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5) Calismanin Amaci:

Bu calisma, derin 6grenme algoritmalarinin gelisimini ve bunlara karsilik gelen degerlendirme dlgilerini klinik
uygulamalariyla birlikte tartigsmaktadir. Gelismis derin 6§grenme algoritmalari, yliksek derecede otomasyon, azaltiimis
radyasyon ve gelismis risk siniflandirmasi ile kesin teghis ve kisiye 6zel tedavi icin yeni firsatlar yaratir.

6) Calismanin Dizayni:

Koroner arter hastalarina yénelik perkitan koroner girisimin (PCI) prognozu ve sonuglari, teknoloji ve uygulanan
tekniklerdeki dikkate deger ilerlemeler nedeniyle son on yilda énemli 6igtde iyilesmistir. Yapay zeka (Al) ézellikle de derin
6grenme (DL) metodlari hizla gelismektedir ve kardiyoloji dinyasinin manzarasini degistirmektedir; bu durum girisimsel
islemlerin birgok yonun( iyilestirmek igin yeni firsatlar yaratmaktadir. DL teknolojisi, 6zellikle kardiyovaskuler gérintilemenin
bazi modalitelerinde olmak Gizere, hizla artan miktardaki verilerden gii¢ almaktadir.

DL Aginin GelistirilmesiDL modelleri, temel mekanizmalari veya biyofizik yasalarini anlamaya gerek kalmadan girdiyi
dogrusal olmayan bir sekilde ¢iktiya dénUstiren, egitilecek parametrelere sahip ¢ok sayida yapay sinir katmanindan olusur.
Bir DL modelinin gelistiriimesine yonelik tipik bir islem hatti, egitim, dogrulama ve test asamalarini igerir. Egitim asamasi
sirasinda model, egitim veri seti adi verilen belirli bir veri setini kullanarak gérevini verimli bir sekilde gergeklestirmek icin
parametreleri 6grenir. Dogrulama asamasinda model, farkl bir veri seti, yani dogrulama veri seti kullanarak, model
performansi igin egitim stratejisiyle ilgili parametrelere hassas ayar yapar. Son olarak test agamasi, modelin bagimsiz bir veri
seti (yani test veri seti) Gzerindeki objektif ve tarafsiz performansini degerlendirir.

Maliyet fonksiyonu, DL modeli tarafindan tahmin edilen ¢ikti ile uzmanlarin sagladigi temel gergek arasindaki tutarsizligi
yansitir. Geri yayilim algoritmasi yoluyla maliyet fonksiyonunun en aza indirilmesi, modelin egitim asamasi sirasinda
katmanlarinin optimal parametrelerini yinelemeli olarak 6grenmesine rehberlik eder. Degerlendirme 6l¢ileri, dogrulama
asamasinda parametrelerin (6r. 6grenme hizi) ayarlanmasi ve test asamasinda modelin nihai performansinin raporlanmasi
icin kullanihr.

insan beynindeki néron baglantisindan ilham alan ileri beslemeli sinir aginin (FNN) kékenleri 1943'e kadar
uzanmaktadir.Tekrarlayan sinir agi (RNN), mevcut néron durumunun yalnizca mevcut girise degil ayni zamanda dnceki
durumlara da bagli olmasini saglayacak sekilde geri bildirim ddnguleriyle tasarlanmistir. Evrisimsel sinir agi (CNN),
1990'larda LeCun ve digerleri tarafindan dnerilmistir; Sabit boyutlu ve dgrenilebilir parametrelere sahip evrisimli ¢cekirdekler,
gorunta 6zelliklerini gikarmak igin tim goérintlyd kayan bir pencere olarak taramak igin kullaniimistir. Paylasilan
parametreler ve daha az hesaplama maliyeti dahil olmak tGzere CNN'nin FNN'ye gére avantajlari, CNN'nin DL alaninda
baskin konumunu desteklemistir.Grafik sinir agi (GNN), CNN'nin verilerin islenmesinden, i¢sel érnekler arasi iligkinin
korunmasi gereken bir molekil yapisi gibi sirasiz verilere kadar genellestiriimesi olarak kabul edilebilir. Goodfellow ve
arkadasglari, 2014 yilinda birbirleriyle rekabet ederek optimize edilen ve egitimin sonunda dinamik bir dengeye yol agan bir
cift ag tasarlayarak Uretken gekismeli agi (GAN) énermiglerdir. Transformer, 2017 yilinda Google Brain tarafindan sirali
verileri islemek lzere tasarlanmig, dikkat temelli bir DL modelidir.

