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OZET

DERIN OGRENME YONTEMININ KORONER ARTER
HASTALIGINDA iSKEMIi DEGERLENDIRILMESI iCiN SPECT
GORUNTULERINE UYGULANMASI

Bedia SAYIK
Yiiksek Lisans Tezi, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal
Danmisman: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
Ocak 2023; 64 sayfa

Hayati organlardan biri olan kalbin anormal c¢alismasinin sebeplerinden biri
koroner arter hastaligidir (KAH). Kalbin yeteri kadar beslenmesini ve oksijenlenmesini
saglayan koroner arter damarlarin daralmasi-tikanmasi sonucu kardiyovaskiiler sistemde
iskemi gerceklesmesi durumuna KAH denir. Kardiyovaskiiler sistemin fonksiyonel
olarak degerlendirilmesine imkan sunan Single Photon Emission Computed
Tomography (SPECT) goriintiileme teknigi KAH tanisinda sik tercih edilen niikleer tip
uygulamalarindan  biridir. ~ Stres-dinlenme  ¢ekimli ~ SPECT  gériintiilerinin
karsilastirilmast ile kalbin fonksiyonu ve risk durumu, koroner arter damarlardaki
daralmanin-tikanmanin konumu hakkinda bilgi toplamayi saglar. Mevcut durumda
SPECT goriintiilerinden elde edilen bilgiler uzmanlar tarafindan yorumlanarak hastalik
teshisi konulur. Bu c¢alismada, her gecen giin artis gdsteren bilgi birikimin
islenebilmesini karsilayabilecek nitelikte olan bir sistem Onerilmistir. Evrisimli Sinir
Ag1 (ESA) algoritmalar1 ve gii¢lii donanim teknolojilerine yer verilerek tasarlanan derin
ogrenme (DO) modeli KAH tanisin1 koymada uzmanlara yardimei olabilir. SPECT MPI
(Myocardial Perfusion Imaging) goriintii veri setinin egitim ve test islemleri ¢esitli
transfer ogrenme (TO) mimarileri {izerinden vyiiriitiilerek iskemi/canli doku
degerlendirilmesi yapilmistir. Calismanin sonucunda, 6nceden egitilmis DenseNet121,
InceptionResNetV2, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16,
VGG19, Xception mimarilerinin performans 6lgiitleri incelendiginde en yiiksek egitim
dogrulugunu %98.2 ile InceptionV3, en yiiksek kesinligi %98, duyarliligi %98, F1-
skoru %98 ve AUC degeri 0.977 olarak Xception modelinde analiz edilmistir. Test veri
setinde ise VGG16 %98.3, VGG19 %85 ve MobileNetV2 %77.2 en diisiik dogruluk
degeri hesaplanirken geriye kalan modellerde dogruluk %100 basariya ulagmistir.
Literatlirde yapilan diger ¢aligmalara kiyasla SPECT MPI goriintiilerinden yola ¢ikarak
analiz yetenegi kazandirilan DO yontemi ile iskemi/canli doku degerlendirilmesi
amagclanmistir.
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(Single Photon Emission Computed Tomography), teshis
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ABSTRACT

APPLICATION OF DEEP LEARNING METHOD TO SPECT IMAGES FOR
EVALUATION OF ISCHEMIA IN CORONARY ARTERY DISEASE

Bedia SAYIK
MSc Thesis in Biomedical Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
January 2023; 64 pages

Coronary artery disease (CAD) is one of the causes of abnormal functioning of the
heart, which is one of the vital organs. The occurrence of ischemia in the cardiovascular
system as a result of narrowing-occlusion of the coronary artery vessels that provide
adequate nutrition and oxygenation of the heart is called CAD. SPECT (Single Photon
Emission Computed Tomography) imaging technique, which allows functional
evaluation of the cardiovascular system, is one of the frequently preferred nuclear
medicine applications in the diagnosis of CAD. By comparing stress-resting SPECT
images, it provides information about the function and risk status of the heart, and the
location of the narrowing-occlusion in the coronary arteries. In the current situation, the
information obtained from the SPECT images is interpreted by the experts and the
disease is diagnosed. In this study, a system that is capable of meeting the processing of
knowledge that is increasing day by day has been proposed. Convolutional neural
network (ESA) algorithms and deep learning (DL) model designed by including
powerful hardware technologies can help experts in diagnosing CAD. The training and
testing of the SPECT MPI image dataset was carried out on various transfer learning
(BL) architectures, and ischemia/living tissue evaluation was performed. As a result of
the study, when the performance performance criteria of the pre-trained DenseNet121,
InceptionResNetV2, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16,
VGG19, Xception architectures are examined, the highest training accuracy is
InceptionV3, with the highest accuracy %98, sensitivity %98, F1-score %98 and AUC
value of 0.977 were analyzed in the Xception model. In the test data set, the lowest
accuracy value was calculated for VGG16 %98.3, VGG19 %85 and MobileNetV2
%77.2, while the remaining models achieved %100 accuracy. Compared to other
studies in the literature, it is aimed to evaluate ischemia/living tissue with the DS
method, which has the ability to analyze based on SPECT MPI images.

KEYWORDS: Deep learning, ischemia, coronary artery disease, SPECT (Single
Photon Emission Computed Tomography), diagnosis
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1. GIRIS

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH’lar) diinyada oldugu gibi iilkemizde de yliksek
oranda rastlanan rahatsizliklardandir. Diinya Saglik Orgiitii’ne gére KVH diinya ¢apinda
onde gelen Oliim nedenlerinden biridir. Ulkelerin gelismislik diizeyi azaldik¢a
KVH’larda artig goriilmektedir. KVH’larin biiyiik bir kismini temsil eden KAH siklikla
akut ve ateroskleroz kaynakli gelisir (WHO 2021). En sik goriilen KVH’lardan biri
kalbin yeteri kadar beslenememesi ve oksijen alamamasindan kaynaklanan KAH’dir.
Bu mekanizmanin bozulmasina siklikla ateroskleroza (damar sertlesmesi) yol agar ve bu
durum zararli maddelerin damarda birikmesine neden olur. Zamanla damar ¢eperinde
plak olusumu seklinde ortaya ¢ikarak damarlarin daralmasina veya tikanmasina yol agar
ve sonugta KAH olusur (Sekil 1.1; (Katz 2010)).

Plagin lipit birikintisi

Sekil 1.1. Normal ve anormal koroner arter damar1 yapisi

KVH’lara sebep olan hipertansiyon, diyabet ve hiperlipidemi gibi bir¢ok hastalik
icin risk olusturur. KAH’1n baslica olumsuz etkileri, hastanin 6liimii, sakat kalmasi,
yasam kalitesinin diismesi gibi sorunlar seklinde siralanabilir. Bu etkilerden dolay1
KAH’1n erken teshisi son derece 6nemlidir.

Tibbi goriintiileme yoOntemleri, viicuttaki anormal durumlarin sebeplerini ve
sonuclarini arastirma imkan1 sunarak hastaliklarin erken teshis ve tedavisine katki saglar
(Xu, Kocyigit et al. 2020). KAH teshisinde kullanilan gériintiileme yontemleri arasinda
radyografi, floroskopi, bilgisayarli tomografi (BT), ultrason, manyetik rezonans
goriintiileme (MRG), miyokard perfiizyon sintigrafisi (MPS), ekokardiyografi, koroner
anjiyografi, SPECT ve PET (Positron Emission Tomography) sayilabilir (Sekil 1.2)
(Pearlman 2022).
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Tc-99m SPECT Flurpiridaz F18 PET

Dinlenme

Sekil 1.2. Miyokardiyal perfiizyonun stress-rest ¢ekimli SPECT ve PET goriintiileri
(Maddahi and Packard 2013)

KAH teshisi koymada yararlanilan niikleer tip goriintiileme yontemlerinden biri
olan SPECT, dinlenme ve stres sirasinda g¢ekilen kardiyak kan akis1 goriintiilerini
karsilastirarak hastalarda miyokardiyal enfarktiis (kalp krizi) ve miyokardiyal iskemi
teshisini girigimsel olmayan bir yontemle gergeklestirir. Bu yontem ile elde edilen
fonksiyonel goriintiiler yardimiyla fizyolojik (metabolik aktivite, kan akisi) ve igsel
lezyon lokalizasyonu hakkinda bilgiler de elde edilir.

SPECT goriintiileme, hastaya enjekte edilen bir radyofarmasétigin viicuttaki
dokular tarafindan farkli oranlarda tutulmasi ve her doku vokselinden yayilan gama
fotonlarinin hasta etrafinda donen dedektorler sayesinde algilanmasi ilkesine dayanir
(Bailey and Humm 2014). Dedektordeki bilginin anlamlandirilabilmesi i¢in bilgisayarda
tekrarlamali (iterative) veya geri-izdiisimlii (backprojection) filtreleme teknikleri
kullanilarak viicut bolgesinin kesitsel goriintiileri elde edilir ve sonug¢ olarak hasta
viicudunda radyofarmasdtik aktivitesi birikmis organlarin bir goriintii haritasi ortaya
cikar.

SPECT goriintiileme, en stk KAH teshisinde kullanilan bir teknik olup, kardiyak
SPECT goriintiiler iizerinde genellikle bazi iyilestirme g¢alismalart yapmak gerekir.
Literatiirde artefakt ve giiriiltli giderme ile filtreleme {izerine yapilmis calismalar
mevcuttur (Rosenthal, Cullom et al. 1995, Dorbala, Ananthasubramaniam et al. 2018).
Ayrica stres-dinlenme ¢ekimli goriintiilerin karsilastirilmasi ve yorumlanmasi igin
donanim ve yazilim gelistirme ¢alismalari da yapilmistir (Notghi and Low 2011).

KAH teshisini SPECT ile yapmada uzmanlara yardimci olmak iizere
gelistirilecek bir yapay zeka modeli, kardiyak SPECT goriintiilerini daha anlamli hale
getirerek uzmanin KAH tanisi koymadaki basarisini arttirabilecek yardimer bir
parametre olarak degerlendirilebilir. Her gecen giin artis gdsteren tibbi goriintli veri
setlerinin egitilmesinde klasik makine &grenmesi algoritmalar1 yetersiz kalmakta ve
uzmanin bilgisi dogrultusunda model olusturulmasini gerektirmektedir. Son yillarda,
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tibbi goriintiilerde oldugu gibi biiyiik veri setlerinin egitilmesi i¢in derin 6grenme (DO)
algoritmalarinin kullanilmas1 yaklasimi éne ¢ikmaya baslamistir. DO modelleri, yapay
sinir aginin (YSA) ham goriintiiler ile egitilerek uzman yardimina gerek kalmadan
dogru tani, hizli tahmin ve zamaninda miidahale saglayabilmektedir (Razzak, Naz et al.
2018). Iskemi degerlendirmesi icin gelistirilecek bir DO modeli ile goriintii isleme
teknikleri de kullanilarak goriintii analizi yapilabilir ve hastalik degerlendirmesi daha az
hata ile gergeklestirilebilir.

Bu ¢alismada, tasarlanan bir derin 6grenme modeli yardimiyla KAH’1in SPECT
gorintiileri izerinden dogru teshis edilmesi ve iskemi degerlendirilmesi amaglanmaistir.
Stres-dinlenme ¢ekimli SPECT goriintiiler iizerinden kardiyovaskiiler sistemde yer alan
kalp ve koroner arter damarlardaki iskemi durumu DO teknigi kullanilarak
arastirilmistir. Dinlenme durumundaki kalbe yeterli diizeyde kan pompalanirken stres
durumundaki kalbe yeterli diizeyde kan pompalanmadigi durumlar karsilastirilarak
KAH teshisi konulmaktadir. Caligma sonucunda gelistirilen derin 6grenme modeli,
hastanin kardiyak SPECT goriintii veri setini otomatik olarak anlamli hale getirip
KAH’mn teshisine yardimeci olan iskemi degerlendirmesini yaparak literatiire katkida
bulunmustur.

Bu tez ¢alismasinin birinci boliimiinde kardiyovaskiiler hastaliklardan biri olan
koroner arter hastalifinin, bir tibbi goriintiileme yontemi olan SPECT ile teshisi,
goriintli isleme teknikleri, yapay zeka ve derin 6grenme modelleri hakkinda genel
bilgiler verilmistir. ikinci boliimde literatiir taramasi yapilarak konu ile ilgili yapilmis
baz1 ¢alismalara deginilmistir. Ugiincii boliimde calismanin gergeklestirilmesi igin
gerekli olan kardiyak SPECT goriintiilerinin  6nisleme, yeniden yapilandirma,
segmentasyon ve siiflandirma adimlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincti boliimde
calisma sonucunda elde edilen derin 6grenme modelinin basar1 parametreleri
gosterilmis ve degerlendirmeleri yapilmistir. Besinci boliimde ise ¢alisma sonucunda
elde edilen veriler karsilastirilarak, calismanin literatiirdeki 6nemi vurgulanmis ve
gelecekte yapilacak benzer ¢aligmalar icin Onerilere deginilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

SPECT taramalar1, miyokardiyal perfiizyon ve miyokardiyal enfarktiis goriintiileme ile
kalp hastaliklar1 teshisinin yan1 sira kemik, safra kesesi, tiroit, Alzheimer ve Parkinson
gibi hastaliklara tan1 koymada da kullanilan bir niikleer tip goriintiileme teknigidir
(Tragardh, Hasbak et al. 2018, Soo, Cain et al. 2019). Diger teshis yontemleri ile
birlikte kullamldiginda tamamlayici bir role sahiptir. Ornegin SPECT tarama ile beynin
perfiizyon goriintiileri elde edilerek Alzheimer hastalifinin teshisini beyinde yapisal
degisikliklere yol agmadan miimkiin kilar. Ayrica anatomik ve fonksiyonel goriintiilerin
birlikte degerlendirildigi SPECT/MR ve SPECT/BT gibi hibrit goriintiilleme
teknolojileri de gelistirilmistir (Valotassiou, Sifakis et al. 2011, Yoneyama, Nakajima et
al. 2019).

SPECT teknigi ile fonksiyonel goriintiileme yapilabildigi icin beyindeki anormal kan
akist hakkinda bilgi de elde edilebilmektedir. Bu modalite ile noro-dejeneratif
hastaliklardan biri olan Parkinson hastaliginin teshisine yonelik olarak bazi derin
ogrenme calismalar1 gergeklestirilmistir (Alkan and Keles 2019, Pahuja, Nagabhushan
et al. 2020). Ayrica viicudun metabolizmasini kontrol etmek igin hayati 6nem tasiyan
tiroid hormonu treten tiroit bezinin SPECT goriintiileri organin-dokunun metabolik
aktivitesi hakkinda bilgi verebildigi igin tiroit hastaligmin teshisinde de DO modelleri
ile takviye edilmistir (Ma, Ma et al. 2019). Miyokardiyal perfiizyon ve miyokardiyal
enfarktlis gorlintiilerindeki iskemi/enfarktiis klinik durumunun derin Ogrenme
mimarileri yardimiyla daha dogru bir sekilde degerlendirilebilecegine dair ¢aligsmalar
literatlirde mevcuttur.

KAH erken tan1 ve tedavisi icin c¢esitli goriintilleme cihazlar1 kullanilarak
hastaligin tespiti birgok mevcut yontemlerle saglanmaktadir. Son zamanlarda non-
invaziv goriintiileme yontemleri ile hastaligin durumu hakkinda detayli, giivenilir ve
tekrarlanabilir bilgiler elde etmek i¢in akademik ¢alismalar yapilmistir. Bilgisayar
destekli tani sistemlerinin medikal goriintiileme cihazlari ile entegrasyon saglayabilmesi
hastaliklar hakkinda bilginin artmasini ve aktarilmasint miimkiin kilmigtir. Kardiyak
SPECT taramadan elde edilen goriintii veri setlerinden KAH tanisi ile ilgili bilgilerin
yorumlanmasi igin DO yaklasimmin kullanilabilirligi biiyiik ilgi odagi toplamustir. Bu
konu ile ilgili baz1 akademik ¢alismalar bize mevcut yontemlerin gelistirilebilecegini
gostermistir. Literatiirde c¢esitli goriintiileme cihazlar ile bilgisayar destekli tani
sistemleri birlestirilerek yapilan bazi akademik calismalar hastaligin erken tani ve
tedavisinde basarili  olabilecegini ve uzmanlara destek saglayabilecegini
diisiindiirmiistiir. Bu béliimde SPECT gériintiileme veri setleri ile MO, YSA, DO ve
ESA algoritmalar1 kullanilarak kardiyak rahatsizliklarin tespiti ile ilgili ¢aligmalara yer
verilmistir.

El Rafaie ve ark. 2012 yilinda yapmis olduklart ¢aligmada kalbin dinlenme ve
stres sonrasinda ¢ekilen SPECT goriintiileri i¢in otomatik siniflandirma yapmuslardir (El
Rafaie, Salem et al. 2012). Bu caligmanin amaci veri madenciligi tekniginin bir alt dalt
olan kaba kiimeler algoritmasi ile SPECT veri setlerinin sonuglarini analiz edebilecek
bir mekanizma olusturmaktir. UCI KKD veri havuzunda yer alan 55°i kalp hastaligi
olmayan, 212’si kalp hastaligi olan 267 hasta kaydindan ve 22 o6zellik ile 1 karar
simifindan olusan SPECT kalp hastaligi veri kiimesi calismada kullanilmistir.
Yayinlanan sonuglar, iskemik kalp hastalifinin teshisi agisindan %83 diizeyinde
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(egitimli kardiyolaga gore) UCI’de barindirilan bir veri setinden genel dogruluklar
saglamistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar %85 6zgiilliikk, %95 duyarlilik, %93
(£3,8) genel smiflandirma dogrulugu saglamistir. Bu c¢alismanin sonucunda kaba
kiimeler yaklagimi ile SPECT veri kiimesini yiiksek bir genel dogruluk, 6zgiillik ve
duyarlilikla siniflandirabildigini géstermistir.

Arsanjani ve ark. 2013 yilinda yapmis olduklart ¢alismada KAH’1n tahmininde
destek vektor makinasit (Support Vector Machine; SVM) algoritmasini kullanarak
kantitatif perflizyon ve fonksiyonel miyokard perfiizyon SPECT degiskenlerinin
entegrasyonunu saglamiglardir. SVM ile ileri stenozu O6ngérmede otomatik analizin
tanisal dogrulugunda iyilesme gosterip gostermedigini arastirmiglardir. (Arsanjani, Xu
et al. 2013). Calismada kullanilan veri seti, korelatif anjiyografiye sahip 623 hasta
(anormal) ve LLk (low-likelihood: diisiik olasilik) KAH’1 olan 334 hasta (normal)
olarak iki gruba ayrilmistir. MP/SPECT’in yorumlanmasinda rutin olarak kullanilan 3
ortak kantitatif 6zellik (stres toplam perfiizyon acigi, iskemik degisiklikler ve stres
sonrast ejeksiyon fraksiyon degisiklikleri) se¢ilmistir. SVM'nin duyarlilig1 (%84), ISCH
(%75) ve EFC'den (%31) daha yiiksek hesaplanmistir. SVM'nin 6zgiilliigi (%88), TPD
(%78) ve EFC'den (%77) daha iyi sonug vermistir. SVM'nin sirasiyla tanisal dogrulugu
(%86) ile ROC-AUC (0.92) degeri, TPD (%81-0.90), ISCH (%81-0.87) ve EFC'ye
(%46-0.60) gore daha iyi oldugu goézlemlenmistir. Calismanin sonucunda kantitatif
perfiizyon ve fonksiyonel degiskenlerin SVM yaklasimi ile hesaplamali entegrasyonu,
MP/SPECT'in tanisal dogrulugunun 6nemli 6lgiide iyilestirilmesine izin vermis ve ROC
analizine dayali gorsel degerlendirmede 6nemli 6l¢iide iyi performans gosterebilmistir.

Arsanjani ve ark. 2013 yilinda yapmus olduklar1 c¢alismada, SPECT
goriintiilerinden elde edilen kantitatif perfiizyon ve klinik verilerin makine &grenmesi
(MO) algoritmalar1 ile hesaplamali entegrasyonunu gergeklestirerek, KAH tanisinda
kullanilan MPS’nin yorumlama basarisini artirmayir amaglamislardir (Arsanjani, Xu et
al. 2013). Bu ¢alismada, ensemble MO algoritmas: (LogitBoost) uygulanarak kantitatif
perfiizyon ve klinik degiskenlerin tam otomatik entegrasyonu yapilmistir. Ensemble
MO, her bir smiflandirictya ait karar toplulugun birlestirilmesi ile elde edilen tek bir
karar smiflandirici algoritmasi olusturma islemidir (Dietterich 2000). Calismada
kullanilan veri seti, korelatif anjiyografiye sahip 713 hasta (anormal) ve LLk (disiik
olasilik) KAH’1 olan 468 hasta (normal) olarak iki gruba ayrilmistir. Siniflandirma
isleminde WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis; (Garner 1995)
yontemi tercih edilerek Kkarar kiitiiklerine LogitBoost prosediirii uygulanmustir.
Calismanin sonucunda kantitatif perfiizyon ve klinik verilerin LogitBoost yaklasimi ile
hesaplamali entegrasyonu, MP/SPECT'in tanisal dogrulugunu 6nemli dlgiide artirmis ve
uzman analizine rakip olacak diizeyde daha iyi performans gosterebilmistir.

