-

goritma, sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu <%40 tespiti icin
iyi bir tanisal dogruluk saglamistir.®® Risk altindaki hastala-
rin tanimlanmasinin yani sira yapay zeka tabanl sistemler
hastaneye yatislar1 6nlemede de rol oynayabilir. Geleneksel
istatistiksel modellerin yeniden hastaneye yatis tahmini ko-
nusunda 6nemli sinirlamalar1 vardir ve makine 6grenimi al-
goritmalari, kalp yetersizliginin yeniden hastaneye yatis riski
tastyanlar1 daha iyi tanimlayabilir. Ayrica, yapay zeka tabanh
modeller, kardiyak resenkronizasyon tedavisine ihtiya¢ du-
yan diistik sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu ve uzamis QRS
stiresi olan hastalar gibi belirli kalp yetersizligi tedavilerine
ihtiya¢ duyan hastalar1 tanimlayabilir. Yapay zeka tabanl
modeller, iki yakin ¢alismada oldugu gibi kardiyak resenkro-
nizasyon tedavilerine yanit veren ve yanit vermeyen hastala-
rin tanimlanmasina yardimei olabilir.?*!

Girisimsel Kardiyolojide Yapay Zeka

Son zamanlarda, girisimsel kardiyoloji ozellikle intra-
vaskiiler goriintilleme, hemodinamikler ve robotik alanlarda
olmak tizere bircok teknolojik ilerlemenin 6nciisii olmustur.
Yapay zeka da girisimsel kardiyoloji alaninda yenilik¢i uygu-
lamalar bulmustur. Yapay zekanin klinik karar destek aragla-
rindaki rolii, makine 6grenimi algoritmalar1 ve desen tanima
kullanarak kendini gelistiren sistemlerle aragtirilmistir ve bu
sistemler insan diigiince siireclerini taklit etme egilimindedir.
Bu, CEREBRIA-1 (Makine Ogrenimi vs. Uzman Insan Gérii-
st ile Fizyolojik Olarak Optimize Edilmis Koroner Revaskii-
larizasyon Stratejilerini Belirleme) ¢aligmasinda gésterilmis-
tir.> Bu ¢aliymada anlik dalgasiz oran izlerinin hesaplamali
yorumu {izerine kurulu bir makine 6grenimi algoritmas, sta-
bil koroner arter hastaligi olan hastalarda insan yorumuyla
karsilagtirilmistir. Calismanin bulgulari, makine 6grenimi
algoritmalarinin PCI uygunlugunu belirlemede ve optimal
PCI stratejisini belirlemede uzman goriisiine kiyasla daha
digiik performans gostermedigini ortaya koymustur. Benzer
sekilde, hemodinamik olarak énemli lezyonlarin tahmininde
yapay zeka tabanli FFR (Autocath FFR) kullanan bir ¢aligma-
da, tel bazli FFRnin tahmininde mitkemmel dogruluk rapor
edilmistir.”* Kateterizasyon laboratuvarindaki diger yapay
zeka uygulama alanlari, intravaskiiler goriintiileme alanin-
dadir. Makine 6grenimi algoritmalari, intravaskiiler ultrason
goriintiilerinde damar luminal alanin ve plak yiikiiniin oto-
matik hesaplanmasinda kullanilmigtir.**

Gelecekte Yapay Zeka

Kardiyolojide yapay zekanin uygulanmasi hala gelisim
asamasindadir ve mevcut teknoloji klinik dogrulama, uygu-
lama ve diizenleme konularinda zorluklarla karsilagmaktadir.
Yapay zeka, ozellikle risk stratifikasyonunda daha iyi sonug-
lar saglayarak koruyucu kardiyoloji alaninda oyun degistirici
olarak goriilmektedir. Yapay zekanin avantaji, siirekli olarak
mevcut veriler fizerinde 6grenme ve iyilestirme yaparak pozi-



tif bir geri bildirim dongiisii olugturmasidir. Bu dongt, yapay
zeka tabanli tahmin modellerini kullanim arttik¢a daha dog-
ru hale getirir. Yapay zeka alanindaki teknolojik gelismeler,
risk tahmini i¢in dijital ve hesaplamal1 biyomarkerlerin gelis-
tirilmesine ve hastaliklarin 6nlenmesi veya ilerlemesinin dur-
durulmast i¢in erken hedeflenmis miidahalelere yol acacak-
tir. Gelecekte, yapay zeka tabanli araglar klinik karar verme
stirecindeki gereksizlikleri ortadan kaldirarak hekimlerin is
yukint azaltacak ve ig verimliligini artiracaktir. Sekil 1, yapay
zekanin gesitli kardiyoloji alanlarindaki mevcut uygulama ka-
nitlarini 6zetlemektedir.

Yapay Zekanin Mevcut Sinirliliklar

Yapay zeka, hizli ilerlemesi ile insan beyninin bazi 6zel-
liklerini taklit edebilir, ancak onu asla gecemez. Tanisal
kardiyovaskiiler goriintilleme alaninda yapay zeka biiyiik
adimlar atmis olsa da yapay zekanin yeniden iiretilebilirli-
¢i uzman insan gozlemlerinden daha iyi olmamuigtir. Yapay
zeka ve makine 6greniminin, hekimi ve onun klinik bece-
rilerini desteklemesi gerektigi, onlar1 yerine gegirmemesi
gerektigi acik¢a anlagilmalidir.®® Makine 6grenimi algorit-
malari, biiyiik veri hacmi temelinde desenleri tanimlayabilir
ve genellikle bir hastanin ortalama 6zelliklerini belirlemeye
egilimlidir, ancak istisnalar1 genellikle goz ardi eder. Ancak
tipta her bireysel olgu farklidir ve yapay zeka bu tiir du-
rumlarda 6zellikle de istisnai olgularda hata yapma olasilig1
tastyabilir. Yapay zeka, kardiyolojide bir karar destek araci

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

olarak kullanilmal: ve kararlar1 bizzat vermemelidir. Ancak,
insan zekas1 ve yapay zekanin dogru bir kombinasyonu kli-
nik hata sayisini azaltabilir. Ayrica, hi¢bir yapay zeka algo-
ritmasi kusursuz degildir ve makine 6grenmesi algoritmasi
diizgiin bir sekilde egitilmemisse hatali olabilir. Yapay zeka
algoritmalarinin genellikle yiiksek hassasiyete ancak disiik
ozgilliige sahip oldugu, bu durumun asir1 teshis ve ek de-
gerlendirme riskini artirdig1 sik¢a goriilmiistiir. Yapay zeka
ve makine 6greniminin kullanim ile ilgili bir diger sorun,
blyiik veri hacimlerinin iglenmesi sirasinda ortaya ¢ikan
hukuki ve etik endiselerdir. Ozellikle biiyiik veri hacimleri-
nin degerlendirildigi durumlarda, paylasilan verilerin tiirle-
ri ve kime verildigi konusunda daha fazla seffaflik gereklidir
ve paylasima amacinin netlestirilmesi 6nemlidir. Ayrica,
verilerin paylagimi ve erisiminin giivenligi i¢cin Avrupada
Genel Veri Koruma Yonetmeligi gibi siki diizenlemelerin
getirilmesi gerekmektedir.?

Tedavi
Kisisellestirilmis Tip

« Tedavi Planlar1: Yapay zeka, bir hastanin genetik bilgileri-
ni, yagsam tarzini ve tibbi ge¢misini analiz ederek kisisel-

lestirilmis tedavi planlar1 olusturabilir, etkinligi artirabilir
ve yan etkileri azaltabilir.

o llag Gelistirme: Yapay zeka, farkli bilesiklerin hedef hasta-
liklarla nasil etkilesime girecegini tahmin ederek ilag kes-
fini hizlandirir ve potansiyel yeni ilaglar1 daha verimli bir
sekilde tanimlar.

Sekil 1. Yapay zekanin gesitli kardiyoloji alanlarindaki mevcut uygulama kanitlari.
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Asistan Egitiminde Yapay Zeka

Robotik Cerrahi

o Hassas Cerrahi: Yapay zeka destekli robotik sistemler, cer-
rahlarin karmasik prosediirleri gelismis hassasiyet, azaltil-
mus invazivlik ve daha hizli iyilesme siireleri ile gercekles-
tirmelerine yardimci olur.

Sanal Saglik Asistanlari

 Hasta Izleme: Yapay zeka destekli sanal asistanlar, hastala-
rin saghk verilerini gercek zamanl olarak izler, ilaglar icin
hatirlaticilar saglar ve saglik hizmeti saglayicilarii kritik
degisiklikler konusunda uyarir.

o Kronik Hastalik Yonetimi: Yapay zeka, hasta verilerini
analiz ederek ve tedavi planlarinda ayarlamalar icin ig
goriiler saglayarak kronik hastaliklarin yonetilmesine yar-
dimci olur.

Kestirimci Analitik

o Sonu¢ Tahmini: Yapay zeka modelleri, komplikasyon ola-
silig1 veya hastaligin ilerlemesi gibi hasta sonuglarini tah-
min ederek klinisyenlerin bilingli kararlar almasina yar-
dimcr olabilir.

o Kaynak Tahsisi: Yapay zeka, hasta ihtiyaclarini ve egilim-
lerini tahmin ederek yogun bakim yataklar: ve ventilator-
ler gibi hastane kaynak tahsisini optimize etmeye yardim-
c1olur.

Teletip

o Uzaktan Teshis: Yapay zeka destekli platformlar, uzaktan
konstiltasyon ve teshis olanag saglayarak saglk hizmet-
lerini uzak veya yetersiz hizmet alan bélgelerdeki hastalar
i¢in erisilebilir hale getirir.

o Semptom Denetleyicileri: Yapay zeka sohbet robotlar1 ve
uygulamalari, hastalarin semptomlarini anlamalarina ve
uygun eylemler veya konsiiltasyonlar énermelerine yar-
dimcr olur.

Arastirma ve Klinik Denemeler
Veri Analizi

o Klinik Veri Madenciligi: Yapay zeka, yeni i¢ goriilere ve
tedavi yaklagimlarina yol agabilecek kaliplar1 ve korelas-
yonlari belirlemek i¢in biiyitk miktarda klinik veriyi analiz
edebilir.

+ Hasta Ise Almu: Yapay zeka, elektronik saglik kayitlarin
ve diger veri kaynaklarini analiz ederek klinik arastirma-
lar i¢in uygun adaylarin belirlenmesine yardimei olur.

Tahmine Dayali Modelleme

o Hastalik Salgini Tahmini: Yapay zeka modelleri, gesitli
kaynaklardan gelen verileri analiz ederek hastalik salgin-
larin1 ve salginlar1 tahmin edebilir ve proaktif 6nlemler
alinmasini saglayabilir.

Yapay zekay: tibbi teshis ve tedaviye entegre ederek, saglik
hizmetleri daha hassas, kisisellestirilmis ve verimli hale gele-
bilir ve sonugcta daha iyi hasta sonugclar1 ve optimize edilmis
saglik sistemleri elde edilebilir.

Sonug

Yapay zekanin tiptaki rolii, teknoloji ve saglik hizmetlerinin

evrimi ile birlikte gelismeye devam edecektir. Yapay zekanin
potansiyelini en iyi sekilde kullanabilmek icin stirekli aragtur-
ma, gelisim ve etik standartlarin belirlenmesi gerekecektir.
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Giris

Kabaca yapay zeka gorsel alg, ortintii tanima, planlama, dil
anlama, 6grenme, analiz etme, problem ¢6zme ve karar verme
gibi normalde insan zekasi gerektiren gorevleri makinelerin
taklit etmesi olarak tanimlanabilir. Yapay zeka terimi 60 y1li ag-
kin bir siiredir kullanilmasina ragmen, son 10 yilda kullanim
hizla artmistir. Pubmed (https://pubmed.ncbi. nlm.nih.gov)
istatistiklerine bakildiginda da igerisinde “machine learning”
veya “deep learning” anahtar kelimeleri geen bilimsel yayin sa-
yisinda son 10 yilda logaritmik bir artis oldugu goriilmektedir.

Bir¢ok sektorde oldugu gibi saglik sektoriinde de tekno-
lojideki gelismelerle dogru orantili olarak olusturulan veri
hacmi hizli bir sekilde artmaktadir. 2021 yili itibariyla saglik
bakimi sirasinda yillik 2 zettabit (2 trilyongigabit) verinin
ortaya ¢iktigi tahmin edilmistir.! Bu biiyiik veriden anlaml
bilgilerin ¢ikarilabilmesi geleneksel yontemlerin ve insan ak-
linin kapasitesini asti1 icin yapay zekanin saglik sektoriinde
de kullanilmasini kaginilmaz hale getirmistir.?

Yapay zekanin ana yakiti mevcut veri miktaridir. Cop gi-
rerse, ¢Op ¢ikar kuralinca; verilerin titiz bir sekilde toplanmasi
ve temiz olmasi ¢ok dnemlidir. Ciinkii verilerin kalitesi, dog-
rulugu ve zenginligi, yapay zekanin ne kadar etkili olacagini
belirleyecektir. Amerika Birlegik Devletleri Gida ve lag Dai-
resine gore, yapay zeka teknolojileri, saglik hizmetinde treti-
len biiytik veriden yeni ve 6nemli i¢ goriiler elde ederek saglik
hizmetlerini doniistiirme potansiyeline sahiptir. Bunun igin,
temel 6n kosul “biiyiik verinin” mevcudiyetidir.?

Biiyiik veri terimi, geleneksel veri isleme yontemleri ile
analiz edilemeyen, yorumlanamayan veya depolanamayan
son derece biiyiik veri kiimelerini ifade eder. Tipta bunlar kli-
nik kayitlardan, laboratuvar sonuglarindan, molekiiler veri-
lerden (OMICS verileri; genomik, transkriptomik, proteomik
vb.), goriintiileme verilerinden ve bunlarin kombinasyonla-
rindan elde edilebilir.* Biyiik verinin 5V 6zelligi vardir; veri
kiimeleri bityiik olmali (volume), hizli sekilde olusturulmal:
ve islenmeli (velocity), farkli kaynaklardan gelmeli (variety),
gtivenilir olmali (veracity) ve 6nemli sorulara yanit saglama-
I1 (value).® Yapay zeka dijital saglik kayitlarindan elde edilen
“buylik veri’yi kullanarak hassas tibbin gelistirilmesine ola-
nak saglayabilir ve tibbin nihai hedeflerinden olan bireyselles-
tirilmig titbb1 miimkiin kilabilir gibi goziikiiyor.”

Guniimiizde teshis islemleri ¢ok biiyiik oranda uzman dok-
torlar tarafindan geleneksel yontemlerle yapilmaktadir. Manu-
el tespit islemi zaman alicidir ve karar verici insan oldugu i¢in
yorgunluk, psikolojik durum vb. insani faktorler potansiyel
hatalara neden olabilir. Ayrica degerlendirme kisiden kisiye ve
uzmanlik seviyelerine gére degisebilir.® Yapay zeka ise goriintii
alma ve yorumlama sirasindaki tutarsizlik, gézlemciler arasi ve
gozlemciler ici degiskenlik sorunlarini ¢6zebilir, karar destek
sistemleri ile teshisleri iyilestirip, maliyetleri diisiirebilir.”*

Yapay zekanin bir alt kiimesi makine 6grenimidir. Makine
Ogrenimi yapay zeka uygulamalarinin ¢ogunu miimkiin kilan
algoritmalar1 tanimlayan bir semsiye terimdir (Sekil 1).°

Bu algoritmalarin her birinin kendine 6zgii 6zellikleri ve
nitelikleri vardir. Hangi gérev icin hangi algoritmanin en uy-
gun oldugunun aragtirmaci tarafindan belirlenmesi gerekir.
En sik kullanilan iki temel makine égrenimi tiirti denetimli
ve denetimsiz 6grenmedir.

Denetimli 6grenmede makine 6grenimi algoritmasi, ilgi-
lenilen gorev i¢in etiketlenmis egitim verilerine dayali olarak
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Derin Ogrenme
(Evrisimli Sinir Aglan vb.)

Sekil 1. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme ara-
sindaki hiyerarsinin sematik gosterimi.
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Ogrenir. Bunun icin biiytik etiketli egitim veri kiimelerine ve
dogrulama veri kiimelerine ihtiyag¢ vardir. Bityiik miktarlardaki
bu verilerin manuel olarak etiketlenmesini zaman alic1 olabilir
ve algoritmalar yalnizca agik¢a tanimlanmig bilinen sonuglar
tahmin edebilir.' Denetimli makine 6grenimi, siniflandirma
veya regresyon algoritmalari olarak alt kategorilere ayrilabilir.
Smiflandirma yontemleri arasinda destek vektér makineleri,
rastgele ormanlar ve yapay sinir aglar1 yer almaktadir.'>*?

Buna kargilik, denetimsiz 6grenme minimum rehberlik-
le ve 6nceden tanimlanmis veri kiimeleri olmadan iligkileri
tanimlayabilir. Algoritma, bilinmeyen sonuglar1 tahmin et-
mek icin etiketlenmemis verileri kullanarak, gizli kaliplar:
kesfeder. Denetimsiz makine 6grenimi 6rnekleri arasinda kii-
meleme algoritmalar1 ve temel bilesen analizi yer alir. Tibbi
uygulamalarda daha az yaygin olarak kullanilmasina ragmen
verilerin etiketlenme siirecinin zaman alic1 ve pahali oldugu
tip alaninda genis bir potansiyele sahiptir."?

Derin 6grenme ise insan beyninin isleyisini taklit eden
yapay sinir aglariyla programlanan bir makine 6grenimi tii-
ridiir. En yaygin kullanilan derin 6grenme tiirii bir veya daha
fazla katman evrisimli sinir aglaridir (CNN)." Derin 6gren-
me verileri kendisi analiz edip 6grenebilir ve ardindan uy-
gun kararlar verebilir; oysa geleneksel makine 6grenimi hala
kapsamli rehberlik gerektirir ve tasarlayicinin algoritmanin
diizglin ¢aligmasi igin devreye girmesi gerekebilir."” Derin
ogrenme algoritmalari veri kiimeleri bityiiditkge 6nemli 6l¢ii-
de iyilesir. Cagdas algoritmalar i¢in bir sonraki ge¢is noktas:
olarak goriilebilir siiriiciisiiz araglar, robotlar, ses ve gortinti
tanima sistemleri gibi giinliik teknolojilerde siklikla kullanil-
maktadir ve kardiyovaskiiler goriintiileme uygulamalari icin-
de sinirsiz potansiyel saglar.'®

Baslangicta yapay zeka algoritmalari radyolojik olarak
statik goriintiileri degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Kardi-
yak goriintiileme modalitelerinin dinamik yapisi, yapay zeka
i¢in bir zorluk teskil etmektedir ancak, artik ekokardiyografi,
kardiyak bilgisayarl1 tomografi (BT), kardiyak manyetik re-
zonans ve niikleer tip gériintiilemeleri gibi kardiyovaskiiler
goriintillemenin her adiminda kullanilabilmektedir.

