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OZET

Bingol Cirak, M; Acil Serviste Iskemik Serebrovaskiiler Olay Siiphesi Tasiyan
Hastalarin  Bilgisayarh Tomeografi Goruntilerinin @ Yapay Zeka ile
Degerlendirilmesi, Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Acil Tip Uzmanhk Tezi.
Ankara, 2024. Bu ¢alismada erigkin hastalarda mortalite ve morbiditenin dnemli bir
nedeni olan iskemik serebrovaskiiler olay 6n tanisi ile acile servise bagvuran
hastalarin; beyin-boyun anjiyografi gériintuleriyle iskemiye sebep olan trombdisu acil
serviste erken donemde tanimak ve endovaskiiler tedaviye uygun hastalari tespit etmek
icin tarafimizca gelistirilen bir yapay zeka tabanli bir bilgisayar destekli yazilimin
basaris1 incelenmistir. Retrospektif metodolojik bir arastirma olarak yapilan bu
calismada, Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Eriskin Acil Servisi’ne
01.08.2017-31.07.2022 tarihleri arasinda bagvuran ve iskemik serebrovaskuler olay 6n
tanis1 ile beyin-boyun anjiyografiyle goruntulenen 1860 hastaya ait veriler analiz
edilmistir. Hastalara ait goriintiiler DICOM formatinda kaydedildikten sonra Python
programlama diliyle yazilmis olan algoritma iizerinde standardize edilerek
degerlendirilmistir. Tasarlanan yapay zeka algoritmasi tarafindan bu hastalarin beyin-
boyun anjiyografi goriintiilleri, trombiis varligi ve yoklugu agisindan
degerlendirilmistir. Calismaya dahil edilen hastalarin %48,2’sinin kadin (n=897),
%S51,8’inin erkek oldugu goriildii (n=963). Median yas 64,65 y1l olarak hesaplanmustir.
Radyolog yorumu altin standart olarak baz alindiginda; trombiis varligi ve yoklugu
acisindan yapay zeka analizinin sensitivitesi %62,89, spesifitesi %19,13, pozitif
prediktif degeri %19,3, negatif prediktif degeri ise %76,11 olarak hesaplanmistir. ICA
acisindan yapay zeka analizinin sensitivitesi %92,9, spesifitesi %22,2, pozitif prediktif
deger % 2,14 negatif prediktif deger %99,19 olarak hesaplanmistir. MCA agisindan
yapay zeka analizinin sensitivitesi %80,7, spesifitesi %21,9, pozitif prediktif deger %
5,19, negatif prediktif deger %99,55 olarak hesaplanmistir. PCA agisindan yapay zeka
analizinin sensitivitesi %90,5, spesifitesi %22 pozitif prediktif deger %0,02, negatif
prediktif deger %99,19 olarak hesaplanmistir. ACA agisindan yapay zeka analizinin
sensitivitesi %88,9, spesifitesi %21,9, igin pozitif prediktif deger % 0,90, negatif
prediktif deger %99,59 olarak hesaplanmigtir. Sonu¢ olarak 24 saat radyoloji
uzmaninin olmadigi acil servislerde yapay zeka tabanli yazilimlarm kullanimi ile
iskemik serebrovaskiiler olay olan hastalarda trombisi erken tespit etmede veya
trombiis varligimi dislamada acil servis hekimlerine biiyiik kolaylik saglayacaktir.
Calismamizda gelistirilen yapay zeka programinin pek ¢ok acidan gelistirilmesi
gerekmekle birlikte, klinik uygulamada bir tarama testi olarak kullanilabilecegi
diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi, iskemik Inme, Tani,
Trombektomi, Yapay Zeka



ABSTRACT

Bing6l Cirak, M; Evaluation of Computerized Tomography Images of Patients
with Risk of Ischemic Cerebrovascular Occlusion Using Artificial Intelligence in
Emergency Department, Hacettepe University Faculty of Medicine, Department
of Emergency Medicine, Master Thesis, Ankara, 2024.In this study, the
performance of an artificial intelligence-based computer software, that was created by
researchers in the present study, in recognizing ischemia causing thrombi using brain-
neck computerized tomography angiography images and in detecting patients suitable
for endovascular treatment among patients who admit to the emergency department
with preliminary diagnosis of ischemic cerebrovascular event, was evaluated. In this
retrospective study, the data of 1860 patients who admit to Hacettepe University
Faculty of Medicine Emergency Department between the dates 01.08.2017-
31.07.2022 and who were administered brain-neck computerized tomography
angiography imaging with preliminary diagnosis of ischemic cerebrovascular event
were analyzed. After the images were downloaded in DICOM format, images were
evaluated uniformly using the algorithm that was written with Python coding language.
Brain-neck computerized tomography angiography images were evaluated in terms of
presence or absence of a thrombus using the artificial intelligence-based algorithm that
was developed by the researchers. 48.2% of the patients were female (n=897), 51.8%
were male (n=963). Median age was 64.65 years. Performance parameters of the
algorithm on detecting thrombi when radiologist interpretation was defined as the gold
standard were as follows: sensitivity 62.89%, specificity 19.13%, positive predictive
rate 19.3%, negative predictive rate 76.11%. Parameters of the algorithm on detecting
thrombi on ICA were calculated as: sensitivity 92.9%, specificity 22.2%, positive
predictive rate 2.14%, negative predictive rate 99.19%. Parameters of the algorithm on
detecting thrombi on MCA were calculated as: sensitivity 80.7%, specificity 21.9%,
positive predictive rate 5.19%, negative predictive rate 99.55%. Parameters of the
algorithm on detecting thrombi on PCA were calculated as: sensitivity 90.5%,
specificity 22%, positive predictive rate 0.02%, negative predictive rate 99.19%.
Parameters of the algorithm on detecting thrombi on ACA were calculated as:
sensitivity 88.9%, specificity 21.9%, positive predictive rate 0.90%, negative
predictive rate 99.59%. In conclusion, the use of artificial intelligence-based
algorithms in emergency departments where radiology consultation is not available
2417, will be greatly helpful for practitioners in early detection or exclusion of
cerebrovascular thrombi. Although the software created in the present study needs to
be further developed and updated in many aspects, it can be considered as a
preliminary screening test in the clinical practice.

Keywords: Atrtificial intelligence, Computed Tomography Angiography, Diagnosis,
Ischemic Stroke, Thrombectomy
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1. GIRIS VE AMAC

Serebrovaskiiler olay (SVO), iskemik veya hemorajik nedenlerle gelisen
norolojik defisit olarak tanimlanir ve SVO, sebepleri ve sonuglart agisindan heterojen
bir hastaliktir [1]. Iskemik inme, serebral arterlerde meydana gelen akut tikaniklik
veya daralma ile olusabilirken, hemorajik inme ise beyin damarlarinda bulunan bir
anevrizmanin riiptlirii veya travma sonrasinda gelisir ya da spontan olarak gelisebilir
ve iskemik inme tim inme olgulari iginde %85-90 oraninda goriiliirken, hemorajik
inme %10-15 oraninda goriiliir [2]. Tirkiye’de 6liime neden olan ilk 10 hastalik
siralandiginda, birinci sirada %21,7 oran ile kardiyovaskiiler hastaliklar yer alirken,

ikinci sirada %15 oran ile SVO’lar yer almaktadir [3].

Akut SVO klinigi ile acil servise basvuran hastalarda dogru taninin konulmasi
ve etkin tedavi seceneklerinin degerlendirilebilmesi i¢in goriintiileme yontemleri
oldukca dnemlidir [4]. Hastanin acil servise basvurusundan itibaren ilk 25 dakika
icerisinde kontrastsiz bilgisayarli tomografi (BT) ¢ekilmelidir ve BT; erisilebilirligi,
uygulama ve sonuglanmasinin hizli olmasi nedeniyle, akut iskemik inme
goriintiilemesinde en sik kullanilan yontemdir [5]. BT anjiyografi (BTA) bas-boyun
damarlarmin degerlendirilmesinde ilk secilecek yontem olup, arteriyel stenoz ve
okliizyonlar1 gosterirken damar duvarlarinin  yapisini gosterir  [6]. BTA ile
intrakraniyal biiyiik damar okliizyonu ve stenozunun taninma orani ¢ok yiiksektir ve
taninin dogruluk orani en az altin standart vaskiiler goriintiileme yontemi olan dijital
substraksiyon anjiyografi (DSA) kadar yiiksektir; intrakraniyal okliizyonlar: tespit
etmede duyarlilik ve ozgiillik degerleri, sirasiyla %92-100 ve %82-100 arasinda
degismektedir ve pozitif prediktif degeri %91-100 arasindadir [5]. Kontrastsiz BT
uygulamasindan sonra, hasta heniiz BT cihazinda iken goriintiiler degerlendirilerek,
endovaskiiler tedavi (EVT) karart i¢cin BTA ile biliylikk damar tikanikliklart
degerlendirilir. BTA ile trombiisiin varligina ek olarak trombiisiin yerlesimi, uzunlugu
ve kollaterallerin durumu degerlendirilebilir [7]. BTA’da, venoz kateterizasyonun
ardindan intravendz (IV) olarak noniyonik iyotlu kontrast madde enjeksiyonu yapilir,
vaskiiler goriintiiler elde edildikten sonra cihaz ‘maksimum intensite projeksiyon’

(MIP) ve 3 boyutlu goriintiileri olusturur [8]. MIP gériintiilerinin degisik planlarda



degerlendirilmesi ile biiyilk damar okliizyonu varligi, trombiis lokalizasyonu ve

uzanimi degerlendirilir [9].