Nakajima ve ark. 2017 yilinda yapmis olduklar1 c¢alismada miyokardiyal
perflizyon goriintiileri (MPG) tizerinden KAH’in teshisini koymada kullanilabilecek
YSA ile istatiksel kantitasyonun tanisal dogrulugunu karsilastirmayr amaglamislardir
(Nakajima, Kudo et al. 2017). isveg veri tabanlarim kullanarak YSA sistemi, bu ¢alisma
kapsaminda Japon SPECT MPG goriintiileri ile de egitilmis ve KAH tanisal dogrulugu
artirilmaya ¢alisilmigtir.  Niikleer kardiyoloji uzmanlari MPG verilerinin  gorsel
yorumlamasini yaparak tiim bdlgelerin anormal (dogru) ve normal (yanlis)
degerlendirmesini saglamislardir. Gelistirilen YSA sistemi yardimiyla iskemi/enfarktiis
varlig, ciddiyet derecesi, kapsami ve lokasyon bilgileri elde edilmistir. YSA’nin egitim
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veri setindeki stres bozuklugu icin AUC 0.912 (hassasiyet %86, ozgiillik %77,
dogruluk %82), dinlenme bozuklugu i¢cin AUC 0.834 (hassasiyet %83, 6zgiillik %74,
dogruluk %78) ve iskemi icin AUC 0.888 (hassasiyet %82, ozgiillik %77, dogruluk
%80) elde edilmistir. Calisma sonucunda, farkli klinik ortamlarda elde edilen SPECT
MPI goriintiilerine YSA yaklagimi uygulanarak KAH teshisine katki saglayabilecegini
belirtmislerdir.

Betancur ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, klinik bilgi ve SPECT
MPG goriintii verilerini kullanarak makine Ogrenmesi yoOntemi ile major advers
kardiyak olaylarin (MACE) tahmini degerlendirilmesindeki basarisini artirmaya
calismiglardir (Betancur, Otaki et al. 2018). Calisma kapsaminda 2010-2011 arasi
donemde Sacred Heart Tip Merkezi’ne stres MPG i¢in sevk edilen 2639 hastanin
SPECT MPI goriintii verileri kullanilmistir. MO teknikleri, agik kaynakli Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) (Waikato Universitesi, Hamilton, Yeni
Zelanda) platformu 3.8.0°da uygulanmistir. LogitBoost algoritma toplulugu ile MACE
puanlamasi yapabilecek tahmin smiflandiricilart gelistirilmistir. Bunlar; mevcut tim
verilerle MO  (MO-birlestirilmis), yalmzca goriintileme verileriyle MO (MO-
goriintiileme), 5 puanlik Olcekte gorsel tam1 (MD teshisi) ve otomatik kantitatif
gorlintlileme analizi (stres TPD ve iskemik TPD) olmak iizere dort farkl
smiflandiricidir. Calismanin sonucunda, MO modeli ile klinik bilgi ve goriintiileme veri
degiskenlerinin birlestirilmesi, 3 yillik MACE risk tahmininin dogrulugunu artirmistir.
Ayrica MO algoritmasinin perfiizyon degerlendirmedeki basar1 oraninin gorsel veya
otomatik perfiizyon degerlendirmesine gore iistiin oldugu bulunmustur.

Betancur ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada obstriiktif koroner
arter hastaligi (OKAH) tahminini SPECT MPG goriintiileri ile analiz edebilecek bir
ESA modeli tasarlamislardir (Betancur, Commandeur et al. 2018). Dinlenme-stres
¢ekimli SPECT MPG goriintiilerinin karsilastirilmasina imkan sunan veri tabanlar1 TPD
kantifikasyonunu nicelendirilerek OKAH teshisi saglanmistir. Ulusal ve uluslararasi 9
farkli bolgede 2008-2015 yillart arasinda SPECT MPG goriintiileri ¢gekilen ve 180 giin
sonra invaziv koroner anjiyografisi (IKA) cekilen 1638 hasta (%67’si erkek) ile
calistimistir. DO modeli 6ncelikle kutup harita 6zelliklerini cikararak egitilip sonra da
damar basina/hasta basina KAH olasiligi tahmin edilmistir. DO ydntemi ile hastalik
tahmini i¢in alici-caligma karakteristik egrisinin altindaki alan TPD'den daha yiiksek
hesaplanmistir (hasta basina: 0.80 (DO), 0.78 (TPD); damar basma: 0.76 (DO), 0.73
(TPD)). DO esigi TPD ile aym ozgiilliige ayarlandiginda, hasta bagina duyarlilik
%79.8'den (TPD) %82.3'e (DO) ve damar basina duyarliik %64.4'ten (TPD) %69.8'e
(DO) yiikselmistir. Calismanin sonucunda &nerilen DO yontemi ile MPG gériintiilerinin
otomatik degerlendirilmesi yapilmis ve TPD yontemine gore OKAH teshisini
gelistirdigi gosterilmistir.

Spier ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada MPG’den elde edilen
kutupsal harita verilerini grafik-evrisimli sinir aglar1 (Graphic-Convolutional Neural
Networks; GCNN) ile smiflandirarak KAH’in teshisi ve lokalizasyonu bulmada
uzmanlara yardimer bir model gelistirmeye ¢alismiglardir (Spier, Nekolla et al. 2019).
Calismada 503’1 dinlenme testi (237’si anormal ve 266’°s1 normal) ve 443’1 stres testi
(206’s1 anormal ve 237’°si normal ) olmak tlizere toplamda 946 etiketli kutupsal harita
veri seti kullamlmistir. Ik olarak modellerin, belirli bir kutupsal haritay:
lokalizasyondan bagimsiz bir sekilde normal/anormal olarak siniflandirmadaki basarisi
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degerlendirilmistir. Chebyshev filtrelerini kullanarak gelistirilen GCNN modeli, uzman
gozlemci ile sirastyla %89.3 ve %91.2’lik bir uyum gosteren hem dinlenme hem de
stres testleri igin en yiiksek algilama performansini elde etmistir. Son olarak modellerin,
kutupsal haritalarinin 17 boliimli  ince segmentasyonu ve 3 bolimlii kaba
segmentasyonu ile KAH lokalizasyonundaki basaris1 hesaplanmistir. Chebyshev
filtrelerini kullanarak gelistirilen GCNN modeli, uzman gozlemci ile sirasiyla %83.1 ve
%78.8’lik bir uyum gostermistir. Calismanin sonucunda onerilen model ile KAH
teshisini ve lokalizasyonunu degerlendirmek i¢in kullanilan kutupsal harita veri
setlerinin analizi uzmanlara yardimci olabilecegi vurgulanmstir.

Wang ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklart calismada kapili MPS
gorlntiilerinden sol ventrikiil (LV; left ventricular) segmentasyonunu ve
kantifikasyonunu MO ydntemi kullanarak gergeklestirmeye ¢alismislardir (Wang, Lei et
al. 2020). Boylece kapili MPS goriintilleme ile LV miyokardiyumu otomatik olarak
segmentlere ayrilmis olup LV miyokardiyumun hacmi Olgiilmiistiir. Bu islemler
sayesinde LV  fonksiyonel degerlendirmenin performans: artirilarak KAH
teshisi/prognozu ve hasta risk degerlendirmesi yapilmak istenmigtir. Calisma
kapsaminda retrospektif olarak incelenen 32 normal hasta ve 24 anormal hasta olmak
lizere toplamda 56 hastanin MPS goriinti veri seti kullanilmistir. SPECT LV
miyokardiyumun otomatik segmentasyonunu yapabilecek modeli gelistirmede ESA
olan ¢ok sinifli 3D V-Net mimarisi kullanilmistir. Doktorlar tarafindan ¢izilmis SPECT
LV miyokardiyumun endokardiyal ve epikardiyal yiizeyinin klinik konturlari 6nerilen
modelin hedefi olarak belirlenmistir. Orijinal MPS goriintiilerine uygulanan ¢esitli
islemlerden sonra MPS veri seti hacim tabanli bir derin 6grenme ag ile egitilmistir.
Gelistirilen modelin performansin1 degerlendirmede otomatik LV miyokard
segmentasyonu ile klinik LV miyokard segmentasyonu arasindaki kontur farklari
karsilagtiritlmistir. LV miyokardiyum hacminin, klinik LV segmentasyonu ile otomatik
LV segmentasyonu arasindaki korelasyon katsayist 0.910+0.061 ve ortalama bagil
hatast  %1.0943.66  olarak  hesaplanmigtir. Bu  bulgular  otomatik  MPS
segmentasyonunun klinikk MPS segmentasyonuna yakin sonuglar verebilecegini
gostermistir.

Trung ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklari c¢alismada SPECT MPI
goriintiilerinden elde edilen kutup haritalar1 ve kesit goriintiileri sayesinde KAH tanisini
analiz edebilecek bir derin dgrenme (DO) modeli gelistirmislerdir (Trung, Ha et al.
2020). Bu galismada, 108 Askeri Merkez Hastanesi Niikleer Tip Boliimii’'nde 2015-
2018 yillar1 arasinda SPECT tarama ile elde edilmis 1413 kalp SPECT goriintiisii
kullanilmistir. DO modelin ¢iktisi bir hastanin ¢ikt: agirligina gore degerlendirilmis (0-1
araliginda) ve ciktr agirligr 0.7°den biiylikse KAH, 0.7 veya 0.7°den kiigiikse KAH
olmayan olarak smiflandirilmigtir. Orijinal boyutu 1920*1080*3 olan goriintiilerin
normalizasyonunu saglamak icin kesit goriintiileri 1080*1640*3’e, kutup haritasi
goriintiileri 314*314*3’e kirpilmistir. DO ag1, 16 evrisimli katman igeren VGG agina
dayali olarak gelistirilmistir. Calismada kullanilan dilim MPI goriintiileri ile kutup
harita goriintiileri gelistirilen aga beslenerek KAH teshisi konulmustur. Ortalama
hassasiyet, dilim MPI goriintiilleri kullanilarak  %86.14+%2.14, kutup haritasi
goriintlileri kullanilarak %82.57+%2.33 elde edilmistir. Calisma sonucunda, derin
ogrenme modeli ile dilim MPI goriintiilerinin kutup haritas1 goriintiilerine gore KAH
tanisinda daha basarili oldugu ¢ikarimi yapilmistir.
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Berkaya ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, SPECT MPI goriintii
verilerini kullanarak perflizyon anomalilerin (miyokardiyal iskemi ve/veya enfarktiis)
otomatik analizini yapabilecek DO tabanli ve bilgi tabanli olmak iizere iki farkli
bilgisayar destekli siniflandirma modeli gelistirmeye ¢alismislardir (Berkaya, Sivrikoz
et al. 2020). Onceden egitilmis cesitli DSA’lardan cikarilan derin ve s13 ozelliklere
sahip destek vektor makineleri (SVM) ile veriler yliksek dogrulukta siniflandirilmistir.
Bilgi tabanli modelin tasarimi asamasinda uzmanlarin bilgileri uygun goriintii isleme
yontemlerine (belirli renk esikleme, boliimleme, ozellik ¢ikarma ve bazi bulussal
yontemler) doniistiiriilerek SPECT  goriintiilerinin ~ siiflandirilmasi  yapilmastir.
Calismada, kisa eksen (SA), yatay uzun eksen (HLA) ve dikey uzun eksen (VLA)
dilimlerine sahip yeni SPECT MPI goriintii veri seti olusturulmustur. Veri seti rastgele
olarak her siif i¢in egitim (%66), dogrulama (%17) ve test (%17) olmak {izere {i¢ gruba
ayrilmis halde arastirma toplulugunun kullanimina sunulmustur
(https://www.kaggle.com/selcankaplan/ spect-mpi(Anonim 1: 2022)). 2018-2019 arasi
donemde Eskisehir Osmangazi Universitesi Niikleer Tip Anabilim Dali’na istirahat ve
stres SPECT MPI taramasi ig¢in sevk edilen 192 hasta ile ¢alisgtlmigtir. Uzmanlar
tarafindan iki farkli sinif etiketi (1: normal ve 2: anormal) ile etiketlenen SPECT MPI
goriintiileri siniflandirilarak yorumlanmistir. Bir milyondan fazla goriintii iizerinden
onceden egitilmis olan ve goriintiileri 1000 farkli nesne kategorisinde siniflandirabilen
GoogLeNet, AlexNet, ResNet-18, VGG16, VGG19, DenseNet-201, NASNet-Large
DSA ag mimarileri transfer 6grenmede kullanilmistir. DO tabanli model i¢in maksimum
dogruluk %94, duyarlilik %88, 6zgiilliikk %100 ve bilgi tabanli model i¢in maksimum
dogruluk %93, duyarlilik %100, ozgiillik %86 olarak hesaplanmistir. Caligmanin
sonucunda, gelistirilen her iki modelin de miyokardiyal iskemi ve/veya enfarktiis ile
ilgili perfiizyon anomalilerin tespitini uzman yorumuna yakin sekilde yapabildigi
gosterilmistir.

Ramon ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada diisiik doz radyontiklid
kullanilan SPECT MPI taramasi goriintiileri iizerinde DO yontemi uygulayarak giiriiltii
gidermeye (denoising) ve perfiizyon kusurlarinin analizini iyilestirmeye ¢alismislardir
(Ramon, Yang et al. 2020). DO modelinde, biri evrisimli otomatik kodlayic1 (CAE) ve
digeri ESA olmak tizere iki sinir ag1 kullanilmistir. CAE’nin girdi katmaninda bulunan
yigilmis kodlayict yapist sayesinde diisiikk dozlu girdi goriintiisii kodlanmis, ¢ikti
katmaninda bulunan y181lmis kod ¢oziicii yapisi sayesinde ise ¢ikt1 goriintiisii ¢oziilerek
sonugta giliriiltii gidermesi yapilmistir. ESA’nin tiim katmanlarinda bulunan evrigimli
katmanlar yardimiyla da giiriiltii giderilmis yeni goriintiiler ile ESA ag1 egitilmistir. Bu
caliymada, Massachusetts Universitesi Tip Fakiiltesi'ne 2013-2018 yillar1 arasinda
basvuran 1052 hastanin SPECT/CT tarama ile elde edilen diisiik doz (girdi) ve tam doz
(hedef) klinik kardiyak SPECT MPI goriintii ¢iftine sahip veri setleri kullanilmistir. Bu
gorlntiilerin 490’1 normal, 372°si perflizyon veya hareket anomalili ve 190’1 biraz
normal olarak gruplanarak DO modelinin egitimi (740 hasta), testi (190 hasta) ve
dogrulanmasi (122 hasta) yapilmistir. Calisma sonucunda elde edilen veriler, onerilen
DO yaklasimmin giiriiltii giderme konusunda énemli fayda sagladigi ve bdylece diisiik
doz hizli verilerde tamisal dogrulugu gelistirdigi goriilmiistiir. Konvansiyonel
yontemlerle kiyaslandiginda, DO ile giiriiltii giderme isleminin SPECT/MPI
gorintiilerinde tanisal dogrulugu azaltmadan doz azaltimi sagladigi belirtilmistir.

Badano ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 caligmada ekokardiyografi,
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kardiyak manyetik rezonans (KMR), kardiyak bilgisayarli tomografi (KBT) ve niikleer
kardiyak goriintiileme yontemleri ile elde edilen kardiyovaskiiler goriintiilerdeki
anormalliklerin tanisinin yapay zeka algoritmalari ile de miimkiin olabilecegini gosteren
son uygulamalar1 Ozetlemeye c¢alismislardir (Badano, Keller et al. 2020). 2D
ekokardiyografi goriintiileri ile yapilan bir ¢aligmada, gelistirilen ESA’ya dayali bir
derin d6grenme (DO) modeli (EchoNet), goriintiideki kardiyak yapilar1 belirleyebilmis,
islevlerini degerlendirebilmis ve sistemik fenotipleri tahmin etmistir. Moghaddasi vd.
3D ekokardiyografi goriintiileri ile yaptiklar1 c¢alismada, SVM smiflandiricisini
kullanarak kalp kapak hastaliklarindan biri olan mitral yetersizliginin ciddiyetini
belirlemeyi hedeflemislerdir (Moghaddasi and Nourian 2016). SVM siniflandiricist ile
139 hasta arasinda normal mitral kapak tespiti i¢in %99.52 ve hafif, orta ve siddetli
mitral yetersizliginin belirlenmesi icin sirasiyla %99.38, %99.31, %99.59 dogruluk
kaydedilmistir (Genel duyarlilik=%99.38 ve 6zgiilliik=%99.63). KMR goriintiileri i¢in
yapilan ve 1049 hastadan olusan diger bir ¢alismada MO ile miyokardiyal kan akisinda
ve miyokardiyal perfiizyon rezervinde bir azalma (otomatik c¢evrimici kantifikasyon
stresi MBF ve miyokardiyal perflizyon rezervi ile oOl¢iilmiistiir), diger klinik risk
belirteglerinden bagimsiz olarak hem o6liim hem de major advers kardiyak olaylarla
bagimsiz olarak iligkilendirilmistir (Knott, Seraphim et al. 2020). Kardiyak bilgisayarl
tomografi goriintiileri i¢in yapilan calismada ise, Wolterink vd., koroner arter
kalsifikasyonunun (CAC) Al ile CCT anjiyografide dogru bir sekilde
tanimlanabilecegini ve Olgiilebilecegini ortaya koymustur (Wolterink, Leiner et al.
2016). ConvPairs (CNN giftleri) kullanan yontemler ile %72 hassasiyete ulasmuistir.
Calismanin sonucunda yapay zeka modelleri ile kardiyak goriintiilerin analizi
saglanarak ig yikiinii, gereksiz testleri ve hasta sonuglarini iyilestirerek saglik hizmeti
maliyetlerini azaltabilecegi diisiiniilmustiir.

Chen ve ark. 2021 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada Kaohiung Chang Gung
Memorial Hastanesi’nde CZT SPECT taramasi ile toplanmis miyokardiyal perfiizyon
goriintiilerinden KAH teshisini yapabilecek bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir
(Chen, Su et al. 2021). Bu ¢alismada, 601’1 saglikli, 378’1 sagliksiz olan 979 denek
kullanilmistir. 601 saglikli denekten egitim veri setine rastgele 550 denek, test veri
setine 51 denek secilmistir. Aymi sekilde 378 sagliksiz denekten egitim veri setinde
rastgele 340 denek, test veri setinde 38 denek bulunmaktadir. Ilk olarak goriintiilerdeki
miyokardiyal olmayan kisimlar1 ¢ikarmak icin goriintiilere kirpma iglemi, sonra goriintii
se¢cme yontemiyle kesit goriintiileri icin merkeze yakin goriintiileri segme islemi ve son
olarak goriintiiyli tekrar kirparak miyokardiyumu merkeze hizalama islemi
uygulanmistir. Gelistirilen DO modelinin performansi igin kullanilan tahmin dogrulugu
%387.64, duyarlilign %81.58 ve ozgilliigi %92.16 olarak elde edilmistir. Calismanin
sonucunda DO yéntemi ile CZT SPECT MPI gériintiilerinden elde edilen miyokardiyal
iskeminin degerlendirmesi yapilarak KAH tanisinda uzmanlara yardimer bir sistem
gelistirilebilecegi gosterilmistir.

Liu ve ark. 2021 yilinda yapmis olduklar1 ¢calismada sadece stres SPECT MPI
goriintiileri izerinden miyokardiyal perfiizyon anormalliklerinin otomatik teshisini ve
tanisal dogrulugunu artirmay1 saglayabilecek bir DO modeli gelistirmislerdir (Liu, Wu
et al. 2021). 2005-2016 aras1 donemde Yale New Haven Hastanesi’nde sadece stres ve
stres/dinlenme SPECT MPI uygulanan toplamda 37243 hastanin MPS goriintii veri seti
kullanilmistir. Bu veri setinden sadece stres SPECT MPI gériintiileri DO modelini
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gelistirmek i¢in kullanilmistir. Geleneksel bir kantitatif perfiizyon kusur boyutu (DS;
defect size) yontemi ile tasarlanan model Kkarsilastirilarak basart performanslari
degerlendirilmistir.  Gelistirilen ESA ag yapis1 iki adim ve 41 katmandan
olusturulmustur. ilk adimda, ImageNet veri tabaninda 1000 kategori siniflandirma
gorevi i¢in son teknoloji bir artik ag olan ResNet-34 mimarisini kullanarak giris
goriintiisiinden dzellikler ¢ikarilmistir. Ikinci adimda, olasilig1 hesaplamada ise ResNet-
34 mimarisi ile 518 6zelligi ¢ikaran ReLU aktivasyonlu iki tam bagh (FC) katman ve
softmax aktivasyonlu bir FC katmanina verilmistir. Bu aga toplam 21,3 milyon
parametre dahil edilerek DO cercevesi PyTorch platformunda uygulanmistir. DO
yonteminin AUC degeri (0.872 + 0.002), DS yonteminden elde edilen AUC degerine
gore (0.838+0.003) onemli Olglide daha yiiksek sonug¢ vermistir. Calismada olusturulan
sekiz alt grupta DO ydntemi, kantitatif DS ydntemine gore karsilastirildiginda daha
kiiciik standart sapma, yiiksek tamsal dogruluk (DO Dogruluk: %82.7+%2.5, DS
Dogruluk: %78.5+%3.6) ve ozgiillik (DO Ozgiilliik: %84.9+%3.7, DS Ozgiilliik:
%77.5£%6.5), tutarli AUC degerleri (AUC DO: 0.865+0.010, AUC DS: 0.838+0.019)
elde edilmistir ancak DS yontemine gére ise daha diisiik duyarlihk (DO Duyarlilik:
%74.4+%4.2, DS Duyarlilik: % 79.84+%5.8) degerine sahiptir. Calismanin sonuglari,
DO yéntemi ile yalmzca stresli MPI goriintiilerinin miyokardiyal perfiizyon durumunun
degerlendirilmesinde tanisal performansini iyilestirebilecegini gdsterilmistir.