Ekokardiyografi ve Yapay Zeka

Ekokardiyografi diinya ¢apinda en sik kullanilan kardiyo-
vaskiiler goriintilleme yontemidir. Kolay ulagilabilir olmast,
tasinabilirligi, yan etkisinin olmamasi ve maliyet-etkin olmasi
gibi bir¢ok avantajlar1 vardir. Bununla birlikte yorumlanma-
sinin insan tecriibesine bagli olmasi ise ekokardiyografinin
tam potansiyelini sinirlayan bir faktordiir. Degerlendirmede
gozlemciler arasi ve gozlemciler i¢i 6nemli degisiklikler ol-
masl, degisen goriintii kalitesi, yapisal sinirlarin tespitindeki
zorluk, 6zel egitim gerektirmesi gibi dezavantajlar1 vardir.
Ttiim bunlar bilimsel ¢alisma sonuglarinda tutarsizliklara ne-
den olmaktadir.”Ayrica hem ekokardiyografi cihazlarinin
teknolojisindeki gelismeler hem de kardiyolojik gelismeler

nedeniyle ekokardiyografiye olan talep her gegen giin daha
da artmakta ve degerlendirme daha komplekslesmektedir. Bu
nedenle, verimliligi artirmak, gozlemciler arasi ve gozlemciler
ici degiskenligi azaltmak, caligmalardaki tutarsizligi azaltmak,
islem stiresini kisaltmak i¢in ¢6ziim yollar1 bulmak gereklidir.
Tiim bu problemlerin ¢dziimiinii yapay zeka vadedebilir.'®

Ekokardiyografi, standartlagtirilmis goriintiiler, ¢oklu 61-
climler ve birgok kurumdan uzmanlar tarafindan etiketlenmis
biiyiik ekokardiyogram veri tabanlarinin varligi nedeniyle ya-
pay zeka uygulamalari i¢in olduk¢a uygun gortinmektedir.'**

Yapay zeka algoritmalar1 kaliteli goriintli elde edilmesi,
gorlintii pencerelerinin taninmasi, otomatik dl¢timler yapil-
masl veya tan1 koyma gibi farkli basamaklarda kullanilabilir.*!
Goriinti kalitesini optimize etmek i¢in kullanilan yapay zeka
algoritmas: sayesinde tarama siiresinin azaldigs, artefaktlarin
ortadan kaldirildig1 ve gozlemciler arasi ve gozlemciler ici de-
giskenligin azaltildig gosterilmistir.'®*

Yeni baglayanlara yardimci olmak igin, standart ekokar-
diyografik goriintiilerin elde edilmesi i¢in goriintiiyii gercek
zamanli anatomik rehberlikle biitiinlestiren yapay zeka algo-
ritmalar1 ile goriintii alma siireci iyilestirilebilmektedir. Bu
algoritmalar mevcut goriintiiyli ve prob konumunu analiz
edebilir, ardindan kullaniciya probu goriintilyii optimize ede-
cegi tahmin edilen bir sekilde hareket ettirmesi i¢in talimatlar
verebilir.”® Deneyimsiz goriintiilemecilere dogru goriintiile-
ri elde etmeleri icin rehberlik eden yapay zeka teknolojileri
halihazirda ticari olarak mevcuttur.?* 2020 yilinda kullaniciy:
dogru goriintityii almas i¢in yonlendiren yapay zeka temelli
ilk ultrason yazilimi Amerika Birlesik Devletleri Gida ve Ilag
Dairesinin onayint almistir.”® Bu yazilim sayesinde baslangi¢
diizeyindeki kullanicilarin dogru ekokardiyografik goriintii-
leri ¢ikarmasi miimkiin olmustur. Daha 6nce ekokardiyog-
rafik goriintii alma deneyimi olan hemsirelerin bu yazilimin
yonlendirmesi ile aldig1 goriintiilerin yeterliliginin uzman
gorintillemeciler tarafindan degerlendirildigi bir ¢aliymada,
alinan gorintiilerin sol ventrikiil ve sag ventrikiil boyutlar1 ve
fonksiyonlar: ile perikart sivisinin varligini degerlendirmek
i¢in yeterli oldugu saptanmustir.”

Ekokardiyografide sol ventrikiil hacim ve fonksiyonunun
otomatik olarak kantifiye edilmesi ilk yapay zeka uygulamala-
rindan biridir. Knackstedt ve ark.,* 255 hastada 432 video go-
rintiisiinden sol ventrikiil hacimlerinin ve ejeksiyon fraksiyo-
nunun degerlendirilmesi i¢in bir yapay zeka modeli gelistirmis
ve referans olarak manuel degerlendirme ile kiyasladiklarinda
algoritmanin %92,1 dogruluk orani ile ¢alistigini tespit etmis-
lerdir. Echonet-RCT ¢aligmasinda ejeksiyon fraksiyonu saptan-
masinda yapay zeka aracilig: ile ejeksiyon fraksiyonu hesap-
lama modelinin ekokardiyografi teknisyenlerine gére uzman
kardiyologlara daha yakin bir sonug verdigi gosterilmistir.””

Bir sonraki 6nemli adim yapay zeka ile standartlastiriimis
transtorasik ekokardiyografik goriintiilerin smiflandirilmas:
olmustur. Madani ve ark.,” 267 ekokardiyografi kaydindan elde
edilen 800.000den fazla goriintii ile egiterek bir derin 6grenme



modeli gelistirmislerdir. Model 15 ana ekokardiyografik goriin-
tiyl %97,8 dogrulukla siniflandirarak, board sertifikali goriin-
tilemecilerden daha yiiksek bir dogruluk orani gostermistir.

Doniim noktas: olarak kabul edilebilecek baska bir ¢alis-
mada Zhang ve ark.” tarafindan yapilmistir. CNN ile 14.035
ekokardiyogram kullanilarak gortintii tanimlama, goriintii

Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Yapay Zeka

segmentasyonu, yap1 ve fonksiyonlarin 6l¢iilmesi ve hipert-
rofik kardiyomiyopati, kardiyak amiloidoz ve pulmoner arte-
riyel hipertansiyon gibi hastaliklarin tespit edilmesini iceren
tam otomatik bir ekokardiyogram yorumlama modeli gelisti-
rilmistir (Sekil 2). Model goriintii pencerelerini dogru sekilde
tanimis ve deneyimli goriintiilemecilerin yaptig sekilde her
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Sekil 2. Evrigimli sinir aglan kullanilarak ekokardiyografik goériiniimlerin
basarili bir sekilde ayirt edilmesi. (A) Her bir test goriintiisii kiimesi, sol
atriyum tikanikhgi olan veya olmayan apikal goriiniimler de dahil olmak
tizere 23 farkh ekokardiyografik goriiniimden birine karsilik gelmektedir.
Ekokardiyografik hareketsiz goriintiiler, sol atriyum tikanikhgi olan ve ol-
mayan dort odacikl goriiniim o6rnekleri sunmaktadir. (B) Test veri setinin
matris gosteriminde basarili ve basarisiz gériiniim siniflandirmalari. Basarili
siniflandirmalar diyagonal boyunca sayilar olarak gosterilirken, yanls sinif-
landirmalar diyagonal disi girisler olarak belirtilmistir.

A2c, apikal 2 odacik; A3c, apikal 3 odacik; A4dc, apikal 4 odacik; eko, ekokardiyogram; LV,
sol ventrikiil; PLAX, parasternal uzun eksen. Gériintli Zhang ve ark.* tarafindan uretilmistir.

*Zhang J, Gajjala S, Agrawal P, et al. Fully Automated Echocardiogram Interpretation in
Clinical Practice. Circulation. 2018;138(16):1623-1635.
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bir pencerede miyokardin segmentlerini belirleyebilmistir.
Bu segmentasyon sayesinde bosluk hacimleri, kiitle, ejeksiyon
fraksiyonu ve hatta miyokardiyal strain degerlerini giivenilir
bir sekilde elde etmis, hipertrofik kardiyomiyopati, kardiyak
amiloidoz ve pulmoner arteriyel hipertansiyonu sirasiyla 0,93,
0,87 ve 0,85 C-istatistikleri ile tespit etmistir.

Kardiyak patolojilerin saptanmast i¢in gelistirilen algorit-
malarda ise, Narula ve ark.*® 143 hastada hipertrofik kardi-
yomiyopati ve fizyolojik hipertrofiyi ayirt etmek i¢in yapay
zeka kullanmis ve model %87 duyarlilik, %82 6zgillikk gos-
termigtir. Sengupta ve ark.,” 94 hastada konstriktif perikarditi
restriktif kardiyomiyopatiden ayirmak icin strain ekokardi-
yografi kullanan makine égrenimi algoritmasi kullanmis ve
0,962 egri altinda kalan alan (AUC) ve %93,7 dogruluk orani
tespit etmislerdir. Kusunose ve ark.* tarafindan duvar hareket
anormalliklerini tespit etmek i¢in bir derin 6grenme algorit-
mas1 kullanilmis, algoritmanin performansinin AUC degeri
ile uzman kardiyologlarinki birbirine benzer saptanmistir
(AUC: 0,99’ kars1 0,98).

Korunmus ejeksiyon fraksiyonlu kalp yetersizliginin
(HFpEF) karakterize edilmesi, yapay zeka uygulamalari igin
bir bagka tani alanidir. HFpEF nin heterojen profili ve gercek
bir standart taniminin olmamasi, bu hastalarin yonetimini
zorlagtirmaktadir.”> HFpEFli hastalar1 saglikli ancak hiper-
tansif/nefes darlig1 olanlardan ayirt etmek igin yapilan bir
caligmada, yapay zeka algoritmasi HFpEF’li hastalar siniflan-
dirmada %81 oraninda dogru sonug vermistir.*

Yapay zeka modelleri kalp kapak hastaliklarinin degerlen-
dirilmesine de yardimc olabilir. Moghaddasi ve ark.*® mitral
yetersizliginin ciddiyetini belirlemek icin destek vektor maki-
nesi siniflandiricisini kullanmig ve algoritma mitral yetersizligi
olmamasy, hafif, orta ve siddetli mitral yetersizligin tespitinde
sirastyla %99,5, %99,38, %99,31 ve %99,59’luk dogruluk orani
gostermistir. Playford ve ark., sol ventrikiil ¢ikis yolu boyutunu
veya hizini kullanmadan aort kapaginin fenotipik 6zelliklerini
kullanarak, aort darliginin siddetini tespit eden bir algoritma
gelistirmis ve dogrulugunu siireklilik denklemi ile kiyaslamis-
lardir. Yapay zeka ile aort darligiimn derecesi %95,3 oraninda
dogru tespit edilirken, stireklilik denklemi i¢in bu oranin %73,9
oldugu saptanmustir. Algoritma, sistolik sol ventrikiil fonksiyo-
nundan bagimsiz olarak diisitk akimli ve diistik gradiyentli cid-
di aort darliginda da esit derecede iyi performans gostermistir.
Fenotipik yapay zeka algoritmasi, transaortik gradiyentler ve
atim hacmi indeksi i¢in ayarlama yapildiktan sonra bile uzun
vadeli mortalitenin 6nemli bir 6ngoriictisii olmustur. Trans-
kateter aort kapak implantasyonu yapilan 47 hasta ile yapilan
bir bagka ¢aligmada ise, yapay zeka destekli ekokardiyografi ile
yapilan periprosedural aortik annulus 6lgiimleri, bilgisayarh
tomografiden elde edilen dl¢timlerle normal ekokardiyografik
Ol¢timlere kiyasla daha fazla korelasyon gostermistir.””

Strain analizlerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte ekokardi-
yografi, geleneksel dl¢ctimlerin tesinde miyokardiyal fonksi-
yonla ilgili de bir dizi bilgi saglamaktadir. Bu bilgi bollugu,

makine 6grenimi algoritmalarina analiz i¢in ek firsatlar su-
nar. Yapay zeka ile iki boyutlu global longitudinal strain in
(GLS) tam otomatik, hizl1 ve tekrarlanabilir degerlendirilmesi
miimkiindiir. Degerlendirme sekiz saniyeden daha kisa siire-
rek, konvansiyonel yontemlerden ¢ok daha hizli olmaktadir.*®
Salte ve ark.,” goriintii kalitesinden bagimsiz olarak, akut mi-
yokart enfarktiisii veya de novo kalp yetersizligi olan hasta-
larin derin 6grenmeye dayali tam otomatik GLS 6l¢iimlerini
test etmislerdir. GLS, derin 6grenme yontemi igin -11,6+%4,5
ve konvansiyonel yontem i¢in -%12,8+%5 saptanmustir. Derin
Ogrenme algoritmasi, standart goriintiileri otomatik olarak
tanimlamay1 ve siniflandirmayi, miyokart takibi ve hareket
tahmini yapmay1 ve GLS’yi degerlendirmeyi basarmistir.

Us boyutlu goriintilleme ekokardiyografide ana gelisme-
lerden biridir. Yapay zeka uygulamalar1 bu alanda da umut
vericidir. Ug¢ boyutlu ekokardiyografi él¢iimlerinin iki bo-
yutlu gortntiilemeye kiyasla kardiyak manyetik rezonans
goriintiileme ol¢timleriyle daha iyi korelasyon gosterdigi bi-
linmektedir.* Amerikan Ekokardiyografi Dernegi ve Avrupa
Kardiyovaskiiler Goriintiileme Dernegi, ventrikiiler bosluk
hacimlerini 6l¢mek i¢in {i¢ boyutlu ekokardiyografinin kul-
lanilmasini tavsiye etse de yiiksek uzmanlik seviyesi gerek-
tirdiginden giinliik klinik uygulamada kullanimi siirlidir.®
Ug boyutlu ekokardiyogramlardan yapay zeka ile otomatik
odacik ol¢timleri, daha az deneyimli sonograflarin bile ii¢
boyutlu goriintiileme potansiyelinden tam olarak yararlan-
masina olanak taniyarak, ii¢ boyutlu incelemenin standart
hale gelmesini saglayabilir. Yine ti¢ boyutlu ekokardiyografi
i¢in yapay zekanin klinik pratige dahil edilmesi, biiyiik iigiin-
cii basamak tip merkezlerinin disinda kolaylikla bulunama-
yan kardiyak manyetik rezonans goriintiilemeye olan ihtiyaci
azaltacak bir adim olabilir. Medvedofsky ve ark.,*? {i¢ boyut-
lu ekokardiyografi ile 180 hastada sol atriyal ve ventrikiiler
hacimleri ve ejeksiyon fraksiyonunu 6lgmek i¢in yapay zeka
kullanmiglardir. Otomatik yapay zeka 6lgiimii manuel 6lgiim-
ler ile sol ventrikiil diyastol sonu hacmi i¢in %97, sol atriyal
hacim i¢in %0,96 ve ejeksiyon fraksiyonu i¢in %88 korelasyon
gostermistir.

Samad ve ark.,” 171.510 hastada tiim nedenlere bagh
mortaliteyi tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmasi
kullanmuislardir. Algoritma 300.000'den fazla hastada ekokar-
diyografik ve klinik parametreleri kullanarak tiim sagkalim
araliklari i¢in klinik risk skorlarindan daha yiiksek bir tahmin
modeli sergilemistir. (AUC: 0,79’a kars1 0,69).

Tim bu veriler 15181nda yapay zeka kullanimi ekokardi-
yografik degerlendirmelerde kendine 6nemli bir yer edinecek
gibi goziikmektedir.

Bilgisayarli Tomografi ve Yapay Zeka

Kardiyak BT, tiim kalp segmentasyonu, koroner anatomi
degerlendirmesi, plak karakterizasyonu, fonksiyonel darlik
tespiti ve koroner arter kalsiyum (KAK) skorlamast i¢in kulla-



nilan kokli bir goriintilleme yontemidir; ancak degerlendir-
mesi zaman alicidir ve yiiksek diizeyde uzmanlk gerektirir.
Biiytik miktarda veri tiretimi ve analizi gerekmesi nedeniyle
de yapay zeka uygulamalar: i¢in uygun bir tetkik olarak go-
zitkmektedir.

Gergekten kardiyak BT'de yapay zeka kullanimi son 10 y1l-
da giderek artmistir. Yapay zeka, kardiyak yapilarin objektif
tespiti ve segmentasyonu, tanisal simiflandirma, fraksiyonel
akis rezervi (FFR) tespiti ve prognoz tahmini i¢in kullanilabi-
lir. Ayrica ALARA (as low as reasonably achievable) ilkesine
uygun olarak, goriintii kalitesini korurken radyasyon dozunu
distirmekte ana hedeflerden biridir. Bu, hem goriintii elde et-
menin hem de olusturmanin optimizasyonu ile saglanabilir.**

Wolterink ve ark.*® daha diisiik radyasyon dozlariyla BT
goriintiileri elde etmek igin derin 6grenme temelli bir yon-
tem gelistirmisler ve basariyla valide etmislerdir.*® Bagka bir
algoritma ile de normal koroner BT anjiyografiden kalsiyum
skorunu hesaplamis ve hasta i¢in radyasyon maruziyetini
azaltmiglardir.

Yapay zeka goriintii iyilestirmede de kullanilabilmektedir.
Kontrastl kardiyak BT taramalar1 kontrastsiz hale donusti-
riilerek KAK tespitinde kullanilabildigi gibi, kontrastsiz kar-
diyak BT taramalar1 da kontrastli olanlara doniistiiriilerek
radyasyon ve kontrast maruziyeti azaltilabilir.*® Ayrica, yapay
zeka ile tek enerjili BT taramalarindan daha hassas olan ift
enerjili BT taramalar1 iiretmek de miimkiindiir.*®

BT anjiyografiden kardiyak yapilarin otomatik segmentas-
yonu i¢in Baskaran ve ark.* bir makine 6grenimi algoritmasi
kullanmus ve algoritmanin genel Dice skoru 0,932 olarak sap-
tanmustir. Otomatik segmentasyon manuel veya yar1 otomatik
segmentasyondan ¢ok daha hizli olacak sekilde ortalama 440
saniye stirmiistiir. Zreik ve ark.*® dakoroner BT anjiyografide
CNN ile sol ventrikiiliin otomatik segmentasyonunun giivenli
bir sekilde yapilabilecegini gostermistir.

