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Kalp Hastahklarinda Yapay Zeka Kullanim
Use of Artificial Intelligence in Heart Diseases

Omer Gécl
'Harran Universitesi Saglik Hizmetleri Meslek Yiiksekokulu, Perfiizyon Teknikleri Programi, Sanlrfa, Tiirkiye
OZET

Kardiyovaskiiler hastaliklar diinya capinda 6liim oranlarina bakildiginda en yaygim 6liim nedenidir. Oliime sebebiyet veren
kalp rahatsizliklarinin teshis ve tedavisinde farkli biyomedikal teknolojiler kullanilmaktadir. Bu biyomedikal teknolojilerden
biri de Yapay Zeka kullanimdir. Yakin gelecekte, makine 6grenimi, derin 6grenme ve biligsel hesaplama gibi Yapay Zeka
teknikleri, kardiyovaskiiler hastaliklarin teshis ve tedavisinde kritik bir rol oynayabilir. Bu hastaliklarin tanisinda hassas
sonuglar ortaya ¢ikarabilir.

Anahtar Kelimeler: Kalp Hastaliklari, Yapay Zeka.
ABSTRACT

Cardiovascular diseases are the most common cause of death worldwide. Different biomedical technologies are used in the
diagnosis and treatment of heart diseases that cause death. One of these biomedical technologies is the use of Artificial
Intelligence. In the near future, artificial intelligence techniques such as machine learning, deep learning and cognitive
computing may play a critical role in the diagnosis and treatment of cardiovascular diseases. It can produce sensitive results in
the diagnosis of these diseases.
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GIRIiS

Kardiyovaskiiler hastaliklarin teshis ve tedavisinde, yetersiz hasta bakimi, teknoloji ve zamanin agir1
kullanimu, yiiksek tedavi maliyetleri ve yliksek 6liim oranlar1 gibi ¢esitli zorluklarla karsilagilmaktadir.
Klinik a¢idan basarili sonuglar alabilmek i¢in hekimlere dogru ve etkin veri akisinin saglanmasi
gerekmektedir. Bunu kolaylastirmak otomatik ve tahmine dayali dogru veri analizleri ile miimkiin
olabilmektedir. insan bagirsak mikrobiyom dizilimi, kardiyak goriintiileme gibi veriler analiz edilmesi
oldukea gii¢ biiyiikliikte olup heterojendir ve ¢ok hizli degiskenlik gostermektedir (1). Yapay Zeka (YZ),
biliyilk veriden yararlanma ve gelismis hasta bakiminda kullanilma potansiyeline sahiptir.
Kardiyovaskiiler hastaliklar ¢oklu genetik etkiler, cevresel etmenler ve davranigsal faktorlerden
dogrudan etkilendiginden dogasi dolayr karmasik ve heterojendir. Su anda kardiyovaskiiler risk
etmenlerini dogru ve etkili bir sekilde tahmin etmek i¢in YZ kullanilabilir (2). YZ, kardiyak goriintiileme
tekniklerinden ekokardiyografi, bilgisayarli tomografi, kardiyak emar ve elektrokardiyogram

kayitlarimin bir algoritma ile birlestirilmesi yoluyla kardiyak rahatsizlikarin teshis ve tedavisinde
kullanilmaktadir.