Papandrianos ve ark. 2021 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, SPECT MPI
taramasi yapilan hastalarm iskemi veya enfarktiis durumunu DO metodu kullanarak
degerlendirilmesi amaglanmistir (Papandrianos and Papageorgiou 2021). Niikleer
kardiyolojik goriintiilerin yorumlanmasinda standart bir uygulama haline getirilebilecek
TO yaklasimmin KAH tamisindaki dogrulugu, hizlilig1 ve kararlilig1 incelenmistir. Slart
ve ark. niikleer kardiyovaskiiler goriintiileme tekniklerini kullanarak elde edilen
goriintliler ilizerinde teshis performansini artirmak i¢in karmagik goriintii analizinin
yorumlanmasin1 DO yontemleri ile standartlastirmay1 amaglamislardir (Slart, Williams
et al. 2021). Caligma kapsaminda 2013-2017 aras1 donemde Diagnostik Tip Merkezi
Niikleer Tip Kliniginde (“Diagnostiko-latriki A.E.”, Larisa, Yunanistan) dinlenme ve
stres SPECT MPI ¢ekimi uygulanan 224 hastaya ait retrospektif goriintiilerden
olusturulan veri seti kullanilmistir. iskemi veya enfarktiis degerlendirilmesi arastirilan
bu calismada enfarktiislii 8 hasta, iskemili 142 hasta, hem enfarktiislii hem de iskemili 8
hasta ve 61 hasta normal olarak dagilim gostermistir. DO modelinin egitim ve test
asamasinda normal (1) ve anormal (2) olmak iizere iki siifl1 bir etiket olusturulmustur.
Gelistirilen ESA mimarisi tarafindan her goriintiiye belirli bir etiket atanarak
smiflandirma islemi yapilmistir. Yakin zamanda kemik sintigrafisi goriintiilerinin
siniflandirilmasinda  kullamlan RGB_CNN algoritmasi1 ile TO algoritmalarinin
(VGG16, DenseNet, MobileNet ve InceptionV3) goriintiileri yiiksek dogrulukta
kategorize etme yetenekleri arastirilmistir. Cesitli ag yapist denemeleri yapilan en iyi
RGB_CNN mimarisinde piksel boyutu 250%250*3, y1gin boyutu 8, birakma degeri 0.2,
evrisimli katman sayis1 5 (16-32-64-128-256), yogun digtimleri 32-32 ve devir sayisi
500 olan algoritma yer almustir. Onerilen ¢aligmada smiflandirma dogrulugu %94,
duyarlilig1 %78, ozgiilligi %94 ve AUC degeri 0.93 olarak hesaplanmistir. Calismanin
sonucunda, kiigiik SPECT MPI goriintii veri seti kullanilarak basit ag yapisina sahip
RGB_CNN mimarisi ile KAH tamisimin yiiksek dogrulukta genellestirilebilecegi
diistiniilmektedir.
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Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismanin literatiirdeki ¢alismalardan farki, kardiyak
SPECT goriintiileme veri setlerinin ESA kullanilarak gdzetimsiz bir sekilde iskemi
degerlendirmesinin yorumlanmasina katki saglamasi ve KAH tanisini dogru ve hizli bir
bigimde gergeklestirmesi olacaktir. Iskemi degerlendirmesini yapan ESA’nin basari
performansini artirmak i¢in TO teknigi kullanilmistir. Akdeniz Universitesi Niikleer T1p
Anabilim Dali’nda Mart 2021-Aralik-2021 tarihleri arasinda kardiyak SPECT tarama
uygulanmis hastalara ait goriintiiler kullanilarak veri setleri olusturulmustur. Boylece
ESA ile KAH tanisi i¢in 6nemli parametre olan iskemi degerlendirmesi yapilmistir.

11
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3. MATERYAL VE METOT
3.1 Kalp ve Koroner Arter Hastalig1
3.1.1 Kalbin Anatomisi ve Dolasim Sistemi

Dolasim sistemi temel olarak kalp, kan ve damarlardan olusur ve viicuttaki baslica
gorevi, gerekli besin maddelerini tasima ve doku metabolizmasiin atik iirlinlerini
ortamdan uzaklastirarak insan viicudundaki hiicrelerin canli kalmasini saglamaktir
(Sataloff et al., n.d.). Dolasim sistemi, pulmoner dolasim ve sistemik dolasim olmak
tizere iki farkli sistemin birlesimidir. Pulmoner dolasim, kalp ve akcigerler arasinda
kapali bir devre olusturan bir kan damar1 sisteminden olusur, sadece kalbe ve
akcigerlere kan saglar. Sistemik dolagim, viicuttaki tiim dokulara oksijenli kani ulagtiran
ve oksijeni giderilmis kani geri toplayan bir damar devresinden olusur.

Dolasim sisteminin 6nemli organlarindan biri olan kalp, insan viicudunda pompa
gorevi Ustlenerek kan1 damarlar araciligiyla organlara, dokulara ve hiicrelere ileterek
viicudun oksijen ile besin ihtiyacimi karsilar (Sekil 3.1). Kalbin viicutta anatomik
konumu, go6giis kemiginin (sternum) arkasinda, nefes borusunun (trakea), yemek
borusunun ve inen aortun Oniinde, akcigerler arasinda ve diyaframin lizerinde gogiis
boslugunda bulunur. Kalbin yaklasik iigte ikisi sternumun solunda, geri kalani ise
saginda yer alir. Kalbin duvar1 epikardiyum (dis katman), miyokardiyum (orta katman)
ve endokardiyum (i¢ katman) olarak ii¢ ayr1 katmandan olusur.

Aort

Sol pulmoner arterler
Akciger gévdes

Sag pulmoner venler Sol atnvum

Pulmoner semiluner kapak Aort semiluner kapak

Mitral kapak
Sol ventnkiil

Sag atriyum
Trikuspit kapak

Sag ventnkiil
Inferior venakava
\ /(
Ust viicuttala sistemik ) & -
SEEATTH

Ust viticudun sistemsk

damarfar lalcal damardan
Akcigerdeld — / o S Ust viicuttad
pulmoneriilcal =N sistemik arterler
damarlar RS
. Akciger govdes
Sag atriyum
Sol atnyum
Sag ventnkil .
% Sol ventnikiil
Alt govdedels
sistemik Altviscudun
damarlar sistemik arterlen
Altviicudun sistemik
kulcal damarlan

Sekil 3.1. Kalbin yapis1 ve kan akiginin yolu (Anonim 2: 2022)

Insan kalbi dort odacikli bir sisteme sahiptir. Kalp boslugu, ortadan sag ve sol
kalp olmak iizere ikiye boliinmiistiir. Alt odaciklar ventrikiil ve {list odaciklar atriyum
olarak adlandirilmistir. Siiperior vena kava ve inferior vena kava damarlar ile viicuttaki
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vendz kan sag atriyuma toplanir. Kan daha sonra trikiispit kapaktan sag ventrikiile geger
ve kani pulmoner arterden akcigerlere gonderir. Akcigerlerde vendz kan temiz hava ile
oksijenlenir. Oksijenli kan, pulmoner damarlar yoluyla sol atriyuma goénderilir.

Sag kulak¢igin kasinda bulunan sinoatriyal (SA) diiglimden gelen elektriksel
uyarilarla kalp uyarilir ve miyokardiyal kasilmalar olusur. Sinoatriyal diigiimden gelen
bir uyari, iki kulak¢igin kasilmasina neden olarak kani ventrikiillere gonderir.
Ventrikiillerin kasilmasi, iki kulak¢igin birlesim yerinde bulunan atriyoventrikiiler (AV)
diigiimden gelen uyarilarla kontrol edilir. Kasilmanin ardindan ventrikiiller gevser ve
iclerindeki basing diiser. Kan tekrar kulakc¢iklara akar ve sinoatriyal diigiimden gelen bir
diirtii dongiiyii yeniden baslatir. Bu stirece kalp dongiisii denir.

3.1.2 Koroner Arterler ve KAH

Kalp, sag (RCA) ve sol (LCA) olmak iizere iki ana koroner arterden olusur. LCA, sol
on inen arter (LAD) ve sol sirkumfleks (LCx) olarak adlandirilan iki ana dala ayrilir.
Sag, sol, 6n inen ve sol sirkumfleks koroner arterlerin birgok dali vardir (Sekil 3.2).
Kalp kesintisiz bir sekilde oksijene ihtiya¢ duyar. Koroner arterlerin tikanmasi, kalbin
islevsel bozukluguna yol agarak kardiyak miyositlerin Sliimiine sebep olur. Bunun
sonucunda miyokard enfarktiisii ad1 verilen iskemik miyokardiyal hiicre 6liimii meydana

gelir.
Aort \ﬁ

Sol ana
koroner
arter (LCA)

Sol
- koroner
Sag ana arter (LCX)
koroner
arter (RCA)

Sol 6n inen
koroner
arter (LAD)

Sekil 3.2. Koroner Arterler (Anonim 3: 2022)

e Koroner Arter Hastahgi (KAH): Kalbi besleyen damardaki kan akisinin
tikanmasina neden olan hastaliklar1 tanimlar. Koroner kalp hastaligt (KKH),
ilerlemis KAH’ndan kaynaklanabilecek tiim semptom ve 6zellikleri tanimlamak i¢in
kullanilan bir terimdir. Ayn1 semptomlar, iskemik kalp hastalig1 olarak da teshis
edilir, ¢iinkii semptomlar miyokardiyal iskeminin (kalp kasma kan akisinin
azalmasi) gelismesinden kaynaklanir. Koroner ateroskleroz ile KAH’nin klinik
semptomlar arasinda veya KAH ile KKH arasinda bire bir iliski yoktur. KAH’na en
sik ateroskleroz neden olmakla birlikte, nadir durumlarda kan damarlarinin
iltihaplanmasi, koroner damarlarin tikayici lezyonlarina neden olabilir (Sekil 3.3).
KAH’m1 KKH’na doniistiiren etkilerin basinda koroner tromboz (kan pihtilarinin
olusumu), koroner spazm ve kalp kasinin hemodinamik (kan akisi) gosterilebilir
(Sataloff et al., n.d.).
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Normal koroner arter Koroner arterin daralmasi

Normal kan akis1

Anormal kan akisi

Plak

Daralmis arter

Arter kesiti

Sekil 3.3. Koroner Arter Hastaligi ve Kan Akisi (Anonim 2: 2022)

e Koroner Kalp Hastahigr (KKH): Birbirine bagh bir dizi sendromu igerir. Bu
diziler, anjina pektoris, akut miyokardiyal enfarktiis ve ani kalp 6liimiidiir. Ayrica
miyokardiyal iskeminin (miyokardiyuma veya kalp kasmna kan beslemesinin
olmamasi) varligin1 gésteren koroner arter tikanikligin 6zellikleri de vardir.

Kardiyovaskiiler —hastaliklarin ~ birgogu, ateroskleroz  komplikasyonlarindan
kaynaklanir. Ateroskleroz, genellikle atardamar duvarinda lipidlerin, fibroz
elementlerin ve inflamatuar hiicrelerin ve molekiillerin birikmesi ile karakterize
edilen ilerleyici bir hastaliktir. Ateroskleroz lezyonlar1 esas olarak biiyiik ve orta
blytikliikteki elastik ve kasli arterlerde ortaya c¢ikar ve kalp, beyin veya
ekstremitelerde iskemiye yol agarak enfarktiisle sonuglanabilir. Cevre, yasam tarzi
ve genetik faktorlerin etkileriyle ilerleyen kronik bir hastalik siirecidir (Sydorova,

n.d.).
3.2 Kardiyovaskiiler Hastaliklarda Kullanmilan Tibbi Goériintiileme Yontemleri

Kardiyovaskiiler hastaliklarin tan1 ve tedavisi i¢in radyografik, ultrasonik, manyetik
rezonans ve niikleer tip teknikleri siralanabilir. Birgok kalp hastaligi, kardiyak pompa
aktivitesinin performansi iizerinde bir etkiye sahip oldugundan, kalp performansinin
(kardiyak fonksiyon) dogru ve tekrarlanabilir bir sekilde degerlendirilmesi, hastaligin
ciddiyetini belirlemek ve tedavinin etkinligini degerlendirmek i¢in ¢ok dnemlidir.

e X-lsim Anjiyografisi: Radyografik prosediirlere standart gogiis rontgeni ve
anjiyografi 6rnek olarak verilebilir. Anjiyografinin amaci, kan damarlarinin tanisal
amagclarla ya da miidahaleler i¢in goriintiilenmesini saglar. Cogu standart X-151m1
anjiyografisi, ilgili organa, 6zellikle beyine veya kalbe giden bir kateterin sokulmasi
yoluyla bir artere kontrast maddenin enjekte edilmesini icerir. Kateter femoral
artere, radyal artere hatta nadir durumlarda karotis artere yerlestirilebilir ve ardindan
floroskopi kilavuzlugunda potansiyel patolojinin bulundugu yere yonlendirilebilir.
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Hastaya kontrast madde uygulandiktan sonra genellikle perkiitan erisim yoluyla kalp
ve koroner arterlerdeki X-1s1n1 zayiflamasinin biiyiikligii degerlendirilerek kalbin ve
koroner arterlerin biiyiik anatomik degisiklikleri degerlendirilebilir. Damar
dallanmasini gorsellestirmek i¢in bu lokalizasyon prosediirii sirasinda iyot kontrast
maddesi enjekte edilebilir. Iyot miktar1 ve konsantrasyonu damara, boyutuna ve akis
hizina ve kateter ucundaki enjeksiyon orijininin ilgi alanina (ROI) olan mesafesine
baghdir. Kontrast ortaminin kan tarafindan kontrastin saptanamayacagi noktaya
kadar seyreltildigi hizin belirlenmesi, kan akisina ve damar dallanma yapisina bagl
olacaktir.

e BT Anjiyografisi: Bilgisayarli tomografi anjiyografi (BTA), kan dolagimina enjekte
edilen bir boya olarak da bilinen bir kontrast madde yardimiyla goriilebilen kan
damarlarin1 ve organlardan kan akigini degerlendirmek i¢in kullanilir. Tanisal BT
tarayicilart, 0.5 mm’lik uzamsal ¢oziiniirliiklerde ve %]1°lik kontrast farkliliklarinda
daha iyi 3D anatomik insan goriintiileri verir. Bu tarayicilarin klinik bir amaci, aort,
koroner ve ndrolojik arterlerdeki tikanikliklari ve andrizmalar1 (zayiflamis bir damar
duvarinda bir ¢ikint1) teshis etmektir. Diger bir klinik amag, organdaki kan akisini
ve kardiyak islevi oOlcerek c¢ogunlukla dinamik tarama yoluyla organ islevini
degerlendirmektir.

e Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) Yontemi: Kalpte proton yogunlugunun
uzaysal dagilimmi degerlendirerek kalbin ve koroner arterlerin anatomik ve
fonksiyonel bilgisini saglar. Kardiyak MRG teknikleri, KAH hastalarinda oncelikli
olarak KAH’in iskemik sonuglarini degerlendirmede kullanilir. Miyokardiyal
perflizyon ve geri doniisii olmayan miyokardiyal hasar hakkinda da bilgi verir.
Kardiyak MRG, tipki insan viicudunun diger boliimlerinin MRG'sinde oldugu gibi
proton rezonansina dayanir. Kardiyak MRG, EKG senkronizasyonu sirasinda elde
edilir.  Ozellikle kardiyomiyopati, konjenital hastalk ve enfarktiisiin
degerlendirilmesi ve noninvazif karakterizasyonunda ¢ok sayida kalp hastaliginin
degerlendirilmesi i¢in uygundur. Kardiyak MRG, invazif bir prosediirden kaginmay1
saglar ve/veya sonraki invazif prosediirlerin kilavuzlugunu gelistirerek
dogruluklarini artirir. Kardiyak MRG'nin temel avantaji, iyonlastirici radyasyon
dozunun tamamen yokluguna ve en giivenli kontrast ortamlarindan biri olarak kabul
edilen paramanyetik kontrast ortaminin minimum uygulanmasina dayanir.

e Ekokardiyografi Goriintiileme Yontemi: Ultrasonik prosediirlere ekokardiyografi
ornek verilebilir. Ekokardiyografi, kardiyovaskiiler sistemin c¢alisirken gercek
zamanl goriintiilerini olusturmak icin ultrason kullanir. Kalbin farkli goriiniimlerini
elde etmek i¢in farkli projeksiyonlara bir donistiiriicii yerlestirilir. Ekokardiyografik
gorlntiiler, dontistliriici farkli kalp dokular1 arasindaki akustik empedanstaki
farkliliklar nedeniyle yansiyan dalgalar1 aldiginda ve sonrasinda ultrasonu elektrik
sinyallerine dontstiirdiigiinde olusturulur. Yanki sinyalleri elektronik olarak
giiclendirilir ve gri tonlar1 (siyahtan beyaza) kullanilarak bir monitorde goriintiilenir.
Ekokardiyografi, kardiyak anatomi ve fonksiyonun invazif olmayan degerlendirmesi
icin ilk secenek yontemdir. Tanida daha fazla bilgi elde etmek i¢in Doppler etkisi
gibi ek fiziksel prensipler de kullanilabilir (Sekil 3.5). Ekokardiyografi, iyonlastiric
radyasyona maruz kalmadan, temel olarak giivenli noninvaziv yontem ile ilgili
bircok avantaji olan saglam bir aragtir. Ayrica, ucuzdur ve kalbin yapisini ve islevini
hizli bir sekilde degerlendirmek icin anlik yapilabilir. Ote yandan ultrason
goriintiilemenin baz1 dezavantajlar1 vardir. Ornegin ultrason, sesin niifuz edemedigi
kot bir ekokardiyografik penceresi olan hastalar1 incelemekte bazi zorluklar yasar.
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Ekokardiyografinin diger bir onemli dezavantaji, sag ventrikiiler hacimleri ve
ejeksiyon fraksiyonunu gorsellestirme ve dlgmedeki zorluktur.

X-r

e

Sekil 3.4. Normal MRG, BT ve X-Isin1 Anjiyografisinin Temsili Ornegi (Hamdan,
Asbach et al. 2011)

21122085320
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Sekil 3.5. LMCA ve proksimal LAD (pLAD) goériintiileri. A - LMCA, B modu; B -
pLAD, B modu; C - LMCA, Renkli Doppler haritalama; D - LMCA'nin ¢atallanmasi;
Renkli Doppler haritalama (Boshchenko, Vrublevsky et al. 2011)
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e Pozitron Emisyon Tomografisi Yontemi (PET Goriintiileme): Hem elektronun
hem de pozitronun yok olmasi mantigina dayanir, yaklasik olarak zit yonlerde
hareket eden bir ¢ift yok etme (gama) fotonu iiretir. PET, ilgilenilen organlarda
radyoniiklit dagiliminin kesitsel 3B goriintiilerini tiretmek i¢in kullanilir. PET te
radyoniiklit pozitron emisyonu yoluyla bozunur ve ardindan serbest bir elektronla
yok edilme sonrasi dogrusal yol alan iki es 511 keV gama 1s1m1 iiretimiyle sonuglanir
(Sekil 3.6). Miyokardiyal perfiizyon PET, ekipmanin maliyetinin yiliksek olmasi
nedeniyle daha az siklikla gergeklestirilir, ancak rutin zayiflama diizeltmesi,
stres/dinlenme miyokardiyal kan akisini 6lgme yetenegi ve perfiizyon akis rezervi
gibi SPECT'e gbre bazi avantajlar sunar. SPECT'ten daha fazla duyarlhilia ve
Ozgiilliige sahiptir. PET'in temel dezavantaji, perflizyon radyotraktorlerinin ¢ok
disiik yar1 Oomrii olmasi Ozelliginden dolayr yakinlarda pahali bir siklotron
bulundurma ihtiyacidir.