Akut iskemik inme tedavisinde intravendz trombolitik tedavi (doku
plazminojen aktivatori (tPA)) veya endovaskiler tedavi-mekanik tromboliz (EVT-
MT) uygulanabilmektedir. Bu tedaviler temel olarak iskemik SVO’larda trombiise
yonelik reperfiizyon tedavilerdir ve tikali damarm agilarak kan akiminin
restorasyonunu saglamayi amaglar [10]. Akut iskemik SVO’nun reperfiizyon
tedavisinde en Onemli faktor tedavinin baglanmasina kadar gecen zamandir, IV
trombolitik tedavi iskemik inmenin ilk 4,5 saatinde baslandigi zaman etkili ve
giivenilir tedavi olup ne kadar erken baslatilirsa o kadar etkilidir [11]. IV tPA tedavisi
etkili ve kolay ulasilabilen bir tedavi olmasina ragmen iilkemizde inme
semptomlarinin farkindaligimin az olmasi nedeniyle hastalar acil servise gec
bagvurduklart i¢in bu tedaviden yeterince faydalanamamaktadir, ayrica IV tPA
tedavisi, kontrendikasyonlari sebebiyle de pek ¢ok hastada uygulanamamaktadir [12].
Yapilan bir derlemede hastalarin %23’liniin ilk 3 saat iginde IV tPA tedavisi aldigy,
%41°inin 3-4.5 saat arasinda IV tPA tedavisi aldig1, hastalarin %35 inin ise 4.5 saatten
daha ge¢ IV tPA tedavisi aldig1 gortilmistiir [13]. Yapilan baska bir ¢alismada acil
servise inme ile basvuran hastalarin yalnizca %27’sinin acile bagvuru ile IV tPA
tedavisi baslangici arasinda gegen siirenin ideal hedef olan 60 dakikadan kisa oldugu
goriilmistiir [14]. Mekanik trombektomi tedavisi ise, anjiyografi laboratuvarinda
beyin damarimi tikayan trombiisiin mekanik olarak uzaklastirilmasma dayanir [15].
Biiyiik damar okliizyonuna bagh akut iskemik inme hastalarinda, Amerikan Kalp
Dernegi (AHA)/Amerikan Inme Dernegi (ASA) kilavuzunda (A Guideline for
Healthcare Professionals From the American Heart Association/American Stroke
Association) secilmis hastalarda EVT smif I, kanit diizeyi A olarak onerilmektedir

[16].

Teknolojik gelismeler ile bilgisayar tabanli programlarin kullanilarak
geligtirilen algoritmalar ile elde edilen goriintiillerin yapay zeka programlariyla
degerlendirilmesi konusunda son yillarda yeni ¢alismalar mevcuttur. Bu calismalar
radyolojik gorintulemelerin yorumlanmasi iizerine yogunlagsmaktadir. 2019 yilinda

yapay zeka yazilimlar1 kullanilarak akut iskemik SVO goriintiileri incelenen bir



caligmada Amukotuva ve ark. 477 tane beyin BTA incelemesi yapilan vakay1
degerlendirir. Hastalarin BT goriintiileri uzman radyologlar tarafindan da degerlendirir
ve 78 hastanin biiyilk damar okliizyonu, 28 hastada izole M2 segment okliizyonu
oldugu saptanir. Caligmanin sonucuna gore yapay zeka yazilimimin duyarlilik, negatif
tahmin degeri ve 6zgiilliik sirasiyla , intrakraniyal biiylik damar okliizyonu tespiti i¢in
0.94, 0.98 ve 0.76 ve intrakraniyal blylk damar oklizyonu veya M2 segmentli orta
serebral arter tikanikliginin okliizyonu i¢in 0.92, 0.97 ve 0.81 seklindedir [17].
Calismalarin sonucu olarak yapay zeka yazilimi hizli islem siireleri ile biliyiilk damar
okliizyonu tespiti i¢in yiiksek hassasiyete ve negatif prediktif degerine sahiptir. Bu
sayede radyoloji hekimine ulagilmasinda zorluk yasanan merkezlerde yapay zeka
programlarinin kullanilmasi acil hekimine zaman kazandiracak ve hastalarin yonetim

siireclerini de hizlandiracaktir.

Bu ¢alismada amacimiz, tarafimizca gelistirilen bir yapay zeka uygulamasinin
kullanimu ile acil servise iskemik SVO ile gelen hastalarda BTA ¢ekimi sonrasi biiytik
damar okliizyonunu hizlica belirlemek ve EVT i¢in kap1 igne zamanini en kisa stireye

indirmektir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Akut iskemik inme

2.1.1. Tanim ve Epidemiyoloji

Diinya saglik orgiitii inmeyi en genis anlamiyla “serebral fonksiyonlardaki
fokal bozukluga iligkin, 24 saatten fazla siiren ya da vaskiiler kokenli bir neden disinda
baska belirgin bir neden olmaksizin 6liime yol agan, hizli gelisen klinik belirtiler”
seklinde tanimlamistir [18]. Inme serebral kan akisinin beynin belirli bir bolgesinde,
retina veya omurilikte azaltarak norolojik bozukluga neden olan herhangi bir damarsal
yaralanma olarak tanimlanabilir, Amerika Birlesik Devletleri’nde her yil 795.000
kisiye inme tanis1 konmaktadir ve her 40 saniyede bir inme olgusu ve her 4 dakikada
bir inmeye bagli 6liim gerceklesmektedir. Bu hastalarin %77’si ilk kez inme
gecirmekteyken, %23’ii tekrarlayan inme vakalaridir [19]. Tiirkiye’de TUIK verilerine
gore 2021 yilinda 6liim sebepleri arasinda dolasim sistemi hastaliklarindan kaynakli
olumler ilk sirada yer almigtir. Dolagim sistemi hastaliklar1 alt 6liim nedenlerine gore
smiflandirildiginda %41,8'1 iskemik kalp hastaliklarindan, %23,3"i diger kalp
hastaliklarindan, %18,9'u serebro-vaskiiler hastalik olarak siralanmustir [20]. Inme

Turkiye ve dunya icin énemli bir mortalite ve morbidite sebebidir.

2.1.2. Patofizyoloji ve Anatomi

Inme temel olarak santral sinir sistemine giden kan akimmin kesintiye
ugramasi sonucu olusan bir hastaliktir. Bunun sonucunda gelisen hiicresel hasar ve
ikincil olarak ortaya c¢ikan mediyatorler doku hasarmi ve iskemik dokunun
merkezindeki nekrozu olusturur ve doku hasar1 sonucunda olusan 6dem ve iskemik
dokunun olusturdugu kitle etkisi gibi faktorler baslangigtaki hasar1 arttirabilir [21].
Iskemik beyin alaninin merkezinde bulunan nekrotik ¢ekirdege bitisik beyin dokusu,
serebral kan akisinda azalma (CBF) ile karakterize olan, ancak iyonik hemostazi ve
transmembran elektrik potansiyeli korunmus, iskemik penumbra olarak tanimlanmistir
[22]. iskemik merkezi alanda, hiicresel kaynaklarin kesilmesi sonucu iyon pompa

sistemleri hemen iflas ederken, penumbra’da elektrik aktivite bozukluklari



goriilmesine ragmen membran hemostazi korunmustur ve penumbranin
yasamsalliginin dinamik oldugu, miidahale edilmezse kisa siirede merkezdeki infarkt
dokusuna katildig1 goriilmiistiir [23]. Bu sebeple akut serebrovaskiiler olay (SVO)
yonetiminde "zaman beyindir" anlayisi yerlesmistir ve penumbra alan1 hem deneysel
hem de klinik tedavi ¢aligmalarinda hedef alinan "kurtarilacak doku" olarak kabul

edilmektedir [24].

Beyin, aort ve diger biiyilkk damarlardan koken alan, ekstrakraniyal olarak
baslayan, intrakraniyal olarak devam eden karotis ve vertebral arterler tarafindan
beslenir ve Karotis ve dallar1 anterior dolasim olarak, vertebrobaziller arter ise
posterior dolasim olarak anilir [25]. Sag common Karotis arter innominate arter
bifurkasyonundan kdken alirken, sol common karotis dogrudan aortik arktan olusur.

Common karotis arter internal ve eksternal olmak tizere ikiye ayrilir [26].

Ardidan her iki tarafin internal karotis arterleri posteriordaki baziler arter ile
komminikan arterler ile birleserek ‘Willis poligonu’nu olusturur [27]. Internal
karotisler, anterior serebral arter (anterior cerebral artery-ACA) ve orta serebral arter
(middle cerebral artery- MCA) olan terminal dallar1 olarak devam ederken, baziler
arter ise posterior serebral arter (posterior cerebral artery-PCA) olarak devam eder
[18].

Orta serebral arter (MCA), internal karotis arterin (ICA) iki terminal dalindan
biridir ve ortalama ¢ap1 3,35 mm’dir [28]. MCA’nin ana gévdesi “anterior perforated
substans”in altinda laterale dogru yonlenir, yaklasik 1ecm posteriora dogru “sfenoid
ridge” arkasindan laterale dogru geger ve “silviyan fissiir’de dallara ayrilir [29]. MCA
anatomik olarak dort bélimde incelenir, bu bélumler: M1 (sfenoidal), M2 (insular),
M3 (operkular), M4 (kortikal) segmenttir [30]. M1 segmenti MCA’nin ilk dalidir ve
“sylvian fissiir” derinliginde laterale dogru uzanir ve M2 segmenti trunklardan olusur
ve “insula”y1 sular [31]. M3 segmenti “insula”nin “sirkiiler sulkusu”ndan baslar ve
“sylvian fissiir’lin ylizeyinde sonlanir ve M4 segmenti ise “sylvian fissiir” yiizeyinde

baglar ve serebral hemisferlerin kortikal yiizeylerine gider [31].



Anterior serebral arter (ACA), ICA’nin iki terminal dalindan birisidir ve Al
den A5 e kadar smiflandirilir [32]. ACA, internal karotid arterden koken alir ve
anteromedial olarak devam eder. Sonrasinda anterior comminiikan arteri (ACoA)

olusur ve her iki ACA arasinda bir anastomoz yapar [33].