Yapay Zeka

YZ, Makine Ogrenimi ve onun alt tiirii olan Derin Ogrenme gibi araglar1 kullanarak insan zekasina bagl
gorevleri yerine getirir. YZ tip alaninda tanida devrim yaratmak icin giderek daha fazla kullaniliyor,
tedavi, risk tahmini, klinik bakim ve ila¢ kesfi uygulamalarinda basar1 oranii arttirmaktadir. YZ,
formiile ederek insan zekasina bagli goérevleri yerine getirme yetenegine sahiptir (3). YZ, denetimli,
denetimsiz ve yeniden gii¢lendirme olarak siniflandirilabilen 6grenme kavramini kullanir. Makine
Ogrenimi YZ nin ¢ekirdegidir. Karar vermek icin egitim verileri ve program algoritmalarini kullanir (4).
Yaygin olarak kullanilan siniflandirma modelleri arasinda ikili, Cok siifli, Cok etiketli ve Dengesiz
Smiflandirma yer alir. Coklu sinif, ikiden fazla etiket iceren gorevleri siniflandirmak i¢in karar agaci,
destek vektor makinesi, rastgele orman ve gradyan artirma gibi algoritmalar1 kullanir. Coklu etiket, iki
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veya daha fazla sinifi olan goérevleri simiflandirir. Esit olmayan sinif etiketleri dagitilmig goérevler
Dengesiz siniflandirma modeli kullanilarak siniflandirilir .(5) Derin Ogrenme (DL), makine dgrenimi
algoritmasinin bir simifidir. Tiiretilmis sinir aglar1 gibi daha iist diizey 6zellikler kullanir. Insan beyninin
bir modelinden bir bilgisayarin karmasik hiyerarsik temsili okumak, olugturmak ve 6grenmek igin
sistem olusturur (6). Girdi verilerinin daha bilesik bir ¢ikt1 verisine doniistiiriilmesini igerir. Genetik
yatkinlik, ateroskleroz gibi kardiyovaskiiler hastaliklarin gelisiminde 6nemli bir faktordiir. Derin
Ogrenme aglarinm kullanim gibi gelismis teknikler, biiyiik dl¢ekli genom gapinda bir aragtirma yoluyla
ileri koroner arter kalsiyumunu tahmin etmek icin kullamilabilir (7). Derin Ogrenme, Yapay Sinir A1,
Evrisimsel Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Ag1 olarak alt boliimlere ayrilabilir.

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, girdilerden otomatik tahminler iiretebilen ¢ok katmanli yapay ndéronal aglar kullanarak
insan beyninin ¢aligmasini taklit eder. Derin 6grenme son zamanlarda kardiyovaskiiler tipta, daha
spesifik olarak da kardiyovaskiiler goriintilemede uygulanmaktadir.

Bir teshis i¢in 6ngoriicii bir model olusturmak iizere onceden hesaplanmig 6zellikleri kullanan klasik
makine 6greniminin aksine veya prognostik gorev, derin 6grenme eszamanli olarak ilgili 6zellikler ve
giris goriintiilerinden istenen sonuca kadar bir tahmin modeli olusturur (8). Konvoliisyonel sinir agi
(CNN) sinir aginda bir konvoliisyon iglemi kullanan kardiyak goriintli analizinde en yaygin kullanilan
mimaridir. Su anda, CNN ve CNN tiirevi aglar kardiyak goriintiilerde algilama, segmentasyon ve
siniflandirmada yaygin olarak kullanilmaktadir (9). Tekrarlayan sinir agi (RNN), genellikle sirali
verileri iglemek i¢in kullanilan bir bagka sinir agi tiiriidiir. Yaygin olarak kullanilan RNN yapilar ise
uzun kisa vadeli belleklerdir (LSTM) (10). Kardiyak goriintiilemede MRI gibi bir¢ok siral1 veri yapisi
vardir. RNN 6zellikle aritmisi olan hastalar ve nefes tutma zorlugu yasayan hastalarda kardiyak
goriintiileri islemek i¢in, hatta geligsmis teknikler bile daha iyi goriintiiler olusturamazlar (11,12).

Algoritmalarin Uygulama Gorevleri

YZ algoritmalarinin kardiyak goriintiilemeye uygulanmasi ii¢ bolimden olusur: Algilama,
segmentasyon ve siniflandirma. Bir goriintii algilama goérevinde, koroner plak gibi bir nesne, daha ileri
islemler i¢in tanimlanmalidir. Algilama i¢in, CNN i¢inde iki boyutlu veya ii¢ boyutlu goriintli girisleri
kullanilarak hedef yapiy1 aramak i¢in bir sinirlayici kutu kullanir. Siipheli yapilari iceren alt goriintiiler
elde edilir ve dogru veya yanlig hedef arasinda ayrim yapmak i¢in bagka bir CNN modeli yapilir. Son
olarak, tespit edilen hedef yapilarin koordinatlar1 nihai ¢ikt1 olarak elde edilir. Xu ve arkadaslari
miyokard enfarktiisiinii tespit etmek i¢cin RNN kullandi. Kardiyak MR sekanslarinin alan incelenmesi
genel dogruluk %94.35 olarak tespit edildi (13). Guo ve arkadaslari, bir koroner arter agacinin merkez
hatt1 mesafe haritasimi ¢ikarmak ve minimal yol ¢ikarici ile dal ug¢ noktalarini hesaplamak i¢in yerel bir
FCN birlestirdi (14). Koroner arter dallar1 ve hasta diizeyinde iyilestirme merkez hatti ¢ikarma basari
orani %54,3'ten %88,8'e ¢cikmustir.