Koroner arter hastaliginin teshisi i¢in ise BT anjiyografi-
den elde edilen kantitatif plak 6l¢timleri, fizyolojik 6zellikler,
kalp segmentasyonunda elde edilen hesaplamalar ve koroner
anatominin geometrik ozellikleri gibi parametreler kullanan
modellemeler kullanilabilir. Kang ve ark.” tarafindan yapilan
bir ¢alismada, bir makine 6grenimi algoritmasi1 >%?25 koroner
arter darligini tespit i¢in ii¢ uzman okuyucuyla karsilastiril-
mis ve %93 duyarlilik, %95 6zgiilliik ve %95 dogruluk elde
edilmistir (AUC: 0,94).

Son yillarda BT anjiyografiden fizik tabanli modeller ile
noninvaziv sekilde FFR degeri tespit edilebilmektedir. Bu-
nunla birlikte, bu modellerin yiiksek hesaplama gereksinimi
vardir ve bu durum Kklinik pratikte benimsenmelerini sinir-
lamaktadur. Ttu ve ark.” fizik tabanli FFR 6l¢timiine alternatif
olmasi i¢cin makine 6grenimi tabani bir algoritma gelistirmis
ve makine 6grenimi ile fizik tabanl dl¢timler arasinda %99
korelasyon saptamislardir. Makine 6grenimi tabanli FFR, in-
vaziv FFR ile valide edildiginde ise %81,6 duyarlilik, %83,9
ozgiillik ve %83,2 dogruluk gostermistir. Hesaplama siiresi
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ise makine 6grenimi ile 80 kattan fazla azalmis ve neredey-
se gercek zamanli FFR degerlendirmesine olanak saglamistir
(yaklasik 2,4+0,44 saniye). Bagka caligmalarda da yapay zeka
ile BT aracili FFR degerlendirmeleri, invaziv FFR ile tutarli
sonuglar gostermis ve sadece gorsel degerlendirmeye kiyasla
lezyon ciddiyetini daha yiiksek bir dogrulukla tespit edebil-

mistir.>***

Bunlarin yaninda yapay zeka kardiyak BT'de prognostik
amagla da kullanilmistir. Motwani ve ark.,”> CONFIRM Kkay-
dinin veri setini kullanarak, koroner arter hastaligi oldugu
diisiiniilen 10.030 hastada tiim nedenlere bagli bes yillik mor-
taliteyi tahmin etmek i¢in bir makine 6grenimi algoritmasi
kullanmis, makine 6grenimi risk skoru, tek basina Framing-
ham risk skoru (AUC: 0,61) ve BT anjiyografi siddet skorlar:
(AUC: 0,64) ile karsilastirildiginda, tiim nedenlere bagh mor-
taliteyi ongérmede anlamli derecede daha yiiksek bir AUC
(0,79) gostermistir. Benzer sekilde, koroner arter hastalig
stiphesi olan hastalarda major kardiyovaskiiler olaylar1 6n-
gormek icin BT degiskenleri ile birlikte yapay zeka kullanilan
bir bagka ¢alismada, makine 6grenimi algoritmasi 0,77 AUC
ile 0,68-0,70 arasinda AUC sergileyen BT ciddiyet skorlarina
gore daha iistiin bulunmugtur.®

Manyetik Rezonans Goriintiileme ve Yapay
Zeka

Kardiyak manyetik rezonans goriintiileme, ejeksiyon frak-
siyonu ve ventrikiil hacminin noninvaziv olarak gosterilme-
sinde standart bir tetkik kabul edilmektedir. Ayrica kardiyak
manyetik rezonans goriintiileme, doku karakterizasyonunu
kolaylagtirmakta ve mitkemmel zamansal ve uzamsal ¢6zii-
niirlik saglamaktadir.”” Sonug olarak kardiyak manyetik re-
zonans goriintiilleme, kardiyolojideki bir dizi patolojik olusu-
mun degerlendirilmesinde giinden giine daha 6nemli bir ara¢
haline gelmistir. Yapay zeka algoritmalarinin uygulanmasiyla
mevcut yetenekleri daha yiiksek seviyelere ¢ikarilabilir. Yapay
zeka, kardiyak manyetik rezonans goriintiilemede goriintiile-
me zincirinin tim adimlarinda (goriinti elde etme, yeniden
yapilandirma, segmentasyon, miyokardiyal doku karakteri-
zasyonu, tani ve prognoz) uygulanabilir.

Goriintli alinmast iglemi, yapay zeka ile kalbin otomatik
lokalizasyonu, goriintii diizlemlerinin planlanmasi, frekans
ayarmnin optimum yapilmas: ve artefaktlarin azaltilmas: ile
optimize edilebilir.*** Ayrica, gortntiilerin elde edilmesini ve
yeniden yapilandirilmasini hizlandirmak igin de yapay zeka
kullanilabilir.

Yapay zeka i¢in bir bagka umut verici alan ise timi hiz-
landirma teknikleri gerektiren ge¢ gadolinyum giilendir-
mesi, hemodinamik akis ve perfiizyon dahil olmak tizere ii¢
boyutlu, dort boyutlu manyetik rezonans gibi yiiksek boyutlu
goriintiilemelerdir.”

Otomatik sol ventrikiiler segmentasyonu, kardiyak pato-
lojilerin daha sonraki yonetimine yardimci olmak amaciyla
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kardiyak fonksiyonun ve morfolojinin etkili bir sekilde 6l¢iil-
mesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Su anda, kiitle ve hacimleri hesap-
lamak icin manuel endokardiyal ve epikardiyal sinir tespiti
gereklidir ve cok zaman alicidir. Avendi ve ark.,® yapay zeka
ile goriintii segmentasyonu ve sol ventrikiil sekil tespiti icin
45 manyetik rezonans goriintilleme veri setini kullanmiglar
ve %90 oraninda dogruluk gostermislerdir. Yine Winther ve
ark.,® bir dizi veri setinden kardiyak kiitle ve fonksiyon pa-
rametrelerini hesaplamak igin sag ve sol ventrikiil endo ve
epikardinin otomatik segmentasyonu i¢in yapay zeka kullan-
muglardir. Kii¢iik 6rnek boyutlar: sinirl bulgulara neden olsa
da yapay zeka algoritmasi insan uzmanlar tarafindan tespit
edilenlere benzer veya daha basarili sonuglar elde etmistir.
Tan ve ark.,* kisa eksenli kesit ve fazlarda sol ventrikil seg-
mentasyonunu otomatiklestirmek i¢in CNN kullanimi ve ol-
dukea basarili bir sonug elde etmislerdir (0,77 Jaccard endek-
si). Bir baska otomatik segmentasyon algoritmasi ise manuel
izlemeyle karsilagtirildiginda 0,97 Dice korelasyon katsayisina
ve %96 dogruluk oranina ulagilmistir.®

Yapay zeka algoritmalar: kalp kasi ve boslugunu tanim-
ladiktan sonra ejeksiyon fraksiyonu gibi fonksiyonel para-
metreleri de hesaplayabilmektedir. Otomatik ge¢ gadolinyum
gliclendirme ol¢iimil (hem iskemik hem de iskemik olma-
yan skarlar icin), yaygin interstisyel fibrozun, miyokardiyal
Odemin veya lipid birikiminin saptanmasi gibi miyokardiyal
doku karakterizasyonu da yapay zeka temelli otomatik seg-
mentasyon ile yapilabilir.**®* Ayrica, yapay zeka ile doku anali-
zinin kardiyak manyetik rezonans goriintiilemedeki ilk uygu-
lamalar1 da umut verici bir potansiyel gostermektedir. Doku
analizi, akut ve kronik miyokart enfarktiisiinii ayirt etmede
basarilidir ve hasarli miyokardin daha iyi gortintiilenmesini
ve ¢evre doku hakkinda bilgi edinilmesini saglar.®® Baessler
ve ark.” tarafindan yapilan bir ¢aligmada, yapay zeka suba-
kut ve kronik miyokart enfarktiisii geciren hastalar ile saglikli
kontrol denekleri arasinda ayrim yapmak i¢in sine goriintii-
lerinden tiretilen doku ozelliklerinin se¢ilmesini saglamig-
tir. Kontrastsiz sine manyetik rezonans gortintiilerinin doku
analizinin subakut ve kronik miyokart enfarktiisii tanisina
yiksek dogrulukla olanak tanidig: gosterilmistir (AUC: 0,92).
Bu algoritmanin klinik uygulamada kullanilmas: gadolinyum
ile giiglendirilmis kardiyak manyetik rezonans goriintiileme
ihtiyacini ortadan kaldirarak maliyetleri azaltabilir.

Yapay zekanin kardiyak manyetik rezonans goriintiileme-
deki bagka bir ¢aligma alani ise prognostik degerlendirmedir.
Bin kirk dokuz hastay1 kapsayan bir ¢alismada miyokardiyal
kan akiginda ve miyokardiyal perfiizyon rezervindeki azalma,
diger klinik risk belirteclerinden bagimsiz olarak hem 6liim
hem de major advers kardiyak olaylarla bagimsiz olarak ilig-
kilendirilmistir.*®

Bes bin dort hastay: kapsayan bir ¢alisma, yapay zeka ile
kardiyak manyetik rezonans goriintiilemeden elde edilen sol
ventrikill sferisite indekslerinin kalp yetersizligi, koroner ar-
ter hastalig1 ve atriyal fibrilasyonun giiclii belirleyicileri ol-
dugunu ortaya koymustur.® Derin 6grenme ile skar dokusu

ozellikleri ve sag ventrikiil hareket paternlerinin analizinin,
miyokart enfarktiisii sonrast aritmi olusumu ve pulmoner
hipertansiyonlu hastalarda sonlanimi tahmin etmek i¢in kul-
lanilabilecegi saptanmistir.” Yapay zeka ile prediktif model-
leme yapilan bagka bir ¢alismada, pulmoner hipertansiyonlu
hastalarda sag ventrikiliin ti¢ boyutlu hareketini kullanarak
sagkalim tahmin edilebilmistir. Konvansiyonel kardiyak man-
yetik rezonans goriintiileme ozellikleri ve sag kalp kateteri-
zasyonundan elde edilen 6zelliklere, klinik, fonksiyonel ve ii¢
boyutlu kardiyak manyetik rezonans goriintilleme 6zellikle-
ri eklendiginde algoritma 0,73’litkk bir AUC gostermistir (iig
boyutlu kardiyak manyetik rezonans goriintiileme 6zellikleri
olmadan AUC: 0,60).”

Niikleer Tip ve Yapay Zeka

Tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi (SPECT) ve
pozitron emisyon tomografisi ile miyokardiyal perfiizyon
goriintiileme (MPG), koroner arter hastaligimin tani ve te-
davisinde 6nemli rol oynayan testlerdir.”> Pozitron emisyon
tomografisi daha diisiik radyasyon maruziyeti ve daha kisa
¢ekim siiresi avantajina sahip olsa da SPECT diinya ¢apinda
daha fazla kullanilmaktadir.

MPGden elde edilen esas bilgi kantitatif perfiizyon de-
gerlendirmesidir. Yan sira ejeksiyon fraksiyonu, sistolik ve
diyastolik hacimler, gegici iskemik dilatasyon, miyokardiyal
kiitle ve kan akis1 ve disenkroni parametreleri gibi diger go-
riintiileme degiskenleri de degerlendirilebilir. Dinlenme ve
stres sathalarini iceren eksiksiz bir MPGden birkag yiiz fark-
I1 degisken elde edilebilir. Veriler genellikle kantitatif olsa da
nihai MPG raporu bir uzman tarafindan olusturulmaktadir,
bu nedenle yapay zeka degerlendirmede biiyiik 6nem kaza-
nabilir.”

Aslinda zaten uzun yillardir SPECT’te endokardiyal sinir
izleme yazilimi gibi temel formda yapay zeka uygulamalar
kullanilmaktadir. Ancak yapay zeka algoritmalar1 koroner
arter hastalig1 ve kardiyovaskiiler komplikasyonlar1 tahmin
etme vb. ¢ok farkli alanlarda da kullanilabilir.”* Caligmalarda,
tanisal dogrulugu artirmak, perfiizyon kusurlarini ve yerlerini
belirlemek, erken revaskiilarizasyonu ve kardiyovaskiiler olay
riskini tahmin etmek i¢cin makine 6grenimi kullanilmigtir.

Nakajima ve ark.,” 12 merkezden alinan 1.001 dinlenme/
stres SPECT goriintiisiiniin uzman yorumlari ile egiterek bir
yapay zeka algoritmasi gelistirmisler ve yapay zekanin stres
kusurlarini niikleer kardiyoloji uzmanlarindan daha iyi sap-
tadigini tespit etmislerdir (AUC sirastyla 0,92ye kars1 0,82).

Betancur ve ark.,” MPG ile koroner arter hastaligini 6n-
gormek i¢cin REFINE SPECT kayitlarindan 1.638 hastalik
veri ile egittikleri bir derin 6grenme algoritmasi kullanmig-
lardir. Koroner arter hastalig: tespiti i¢in derin 6grenme, total
perfiizyon defisitinden daha iyi bir performans gostermistir
(AUC’ler hasta bagina 0,80% kars1 0,78, damar bagina 0,76’ya
kars1 0,73). Yeni bir hastanin egitilmis modelle degerlendi-



rilmesi i¢in gereken siire <1 saniye olarak belirtilmistir. Ca-
ligmacilar daha sonra yar1 dik ve sirtiistii halde uygulanan
MPGde total perfiizyon defisiti ve derin 6grenme algoritma-
smin obstriiktif koroner arter hastalig1 tespit performansini
kargilagtirmiglar ve derin 6grenme ile daha yiiksek perfor-
mans saptamiglardir (AUC’ler hasta bagina 0,81 kars1 0,78,
damar basina 0,77’ye kars1 0,73).”

Arsanjani ve ark.,”® obstriiktif koroner arter hastalig1 tah-
mini i¢in 1.181 hastada otomatik tek foton MPG analizi ile bir
makine 6grenimi modeli kullanmis ve makine 6grenimi mo-
deli hem iki farkli uzman okuyucudan hem de total perfiiz-
yon defisitinden daha yiiksek bir AUC géstermistir. Arsanjani
ve ark.”’ bir bagka calismada da 713 istirahat/stres SPECT ve
bunlara karsilik gelen koroner anjiyografileri dahil ederek,
erken revaskiilarizasyonun gereksinimin makine 6grenimi ile
basarili bir sekilde tahmin edilip edilemeyecegini aragtirmis-
lardir. Ug yiiz yetmis iki hasta MPGden sonraki 90 giin igin-
de revaskiilarize edilmistir. Makine 6grenimi algoritmasinin
(LogitBoost) sonuglari, standart perfiizyon dl¢timleri ve iki
uzmanin gorsel analizi ile kargilastirilmistir. Makine 6greni-
minin revaskiilarizasyon tahmini igin duyarlilig1 uzmanlar ve
perfiizyon 6lgiimleri ile benzer, 6zgiilliigii ise hepsinden daha
yiiksek saptanmustir.

Alonso ve ark.,** 8.321 hastada ve 551 kardiyak 6liim ol-
gusunda, adenozin miyokart perfiizyon SPECT ve klinik
ozelliklerle kardiyak 6liim riskini tahmin etmek i¢in makine
6grenimi algoritmasi kullanmugslardir. Makine 6grenimi lojis-
tik regresyondan 6nemli 6l¢iide daha iyi bir performans ve
(AUC: 0,76) ve daha yiiksek bir ayirt edici kapasite gostermis-
tir (AUC: 0,83; P < 0,0001).

Sonug¢

Yapay zeka uygulamalarinin ilk sonuglari muazzam olsa
da giinliik pratige yerlesebilmesi i¢in bazi sorunlarin ¢oziil-
mesi gerekmektedir. ilk olarak randomize kontrollii ¢alisma-
lar da dahil olmak tizere daha fazla ¢aliymaya ihtiya¢ vardir.
Ayrica saglik kayitlarindan gtivenli bilgi alabilmek, hastalarin
kisisel verilerinin mahremiyetini korumak gibi bazi etik ve
yasal endiseler mevcuttur.

Yaygin bir yanlis kani da yapay zekanin her seyi bildigi
veya baslangictan itibaren hazir oldugudur, ancak durum
boyle degildir.®! Tiim makine 6grenimi algoritmalarinin et-
kili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in 6ncelikle bir egitimden ve
validasyon siirecinden ge¢mesi gerekir. Yeterli heterojenite-
nin saglanabilmesi i¢in biyiik egitim veri kiimeleri gerek-
mektedir, kiigiik capli akademik merkezlerin bu denli genis
veri setlerine ulasma imkani olmayabilir. Ayrica algoritma-

larin olusturulmasi ve egitilmesinin énemli bir maliyeti var-
dir.”

“Kara Kutu” olarak adlandirilan yapay zeka modellerinin
karar mekanizmasinda ig isleyislerinin tam olarak bilineme-
mesi de dikkat edilmesi gereken 6nemli bir husustur.®> Tek-
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nolojik cihazlardaki goriintii tanima, ses tanima gibi gorev-
lerin yerine getirildigi miiddetce yapay zekanin nasil yerine
getirdiginin anlagilmasi kullanici ve gelistirici i¢in ¢ok 6nemli
olmasa bile, en ufak bir hatanin katastrofik sonuglara yol aca-
bilecegi ve fizyopatolojik siireglerin ancak bu sekilde anlagila-
bilecegi i¢in tip gibi hassas bir alanda karar mekanizmasinin
tim seffalikla anlagilabilmesine ihtiya¢ vardir.®

Tim bunlara ragmen yapay zekanin saglik hizmetlerin-
de yeni bir ¢ag1 baslatabilecek potansiyeli oldugu da g6z ardi
edilmemelidir. Bu potansiyeli en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in
hekimlerin bu sistemlere olabildigince asina edilmesi, tip fa-
kiiltesi veya uzmanlik egitimine yapay zeka egitiminin dahil
edilmesi disiintilmelidir.

Hekimler, yapay zeka sayesinde tamamen otomatiklesti-
rilebilecek bircok is ylikiinden kurtuldugu takdirde daha ve-
rimli ¢alisabilir. Bu durum yorgunlugu 6nleyerek hekimlerin
memnuniyetini ve performansini artirabilir. Yakin gelecekte
raporlanmamus incelemeler, potansiyel patolojik bulgular var-
liginda yapay zeka ile “kirmizi bayrak” konularak triyajlanabi-
lir. Bu sayede olas1 patolojik testlerin yorumlanmasina énce-
lik taninarak tani gecikmesi engellenebilir. Bunlar sayesinde
yapay zeka gereksiz testleri azaltip, hizli ve kisisellestirilmis
tedavi saglayarak saglik hizmeti maliyetlerini de diistirecek-
tir.?