Sekil 3.6. (a) PET Goriintiileme Yontemi (van der Veldt, Smit et al. 2013); (b) PET
Cihazi1 (Anonim 3: 2022); (c) Ornek bir kalp SPECT/PET gériintiisii (Merhige,
Breen et al. 2007)

e Tek Fotonlu Emisyon Tomografisi Yontemi (SPECT Goriintiileme): KAH’da
iskemi degerlendirmesi i¢in en ¢ok tercih edilen goriintiileme yontemidir. KAH’da
kalp dinlenme durumundayken beslenebilir, egzersiz durumuna gectiginde kalbi
besleyen arter damarlardaki daralma veya tikanmadan dolay1 beslenemez hale gelir
ve yetersiz oksijenlenen organ-dokularda iskemi gergeklesmektedir. SPECT sistemi,
stres-dinlenme ¢ekimli goriintiiler olusturarak kalbi besleyen dokularin ve
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damarlarin iskemik/canlilik durumunu degerlendirmeye yardimci olur. SPECT
tarama sisteminde viicuda enjekte edilen radyofarmasétik hedef doku tarafindan
tutulur ve o bolgeden yayimlanan gama fotonlar1 Sekil 3.7°de gosterildigi gibi hasta
etrafina konan gama kameralar ile algilanir. Toplanan ham veriler bilgisayarda
islenerek kalbin tomografik goriintiisii olugturulur.

Y Goriintd
i \. gorintilleme = .
T oo Vi =

Gama kamera

YRR Gama 1§1nlan

Radyofarmasttik

@

Normal

Anormal

(©

Sekil 3.7. (a) SPECT Goriintiileme Yontemi; (b) SPECT Cihazi (Anonim 4: 2022) ; (c)
Ornek bir kalp SPECT gériintiisii (Anonim 5: 2022)

3.3 SPECT Goriintiileme Yontemi
3.3.1. SPECT Sisteminin Bilesenleri

SPECT sistemi ile anatomik goriintiilerin toplanmasi i¢in kullanilan gama kamerasi
sisteminin temel bilesenleri kolimator, sintilasyon (parildama) kristali, foton ¢ogaltic
tipler, pozisyonlayici mantik devresi, puls ylikseklik analizérii ve goriintii kayit
biriminden olusur (Sekil 3.8; (Bailey and Humm 2014)). Kolimator, hasta viicuduna
dagilmis radyofarmasétigin (radyoaktif bilesik) yaydigi gama isinlarinin sadece belli
dogrultuda olanlarinin goriintiiye katki sunmasi igin gerekli olan kolimasyonu saglar.
Kolimatér, gama 1sinlariin iginden gegebilecegi farkli geometrik yapiya sahip binlerce
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kare, yuvarlak veya hekzagonal paralel kanallardan olusur. Viicuttan her yone ¢esitli
acilarda yayilan gama 1sinlarindan sadece kolimatorler tarafindan izin verilen yonlerden
gelen fotonlar gegirilerek sintilasyon kristali tiizerine diismeleri saglanir. Diger
yonlerden gelen ve kolimatérden gegmeyen fotonlar ise kolimatoriin hacminde
sogurulur.

Kolimatoriin hemen altinda ¢ok hassas olan Nal(TI) kristali yer alir. Nal(TI)
kristali lizerine diisen gama fotonlarindan anlamli bilgi elde edebilmek icin gama
fotonlar1 goriinlir dalga boyunu kapsayan sintilasyon fotonlarina doniistiirtiliir.
Kolimatorii gecen gama 1sinlart Nal(Tl) kristaline ulastiginda kristalin hacminde yer
alan safsizlik atomlar1 tarafindan tuzaklandiginda goriiniir 151k fotonlar1t meydana gelir.
Bu fotonlar daha sonra bir foto-katot ylizeyden geg¢irildiginde elektron koparir. Kristalin
hemen arkasinda bulunan foton ¢ogaltic tiipler (PMT-Photo Multiplier Tube) ise sinyal
olusturma siireci i¢in bu elektronlari toplarlar.

Foton ¢ogaltict tiiplerin islevi, 1s1n giris penceresinden tiipe giren elektronlari
anoda ulasana kadar dinodlar arasinda c¢ogaltmak ve asamali olarak hizlandirmaktir.
Dinodlar arasinda ¢ogalan ve enerjileri artan bu elektronlar anotta toplanir ve bdylece
sintilasyon fotonu anot ¢ikisinda elektrik sinyaline doniistiiriiliir. Daha sonra bir fotonun
olusturdugu her “darbe” i¢in (puls), detektor lizerindeki ¢arpma noktasi (X, y), farkli
PMT’ler tarafindan toplanan i1sik fotonlarinin fraksiyonunun analizi ile elde edilir;
iligkili enerji Z penceresi igindeyse, enerji ayirma devresi olaym bir bilgisayar
matrisinde veya “projeksiyon goriintiisiinde” toplanmasina izin veren bir sinyal {iretir.
Bu sinyallerin uzamsal dagilimi viicudun o bdlgesinin goriintiislinii meydana getirir.

Kolimatir
Reflektiir
A/ /I\ J\ T~ Cikis penceresi

Fotogogaltic: tiip dizisi

™ Onyikselticiler

Sekillendirme ve konumlandsrma

_ sk e geene

Sekil 3.8. Geleneksel Anger Kamera ve SPECT

SPECT goriintilleme yoOnteminin Ozellikle kardiyovaskiiler hastaliklarin
degerlendirilmesinde kullanilan bir teknigi Kapili (Gated) SPECT’dir. SPECT
goriintlilerinin elde edilmesinde, detektor hastanin uzun ekseni etrafinda donerek bir¢ok
acisal konumun her birinden projeksiyon goriintiisii elde eder. Goriintli kapili bi¢imde
elde edildiginde, her projeksiyon agisinda bir ka¢ (8 veya 16) goriintii alinir ve bu
gorlntiiler kardiyak dongiiniin “cerceve” olarak adlandirilan belirli bir asamasina
karsilik gelir (Sekil 3.9). Belirli bir aralik igin elde edilen projeksiyon goriintiilerinin
timli, bir SPECT veya tomografik goriintii hacmin meydana getirir. Cesitli kapili
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SPECT araliklarindan gelen goriintii hacimleri 4D formatinda (X, y, z ve t)
goriintiilenebilir ve dinamik kardiyak fonksiyonun degerlendirilmesine olanak saglar
(Cavedon and Rudin 2015). Literatiirdeki baz1 ¢alismalarda Gated SPECT'in zayiflama
artefaktlarinin farklilasmasindaki degeri, ti¢ damarli KAH'!n daha iyi saptanmasi,
kadinlarda KAH tanis1 ve iskemik siddetin degerlendirilmesi agisindan klinik olarak
daha yararh bilgi verdigi gozlemlenmistir (Cullom, Case et al. 1998).

Ham diizlemsel projeksiyonlar

Yeniden yapilandirma
ve
yeniden yonlendirme

1 (&
Tomografik kisa eksen
SPECT edinimi goriintii setleri
E \ =

8-16 cerceve/adim, EKG Kapil

Sekil 3.9. EKG Kapili SPECT tarama

3.3.2 Kardiyovaskiiler Hastaliklarin SPECT ile Goriintiilenmesi

KVH’ler, hem gelismekte olan hem de gelismis iilkelerde en sik goriilen morbid
hastaliklardandir. Bu hastaliklarin anatomi ve patofizyolojisini anlamak olduk¢a 6nemli
ancak ayni zamanda zor bir siirectir. Goriintilleme diinyasindaki son yillarda ortaya
cikan yenilik¢i degisiklikler bu algiyr degistirmede yardimci olmustur (Shah,
Gnanasegaran et al. 2009). Yeni radyofarmasétiklerin, medikal cihazlarin ve
goriintiileme yontemlerinin gelismesi niikleer tip ile kalbin patofizyolojisinin
degerlendirilmesinde ivme kazandirmistir.  Cesitli  noninvaziv ~ goriintiileme
yontemlerinde kullanilan radyoizotoplar kardiyovaskiiler fizyoloji hakkinda bilgi
toplamay1 saglayabilmis, kardiyoloji alaninda mevcut yontemlerin gelistirilmesi
KAH’nin tan1 ve prognoz degerlendirilmesini pratik ve hizli hale gelmesini saglamigtir
(Amiel, Maseri et al. 2012).

KAH tanisina yardimci olan miyokardiyal iskemi durumu, niikleer tip
teknikleriyle izlenebilmektedir. Boylece koroner arterlerin sagladigi kan dolasimi,
kardiyovaskiiler sistemin patofizyolojisi hakkinda bilgi verir. Niikleer kardiyoloji
teknikleri ile miyokardiyal iskeminin incelenmesinde miyokardiyal kan akisi,
miyokardiyal hiicre perfiizyonu, miyokardiyal metabolizma, miyokardiyal hiicre
nekrozu ve miyokardiyal fonksiyon (hemodinamik) ile ilgili calismalar yapilir (Dziuk
and Kaminski 2012). Niikleer kardiyolojide en yaygin goriintiileme teknigi, teknesyum-
99m etiketli izonitriller veya difosfin bilesikleri gibi izotoplarla fiziksel veya farmasotik
miyokardiyal perfiizyon stresi ve dinlenme testleri sirasinda gergeklestirilen SPECT dir.
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SPECT tarama ile elde edilen kalp goriintiilerine yeniden yapilandirma teknikleri
uygulanarak goriintiilerin kaliteli ve niceliksel dogrulugunun iyilestirilmesi i¢in foton
zayiflamasi, mesafeye bagli uzaysal c¢oziinirlik, sagilma ve giiriiltii gibi fiziksel
faktorlerin goriintii lizerindeki etkileri iyilestirilmeye ¢alisilir (Rosenthal, Cullom et al.
1995) (Medicine, 2010). SPECT sistemlerindeki bu olumsuz faktorleri yeterince
iyilestirmek i¢in 3B (boyutlu) yeniden yapilandirma yontemleri gereklidir. MPS
(Miyokardiyal Perflizyon Sintigrafi) alanindaki gelismeler, KAH tanisinin ve
prognozunun degerlendirilmesini onemli Olclide iyilestirmistir. Bu gelismelerden
bazilari, SPECT cihazinin gelistirilmesi, yeni 99m-Tc¢ bazli radyofarmasoétiklerin klinik
uygulamalara eklenmesi ve farmakolojik stres ajanlarinin kullanilmasi olarak sayilabilir.

KAH tanisin1 koymada kullanilan planar MPS, gergeklestirilmesi basit, yaygin
olarak erisilebilir, dogru kantitatif analize izin veren ve SPECT’ten daha az kalite
kontrol gerektiren geleneksel bir tekniktir. Diizlemsel bir goriintiileme teknigi olarak
sintigrafi, enjekte edilen radyoizotoplardan yayilan radyasyonu yakalamak ve iki
boyutlu projeksiyon goriintiileri olugturmak i¢in gama kameralar1 kullanir. Diizlemsel
goriintliileme ile genel tanisal dogrulugunu sinirlayan normal ve anormal olarak perfiize
olmus miyokardiyumda 6nemli bir ortiisme vardir. Diizlemsel goriintiilemenin var olan
bir takim sinirlamalarinin iistesinden dogasi geregi ti¢c boyutlu bir teknik olan SPECT ile
gelinebilmektedir. Koroner arter stenozunun genel tespiti ve lokalizasyonu igin fi¢
boyutlu miyokardiyal radyoniklid aktivitenin iki boyutlu kutupsal haritalar1 bilgisayarda
olusturulur ve normal bir hasta veri bankas ile istatiksel olarak karsilastirilir. SPECT in
miyokardiyal skar ve iskeminin kapsamini O6l¢medeki yetenegi sayesinde Onemli
prognostik bilgiler verdigi kabul edilmistir.

3.3.3 Kardiyak SPECT Taramada Kullamlan Radyofarmasétikler

201-TI1 perfiizyon goriintiileme, miyokard canliliginin degerlendirilmesinde kullanilir.
Ozellikle miyokardiyal perfiizyon goriintiileme (MPG) igin hastalarin durumuna gore
bir¢ok farkli protokol gelistirilmistir. Hastaya enjekte edilen 201-TI, nekrotik dokular
tarafindan degil, sadece saglam miyokardiyum tarafindan tutulur. Genel olarak hastanin
stres-istirahat durumundaki MPG’leri karsilastirilarak egzersize bagli perfiizyon
kusurlar tespit edilebilir ve miyokardiyumun canlilig1 hakkinda bilgi toplanir.

99m-Tc-sestamibi ile MPG, enfarktiislii bolgeyi degerlendirmede tercih edilir.
Bu radyoizotop, hastaya enjekte edildiginde yalnizca nekrotik dokular tarafindan alinir
ve enfarktiislii bolgeyi gosterir (Sekil 3.11). Temel 6zelliklerinden biri 6nemli 6lcilide
yeniden dagitim olmamasi olan 99m-Tc-sestamibi, miyokardiyumda yogunlastigindan
ve yeniden dagitilmadigindan, bu goriintiileme teknigi stres kaynakli kusurlar1 dinlenme
kusurlarindan ayirmak i¢in iki ayr1 enjeksiyon gerektirir.  Dinlenme ve stres
goriintlilerini elde etmek i¢in uygulanan protokoller iki farkli giinde veya aym giin
icinde yapilabilir. Ayrica her kurumun ve hastanin durumuna gore sadece stres ¢ekimi
veya stres-istirahat ¢ekimi protokolleri de uygulanabilir.

Planar veya SPECT sintigrafisi ile miyokardiyal goriintiilerin elde edilmesi i¢in
elektrokardiyografik kapili SPECT kullanmanin fizibilitesi, kalbin hareketini en aza
indirerek goriintiilerin kalitesini iyilestirir. Bilgisayar teknikleri ile 99m-Tc-sestamibi
gorlintiilerinden miyokardiyumun duvar hareketini ve miyokardiyal kalinlagsmay1
kantitatif olarak degerlendirebilir.
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ikili izotop gériintiileme ile KAH tespitinde hastaya istirahatte 201-TI, stres
sirasinda 99m-Tc sestamibi enjeksiyonu uygulanir (Sekil 3.10). Bir giinliik ¢ekim
protokoliinden olusan bu uygulama ayni giin 99m-Tc-sestamibi protokollerinden daha
kisa siirede gerceklestirilir ve hasta verimini arttirmak i¢in tasarlanmistir. Bu protokoliin
dezavantajlari, istirahatte 201-T1 kullanimi, sayim yogunlugunu ve goriintiileme
kalitesini etkileyen farkli fiziksel 6zelliklere sahip iki izleyicinin kullanilmasidir.

Dinlenme Tl

-

Sekil 3.10. SPECT ile stres-dinlenme durumunda elde edilen kalp goriintiisii

MPG tekniginde tercih edilen ve miyokardiyal kan akigin1 201-TI| veya 99m-Tc-
sestamibi’den daha iyi izledigi gozlenmis bir diger ajan 99m-Tc-teboroxime’dir. Bu
radyofarmasotigin biyokinetigi miyokardtan hizli bir temizlige sahip oldugu igin 201-TlI
ve 99m-Tc-sestamibi’nin biyokinetiginden 6nemli Olglide farklidir. Bu 6zelliginden
dolayr Ozellikle SPECT goriintileme kullanilirken siirekli olarak iyi kalitede
goriintiilerin elde edilmesini engeller. Ozel olarak tasarlanmis hizli goriintiileme
protokolleri hari¢ bu radyofarmasoétik yaygin olarak kullanilmamaktadir.

MPG i¢in en son gelistirilen radyofarmasdtik ajanlardan biri de 99m-Tc-
tetrofosmin’dir. 99m-Tc-sestamibi’ye benzer sekilde bu ajan, birka¢ saat boyunca seri
goriintiilemeye izin veren miyokardtan ¢ok yavas bir temizlik gosterir. Ayrica 99m-Tc-
tetrofosmin kullanimi, ilk gecis ve kapili SPECT calismalarinin elde edilmesini de
saglar.

3.4 Makine Ogrenimi, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Tibbi goriintiiler, hastaliklarin teshisi, tedavisi ve takibi gibi klinik uygulamalarda
uzmanlarin karar vermesine katki saglayan araglardir. Biyomedikal goriintiiler, tibbi
goriintlilere ek olarak biyolojik sistemlerden elde edilen goriintiileri de kapsar. Son
yillarda bilgisayar destekli teshis (BDT) ile biyomedikal goriintiilerin analizi
otomatiklestirilerek goriintiilerdeki bilgilerin anlamlandirilmasi ve gelistirilmesi {izerine
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yapilan ¢alismalar hiz kazanmistir. BDT yontemlerinden biri olan MO teknigi ile veriler
arasinda ag¢ik olmayan, karmasik iliskiler otomatik olarak bulunabilir ve tahmine dayali
modeller gelistirilebilir. Karmasik biyomedikal problemleri ¢6zmede MO ydntemlerinin
biyomedikal goriintiilere uygulanmasi yaklasimi son yillarda biiyiik ilgi gormiistiir.
Biyomedikal goriintii isleme ve analizi yapilirken karsilagilan teknik kisitlamalar ve
artefaktlar gibi cesitli faktorler bilgi kaybina sebep olur. Bunlar goriintii kalitesini
olumsuz etkileyerek uzmanlarin klinik karar almadaki basarisin1 zorlastirir (Gonzalez
and Romero 2009). Giiniimiizde uzmanlar tarafindan yorumlanan gorintiiler,
hastaliklarin tan1 ve tedavisini koymada subjektif bir yontemdir. Bu ¢ogalan bilgi
birikimi ile MO teknigi entegre edilerek uzmanlara destek olabilecek objektif bir
yontem gelistirilebilir. Boylece uzmanlarin goriintiiyli anlamlandirma deneyimleri
kullanilarak MO yontemi ile kisisel hasta verileri basarili bir sekilde yorumlanabilir.

3.4.1 Makine Ogrenimi

Yapay zeka, insanin zeka yapisini makinelere simiile ederek makineye Ogrenme
yetenegi kazandiran uygulamalarin genel adidir (Sekil 3.11). Makine 6grenimi ise
makinelerin akilli yazilimlar (makinelerin 6grenmesini saglayacak ve tahmin gibi
gorevleri yerine getirmesini saglayacak bilgisayar programlar1) kullanarak islerini
ustaca yapmalarini saglamay1 amaglayan bir yapay zeka dalidir (Mohammed, Khan et
al. 2016). Bu yontemin amaci, ger¢ek diinyanin gozlemlerini (“egitim verileri” olarak
adlandirilir) kullanarak, insanlar tarafindan agikga kurallar veya mantik tanimlanmadan
(egitmen/gdzetmen) dogrudan 6grenme gerceklestiren yontemler tasarlamaktir (Khan,
Rahmani et al. 2018).

YAPAY

MAKINE
OGRENIMI

YAPAY
SINIR
AGLARI

_ DERIN
OGRENME

=

Sekil 3.11. Yapay zeka, MO, YSA, DO’nin Venn semasi ile gdsterimi

Cok cesitli verileri ve problem tiirlerini kapsayacak sekilde MO teknikleri
onerilmis olup asagidaki sekilde siniflandirilabilmektedir (Tablo 3.1).

e Denetimli Ogrenme: YSA’nin dgrenmesini saglamak iizere hazirlanmis etiketli
egitim verilerinden bir islev veya esleme ¢ikarma teknigidir. Bu veriler, verileri
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iceren girdi vektorii X ve her egitim 6rnegi i¢in etiketleri iceren ¢ikt1 vektorii Y’ den
meydana gelir. Y’de yer alan etiketler bir alaninda uzman olan bir denetmen
tarafindan saglanir. Bazen etiketleme icin makineler de kullanilabilir. Uzman
goriisleri makinelerden daha maliyetlidir, ancak makineler tarafindan etiketlenen
verilerde daha yiiksek hata oranlarina rastlandigindan uzman goriisliniin tstlinligi
vurgulanmaktadir. Dolayisiyla bir uzman tarafindan manuel olarak etiketlenen
veriler, denetimli 6grenme i¢in degerli ve giivenilir bir kaynaktir.

e Denetimsiz Ogrenme: Yalmzca girdi verisinin (etiketlenmemis veriler) oldugu ve
karsilik gelen c¢ikt1 degiskenlerinin bulunmadigi 6grenme teknigidir. Denetimli
O0grenmenin aksine Ogrenme siirecinde denet¢i ve kesin sonug¢ c¢iktisi yoktur.
YSA’nin amaci, verilerde c¢alisilan alani kesfetmek icin verilerin temel
yapisi/dagilimi bir model olusturmaktir. Denetimsiz Ogrenme, egitim setinin
herhangi bir etiket icermemesi bakimindan farklilik gosterir. Kullanilan bu yontem
ile model, girdi veri 6rneklerinin temeldeki dagilimini tahmin etmek amaclanir.

e Yar1 Denetimli Ogrenme: Denetimli ve denetimsiz 6grenme arasinda yer alan
O0grenme teknigidir. Bu O0grenme yontemi, biiyiilk miktarda girdi verisi mevcut
oldugunda ve verilerin sadece bir kismi etiketlenebildiginde kullanishdir. Girdi
verileri, siniflandirilmig ve smiflandirilmamis verilerin bir karigimidir. Etiketli ve
etiketlenmemis verilerin bu kombinasyonu, verilerin siniflandirilmasinda uygun bir
model olusturmaya yarar (Langley and Carbonell 1984).

e Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme: Eylemler araciligiyla gerceklestirilen bir diil
sistemi ile ¢alisan davranigsal 6grenme modelidir. Asamalara dayali olarak karar
vermeyi optimize eden algoritma, verilerin analizinden geri bildirim alarak
kullanictyt1 en 1iyi sonuca yonlendirir. Pekistirmeli 6grenmede, durum-eylem
kavramlar1 ile iligkilendirme yapilarak deneme yanilma yoluyla 6grenme saglanir.
Uygulanan yontemin sonucunda o6diil islevi olarak c¢evreden gelen nesnel geri
bildirimlerden elde edilen gézlemlerin kullanilmasi1 amaglanir.