Bilgisayarli Gérevler

Koroner gérintilemede DL modelinin uygulanmasi kabaca 5 hesaplama gérevine ayrilabilir: siniflandirma, segmentasyon,
tespit, yeniden yapilandirma ve regresyon. DL modellerinin performansi, segimi spesifik géreve bagli olan farkli dlgimlerle
degerlendirilir.

Siniflandirma:
Gorintd siniflandirma, gérintideki hedef nesneye gére gérintinin tamamina belirli bir etiket atanmasini ifade eder. Bir



siniflandirma gdrevi olarak ¢ok sayida klinik senaryo formile edilebilir. DL modellerini blyik dl¢ekli veri kimeleri Gzerinde
6nceden egitmek ve ardindan bunlara alana 6zgi verilerle ince ayar yapmak, model performansini artirmak igin etkili bir
¢6zimdur. Dogruluk, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin en yaygin kullanilan élgimdur.

Segmentasyon:

Semantik segmentasyon, sirasiyla 2 boyutlu (2D) veya 3 boyutlu (3D) bir gérintiideki her piksel veya vokselin bir etiket
halinde yodun bir siniflandirma olarak diigtindlebilir. Arterlerin, plaklarin ve stentlerin segmentasyonu koroner
gérantilemenin yaygin bir gérevidir.

Tespit Etme:

Algilama gérevi, hedef nesneyi gevreleyen bir sinirlayici kutunun ¢iktisini alarak tanimlar. Stenoz ve plaklarin tespiti koroner
gbrintilemede paradigmatik uygulamalardir. Tespit performansini dederlendirmek igin hassasiyet, geri gagirma ve F1 puani
gibi nesne duzeyinde Slgiimler hesaplanabilir. Hassasiyet-geri gagirma egrisi de modelin ortalama dogrulugunu bildirmek icin
gizilir.

Yeniden Yapilandirma:

Genel olarak goérintlinin yeniden yapilandiriimasi, ham goriintliye ve son isleme uygulamalarina bélinebilen kaynak alan
sinyallerinden bir hedef alan gorintlisinin olusturulmasini ifade eder.

Regresyon:

Regresyon, model yapilarindaki siniflandirmaya benzer, ancak regresyon modelinin ¢iktisi, ayrik bir tam sayidan ziyade
sUrekli bir gergek sayidir. Anatomi veya fizyoloji indeksleri (6rn. ¢ap darlidi, kalsiyum skoru ve fraksiyonel akis rezervi [FFR]),
iyi tasarlanmig regresyon modelleri ile koroner gériintilemeden tahmin edilebilir. Bir regresyon modelinin performansi
genellikle ortalama mutlak hata ve ortalama karesel hata yoluyla tahmin edilen ve referans degerler arasindaki farkla
degerlendirilir.

Klinik Uygulamalar

DL'nin klinik uygulamalari hizla gelismektedir ve kardiyoloji toplulugunun manzarasini degistirip girisimsel islemlerin birgok
yonlni iyilestirmek icin yeni firsatlar yaratmaktadir. Bu uygulamalari, kateter laboratuvarinda gérinti elde etme, teshis ve
risk siniflandirmasi, girisimsel navigasyon ve tedavi degerlendirmesi ve optimizasyonunu i¢eren gérintileme kilavuzlugunda
koroner girisimlerin dogrultusunda 6zetledik.

Goruntia Alimi:

DL'nin géranti rekonstriiksiyonuna uygulanmasi, koroner manyetik rezonans anjiyografide (CMRA) érneklendigi gibi,
artefaktlari azaltirken gérintileme kalitesini arttirir. Serbest nefes alan kalp 3D CMRA, koroner arterlerin gérintilenmesine
olanak tanir, ancak bu durum engelleyici derecede uzun bir tarama stresi gerektirir.

DL modelleri ayni zamanda koroner bilgisayarli tomografi anjiyografi (CCTA) rekonstriksiyonuna da uygulanmigtir. Klinik
¢alismalar, DL destekli CCTA rekonstriiksiyonunun, stenoz veya plak degerlendirmesinden 6diin vermeden radyasyon
dozunun azaltilmasina ve gérunti kalitesinin iyilestiriimesine yol actigini dogrulamigtir.

Son olarak, kalp hareketi artefaktlarinin diizeltiimesi icin intravaskiler gérintiilemeye, 6zellikle intravaskuler ultrasona
(IVUS) yeni rekonstriksiyon prosedurleri de uygulanmigtir.