Baziler bifurkasyondan ¢ikan posterior serebral arter (PSA), P1 den P4 kadar
smiflandirilir [34]. P1 posterior communikan artere kadar uzanir ve biter [35]. P2
segmentinin talamogenikulat arterleri ve posterior koroidal arterleri icerir ve P3 ve P4
yiizeysel dallardir [36].Sekil 1 de ICA,MCA,ACA ve PCA’nin anatomisi tarafimca

gorsellestirilmistir.

meA

—3> Baziller Arter

Sekil 1. ICA, MCA, ACA, PCA’nin Anatomisi
2.1.3. Akut iskemik inmede Klinik Ozellikler

Iskemik inme klinik olarak bircok sekilde gériilebilir. Iskemik inmenin tarihsel
olarak en sik goriilen 6zelligi semptomlarla uyanma veya akut baslangigtir, en sik
goriilen fizik muayene bulgulart ise tek tarafli giigsiizliik ve konusma bozuklugudur
[37]. Posterior dolasimi etkileyen inmelerin taninmasi ve teshis edilmesi zor olabilir
[38]. Posterior dolasim alaninda meydana gelen SVO’larin sebep oldugu klinik
tablolar vertebrobaziler sistemle ilgili gegici iskemik ataklardan, “Locked-in
sendromu”na kadar degisebilen genis bir dagilim araligi gostermektedir [18]. OSA
iskemisinde nazolabial olugun silinmesi ve ekstremitede giicsiizlik meydana

gelmektedir [39]. ASA tikaniklig1 nadir goriiliir, tek tarafli tikaniklik oldugunda tist



ekstremite ve yiiz korunmakla birlikte, tikanikligin karsi tarafinda alt ekstremitede

duyu ve motor semptomlara sebep olabilir [5].

Akut SVO’larda klinik bulgular1 kantitatif olarak tanimlamak i¢in Amerikan
Ulusal Saglik Enstitiisii’niin tanimlamis oldugu Ulusal Saglik inme Olgegi (National
Institutes of Health Stroke Scale -NIHSS) inme skalas1 kullanilmaktadir (Tablo-1)
[18]. NIHSS fel¢ siddetinin en yaygin kullanilan siniflandirmalarindan biridir [40].
Olgegin temel kullanim amaci, tPA uygulamasimnin uygun olup olmadigini belirlemek
icin fel¢ siddetini degerlendirmektir. Ayrica hastaligin prognozunu 6ngérmek icin de

kullanmaktadir [38].

Tablo 1. Ulusal Saglik inme Olgegi (NIHSS)(18)
la. Biling dlzeyi

0: Alert, yanit1 ¢ok iyi

I: Alert degil, mindr uyar1 ile yanit
alinabiliyor
2: Alert degil, agrili wuyaranla yanit
alinabiliyor

3: Sadece motor refleks ya da otonomik yanit
alinabiliyor ya da yanitsiz

0: 2 soruya da dogru cevap

1: 1 soruya dogru cevap

2: 2 soruya da yanlis cevap

1b. Bilin¢ diizeyi degerlendirme
sorular:

Ay, yas Afazik veya anlamiyorsa
skor 2 olarak, entlibe ise skor 1
olarak kabul edilir

lc. Bilin¢ diizeyi degerlendirme
komutlar: Gozlerini agip
kapatmas1 ve paretik olmayan elini
sikip birakmasi istenir

0: 2 komutu da dogru olarak yerine getirmesi
1: 1 komutu dogru olarak yerine getirmesi
2: Komutlarin ikisini de yapamamasti

dislerini gostermesi ya da kaslarini
kaldirip gbzlerini kapatmasi istenir

: Min6r paralizi
. Parsiyel paralizi
: Komplet paralizi

2. GOz hareketleri: Sadece | 0: Normal
horizontal g0z hareketleri | 1: Parsiyel bakis parezisi
degerlendirilir 2: Zorlu deviasyon ya da okulosefalik
manevra ile diizelmeyen total bakis parezisi
3. GOrme 0: Gorme kayb1 yok
1: Parsiyel hemianopsi
2: Komplet hemianopsi
3: Bilateral hemianopsi
4. Fasiyal parezi: Hastadan | 0: Normal, simetrik hareket
1
2
3




Tablo 1.’in devami

5. Kolun motor degerlendirilmesi:
Uygun pozisyonda avug i¢leri asagi
bakacak sekilde kollarini uzatmasi
istenir. 10 saniyeden Once diisiiriirse
1 puan olarak skorlanir.

0: Kas guct tam

1: Kolunu kaldirtyor fakat 10 saniyeden dnce
diisiiriiyor

2: Yer c¢ekimine karst bir miktar efor
gOsteriyor

3: Yer ¢ekimine kars1 koyamiyor

4: Hareket yok

6. Alt ekstremitenin motor
degerlendirmesi: Supin
pozisyonda 30 derece kaldirip
tutmasi istenir. 5 saniyeden o©nce

diisiiriirse 1 puan olarak skorlanir.

0: Kas guct tam

1: 5 saniye dolmadan diisiiyor

2: Yer ¢cekimine karsi bir miktar efor var 3:
Yer ¢cekimine kars1 efor yok

: Hareket yok

7. Ekstremite ataksisi

s Yok
: 1 ekstremitede var
: 2 ekstremitede var

8. Duyu: igne batirilarak hissetme,

yiiz  burusturma veya agrili
uyarandan kacinma hareketi
degerlendirilir.

: Normal, duyu kusuru yok
: Hafif-orta derece duyu kaybi1
- Ciddi-tam duyu kayb1

N P ONPFP OlD

9. Konusma

: Normal, afazi yok

: Hafif-orta derece afazi

: Ciddi afazi

: Sessiz ya da global afazi

10. Dizartri

: Normal
: Hafif-orta dizartri
: Ciddi dizartri

11. ihmal

: Anormallik yok
: Viziiel, taktil, isitsel ya da kisisel ihmal
: Viicudun bir yarisina derin ihmal

N — OIN PP ORDNPEF O

Inme sonrasi engelliligin ya da bagimliligin derecesini belirlemek igin

kullanilan global 6l¢ek olan Rankin Skalasidir (mRS) [41]. Bu skalaya gore; 0-2

puan fonksiyonel olarak bagimsizligi, 3-5 puan bagimliligi, 6 puan ise 6liimii ifade

etmektedir [42].

2.1.4. Akut iskemik inmede Goriintiileme Yontemleri

Klinik tablonun akut olarak gelismesi durumunda goriintiilemeye ilk olarak

kontrastsiz beyin BT ile baslanir [43]. BT, acil kosullarda yapilabilmesi ve ¢ogu

hastanede bulunmasi nedeniyle siklikla bagvurulan bir goriintiileme yontemidir. BT



incelemesi genellikle hem iskemik inmeyi taklit eden tumar, vaskiler malformasyon
veya subdural hematomun saptanmasi i¢in hem de tedavi i¢in kontrendikasyon
olusturan kanamalarin goriiliip dislanmasi amaciyla yapilmaktadir [44]. Akut inme
goriintiillenmesinde yapilan BT incelemesi baglica su sorulara hizlica yanit

vermelidir[9]:
1) Kontrastsiz BT de kitle veya inme taklitcisi baska bir patoloji var m1?

2) Kontrastsiz BT de IV tPA veya EVT i¢in kontrendike intraserebral kanama

veya genis, hipodens, oturmus enfarkt var m1?

3) BTA’da EVT ile tedavi edilebilecek proksimal biiyiik damar okliizyonu var

mi1?

4) BTA kaynak goruntiide veya BT perfuzyon incelemede tPA veya EVT igin

goreceli kontrendike genis kor enfarkt var mi?

Ayrica EVT igin uygun hastalarda Alberta Inme Programi Erken BT Skoru
(Alberta Stroke Program Early CT score, ASPECTS) hesaplanir [45]. ASPECTS,
kontrastsiz BT’de MCA sulama alanindaki erken iskemik degisiklikleri hizli bir
sekilde degerlendirmek i¢in kullanilan 10 puanlik kantitatif bir skorlama sistemidir
[46]. Posterior dolasim akut iskemik inmelerinin de klinik yanitin1 6ngérmek igin

benzer sekilde PCA-SPECTS skorlama sistemi olusturulmustur [47].

Kontrastsiz BT nin hemen sonrasinda alinan tek veya multifazik BTA ile, akut
iskemik inmede EVT icin uygun olan buyuk damar okliizyonu olup olmadigina karar
verilir. Ayrica intravaskiiler trombiis lokalizasyonu ve uzunlugu, kollateral akim ve
trombuse kaynak olarak inmeye neden olabilecek ekstrakraniyal aterosklerotik plaklar

degerlendirilir [9].

Manyetik rezonans goriintileme (MRG), tim inme olgularinin
degerlendirilmesinde yer alabilen bir gériintiileme yontemidir. Iki sekans1 bulunur ve
“apparent diffusion coefficient (ADC), “diffusion weighted imaging”-diflizyon
agirlikli goriintiilleme (DWI) seklindedir. Dokudaki su molekiillerinde artis olan yere
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gore goriintliler farkli olmaktadir. Sitotoksik 6demde, su molekiillerinin difiizyon
kabiliyetlerindeki azalmadan otiirii ekstraselliiler su i¢erigi azalir. Bu durum, enfarktin
baglamasindan sonraki ilk 1-2 saat igerisinde MRG'de "apparent diffusion coefficient
(ADC)” de azalma ve "diffusion weighted imaging-difiizyon agirlikli gériintiilleme
(DWI)” de sinyal artis1 olarak goriiliir. Iskemik inmenin baslangicindan 30 dakika
sonra gelisen difiizyonda kisitlanma ve azalma ile goriintii meydana gelmektedir [48,
49].

2.1.5. Akut Iskemik inme Yonetimi ve Tedavi Hedefleri

Akut iskemik inmenin yoOnetimi baslica: standart tedavi, kan basinct kontrolii,
hiperglisemi, antiplatelet tedavi, intravendz tromboliz (IVT) ve endovaskiiler
tedavi/mekanik tromboliz (EVT/MT) basliklarindan olusur. Tedavi hedefleri ise Tablo
2’de belirtilmistir [16].