Gorilintii segmentasyonu, kardiyak goriintiilerin boliimlere ayrilmasi islemidir. Belirli yapilar1 ayirmak
icin gorlintlyii farkli bolgelere ayirmak veya lezyonlar, genellikle 6zellik i¢in bir 6n isleme adimi
¢ikarma ve siniflandirma olarak kullanilir

Kamu Veritabani

Yiiksek kaliteli goriintii veritabaninin mevcudiyeti YZ algoritmalarinin gelistirilmesi i¢in kritik oneme
sahiptir. Verilerin kapsam ve kalitesi algoritmanin dogrulugu, genellestirilebilirligi saglamligini belirler
(15). Kamuya agik veritabanlarinin yakin zamandaki mevcudiyeti aragtirmacilar1 yeni YZ algoritmalari
gelistirmeye tesvik ediyor. Bir goriintii veritabaninin olusturulmasi olduk¢a zordur, ayrica hasta
mahremiyeti korunmal1 ve saglik bilgileri gizlenmelidir. Derin 6grenme algoritmalarimin gelistirilmesi
icin veritaban1 boyutu ve hasta popiilasyonunun kapsami saglanmalidir, bu da genellenebilirlik igin
kritik bir durumdur. Aym1 zamanda biiyiik bir etiketleme i¢in tibbi goriintii sayisi, deneyimli
radyologlarin uzmanligin1 gerektirir. Kardiyoloji alaninda elektronik saglik kayitlarindan kardiyak
aritmi, kalp krizi tahminleri gibi biiyiik veri tabanlar1 olusturma ¢aligmalar1 devam ediyor (16).
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Bu veritabanlar1 ylizlerce degisken igerir ve bu degiskenler yeni YZ sistemleri gelistirmek igin
kullanilabilir. Kardiyak goériintii veri tabanlarinin gelistirilmesine yonelik girisimler zaman zaman oldu.
2016 yilinda Kaggle sol ventrikiil i¢in ikinci Data Science Bowl'u diizenledi. 1000'den fazla kardiyak
MR goriintiisiiniin kullanildig1 hacim degerlendirmesi i¢in Ulusal Saglik Enstitiileri ve Ulusal Cocuk
Tip Merkezi tarafindan veritabani saglanmistir (17). Burada amag, kalp atislarini otomatik olarak
olgmek, ,hacimleri ve ejeksiyon fraksiyonlarin1 hesaplamak icin algoritmalar gelistirmekti. Tibbi
Gorilintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale Dernegi 2017 yilinda Otomatik Kardiyak Tam
Yarigmasi'ni diizenledi sol ventrikiil endokardinin otomatik segmentasyonu igin ve epikard ve 100
denekten olusan bir egitim seti saglandi (18). Ancak YZ sonuglarinin biiyiik bir dezavantaji1 ise bu veri
tabanlariin heterojenlikten muzdarip olmas1 ve diisiik kalite, kardiyak tedavinin uygulanabilirligini
kisitlamaktadir.

Kalp Hastaliklar1 Ve Yapay Zeka

Kardiyovaskiiler hastaliklardaki evrim, tedavi ve teshis tekniklerinde ilerlemeler gerektirmektedir, bu
nedenle YZ artik kardiyovaskiiler tip alanina hizla dahil ediliyor. YZ tibbi teshis, tedavi, risk tahmini,
klinik bakim ve diger alanlarda devrim yaratma potansiyeline sahiptir.