Hastalik Teshisi ve Risk Siniflandiriimasi:

DL modelleri, son teknoloji 6zellik gikarma agi ve uzay-zamansal dikkat moduli gibi 6zel CNN mimarilerini kullanarak stenoz
tanisinda mikemmel performansini kanitlamigtir. Du ve arkadaslari, 20.000'den fazla anjiyogramdan olugsan genis bir veri
seti kullanarak sirasiyla koroner arter segmentlerinin tanimlanmasi ve lezyon morfolojisinin taninmasi igin 2 DL modelini
egitmiglerdir. Modeller, damar segmenti tanimada %98,4 dogruluk ve stenotik lezyon tespitinde 0,829 F1 puani elde
etmistir.Yiksek riskli hastalarda gelecekteki koroner olaylarin dngérilmesinde plak karakterizasyonunun prognostik dnemi,
farkli gérinttleme ydéntemlerinin kullanildigi farkli calismalarda tutarli bir sekilde rapor edilmigtir. Lin ve arkadaslari, stabil
g06gus agrisi olan genis bir hasta kohortunda gelecekteki miyokard enfarktlis( riskini 6ngdrmede prognostik degeri
kanitlayan CCTA'dan DL'nin etkin oldugu plak ve stenoz él¢iimiini gelistirmis ve dogrulamistir.

Ayrica, perivaskiler yag dokusundaki kalici yapisal degisiklikleri yakalayabilen ve olumsuz koroner olaylara iligkin risk
0ng6risini 6nemli élglide gelistirebilen epikardiyal yag dokusunun radyomik profili analiz edilerek CCTA'dan prognozun
yeni gérintileme belirleyicileri elde edilmistir.

Bu egilim, CCTA'nin biyik popullasyonlarda varsayilan tarama testi olarak kullaniimasini gerektirmektedir; bu nedenle
CCTA'nin is akisinda DL odakli iyilestirmelerin saglik sistemleri Gizerinde blyUk etkisi olacaktir. Bununla birlikte CCTA, klinik
uygulamada kesin risk siniflandirmasi veya girisimsel stratejinin planlanmasi i¢in gerekli olan ayrintili plak karakterizasyonu
acisindan dogasi geregi sinirhdir. Gelismis plak karakterizasyonu igin invaziv gérintileme altin standart olmaya devam
etmektedir.

Girisimsel Navigasyon:



KAH tanisina ve risk siniflandirmasina fayda saglamanin yani sira DL, gelismis prosedur verimliligi ve rahatligiyla PCI
navigasyonuna yardimci olmak icin de uygulanmistir. Onemli uygulamalardan biri, koroner arterleri dinamik, gercek zamanli
bir sekilde floroskopik bir gériintii Gizerine bindirerek miidahale sirasinda kardiyologlara stirekli gérsel geri bildirim saglayan
dinamik koroner yol haritasidir (DCR). Ticari bir DCR sistemini (Philips Healthcare) temel alan klinik gcalismalar, kontrast
hacminde (%22) ve floroskopi sliresinde (%30) 6nemli bir azalma oldugunu bildirmiglerdir. Tedavi Degerlendirmesi ve
Optimizasyonu:

Stent yerlestirme sonrasi sonucu degerlendirmek ve sonunda optimizasyon gerektiren optimal olmayan bulgulari tespit
etmek igin intravaskiler gérintileme kullanilabilir. Bununla birlikte, tim geri gekmenin kare basina kare analizi veya hatta
secilen karelerin periyodik araliklarla (6rnegin 1 mm) sistematik analizi, klinik karar verme amaciyla kateterizasyon
laboratuvarinda rutin olarak uygulanmasi zahmetli ve zaman alicidir. Stent genislemesinin ve yerlestiriimesinin hizli ve
otomatik olarak él¢timesi, PCI optimizasyonunun is akisini kolaylastirmak igin ¢gok énemlidir. Bu amagla stent
segmentasyonu ve tespiti icin bazi DL modelleri gelistirilmistir. Wu ve arkadaslari, bitisik OCT ¢ergevelerinden gelen bilgileri
toplamak i¢in cok dlgekli kisayol baglantilarina ve 3D girise sahip bir CNN modeli tasarlamiglardir. Model, 10.000'den fazla
kesitsel goriintl Uzerinde egitilmistir ve 170 OCT geri gekmesinden elde edilen 21.000'den fazla gériintide bagimsiz olarak
test edilmistir. Farkli gériinth kaynaklari icin mikemmel segmentasyon (Dice = 0,907) ve algilama (Hassaslik = 0,943)
performanslari elde edilmigtir.