Tablo 2. Ulusal Norolojik Bozukluklar ve Inme Enstitiisii Potansiyel Trombolitik
Adaylar I¢in Onerilen inme Degerlendirme Hedefleri (34)

Yonetim Bileseni Hedef Zaman Cercevesi
Kapi-doktor <10 dakika
Kap1 —BT tamamlanmasi <25 dakika
Kap1 —BT yorumlanmasi <45 dakika
Kapi-tedavi <60 dakika
Kap1 —inme {initesine yatis <3 saat

Acil servise iskemik inme ile bagvuran hastalar acil servise basvuran diger
hayat1 tehdit eden sebeplere yaklasim gibi hastayr ilk olarak ABC stabilizasyonu

olmalidir. Sonrasinda dehidratasyon, ates, kan basinci yonetimi gelmektedir.

Hem Amerikan Kalp Dernegi (AHA) hem de Avrupa Inme Organizasyonu
(ESO) kilavuzlari, IVT veya EVT/MT igin uygun olmayan hastalarda kan basincinin
220/120 mmHg'yi asmadig1 siirece dislirilmemesi gerektigini belirtmektedir [16].
Bununla birlikte, akut iskemik SVO hastalarinda diger ciddi akut komorbiditelerin

(6rnegin, akut koroner olay, akut kalp yetmezligi, aort diseksiyonu veya
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preeklampsi/eklampsi) semptomlari goriilebilir ve acil kan basinci diistlisti gerekebilir
[50, 51]. Kan basincindaki abartili bir diisiis, enfarkt alaninin ilerlemesi veya akut
bobrek hasart gibi komplikasyonlara yol acabileceginden, kan basincinin

diistiriilmesinin dikkatli ve bireysellestirilmesi gerektigi vurgulanmaktadir [51].

Mevcut AHA ve ESO kilavuzlarina gére, IVT tedavisi igin uygun hastalarmn,
IVT baslatilmadan &nce sistolik kan basici degerleri < 185 mmHg ve diyastolik kan
basinci degerleri < 110 mmHg olacak sekilde dikkatli bir sekilde diistiriillmelidir [18,
51]. MT uygulanacak olan ve IVT almayan hastalarda hem AHA hem de ESO

islemden 6nce kan basinci hedefini < 185/110 mmHg olarak dnermektedir [52].

AHA/Amerikan Inme Dernegi (ASA- American Stroke Association)
tarafindan IVT i¢in ve MT i¢in uygun adaylarin secilmesi i¢in kriterler gelistirilmistir

[16]. Bu kriterler Tablo 3 ve Tablo 4’te belirtilmistir.

Akut SVO kliniginde hipergliseminin yonetiminde giincel AHA/ASA
kilavuzlar kan sekerinin 140 miligram/dL ile 180 miligram/dL arasinda tutulmasini
onermektedir [51].

Ik 24 saat i¢inde trombolitik tedavi uygulanmayan inme hastalarinda giincel
AHA/ASA kilavuzlari, inme baslangicindan sonraki 24-48 saat icinde oral (veya

yutma bozuklugu varsa rektal) aspirin uygulanmasini 6nermektedir [51].
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Tablo 3. Amerikan Kalp Dernegi (AHA) / Amerikan inme Dernegi (ASA) 2018 Akut
Iskemik Inmede IV tPA I¢in Dahil Etme Kriterleri

Semptomlarin trombolitik uygulama-
sindan dnceki < 3 saatte baslamasi

En son normal gorilen zaman olarak
tanimlanir.

Akut iskemik inmenin 6lculebilir
teshisi

NIHSS 6lceginin  kullanilmasi Onerilir.
Trombolitikler igin NIHSS skorunun st
veya alt sinir1 yoktur, ¢ilinkii hem hafif hem
de sekel birakan inme semptomlarinda ve
cok siddetli inmelerde fayda
gorulebilmektedir. Rezidiel orta derecede
bozukluk ve potansiyel sakatlikla erken
iyilesme bir kontrendikasyon degildir.

Yas > 18

En son normal gorulen zaman <3 saat olan
hastalar i¢in {ist yas sinir1 yoktur.

rtPA  uygulamasindan 3-4,5 saat
onceki semptom baslangici

Yukaridaki dahil etme kriterleri, ilave
olarak su ek dahil etme kriterlerini
karsilamalidir:

Yas <80 yil
Diabetes mellitus Oykiisii ve gegirilmis
inme olmamasi

NIHSS puanmi <25
Oral antikoagulan almamak

Beyin goruntilemede orta serebral arter
bolgesinin {ligte birinden fazlasini iceren

iskemik hasarin olmamasi

rtPA: rekombinant doku plazminojen aktivatoru
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Tablo 4. Endovaskiler Tedavi icin AHA/ASA Endikasyonlari

« Inme &ncesi mRS skoru 0 - 1 arasinda

* Kilavuzlara gore baglangicindan itibaren 4,5 saat i¢cinde IV rtPA alan akut iskemik
inme

* ICA veya proksimal MCA'nin (M1) okliizyonu

* Yas >18

* NIHSS skoru >6

* ASPECTS skoru >6

» Semptom baglangicindan sonraki 6 saat icinde tedavinin baslatilabilmesi (kasik
delinmesi)

Tiim 7 kriterin karsilanmas1 gerekmektedir.

2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, biligimsel sistemlerin insan zekasini taklit edebilme yetisine
verilen addir. Bu sistemler geleneksel olarak insanlarin gergeklestirdigi veri analizi,
dogal dil isleme, goriintiileri anlamlandirma gibi fonksiyonlar1 gergeklestirebilir.
Yapay zeka, makinelerin karmasik sorunlari ¢6zmelerine, 6grenmelerine ve karar

vermelerine imkan tanir [53].

Yapay zeka kavrami, ilk kez 1956'da Dartmouth Konferansi'nda ortaya
atilmistir. Bu konferansa John McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell, Claude
Shannon ve Herbert Simon gibi énemli bilim insanlar1 katilmustir [54]. i1k yapay zeka
sistemleri, sembolik veya semantik igslemci modelini kullanarak mantiksal islemler
gergeklestiriyordu. Ancak, bu erken donem sistemlerin sinirl basarilar1 ve bilgisayar
teknolojisinin  smirliliklart nedeniyle yapay zeka arastirmalari 1970'lerde bir
durgunluk yasamistir. Bu durgunluk giiniimiizde yapay zeka kis1 (Al Winter) olarak
adlandirilmistir [55].

1980'lerde, yapay sinir aglar1 ve uzman sistemler gibi yeni yaklasimlarin
gelismesiyle yapay zeka yeniden canlanmistir. Sonraki yillarda, derin 6grenme ve
biiyiik veri gibi teknolojik ilerlemeler, yapay zekanin hizla ilerlemesine ve yayilmasina

olanak saglamistir. Bugiin, yapay zeka bir¢ok alanda kullanilmakta olup, otonom
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araglar, tibbi tan1 destek sistemleri, dil isleme uygulamalar1 ve kisisel dijital asistanlar

gibi bir¢ok alanda hayatimiza girmistir [56].

2.2.1. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN- Convolutional Neural Network), gorinti analizi,
video tanima ve dogal dil isleme gibi cesitli alanlarda kullanilan gelismis derin
ogrenme modelleridir. CNN'lerin tarihgesi, 1980'lerin baglarinda, Yann LeCun'un
1989'da el yazis1 tanima gorevi igin LeNet-5 mimarisini geri yayilim algoritmasi

kullanarak egittigi doneme dayanir. Bu ¢alisma, CNN'lerin ve derin 6grenmenin pratik

uygulamalarinin 6niinii agan 6ncii bir adimdir [57].

CNN'ler, goriintiiler gibi ¢cok boyutlu verileri islemek i¢in tasarlanmistir ve
lokal desenleri (6rnegin, kenarlar ve koseler gibi) tanima, bu desenleri verinin farkl
bolgelerinde tekrar tekrar arama kapasitesine sahiptirler. Bir CNN, evrisim katmanlari,
aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar gibi bir
dizi yapisal bilesenden olusur. Evrisim katmanlari, verinin yerel bolgelerine filtreler
uygulayarak bu bolgelerdeki ozellikleri ¢ikarir. Havuzlama katmanlari, veriyi daha
kiicik bir boyuta diisiirtirken 6nemli 6zellikleri korur. Tam baglantili katmanlar ise,
bu ¢ikarilmis 6zellikleri kullanarak siniflandirma veya baska gorevler i¢in sonuglar
iiretir. Bu yapisal 6zellikler, CNN'lerin goriintiilerdeki karmasik desenleri ve yapilar

basarili bir sekilde 6grenmesini miimkiin kilar [58].

2.2.2. Python

Python, genel amagl bir programlama dilidir ve yapay zeka alaninda siklikla
tercih edilen bir ara¢ haline gelmistir. Guido van Rossum tarafindan 1991 yilinda
gelistirilmeye baglanan Python, basit kullanimi ile hizla popiilerlesmistir [59]. Yapisal
ve nesne tabanli programlama ozelliklerine sahip olan Python, genis bir standart
kiitiiphane sunar ve bu 6zelligi sayesinde yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesini
kolaylastirir. Makine 6grenmesi ve veri bilimi alanlarinda birgok agik kaynak Python
kiitiiphanesi mevcuttur. Bu kiitiiphaneler biiylik sirketler tarafindan desteklenir ve

gelismis dokiimantasyonlari sebebiyle oldukga populerlerdir.



15

3. GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Yeri

Aragtirma Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Acil Tip Anabilim Dali,
Eriskin Acil Servisi’nde yapilmistir.

3.2. Arastirmanin Zamani

Arastirma verileri geriye doniuk olarak 01.08.2017-31.07.2022 tarihleri
arasinda acil servise bagvuran ve beyin - boyun Bilgisayarli Tomografi anjiyografi

tetkiki yapilan hastalar taranarak elde edilmistir.