Makine Ogrenimi Teknikleri

Denetimli Denetimsiz Yari-Denetimli (P;rg“ ggfl];h)
Ogrenme Ogrenme Ogrenme ('f)éts'e B
Siiflandirilmis Simiflandirilmamis Sﬁfgﬁggﬁgﬁe
(etiketlenmis) (etiketlenmemis) L ums Veri yok
verilerle ilgili verilerle ilgili ¥

ile ilgili

Sekil 3.12. Makine Ogrenimi Teknikleri ve Ilgili Veriler
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3.4.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin ¢aligsma bi¢imini gozlemleyerek
bilgiyi islemede ilham alinan bir hesaplama sistemidir. DO’nin temelini olusturan YSA,
insan beynindeki gibi ndronlarin haberlesmesini saglayabilmek i¢in {i¢ katmandan
olusur. Bunlar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir. Girdi katmaninda ham
veri degisiklige ugramadan gizli katmana iletilmektedir. Gizli katman &grenmenin
gergeklestirildigi katmandir ve modelin egitilmesi burada gergeklesir. Cikt1 katman ise,
gizli katmanda islenmis verinin bilgi ¢iktisin1 olusturan katmandir. DO modelinin,
bliyiik veri setini isleyebilmesi ve kantitatif degerlendirme yapabilmesi i¢in egitime
uygun YSA se¢ilmelidir (Zhou, Wang et al. 2019).

YSA modelleri, sikica birbirine bagli olan ve bilgileri isleyerek istenen ¢iktilart
iretmek i¢in verilen girdiler lizerinde calisan bir dizi temel islem birimi olarak
anlagilabilir. Sinir aglari, bilginin agda yayilma sekline gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli aglar olarak iki genel kategoriye ayrilir (Sekil 3.13). Ileri beslemeli bir agdaki
bilgi akis1 yalnizca tek yonde gerceklesir. Geri beslemeli aglar ise yonlendirilmis
dongiiler olusturan baglantilara sahiptir. Rastgele boyutlarda diziler iizerinde islem
yapmalarina ve olusturmalarina izin verir. Geri besleme aglari, ezberleme yetenegi
sergiler ve bilgileri ve siralama iligkilerini dahili belleklerinde saklayabilir.

Sekil 3.13. (a) leri beslemeli sinir ag1. (b) Geri beslemeli sinir ag1. (Rosdeepy 2020)

3.4.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilerden yinelemeli bir sekilde (iterasyonlar yoluyla) 6grenmek icin
ardisik katmanlarda sinir aglarini birlestiren 6zel bir MO yontemidir. DO insan beyninin
nasil calistigini taklit etmek i¢in tasarlanmistir, boylece bilgisayarlar kotii tanimlanmig
soyutlamalar ve problemlere ¢dziim bulmak amaciyla egitilebilir. DO genellikle goriintii
tanima, konusma ve bilgisayarla gérme uygulamalarinda kullanilir. Buna ek olarak DO
etiketlenmemis ve yapilandirilmamis verilerden 6grenir. Bu yontem geleneksel bir sinir
agina ¢ok benzese de, ¢ok daha fazla gizli katmana sahiptir. Problem ne kadar
karmasiksa modelde o kadar gizli katmanlar vardir.
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Ozellikle DO algoritmalar1 kullanilarak goriintii analizinin yapilabilir olmasi biiyiik
verilerin bu yaklasim ile pratik olarak ¢dziimlenmesini saglar. DO algoritmalarmin ana
yapisint olusturan Derin Beslemeli Sinir Aglart (D-FFCN), Evrisimsel Sinir Aglari
(ESA), Derin inang Aglart (DBN), Otomatik Kodlayici, Uzun-Kisa Ogrenme gibi
mimariler uygulanarak ¢esitli DO modelleri gelistirilebilir. Bu dogrultuda asil
amaglanan hedef calismaya 6zgii yeni bir DO modeli tasarlayarak biiyiik veri
setlerindeki bilgi aktarimin1 gelecege tagimaktir.

3.5 Goriintii isleme Yontemleri

Kardiyak SPECT tarama ile KAH varligimin ve lokalizasyonunun klinik
degerlendirmedeki basarisini arttirmak iizere DO ile teshis calismalar1 son zamanlarda
onem kazanmistir (Slomka, Hung et al. 2016). Bu alanda yapilan ¢aligmalar genellikle
biiyiik veri setleri lizerinde ve egitim oncesinde goriintli isleme teknikleri uygulanarak
Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma {izerine yogunlagmistir (Yoneyama, Nakajima et al.
2019). Calisma kapsaminda gelistirilen DO modeli yardimiyla elde edilen kardiyak
SPECT goriintiilerinin 6n isleme, filtreleme, artefakt giderme ve segmentasyon islemleri
gerceklestirilir. Boylece hastaliga ait farkli 6zelliklerin ¢ikarilip goriintiilerin
siiflandirilmasi saglanmaya calisilir.

SPECT sistemi tarafindan rekonstriikte edilen goriintiiler tizerinden dogru KAH
tanis1 koyabilmek i¢in asagidaki islem adimlar1 uygulanmistir.

e Onisleme: MO projelerinde, genellikle veriler bir 6n isleme adimindan gegirilir.
Ozellikle SPECT taramalarinda, hasta viicudu, donanim bilesenleri, yazilimsal
sorunlar veya dis etmenlerden kaynakli olarak goriintiide olusabilecek giiriiltii
Ogeleri hatali ve eksik bilgi verebileceginden, cesitli filtreler kullanilarak goriintiiye
on isleme uygulanir ve bdylece goriintii iizerindeki giiriiltii miktar1 azaltilarak
onemli bilgiler korunmus olur.

e Segmentasyon (Boliitleme): Gorlintliyli segmentlere ayirma islemidir. Piksellerin
ozelliklerine gore nesneleri ve smirlar1 segmente ederek goriintiiyii daha anlamli ve
daha kolay analiz etmeye olanak saglar. SPECT goriintiisiinde segmentasyon iglemi
alaninda uzman kisiler yardimi ile gerceklestirilir. DO modeline segmentasyonu
ogretmek i¢in bir uzman tarafindan etiketlenmis goriintii veri seti referans alinir
(Tan 2016).

e Ozellik (Oznitelik) Cikarim: Ozellik ¢ikariminin temel amaci, orijinal verilerden
anlaml bilgileri elde etmek ve bu bilgiyi daha diisiik bir boyutsal alanda olmasini
saglamaktir. Bu sistemin amaci, girdi verilerindeki anlamsiz verilerin islenmemesi
ve sistemin isleyecegi veri setini azaltmaktir. Ozellik ¢ikarmadan &nce goriintii
tizerinde ikileme, esikleme, yeniden boyutlandirma, normallestirme gibi c¢esitli
gorilintii 6n isleme teknikleri uygulanir. Daha sonrasinda goriintiilerin siniflandirilma
ve taninmasinda faydali olacak 6zellikler i¢in ¢ikarma teknikleri uygulanir.

e Smiflandirma: Belirli kurallara gore bir goriintii icindeki piksel veya vektor
gruplarini kategorize etme ve etiketleme islemidir (Shinozuka and Mansouri 2009).
Siniflandirmanin amaci, bir sinifi belirli bir veri noktasina otomatik sekilde ve bazi
veri noktasi 6zelliklerine gore dogru sekilde atayabilmektir.
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3.6 Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlar: ve Mimarileri
3.6.1 Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlar

Evrisimli Sinir Ag yapisi ilk olarak 1988’de Fukushima tarafindan Onerilmistir
(Fukushima 1988). 1990’11 yillarda LeCun ve ark., ESA'lara gradyan tabanli bir
O0grenme algoritmasi uygulayarak elle yazilmig rakam siniflandirma problemi igin
basarili sonuglar elde etmislerdir (LeCun, Bottou et al. 1998). ileriki calismalarda
arastirmacilar ESA’y1 gelistirme tizerine ¢alismislardir. ESA’larin, insanin gorsel isleme
sistemine daha ¢ok benzemesi, 2D ve 3D goriintiilerin islenmesi icin yiiksek diizeyde
optimize edilmesi gibi DSA’ya (Deep Neural Networks; Derin Sinir Aglar1) gore
avantajlar1 vardir. Bu avantajlara ek olarak ESA, 2D ozelliklerin soyutlamalarinin
ogrenilmesi ve ¢ikarilmasinda da etkilidir. ESA’lar gradyan tabanli 6grenme algoritmasi
ile egitilir ve azalan gradyan probleminden daha az etkilenir. Gradyan tabanli
algoritmanin bir hata kriterini dogrudan en aza indirmek i¢in tiim ag1 egittigi gbz Oniine
alindiginda, ESA’lar yiiksek diizeyde optimize edilmis agirliklar tiretebilir.

ESA, bir tir egitilebilir ileri beslemeli sinir agidir. Goriintii nesnelerinin 6zellik-
Oznitelik ¢ikariminda, segmentasyonunda ve siiflandirmasinda ESA basarili sonuglar
verir. ESA giris katmani, evrisim katmani, havuz katmani, tamamen bagl katman ve
¢ikt1 katmani olmak tizere bes farkli katmandan olusur. Bu katmanlar islevleri ag¢isindan
ozellik ¢ikarma ve siniflandirma olarak iki kisma ayrilir. Ozellik gikarma, girdi katmant,
evrisim katmani ve havuz katmanindan olusurken, siniflandirma tamamen bagl
katmandan ve ¢ikti katmanindan olusur (Sekil 3.14) (Phung and Rhee 2019).

Tam Baglantili

Evrisim

Havuzlama

Girig

\ N\
¥

Ozellik Cikarma Smiflandirma

Sekil 3.14. ESA Mimarisinin sematik diyagrami (Phung and Rhee 2019)

e Giris Katmam: Bilgisayar sistemi ile gorlintii veri setini sayisal veri setine
dontistiirerek bir goriintlii matrisi olusturur. On isleme siireci, genellikle bir vektor
olarak goriintiidir ve egitimde evrisimli sinir aginin hizin1 artirmak i¢in onu
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normallestirerek veriyi evrisim katmanina iletir.

e Evrisim Katmam: Onceki katmanlardan gelen ozellik haritalari 6grenilebilir
¢ekirdeklerle birlestirilir. Cekirdeklerin ¢iktisi, ¢ikt1 6zellik haritalarini olusturmak
icin sigmoid, hiperbolik tanjant, Softmax, ReLu ve 6zdeslik islevleri gibi dogrusal
veya dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevinden gecer. Cikis 6zellik haritalarinin
her biri, birden fazla giris 6zelligi haritas1 ile birlestirilebilir. Ancak, ilgili ¢ikti
haritalarini olusturmak i¢in girdi haritalar1 farkl ¢ekirdeklerle birlestirilecektir. Cikti
haritalar1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir etkinlestirme iglevinden gecer
(sigmoid, hiperbolik tanjant, Softmax, diizeltilmis dogrusal veya 6zdeslik islevleri
gibi) (Alom, Taha et al. 2019).

e Havuzlama Katmani: Bir alt 6rnekleme siireci olarak havuzlama katmani, algilama
alanindaki ozellikleri taramak ve bolgedeki en temsili 6zellikleri ¢ikarmak igin
kullanilir. Bu da ¢ikt1 6zelligi 6lgegini etkili bir sekilde azaltabilir, boylece modelin
gerektirdigi parametre sayisii azaltir. Islem tiiriine gore, genellikle ortalama
havuzlama ve maksimum havuzlama olarak ikiye ayrilir. Scherer vd. iki birlestirme
yontemini karsilagtirmig ve maksimum havuzlamanin daha hizli yakinsama oranina
ve daha 1yi genelleme yetenegine sahip oldugunu bulmustur (Scherer, Miiller et al.
2010).

e Tam Baglantih (Fully Connected; FC) Katman: ESA tarafindan 6grenilen
ozellikleri 6zetlemekten sorumlu katmandir ve ¢ikis degerlerini ¢ikis katmanina
iletir. Evrisim asamalariin son ¢iktis1 bir boyutlu diziye diizlestirilir ve tamamen
bagli bir katmana baglanir (Si, Xiong et al. 2020) Tam baglantili katmanlar,
evrisim/havuzlama isleminin sonuglarini alir ve bunlar1 geleneksel bir sinir ag1 gibi
goriintliyl bir etikete (yani sinif) siniflandirmak igin kullanir.

e (Cikis Katmani: Goriintiiniin siniflandirilmasini gergeklestirir. Her bir ¢ikti néronu
etiketlerin her birine karar verir ve en biiyiikk ¢ikt1 degeri siniflandirma kararina
karsilik gelir.

e Asir1 Uydurma ve Birakma Katmam: ESA modeli tasarlarken mimariye ek olarak
asirt uydurmaktan kaginmak i¢in asir1 uyum ve birakma katmani eklenebilir. Asiri
(fazla) uyum katmani, egitim verilerini ezberlemek ve goriintii 6zelliklerini
ogrenmemek anlamina gelir. Egitim veri kiimesine daha iyi sekilde uyan (egitim
sirasinda ¢ok diislik hata) ancak daha Once gormedigi diger veri Orneklerine
genelleme yapamayan bir siiper ag olusturuldugunda ortaya g¢ikar. Asir1 uyumda
agm egitim veri setinde ¢ok 1yl performans gosterdigi fakat test veri setinde kotii
performans gosterdigi gozlemlenir. Birakma katmani ise asir1 uydurmayr onlemek
icin kullanilir. Katmanlarda bulunan her yapay néron, bir agirlikla ¢arpildiginda
baska bir 6zellige doniisen belirli bir 6zelligi temsil eder. Diigiimlerden bazilari
rastgele kapatildiginda geriye kalan diiglimleri yalnizca bir veya iki 0Ozellige
giivenmeden kaliplar1 6grenmeye zorlanir, ¢iinkii herhangi bir 6zellik herhangi bir
noktada rastgele ¢ikarilabilir. Bu, agirliklarin tiim 6zellikler arasinda yayilmasiyla
sonuglanir ve daha egitimli noronlara yol agar. Birakma katmani bdylece yapay
ndronlar arasinda birbirine bagl 6grenmeyi azaltmaya yardimci olur.

3.6.2 Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri

Evrisimli Sinir Aglar ile veri analizi yapildiginda YSA’lara gore daha az parametreye
ithtiya¢ duyulmaktadir. YSA’da bir katmandaki her néron bir sonraki katmandaki tiim
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ndronlara baglanarak, ESA’da ise bir katmandaki ndéron kendine yakin olan ndronlara
baglanarak analiz yapilabilmektedir. Uygulamadaki birgcok problemi ¢6ziime
kavusturabilecek DO modelini tasarlamak zor bir istir. Verilerin biiyiikliigii ve dinamik
yapist goz Oniine alinarak akilli bir sistemin gelistirilmesinde uygun ESA mimarilerin
secimi Onemlidir. Yapilan ¢alismaya uygun se¢ilen mimarilerin analiz yeteneklerini
daha 1yi degerlendirmek ve hayata gecirebilmek i¢in asagida bazi mimarilerin yapisi
hakkinda bilgi verilmistir.

LeNet Mimarisi: 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan tanitilan ve 1998 yilina
kadar siirekli iyilestirme yapilan ilk ESA mimarisidir (LeCun, Bottou et al. 1998).
MNIST el yazistyla yazilmig rakam taniyict modellerine basariyla uygulanmis bir
mimaridir. Bes agirlik katmanindan olusur ve dolayisiyla LeNet-5, {i¢ evrisimli
katman ve iki tam baglantili katmana sahiptir (Sekil 3.15; (Khan, Rahmani et al.
2018)). LeNet, evrisim katmanlarina ve ardindan alt 6rnekleme katmanina giden bir
girdi goriintiisii (gri tonlamal1 goriintii) ile elde edilir. Daha sonra, baska evrisim
katmanlar1 dizisi ve ardindan bir havuzlama katmani vardir. Son olarak, ¢ikti
katmanini igeren 3 tam baglantili katmani mevcuttur. Mimarinin temel amact
postanelerde elle yazilmis rakam kaliplarini ve posta kodu tanimay1 saglamaktir.

]
r— (e— N——
rom—— p—iay —
———y — ey ——a
¥
B =l -
i [ [ s ]
Girig Evrisim Havuzlama Evrisin Havuzlama Evrisim FC FC
gorintiisii katmam katmam katmam  katmam kamam  kammam katmam
32*32 3%3 2*2 5*5 2*%2 4%4

Sekil 3.15. LeNet-5 Mimarisi (Khan, Rahmani et al. 2018)

e AlexNet: Krizhevsky ve ark. (Krizhevsky, Gonzalez, 2007) 2012 yilinda, ILSVRC

(Russakovsky et al., 2015) nesne algilama ve biiyiik 6lgekte goriintii siniflandirmasi
icin bulmus olduklar1 AlexNet algoritmalarini degerlendirmistir. 60 milyon
parametre ve 650.000 nérona sahip olan AlexNet, bes evrisimli katman ve {i¢ tam
baglantili katmandan olusmaktadir (Sekil 3.16). Ik iki evrisimli katman
normallestirme ve maksimum havuz katmani izler, liglincli ve dordiincii katman
dogrudan baglanmakta ve besinci evrisimli katmani maksimum havuz katmanini
izlemektedir. Veri ¢iktisy, bir dizi tam baglantili iki katmana gider ve burada ikinci
tam baglantili katman bir softmax siniflandiriciya beslenir. AlexNet modelinin bir
diger o6zelligi de, ilk yedi katmanin her birine uygulanan ReLU kullanimidir ve tanh
ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarina goére daha hizli egitilebilecegi belirtilmistir.
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Sekil 3.16. AlexNet Mimarisi (Khan, Rahmani et al. 2018)

Network in Network (NiN): AlexNet'ten kisa bir siire sonra onerilmistir. NiN (Lin
et al., 2013) mimarisi, genellikle kiiclik 6lcekli veri kiimelerinde iyi performans
gosterir. ESA tasarimma iki yeni fikir getirmistir. Ik olarak, evrisimli katmanlar
sonuglarinin arasina tamamen bagl katmanlarin dahil edilmesinin ag egitiminde
yardimci oldugunu gdstermektedir. Bu nedenle, 6rnek mimari, sirasiyla 5*5, 5*5 ve
3*3 boyutlarinda filtrelerle birinci, dordiincii ve yedinci konumlarda (agirlik
katmanlar1 arasinda) ii¢ evrisimli katmandan olusur. Bu evrisimli katmanlarin her
birini, bir ¢ift tam baglantili katman (veya 1*1 filtre boyutlarma sahip evrigimli
katman) ve bir maksimum havuz katmani izler. ikincisi, bu mimari, diizenleyici
olarak modelin sonunda kiiresel bir ortalama havuzlamay: kullanir. Bu havuzlama
semasi, softmax kayip katmanina iletilen tek bir siniflandirma puani elde etmek i¢in
her 6zellik haritasindaki tiim etkinlestirmeleri (ortalamasini alarak) birlestirir (Sekil
3.17).

Giris 5*5 5*3 3*3
gorintisi
[— FC katmam r‘ Evrisim katmam T Havuzlama katmam r Birakma katmam

Sekil 3.17. NiN Mimarisi (Khan, Rahmani et al. 2018)
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e VGGNet: 2014 yilinda Oxford Universitesi'ndeki Visual Geometry Group

tarafindan gelistirilmistir. VGGNet bilesenleri LeNet ve AlexNet’dekilerle tamamen
aynidir. Tek fark, VGGNet’in daha evrisimli, havuzlama ve yogun katmanlara sahip
olmasidir. VGG16 olarak da bilinen VGGNet, 13 evrisimli katman ve 3 tam bagl
katman olarak toplamda 16 agirlik katmanindan olusur (Sekil 3.18). Simonyan ve
Zisserman, VGGNet mimarisi i¢in ¢esitli konfigiirasyonlar olusturmuslardir
(Simonyan and Zisserman 2014). Tiim konfigiirasyonlar ayn1 genel tasarimi takip
eder. D ve E konfigiirasyonlar1 en yaygin kullanilanlardir ve agirlik katmanlarinin
sayisina gore VGG16 ve VGGI19 olarak adlandirilir. Her blok, benzer
hiperparametre konfiglirasyonuna sahip bir dizi 3*3 evrigsimli katman ve ardindan
2*2 Dbir havuzlama katmani igerir. VGG16, ~138 milyon parametre verir.
VGGNet'in daha derin bir versiyonu olan VGG19, 144 milyondan fazla parametreye
sahiptir. VGG16 daha yaygin olarak kullanilir ¢iinkii neredeyse daha az parametre
ile VGG19 kadar iyi performans gosterir.