Yapay zekanin genel istatistiksel performans: doktorlarin-
kinden daha yiiksek olsa da uzman bir klinisyenin daha iyi
yanit verebilecegi spesifik, karmasik veya nadir bireysel hasta
olgular1 her zaman olacaktir.

En azindan yakin gelecekte yapay zeka doktorlarin yerini
almayacak, onlarin daha iyi birer doktor olmalarini saglaya-
cak gibi goziikityor. Nasil ki elektrigin icadi ile kullanabildi-
gimiz 151k kaynaklar1 gézlerimizin yerini almadi ve daha iyi
gorebilmemiz i¢in bir ara¢ olduysa, tipta da yapay zeka dok-
torlarin yerini almaktan ziyade onlarin daha iyi gérebilmesini
saglayacak bir ara¢ olacaktir.
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Giris

Elektrokardiyografi (EKG) en popiiler ve en eski dijital
kardiyovaskiiler veridir. EKG’nin elde edilmesi, analiz edilme-
si i¢in dijital teknolojilerin ve yapay zeka kullanimi giderek
artmakta ve bu bilgiler klinik karar destek sistemlerinin mer-
kezine yerlesmektedir. EKG verilerinin analizi ve yorumlan-
mast ile birgok kardiyovaskiiler hastaligin tani, siniflandirma
ve yonetimine yardimei olmasi gelecek beklentilerden biridir.

EKG temelinde olusturulan yapay zeka algoritmalar: kar-
diyolojide bir¢ok alanda kullanilabilir:
(1) Kardiyak aritmilerin, iskemik EKG degisikliklerinin ve di-
ger EKG anormalliklerinin yorumlanmast ve tespiti;

(2) Klinik degiskenlerle birlikte veya bunlar olmadan risk
tahmini (aritmileri, ani kardiyak 6liimi, fel¢ ve diger kar-
diyovaskiiler olaylari tahmin etme);

(3) Kardiyak implante edilebilir elektronik cihazlardan ve
giyilebilir cihazlardan gelen EKG sinyallerinin gergek za-
manli olarak izlenmesi ve zamanlama, siire ve duruma
gore 6nemli degisiklikler meydana geldiginde klinisyen-
leri veya hastalar1 uyarma;

(4) Sinyal isleme, giiriiltiiyti/yapilari/paraziti ortadan kaldi-
rarak ve insan goziiyle goriilemeyen 6zellikleri (kalp atis
hiz1 degiskenligi, atimdan atima araliklar, dalgacik donii-
stimleri, 6rnek diizeyinde ¢oziiniirliik vb.) ¢ikararak EKG
kalitesini ve dogrulugunu iyilestirme;

(5) Hasta se¢imine yardimci olmak, tedavileri optimize et-
mek, semptom-tedavi siirelerini iyilestirmek ve maliyet
etkinligi (ST segment yiikselmesi olan hastalarda kod en-
farktiisiiniin erken aktivasyonu, antiaritmik ilaclara veya
kardiyak implante edilebilir yanitin éngoriilmesi) konu-
sunda terapi rehberligi cihaz tedavileri);

(6) EKG verilerinin diger yontemlerle (goriintiileme, geno-
mik, proteomik, biyobelirtegler vb.) entegrasyonunu ko-
laylastirmak.

Gelecekte, daha fazla veri elde edildik¢e ve daha karma-
sik algoritmalar gelistirildik¢e yapay zekanin EKG tanisi ve
yonetiminde giderek daha 6nemli bir rol oynamas: beklen-

mektedir. Ancak, bu uygulamalarin klinik uygulamaya enteg-
rasyonu ve dogruluk seviyeleri dikkatlice degerlendirilmeli-
dir. Ayrica, yapay zekanin kullanimiyla ilgili etik ve giivenlik
konular1 da g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Bu bélimiimiizde, EKG temelinde olusturulan yapay zeka
algoritmalarinin kardiyolojideki klinik kullanim alanlarindan
ve yine EKG temelli bir yapay zeka modeli olustururken iz-
lenmesi ve dikkat edilmesi gerekli adimlardan bahsedecegiz.

1980’li yillardan itibaren neredeyse tiim standart EKG ci-
hazlarindaki makine yazilimlari, hastalarin EKG’lerinin dog-
ru yorumlanmasini gelistirmek, saglik bakimiyla ilgili karar
almay1 kolaylastirmak ve maliyetleri azaltmak i¢in kullanil-
maktadir.

Diinya ¢apinda her yil milyonlarca EKG kaydedilmek-
te, cogunlugu otomatik olarak analiz edilmekte ve ardindan
aninda yorumlanmaktadir. Ancak, bu otomatik EKG analizi-
nin klinik uygulamadaki rolii, mevcut modellerin dogrulugu
ile sinirhdir. Ne yazik ki EKG isteyen deneyimsiz doktorlar
yorumlama hatalarini fark edemeyebilir ve otomatik taniy
elestiremeden kabul edebilirler. Hastalar1 gereksiz arastirma-
lara veya potansiyel olarak tehlikeli tedaviye maruz birakma
riskiyle birlikte klinik yanlis yonetime yol agabilirler. Bir¢ok
birinci basamak uzmani ya da hemsireler, bir EKGde ritim
bozukluklarini dogru bir sekilde tespit edemez ve bu yorum-
layict yazilimlar, bir pratisyen hekimin yorumuyla birlestiril-
diginde bile bu sorunu agmak i¢in yeterince dogru sonuglar
sunamazlar.!

SAFE (yash atriyal fibrilasyon i¢in tarama) galigmasi, stan-
dart EKG makinesi yaziliminin atriyal fibrilasyon (AF) olgu-
larimin %20’sini kagirdigini ve ayrica hastalarin %8’inde yanlis
pozitif AF tanisi oldugunu gostermistir. Bu yiizden ritim bo-
zukluklari teshisinde, EKG’lerin uygun sekilde egitilmis kigi-
ler tarafindan okunmasi ya da standart EKG cihazlariin yiik-
sek hassasiyet ve 6zgiilliige sahip yapay zeka uygulamalariyla
gelistirilmesi gerekmektedir. Bunun yani sira; tireticiler arasi
is birligi, mevcut algoritmalarin karsilagtirilmasi ve deger-
lendirilmesi, retici algoritmalarin standardizasyonu, genis
EKG veritabanlarini kullanarak algoritmalarin test edilmesi,
algoritmalara yas/cinsiyet/irkin dahil edilmesi, yazilimin per-
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formansini optimize etmek i¢in klinik EKG uzmanlari ve {ire-
ticiler arasinda yakin is birligine ihtiya¢ vardir.”

EKG Temelli Yapay Zeka Modelleri - Klinik
Kullanim Alanlari

Kardiyovaskiiler Risk Degerlendirilmesi ve Yonetimi

Kardiyovaskiiler risk tahmini i¢in EKG verilerine dayanan
yapay zeka algoritmalar1 kullanilabilir. Ornegin, implante edi-
lebilir cihazlardan alinan EKG verileri, paroksismal AFden
kalic1 AF’ye ilerlemeyi tahmin ederek elektriksel yeniden
modellemeyi dogru bir sekilde tahmin edebilir ve derin bir
6grenme modeli, yeni baslayan AF icin yiiksek risk altindaki
hastalar1 tanimlayabilir.**

Ventrikiiler fibrilasyonu olan hastalarin EKG’lerinin ya-
pay zeka analizleri, spektral degisiklikleri akut serebral hasar,
mortalite ve kardiyak arrest sonrasi serebral performans ile
iligkilendirebilmistir. EKG temelli bir yapay zeka modeli, kalp
yetersizligi nedeniyle tekrar hastaneye yatisin dogru bir sekil-
de erken tespit edilmesini saglayabilmekte ya da siddetli hipo
ve hiperkalemiyi hizli bir sekilde tanimlayabilmektedir.®”

EKG degerlendirmesi kardiyologlar tarafindan yapildigin-
da bile, EKG istenen hastanin klinik 6zelliklerinin bilinmesi,
daha iyi EKG degerlendirmesi ve daha yiiksek dogrulukla
sonuglanir. EKG verilerinin klinik degiskenlerle (yas, cinsi-
yet, komorbiditeler, 6nceki kardiyovaskiiler olaylar ve ilaglar
gibi) yapay zeka modeline entegrasyonu, aritmiler, miyokar-
tenfarktiisii, fel¢ ve ani kalp olimi dahil gelecekteki kardiyo-
vaskiiler olay riskini tahmin etmede daha etkilidir.® Toplu-
luklarda Ateroskleroz Riski (ARIC) verilerini kullanan yapay
zeka modeli, yalnizca EKG’yi kullanarak Framingham Kalp
Caligmasi kalp yetersizligi risk hesaplayicisina (0,78) benzer
sekilde 0,76’lik egri altinda bir alan elde etmistir. Fakat, kli-
nik degiskenler [yas, cinsiyet, irk, beden kitle indeksi, sigara
igme durumu, koroner arter hastaligi (KAH), diyabet, sistolik
kan basinci ve kalp atig hizi] entegre edilince egri altindaki en
yiksek alan (0,82) elde edilmistir.’

Koroner Arter Hastaligi

Koroner arter hastaligi ciddi morbidite ve mortalite ile
iligkilidir ve su anda diinyada 6nde gelen 6liim nedenidir.
Giincel kilavuzlar, erken taninin ve uygun yontemlerle risk si-
niflandirmasinin 6nemini vurgulamaktadir. Birgok risk tah-
min modeli gelistirilmis olmasina ragmen regresyon model-
lerine dayandiklar: i¢cin dogas: geregi tasarimla sinirhidirlar.
KAH’1n karmagik dogas1 ve ¢ok faktorlii patolojisi, bu tiir reg-
resyona dayali araglarin farkli popiilasyonlar arasinda daha az
genellenebilir olmasini saglar. Yapay zeka tabanli modellerin
gelistirilmesi 6nemli faydalar saglayabilir."

EKG temelli yapay zekanin kullanilabilecegi en ideal alan-
lardan birisi akut koroner sendromlarin (AKS) erkenden ta-
nist haliyle akut okliizyonlara miidahalenin gecikmesini 6n-
lemektir. ST segment elevasyonu her ne kadar akut okliizyon
ile iligkili olsa da hastalarin %10-20’sinde altta yatan baska

sebepler de olabilir. LESTONNAC (The ST-segment eleva-
tion not associated with acute cardiac necrosis) prospektif
caligmasinda aragtirmacilar, AKS ile iligkili olmayan ST seg-
ment elevasyonlu EKG’leri ayirt etmek igin EKG temelli ya-
pay zeka modeli ortaya koymuslar ve validasyon ¢aligmasina
koyulmuslardir." Tam tersi ST segment elevasyonu olmayan
hastalarda da total koroner okliizyonlar gelisebilir ve bunlarin
da ayirt edilmesi erken reperfiizyon stratejileri i¢in oldukga
6nemlidir."?

Huang ve ark.” kanitlanmis KAH olan ve kontrol has-
talarinin EKG'leri ile olusturdugu model, KAH saptamada
0,87’lik egri altinda bir alan elde etmistir. Bununla kalmayip
model, obstritksiyonun lokalizasyonunu da tahmin etmek
i¢in egitilmis ve sol 6n inen koroner arter (LAD) lezyonlarini
saptamak i¢in 0,885, sag koroner arter lezyonlari i¢in 0,776
ve sol sirkiimfleks lezyonlart i¢in ise 0,816’11k egri altinda bir
alan elde etmistir. Koroner arter obstriiksiyonu olmayan has-
talar i¢in ise bu oran 1,0 olarak saptanmustir.

Hastaneye bagsvurmadan, 12 derivasyonlu EKG temelinde
gercek zamanl yapay zeka destekli uzaktan tespit uygulama-
siyla ST segment yiikselmeli miyokart enfarktiisii tanisini (ta-
nisinin) da yiiksek tanisal dogruluk oraniyla miimkiin oldugu
ve gecikmelerin en aza indirilmesini miimkiin kildig1 goste-
rilmistir."* Bagka bir ¢caliymada, 0,88’lik egri altinda kalan alan
ile 6-lead EKG temelinde de miyokart enfarktiislerinin tespit
edilebilecegi gosterilmistir."

Kalp Yetersizligi

Kalp yetersizligi, 6nde gelen morbidite ve mortalite sebep-
lerinden birisidir. Bes yillik mortalite oranlar1 %50 civarinda-
dir ve akut kalp yetersizligi nedenli kotillesme 65 yas tistii en
sik hospitalizasyon nedenidir.' Kalp yetersizliginin yol a¢tig1
olumsuz sonlanimlar1 6nlemede hastaligin erken teshisi ve
tedavinin erkenden baglatilmasi olduk¢a 6nemlidir. Ayrica
gelecege yonelik risk siniflandirilmasinin yapilmasi, se¢ilmis
hastalarda ozellikli tedavi segeneklerinin (kalp pili, yapay
kalp cihazlari, kalp nakli vs.) glindeme getirilmesi agisindan
da 6nemlidir. Kalp yetersizligi erkenden tanisi, kotiilesmenin
tahminine dair EKG temelli bir¢ok yapay zeka modeli ortaya
¢ikarilmigtir.

Asemptomatik sol ventrikiiler disfonksiyon (ALVD) ge-
nel popiilasyonun %3-6’sinda mevcuttur. Mayo Klinik Eki-
bi, kardiyomiyopatik siiregle iliskili metabolik ve yapisal
bozukluklar, EKG’ye gizli paternler sekilde yansiyabilir ve
béylece toplumda tanisi konulmamis EF disiikliigii, uygun
sekilde egitilmis bir sinir ag1 tarafindan giivenilir bir sekilde
tespit edilebilir denilmistir. Hastalarin EKG verileri kullani-
larak, Sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu (SVEF) disiikligi
olasiligini tahmin eden yapay zeka tabanli bir model ortaya
¢ikarilmistir. Modelde, evrisimsel sinir aglar1 (CNN) temel-
li derin 6grenme modeli kullanilmis olup, normal ve dilate
kardiyomiyopati (kalbin bitytimesi) ile iliskili EKG’ler analiz
edilmigtir. EKG verileri temelinde, hastanin diisiik SVEF ola-
silig1 hesaplanmigtir. Dogrulama seti icin ROC egrisi, AUC



(egri altinda kalan alan-Area Under the Curve) degeri 0,933
ve test seti icin ROC egrisi, AUC degeri 0,932 olarak bulun-
mustur (Sekil 1). Model, hem dogrulama hem de test setle-
rinde yiiksek dogrulukla performans gostermistir. Model,
AUC, duyarlilik, ozgiilliik ve dogruluk degerlerini sirasiyla
%93, %86,3, %85,7 ve %85,7 olarak saglamistir. Bu degerler
modelin yiiksek performansini gosterir. Egitim, dogrulama
ve test veri setleri arasinda AUC degerlerinin benzer olma-
s1, algoritmanin farkli veri setlerine kars1 robust (dayanikl)
oldugunu gosterir. Bilinen komorbiditesi olmayan hastalarda
AUC %98%e ¢ikmus, duyarlilik %95,6, 6zgtllik %92,4, negatif
prediktif degeri %99,8 ve dogruluk %92,5 olarak 6lgiilmiistiir.
Bu, modelin komorbidite icermeyen durumlar icin ozellikle
giicli performans sergiledigini gostermistir."”

Yapay zeka modellerinde 6nemli bir husus, performansi-
nin klinik pratikte test edilmesi ve dolayisiyla giinliik pratikte
yerini almasidir. Yukarida soziinii ettigimiz SVEF dustklii-
ginii EKG temelli tahmin edebilen model, kontrol ve girisim
grubu olarak adlandirilan iki ayr1 hekim grubunda test edil-
mistir. Nefes darligi, gogiis agrisi, ameliyat oncesi tetkik ya
da tarama gibi nedenlerle hastane acil servisleri ya da polik-
liniklere bagvuran hastalar dahil edilmistir. Girisim grubuna
denk gelen hastalarin EKG’leri hekimlerince yapay zeka mo-
deline tabi tutulmustur. SVEF diisiikligii agisindan uyari ver-
mesi durumunda hekimlerince hastalarina ekokardiyografi
istenmistir. Kontrol grubuna gore kiyaslandiginda, girisim
grubunda hastalara daha fazla ekokardiyografi istendigi ve o
gline kadar tan1 almamig daha fazla SVEF diisukliigii saptan-
dig1 tespit edilmistir. Diigitk SVEF tanisi kontrol grubundaki
%14,5 iken, miidahale grubunda %19,5 olarak saptanmustir
[OR 1,43 (1,08-1,91), P = 0,01]."®

Cocuklarda kalp yetersizligi erken belirtileri olarak no-
rohormonal aktivasyonun faydali bir gosterge olabilecegi
distintlmektedir. Eriskinlerde EKGlerle kalp yetersizligi
degerlendirilmesi yaygindir ancak ¢ocuklarda bu yontemle-
rin etkinligi kanitlanmamustir. Bir ¢alismada, toplam 21.378
EKGden olusan ve 8.324 ¢ocuga ait veriler tizerinde, B-tipi
natritiretik peptit (BNP) ve elektrokardiyografik kalp yeter-
sizligi gostergesi (EHFI) ile karsilagtirilarak bir CNN modeli
egitilmistir. Modelin, ¢ocuklarda ciddi kardiyovaskiiler olay-
lar1 (MACE) tahmin etme kabiliyeti 295 ¢ocuktan alinan 813
EKG ile test edilmistir. Model, 180 giin icinde MACE tah-
mininde BNPden daha iyi performans gostermistir (AUC:
0,826% kars1 0,691, P = 0,003). EHFI ve BNP’nin her ikisi de
MACE ile giiglii bir iliski gostermis, ancak EHFI'nin zamanla
degisen dogruluk oranlari BNPye kiyasla daha yiiksek bu-
lunmugtur. Ayrica, MACE oranlar1 EHFI arttik¢a monotonik
olarak artarken, BNPde belirli bir seviyede (yaklagik 100 pg/
mL) doruga ulagmis ve sonrasinda azalmstir. Bu ¢alisma, ¢o-
cuklarda kalp yetersizligi riskini belirlemede geleneksel biyo-
markerlarin yani sira yapay zeka tabanli yontemlerin kullanil-
masinin potansiyelini gostermistir.”