3.3. Arastirmanin Evreni, Orneklemi, Arastirma Grubu

Calisma veri seti, Hacettepe Universitesi Hastanesi Eriskin Acil Servisi’ne
01.08.2017-01.08.2022 tarihleri arasinda bagvurmus ve akut iskemik SVO 06n tanisi ile
beyin BTA tetkiki yapilmis hastalarin anonimlestirilmis goriintiilerini igeren bir veri

taban1 kullanilarak olusturulmustur.
Caligmaya alma kriterleri:

e 18 yas ve istii hastalar

e Acil serviste Akut iskemik SVO &n tanis1 ile Beyin BT anjiyografi tetkiki

yapilan hastalar

Caligmaya almama/diglama kriterleri:

e Demografik verileri eksik olan hastalar

e Yogun artefakt nedeniyle radyolojik degerlendirmesi yetersiz olan hastalar

3.4. Arastirmanin Yontemi ve Veri Toplama Araclar

Aragtirmaya 01.08.2017-31.07.2022 tarihleri arasinda acil servise basvuran ve
Beyin-BT anjiyografi tetkik edilen 18 yas (istii hastalar dahil edilmistir. ilgili veriler
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etik kurul onayindan sonra hastane yazilim sisteminden istenerek, protokol numarasi
verilen hastalarin medikal bilgilerine yine hastane yazilim sistemi ve hastane arsivi

uzerinden erisilerek ve veriler ¢alisma veri formlarina kaydedilmistir.

Calismaya dahil edilen hastalarin demografik verileri, tetkik sonuglar1 ile
dosyadaki NIHSS, ASPECTS, mRS ve verilen tedaviler ile hasta sonlanimlari ¢alisma
formuna kaydedilmistir. Calismaya dahil edilen hastalarin BT sonucu raporlari ile
tasarlanmis, yapay zeka programinin verileri karsilastirilmis ve yapay zeka
programinin hastalarda trombis olup olmadigini saptamasi konusundaki sensitivite ve
spesifitesi tespit edilmistir. Kullanilan yapay zeka programi klasik binary bilgisayar
kodlama sistemi ile DICOM formatinda elde edilen goériintuleri piksel diizeyinde
inceleyerek trombis saptanan ve saptanmayan goruntiler hafizasina islemistir. Bu
goruntdler 1s1ginda program oOncelikli olarak trombdis ile uyumlu olan ve olmayan
bltun goruntdleri hafizasina igleyerek trombds olan hastalara ve olmayan hastalara ait
gorintuleri analiz etmis, daha sonra da trombus olan hastalarin trombis dizeylerini
(ICA, MCA, ACA, PCA) analiz etmeyi amaglamistir. Program bilgisayar ve yapay
zeka yazilmi konusunda deneyimli Bilgisayar Mihendisi Cemal Can BEKMEZ

yardimiyla arastirmacilar tarafindan olusturulmustur.

Tezde oncelik MCA’daki tikanikliklara verilmis ve en fazla anlamli bulgunun
en kolay sekilde goriilebilecegi BTA aksiyel kesitlerine odaklanilmigtir. Bu karar
egitimi kolaylastirmak, 6z nitelik uzaymi kiigiiltmek, ihtiyacimiz olan veri miktarini

diistirmek ve model basarisini artirmak i¢in verilmistir.

Resimlerin boyutlariin standartlastirilmasi igin her kesitin 256x256 piksellik
bir resme kiigiiltiilmesi planlanmistir. BOylece yapay sinir aglarinin resimdeki

ozellikleri daha kolay 6grenmesi amaglanmugtir.

Bu kisitlar géz oniine alinarak kullanilacak yapay zeka mimarisi su sekilde

belirlenmistir.
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Evrisim Katmam 1:

e Filtre sayisi: 32

e Cekirdek boyutu: 3x3

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim)
e Girdi sekli: 256x256x1 (Resimler siyah-beyaza cevirilmistir)

e Maksimum Havuzlama: 2x2 havuz boyutu, girdi hacminin mekansal

boyutlarini yartya indirmek i¢in kullanilir.

Evrisim Katman 2:

e Filtre sayisi: 64

e Cekirdek boyutu: 3x3

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

e Maksimum Havuzlama: 2x2 havuz boyutu mekansal boyutlar1 yariya daha
da indirir.

Evrisim Katmam 3:

e Filtre sayis1: 128
e Cekirdek boyutu: 3x3
e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

e Maksimum Havuzlama: 2x2 havuz boyutu mekansal boyutlar1 bir kez daha

yartya indirir.

Diizlestirme:

e Son havuzlama katmaninin ¢iktisi, tamamen bagli katmana beslenmek tizere

tek bir vektore diizlestirilir, 2D matris verileri bir vektore dontistiiriiliir.
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Tam Bagh Katman:

e Birim sayisi: 128

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
Cikt1 Katmana:

e Birim sayisi: 1 (Birim degerlendirdigi resimde okliizyon olma olasiligini 0-

1 arasi1 bir deger olarak verecektir.)

e Aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid (Ikili siniflandirma igin kullanildigindan

aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid se¢ilmistir)

3.4.1. iIk Egitim Asamasi

Yapay zeka mimarisi belirlendikten sonra Python dili ve Tensorflow
kituphanesi kullanilarak bu mimari ger¢eklesmistir. Analiz edilen veri setinde 1860
hasta vardir. Modelin egitimini kolaylastirmak i¢in oncelikle sadece BTA aksiyel
kesitleri egitim veri setine eklenmistir. Veri seti, egitim seti ve test seti olarak ikiye
ayrilmistir. Bu ayirim, literatiirde Onerilen sekilde veri setinin 726°s1 egitim seti,
1134’1 ise modelin egitimi siiresince higbir sekilde erisemeyecegi test seti olarak
ayrilmasi seklinde yapilmistir. Bu ayrimin yapilmasinin temel nedeni, modelin gergek
diinya verileri iizerindeki performansmi objektif bir sekilde degerlendirebilmektir.
Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilirken, test seti modelin ne kadar iyi
ogrendigini ve genelleme yaptigini test etmek icin kullanilir. Burada 6énemli olan,
egitim siirecinde test setinin verilerinin higbir sekilde kullanilmamasidir. Aksi halde,
model test setine 6zgu 6zellikleri ezberleyebilir ve gercek diinya verileri Uzerinde
beklenen performansi gosteremeyebilir, bu duruma veri sizintist denir. Veri sizintisi,
modelin egitim siirecinde test verilerinden bilgi sizdirmasin1 ve bu bilgilerle yapay
olarak performansini artirmasini ifade eder. Bu, modelin yeni veriler Uzerindeki
tahmin yetenegini gercekte oldugundan daha iyi gosterir ve yanilticit sonuglara yol
acabilir. Dolayisiyla, veri setinin dogru bir sekilde ayrilmasi ve test setinin sadece
modelin nihai degerlendirilmesi asamasinda kullanilmasi, giivenilir ve saglam bir

model gelistirmenin kritik bir adimidir. Projemizde veri sizintisin1 engellemek icin veri
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seti, kesit resmi seviyesinden degil hasta {izerinden yapilmistir. Yani bir hastanin 60
kesitlik BT goriintiilerinin bir kisminin egitim setine, bir kisminin test setine girmesi

engellenmistir.

Egitim ve test veri setleri hazirlanirken resimlerin etiketlenme asamasina
gecilmistir. Her BT kesit resmine 0 veya 1 degerli etiketler atanmistir. Bu etiketler o
hasta i¢in SVO belirtilip belirtilmedigine gore se¢ilmistir. SVO’su olan hastalarin
bitun resimlerine 1 etiketi, saglikli kisilerin biitiin resimlerine 0 etiketi atanmistir. Bu
yontem sadece ilk egitim turu i¢in kullanilmis ve sonraki egitim asamalarinda

geligtirilmistir.

Veri setinin biiyikligiini artirmak ve modelin test setindeki ufak
varyasyonlara karsi dayanikliligini artirmak i¢in veri artirma islemi uygulanmistir.
Veri artirma, modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6§renme ihtimalini
azaltmak icin egitim veri setindeki orneklerin ¢esitliligini artiran bir tekniktir.
Projemizde goriintiilerin maksimum 20 derece dondiiriilmesi, genislik ve yiikseklik
degerlerinin sirasiyla yiizde 20'ye kadar kaydirilmasi belirlenmistir. Bu islemler,
modelin daha saglam olmasini ve daha dnce gormedigi veriler lizerinde iyi performans

gostermesini saglar.

Veri artirma isleminden sonra model derleme adimina gegilmistir.
Optimizasyon algoritmasi olarak “Adam optimizasyonu” secilmistir. Bu, genellikle iyi
sonuglar veren ve hizli yakinsama sunan bir algoritmadir. Kayip fonksiyonu olarak
“Binary cross-entropy” kullanilmistir, bu da ikili siniflandirma problemleri i¢in uygun
bir segenektir. Metrik olarak ise “Accuracy” belirlenmistir (Denklem 1), bu metrik
modelin her bir etiket i¢cin ne kadar dogru tahmin yaptigini 6lger. Bu adimlar, modelin
egitim stirecini ve nasil degerlendirilecegini tanimlar ve modelin egitime hazir hale

gelmesini saglar.

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Denklem 1. Dogruluk metrigi hesaplanmasi
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Model derlendikten sonra modelin egitimi baslatilmistir. Modelin egitimi 64
kiime sayis1 ve 20 devirde yapilmigtir. Kiime sayisi, egitilen bilgisayarin bellek
hacmine bagli olarak se¢ilmistir. Devir sayisi ise ¢goke¢a kullanilan ortalama baslangig

degerlerinden biri olarak secilmistir.

Modelin egitimi bittikten sonra dogruluk validasyonlar1 yapilmis ve modelin
diizgiin 6grenemedigi fark edilmistir. Ik egitilen model, test setindeki her resme 0
etiketi atamigtir. Modelin basarili olmayan bir sonu¢ vermesi iizerine sebepleri

arastirilmis ve ikinci yapay zeka mimarisi tasarlanmaya baslanmustir.

3.4.2. ikinci Egitim Asamasi

Modelin basarili olmayan bir sonu¢ vermesi Tlizerine bu sonug
degerlendirilmeye baslanmistir ve hata sebepleri arastirilmistir. Ug ana iyilestirme
alan1 belirlenmistir. Bunlar veri setini dengeli hale getirmek, kesitlerdeki 6zellikleri
daha belirgin hale getirmek ve kesitler arasindaki 3 boyutlu baglantilari modele

ogretmeye galismaktir.