Genis veri tabanlarinin yorumlanmasi yoluyla ilag kesfi insan beynine kiyasla daha verimli bir sekilde
calisir (19,20). Kardiyak anjiyografi, ekokardiyografi ve elektrokardiyogram (EKG) gibi Derin
Ogrenme tabanl tan1 yontemlerinin kullanim kalp yetmezligi, miyokard enfarktiisii, aritmi ve kalp
kapak hastalig1 gibi kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisinde devrim yaratan rolii ile kardiyovaskiiler tip
alaninda 6nemli bir rol oynamistir. Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi (PSVT) yasam kalitesini
kotiilestirebilen sporadik, ani ve tekrarlayan bir tasikardidir. Tedavi edilebilir olmasina ragmen, anlik
ataklar sirasinda ortaya c¢ikmasi nedeniyle teshis edilmesi zordur. Ancak, Derin 6grenme teknikleri
tabanli EKG kullanimi PSVT'nin erken teshisini miimkiin kilmistir. YZ tabanli araglarin ve Manyetik
rezonans gorintiileme (MRI), intravaskiiler ultrason, optik koherens tomografi (OCT) ve tek foton
emisyon bilgisayarli tomografi (SPECT) gibi tibbi cihazlarin kullanimi klinisyenlere potansiyel 6liimciil
kardiyovaskiiler hastaliklarin ayrintili ve hatasiz teshisine olanak saglamaktadir (21). Ayrica, makine
Ogrenimi tabanli YZ’nin kullanimi kardiyovaskiiler hastaliklari olan hastalarda 5 yillik sag kalim oranini
daha dogru tahmin ettigi (%80) kanitlanmistir. Bu oran diger tekniklerde %60’dir (22). YZ’nin
kardiyovaskiiler alanda ortaya ¢ikist EKG, Eko gibi tan1 yontemleri aracilifiyla tip, anjiyografi ve
robotik gibi modern tekniklerin kullanimi kardiyovaskiiler hastaliklarin tedavisinde mortaliteyi belirgin
sekilde azaltmistir. YZ nin hekimlerin yerini almasi pek olas1 degildir, ancak YZ hekimlerin klinik
yargilarini gelistirmelerine yardimci olabilecek ve hastaliklarin kesin teshisini saglayabilecek 6nemli bir
aragtir.

Kalp Kapak Hastahgi

Birgok kalp kapak hastaligi uzun asemptomatik donemler icerir (23). Ancak belirtiler ortaya ¢iktiginda,
6liim oran1 6nemli 6l¢iide artmaktadir (24). Asemptomatik hastalarda takip ve semp-tomatik hastalarda
kapak replasmani genellikle iyi sonuglanir (23). Bununla birlikte, bu asemptomatik hastalarin nasil
tespit edilecegi konusunda zorluk yasanmaya devam etmektedir. Ekokardiyografi kalp kapak hastalig
tanisin1 dogrulamak i¢in altin standarttir, ancak tarama testleri i¢in uygun degildir (25). Bu nedenle, YZ
gelistirilmis Elektro-kardiyogramin asemptomatik hastalarin kullanilabilir bir arag olarak kullanilip
kullanilamayacag1 genis ¢apta yayginlik kazanmistir. Kwon ve (25) EKG'leri kullanarak orta veya
siddetli aort darligini tespit etmeyi amaglayan ¢ok katmanli bir algilayict (MLP) ve CNN'i birlestiren
Derin Ogrenme tabanli bir algoritma gelistirmistir. Dahili ve harici dogrulama sirasinda, 6nemli aort
daralmasini tanimlamak igin AUC 0.88 ve 0.86 idi. Duyarlilik analizi gostermistir ki algoritmasi1 AS
varligi belirlemek igin prekordiyal derivasyonun T dalgasina odaklanmustir. ilging bir sekilde, son
derece hassas islem noktasinda, negatif tahmin degeri >%99'du, bu da bu algoritmanin AS'yi diglamak
igin bir tarama araci olarak kullanilabilir. Shelly ve arkadaslar1 (26) 129.788 yetiskinden EKG ve
ekokardiyogram kullanarak orta veya siddetli AS'yi taramak i¢in bir CNN modeli gelistirmistir.
Hastalar. AI-ECG, 102.926 katilimciyr igeren test grubunda 0,85 AUC ve %74 dogrulukla iyi
performans gostermis ve negatif tahmin degeri %98,9 olmustur. Cinsiyet ve yas modele eklendiginde,
AUC 0,90'a yiikselmistir. Ayrica, Elias ve ark. (27) tarafindan gelistirilen Valve Net DL modeline gore
orta veya siddetli AS, aort yetersizligi (AR) ve mitral yetersizligini (MR) tespit etmek i¢in EKG

18
Anatolia Cor - International Heart Journal



Use of Atrtificial Intelligence in Heart Diseases Gog O.

kullanmanin AUC degeri sirasiyla 0,88, 0,77 ve 0,83'tlir. Bunlardan herhangi birinin birlesik degerinin
AUC'si 0,84'tli. Alt kiime analizleri algoritmanin performansinin cinsiyet, etnik koken ve irk agisindan
esit oldugunu gostermistir. Bu ¢alismalar AI-ECG'nin kalp kapak hastaligi taramasi i¢in potansiyel bir
onlemdir.