EKG temelli yapay zeka modelleri, kalp yetersizligi ve dii-
stik ejeksiyon fraksiyonu (EF) olan hastalarin yonetiminde
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6nemli olabilmekte ve bdylece klinisyenlerin hastalar1 daha
etkin bir sekilde izlemelerine ve tedavi etmelerine olanak ta-
nimaktadir. Mayo klinikte gelistirilen ve 12 kanalli EKGye
entegre edilen yapay zeka modelinin, sol dal bloku alanina
yerlestirilen kalp pili (LBBAP) ile tedavi edilen kalp yeter-
sizligi hastalarinda kardiyak resenkronizasyon terapisinin
(KRT) sonuglarm: tahmin etme potansiyeli degerlendiril-
migtir. LBBAP islemi geciren hastalar dahil edilmis olup, is-
lem sonrast EKG’ler gozden gecirilmis ve diigiik EF olasilig
toplanmustir. SVEFde %5’ten fazla artis, LBBP yanit1 olarak
kabul edilmis ve hastalara ti¢ ay sonra ekokardiyografi tetkiki
yapilmistir. LBBAP sonrasi yapay zeka EKG ile elde edilen dii-
siik EF olasilig1, ekokardiyografik yanitsizlik ile orta derecede
iligkilendirilmistir (AUC 0,69, P = 0,002). Model tarafindan
postprosediir tahmin edilen diisiik EF olasilig1 %50’nin altin-
daki hastalar, %50 ve tizeri olanlara gore daha biiyiik ekokar-
diyografik SVEF iyilesmesi gostermistir (ortalama %11,6’ya
kars1 %4,9, P < 0,001). Sonug olarak, yapay zeka destekli EKG
modeli, fizyoloji pacing sonuglarini 6ngérmekte potansiyel
bir gosterge olarak kullanilabilir.’

Kardiyak Aritmiler

EKG temelli yapay zeka modelleri, kardiyak aritmilerin
tanusi, siniflandirilmasi, klinik sonlanimlarinin tahmin edil-
mesi gibi bircok alanda kendine yer bulmustur. Halihazirda
ozellikle girisimsel islemlerin gergeklestirildigi elektrofizyolo-
ji sistemlerinde kardiyak aritmilerin tedavi 6ncesi haritalan-
masindaki cogu siire¢ yapay zeka temelli yazilimlarla gergek-
lestirilmektedir.

Makine 6grenimi ya da derin 6grenme modelleri ile ger-
ceklestirilen bir¢ok modelin yani sira yakin zamanda bu iki
modelin kesisim kiimesi olan biiyiik dil modelleri ile de ¢alis-
malar ortaya ¢ikarilmaya baslanilmistir. Biiyiik dil modelleri,
hedefte yer alan tiim veritabanlarina ulasarak bilgisayarlarin
belirli kavramlari ve bunlarin baglantilarini taniyarak met-
ni anlayip analiz etmelerini saglar. Diger yeteneklerin yam
sira Ozetleyebilir, terciime edebilir, sorular1 yanitlayabilir ve
rehberlik sunabilirler. Klinik ortamlarda yapay zeka destekli
biiytik dil modelleri hasta verilerini, tibbi ge¢mislerini ve tes-
his goriintiilerini analiz ederek teshis dogrulugunu ve tedavi
etkinligini artirir, hasta sonuglarini iyilestirmek i¢in 6zel ig-
goriiler ve 6neriler sunar.? Bir ¢aligmada biiyiik dil modelle-
rinin Onciilerinden Chat-GPT’ye (Open-Al), acil servis he-
kimlerine ve kardiyologlara yaklasik 40 EKG 6rnegi sorulmus
olup, yapay zeka modelinin daha yiiksek oranda dogru cevap
verdigi gosterilmistir. Bu da gosteriyor ki, yakin zamanda tiim
basamak saglik kurumlarinda, ambulans araglarinda EKG ge-
kilen cihazlarin tanisal dogrulugu yiiksek oranda artacak ve
bu da klinik pratige yanstyacaktir.”

EKG ¢ekilen cihazlarin tanisal dogrulugunda siiphesiz en
onemli husus, onlarca aritmiyi birbirinden dogruca ayirt ede-
bilmesidir. Bir ¢aligmada, 12 kanalli EKG kayitlar1 kullanila-
rak cesitli kardiyak aritmileri otomatik olarak siniflandirmak
i¢in gelistirilen derin 6grenme tabanli bir model olusturulmusg
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ve gelistirilen modelin ¢esitli EKG verilerini analiz ederek
hastalik tanisini koyma yetenegi test edilmistir. Model, alic1
isletim karakteristigi egrisi (AUC) altinda 0,970 gibi yiiksek
bir ortalama alana ve 0,813 ortalama F1 puanina ulasarak, uz-
man Ozelliklerinden 6grenilen dort makine 6grenimi mode-
linden daha tstiin performans gostermistir. Calisma, tek bir
EKG elektrodundan elde edilen verilerin tiim 12 elektrot kul-
lanilarak elde edilen verilere kiyasla daha diigiik performans
gosterdigini belirlemistir. En iyi performans gosteren elekt-
rotlar I, aVR ve V5 olarak bulunmugtur. Bu ¢alisma, kardiyak
aritmi tanisi ve tedavisinde kullanilmak tizere gelismis yapay
zeka modellerinin potansiyelini gostermektedir ve klinik uy-
gulamalarda kullanimi i¢in daha fazla aragtirma ve validasyon
gerektirmektedir.??

Carpint1 sikayetiyle bagvuran hastalarda ¢ogu zaman isti-
rahat EKG’sinde tani konulamamaktadir. Bu durumda tercih
edilen yontem, uzun siireli ritim kayd yapan giyilebilen ya da
implante edilebilen ritim monitor cihazlarinin kullanilmasi-
dir. Bu cihazlar1 kullanirken de istenen ritim bozukluklarini
tespit etmesi ve dogru siniflandirabilmesidir. Hastalarin kalp
ritmini stirekli olarak izleyen ve aritmi tespiti yapan cihazin
verileri bir yapay zeka algoritmasina tabi tutulmus ve perfor-
mans! kardiyologlarla karsilastirilmistir. Yapay zeka modeli-
nin, hekimlerce klasik gorsel incelemeyle karsilastirildiginda
zaman tasarrufu sagladigi gortilmiis, ayn1 zamanda zaman
tasarrufu da sagladig1 gosterilmistir. Bu teknolojiler, 6zellik-
le kalp ritim bozukluklarini erken tespit etmek ve tedaviye
yonlendirmek i¢in biiytik 6neme sahiptir. Yapay zeka destekli
analizler, kardiyologlarin veri yorumlama siireglerini hizlan-
dirarak daha etkin ve verimli bir hastane i¢i izleme olanag:
sunmaktadir.*

EKG temelli yapay zeka modellerinin en sik test edildigi
alanlardan biri de aritmilerin intrakardiyak lokalizasyonudur
ve en stk da prematiir ventrikiiler kontraksiyonlar: (PVK) si-
niflandirmak igin yapay zeka tabanli EKG analiz sistemleri
olusturulmustur. Bir ¢alismada, PVK’nin kaynagini EKGden
tahmin eden makine 6grenimi algoritmalar: gelistirilmis ve
degerlendirilmistir. PVK’lar1 dért farkl kategoriye ayiran bir
siniflandirma yapisi kullanilmis [sol ventrikiiler ¢ikis yolu ta-
sikardisi (LVOT), diger sol ventrikiil (diger LV), sag ventrikii-
ler ¢ikis yolu tasikardisi (RVOT) ve diger sag ventrikiil (diger
RV)] ayrica PVK’lar1 sadece sol ventrikiil (LV) ve sag ventri-
kiil (RV) olarak siniflandiran ikili bir siniflandirma modeli de
sunulmustur. Sistemde, EKG verileri islenerek farkl tiirdeki
PVKlar1 tanimak i¢in hem destek vektér makineleri (SVM)
hem de evrigimli sinir aglar1 (CNN) kullanilmistir. Dért si-
nifl siniflandirmanin agirhikli dogruluklar: su sekilde bulun-
du: SVM 0,85, CNN 0,80, elektrofizyologlar 0,73 ve mevcut
algoritma 0,86. Makine 6grenimi modellerindeki hassasiyet,
geri cagirma ve F1 skoru, doktorlara gore daha iyi ve mev-
cut algoritmayla kargilagtirilabilir diizeyde saptandi. Ozetle,
PVK’larin kokenini tahmin eden yapay zeka destekli algo-
ritma, elektrofizyologlara kiyasla tistiin dogruluk ve mevcut
algoritmayla kargilagtirilabilir dogruluk elde etmistir. Bu tarz

sistemler, EKG verilerini analiz ederek cesitli PVK tiirlerini
otomatik olarak taniyabilmekte ve kardiyoloji pratiginde za-
man ve emek tasarrufu saglayabilmektedir. Ayrica, modelin
yorumlanabilirligi sayesinde kardiyologlar yapay zeka tara-
findan yapilan tahminlerin nedenlerini anlayabilir ve bu bil-
gileri klinik karar verme siireglerine dahil edebilirler.® Tipk
PVK’lar gibi diger tasiaritmilerin (atriyal tasikardi, aksesuar
yol tagikardileri v.) intrakardiyak lokalizasyonunda da yine
yapay zeka temelli algoritmalar kullanilabilir.”®

EKG temelli yapay zeka modelleri, hastalarin istirahat
EKG’lerini kullanarak risk stratifikasyonunda da kullanila-
bilmektedir. Brugada sendromu EKG’sine sahip hastalarda
kardiyak arrest, hemodinamiyi bozan ventrikiiler tasikardi,
aile oykist gibi belirgin risk faktorleri olmadiginda implan-
te edilebilir kardiyoverter defibrilatér endikasyonu koymak
oldukga gii¢ hale gelmektedir. Hastalarin istirahat Brugada
EKG’lerinden (tip 1 ya da tip 2 EKG) ventrikiiler fibrilasyon
(VF) gelisimini 6ngérmek icin, Brugada sendromu siiphesi
olan 157 hastadan toplanan 2.053 EKG ile bir CNN tabanl
bir yapay zeka algoritmasi gelistirilmistir. Algoritma, EKG ba-
zinda yapilan degerlendirmelerde ortalama olarak %79,0 dog-
ruluk, %73,0 hassasiyet ve %75,0 F1 skoru elde etmistir. Egri
altinda kalan alan (AUROC) ortalama %81,0 olarak hesaplan-
mustir. Hasta bazinda degerlendirme yapildiginda, model VF
varligini %93,0 hassasiyet ve %77,0 geri ¢agirma ile tahmin
etmistir. Negatif prediktif deger %94,0, pozitif prediktif deger
ise %44,0 olarak saptanmistir. Caligma, yapay zeka tabanli bir
algoritmanin VFnin varligini yiiksek performansla tahmin
edebilecegini gostermektedir. Bu bulgular, yapay zeka mode-
linin, insanlarin tespit edemedigi ince EKG degisikliklerini
algilayabilecegini one stirmektedir.?” Yine bagka bir ¢alisma-
da, hasta siniis ritmi esnasindaki EKGden PVK ge¢imini 6n-
gordiiren yapay zeka modeli tiretilmistir.?®

Yapisal Kalp Hastaliklari (Kardiyomiyopatiler,
Konjenital Kalp Hastaliklari)

Kardiyomiyopatiler (KMP) yapisal ve hemodinamik feno-
tiplere gore dilate, hipertrofik, restriktif, aritmijenik sag vent-
rikiiler, siniflandirilamayan kardiyomiyopatiler ve endokar-
diyal fibroelastozis gibi) olarak siniflandirilabilir. KMP’lerde
yaklagim, kapsamli bir aile ge¢misi, fenotipik/genetik deger-
lendirme ve belirli ilag ve/veya cihaz tedavilerini icermekte-
dir. Dilate KMP hastalarinin birinci derece akrabalari hastali-
&1 gelistirme riski altindadir ve ani 6liimle sonuglanabilir, bu
nedenle bu kisilere diizenli kardiyak tarama 6nerilmektedir.’

Yapay zeka teknikleri, KMP’lerin tani ve siniflandirilma-
sinda, risk tahmininde ve klinik karar verme stireglerinde de
onemli iyilestirmeler saglama potansiyeline sahiptir. Diigitk
SVEF saptanmasi, zamaninda miidahale gerektiren durum-
larin degerlendirilmesini tetikleyebilir ve optimal tibbi teda-
vinin erken baglatilmas: sonuglar1 iyilestirebilir. Yapay zeka
destekli EKG taramasi, modellerin rutin klinik bakimda kul-
lanilmasiyla LV sistolik disfonksiyonunun daha yiiksek oran-
da tespit edilmesine olanak tanimigtir.'



METODOLOJi

Derin Ogrenme Mi, Yoksa Makine Ogrenimi Mi?

Makine 6grenimi (machine learning), bir bilgisayar prog-
raminin performansinin, bazi gorev siniflarina ve performans
olgtlerine iliskin deneyimle birlikte arttig1 anlamina gelir.
Bu nedenle, nesne tespiti veya dogal dil gevirisi gibi biligsel
gorevleri gerceklestirmek icin analitik model olusturma go-
revini otomatiklestirmeyi amaglamaktadir. Bu, bilgisayarlarin
actk¢a programlanmadan, gizlenmis ve kompleks paternleri
bulmasina olanak taniyan, probleme 6zgii deneme datasin-
dan tekrarlama yoluyla 6grenen algoritmalarin uygulanma-
siyla elde edilir.? Ozellikle siniflandirma (classification), reg-
resyon ve kiimeleme (clustering) gibi yiiksek boyutlu verilerle
ilgili gorevlerde makine 6grenimi iyi uygulanabilirlik goster-
mektedir. Onceki kompleks modellemelerden 6grenerek ve
¢ok biiyiik veri tabanlarindan sonlanimlar ¢ikararak giivenilir
ve tekrarlanabilir kararlar alinmasina yardimer olabilir.®

EKG analizinde, makine 6grenimi i¢in o6ncelikle EKG
atimini tanimlayan bir 6zellik vektorii (feature vector) ta-
nimlanmast gerekmektedir. Saptanan 6zelliklerin ¢ikaril-
mast (feature extraction) ile classifer’in ¢ikarilmis ozellikler
tizerinde denenmesi agsamasi gergeklestirilir. Klasifikasyon
¢alismalarinda en ¢ok kullanilan EKG o6zellikleri, klinik de-
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gerlendirilebilirligi oldugu i¢in QRS siiresi, QT stiresi ve kalp
hiz1 gibi zaman araliklar1 ya da dalga goriiniimi veya Hermi-
te katsayis1 gibi morfolojik 6zelliklerdir.’® Makine 6grenimi,
denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz 6gren-
me (unsupervised learning) ve gii¢lendirilmis 6grenme (re-
inforcement learning) olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilabilir.*
Support vector machine, k-Nearest Nighbour (KNN), Decisi-
on Trees (DT), Random Forests (RF) ve convolutional neural
networks (CNNs) iceren artificial neural networks (ANNs)
denetimli 6grenme temelinde ¢alisan makine 6grenimi mi-
marilerinden bazilaridir. Clustering trees, k-means, distance
metric learning ve dimensionality reduction (Principal Com-
ponent Analysis (PCA) denetimsiz 6grenme ile ¢aligmaya 6r-
nek olarak verilebilir (Sekil 1).%

Derin 6grenme (deep learning), tipik olarak derinleme-
sine i¢ ice ge¢mis network mimarilerinde organize edilmis
birden fazla gizli tabakadan olusur. Derin 6grenme, makine
ogreniminde oldugu gibi 6zellik mithendisligine ihtiya¢ duy-
madan makine 6grenimi semalar1 saglarken, ayn1 zamanda
olduke¢a esnek kalirlar. Derin 6grenme, ozellikle biytik ve
yiiksek boyutlu verilere sahip alanlarda kullanishidir. Bu ne-
denle derin noral aglar (deep neural networks), metin, goriin-
til, video, konusma ve ses verilerinin islenmesi gereken ¢ogu
uygulama i¢in makine égrenimi algoritmalarindan daha iyi

Dimensionality reduction
(Principal Component Analysis)

Unsupervised learning

Machine learning

Nearest Neighbor

Supervised learning

Random forests

Artificial neural networks
Support vector machines
Logistic regression

Sekil 1. Makine 8grenimi (machine learning) teknikleri ve yéntemleri.
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performans gosterir.** Ozellikle makine 6greniminin bir alt
kiimesi olan derin dgrenme algoritmalari, 6nceden bilgiye
ihtiya¢ duymadan veriler arasindaki iliskileri 6grenebilen ve
karmagik biyomedikal verilerdeki gizli kaliplar: ortaya ¢ikara-
bilen giiglii modeller tiretebilir.

Derin 6grenme modelleri biiyiik veri kiimelerine daha iyi
uyum saglar ve cogu durumda daha fazla verinin eklenmesiy-
le kendini gelistirmeye devam eder, boylece ¢ogu klasik ma-
kine 6grenimi yaklasimindan daha iyi performans gosterme-
lerine olanak tanir.***® Birgogunun, ne kadar veri elde ettigine
bakilmaksizin 6grenme kapasitesi sinirli olan ¢ogu geleneksel
makine 6grenimi algoritmasinin aksine, derin 6grenme sis-
temleri genellikle daha fazla veriye erisim saglayarak perfor-
manslarini artirabilir.’” Her ne kadar degerlendirmesi zor da
olsa, derin 6grenme, makine 6greniminde oldugu gibi énce-
den belirlenmis karakter se¢imi yerine, 6zel bir gorevi yerine
getirmek tizere en uygun karakter se¢imini otomatik olarak
yapar.