Oncelikle egitim veri setini daha dengeli hale getirmek iizerine ¢aligilmistir.
Veri setlerinin dengelenmesi, yapay zeka modellerinin egitiminde kritik bir 6neme
sahiptir. Modelin genel basarimin1 dogrudan etkiler. Dengesiz veri setleri, modelin
egitim siirecinde baz1 simniflara asir1 yatkin olmasina ve dolayisiyla gergek diinya
senaryolarinda kargsilagilan ¢esitliligi dogru bir sekilde temsil edememesine neden
olur. i1k egitimde de bu durum gériilmiistiir. Model her kesite saglikl etiketi atamistir.
Dengeli bir veri seti hazirlamak, modelin her bir sinifi esit agirlikta 6grenmesini saglar.
Bu yaklagim, modelin genelleme kabiliyetini artirir ve farkli siniflar arasinda adil bir
temsil saglar. Ayrica, modelin daha kararli ve giivenilir sonuglar liretmesine olanak

tanir.

Dengeli bir egitim veri seti olusturmak i¢in saglikli ve okliizyonlu hasta
siiflarinin en iyi Ornekleri kullanilmigtir. Saglikli sinif i¢in SVO’su olmayan ve
radyoloji raporunda 6nemli bir bulguya rastlanmayan hastalar se¢ilmistir. Okliizyonlu

hastalar i¢in ise biiyiik damar okliizyonu agirlikli olmak {izere tiim serebrovaskiiler
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okliizyonu olan hastalar secilmistir. iki siiftan da yaklasik 100 hasta segilerek dengeli
bir egitim seti olusturulmustur. Kalan hastalarin hepsi test setine alinmistir. Boylece

egitim veri setinin biiylikliigii azalsa da kalitesi ve dengesi arttirilmaya ¢aligilmistir.

Ikinci iyilestirme alani olarak kesitlerdeki ozellikler daha belirgin hale
getirilmeye ¢alisilmistir. Bunun i¢in dncelikle kesitlere CLAHE histogram esitlemesi

yontemi uygulanarak damarlarin belirginligi arttirilmastir.

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), gorunti
islemede kontrast1 artirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, 6zellikle tibbi
goriintiileme gibi alanlarda, goriintiilerin daha net ve ayrintili hale getirilmesi i¢in
oldukca onemlidir. Tibbi goriintillerde, 6zellikle MR veya CT taramalarinda,
kesitlerdeki detaylarin netligi ve tanimlanabilirligi teshisin dogrulugu agisindan kritik
oneme sahiptir. CLAHE, goriintiiniin lokal bolgelerinde histogram esitleme islemi
yaparak bu bolgelerdeki kontrasti adaptif bir sekilde iyilestirir. Bu islem, goriintiiniin
biitiinlinde uniform bir kontrast iyilestirmesi saglamaktansa, yerel kontrastlar1 hedef

alarak daha dogal ve detayli goriintiiler elde edilmesine olanak tanir.

CLAHE yonteminin uygulanmasi, damar yapilar1 gibi Onemli anatomik
ozelliklerin belirginlestirilmesinde 6zellikle faydalidir. Bu yontem, damarlarin daha
net bir sekilde goriilebilmesini saglayarak, damar tikanikliklar1 gibi patolojik
durumlarin tespitinde 6nemli bir rol oynar. Tibbi goriintiilemede kullanildiginda,
CLAHE damar duvarlarinin ve ¢evre dokularin kontrastini artirarak, okliizyonlarin ve
diger anormalliklerin daha kolay tespit edilmesine imkan verir. Ikinci egitim
asamasinda kesitlerdeki Ozellikleri daha belirgin hale getirmek amaciyla CLAHE
yonteminin uygulanmasi, modelin damar tikanikliklarini ve diger patolojik durumlari
daha etkili bir sekilde tespit edebilmesine olanak tanimistir. Bu teknik, modelin egitim
veri setindeki 6zellikleri daha iyi 6grenmesine ve test setindeki gorlntuler Gzerinde
daha dogru sonuglar liretmesine yardimei olmustur. CLAHE histogram esitlemesi i¢in
cv2 python kiitiiphanesi kullanilmistir. Fonksiyon parametrelerinden kesim limiti 20

olarak secilmis, hiicre boyutu ise 8x8 olarak se¢ilmistir.
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Ikinci egitim asamas1 igin son iyilestirme adim olarak kesitler arasimdaki 3
boyutlu iliskilerin modellenmesi hedeflenmistir. Beyin BT kesitlerinde okliizyonlar
tespit edilirken kesitler arasinda damarlarin takip edilmesi gerekebilmektedir. Bir
kesitteki goriintii, etrafindaki kesitleri degerlendirince daha anlamli hale gelmektedir.
Bu 3 boyutlu iliskileri yapay zeka modelinde kullanabilmek i¢in ilk egitim agsamast
yapay zeka mimarisinde kullanilan 2 boyutlu evrisimli katmanlarin 3 boyutlu evrigim

katmanlariyla degistirilmesi planlanmstir.

2 boyutlu evrisimli katmanlar, tek bir kesit lizerinde yerel 6zellikleri tespit etme
konusunda etkilidir; ancak, bu yaklasim, kesitler aras1 derinlik bilgisini ve {i¢ boyutlu
yapisal baglantilar1 g6z ardi eder. 3 boyutlu evrisim katmanlarmin kullanimi, modelin
sadece yatay degil, ayn1 zamanda dikey boyutta da grenmesine olanak tanir. 3 boyutlu
evrisim katmanlari, modelin bir kesitteki oOzellikleri komsu kesitlerle birlikte
degerlendirmesini saglayarak, damarlarin ve okliizyonlarn {i¢ boyutlu profillerini
daha dogru bir sekilde saptamasina yardimci olur. Bu, 6zellikle birbirine yakin
kesitlerde damar yapisinin degisimlerini takip etmek i¢in 6nemlidir. Bu katmanlar,

modelin karmasik ii¢ boyutlu yapilar1 algilama ve 6grenme kabiliyetini gelistirir.

Tezde incelenen hastalarin kesit sayilarinin standart olmamasi nedeniyle 3
boyutlu yapay zeka mimarisi i¢in birkag¢ ekleme yapilmasi gerekmistir. Hastalarin BT
kesit sayilar1 45 ile 65 arasinda degismektedir. Evrisim katmanlar1 standart bir resim
boyutu kabul ettiginden otiirii her hastanin kesit sayis1 70 resme sabitlenmistir. Eger
hastalarin 70 kesitten daha az resmi varsa eksik kalan son resimler siyah resimlerle

doldurulmustur. Boylece veri boyutu standartlastirilmistir.

3 boyutlu yapay zeka mimarisinin, 2 boyutlu mimariye kiyasla bir diger farki
da ihtiyag duydugu bilgisayar hafizasi miktaridir. 2 boyutlu yapay zeka modeli
egitilirken resim boyutu (256x256) ve 64 kiime sayis1 kullanilmistir. Yani ihtiyag
duyulan hafiza miktar1 256x256x64 ile orantilidir. 3 boyutlu modelin egitiminde ise
70 kesitlik bir resim uzayi {initer egitim elemani olarak belirlenmistir. Dolayisiyla
kiime sayisinin oldukc¢a diisiiriilmesi ve daha yiiksek hafizaya sahip bir bilgisayarda

egitimin yapilmast gerekmistir. Hafiza kisitinin saglanmasi i¢in kiime sayis1 8’e
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diisiiriilmiis ve resim boyutlar1 256x256 pikselden 128x128 piksele diigtirilmiistiir.
Boylece ihtiya¢ duyulan hafiza miktar1 128x128x70x8 ile orantil1 olmustur.

Bu ii¢ iyilestirme yontemi uygulaninca ikinci egitim agamasi i¢in yapay zeka
mimarisi belirlenmistir. ikinci egitim asamasi icin asagidaki yapay zeka mimarisi

kullanilmastir.

Evrisim Katman 1:

e  Filtre sayisi: 32

e (Cekirdek boyutu: 3x3x3

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim)

e Girdi sekli: 128x128x70 (Resimler siyah-beyaza ¢evrilmis, CLAHE histogram
esitlemesi uygulanmis, 70 resim bir hacim haline getirilmis ve eksik kalan
resimler siyah resimlerle doldurulmustur.)

e Maksimum Havuzlama: 2x2x2 havuz boyutu, girdi hacminin mekansal
boyutlarmni (ylikseklik, genislik, derinlik) yartya indirmek i¢in kullanilir.

Evrisim Katmam 2:

e Filtre sayisi: 64

e Cekirdek boyutu: 3x3x3

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

e Maksimum Havuzlama: 2x2x2 havuz boyutu mekansal boyutlar1 yariya daha da
indirir.

Evrisim Katmam 3:

e Filtre sayisi: 128

e Cekirdek boyutu: 3x3x3

e  Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

e Maksimum Havuzlama: 2x2x2 havuz boyutu mekansal boyutlar1 bir kez daha
yartya indirir.

Diizlestirme :

e Son havuzlama katmaninin ¢iktisi, tamamen bagli katmana beslenmek iizere tek

bir vektore diizlestirilir, 2D matris verileri bir vektore doniistiirtiliir.
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Tam Bagh Katman :

e Birim sayisi: 128
e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

Tam Bagh Katman:

e Birim sayist: 64
e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
Cikti1 Katmanai:

e Birim sayist: 1 (Birim degerlendirdigi resimde okliizyon olma olasiligini 0-1 aras1
bir deger olarak verecektir.)
e Aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid (ikili smiflandirma igin kullanildigindan

aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid se¢ilmistir)

3.4.3. Ugiincii Egitim Asamasi

Ikinci egitilen model 3 boyutlu evrisimli sinir ag1 modeli de istenilen basariya
ulasamamustir. Kiime sayisinin azligi ve gerekli veri miktarmin fazlaligindan otiirii
modelin ¢iktilar1 test setindeki hastalara genellesememistir. Gerekli veri miktar
kisitindan otiirii liglincii egitim asamasinda 3 boyutlu modelin yerine 2 boyutlu
modellere geri donme karari alinmistir. Bu karar ile beraber {iiciincii egitim
asamasinda, modelin performansini artiracagi diisiiniilen iki iyilestirme yoOntemi

uygulanmistir.