AR L) e N Ll N . ol 1
x5 LS x5 3% LA 3% ) 3 LA
Giris (64)  (o4) (128) (256)  (256) (256) (51 (512 (512)
gorintiisi B
D4+224%3 S aton, 4

Evrisim katmant
Havuzlama katmam
Birakma katmant

T3 30 g 406 40% 1000
(512) (512 (512

Sekil 3.18. VGGNet-16 Mimarisi (D konfigiirasyonu) (Khan, Rahmani et al. 2018).

GoogleNet: Szegedy ve ark. 2015 yilinda ILSVRC’nin yarigmasini GoogleNet
mimarisi ile kazanmiglardir (Szegedy, Liu et al. 2015). GoogleNet yedi milyon
parametreye sahiptir ve dokuz baslangic modiilii, dort evrisimli katman, dort
maksimum havuz katmani, {i¢ ortalama havuz katmani, bes tam bagli katman ve ana
katman i¢in ii¢ softmax katmani igerir. Ek olarak, tamamen bagli katmanda birakma
diizenlemesini kullanir ve tiim evrisimli katmanlara ReLU etkinlestirmesini
uygulamigtir. Bu ag, toplam 22 katman ile ¢ok daha derin ve daha genistir, ancak
AlexNet’e kiyasla ¢ok daha az sayida ag parametresine sahiptir.

ResNet: He ve ark. 2015 yilinda gelistirdikleri mimari ile goriintii siniflandirmada
ILSVRC yarigmasinin kazanani olmustur (He, Zhang et al. 2016). ResNet-34-50-
101-152 gibi ¢esitli sayida katmanlara sahip ResNet (Residual Network) diger
mimarilere kiyasla daha fazla derin katman igeren bir yapidadir. Daha derin katmana
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sahip aglarin egitim siireci daha zor oldugu i¢in ResNet mimarisinde artik ag
kullanilarak 6grenme siireci kolaylastirilmak istenmistir. ResNet, VGGNet mimarisi
ile benzerlik gostermektedir ancak VGGNet’e gore daha derin katmanlara ve daha
az karmagsikliga sahiptir. Artik aglara verilen bilgi bir sonraki aga baglanarak
katmanlar arasinda 6grenme islemi ger¢ceklesmektedir.

3.6.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 (AF), girdi olarak tek bir sayiyr alan ve ilizerinde bazi
matematiksel islemler yapan dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Bu tiir birgok islev
mevcuttur ve yaygin olarak kullanilanlardan bazilarina asagida deginilmistir (Sekil
3.19; (Aloysius and Geetha 2017)).

e Sigmoid: Cogunlukla ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan dogrusal olmayan bir
AF'dir. Sigmoid islevi, denklem 3.1’de belirtilen formiille hesaplanarak genellikle
DO mimarilerinin ¢ikt: katmanlarinda goriiniir ve olasiliga dayali ¢iktry1 tahmin
etmek i¢in kullanilir (Gomar, Mirhassani et al. 2016, Rasamoelina, Adjailia et al.
2020). Sigmoid fonksiyonlarinin avantajlari, anlasilmasi kolay ve daha ¢ok sig
aglarda uygulanmaktadir.

3.1)

fe) = 1+e™*

e Tanh (Hiperbolik Tanjant): DO uygulamalarinda kullanilan ve bazi varyantlara
sahip bir aktivasyon fonksiyonudur. Tanh islevi olarak bilinen hiperbolik tanjant
islevi, araligr -1 ile 1 arasinda olan daha yumusak bir sifir merkezli islevdir. Cok
katmanli sinir aglari i¢in daha iyi egitim performansi saglamasi agisindan Sigmoid
islevine kiyasla daha sik tercih edilen tanh islevi denklem 3.2°deki gibi hesaplanir
(Gomar, Mirhassani et al. 2016, Rasamoelina, Adjailia et al. 2020). Fonksiyonun
sagladigr temel avantaj, geri yayilma siirecine yaklasarak sifir merkezli ¢ikt1
tiretmesidir.

2
tanh tanh (X) = Zf(ZX) -1= m -1 (32)

e Softmax: Sinirsel hesaplamada kullanilan bagka bir aktivasyon islevi tiiriidiir.
Gergek sayilardan olusan bir vektorden olasilik dagilimini hesaplamak ig¢in
kullanilir. Softmax islevi, olasiliklarin toplami 1'e esit olacak sekilde 0 ile 1 arasinda
deger araligi olan bir ¢ikt1 iiretir (Nwankpa, [jomah et al. 2018, Yamashita, Nishio et
al. 2018). Softmax islevi, her bir sinifin olasiliklarin1 dondiirdiigii, hedef sinifin en
yiiksek olasiliga sahip oldugu ¢ok sinifli modellerde kullanilir. Sigmoid ve Softmax
AF arasindaki temel fark, Sigmoid iki degiskenli smiflandirmada kullanilirken,
Softmax ¢ok degiskenli siniflandirmada kullanilir.

e ReLU (Rectified Linear Unit): Nair ve Hinton tarafindan 2010 yilinda 6nerilmistir
(Nair and Hinton 2010). ReLU, basarili, daha hizli 6grenen ve yaygin olarak
kullanilan bir aktivasyon islevidir. Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarina
kiyasla DO’de daha iyi performans ve genellestirme olanag: sunar. Ayrica, sifirdan
kiigiik degerlerin sifira ayarlandigi her giris elemam1 i¢in bir esik islemi
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gergeklestirir. Denklem 3.3’de ifade edilen bu fonksiyon, sifirdan kiigiik girislerin
degerlerini diizeltir, bdylece onlar1 sifira zorlar ve daha Onceki aktivasyon
fonksiyonu tiirlerinde gozlemlenen kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirir.
ReLU islevi, nesne siniflandirmasinda ve konusma tanima uygulamalarinda bulunan
tipik 6rneklerle agin ¢ikti katmanlarinda kullanilan bagka bir AF ile derin sinir
aglarinin gizli birimlerinde kullanilmaktadir.

0 ise x<0
rect(x) = max (0,x), X ={ ] } 3.3
() ©0x), feo={] 5¢*3/ (3.3)
(a)RelU 10 - (b) sigmoid 10 - — (c)tanh U0 om—
7’ /
8 // Z /‘ r “/
/ / f
8 / 6/ |
/ / ‘
/ w i & & 2 & W W

=06 =76 =60 =256 00 rAd L3 7.5 100 <100 =75 =50 =25 00 i 6.0 7 100

Sekil 3.19. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar: (a) ReLU), (b) sigmoid, (c) hiperbolik
tanjant (tanh) (YYamashita, Nishio et al. 2018).

3.7 Transfer Ogrenme

Derin Ogrenme, genellikle milyonlarca goriintii igeren veri kiimelerinden yiiksek
dogruluk elde etmek i¢in biiyilk miktarda veri gerektirir. Ancak bir¢ok durumda bu
kadar biiyiik veri kiimelerine sahip olmak zordur. DO modellerini egitmek de hesaplama
ve zaman acisindan kolay degildir. Transfer 6grenme, bir problemde ogrenilen
ozelliklerin bagka bir siniflandirma problemine uygulanmasini igerir. Bu nedenle
transfer 6grenme, ImageNet veya COCO gibi milyonlarca goriintiiniin veri kiimeleri
tizerinde egitilmis modeller ile elde edilmis agirliklarin yeni model i¢in kullanilmasina
ve boylece yapilmasi gereken 6§renme miktarinin azaltilmasina izin verir. ESA'nin daha
s1g katmanlari, cizgiler, egriler ve kenarlar gibi daha diisliik siradaki ozellikleri
ogrendiginden transfer 6grenme, modellerin fazla uydurmadan kagmarak daha kiiciik
veri kiimelerinden 6grenmesini kolaylastirir. Shin vd., BDT problemlerinde transfer
ogrenmenin performansini degerlendirerek (Shin, Roth et al. 2016) ImageNet ile tibbi
veri kiimeleri arasindaki esitsizlige ragmen ImageNet veri kiimesi {lizerinde 6n egitim
yaparak daha iyilestirilmis bir performans elde etmistir (Bir & Balas, 2020). Transfer
O0grenme yontemi sayesinde etiketli ile etiketsiz veriler arasindaki benzerlik bulunabilir
ve ardindan bilgi muhakemesi yoluyla tasarlanan modele etiketli verilerin 6zellikleri
aktarilabilmektedir (Kang, Song et al. 2019). Goriintii analizlerinin derin 6grenme
uygulamalar1 kullanilarak pratiklestirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in insa edilen ESA
egitiminden sonra mevcutta olan ESA mimarileri ile de egitim siireci tamamlanarak

33



MATERYAL VE METOT B. SAYIK

transfer 6grenme saglanmaktadir.

DO modelini olusturmak igin biiyiik veriye, bilyiikk islem giiciine ve fazla
zamana ihtiya¢ vardir. ImageNet, MS COCO, Open Images, MNIST, CIFAR, Kaggle
gibi acgik kaynak veri kiimeleri, insanlarin c¢evrimi¢i olarak paylastigi ve bir¢ok
bilgisayar arastirmacisinin algoritmalarint egitmek ve durumu elde etmek igin
kiyaslama olarak kullandiklar1 veri kiimeleridir (Ranzato, 2013).

e ImageNet: Gorsel nesne tanmima yazilimi arastirmasinda kullanilmak {izere
tasarlanmig biiyiik bir gorsel veri tabanidir (Deng, Dong et al. 2009). Yaklagik
22.000 kategoriye ait 15 milyondan fazla etiketli yiiksek ¢ozilniirliikli
goriintliden olusan bir veri kiimesidir. Yillik diizenlenen ILSVRC (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge; ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel
Tanima Yarigmasi) yarismasinda 1000 kategorinin her birinde 1000 goriintiiye
sahip ImageNet alt kiimesi kullanilir (Mele and Altarelli 1993, Russakovsky,
Deng et al. 2015). Goriintiiler, Amazon'un Mechanical Turk kitle kaynak
kullanim araci ile internetten toplanmistir ve insanlar tarafindan etiketlenmistir.

e MS COCO: Microsoft Common Objects in Context’in kisaltmasidir
(http://cocodataset.org/). Nesne algilama, Ornek boliitleme gibi gelecekteki
arastirmalart etkinlestirmeyi amagclayan ac¢ik kaynakli bir veri tabanidir. MS
COCO, 328.000 resim igerir. Bunlarin 200.000’den fazlas1 etiketlidir ve dort
yasinda bir ¢ocuk tarafindan kolayca taninabilecek 1,5 milyon nesne 6rnegi ve
80 nesne kategorisi igerir.

e Kaggle: Diinyanin her yerinden insanlarin katilabilecegi ve degerlendirmeler
icin algoritmalar gonderebilecegi MO ve DO yarismalar yapan web sitesidir
(http://www kaggle.com/). Destekledikleri simniflar1 ve kullanim durumlarini
daha iyi anlamak i¢in bu veri kiimelerini kesfetmede ve bir¢ok acik kaynak veri
kiimesini aramada tavsiye edilir.

3.8 Basarim Performans Olgiitleri

Performans olciitleri, modelin veya sistemin verimliliginin degerlendirilmesinde
kullanilan metriklerdir. Ogrenme algoritmalarinin basari performans: genellikle bir test
verisi lzerinden analiz edilerek degerlendirilir. Yaygin olarak kullanilan performans
Olgiitlerinden bazilar1 asagida siralanmistir (Maeda-Gutiérrez, Galvan-Tejada et al.
2020).

e Dogruluk: Smiflandirma performansini degerlendirmek i¢in en ¢ok kullanilan
Olctidiir. Eldeki modelin kac¢ kez dogru tahmin yaptigin 6lgcerek dogru sekilde
siniflandirilan 6rneklerin yiizdesini hesaplamaya yardimer olur. Yani model 100
giris 0rnegi ile test edildiginde ve 90 kez dogru tahmin yapmissa, bu modelin
%90 dogru oldugu anlamina gelir (Maeda-Gutiérrez, Galvan-Tejada et al. 2020).
Dogruluk, asagidaki Denklem 3.4 ile hesaplanir:

Dogru tahminler TP+TN
Toplam 6rnek sayist TP + TF + FP + FN

Dogruluk = (3.4)
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Burada,

o Gergek pozitif (TP: True Positive): Model, pozitif vakalarin dogru
tahminini (hastalik vardi ve hasta olarak tahmin edildi) yapmustir.

o Gergek negatif (TN: True Negative): Model, negatif vakalarin dogru
tahminini (hastalik yoktu ve normal olarak tahmin edildi) yapmustir.

o Yanls pozitif (FP: False Positive): Model, pozitif vakalarin yanlis
tahminini (hastalik vardi ve normal olarak tahmin edildi) yapmustir.

o Yanls negatif (FN: False Negative): Model, negatif vakalarin yanlis
tahminini (hastalik yoktu ve hasta olarak tahmin edildi) yapmustir.

e Duyarhlik: Pozitif vaka Orneklerinin model tarafindan dogru olarak
smiflandirilmasina  karsilik gelir ve ka¢ vaka Orneginin dogru olarak
etiketlendigini ifade eder (Adil 2021). Duyarlilik, asagidaki Denklem 3.5 ile
hesaplanir:

TP
= 35
Duyarlilik TP T FN (3.5)

o Ozgiilliik: Gergek negatif olarak etiketlenen vaka 6rneklerinin dogru sekilde
smniflandirilmasina karsilik gelir (Altuntag, Comert et al. 2019). Ozgiilliik,
asagidaki Denklem 3.6 ile hesaplanir:

TN

Ozgulluk = m

(3.6)

o Kesinlik (Hassasiyet): Kesinlik, algoritmanin tahmin giiciinii degerlendirir.

Pozitif vaka 6rneklerinin kaginin gercekten pozitif oldugunu tahmin edebilen
kesin ifadedir (Adil 2021). Kesinlik, asagidaki Denklem 3.7 ile hesaplanir:

TP
inlik = ———— 3.7
Kesinlik TP T FP (3.7)

e F-Skoru: F-skoru, Denklem (3.8)’de gosterildigi gibi harmonik ortalama
kesinlik ve duyarlilik olarak belirlenir (Adil 2021). Bu metrigin yiiksek degere

sahip olmasi, modelin pozitif sinifta daha iyi performans sergiledigini gosterir.
F-skoru, asagidaki denklemle hesaplanir:

F— Sk ) Kesinlik * Duyarlilik (38)
—_ = k .
oru Kesinlik + Duyarlilik

e Karmasikhk Matrisi: Referans alinan smiflandirma ile modelin tahmini
siniflandirmasindaki performansini bir matris ilizerinde 6zetleyen metriktir. Kalp
SPECT MPI goriintii veri setinin anormal ve normal olarak siniflandirilmasi i¢in
2*2’lik karmasiklik matrisi tasarlanmalidir. Karmasiklik matrisindeki modelin
tahmini siniflandirmasi siitunlara, referans aliman degerin siniflandirmasi
satirlara karsilik gelir ve drnek veri setlerinin sayilar1 TP (True Pozitive/Gergek
Pozitif), FP (False Positive/Yanlis Negatif), FN (False Negative/Yanlis Negatif),
TN (True Negative/Ger¢ek Negatif) olarak Sekil 3.20°daki gibi ifade edilir
(Altuntas, Comert et al. 2019).
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Tahmin edilen

Anormal Normal
= TP FN
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Sekil 3.20. Karmagiklik Matrisi

3.9 Kalp Spect Verilerinin Toplanmasi ve ESA ile Iskemi Degerlendirmesi

KAH’1n varligini, durumunu ve lokalizasyonunu non-invaziv yontemlerle dogru, hizl
ve erken teshis etmek hasta acisindan 6nem arz eder (Arasaratnam and Ruddy 2015).
Derin 6grenme ile veri artirma ve agik kaynak bulma imkani elde edilir ve tibbi
problemlerde daha dogru teshis saglayabilir. Bu calisma kapsaminda niikleer tipta
kullanilan SPECT goriintiileri kullanilarak bir derin 6grenme yontemi olan ESA modeli
egitilmistir ve bunun i¢in programlama ortami olarak Python dili kullanilmistir.
Transfer 0grenme yontemi Onceden egitilmis bir mimari ile ESA modeline bilgi
aktarimi yaparak modelin egitiminde kolaylik saglar. Bu calismada transfer 6grenme
modeli i¢in Oncelikle retrospektif olarak elde edilen kalp SPECT goriintii veri setinin 6n
islemesi (goriintiide kirpma) FIJI programi kullanilarak yapilmistir. Caligmanin sonraki
asamalarinda 6nceden egitilmis TO mimarileri (DenseNet121, InceptionResNetV2,
InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19, Xception) ile
ozellik ¢ikarma ve siniflandirma islemi yapilmistir (Berkaya, Sivrikoz et al. 2020). Son
olarak DO modelinin basarim oranmmi degerlendirmek {izere karmasiklik matrisi,
duyarhilik, ozgiilliik, dogruluk, F-Skoru, ROC egrisi ve AUC parametresi gibi
performans dlgiitleri kullanilmigtir. (Altuntag, Comert et al. 2019).
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4. BULGULAR

Bu ¢aligmada niikleer tip goriintiileme yontemlerinden biri olan SPECT ile elde edilmis
kardiyak goriintiiler lizerinden evrisimli sinir aglar1 yardimiyla KAH siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Kardiyoloji uzmanlar1 tarafindan degerlendirilen SPECT MPI
gorlntiileri ile tasarlanan ve Red Green Blue (RGB) renk skalasindan olusan
RGB SPECT MPI CNN veri seti ESA (CNN) modellerinin 06ngoriileri ile
karsilastirilmistir.  Gelistirilen RGB_SPECT MPI CNN derin 6grenme modelinin
egitimi ve testi icin Akdeniz Universitesi Hastanesi arsivinden SPECT MPI gériintiileri
retrospektif olarak taranmustir. Ilk asamada FIJI programi kullanilarak goriintiiler
tizerinde On isleme adimi (kirpma) uygulanmistir. Bir sonraki adimda ise modelin
egitim silireci tamamlandiktan sonra onceden egitilmis olan farkli transfer 6grenme
modelleri ile egitim yapilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Boylece
calismada kullanilan InceptionV3, Xception, MobileNet, VGG16, VGG19, ResNet50,
DenseNetl121, MobileNetV2 ve InceptionResNetV2 transfer 6grenme modelleri
arasinda performans metrikleri karsilastirilmistir.

4.1 Klinik SPECT_MPI Veri Setinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada Akdeniz Universitesi Niikleer Tip Anabilim Dali’nda Mart 2021-Aralik-
2021 tarihleri arasinda SPECT MPI c¢ekim protokolii ile elde edilen 525 hastanin
RGB _SPECT MPI goériintiilleri  kullanilmistir. Calismada yer alan retrospektif
goriintiiler i¢in Oncelikle etik kurul onay1 alinmistir. Hastalarin istirahat ve stres ¢ekimi
sonrasit aliman SPECT MPI goriintiileri kardiyoloji veya niikleer tip uzmanlar
tarafindan degerlendirilerek her bir hastaya KAH tanis1 konulmustur.

Hasta verilerinin yer aldigit DICOM formatindaki “.dem” uzantili goriintiiler Python
programlama dilinin Jupyter arayiiziinde olusturulan bir kod yardimiyla hasta ID’leri
degistirilmeden JPG formatina doniistiiriilerek “.jpg” uzantisi ile kaydedilmistir. Ayrica
niikleer tip uzmanlarinin SPECT MPI hasta goriintiileri iizerinden yaptiklart KAH
teshisi hakkindaki degerlendirmelerin bulundugu “.TXT” uzantili rapor dosyalar1 da bu
kod ile taranarak ilgili klasorlerden pratik olarak ayiklanmistir.

Uzmanlarin hasta raporunda belirttikleri goriislerine dayanarak hastalar Oncelikle
anormal ve normal olarak iki smifa ayrilmistir. Uzman goriislerinde net bir bilgiye
ulasilamamis siipheli 131 hasta goriintiisii olusturulan veri setine dahil edilmemistir.
Arsivden belirtilen araliklar i¢in filtrelenen 525 hastadan geriye kalan 394 hastanin
168’1 anormal, 226°s1 ise normal olarak etiketlenmistir.

RGB_SPECT_ MPI goriintiilerinde yer alan ancak herhangi bir kardiyak bilgi icermeyen
sayilar, ¢izgiler, yazilar ve grafikler FIJI programi kullanilarak her bir goriintii
temizleme islemine tabii tutulmustur. Bu islemden gegirilen goriintiiler tasarlanan
RGB_SPECT MPI CNN modeli icin veri seti olarak kullanilmak tiizere hazir hale
getirilmistir. Toplamda iki sinif (anormal (0), normal (1)) olan RGB SPECT MPI
gorintiileri, gelistirilen ESA modelinde kullanima sunulmasi i¢in her sinifta da egitim
ve test olmak iizere ikiye boliinmiistiir. Etiketlenen goriintiiler anormal (0); egitim:143,
test:25, normal (1); egitim: 191, test:35 olarak Sekil 4.1°deki gibi iki gruba ayrilmistir.