Derin 6grenme birden ¢ok yasakli (hidden) katman igeren
derin ag mimarisi temelinde olusturulur. Derin 6grenmenin
en kiigiik yap1 birimi beyindeki ndronlar gibi ¢alisan percept-
rondur. Perceptrona gelen transfer fonksiyonu (gelen inputla-
rin agirhiklandirilmis toplami) burada sigmoid, rectifier linear
Unit (ReLU), tanh, Leaky ReLU, Maxout ya da ELU ad1 ve-
rilen aktivasyon fonksiyonlarindan birini kullanarak devam
eder ve bu perceptrondan output olarak sonlanmis olur.*?
Eger aktivasyon fonksiyonu belirlenen bir esik degeri geger ise
bir sonraki perceptrona veri input olarak aktarilir ancak eger
esik degeri asamazsa veri bu perceptronda sonlanmais olur ve
iletilemez. Bu sekilde veri birgok sakli katmanda islenmis olur
ve en sonunda son tabakaya gelir ve karar verici bir sonlanim

olarak veri elde edilmis olur (Sekil 2). En ¢ok kullanilan derin
6grenme algoritmasi obje tanima ve resim klasifikasyonun-
da kullanilan CNNdir.*” Yine residual neural networks (Res-
Nets), recurrent neural networks (RNNs), autoencoders ve
generative adversarial networks (GANSs) gibi derin 6grenme
mimarileri gelistirilmistir (Sekil 3).*

EKG analizi i¢in kullanilan medikal biyosinyal igeren da-
talar, internet, giyilebilir teknoloji ve implante edilebilir sinyal
saglayicilar sayesinde ¢ok biiyiik boyut ve ¢esitlilige ulagmis-
tir. Bu kadar biiyiik bir veriyi klasik makine 6grenimi model-
lemeleri ile ¢oziimlemek uygun degildir. Yine makine 6greni-
mi, elde uzmanlik gerektiren, zaman alan ve hata pay: yiiksek
olabilen degiskenlere ihtiya¢ duymaktadir. Bunun yaninda
makine 6grenimi, datanin s1g (shallow) kismu ile ilgilenmekte
ve datanin ulasilmasi zor olan derin kismindaki karmagik ve
kompleks iliskiler ile ilgilenmemektedir. Son olarak, makine
Ogrenimi asir1 uyum (overfitting) sorununa da sahiptir ve bu
nedenle tiim bunlarin @istesinden daha iyi gelebilecek yontem
derin 6grenmedir. Derin 6grenmenin, EKG veri modelleme-
sinde geleneksel makine 6grenimine gore ¢ok daha tistiin ol-
dugu gosterilmistir.*

Kag Lead EKG Kullanmaliyiz?

Derin 6grenme, 12 lead EKGden yaygin goriilen anor-
malliklerin saptanmasinda umut verici performanslara ulag-
mugtir. Ancak, 12 lead EKGden ortaya ¢ikan tanisal fazlalik
sistematik overfittinge neden olarak derin 6grenmenin genel-
lestirilebilirligini zayiflatir. Bu durum, aragtirmacilar: ideal
EKG lead se¢imini aragtirmaya yoneltmistir. Lai ve ark.”” ge-
listirdikleri modellemede 12 lead EKG yerine, DII, aVR, V1,
ve V4t igeren dort lead modellemenin ¢ok daha yiiksek dog-
ruluga sahip oldugu ve EKG degerlendirilmede bahsedilen

giris tabakasi

yasakli(hidden) tabaka 1

girig 1

girig 2

giris 3

yasakli(hidden) tabaka 2

cikig tabakasi

cikis

Sekil 2. Yapay sinir agi (neural network) yapisi.
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Deep learning

U-net

. Fully connected neaural network(FC)

@m adversarial neural network(GAN)

Distributed representation

Recurrent neural network (RNN)

Combination of CNN and RNN (CRNN)

Convolutional neural network (CNN)

Sekil 3. Derin 6grenme (deep learning) teknikleri ve tiirleri.

4-lead kullaniminin genellenebilirligi artirabilecegi vurgulan-
mustir. Yine bu bulgulara zit olarak bir diger ¢aliyma Zhang
ve ark.” tarafindan raporlanmistir. Bu galisma sonucunda
normal siniis ritmi, AF, birinci derece AV blok, sol ve sag dal
bloku, erken atriyal ve ventrikiiler atim, ST segment ¢6kmesi
ve elevasyonunu i¢eren anormalliklerin saptanmasinda biitiin
anormallikler ele alindiginda 12 lead EKG'nin tek lead kul-
lanimina gore daha yiiksek F1 skoruna sahip oldugu goriil-
miistiir.” Yine en yitksek performansa sahip tek leadler DI,
avR ve V5 iken, en kotii performansi V4 lead secimi goster-
mistir. Ayrica PVK saptanmasinda 12 lead EKG’nin daha az
lead kullanimina gore daha yiiksek performansa sahip oldugu
gosterilmistir.®

AF tanisinin ayriminda ayri ayri kullanilan tek leadlerin,
12 leade yakin F1 skoruna sahip oldugu goriilmiis (F1 skor
> 0,90) ve bunun yani sira DII ve aVRnin 12 lead EKGden
daha iyi performans gosterdigi saptanmistir. Sag dal bloku
simiflamasinda V1 lead en yiiksek performansa sahip iken,
sol dal blokunda en iyi performansa DI leadin sahip oldugu
gosterilmistir. Apple watch tarafindan kullanilan lead I'in iyi
performans gosterdigi goriilmiistir. Her ne kadar 12 lead,
¢ogu EKG anormalliginin ayriminda tek leadlere gére daha
iyi performans gosterse de AF tanisinda aVR, sol dal blokun-
da DI, sag dal blogknda V1, ST segment elevasyonunda V4’iin
daha iyi performans gosterdigi saptanmistir. aVR leadi tani

koymada geleneksel olarak kullanilmasa da, EKG degerlen-
dirmesinde derin 6grenme modellemelerinde iyi performans
gostermektedir.”!

Sol ventrikiil yetmezliginin saptanmasinda akilli dijital
saatlerden elde edilen tek lead verinin kullanildig1 yapay zeka
modellemesi 12 lead EKG ile benzer performans gostermis-
tir.** Yine korunmus kalp yetersizligini saptamaya yonelik
olusturulan derin 6grenme modelinin 12 lead yerine 6 lead
kullanilmasiyla da benzer performansa sahip sonug elde ettigi
saptanmistir.*” Pulmoner hipertansiyonu saptamada 12 lead
yerine sadece V2 lead kullaniminin da ayni performansa sa-
hip oldugu gosterilmistir.*

EKG kaydinda standart 12 lead EKG verisinde her bir lead
farkli hastaliklarin ayriminda ayni performans ozelliklerine
sahip degillerdir. Her hastalik i¢in ayr1 leadlerin performans-
lar1 &n plana ¢ikmaktadir. Ornegin, EKG verisi kullanilarak
yapilan bir sol kalp yetersizligi tarama ¢alismasinda en yiitksek
performansa sahip lead sol ventrikiile en yakin lead olan V6
(accuracy=0,96, F1 skor=0,94 ve spesifite=0,97) oldugu go-
riilmiistiir. Yine I, AVL ve V5'in de diger leadlere gére daha iyi
performans gosterdigi saptanmustir. Ayrica 12 leadin tamami-
nin kullanilmasina kiyasla sadece V5-V6 leadlerinin kullani-
minin daha yliksek dogruluga sahip oldugu gosterilmistir."
Sol kalp yetersizliginin arastirildig1 bagka bir yapay zeka ca-
ligmasinda 12 leadin tamamu yerine sadece lead I kullanimi-




Elektrokardiyografi Degerlendiriimesinde Yapay Zeka

nin benzer performansa sahip oldugu gosterilmistir.’ Yine
hipertrofik kardiyomiyopatili hastalarla yapilan diagnostik
bir CNN EKG c¢aligmasinda 12 lead kullanimu ile iyi bir per-
formans sergilenirken (AUC=0,96, %11 olasilik esik degeri
ile duyarlilik=%87, 6zgiilliikk=%90) yalnizca lead I kullanim:
ile diagnostik gii¢ daha az saptanmistir (AUC=0,91, duyar-
liik=%83, 6zgiilliik=%81).* Yine EKG ile sol atriyal genisle-
menin (LA>50 mm) tespit etmede yapay zeka modellemenin
12 lead ile yapilmasi, V1 ya da V2 ile yapilan modelleme ile
benzer performansa sahip oldugu gosterilmistir.*’

ideal EKG Verisi Nereden Alinabilir?

Yapay zeka, EKG verisini kullanarak klinisyeni ve hastayz,
normalden sapmis olan AF, bradikardi, QT uzamasiya da PVK
gibi anormal ritimleri zaman ve giinliik yasam iginde (egzer-
siz, stres veya uyku) saptayarak uyarabilmektedir. Bunun i¢in
12 lead 6l¢tim yapabilen yiizeyel EKG kullanilabilecegi gibi,
24 saatlik Holter EKG ile ii¢ ya da daha fazla elektrot kullana-
rak ol¢tim yapilabilen daha portatif araglar kullanilabilir. Yine
software tabanl gelistirilmis olan ve uzun siireli EKG takibi
yapabilen akill1 saatler gibi giyilebilir medikal cihazlar gelis-
tirilmistir. Bu giyilebilir cihazlar, kronik hastaliga sahip olan
hastalar1 ve uzun siireli bakimevlerindeki yaghlar1 izlemeyi
kolaylagtirmanin yani sira anlik saglik ve yasam tarz: bilgileri
ve Ol¢iimleriyle fitness ve saglikli yagama odaklanan kullanici-
lar i¢in 6nemli anlik veri saglamaktadir. Apple Watch, Cardia
(AliveCor), Fitbit (Google) bunlardan bazilaridir.

Elektriksel dalga kalbin bir ucundan diger tarafina dog-
ru yayilir. Bu sinyal, cilt {izerinde uygun pozisyonlara yer-
lestirilen elektrik iletken elektrotlar kullanilarak olgtilebilir.
EKGden elde edilen grafikler, iki elektrot arasindaki elektrik-
sel potansiyel farkinin hesaplanmasiyla iiretilir. Bu nedenle,
farklr elektrot yerlestirmelerinin ayni sinyalin farkli dalga
formlarini ve sekillerini tiretebilecegi EKG ol¢timiinde, elekt-
rot yerlesimi 6nemli bir faktordiir. Tek lead EKG 6l¢timii igin
iki elektrot kullanilmalidir. Tek derivasyonlu EKG’lerin temel
avantajlar1 disiik maliyet ve artan kullanic1 konforudur. Tek
lead EKG, 12 lead EKG’ye gore daha az donanim bileseni kul-
lanir ve viicuda ¢ok fazla sayida rahatsiz edici baglant: gerek-
tirmedigi igin hastanin konforu ve hareketinde artisa imkan
saglar. Ancak tek derivasyonlu EKG’lerin 6nemli dezavantaji,
kalp hastaliklarinin tibbi tanisinda saglikli ve gerekli biitiin
bilgileri bulundurmayabilmesidir. Bazi kalp hastaliklar1 tek
derivasyonla tespit edilemediginden, 12 derivasyonlu bir
sistemin sundugu kalbin birden fazla agisindan daha fazla
bilgi almasi gerekebilir. Ancak yine de yapilan ¢alismalarda
ornegin, akilli telefon temelli calisan ve iki elektrot ile 6l¢tim
yaparak tek lead EKG verisi elde edebilen Kardianin, AF sap-
tanmasinda %93 duyarlilik ve %84 6zgilliige sahip oldugu
gosterilmistir.'? Yine Kardianin diger aritmilerin saptanma-
sinda da ytiksek dogruluga sahip oldugu gosterilmistir.*® Yine
tek lead EKG kaydi yapabilen Apple Watch, 22 yasin tizerin-
deki kisiler i¢cin AF tespitinde simif II tibbi cihaz olarak Ame-
rika Birlesik Devletleri Gida ve lag Dairesi tarafindan onay-
lanmustir.> Bunun yani sira bu cihazlarin bazi dezavantajlar

vardir. Cihazin siirekli olarak takildiginin ve él¢tim yaptiginin
bilinmesi hastada anksiyeteye yol agmaktadir. Yine 40 Hz al-
tindaki sinyaller dominant bir QRS dalgas1 olusturamamak-
tadir. Ek olarak, hareket ile giiriltii (noise) ¢ok fazla artmakta
ve bu da tani olasiligini azaltmaktadir.® Ancak her ne kadar
12 lead EKG’nin veri boyutu ve islenme siireci zor olsa da 12
lead EKG'nin sunabilecegi veri her zaman tek lead EKGden
fazla olacag icin ve spesifik hastaliklarda basar1 performansi,
ayr1 ayr1 biitiin leadlerin igerdigi bilgiyi kapsadig: icin daha
yiiksektir ve genellenebilirligi daha iyidir.”

Sinyal isleme (Pre-processing) ve Giiriiltii (Noise)

Temizleme

Bir EKG sinyali, onu benzersiz kilan bir¢ok ozellik ice-
rebilir ve siniflandirma ve analizde kolaylikla kullanilabilir.
Bir¢ok sinyal analiz algoritmasinin temel amaci, kullanicinin
elindeki sinyali veya sinyalin bir kismini belirlemesine yar-
dimecr olabilecek bir model veya bir dizi deger tanimlamaktir.
EKG sinyalinin kalitesi dogru sonug elde etme a¢isindan da
énemli bir basamaktir. Iyi kaliteli bir sinyal, diisiik kaliteli bir
sinyalle kargilastirildiginda tan1 koymada yardimci olabilecek
net bir EKG dalga formu sunacaktir. Net ve giiriiltiisiiz bir
sinyal ayn1 zamanda kalp hiz1 ve aritmi tespit algoritmalarimin
¢ikt1 dogrulugunu da artiracaktir.

Sinyal isleme ve giiriiltii filtreleme teknikleri, kalp hiz1
degiskenligi tahmini, kalp hizi, aritmi tespiti ve genel saglik
verisi izleme dahil her tiirlii uygulamada kullanilabilen net
bir PQRST dalga formunun elde edilmesine yardimci olan
EKG analiz algoritmasinda ¢ok 6nemli bir adim haline gel-
mistir. Cogu biyomedikal sinyal amplitiid olarak zayiftir ve
ayn1 ortamda bulunan diger bir¢ok kaynaktan gelen ¢ok ce-
sitli sinyaller ile kolaylikla bozulabilir. Iste bu tiir herhangi bir
veri tasimayan istenmeyen sinyallere karisiklik, artefakt ya da
guriltii (noise) denilir. Biyomedikal sinyallerin karsilastig
guriltiiler degiskenlik gosterir ve sinyal igleme siirecinin per-
formansini 6nemli 6l¢iide diigiiriir.

Fizyolojik ortam, alet ve 6l¢iimsel ortam ve deneysel or-
tamlar glriltinin kaynag: olabilir. EKG 6l¢timiinde nefes
almak ve 6ksiirmek ya da hastanin elektrolit diizeyi fizyolo-
jik ortam giiriiltillerine 6érnek olarak verilebilir. Yine elektrot
ozellikleri, cilt empedanst EKGde giiriiltiilere sebep olabil-
mektedir. Bir EKG sinyalinde bulunabilecek en yaygin gii-
rilltiiler arasinda taban ¢izgide gezinme, hareket artefaktlari,
elektromanyetik girisim ya da gii¢ hatt1 paraziti [electromag-
netic inference (EMI)], elektrot temasi ve elektrot hareket ar-
tefaktlari, kas kasilmasi ve diger istenmeyen elektrofizyolojik
glriltiiler yer alir.”® Temel ¢izgide gezinme, esas olarak solu-
numun neden oldugu disiik frekansh bir giraltiidiir. Frekans:
0,15 Hzden birka¢ Hze kadar degisebilir.>* Hareket artefaktla-
r1 fiziksel aktiviteye bagli olarak diisiik ve/veya yiiksek frekan-
sa sahip nitelikte olabilir. Ayrica kas kasilmalar1 EKG ile ayn1
frekans bandina sahip EMG dalgalar: olusturarak karigikliga
neden olabilir. Bugiine kadar hareket artefaktlarini ortadan
kaldirmak i¢in etkili bir ¢6ztim halen bulunamamigtir.*®



EM]I, bir sinyal isleme tekniginde ortadan kaldirilan ilk
guriltii kaynaklarindan biridir. EMI, elektrik prizleri gibi gii¢
kaynaklarindan tiretilen 50/60 Hz ile karakterize edilen giig
hatt1 parazit giirtltileridir. Ayrica EMI, son derece hassas
EKG isleme devresine etki edebilen, cep telefonlar: gibi elekt-
ronik cihazlar tarafindan dretilen elektromanyetik dalgalar:
da igerir. Giiriiltii giderme (denoising), EKG sinyalini derin
6grenme modeline almadan 6nce giirtiltiyt gidermek i¢in
gerekli bir 6n isleme adimidir.”? EKGde denoising i¢in kulla-
nilan yontemler sekilde gosterilmistir (Sekil 4).

EKGde gerekli bilgiler birka¢ Hz ila 100 Hz civarinda
bulunabilir. Ancak bu frekans bandinda halen giirtiltii mev-
cut olabilir. Denoising i¢in kullanilan bir yontem filtreleme
yontemidir. Sinyal i¢indeki istenmeyen giiriiltiiyii ortadan
kaldirmak icin belirli bir frekans: bastiracak gentik filtreleri
(notch filter) kullanilabilir. Ornegin, gii¢ hattindaki parazit
glrtltiisiini ortadan kaldirmak i¢in 50 Hz'lik bir ¢entik filt-
resi kullanilir.

Konvansiyonel ve adaptif filtreleme, dijital dalga trans-
formasyonu (DWT) ve ampirik mod ayristirmas: [empirical
mode decomposition (EMD)] kullanilan birkag filtreleme
yontemlerinden bazilaridir.>*** Adaptif filtreler, st iiste binen
sinyal ve giirtiltii bilesenlerini ayirmak i¢in daha optimal filt-
re katsayilar1 gelistirmek amaciyla ¢ikis sinyalinden tretilen
hatay1 dikkate alarak ve bu bilgiyi dijital filtreye geri besle-
yerek iyilesen giiriiltii giderme yaklasimlaridir ($ekil 5). Ote
yandan DWT, EKG filtrelemesinde giris sinyalini benzersiz
¢oziiniirliklerde farkli frekans bantlarina ayirarak kullanilir.*”
Bagka bir ifade ile dalga temelli yontem giirtiltiiyti azaltmak
i¢in dalganin transformasyonu yontemini kullanir.*® Yine bas-
ka bir ¢ok dalga doniistiime yontemleri kullanilmaktadir.?-
DWT yénteminin notch filtrelemeye gore gii¢c hatt1 paraziti-
ni 6nlemede daha etkili oldugu gosterilmistir.®® Ancak DWT,
sinyalin ilk bozulmasinda kullanilan, 6nceden secilmis bir te-
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mel fonksiyon gerektirmektedir. Bu sorun, herhangi bir bas-
langi¢ fonksiyon yapilandirmasi gerektirmeyen EMD tabanli
gurilti giderme algoritmalarinin gelismesine yol agmistir.
EMD, sinyalleri i¢sel mod islevleri (intrinsic mode functions)
olarak bilinen M sayida sinyale ayristirir. En yiiksek algak ge-
¢isli ve yiiksek gecis frekansh giiriiltiiye sahip IMF’ler, tanima
algoritmalar1 kullanilarak belirlenir ve karmasik filtrelemeye
tabi tutulur. Baskin IMF’lerle birlikte giiriiltiisiiz IMF ler daha
sonra EKG sinyalinin yeniden yapilandirilmasinda kullani-
lir.5

Empirical mode decomposition (EMD) temelli yontem
lineer ve duragan olmayan giiriiltii sinyalleri i¢in kullanish-
dir.®® Adaptif filtreleme signal-to-noise orani agisindan daha
iyi performansa sahip iken, kesikli dalga transformasyonu
(DWT) ortalama kare hatalar1 (mean square error) agisindan
daha iyi saptanmistir.”” EMD, DWT ve baz: adaptif filtreme
teknikleri, yiiksek karmagiklik ve hesaplama maliyeti nede-
niyle uzun EKG izlemi i¢in ideal degildir. Bunun i¢in diisiik
dereceli dusiik karmasikliga sahip filtreleme (low-order low-

Clean ECG

N

Noise + ECG
//WMM :
_

Noize:Source Adaptive Algorithm

u Adaptive Filter Coefficients

Sekil 5. Giiriiltilyle karismis bir elektrokardiyogram sinyalini
temizlemek icin kullanilan adaptif (uyarlamali) bir filtreleme
sistemi.