Atriyal fibrilasyon

Atriyal fibrilasyon (AF), 6zellikle paroksismal AF, genellikle asemptomatiktir ve anlasilmasi zordur
(28). AF'li hastalar EKG kaydi sirasinda genellikle normal siniis ritmi gosterirler, bu da eksik taniya yol
acabilir (29). Ancak AF olustuktan sonra kalbin yapisi degismeye baslar. Bu nedenle, normal siniis ritmi
EKG'leri, derinlemesine egitilmis bir sinir aginin AF'yi tahmin etmek i¢in tanimlayabilecegi ince
degisikliklere ugrayabilir (30). Attia ve arkadaslar1 (30) standart 10 saniyelik, 12 derivasyonlu EKG
kullanarak normal siniis ritmi sirasinda AF olan hastalar1 belirlemek i¢in bir CNN uygulamistir. Model
yaklasik 500.000 EKG kullanilarak egitilmistir. Modelin test setinde uygulanmasi sonucunda AUC
Siniis ritimli EKG'lerden AF'yi tespit etmek icin 0,87 ve genel dogruluk orant %79,4'tiir. Model,
hastalarn ilgi penceresindeki tiim EKG'ler iizerinde test edildiginde (Ilk kaydedilen AF EKG'sinden 31
giin Oncesinden o giine kadar), AUC %88,3'liik genel dogrulukla 0,90'a yiikselmistir. Sonuglar, bu
algoritmanin normal siniis ritimli EKG'den AF'li hastalar tespit edebildigini gostermektedir. Daha
sonra, Khurshid ve arkadaslari Aging Research in Genomic Epidemiology-Atrial Fibrillation)
skorlarinin gelecekteki AF riskini 6ngérmedeki dogrulugunu ve korelasyonunu ii¢ test setinde
(Massachusetts Gen-eral Hospital [MGB], Brigham and Women's Hospital [BWH] ve UK Biobank)
karsilagtirmustir. 5 yillik takip siiresi boyunca AI-ECG, AF'yi tahmin etmede CHARGE-AF'ye
ongoriisel yararlilik saglamistir. (MGB, BWH ve UK Biobank'in AUC degerleri 0,823'e kars1 0,802,
0,747'ye karst 0,752 ve 0,705'e karst 0,732 idi). Model hem AI-ECG hem de CHARGE-AF'yi
birlestirdiginde, birden fazla modelde daha iyi performans gostermistirr. CHARGE-AF'ye kiyasla
prognostik model olgiimleri, AI-ECG'nin gelecekteki AF riskini degerlendirmek i¢in yararlt bir yol
olarak kullanilabilecegini gdstermektedir. Ayrica Al risk faktorii tabakalagsmasini degerlendirerek
gelecekteki AF'yi de tespit edebilir. Prospektif bir kohort ¢caligmasinda, Noseworthy ve arkadaslari (31)
inme risk faktorleri olan ancak siniis ritminde EKG'si normal olan 1003 hastayi ise almis ve EKG'lerine
Al algoritmasi uygulayarak hastalar1 yiiksek riskli veya diisiik riskli gruplara ayirmistir. Daha sonra tiim
katilimcilara 30 giin boyunca AF'yi tespit etmek i¢in ambulatuvar kalp ritmi monitdrii verilmistir.
Yiksek riskli grubun diisiik riskli gruba gore daha yiiksek oranda AF gecirdigini tespit etmislerdir
(%7,6'ya karst %1,6). Medyan takip s i r e s i olan 9,9 ay boyunca, AFnin tespit edilme oran1 YZ
rehberligindeki tarama grubunda olagan bakim grubuna kiyasla 6nemli 6l¢lide daha yiiksekti; buda YZ
EKG'nin gelecekte AF'ye yakalanma riski yiiksek olan hastalar belirleyebilecegini diislindiirmektedir.
Bu hastalarin etkili bir sekilde taranmasi daha etkili sonuglara yol agabilir. (%7,6'ya kars1 %1,6).
Medyan takip s iir e s i olan 9,9 ay boyunca, AFnin tespit edilme oran1 YZ rehberligindeki tarama
grubunda olagan bakim grubuna kiyasla énemli 6l¢iide daha yiiksekti; bu da YZ EKG'nin gelecekte
AF'ye yakalanma riski yiiksek olan hastalar1 belirleyebilecegini diisiindiirmektedir. Bu hastalarin etkili
bir sekilde taranmasi daha etkili sonuglara yol agabilir.