37



BULGULAR B. SAYIK

525 SPECT_MPI

gortntisi
O 1

226 Anormal 299 Normal
SPECT_MPI SPECT_ MPI

goruntusi goruntiisii

168 anormal 58 siipheli 73 stipheli 226 normal
goriintli gorintii gorintii gorinti
143 egitim veri 191 egitim veri
seti seti

25 test i seti . 0
pt e 35 test veri seti

Sekil 4.1. RGB_SPECT_MPI_CNN modeli i¢in olusturulan veri kiimesinin semasi

4.2 Iskemi Tams1 I¢in Onerilen Transfer Ogrenme Modelinin Tasarim Asamalar

Bu tez calismasinda ESA mimarileri kullanilarak RGB SPECT MPI goriintiileri
tizerinden koroner arter hastaliinda iskemi/canli doku analizinin derin O6grenme
metoduyla gerceklestirilmesi Onerilmistir. Niikleer tip hekimlerin iskemi/canli doku
degerlendirmeleri referans alinarak gelistirilen derin 6grenme modeli SPECT
goriintlilerinin anormal/normal siniflandirmasini yapmistir. ImageNet veri kiimesi ile
onceden egitilmis farkl transfer 6grenme modellerinin kullanimi 6nerilen bu yontem ile
iskemi teshisinin uzman goriislerine yakin bicimde ongoriilmesi amaglanmaistir.

Derin 6grenme modellerinin egitiminde yer alacak goriintiilerin bazi 6zelliklerinin
modelin basarimi iizerinde 6nemli etkisi olabilmektedir. Bu bakis acisiyla ilerleyerek
goriintli isleme yontemlerinden 6nisleme ve siniflandirma adimlarindan yararlanilmistir.
Medikal goriintiilerle hastalik teshisinde RGB veya GRAY formati fark etmeksizin
uzmanin bilgi birikimi 6nem arz eder. Bu deneyimi ESA modellerine orijinal goriintiiler
tizerinden entegre etmek giictiir. Uygulamada tasarladigimiz RGB_SPECT _MPI CNN
modelinde kullanilan veri seti 6n hazirlik asamasindan gecirilmistir.

Akdeniz Universitesi Hastanesi PACS sisteminden cekilen goriintiilerle olusturulan
SPECT MPI veri seti tek tek hasta ID numaralarini igerecek sekilde adlandirilmastir.
525 hastaya ait DICOM formatindaki SPECT goriintiileri ile TXT formatindaki hasta
raporlarini iceren klasorler filtrelenerek kaydedilmistir. Bu siiregten sonra DO
modelinin egitim ve test asamalarinda kullanilacak SPECT goriintiileri “.jpg” ve hasta
sonug raporu ise “.txt” dosyasina dontistiirilmiistiir.

SPECT_MPI goriintiilerinin icerdigi baz1 metin bilgileri ve sembolleri DO modellerinin
basarimini etkileyebileceginden KAH tanisina katkist olmayan kisimlar FIJT programi
ile kirpilarak yeni bir goriintii seti elde edilmistir (Sekil 4.2). Net bir bilgiye
ulasilamayan 131 hastaya ait goriintii veri kiimesinden ¢ikarilarak toplamda 394 hastaya
ait goriintii kiimesi ile TO modellerinin egitim ve test islemleri yapilmustir.
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Sekil 4.2. Bir hastaya ait (a) Orijinal anormal, (b) Kirpilmis anormal SPECT MPI
goriintiileri, (¢) Orijinal normal, (d) Kirpilmig normal SPECT MPI goriintiileri

Goriintii isleme tekniklerinden olan goriintii siniflandirma asamasini giiniimiizde 6nemli
bir konu haline gelen ¢esitli transfer 6grenme mimarilerine uygulayarak bu ¢alisma
yapilmistir. Python programlama dilinin uygulanabildigi Google Colaboratory
arayiizinde kullanima sunulan GPU baglantis1 secilerek farkli transfer 6grenme
mimarileri uygun sekilde egitim ve test veri setleri olarak smiflandirilmistir. ESA
mimarilerinin basarim performansini artirabilecek nitelige sahip olan Tensorflow 2.6.4
ve Keras 2.6.0 kiitiiphanelerinden yararlanilarak KAH’da iskemi/canli doku
degerlendirmesi yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda Boliim 3.6’da yer alan bilgiler 1s181inda
gelistirilen transfer 6grenme modeli ile SPECT MPI goriintiileri {izerinden KAH tanisi
bilgisini gozlemci olmadan verebilecek bir ESA modeli 6nerilmistir.

4.3 Koroner Arter Hastahginda SPECT _MPI_CNN _TL Modelin Iskemi
Degerlendirmesi Sonuclari

Transfer Ogrenme mimarileri kullanilarak KAH’da iskemi degerlendirmesinin
arastirildig calismada derin 6grenme modellerinin egitim ve test islemlerinde kullanilan
hiperparametreler Cizelge 4.1.’de belirtilmistir.

Yapay zeka ile goriintii siniflandirma ¢alismalarinda yer alan “ImageNet” veri kiimesi
ile 6nceden egitilmis toplam 9 mimari (DenseNetl121, Xception, MobileNet, VGGI16,
VGG19, ResNet50, InceptionV3, MobileNetV2, InceptionResNetV2) sirasiyla egitim
ve test siire¢lerinden gegirilerek siniflandirma saglanmistir. Coklu siniflandirmayi
saglayan “softmax” sayesinde goriintilerde normal ve anormal olarak ikili
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siniflandirma islemi yapilmistir. Benzer sekilde derin 6grenmede siklikla tercih edilen
ve basar1 performansini artiran “Adam” optimizasyon algoritmasi secilmistir. Modelin
iceriginde bulunan veri artirma komutlar1 (data augmentation) ile de biiylik bir veri
kiimesi elde edilmistir. Son olarak egitim siireci i¢in 100 devir sayisina (epoch) karsilik
32 y1gin boyutu (batch size) belirlenerek hizli ve dogru karar veren bir transfer 6grenme
modeli iizerine calisma yapilmistir. Egitimi yapilan SPECT MPI goériintiilerin farkli
transfer 6grenme mimarileri ile siniflandirilmasindaki basar1 kriterlerinden olan devir
sayisina karsilik dogruluk grafigi Sekil 4.3.’te ve devir sayisina karsilik kayip grafigi
Sekil 4.4.’te gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Transfer 6grenme modellerinde kullanilan hiperparametreler ve degerleri

Hiperparametreler Degerler
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Ogrenme Hiz1 0.001
Devir Sayisi 100
Y18in Boyutu 32

Bu calisma sonucunda 9 farkli transfer 6grenme mimarisi kullanilarak elde edilen
performans metriklerinin (karmasiklik matrisleri, dogruluk, kayip, kesinlik, duyarlilik,
Fl-skoru, ROC egrisi/AUC degeri) analizleri yapilarak koroner arter hastaliginda
iskemi/canli doku degerlendirmesi incelenmistir. Egitim veri setinin karmasiklik matrisi
ile dogruluk degerine bakilirsa en yiiksekten en diisiige dogru siniflandirmay1 saglayan
transfer 6grenme mimarileri basar1 performansi sirastyla InceptionV3 (0.982), Xception
(0.964), InceptionResNetV2 (0.955), VGG16 (0.947), MobileNet (0.94), DenseNet121
(0.901), ResNet50 (0.898), MobileNetV2 (0.75) ve VGG19 (0.733); test veri setinde ise
InceptionV3 (1.0), Xception (1.0), InceptionResNetV2 (1.0), MobileNet (1.0),
DenseNet121 (1.0), ResNet50 (1.0), VGG16 (0.983), VGG19 (0.85) ve MobileNetV2
(0.772) olarak hesaplanmistir. Google Colaboratory’de egitim ve test adimlari yiiriitiilen
TO mimarileri yaklasik olarak 15 dk igerisinde sonug¢ vermistir. Modellerin egitim
asamasinin tahmin edilenden daha kisa siirede tamamlanmasinda Tensorflow: 2.6.4 ve
Keras: 2.6.0 kiitiiphanelerinin kullanilmas: etkili olabilir.
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Sekil 4.3. Transfer 6grenme modellerinin dogruluk grafigi
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Sekil 4.4. Transfer 6grenme modellerinin kayip grafigi

Normal ve Anormal olarak siniflandirilan veri setleri i¢in 2*2 boyutlarinda karmasiklik
matrisleri tasarlanmistir. Gelistirilen model i¢in karmasiklik matrisleri, ROC egrisi,
AUC degerler1 ve dogruluk/kayrp grafikleri olusturulmustur. Transfer 6grenme
mimarilerinin her biri i¢in ayr1 ayri elde edilen performans Olgiitleri incelenerek
modeller arasinda degerlendirmeler yapilmistir. Calismada yer alan TO mimarilerinin
bir arada karsilagtirllmasina imkan sunan egitim ve test veri setlerin karmagiklik
matrisleri ile ROC egrisi/AUC degeri Sekil 4.5.; DenseNetl121, Sekil 4.6.; Xception,
Sekil 4.7.; MobileNet, Sekil 4.8.; VGG16, Sekil 4.9.; VGG19, Sekil 4.10.; ResNet50,
Sekil 4.11.; InceptionV3, Sekil 4.12.; MobileNetV2, Sekil 4.13.; InceptionResNetV2’de
gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.5. DenseNet121 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmagiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.6. Xception modeline ait (a) a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmasiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.7. MobileNet modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmasiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.8. VGG16 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmasiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.9. VGG19 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmasiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.10. ResNet50 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmasiklik

matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.11. InceptionVV3 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmasiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.12. MobileNetV2 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin karmagiklik
matrisleri ile (c) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri
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Sekil 4.13. InceptionResNetV2 modeline ait (a) egitim ve (b) test veri setlerinin
karmasiklik matrisleri ile (C) egitim ve (d) test veri setlerinin ROC egrisi/AUC degeri

Her bir model i¢in ayr1 ayr1 yukarida olusturulan karmasiklik matrisleri iizerinden
model performanslar1 arasinda karsilastirmay1 saglayan Denklem 3.4. ile dogruluk,
Denklem 3.5 ile duyarlilik, Denklem 3.7. ile kesinlik ve Denklem 3.8. ile F1-Skoru
degerleri hesaplanarak elde edilen sonuclar Cizelge 4.2’de belirtildigi gibi aktarilmistir.

Cizelge 4.2. Transfer 6grenme modellerine ait egitim ve test veri kiimesinin basari
performansi

MODELLER Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F1-Skoru AUC

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
DenseNet121 0901 10 092 10 091 10 091 10 089% 10
Xception 0964 10 098 10 098 10 098 10 0977 10
MobileNet 094 10 093 10 093 10 093 10 0931 10
VGG16 0.947 0983 085 098 085 098 0.85 0.98 0.852 0.98
VGG19 0.733 085 078 086 0.78 085 0.78 0.85 0.775 0.854
ResNet50 0898 10 092 10 091 10 091 10 0918 1.0
InceptionV3 0982 10 09 10 09% 10 09 10 096 1.0
MobileNetV2 0.75 0.772 082 083 075 0.77 072 0.74 0.7 0.728

InceptionResNetV2  0.955 1.0 09 1.0 09 10 09 1.0 0.957 1.0
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Egitim ve test veri seti birlikte degerlendirildiginde en yiiksek basar1 siralamasi
InceptionV3, Xception ve InceptionResNetV2 mimarileri, en diisiik basar1 siralamasi ise
MobileNetV2, VGG19 ve VGG16 mimarileri olarak gozlenmistir. SPECT MPI
goriintiilerin siiflandirmasini kararli, dogru ve hizli bir sekilde yapabilen en uygun
transfer 6grenme mimarisi InceptionV3’tiir. Sekil 4.4’te yer alan dogruluk ve Sekil
4.5’te yer alan kayip grafikleri ele alindigindaVGG19 ve VGG16 mimarilerin egitim
veri setini 6grenme siirecinde diger mimarilere gore daha basarisiz oldugu saptanmaistir.
Karmasiklik matrisi ve dogruluk degerleri ile dogruluk/kayip grafikleri incelendiginde
MobileNetV2 mimarisinin kararsiz oldugu sonucuna varilmistir.

Cizelge 4.2.’ye bakilirsa egitim veri setinde en yiiksek kesinlik (0.98), duyarlilik (0.98),
F1-Skoru (0.98) ve AUC degeri (0.977) Xception mimarisine, en diisiik kesinlik degeri
VGG19 (0.78) mimarisine ve duyarlilik (0.75), F1-Skoru (0.72) ile AUC degeri (0.7)
MobileNetV2 mimarisine aittir. Benzer sekilde test veri setinde en yiiksek kesinlik (1.0),
duyarhilik (1.0), F1-Skoru (1.0) ile AUC degeri (1.0) Xception, InceptionV3,
InceptionResNetV2, MobileNet, DenseNet121 ve ResNet50 mimarilerinde, en diisiik
kesinlik (0.83), duyarlilik (0.77), F1-Skoru (0.74) ve AUC degeri (0.728) MobileNetV2
mimarisinde hesaplanmistir. Cizelge 4.2.’de degerlendirilen performans metriklerinde
ise en 1yi sonuglar Xception mimarisi ile elde edilmistir. Karmasiklik matrisinden yola
cikarak elde edilen diger performans metrikleri bir arada analiz edilerek koroner arter
hastaliginda iskemi/canli doku smiflandirmasinin transfer 6grenme modeli ile
yapilabilecegi kanisina varilmistir. Transfer O0grenme mimarilerin egitim siireleri
karsilagtirildiginda yaklasik olarak benzer siirelerde (Ortalama 1.epoch: 27 sn, diger
epochlarin her biri ortalama 8 sn’de, toplam egitim siiresi ortalama: 243 sn) ¢alismistir.
Mimarilerin egitim ve test siirelerinin birbirine yaklasik olmasinin sebebi kullanilan
tensorflow: 2.6.4 ve keras: 2.6.0 kiitiiphanelerinden kaynakli oldugu diistiniilmektedir.
Giincel versiyonlarin tercih edilmesi daha dogru, kararli ve hizli analiz yetenegine sahip
bir derin 6grenme modeli tasarlamay1 amaglamaktadir.
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5. TARTISMA

Tibbi goriintilleme yontemlerinin yayginlasmast ve buna paralel olarak son yillarda
yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin gelismesi tan1 bilimine yeni yaklasimlar
kazandirmistir. Farkli bilimsel calismalarin saglik alaninda hiz kazanmasi hastaliklarin
tan1 ve tedavisinde fayda saglamis ve farkli alanlarda kullanilan derin &grenme
tekniklerinin saglik alanina da uyarlanabilecegi kanisina varilmistir. Bu tez ¢alismasinda
niikleer tip goriintiileme yontemlerinden biri olan SPECT goriintiileme sisteminden elde
edilen kalp goriintiileri iizerinden iskemi/canli doku tanisini saglayabilecek bir derin
dgrenme modeli tasarlanmas1 hedeflenmistir. Calisma kapsaminda Akdeniz Universitesi
Hastanesi Niikleer Tip Anabilim Dali’'nda SPECT MPI ¢ekim protokolii uygulanarak
elde edilen 525 hastaya ait goriintii veri seti kullanilmistir. Her bir hastanin dinlenme ve
stres ¢ekim protokoliinden elde edilen goriintii dizileri veri seti i¢inde birlikte yer
almaktadir. Bu goriintii veri setlerinde kalp ve kalpteki damarlarin istirahat/stres
durumundaki davraniglar1 niikleer tip uzmanlart tarafindan tek bir ¢ergevede
yorumlanarak KAH teshisi yapilmistir. Bu goriislerin referans alindigi bu tez
calismasinda KAH teshisinde gerekli olan bilgiyi veren iskemi/canli doku
siiflandirmasi derin 6grenme yontemi i¢in ve goriintii etiketi olarak kullanilmistir.

Literatiirde yapilan c¢aligmalar incelendiginde derin 6grenme modellerini
kullanarak KAH tanisinin analizinin yapildigi calismalarda son zamanlarda artig
gozlenmektedir. Bu ¢alismalarda, SPECT goriintiileme tekniklerinden elde edilen veri
setleri ve hasta kriterleri degerlendirilerek yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve derin
ogrenme metotlar1 ile KAH tamis1 gerceklestirilmeye ¢alisilmistir. MO tekniklerinin
kullanildig1 calismalarda hasta ozellikleri, kantitatif perflizyon ve klinik veriler gibi
degiskenlik gdsteren parametreler baz alinarak uzman destekli siniflandirma yapilmistir.
YSA ve DO tekniklerinin kullanildig1 ¢alismalarda farkli gériintii isleme tekniklerini de
(6n isleme, boliitleme ve siniflandirma) kapsayan bir¢ok arastirmaya yer verilmistir.

Bu tez calismasinda non-invaziv goriintiileme tekniklerinden elde edilen
verilerin depolanmasint ve bilgi birikimlerinin aktarilmasinda katkida bulunabilecek
transfer 6grenme metodu Onerilmistir. Tibbi goriintiileme alaninda, yiiksek dogrulukta
otomatik analiz yapmay1 basarabilecek derin 6grenme modelini goriintiileme cihazlarina
entegre ederek bir¢ok hastaligin erken tami ve tedavisine katki saglayabilecek bir
calisgma yapilmasi amaglanmigtir. Diger ¢alismalardan farkli olarak SPECT MPI
goriintlilerinden elde edilen dinlenme/stres goriintiileri ile kisa eksen (SA), yatay uzun
eksen (HLA) ve dikey uzun eksen (VLA) goriintiilerinin hepsi bir ¢ercevede bulunan
(her bir hastaya ait 66 goriintii dizisi tek goriintlii karesinde) veri seti derin 6grenme
modeline dogrudan verilmistir. Uzman doktorlarin iskemi/ canli doku tanisinda
kullandigt SPECT goriintiilerindeki kalp dis1 bilgiler 6n islemeden gecirilerek
goriintiden  ayiklanmistir.  Cesitli  transfer 6grenme  mimarilerinde  egitim
gerceklestirilerek az veri seti ile KAH tanisinda yliksek dogruluk degeri elde edilmeye
calisilmigtir. Ayrica hasta kriterleri, SPECT ¢ekiminden elde edilen kutup haritalari,
fonksiyonel ve klinik veriler gibi farkli parametrelere ihtiya¢ duyulmadan calisma
yapilmistir. Boylece stres/dinlenme ¢ekim protokolii uygulanan hasta goriintiileri sadece
bir 6n isleme tabi tutulduktan sonra derin 6grenme modeline aktarilip Anormal ve
Normal olarak goriintlide siniflandirma isleminin yapilabilecegi diisiiniilmiistiir.

El Rafaie vd. (2012) yapmis olduklari ¢aligmada arastirmacilara agik olan UCI
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KKD havuzundaki SPECT kalp hastaliklar1 veri kiimesine veri madenciliginin alt dali
olan kaba kiimeler algoritmasi yaklasimini uygulayarak uzman destekli otomatik
siniflandirma islemi incelenmistir. Veri kiimesinin sahip oldugu 22 6zellik ve bir karar
simift kullanilarak egitim veri kiimesine genetik algoritma yaklagimi ile indirgeme
islemi saglanmistir. Bu asamadan sonra uzman yardimui ile egitilen veri kiimesinin karar
kurallar1 belirlenerek anormal ve normal seklinde siniflandirma yapilmistir. Kalbin
iskemi/canli doku smiflandirmasindaki basarisin1 degerlendiren %385 6zgiilliikk, %95
duyarlilik, %93 (£3,8) genel siniflandirma dogrulugu sonuglari elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan ham SPECT MPI goriintii veri seti iizerinden
KAH tanisinin konulmasi ig¢in goriintide Onisleme ve simiflandirma islemleri
yapilmistir. Onisleme adimui i¢in yararlanilan FIJI programi ayni anda tiim goriintii veri
setlerinin (anormal ve normal olarak iki sinifa ayrilan) Onislemden gecirilmesini
saglayarak hastalifin tanisinda bilgi vermeyen kisimlar1 kolayca ¢ikarabilmistir.
Siniflandirma adiminda 6nislemden gecirilen veri setleri ESA ve onceden egitilmis 9
farkli transfer Ogrenme mimarisi kullanilarak anormal ve normal olmak iizere
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda egitim veri setinde
InceptionV3 mimarisinde en yiliksek dogruluk (%98.2), Xception mimarisi ile de en
yiiksek kesinlik (%98), duyarlilik (%98), F1-Skoru (%98) ve AUC (0.977) degerlerine
ulagilmistir. Test veri setinde ise DenseNetl21, Xception, MobileNet, ResNet50,
InceptionV3 ve InceptionResNetV2 mimarileri hesaplanan tiim performans
metriklerinde %100 basar1 gostermistir. Transfer 6grenme metodu kullanilarak yapilan
smiflandirmada yiliksek performans elde edilmesinin sebepleri arasinda mimarilerin
temel yapisinin ESA’ya dayanmasi ve SPECT MPI goriintii veri setinin direkt olarak
tek bir c¢ergevede (her bir hastaya ait toplam 66 goriintii dizisi) egitilmesi oldugu
diistiniilmektedir.