Bayesci filtreleme temelli (Bayesian-filter-based) yéntemler

Derin 6grenme temmeli otoodaklayici (Autoencoder)

EMD(Emprical mode decomposition)- temmeli modeller)

Hibrit yontemler

Dalga (Wavelet) temelli yontemler

Sekil 4. Elektrokardiyogram verileri giiriiltii temizleme teknikleri.
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complexity) gibi basit aritmetik tabanl filtreleme yontemle-
ri bu uygulamalar i¢in idealdir.>® Bayesian filtreleme temelli
yontemler filtreleme 6zelligi kullanan genisletilmis Kalman
filtresi (extended Kalman filter), genisletilmis Kalman smo-
other ve unscented Kalman filtreleme yontemlerini igerir.

Yapay zeka temelli EKG, giiriltiiyd, artefaktlari ve paraziti
ortadan kaldirarak EKG kayitlarinin kalitesini ve dogrulugu-
nu artirabilir.”? Derin 6grenme temelli otoodaklayic1 (autoen-
coder), dalga (wavelet) temelli yontemler gibi giiriiltii temiz-
lemede istatistiksel analizleri kullanmakta ve giiriiltii igeren
resminin rejenere edilerek temiz hale getirilmesi prensibine
dayanmaktadir.®® Autoencoder (otoodaklayic1) yeni gelistiri-
len bir 6grenme mimarisidir ve giris goriintiisiine ¢ok ben-
zer bir ¢ikt1 gortintiisii elde eder. Yine yapay zeka ve makine
ogrenimindeki gelismeler neticesinde ¢ok katmanl algilayi-
clar (multi-layer perceptron) giiriiltii temizleme de kulla-
nilmaya baglanmistir.’” U-net, Denoising CNN (DnCNN)
ve generative adversarial network (GAN) yaygin kullanilan
glriltli temzileme mimarileridir. Blok eslestirme (block-
matching) ve 3D filtreleme (3D filtering) diger gortintii filt-
releme yontemlerinden bazilaridir.” Seyreklik temelli yon-
temler EKG’nin seyreklik 6zelligini kullanarak optimizasyon
saglar. Hibrit yontemlerde literatiirde bildirilen degisik deno-
sing yontemlerinin karigimi kullanilmasi ile elde edilir.”®

Hangi yontemin daha iyi oldugu arastirilan bir konudur
ve tek bir model olan GAN2’nin tiim giiriiltii sinyallarini te-
mizlemede istiinliigii gosterilmis bir yontemdir.”* Yine spar-
sity ve spektrum analizine dayanan GSSSA algoritmasinin
tim EKG ozellikleri i¢in giiriiltii gidermede yiiksek perfor-
mansa sahip oldugu gosterilmistir.”> Extended Kalman filter
olan MP-EKFnin partikiil agirliklandirma yontemi ile non-
linearity prensibi ile denoising de ustiinligii gosterilmistir.
Empirical mode decomposition temelli EMD-MAF1n QRS
dalga kalitesini artirmada etkililigi oldugu gosterilmistir.”® Se-
kil 6da hangi yontemin hangi giiriiltii durumunda daha iyi
performans sergiledigi gosterilmistir.

Ozellik ¢ikarma (feature extraction), elde edilen EKGde
gizlenen ve hem analiz hem de makine 6grenimi uygulamala-
rinda 6nemli bir kullanima sahip olabilecek verileri tanimlama
stirecidir. EKGdeki degisken tiirleri dort farkli alana ayrilmis-
tir: zaman alani (time domain), frekans alani (frequency doma-
in), ortak zaman-frekans (joint time-frequency), sinyal ayris-
tirma (signal decomposition) ve seyrek alan ozellikleri (sparse
domain features) Zaman alani sinyalin karakteristiginin zaman
igindeki degisimi olarak tanimlanir. Sinyalin ortalama, standart
sapma ve varyans gibi istatistiksel verileri zaman bagimh 6zel-
likleridir. Zaman alani 6zellikleri, 6zellikle aritmi tespitinde
kullanilir. Frekans alani 6zellikleri, sinyalin degerlerinin degi-
sim hiziyla ilgili 6zelliklerdir. Bu &ézellikler, cogu durumda hizl
Fourier dontistimu [fast Fourier transform (FFT)] kullanilarak
sinyalin zaman (ger¢ek) alanindan frekans alanmna déniisti-
rildiigi frekans dontistimii hesaplamalar: kullanilarak hesap-
lanabilir. Ote yandan, ortak zaman-frekans alani 6zellikleri,
zaman ve frekans bilgilerini birlikte vererek her alanin ayr1 ayr
dezavantajini azaltmaya calisir. Yukaridaki ti¢ yaklagim klasik
Nyquist 6rnekleme oranini kullanir ve 6zellik ¢ikarimi i¢in tam
sinyal gerektirir.”> Ozellik ¢ikariminda seyreklik tekniklerinin
amacl, sinyalleri daha iyi siniflandirmak igin ayirt edici patern-
ler bi¢iminde daha az miktarda veri kullanmaktir.

Bir EKG i¢in P, QR, S, T dalgast igin ¢ikarilan yaygin 6zel-
likler (features); zaman alani, morfolojik, dalgacik, istatistik-
sel ve dogrusal olmayan 6zelliklerdir.” Zaman alan1 6zellikleri
i¢in 6zellik ¢ikarma yontemleri otoregresif modelleme [auto-
regressive modelling (AR)], dogrusal tahmine dayali kodla-
madir [linear predictive coding (LPC)]. Ote yandan, EKG i¢in
frekans alani ¢ikarma yontemleri genellikle FFT, discrete co-
sine transform (DCT) ve discrete orthogonal stockwell trans-
form (DOST)dur.” DOST, bir EKG'deki morfolojik 6zellikleri
¢ikarmak i¢in kullanilir. Zaman-frekans ¢ikarma yontemleri
short-time Fourier transform (STFT) ve DWTYi igerir.
Zaman-frekans analizi yoluyla elde edilen feature extraction
yontemi ile %95’in iizerinde ortalama performansa ulasildigi-
ni1 ortaya koymustur.>

Gaussian girdilti

Wavelet-VBEEMD-MAF, GAN2, GSSSA, MP-EKF, DLSR, ve AKF

Kas artefakt giiriiltiisi
GAN1, MP-EKF, DLSR, ve AKF

Temel ¢izgi ve elektrod hareket gliriiltiisti

GAN1

Gii¢ hatti gliriiltiisii
GAN1
Karigik gdiriiltii

FCN temmelli DAE, DWT (Sym6) soft, MABWT (soft), CPSD sparsity, ve UNT

Sekil 6. Giiriiltii tiplerini azaltmak icin kullanilan yéntem ve algoritmalar.




Supervised, Unsupervised ya da Reinforcement
Learning?

Arastirilan konu ve mevcut olan dataya gore {i¢ ¢esit ma-
kine 6grenimi vardir. Bunlar; supervised, unsupervised ya
da reinforcement learningtir. Supervised learning, giris i¢in
ornek veriler ve ayrica ¢ikt1 igin etiketli yanitlar ve hedef de-
gerleri icermelidir. Supervised learningte amag etiketlenmis
ya da agiklanmis deneme datasi kullanarak fonksiyonlar ya
da skorlar hakkinda ¢ikarimlar saglamaktir. Bagka bir deyisle
supervised learning sonlanimi bilinen bir gorevi degerlendi-
rir. Tki ana supervised learning teknik classification ve reg-
ressiondur ve sonlanimlari sirasi ile kategorik ve sayisal de-
giskenlerden olusur. Bunlara 6rnek olarak, uzman tarafindan
hastalik tanisi konularak etiketlenmis bir data da hastalarin
saptanmaya c¢alisilmasi supervised learning classificationa,
yine ayni data setinde girilmis olan yas degerinin diger de-
giskenler kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmasi supervised
learning regressiona drnektir.

Supervised yaklagimla degisik kalp ritimlerinin siniflan-
dirilmasi makine 6greniminin en ¢ok gelistirilen uygulamala-
rindandir.”*”* Supervised learningin en popiiler algoritmalar:
lojistik regresyon, support vector machine, artificial neural
networks (ANN) ve random foreststir (Sekil 1). Unsupervi-
sed learningde etiketler ya da referans sonlanimlar daha 6n-
ceden belirtilmeden makinenin gizlenmis paterni kendi bul-
mas1 beklenmektedir.” En ¢ok bilinen unsupervised learning
yontemi, benzer veri yapisina sahip data 6zelliklerini bir araya
getiren tabakalamadir (clustering). Bir diger unsupervised le-
arning yontemi ise veriyi temsil eden ve daha kiigiik bir data
alanina indirgeyen boyutsal kii¢tilmedir (dimensionality re-
duction) ve en iyi bilinen 6rnegi geleneksel EKG analizinde
kullanilan principal component analizdir.”® Bunun iyi bir 6r-
negi hipertrofik kardiyomiyopatili hastalarda, QRS ve T dalga
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polaritesini kullanarak EKG fenotipik subgruplari tanimla-
may1 bagaran bir ¢alismadir (Sekil 7).”

Reinforcement learningde ise oyun oynamay1 6grenmeye
caligmak gibi bazi hedeflenen basariy1 en {ist diizeye ¢ikarmak
i¢in eylemleri yinelemeli olarak gerceklestirerek 6grenmeyi
icermektedir.** EKG analizinde, teshis veya risk siniflandir-
masini amaglayan makine 6grenimi ¢alismalarinin ¢ogu su-
pervised learning teknigini kullanir*®> Ancak unsupervised
learning daha ilgi ¢ekicidir ¢iinkii supervised learning gibi
zaman alic1 ve pahali bir yontem degildir ve yine ozellikle tip
alaninda sonlanimlarm bir uzman tarafindan belirlenmesi
gerekmedigi i¢in hata icerme ihtimali daha diisiiktiir.”®

Model Performansinda Kullanilan Parametreler

Model performans olciitleri, makine 6greniminin kla-
sifikasyon ve regresyon amaglarina gore iki farkli grupta ele
alabilir. Klasifikasyon amacli modellemelerde bir¢ok pa-
rametre kullanilabilmektedir. Confusion matrix (konfiizyon
matriksi) siniflandiricinin (classifier) performansini 6l¢gmede
kullanilan bir yontemdir (Sekil 8). Aslinda bir ol¢iit degildir
ama model performansini gorsel olarak sunabilmektedir.
Bir¢ok performans olgiitii konfiizyon matriksinden tiiretilir.
Matriksi olusturan bilesenler gercek pozitif (GP), gergek ne-
gatif (GN), yalanc1 pozitif (YP) ve yalanci negatiftir (YN). GP,
pozitif hastalarin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandiril-
digini gosterir. YN, normal de hasta olan ancak classifier tara-
findan yanliglikla negatif olarak siniflandirilan hastalar: yan-
sitir. GN, negatif hastalarin dogru bir sekilde negatif olarak
siniflandirildigini gosterir. YP ise gercekte negatif olup yan-
liglikla pozitif olarak siniflandirilan hasta sayisini gosterir.”

Basit dlctitler duyarlilik (Recall), 6zgilliik, pozitif prediktif
degeri (PPD, positive predictive value, Precision), negatif pre-
diktif degeridir (NPD, negative predictive value). Bu degerler
classifier ile ilgili bazal siniflandirma ol¢iitlerini verir. PPD ve
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Sekil 7. Hipertrofik kardiyomiyopati hastalari elektrokardiyogram veri setinden cikarilan farkl elektrokardiyogram fenotipleri.
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CONFUSION MATRIX

Pozitif (H+)

Pozitif (T+)

Gergek Durum

Negatif (H-)

Yanlis Pozitif (YP)

Yanlis Negatif (YN)

Tahmin edilen durum

Negatif (T-)

Sekil 8. Karisiklik (konfiizyon) matrisi 6rnegi.

Olciit formiilasyonu

Tahmin ettigi

Classification olgiitleri
Bazal olgiitler:

Sensitivite(Recall) = G_PG-l-PTV
Spesi fite = WVG‘-E%’

Poziti f tahmin degeri (Precision) = GLP-I{JTP
Negati f tahmin deg eri = G_NG-{}IWV

Ozet Ol¢iimler

Kesinlik (Accuracy) = Wﬁ%m’
Balanced accuracy = w

F1 skoru =

- 2GP
+—_ 1 " 2GP+YP+YN
PTD ° Sensitivite

Matthews korelasyon katsayisi (MKK) =

(GPxGN) — (YPxYN)

Tahmin edilen = P(T+ /H +)
Tahmin edilen = (T —/H —)
Tahmin edilen = AD+/T+)

Tahmin edilen = (D —/T-)

Markedness = = PTD+ NTD - 1

_GP__ __YP _
GP+YP YP+GN
Cross entrophy

Coklu esik deger ol¢iimleri

PR AUC (Area under the precision — recall curve)
Regression olciitleri
1 c  Ag
Mean absolute error = ,—112:! _vi=Yil
1 N LA 2
Mean squared error = Wzi - (yi — yi)

NGE vy’

Root mean squared error = Al

Coefficient of determination(R2 )=

(GPTYPX(GP+YN)X(GN + YP)Xx(GN + YN)

ROC AUC (Area under the curve of receiver operating characteristics)

~, -~
Sum Squared Regression Error _ Ei (Vi = yi)

Sum Squared Total Error

Cosine similarity

X i)’

NPD degerleri hastaligin prevalansi ile dogrudan iligkilidir ve
prevalans arttika PPD artar, prevalans azaldik¢a NPD artar.®
Bu nedenle bu iki parametre model performans 6l¢iimiinde
kullanigh degildir. Bazal 6lgiitlerden tiretilen global performans

olgiitlerini kullanmak model hakkinda daha iyi bilgi verir.

Sekil 9. Model performans (tahmin modellerinin) degerlendirilmesinde kullanilan dicttler.

Global 6zet olciitler ise kesinlik (accuracy), balanced ac-
curacy, F1 score, Mathews korelasyon katsayisi, Markedness,
AUC (area under curve) ve area under the precision-recall
curvediir (PR AUC ya da avarage Precision) ($ekil 9). Bun-
lardan en ¢ok kullanilani, degerlendirilebilirligi kolay olan



kesinliktir (accuracy) ve dogru siniflandirilan hasta orani-
n1 gosterir. Ancak kesinlik, dengeli olmayan 6rneklemlerde
yaniltict olabilir.® Bunu asabilmek amaciyla balanced accu-
racy (dengeli kesinlik) gelistirilmistir. F1 skor, duyarlilik ve
PPD’nin harmonik ortalamasidir. F1 skor makine 6grenimi
model skorlamasinda ¢ok popiiler olmasina ragmen en biiyiik
problem prevalansin yiiksek oldugu durumlarda yanlis sonug
verebilir. Yapilmis olan siiflandirma tersine ¢evrilerek boy-
le bir durumun istesinden gelinebilinir ve F1 skor yeniden
performans hakkinda iyi bilgi verir hale gelir. Bu durum FI1
skorun hesaplanmasinda gercek negatifler hesaba katilmadi-
g1 icin gerceklesir ve bu durum F1 skorunun segmentasyon
i¢cin neden bu kadar popiiler bir él¢iit oldugunu agiklar.*
Resim segmentasyonunda F1 skora Dice katsayisi ad1 verilir
ve gercek negatifler incelenen goriintiintin sinirlarinin hafif
degistirilmesiyle bile abartili bir sekilde ytiksek cikabilir ve
bu nedenle hesaba katilmamasi daha dogru sonuglar verir.
Matthews korelasyon katsayis1 (MKK) tamamen konfiizyon
matriks kullanilarak hesaplanir ve prevalanstan etkilenmez
ancak kullanimi ¢ok yaygin degildir. Markedness yine bir di-
ger nadir bilinen 6l¢iittiir ve PPD ve NPD kullanilarak hesap-
landig1 i¢in disiik prevalansh gozlemler i¢in uygundur ancak
en bitylik dezavantaji makine 6grenimi modelinden daha ¢ok
calisilan popiilasyona bagimhidir.*

Goriildigi gibi modelin kendisine bagli parametrelerle
(duyarlilik, 6zgilliik, kesinlik) hedef popiilasyon ve preva-
lansa bagli degiskenleri (PPD, NPD, MKK, Markedness) ayirt
etmek onemlidir. flk grup parametreler hangi érneklemde
kullanildigina bagimli degil iken ikinci grup 6lctitler hedef
popiilasyon ve prevalans bagimlidir. Yukarida saydigimiz tim
degiskenler bir olasilik esik degeri (genellikle 0,5) temelinde
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hesaplanir. Secilen esik degere gore performans olgiitleri degi-
sebilmektedir. Ornegin, esik olasilik degeri diisiik segildigin-
de pozitif saptanan sonlanim sayis: artacaktir.®

ROC AUC (area under the curve of receiver operating
characteristics) ya da c-statistics, bir modelin, eldeki 6rnek-
lemde pozitif ve negatif sonlanimi ne kadar iyi ayirt edebil-
diginin (diskriminasyon) bir ol¢utiidiir. Bagka bir ifade ile
AUC bize rastgele secilen pozitif bir 6rnegin rastgele secilen
negatif 6rnekten daha yiiksek bir kalsifikasyon skoruna sa-
hip olma olasiligini verir.5 Gergek pozitif orani (duyarlilik)
y ekseninde, yanlis pozitif oranmi (1-6zgiilliik) ise x eksenine
yerlestirilerek degerlendirilir ve tek bir parametre, AUC (egri
altinda kalan alan) ile model performans: degerlendirilir ve 1
degeri mitkemmel bir klasifikasyona, 0,5 degeri ise sans eseri
bir klasifikasyona sahip oldugunu gosterir. Egri grafigin sol
iist kosesine ne kadar yakinsa, AUC degeri 1'e yaklagir ve mo-
delin ayirt edebilir (diskriminasyon) ozelligi o kadar yiiksek
demektir. ROC egrisinin en biiyiik dezavantaji dengeli olma-
yan (imbalanced) data varliginda ortaya ¢ikmaktadir. Denge-
siz bir dagilim varliginda AUC ROC degeri asir1 optimistik
¢ikar.®® Bunun nedeni ger¢ek negatiflerin sayisinin fazla olup
yanlis pozitif oraninin (false positive rate) ¢cok diisiik ¢ikma-
sindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle model performans
degerlendirilmesi ROC egrisinden sonra imbalanced datadan
daha az etkilenen 6lciit olan Precise-recall curve ¢izdirilme-
si ile tamamlanir. Precise-recall egrisi y ekseninde precision
(PTD) ve x ekseninde Recall (duyarlilik) yerlestirilmesi ile
cizdirilir ve yine tek bir dl¢iit olan PR AUC degeri elde edilir
(Sekil 10). Capraz entropi (Cross entrophy), belirli bir rastgele
degisken igin iki olasilik dagilimi arasindaki farkin bir dl¢ii-
stidiir. Arastirilan durum igin tahmin edilen ve gergekte goz-
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Sekil 10. ROC (receiver operating characteristic curve) egrisi ve kesinlik-duyarllik (precision-recall) egrisi.
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Sekil 11. Yanlilik-varlik dengesini (bias-variance trade-off) ve model karmasikliginin etkisini gosteren egri.

lenen sonlanimlarin dagilimlar: arasindaki farkin ol¢tstidiir
ve diisiik saptanmasi modelin klasifikasyonda kétit oldugunu
gostermektedir.