Gelecek Gorlinist

Her ne kadar DL modelleri simdiye kadar KAH tanisi, tedavisi ve prognozunun tim yelpazesinde umut verici bir performans
gbsterse de, DL'nin hala sinirlamalari ve ele alinmamigs zorluklari vardir. Birincisi, DL modelleri rakip girdilere karsi
savunmasizdir ¢iink( girdileri insani anlamda anlamak yerine verilerin istatistiksel modellerine dayanirlar. Veri dagihminin
egitim veri setinden degismesi, DL modellerinin tamamen farkh ¢iktilara yol agmasina neden olabilir. Tibbi gérintileme,
farkli saticilara ve satin alma stratejilerine gore degisiklik gosterir. Bu nedenle, DL modellerinin farkli klinik senaryolarda
genelleme yetenegdi konusunda biiyilk bir endise yaratmaktadir. ilgili diger bir konu ise yorumlanabilirlik ve seffafliktir. DL
modelleri, zellikle risk siniflandirmasi ve prognoz tahmini gibi yiksek seviyeli akilli gérevler i¢in, dogasinda bulunan "kara
kutu" 6zelligiyle Gnliidiir. Modellerin davraniglari ve karar verme siiregleri konusunda anlayis eksikligi vardir. Onceki
bilgilerin, biyofiziksel modellemenin ve mekanik teorinin entegrasyonu, tamamen veriye dayali DL modellerini tamamlayici
nitelikte olacaktir ve modelin genellenebilirligini ve yorumlanabilirligini gelistirmeye yardime olabilir. ikincisi, model davranigi
biyUk 6l¢cide, genellikle deneyimli uzmanlardan alinan federal karara (veri agiklamasi) baglidir. Son olarak yapay zeka
modellerinin cogunlugu, konseptin kanitlanmasi asamasindadir ve genis hasta gruplarindan ileriye dénik klinik denemeler
beklenmektedir.

Yapay zeka teknolojisinin hizli gelisimini ve klinik uygulamalarda yayginlasmasini daha iyi standartlastirmak icin diizenleyici
otoritelerin yeni kilavuzlarinin artik uygulamaya konuldugunu gérmek giiven verici olacaktir.

Sonuglar

Gelismis DL algoritmalari, kardiyolojide yliksek derecede otomasyon, azaltilmis radyasyon ve gelismis risk siniflandirmasi ile
hassas teshis ve kisiye 6zel tedavi igin yeni firsatlar agar. Genelleme, yorumlanabilirlik ve diizenleme konulari, multidisipliner
toplulugun ortak ¢abalariyla ¢ézlilmesi gereken zorluklardir.

Kaynaklar

1. Chu M, Wu P, Li G, Yang W, Gutiérrez-Chico JL, Tu S. Advances in Diagnosis, Therapy, and Prognosis of Coronary
Artery Disease Powered by Deep Learning Algorithms. JACC Asia. 2023;3(1):1-14. Published 2023 Feb 15.
doi:10.1016/j.jacasi.2022.12.005.

2. McCulloch WS, Pitts W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bull Math Biophys. 1943;5:115—
1383.

3. Jordan MI. Serial order: a parallel distributed processing approach. Adv Psychol. 1997;121:471-495.

4. Elman JL. Finding structure in time. Cogn Sci. 1990;14:179-211.

5. LeCunY, Bottou L, Bengio Y, Haffner P. Gradient-based learning applied to document recognition. Proc IEEE.
1998,;86:2278— 2324.

6. Scarselli F, Gori M, Tsoi AC, Hagenbuchner M, Monfardini G. The graph neural network model. IEEE Trans Neural
Netw. 2008;20:61— 80.

7. Goodfellow I, Pouget-Abadie J, Mirza M, et al. Generative adversarial nets. Adv Neural Inf Process Syst.
2014;27:2672-2680.

8. Vaswani A, Shazeer N, Parmar N, et al. Attention is all you need. Adv Neural Inf Process Syst. 2017;30:arXiv,
1706.03762.

9. Du T, Xie L, Zhang H, et al. Training and validation of a deep learning architecture for the automatic analysis of
coronary angiography. Eurolntervention. 2021;17:32—40.

10. Lin A, Manral N, McElhinney P, et al. Deep learning-enabled coronary CT angiography for plaque and stenosis
quantification and cardiac risk prediction: an international multicentre study. Lancet Digit Health. 2022;4:e256—265.

11. Piayda K, Kleinebrecht L, Afzal S, et al. Dynamic coronary roadmapping during percutaneous coronary intervention: a
feasibility study. Eur J Med Res. 2018;23:36.

12. Wu P, Gutiérrez-Chico JL, Tauzin H, et al. Automatic stent reconstruction in optical coherence tomography based on a



deep convolutional model. Biomed Opt Express. 2020;11:3374—-3394.



	‘‘Advances in Diagnosis, Therapy, And Prognosis Of Coronary Artery Disease Powered By Deep Learning Algorithms’’ Çalışma Değerlendirmesi
	Kaynaklar