Arsanjani vd. (2013) yapmis olduklari ¢alismada destek vektdr makinesi
algoritmas1 ile KAH tanisinin konulmasina yardimci olan kantitatif perfiizyon
ozellikleri (stres toplam perflizyon agi1g81, iskemik degisiklikler ve stres sonrasi ejeksiyon
fraksiyon degisiklikleri) ve fonksiyonel degisiklikleri analiz etmeye calismislardir.
Calisma sonucunda SVM’nin duyarliligi %84, 6zgiilliigii %88, dogrulugu %86 olarak
hesaplanmistir. Arsanjani vd. (2013) yapmis olduklar1 bir diger ¢alismada ise ensemble
MO (LogitBoost) algoritmasi ile kantitatif perfiizyon ve klinik degiskenleri kullanarak
KAH tanisinin otomatik analizi iizerine ¢alismislardir. WEKA yazilimi1 kullanilarak
karar kiitiikleri olusturulmus ve siniflandirma islemi yapilmistir. Calisma sonucunda 30
yillik tecriibeye sahip uzmanin KAH tanisindaki basarisi ile LogitBoost yaklagiminin
basaris1 arasinda benzer bir dogruluk degeri cikmistir. On yillik tecriibeye sahip
uzmanin KAH tanisindaki basarisina gére daha yiiksek dogruluk degeri hesaplanmistir.

Bu tez c¢aligmasinda kantitatif perfiizyon ve klinik degiskenler baz
alinmadigindan goriintii veri setleri {izerinde farkli yazilimsal c¢aligsmalara ihtiyag
duyulmamugstir. Boylece goriintii veri setlerinde bilgi kayb1 veya veri seti azaltma gibi
durumlara yer verilmemistir. MO yerine DO yontemi kullanilarak da yiiksek dogrulukta
simiflandirma igleminin saglanmasina katkida bulunan transfer 6grenme mimarileri
uygulanabildigi i¢in smiflandirmada daha iyi sonuclar elde edildigi disiiniilmektedir.
Smiflandirma islemini gerceklestiren transfer 6grenme mimarilerinden en diisiik
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1- skoru, AUC degerlerini MobileNetV2, VGG19 ve
VGG16 modelleri vermistir. Diger mimariler tiim performans metriklerinde ortalama
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%90-%100 arasinda yiiksek basar1 gostermistir. Boylece bu tez ¢alismasinda
SPECT MPI goriintiilerin  siiflandirilmasinda  transfer 6grenme modellerinin
uygunlugu aragtirilarak ytliksek dogrulukta otomatik analiz yapilabilmistir.

Nakajima vd. (2017) yapmis olduklar1 ¢aligmada SPECT MPI goriintiileri
tizerinden KAH tanisini saglamada kullanilan istatiksel kantitasyonun tanisal dogrulugu
ile gelistirdikleri YSA nin karsilastirmasin1 ¢calismislardir. Isveg veri tabani ile egitilen
YSA, Japon veri tabani ile de egitilerek veri seti artirilmistir. Calisma sonucunda
YSA’nin egitim setinde stres bozuklugu i¢in hassasiyet %86, 6zgiillik %77, dogruluk
%82, dinlenme bozuklugu icin hassasiyet %83, 6zgiillik %74, dogruluk %78 ve iskemi
icin hassasiyet %82, ozgiillik %77, dogruluk %80 olarak smiflandirmadaki basarisi
incelenmistir.

Bu tez calismasinda egitim ve test olmak lizere klinik SPECT MPI veri seti
kullanilmistir. YSA yerine DO yaklasiminin uygulanmasi agin sadece egitilmesini
degil, test edilmesini de saglamistir. Egitim ve test veri setlerinin siniflandirilmasinda
kullanilan MobileNetV2 mimarisi egitim veri seti i¢in ortalama dogruluk %75, kesinlik
%82, duyarlilik %75, Fl-skoru %72 ve test veri seti i¢in ortalama dogruluk %77.2,
kesinlik %83, duyarlilik %77, Fl-skoru %74, AUC 0.728 olarak elde edilmistir.
VGG19 mimarisi egitim veri seti i¢in dogruluk %73.3, kesinlik %78, duyarlilik %78,
F1-skoru %78, AUC 0.775 ve test veri seti i¢in ortalama dogruluk %85, kesinlik %86,
duyarlilik %85, Fl-skoru %85, AUC 0.854 olarak hesaplanmistir. Sadece egitim veri
setleri ile egitilen YSA agm, DO yontemi ile egitim ve test veri setinin
siiflandirmadaki basarist ¢ogu transfer 6grenme mimarisine gore diisiik ¢ikmistir. En
diisiik basariya sahip olan MobileNetV2 ve VGG19 mimarisi incelendiginde YSA
aginin sonuglarma yakin deger gostererek transfer 6grenme modellerinin siniflandirma
isleminde tercih edilmesi gerektigi kanisina varilmaktadir. Ayrica YSA agmnin test
asamas1 niikleer tip uzmanlar tarafindan degerlendirildigi icin DO modelin tercih
edilmesinin zaman agisindan avantaj saglayabilecegi diisliniilmektedir. Son olarak
egitim ve test veri setinin direkt olarak DO modeli iizerinden yapilmasi hem egitim hem
de test veri setinin siniflandirilmadaki performans metriklerinin karsilagtirilmasina
imkan verdigi diistiniilmektedir.

Betancur vd. (2018) yapmis oldugu calismada SPECT MPI goriintiilerini,
Quantitative Perfusion SPECT (QPS)/Quantitative Gated SPECT (QGS) yazilimi ile
miyokardiyal konturlar1 belirlemis ve MO ydntemiyle major advers kardiyak olaylarin
(MACE) otomatik analizini incelemistir. Calismada ac¢ik kaynakli WEKA programi
kullanilarak goriintiileme verisi degiskeni, stres testi degiskeni ve klinik degiskenler
egitim veri setinin siniflandirilmasinda kriter olarak se¢ilmistir. LogitBoost algoritmasi
ile MACE tahmininin degerlendirilmesinde MO-birlestirilmis (0.81), MO-gdriintiileme
(0.78), MD teshisi ve stres TPD (0.73) ile iskemik TPD (0.72) olmak iizere 4 farkl
ROC-AUC analizinin sonuglari karsilastirilmigtir. Betancur vd. (2018) yapmis olduklari
diger calismada ESA yaklagimi kullanilarak SPECT MPI goriintiileri iizerinden
obstriiktif koroner arter hastaligi tahmini calisilmistir. Calismada DO yontemi ile
oncelikle kutup haritalarindan 6zellik ¢ikarimi, sonra da damar basina/hasta basina
KAH tanist icin  smiflandirma  yapilmistir. Calisma sonucunda modelin
smniflandirmadaki basarist ROC-AUC (hasta basma: 0.80 (DO), 0.78 (TPD); damar
basma: 0.76 (DO), 0.73 (TPD)) ve duyarlilik (hasta basma: %79.8 (TPD), %82.3 (DO);
damar basina %64.4 (TPD); %69.8 (DO)) sonuglar1 elde edilmistir.
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Bu tez calismasinda SPECT MPI goriintiileri lizerinden iskemi siniflandirmasi
transfer 6grenme mimarileri ile saglandig1 i¢in degerlendirmeler SA, HLA ve VLA
diizlemlerine ait goriintiiler bir arada olacak sekilde gergeklestirilmistir. Bu diizlemlerin
KAH teshisine katkisi olabilecegi ve diizlemlerin hem bir arada hem de ayr1 ayr ele
aliarak farkli kesitsel goriintiiler iizerinde ¢alisma yapilabilecegi diisiiniilmektedir.

Spier vd. (2019) yapmis olduklar1 ¢aligmada SPECT MPI goriintiilerinden elde
edilen kutupsal harita verileri stres ve dinlenme seklinde ikiye ayrilip siniflandirma ve
lokalizasyon bilgisi i¢gin grafik-evrisimli sinir aglari (GCNN) kullanilarak KAH tanisi
calisilmistir. Chebyshev filtrelerine bagh gelistirilen GCNN modeli %89.3, uzman
gozlemci %91.2°ye gore daha diisiik algilama performansi gostermistir. Lokalizasyon
bilgisi i¢in kutupsal haritalarin 17 bdliimlii ince segmentasyonu ve 3 bdoliimli kaba
segmentasyonu yapilarak gelistirilen GCNN modeli %83.1, uzman gozlemci %78.8’¢
gore daha yiiksek basarimla analiz edilmistir.

Bu tez calismasinda kutupsal haritalara ihtiyag duymadan dinlenme/stres
gOriintli veri setleri transfer 6grenme modellerinde bir kere egitilerek siniflandirilmastir.
GCNN’ye gore Onceden egitilmis transfer 0grenme mimarileri ile goriintii isleme
tekniklerinin uygulanmasinin KAH tanisinda hizli degerlendirme ve pratiklik
kazandirabilecegi diigiiniilmektedir.

Wang vd. (2020) yapmis olduklar1 ¢aligmada SPECT MPI goriintiilerinden sol
ventrikiil (LV) segmentasyonu ve kantifikasyonunu ESA yapisina sahip 3D-V-Net
modeli ile gerceklestirmeye calismiglardir. Calisma sonucunda hacim tabanli 3D-VNet
modelinin LV segmentasyonu ile klinik LV segmentasyonu Kkarsilastirildiginda
(korelasyon katsayis1 0.910+0.061 ve ortalama bagil hatas1 %1.09+3.66) birbirine yakin
sonuclar verdigi gorlilmiistiir. Bu tez calismasinda KAH tanisi igin SPECT MPI
goriintiilerine segmentasyon adimi yapilmayarak DO modelinde egitilen veri setlerinin
siniflandirmasinin yiiksek performansta yapilabilecegi goriilmiistiir.

Trung vd. (2020) yapmis olduklar1 calismada SPECT MPI goériintiilerinden elde
edilen kutup haritas1 ve kesit goriintiileri kullanarak VGG modeline dayali DO ile KAH
tanisinda yardimci olan bilgileri smiflandirmaya calismislardir. Calisma sonucunda
ortalama hassasiyet, dilim MPI goriintiilerinde %86.14+%2.14, kutup haritasi
goriintlilerinde %82.57+%2.33 elde edilmistir. Berkaya vd. (2020) yapmis olduklari
calismada SPECT MPI gortintii veri seti lizerinden perfiizyon anomalilerini tespit etmek
icin DO tabanli ve bilgi tabanli model gelistirmeye ¢alismislardir. Onceden egitilmis
transfer &grenme mimarileri kullanilarak DO tabanli ag egitilmis ve DVM
siniflandirmasi yapilmistir. Uzman goriislerine c¢esitli goriintii isleme ydntemleri
uygulanarak da bilgi tabanli model siniflandirmasi saglanmistir. Calisma sonucunda
gelistirilen modellerin siniflandirmadaki performanslari DO  tabanli;; maksimum
dogruluk %94, duyarlhilik %88, 6zgiilliik %100 ve bilgi tabanli; maksimum dogruluk
%93, duyarlilik %100, 6zgiilliik %86 olarak elde edilmistir. Chen vd. (2021) yapmis
olduklar1 ¢aligmada CZT SPECT MPI goriintii veri setini kullanarak DO yéntemi ile
KAH tamisim1 gergeklestirmeye ¢alismislardir. Calisma sonucunda DO modelin tahmin
dogrulugu %87.64, duyarlilig1 %81.58 ve 6zgiilliigii %92.16 olarak elde edilmistir.

Liu vd. (2021) yapmis olduklar1 calismada sadece stres ¢ekimine ait SPECT
MPI goriintiilerini  kullanarak ResNet-34 mimarisi ile miyokardiyal perfiizyon

55



TARTISMA B. SAYIK

kusurlarinin tespiti ¢alisilmistir. Kantitatif perflizyon kusur boyutu (DS; defect size)
referans almarak gelistirilen modelin performansi degerlendirilmistir. DO ydnteminin
AUC degeri (0.872 £ 0.002), DS yonteminden elde edilen AUC degerine gore
(0.838+0.003) dnemli dlgiide daha yiiksek sonu¢ vermistir. DO ydntemi, kantitatif DS
yontemine gore karsilastirildiginda daha kii¢iik standart sapma, yiiksek tanisal dogruluk
(DO Dogruluk: %82.7+%2.5, DS Dogruluk: %78.5+%3.6) ve dzgiilliik (DO Ozgiilliik:
%84.9£%3.7, DS Ozgiilliik: %77.5+%6.5), tutarl AUC degerleri (AUC DO:
0.865+0.010, AUC DS: 0.838+0.019) elde edilmistir. Ancak DS yontemine gore daha
diisiik duyarlilik (DO Duyarlilik: %74.4+%4.2, DS Duyarlilik: % 79.8+%5.8) degerine
sahiptir. Papandrianos vd. (2021) yapmis olduklar1 ¢aligmada stres ve dinlenme ¢ekimi
uygulanan hastalara ait SPECT MPI goriintiileri {lizerinden ESA mimarileri ile
simiflandirma iglemi ¢aligilmistir. VGG16, DenseNet, MobileNet ve InceptionV3
mimarileri kullanarak normal/anormal seklinde ikili siiflandirmayr saglayan
modellerin bagar1 performanslar1 degerlendirilmistir. Bunun sonucunda en iyi
siniflandirma dogrulugu %94, duyarlilig1 %78, 6zgilligi %94 ve AUC degeri 0.93 olan
ESA mimarisi gézlemlenmistir.

Bu tez calismasinda yukarida bahsedilen DO modellerinin tasarimindan farkli
olarak egitilen ve test edilen SPECT MPI veri setleri sadece 6n islemden gegirilerek
transfer ogrenme modelleri ile smiflandirilmistir. Ayrica segmentasyon, kantitatif
perflizyon kusur boyutu, kutupsal haritalar ve kisa eksen (SA), yatay uzun eksen (HLA),
dikey uzun eksen (VLA) dilimleri gibi ayr1 ayr1 parametreler baz alinmadan 6n
islemden gegirilen veri seti direkt olarak modellere verilmistir. Birgok transfer 6grenme
modelinin siniflandirmadaki basarisinin degerlendirilmesi de saglanarak SPECT MPI
goriintlilerine en uygun olabilecek modeller belirlenebilmistir. Bu ¢alismada SA, HLA
ve VLA dilimleri ile kutupsal haritalar (17 boliimlii ince segmentasyonu ve 3 bolimlii
kaba segmentasyonu) oOnislemden kolaylikla gecirildikten sonra transfer Ogrenme
mimarileri kullanilarak kesitsel ve lokal degerlendirmelerin hesaplanabilecegi
diistiniilmektedir. Bu ¢alismaya yakin olan Papandrianos (2021) vd. yapmis olduklar1
calismaya gore daha kararli, dogru ve hizli bir sistem olusturuldugu kanisina varilabilir.
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6. SONUCLAR

Bu caligmada goriintii analizleri ile yapay zeka bir arada kullanilarak SPECT
gorintiileri ve koroner arter hastaligiin teshisi 6zelinde tip ve miihendislik alaninda
uygulanabilirligin olabilecegi yeni bir yaklagim gelistirilmeye ¢alisilmistir. SPECT MPI
gorintii veri setinden KAH teshisini belirleyebilecek veriler derin 6grenme yontemiyle
analiz edilerek siniflandirma islemi yapilmistir. Koroner arter hastaliginda erken teshis
ve dogru tamiyr degerlendirmek i¢in farkli derin Ogrenme mimarilerinin verdigi
analizlere dayanarak mimariler arasinda karsilastirma imkani sunulmustur. Caligmada
kullanilan SPECT MPI veri seti Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Niikleer
Tip Anabilim Dali’nda PACS sisteminde kayithh tutulan retrospektif hasta
goriintiilerinden elde edilmistir. DICOM formatindaki goriintii veri seti bir Python kodu
ile JPEG formatina doniistiiriilerek 6n isleme ve siniflandirma tekniklerinin kullanimina
hazir hale getirilmistir. JPEG formatindaki goriintii serisinde kalbin fonksiyonel yapisi
disinda bulunan gozle goriilebilir kisimlar FIJI programi kullanilarak 6n isleme tabii
tutulmustur. Elde edilen yeni goriintii veri seti anormal ve normal seklinde siniflandirma
islemini yapacak bir DO modeline aktarilmistir. ESA mimarilerinden yola ¢ikilarak
transfer 6grenme metodu sayesinde her bir hastaya ait stres ve istirahat goriintiileri ile
SA, VLA ve HLA kesitlerinin bir arada bulundugu goriintii serisi siniflandirilmistir.

Bu c¢alismada oOnceden egitilmis cesitli ESA mimarilerinden (DenseNetl21,
InceptionResNetV2, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16,
VGG19, Xception) faydalanilarak transfer 6grenme yontemi ile dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, Fl-skoru ve AUC analizleri yapilarak basarim performanslar
degerlendirilmistir. Onerilen calismada ESA mimarilerinin test veri seti i¢in performans
metrikleri incelendiginde en yiiksek dogruluk (%100) InceptionResNetV2,
DenseNet121, InceptionV3, Xception, MobileNetResNet50 modellerinde, geriye kalan
modellerde test dogruluk degeri sirasiyla VGG16 (%98.3), VGG19 (%85) ve
MobileNetV2 (%77.2) olarak hesaplanmistir. Egitim veri seti performans metriklerinde
ise en yiksek dogruluk %98.2 ile InceptionV3 modeli, en yiiksek kesinlik %98,
duyarlilik %98, F1-skoru %98 ve AUC 0.977 ile Xception modeli vermistir. Egitim veri
seti i¢in en diisiik performans metrigine sahip olan modeller incelendiginde VGG19
mimarisinde dogruluk %73.3, kesinlik %78, MobileNetV2 mimarisinde ise duyarlilik
%75, Fl-skoru %72 ve AUC 0.70 olarak gozlenmistir. Test veri seti performans
metriklerinde ise en diisiik dogruluk %77.2, kesinlik %83, duyarlilik %77, F1-skoru
%74 ve AUC 0.728 ile MobileNetV2 mimarisinde hesaplanmistir. ESA mimarilerinin
transfer 6grenmedeki e8itim ve test siireleri incelendiginde birbirine yakin degerdedir.
Google Colaboratory arayiiziinde transfer 6grenme metodu ile siniflandirma islemini
saglayarak KAH tanisinin degerlendirilmesine yardimer olan Tensorflow: 2.6.4, Keras:
2.6.0 Kkiitiiphanelerinin kullanilmast ESA mimarilerinin egitim ve test siiresini
hizlandirdig1 diistiniilmektedir. Python yazilimi ve bagl kiitiiphaneleri giiniimiizde hizl
bir sekilde gelisim gostererek ilerlemesine dayanarak tasarlanan modelin SPECT MPI
goriintli veri lizerinde seti transfer 6grenme teknigini kullarak siiflandirilarak KAH
tanisin1 basariyla gergeklestirdigi goriilmistiir. Cesitli ESA mimarileri ile transfer
ogrenmeden elde edilen nicel sonuglar yliksek basar1 gostermistir. Ayrica ¢alismada
secilen hiperparametre degerlerinden biri olan devir sayisinin (100 epoch) literatiirdeki
caligmalardan (400 epoch) daha makul bir degerde olmas1 sebebiyle gelistirilen modele
ait performans metrikleri kararli, tutarli ve gilivenilir 6zellige sahiptir.
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Ileride arastirma yapilabilecek ve literatire katki saglayabilecegi diisiiniilen
calismalarda SPECT MPI goriintii dizininde bulunan SA, VLA ve HLA diizlemleri
gorlintii lizerinde ayr1 ayr1 segmente edilerek transfer 6grenme ile siniflandirma islemi
degerlendirilebilir. Boylece diizlem bazinda KAH tanis1 analizi saglanabilir. Bunun yan1
sira goriintii dizinlerinde otomatik segmentasyon islemi yapilarak her bir hastaya ait
goriintli dizini otomatik olarak goriintii kiimesine doniistiiriiliip stres ve dinlenme olarak
ayr1 ayr transfer O0grenme yontemi ile smiflandirilarak KAH teshisine katkisi
degerlendirilebilir. SPECT goriintiilerine gore daha yiiksek kantitafif 6zellige sahip PET
gorlntiileri de onerilen model lizerinde calistirilarak niikleer goriintiilleme ydntemleri
arasinda karsilagtirma imkani sunabilir. KAH tanisim1 koymada farkli bir teknik olan
SPECT MPI goriintiisiinden elde edilen kutup haritalarindan veri seti olusturularak 3
segmentli ya da 17 segmentli kisma ayrilan boliimler sayesinde konum odakli nicel
inceleme yapilabilir. Kardiyak hastaliklarin erken tam1 ve tedavisinde kalp ve kalp
damarlarin hem anatomik hem de fonksiyonel goriintiileme tekniklerinin verdigi farkli
ozellikteki kantitatif bilgilerin analizi gelistirilen transfer 6grenme modeli ile dogru
bilgi artirrmi saglanarak yeni calismalara yer verilebilir. Akdeniz Universitesi Niikleer
Anabilim Dali’ndan retrospektif olarak elde edilen veri sayisit artirilarak modelin
performansini degerlendirmedeki basar1 oran1 daha da iyilestirilebilir. Boylece dogru ve
hizl1 tan1 sistemi olarak kullanilabilecek TO modeli tasarlanabilir.
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