Regresyon amagli modellerde kullanilan performans 6l-
ciitlerinden ilki ortalama mutlak hatadir (mean absolute
error). Beklenen ve gozlenen degerlerin farkinin mutlak de-
gerlerinin toplaminin 6rneklem sayisina bolinmesi ile elde
edilir. Ug degerlere kars1 direnglidir. Bir diger 6lgiit ortalama
kareler toplamidir (mean squared error, MSE). MAE™nin ne-
gatif degerlerinin etkisinden kurtarmak i¢in hatalarin karele-
rinin toplami alarak hesaplanir. U¢ deger varliginda sonug
oldugundan yiiksek gosterilebilecegi i¢in kullanigh degildir.
Ayrica olgiilen degisken ile ayni birime sahip olmadig: i¢in
degerlendirilebilirligi zordur. Bunu asabilmek i¢cim kullanilan
bir diger ol¢iit, Root mean squared error (RMSE), MSEnin
kare kokiiniin alinmasi ile elde edilir ve regresyon model per-
formans ol¢iimiinde kullanilan en popiiler olgiittiir. Diigiik
MAE, MSE ve RMSE degerleri modelin iyi oldugu anlamina
gelmektedir. Belirtme katsayisi (Coefficient of determination,
R?), hata 6l¢timii tizerine kurulan dnceki parametrelerin ak-
sine bagimli degiskendeki degisimin (varyans) ne kadarinin
model tarafindan agiklandigini belirtir. 0 ile 1 arasinda deger
alabilmektedir ve 1’ e yakin olmas1 modelin iyi oldugunu gés-
terir. Ancak en biiylik dezavantaji, modelde aragtirilan durum
ile iliskisiz alinan degisken sayisi artirildig1 zaman R? degeri-
nin gergekte oldugundan daha yiiksek ¢ikmasidir. Bu kisitlili-
g1 engelleyen performans olgiitii adjusted R* degeridir. Burada
modele alinan iliskisiz degisken sayisi artirildigi zaman R¥nin
aksine adjusted R* degeri gercegi daha iyi yansitacak sekilde

azalmaktadir.®® Cosine similarity, ayni uzamsal diizlemde bu-
lunan iki veya daha fazla vektor arasindaki benzerligi 6lgen
bir 6l¢imdiir ve vektorler arasindaki a¢inin kosintisiidiir ve
iki vektor ne kadar birbirine yakin ise cosine similarity o ka-
dar kiictiktiir. Sonug, -1 ile +1 arasinda degismektedir ve bu
deger, -1 ise benzer olmadigini ve ters yonde olduklarin, 0 ise
dik oldugunu ve bagimsiz olduklarin, 1 ise tamamen benzer
oldugunu gostermektedir. Model ne kadar yiiksek dogruluga
sahip ise cosine similarity +1% yaklasir.
Model Validasyonu

[statistiksel modeller temelinde makine 6grenimi algorit-
malari, egitim (training) datalar: tizerinde model olusturarak
ogrenme olustururlar.® Model olustururken dikkat edilmesi
gereken en 6nemli konu agir1 6grenmedir (overfitting). Asi-
r1 6grenme, modelin egitim datasini ¢ok yakin takip etmesi
sonucunda datadaki rastgele 6zellikleri bile yakalayip iligki-
lendirmesinden kaynaklanmaktadir. Béyle bir durumda, bu
rastgele 6zellikler yeni ve gériilmeyen bir data setinde bulu-
namayacagl icin modelin performans: test datasinda basari-
sizlik ile sonuclanabilmektedir.

Model kompleksligi, modele daha fazla degisken alinmasi
ile elde edilebilir ve bu durumda egitim datasinda 6ngorii ha-
tasini (prediction error) en aza indirebilirsiniz ancak bu sefer
belli bir noktadan sonra test datasinda 6ngorii hatasini arti-
rabilirsiniz (Sekil 11). Pratikte bunun 6niine gegebilmek i¢in
birgok model gecerleme (validation) yontemleri gelistirilmis-
tir. Bunlardan en ¢ok kullanilani, genellikle hold-out metot,
gozlem sayis1 imkan verdigi 6lctide datayi egitim ve test datas:



olarak ikiye ayirmak suretiyle elde edilen datalarda modeli ge-
listirme ve test etme prensibine dayanmaktadir. Genelde data
%80 egitim ve % 20 test datasi olarak belirlenir. Egitim datas1
degisik form ve komplekslikten diisitk 6ngorii hatasina sahip
modeller gelistirilmesi i¢in kullanilir. Sonrasinda modelin
test datasinda 6ngorii hatasi agisindan test edilmesini igerir.
En son agamaya genelleme (generalization) ya da test hatas:
denilir.* Hold-out metodun dezavantajlarindan birisi mevcut
veri ikiye ayrildig1 i¢in 6rneklem hacminin ¢ok yiiksek olmasi
gerekliligidir. Ayrica ayni 6rneklemlerde yapilan tekrarlayan
egitim ve test data ayrimlastirmasi farkli performansa sahip
farklt modeller olusturabilir. Yine bu metot ile en iyi modeli
bulana kadar yapilacak ardigik data bélme islemleri sonucun-
da tip 1 hata (yanlis pozitiflik) oraninda artis s6z konusu ola-
caktir. Ancak ¢ogu zaman eldeki data seti iki béliime ayirma
agisindan yeterli olamayabilir bu durumda ¢apraz gegerleme
(cross validation) yontemi kullanilabilir. Segilen tabaka sa-
yisina gore k-fold ¢apraz gegerleme adini alir. Data k sayisi
kadar béliime ayrilir. Daha sonra model her seferinde ayrilan
bir béliimiin disinda olan kismi (k-1) egitim datas: olarak ka-
bul edilip, model gelistirilir ve ayrilan bir béliim ise test datas:
olarak kullanilir. Bu islem biitiin pargalar bir kez test datasi
olarak kullanilincaya kadar devam eder. Her bir k parcasi i¢in
yapilan test 6ngorii hatalar: daha sonra ortalamalar: alinarak
toplam hata saptanmis olur. Béylece hold-out yontemine gore
daha dogru bir 6ngorii hata saptamasi yapilmis olacaktir. Bu-
rada k say1s1 datadaki gozlem sayisina esit oldugu zaman buna
birini disarida birakarak (leave-one-out) ¢apraz gegerleme adi
verilir. Ancak datadaki gézlem sayisinin ¢ok fazla olmasi du-
rumunda béyle bir durumda hem islem ytikii ¢ok fazla olur
hem de 6ngorii hatasinin saptanmasindaki dogruluk digiik
olacaktir. Bunun i¢in genellikle k degeri 5 ya da 10 olarak sap-
tanir ve gecerleme yontemi bes kat ya da on kat ¢apraz geger-
leme adin1 almaktadir.
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Diskriminasyon, validasyonda 6nemli bir parametredir
ancak tahmin edilen riskin dogru olup olmadig1 da 6nemli-
dir. Model validasyonunda, tahmin edilen risk ile gézlenen
olay oranlar1 arasindaki uyumun dogruluguna kalibrasyon
denilir ve kalibrasyon parametreleri ve kalibrasyon grafikleri
ile degerlendirilebilir.*® Kalibrasyonda kullanilan parametre-
ler kesisim (intercept) ve egimdir (slope). Kesisim, tahmin
edilen risk degerlerinin ortalamasinin gézlenen olay orani ile
karsilastirilmast ile elde edilir ve eger 0'dan kiigiik ise risk tah-
minlerinin oldugundan fazla (overestimation), Odan biiyiik
olmasi halinde ise risk tahminlerinin oldugundan kiigiik (
underestimation) oldugunu gostermektedir. Anlasildig1 tizere
ideal kesisim degeri 0 olarak kabul edilmektedir. Yine egim
(slope) tahmin edilen risklerin dagilimini gosterir ve olma-
s1 gereken deger 1dir. Eger egim 1’in altinda ise diigiik riskli
hastalar i¢in tahmin edilen riskler daha dusiik, yliksek riskli
hastalar i¢in ise daha yiiksek olarak saptandigini belirtmekte-
dir. Yine egimin 1’in altinda olmas1 halinde ise ¢ok diisiik ve
cok ytiksek riskli hastalarin daha ortalama riske yakin tahmin
edildigi anlamina gelmektedir. Kisacast kesisimin O'dan, egi-
min I'den uzaklastig1 durumlarda diisiik kalibrasyondan bah-
sedilir ve modelin yeni bir veri setinde diisitk performansa
sahip olabilecegi anlamina gelmektedir. Ancak kalibrasyonu
test etmede en ideal yontem kalibrasyon grafikleridir ve x ek-
seninde tahmin edilen risk, y ekseninde gozlenen olay oranla-
rinin yerlestirilmesi ile elde edilir. Tahmin edilen ve gozlenen
olay oranlarinin hesaplanmasi ile ¢izdirilmis esnek bir ¢izgi-
nin, x ve y ekseninin kesistigi yerden 45 derecelik ag1 ile ¢izi-
len diyagonal ¢izgiye ne kadar yakin ise kalibrasyonun yani
model uyumunun iyi oldugu sdylenebilmektedir (Sekil 12).

Black-box Problemi

Makine 6greniminde, predictive (tahmin edici) modelle-
meler kurulurken degiskenlerin o kadar karmagik fonksiyon-
lar1 olabilir ki, hi¢bir insan, nihai bir tahmine ulagmak icin
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Sekil 12. Bir modelin performansini ve bir referans olgiitii ile karsilastirmalarini gésteren egri.
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degiskenlerin birbirleriyle nasil iligkili oldugunu anlayamaz.
Ortaya ¢tkan bu durum kara kutu (black box) olarak tarif edil-
mektedir.¥” Yorumlanabilir modeller, kullanilan parametre-
lerden sonlanimin nasil yapildig1 hakkinda yeterli bilgi saglar.
Ancak makine 6grenimi, modelin pratikte nasil kullanilacag:
konusunu ele almadan sadece eldeki mevcut statik datay en
iyi sekilde kullanarak en dogru tahmini yapabilen makineler
dizayn etme amaci tasir.’” Dogrulugun yorumlanabilirlik
i¢in feda edilmesi gerektigi inanc1 yanhistir. Ornegin, random
forest kullanilarak miyokart enfarktiisiiniin tamisinin EKG
kullanilarak tanimlanmaya ¢alisildig: bir basit modelde ¢ok
yiiksek bir dogruluk orani elde edilmesine ragmen bu sonuca
varirken kullanilan EKG segmentleri uluslararas: EKG deger-
lendirme kilavuzunda miyokart enfarktiisii i¢in bahsedilen
EKG segmentleriyle uyusmamaktadir.®

Black box makine 6grenimi modellemelerinin kullanil-
masinin bazi avantajlars; yiiksek tahmin dogrulugu, hizli so-
nug vermesi, diigiik islem giictine ihtiya¢ duymasi ve insan
kararina ihtiya¢ duymayan giiglii otomatik karar verme yet-
kisine sahip olmasidir. Kara kutuyu agmak ve derin 6grenme
yontemlerinin nasil kararlar aldigini anlamak i¢in aragtirma-
cilar, model sonuglarini yorumlamak ve agiklamak i¢in farkls
yaklasimlar gelistirmislerdir ve boylece genellikle “A¢iklana-
bilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence)” olarak
adlandirilan yeni bir bilimsel arastirma dizisinin ortaya ¢ik-
masina neden olmuslardir.*

Yapay Zekanin Odaklanmasi Gereken EKG Boélgesi

Yapay zeka tahmin edilmeye ¢alisilan hastalik ya da ola-
ya gore EKGnin farkli bolgelerine odaklanabilmektedir.
Ornegin, AFnin predikte edilmeye calisildig1 bir EKG ¢alig-
masinda yapilan saliency map (dikkati ¢eken haritalama) ile
yapay zekanin AF predikte ederken en ¢ok hangi dalgadaki
voltajin risk tahmininde daha fazla etkiye sahip oldugunun
arastirilmasi sonucunda, en ¢ok p dalgasi ve gevresindeki bol-
gelerin AF risk hesaplamada etkili olduklarini gostermistir.
Yine yapay zeka algoritmasinin EKGde nereye odaklandigi-
n1 gosteren duyarlilik haritalamasinda, ciddi aort darliginin
saptanmaya ¢alisildigi bir caligmada algoritmanin gogiis deri-
vasyonlarindaki T dalgasina odaklandig gorilmistiir.** Bu-
nun gibi Grad-CAM, Hapley Additive exPlanations (SHAP),
global agirlik 6nemliligi (global weights importance) kulla-
nilan duyarlilik haritalarindan bazilaridir.”**' Yine hipert-
rofik kardiyomiyopatinin saptanmaya calisildig1 yapay zeka
modellemesinde kullanilan saliency map ile modelin en ¢ok
ST-T segmente odaklandig1 saptanmistir.” Mitral yetmezligin
erkenden tahmin edilmeye ¢alisildig1 bir yapay zeka modelle-
mesinde duyarlilik haritas1 modelin en ¢ok P ve T dalgalarina
odaklandigini saptamstir.”?

Bazen yapay zeka algoritmasi EKGde bulunan diger dal-
ga paternlerine gore farkli dalgalara da odaklanabilmektedir.
Ornegin, pulmoner hipertansiyonu saptamaya caligan bir
yapay zeka modellemesinde, modelin dar QRS varliginda R
dalgasina, orta genislikte QRS varliginda P dalgasina ve ge-

nis QRS varliginda T dalgasina odaklandig1 gosterilmistir."”
Korunmus kalp yetersizligine EKGden tani koymak igin ge-
listirilen bir yapay zeka modellemesinde yine duyarlilik ha-
ritasindan anlagildig: iizere yapay zekanin en ok QRS ve T
dalgasina odaklandig1 gosterilmigtir.*¢

Sonug olarak, yapay zeka algoritmalar1 her hastalik icin
EKG'nin farkli bir dalga ya da dalgalarin paternleri {izerine
odaklanmakta ve daha ¢ok bu dalgalar: kullanarak ¢ikarim
saglamaktadir.

Klinik Prediksiyon Modeli ile Kombine Edilmeli Mi
veya Karsilastiriilmah Mi?

Yapay zeka tabanli risk prediksiyon arastirmalarinin oram
son yillarda giderek artmis ve elde mevcut olan, validasyonu
kanitlanmig klinik risk prediksiyon modelleri ile karsilagtiril-
mistir. Ornegin AF'nin insidansinin aragtirildigi bir ¢alismada
12 lead EKG'nin kullanldigi CNN algoritmasinda (EKG-yapay
zeka) daha Once genis kohort ¢alismalarinda validasyonu ka-
nitlanmiy CHARGE-AF skoru ile kargilastirilmig ve benzer
prediktif etkiye sahip oldugu gosterilmistir. Yine CHARGE-AF
skorunun bilesenlerinin ayr1 birer degisken olarak yapay zeka
modeline alindigi CH-YZ skorlama, en yiiksek diskriminas-
yona sahip oldugu gosterilmistir. Klinik bir skorlama sistemi
EKGyi hesaba katmadig i¢in, hem CHARGE-AF hem de CH-
YZ'nin EKG-yapay zeka ile kombine edilmesi durumunda her
bir skora gore ¢ok daha yiiksek diskriminasyon ve kalibrasyona
sahip oldugu gosterilmistir.’* Yine EKG temelli yapay zekanin
10 yullik kalp yetersizligini tahmin etmek i¢in kullanildig: bir
calismada, yapay zeka-EKG'nin klinik prediksiyon skoruna
gore listiin olmadigr gosterilmis ancak yine yapay zeka-EKG
ve klinik skorun COX regresyon analizi ile kombine edilmesi-
nin, bilegenlerine gore daha yiiksek performansa sahip oldugu
gosterilmistir.”> Yine EKG-yapay zekanin sol kalp yetersizligi-
ni saptamada, Framingham ve ARIC klinik risk prediksiyon
modelleri ile karsilastirildig: bir galisgmada EKG-yapay zeka
CNNnin istatistiksel olarak anlamli olmasa da klinik skorlama
sistemlerine gore daha diisitk AUC degerine sahip oldugu ama
kombine edilmesi ile en yiliksek AUC degerine ulagilmistir.”
Sonug olarak EKG-yapay zekanin bugiine kadar validasyonu
yapilmis olan klinik prediksiyon skorlarina iistiinligti gosteril-
menmistir ancak yapay zeka-EKGden gelen outputun bu skor-
lara ilave degisken olarak kullanildig: regresyon ya da makine
6grenimi modellemelerinin en yiiksek performansa sahip ol-
dugu saptanmustir.
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