Koroner Arter Hastalig

Betancur ve arkadaslar1 (32) SPECT miyokardiyal perfiizyon gorintiilemesinden (MPI) gelecekteki
koroner arter hastaligini (KAH) tahmin etmek i¢in bir Derin 6grenme modeli egitmeye ¢alismuistir. KAH
olmayan 1638 hastaya stres SPECT MPI ve MPI'dan sonraki 6 ay iginde invazif koroner anjiyografi
uygulanmistir. Model, tabakali on kathh c¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir. KAH
ongoriisiiniin AUC degeri hasta bagina 0,80 ve damar bagina 0,76 olup DL'nin MPI analizine yardimci
olabilecegini ve gelecekteki KAH" 6ngorebilecegini gdstermektedir. Yiiz 6zellikleri bazi hastaliklarin
artmus riski ile iligkili olabilir (42). DL, bu yiiz 6zelliklerine gore hastaliklarin taranmasini bile saglar
(34,35) Lin ve arkadaslar1 (34) 5796 hastanin yiiz fotograflarin1 kullanarak KAH" tespit etmek i¢in bir
DL algoritmasini egitmis ve dogrulamustir. DL algoritmasi, 1013 hastadan olusan test setinde 0,73 AUC
degerine ve KAH'tespit etmek i¢in %68 dogruluga sahipti.
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Kalp YetmezIligi

Sol ventrikiil sistolik fonksiyonunun 6énemli bir 6lgiisii olan sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu (LVEF)
genellikle ekokardiyografi ile olgiiliir (36). Kalp yetersizliginin (KY) erken evresinde, hastalar
LVEF'deki hafif diisiis nedeniyle uzun siire asemptomatik sol ventrikiil disfonksiyonu (ALVD)
gosterebilir (37,38) KY hastalar1 etkili bir tedavi alabilirse, sol ventrikiil sistolik fonksiyonlarini
iyilestirmek, LVEF'nindaha da diismesini ve kalict miyokardiyal hasar1 6énlemek ve sag kalim oranim
ve yasam kalitesini iyilestirmek ¢ok dnemlidir (39). Ancak eko kardiyografi, maliyet ve ulasilabilirlik
nedeniyle asemptomatik hastalar i¢in pratik degildir (38,36). Son zamanlarda, g¢esitli calismalar Al-
ECG'nin ALVD taramasi i¢in kullanilabilecegini géstermistir. Attia ve arkadaslar1 (3) 44,959 hastanin
EKG ve ekokardiyogramini kullanarak biiyiik bir sinir ag1 olusturmuslardir.

Konjenital Kalp Hastaliklar:

Konjenital kalp hastaligt (KKH) en yaygin konjenital sakatliktir ve dogumdan sonra 6nemli dl¢iide
oliimle sonuglanir (40). Klinik uygulamada, uzman sonograflarin eksikligi veya KKH tanisina yardimci
olacak kritik goriintii karelerinin eksik olmas1 nedeniyle, hamilelik sirasinda KKH'nin tespiti genellikle
cok diistiiktiir (41). AI-ECG olarak, egitimli Al modelleri, klinisyenin ayirt etmesi zor olan anormal
gorilintii karelerini tespit edebilir ve KKH'nin teshisini iyilestirebilir (42). Yakin zamanda, Arnaout ve
arkadaglar1 (42) 18 ila 24 haftalik ekokardiyografik ve tarama ultrasonundan yaklasik 100,000 goriintii
kullanarak normal kalpleri ve KKH'yi ayirt etmek i¢in bir sinir agin1 egitmistir. Dahili test setinde, model
normali anormalden ayirt etmistir.

SONUC

YZ, performansi, hassasiyeti ve zaman verimliligini artirmanin yani sira maliyeti diisiirmek i¢in birgok
sektorde hizla benimsenen bir teknolojidir. Tipta bu teknoloji, daha erken tespit ve teshis, iyilestirilmis
teshis ve tedavi protokolleri, bdylece olasi tibbi hatalarin azaltilmasi, tibbi maliyetlerin diisliriilmesi ve
morbidite ve mortalitenin azaltilmasi yoluyla iyilestirilmis hasta bakimina katkida bulunacagi
diistintilmektedir.

YZ kullaniminda amag hekimlerin yerini almak i¢in degil de, tibbi siireclere destek olmaktir. YZ saglik
alaninda ¢aligsan insan giicline destek olacagi ve calisanlarin performansini arttiracag diisiiniilmektedir.
Ozellikle kalp hastaliklarinin teshisinde kullanilan goriintiileme ve sinyal isleme sistemleri ile es
gilidiimlii olarak kullanilacak olan YZ bu alana biiyiik katki sunacaktir.
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