Iyilestirme yontemlerinden ilki olarak tam bagli katmanlara séniimleme
eklenmigstir. Soniimleme, yapay sinir aglarinin egitiminde asir1 6grenme sorununu
azaltmak i¢in kullanilir. Bu yontem, egitim sirasinda agm nodronlarinin bir kismint
rastgele secerek gecici olarak devre dis1 birakir. Bu islem, agin belirli noronlara fazla
bagimli olmasin1 dnleyerek, ndronlar arasinda daha gii¢lii baglantilar kurulmasina
olanak tanir. Sonliimleme ile ag, ¢esitli néron kombinasyonlarii deneyerek 6grenir, bu
da modelin genellemesini giiglendirir. Agin farkli boliimleri farkli bilgileri 6grendigi
icin, sonlimleme sayesinde model daha genel, daha az 6zellesmis bir yapiya biiriiniir

ve daha 6nce karsilagsmadigi verilere kars1 daha 1yi performans sergileyebilir.
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Ikinci adim olarak ise verilerin etiketlenmesi iyilestirilmistir. Onceki egitim
asamalarinda bir hastanin biitiin kesitlerine ayni etiket atanmustir. Yani eger bir hastada
okliizyon saptanmissa biitlin kesitleri 1 etiketini almistir. Halbuki okliizyon hastanin
biitin kesitlerinden gorilemez. Sadece belirli kesitlerde goriilebilir. Dolayisiyla
okliizyonun goriilemedigi kesitlere 1 etiketini atamak dogru degildir. Bu yanlis atanan
etiketlerin modelin egitimini zorlastirdig1 fark edilmistir. Bu sorunu ¢6zmek igin
Uclincu egitim agamasinda hastalar tek tek incelenip hangi kesitleri arasinda anomali
gorildiigli bulunmustur. Anomali olarak okliizyonun kendisi veya okliizyondan
kaynakli kanlanma defisitleri kabul edilmistir. Bu inceleme sonucu egitim veri seti
tekrar etiketlenmis ve hazirlanmistir. Yeni egitim setinde eger bir hastanin sadece 10-
20 kesitleri arasinda okliizyon bulgular1 goriiliiyorsa, sadece bu kesitlere 1 etiketi

atanmistir.

Bu adimlar sonucu iigiincii ve son yapay zeka mimarisi belirlenmistir ve

asagidaki gibidir. Modelin egitiminde 64 kiime sayisi, 20 tekrar kullanilmigtir.
Evrisim Katmam 1:

e  Filtre sayisi: 32

e Cekirdek boyutu: 3x3

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim)

e Girdi sekli: 128x128x1 (Resimler siyah-beyaza cevrilmistir. Ik egitim
mimarisinden farkli olarak 256x256 piksellik resimler yerine 128x128 piksellik
resimler kullanilmastir.)

e Maksimum Havuzlama: 2x2 havuz boyutu, girdi hacminin mekansal boyutlarini
(ytikseklik ve genislik) yariya indirmek i¢in kullanilir.

Evrisim Katmam 2:

e Filtre sayisi: 64

e  Cekirdek boyutu: 3x3

e  Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

e Maksimum Havuzlama: 2x2 havuz boyutu mekansal boyutlar1 yariya daha da

indirir.
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Evrisim Katmam 3:

e Filtre sayisi: 128

e Cekirdek boyutu: 3x3

e  Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

e Maksimum Havuzlama: 2x2 havuz boyutu mekansal boyutlari bir kez daha yariya
indirir.

Diizlestirme :

e Son havuzlama katmaninin ¢iktisi, tamamen bagli katmana beslenmek iizere tek
bir vektore diizlestirilir, 2D matris verileri bir vektore dontistiirtiliir.

Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer):

e Birim sayist: 128

e Sonimleme: 0.5

e Aktivasyon fonksiyonu: ReLU

Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer):

e Birim sayist: 64

e Sonlmleme: 0.5

e  Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
Cikt1 Katmani:

e Birim sayist: 1 (Birim degerlendirdigi resimde okliizyon olma olasiligini 0-1 arasi
bir deger olarak verecektir.)
e Aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid (Ikili siniflandirma igin kullamildigindan

aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid se¢ilmistir)

3.4.4. Sonuclar

Ucgiincii egitim asamasinin tamamlanmasinin ardindan, gelistirilen modellerin
performansi iyilesme gdstermistir. Bu asamada, modellerin tan1 kabiliyetleri, tekil
bilgisayar tomografisi kesitleri tizerinde detayl bir sekilde degerlendirilmistir. Her bir
kesit icin, o kesitte okliizyon veya okliizyona bagli kanlanma anomalileri gérme

olasilig1 degerlendirilmistir. Yiizde 50 olasiligin istiinde okliizyon tahmin edilen
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kesitlere 1 etiketi atanmistir. Kalan kesitlere 0 etiketi atanmigtir. BOylece, her bir kesit
i¢cin dogruluk oranlar istatistiksel yontemler kullanilarak hesaplanabilir hale gelmistir.
Egitim setindeki hastalar1 ¢gikarinca 1134 hasta test setine girmistir ve yapay zeka

modeli bu hastalar i¢in tahmin yapmustir.

Performans degerlendirme siirecinde, modelin dogru pozitif (TP), yanlis pozitif
(FP), yanhs negatif (FN) ve dogru negatif (TN) olarak siiflandirdig1 kesit sayilari
dikkate alinmistir. Burada, TP, modelin okliizyonlu oldugunu dogru bir sekilde
tanidigrt BT kesitlerinin sayisini; FP, saglikli olarak yanlis siniflandirilan BT
kesitlerinin sayisini; FN, okliizyonlu olmasina ragmen yanlishikla saglikli olarak
degerlendirilen BT kesitlerinin sayisini; ve TN ise saglikli oldugunu dogru bir sekilde

tanmidig1 BT kesitlerinin sayisin1 ifade etmektedir.

Istatiksel analizlerde SPSS® for Windows version 23.0 programi
kullanilmistir. Sayisal degiskenler ortalama, standart sapma, medyan (ortanca),
minimum ve maksimum degerler ile nitelik degiskenler ise say1 ve yiizde ile
gosterilmistir. Nitelikli degiskenler bakimindan gruplar arasinda farklilik olup
olmadigi ise Fisher’s exact test, Yates diizeltmeli ki-kare ve Pearson ki-kare analizi ile

incelenmistir. Anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Hacettepe Universitesi Hastanesi Eriskin Acil Servisi’ne 01.08.2017-
31.07.2022 tarihleri arasinda bagvuran 210.101 hasta igerisinden beyin-boyun
bilgisayarlt tomografi anjiyografi (BTA) goriintiilemesi yapilan 2545 hastanin
radyolojik verileri degerlendirmeye alinmistir. Bu hastalar i¢indeki 96 hastanin
goruntistinin PACS (Picture Archiving and Communication Systems- GOrintl
Saklama ve Iletisim Sistemleri) sisteminde mevcut olmadigi goriilmiistiir, 356
hastanin miikerrer basvurusu oldugu ve radyoloji raporlarinin da benzer sekilde
yorumlandig1 goriilmiistiir. 24 hastaya inme dig1 sebeplerden otiirii BTA tetkikinin
uygulandig saptanmustir, 209 hastanin goriintiileri ileri derecede artefaktli oldugundan
calismaya dahil edilmemistir. Bu verilerin sonucunda 684 hasta ¢alisma dis1 birakilmis

ve kalan 1860 hasta calismaya dahil edilmistir. Calismanin akis semasi Sekil 4’te

verilmistir.
Bagvuru sayis1 (n=210101)
BBTA cekilen hastalar (n=2545)
I
[ |
Caligmaya dahil edilemeyen hastalar(n=685) Calismaya dahil edilen hastalar (n=1860)

Miikerrer bagvuru ve benzer ¢ekim yorumu olan
hastalar(n=356)

Ileri derecede artefarktli goriintiisii olan
hastalar(n=209)

PACS sisteminde goriintisi olmayan hasta
grubu (n=96)

Inme dis1 sebeble goriintiileme yapilan hasta
grubu (n=24)

Sekil 4. Calismanin Akis Semasi
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Calismaya dahil edilen hastalarin %48,2’sinin kadin (n=897), %51,8’sinin
erkek oldugu saptanmistir (n=963) (Sekil 5). Hastalarda median yas 64,65 yil olarak
saptanmustir. Yas dagilimi Sekil 6°da verilmistir.

= Kadin = Erkek

Sekil 5. Hastalarin Cinsiyet Dagilimi

(n)

Yas (Yil)

Sekil 6. Hastalarin Yas Histogran
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Hastalarin 6zgegmislerinde en sik goriilen 3 hastalik sirastyla %56 (n=1043)
hipertansiyon, %29,1 (n=542) Diabetes Mellitus, %23,9 (n=444) koroner arter
hastaligi, saptanmigtir. Hastalarin %12,3’iinde (n=232) ise hig¢bir hastalik olmadig:
saptanmustir (Tablo 5).

Tablo 5. Hastalarm Demografik Ozellikleri

Sayi (n) Yuzde (%)
Cinsiyet
Kadin 897 48,2
Erkek 963 51,8
(")zgeg:mis

HT 1043 56

DM 542 29,1
KAH 444 23,9
Gegirilmis SVO 265 14,3
AF, Ritim bozuklugu 239 12,8
Bilinen Hastalik Yok 232 12,3
HL 166 8,9
Malignite 144 7,8
KKY 119 6,4
KOAH 69 3,7
Bag Doku Hastalig: 68 3,7
Astim 53 2,8
KBH 43 2,3
Koagulopati 11 0,6
Interstisyel AC hastalig 5 0,3
Diger 675 36,6

HT= Hipertansiyon, DM, Diabetes Mellitus, KAH: Koroner Arter Hastaligi, KOAH: Kronik Obstriiktif
Akciger Hastaligit KBH: Kronik Bobrek Hastaligi, KKY: Konjestif Kalp Yetmezligi, HL:
Hiperlipidemi, AF: Atriyal Fibrilasyon, SVO: Serebrovaskiiler olay, AC: Akciger
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Acil servise SVO siiphesiyle bagvuran 1860 hastanin ASPECT skoru ortalama
9,31 (1,34) NIHSS skoru ortalama 3,75 (6,42); MRS skoru ortalama 1,05 (1,73)

hesaplanmistir.

Tablo 6. Yapay Zeka Egitimi i¢in Kullanilan ve Tiim Hastalarin Radyoloji
Raporlarina Gore Saptanan Patolojiler

Yapay Zeka Egitim .
TimH lar
Modeline Katilan Hastalar u astala
Say1 (n) YUzde (%) Say1 (n) Yuzde (%)
Normal 475 65,4 1305 70,2
MCA Okliizyonu 140 19,3 197 10,6
PCA Okluzyonu 12 1,7 33 1,8
ACA Okluzyonu 2 0,3 11 0,6
ICA Oklizyonu 18 25 46 25
Ver'.c'ebral Arter 6 08 27 12
Okltizyonu
Serg!oellar Arter ) ] 4 0.2
Oklizyonu
Bagi
a2|uler Arter ) ) 4 0.2
Okltizyonu
Kronik
11 15 31 1,7
Okliizyon
Preoklizi
vzt 20 2.8 60 32
Darhk
Anevrizma 16 2,2 54 29
Kitle 5 0,7 9 0,5
Diseksiyon 3 0,4 19 1,0
Kanama 14 1,9 52 2,8
Diger 4 0,6 13 0,7

MCA: orta serebral arter, PCA: Posterior serebral arter, ICA: Internal karotid arter

Calismaya dahil edilen tiim hastalarin %70,2 (n=1305)’inde radyolojik olarak
patoloji saptanmamustir, okliizyonu saptanan en sik 3 damar sirasiyla %10,6 (n=197)
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MCA, %2,5 (n=46) ICA, %1,8 (n=33) ile PCA olarak tespit edilmistir. Yapay zeka
egitim setinde hastalarin %65,4 (n=475 )’de patoloji saptanmazken; hastalarin %19,3
(n=140 )’de MCA’da, %2,5 (n=18 )’de ICA’da, %1,7°de (n=12) PCA’da oklizyon
bulunmakta oldugu goriilmiistiir. Vertebral ve serebellar arter okliizyonu sayisi ¢ok

diistik oldugundan bu arterler egitim veri setine dahil edilmemistir.

Tablo 7. Yapay Zeka Programi ile Radyolog Yorumlarinin Karsilastirilmasi

Radyolog Yorumu

Oklizyon Oklizyon Toplam p
var yok
n % n % n %
Oklizyon | 100 | 11,27 | 787 | 88,73 887 100
Yapay | var <0,001

Zeka | Okluzyon | 59 | 23,89 | 188 | 76,11 247 100
Analizi yok

Toplam 159 | 14,07 | 975 | 85,97 1134 100

Radyolog raporuna gore okliizyon saptanan 159 hastanin 110’iinde yapay zeka
analizinde okllizyon tespit edilmistir. Bunun yanisira radyoloji raporuna gore
okliizyon bulunmayan 975 hastanin 787’inde ise yapay zeka okliizyon varligini rapor
etmistir. Radyolog yorumu altin standart olarak baz alindiginda yapay zekanin
okliizyonu tespit etmedeki sensitivitesi %62,89, spesifitesi %19,3 olup pozitif prediktif
degeri %11,27 negatif prediktif degeri %76,11 hesaplanmistir. Ayrica radyolog
yorumu ve yapay zeka yorumlamasi agisindan istatistiksel acidan anlamli fark

bulunmustur.
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Tablo 8. Yapay Zeka Analizine Katilan Tiim Hastalarin ICA, MCA, PCA, ACA
Olarak Radyolog Yorumuna Gore Ayr1 Ayr1 Degerlendirilmesi

Radyolog
Yapay Yorumu Oklizyon
Zeka Okliizyon yok Tor;]lam %
Analizi var n % P
n %
Oklizyon 26 2,94 861 | 97,06 887 100
ICA var
Okluizyon 2 0,81 245 | 99,19 247 100 | 0,095
yok
Toplam 28 2,47 | 1106 | 97,53 1134 | 100
Okluizyon 46 5,19 841 | 94,81 887 100
MCA | var
Okluzyon 11 4,46 236 | 95,54 247 100 | 0,763
yok
Toplam 57 5,03 | 1077 | 94,97 1134 | 100
Okluizyon 19 2,95 868 | 97,85 887 100
PCA var
Oklizyon 2 0,81 245 | 99,19 247 100 | 0,282
yok
Toplam 21 1,86 | 1113 | 98,14 1134 | 100
Okluizyon 8 0,91 879 | 99,09 887 100
ACA var
Oklizyon 1 0,41 246 | 99,59 247 100 | 0,693
yok
Toplam 9 0,8 1125 99,2 1134 100

ICA degerlendirmesi i¢in yapay zeka analizi sonuglarinin radyolog yorumu ile

karsilastirildiginda; radyolog yorumu altin standart olarak baz alindiginda ICA

okluzyonunu tespit etmede yapay zeka analizinin sensitivitesi %92,9, spesifitesi

%22,2 olarak bulunmustur. ICA okliizyonu tanisi igin pozitif prediktif deger %2,14,

negatif prediktif deger %99,19 olarak hesaplanmistir (Tablo 8).

MCA degerlendirmesi i¢in yapay zeka analizi sonuglarmin radyolog yorumu

ile karsilastirildiginda; radyolog yorumu altin standart olarak baz alindiginda MCA
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okluzyonunu tespit etmede yapay zeka analizinin sensitivitesi %80,7, spesifitesi
%21,9 olarak bulunmustur. MCA okliizyonu tanisi i¢in pozitif prediktif deger %5,19,
negatif prediktif deger %95,55 olarak hesaplanmistir (Tablo 8).

PCA degerlendirmesi i¢in yapay zeka analizi sonuglarinin radyolog yorumu ile
karsilastirildiginda; radyolog yorumu altin standart olarak baz alindiginda PCA
okllizyonunu tespit etmede yapay zeka analizinin sensitivitesi %90,5, spesifitesi %22
olarak bulunmustur. PCA okliizyonu tanis1 i¢in pozitif prediktif deger % 0,02, negatif
prediktif deger %99,19 olarak hesaplanmustir.

ACA degerlendirmesi i¢in yapay zeka analizi sonuglariin radyolog yorumu
ile karsilastirildiginda; radyolog yorumu altin standart olarak baz alindiginda ACA
okllizyonunu tespit etmede yapay zeka analizinin sensitivitesi %88,9, spesifitesi
%21,9 olarak bulunmustur. ACA okliizyonu tanisi igin pozitif prediktif deger % 0,90,
negatif prediktif deger %99,59 olarak hesaplanmistir.

ICA, MCA, PCA, ACA oklizyonu olan hastalarda radyolog ve yapay zeka
yorumu arasinda sensitivite — spesifite istatiksel agidan anlamli fark yokken; acil
servise basvuran tiim hastalar icin radyolog ve yapay zeka yorumunu

degerlendirildiginde istatiksel agidan anlamli fark bulunmustur.

Tablo 9. ik 6 Saat igerisinde Mekanik Trombektomi ve Medikal Tedavi Uygulanan
Hastalarin Yapay Zeka ile Degerlendirilmesi

Tedavi
Yapay Zeka Mekanik Medikal Toplam p
Analizi Trombektomi Tedavi
n % n % n %
Okliizyon 33 5,6 557 94,40 590 87,53
var
Okltizyon 5 5,96 79 94,04 84 12,47 | <0,001
yok
Toplam 38 5,64 636 94,36 674 100
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Radyolog tarafindan okliizyonu mevcut ve semptomlarin baglangicindan 6 saat
icinde acil servise basvuran 674 kisilik hasta grubunda mekanik trombektomi
uygulanan hastalarin 38 hastanin 33’0nde yapay zeka analizinde okliizyon saptandi
ancak zeka programi trombektomi tedavisi uygulanan 38 hastadan 5 tanesini tespit
edememigtir. Oklizyonu olup mekanik trombektomi uygulanan hastalar icin
programin sensitivitesi %86,8, spesifitesi %12,4, pozitif prediktif degeri %5,59,
negatif prediktif degeri %94,04 tiir.

Tablo 10. Tedavi

Yapay Zeka
. Tum Hastalar Algoritmasinin

Tedavi .

(n (%)) Uygulandig1 Hastalar (n

(%))

Unfraksiyone Heparin 1121 (60,2) 741 (65,3)
veya DMAH
TPA 87 (4,6) 51 (4,4)
Mekanik Embolektomi 146 (7,8) 42 (3,7)
ASA, klopidogrel 498 (26,7) 296 (26,1)
Diger (koil,cerrahi vb.) 8(0,4) 4(0,3)

n=1860 n=1134

TPA: doku plazminojen aktivatorii, ASA: asetilsalisilik asit, DMAH: diisiik molekiil agirlikli heparin

Calismaya dahil edilen tanis1 alan 1860 hastanin almis olduklar1 tedavi
acisindan inceledigimizde hastalarin %60,2’si (n=1121) unfraksiyone heparin veya
DMAH, %7,8 i (n=146) mekanik trombektomi, %4,6’s1(n=87) ise trombolitik tedavi
almistir. Hastalarin %27,2’sinde endovaskuler ya da tromobolitik tedavi gerekli
goriilmemis, medikal tedavi (asetilsalisilik asit, klopidogrel) oOnerilerek acil servisten

ayaktan taburcu edilmistir.
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Yapay Zeka
Sonlamim Tum Hastalar (n (%0)) Algoritljlas1n1n
Uygulandig1 Hastalar
(n (%))
Taburcu 1054 (56,6) 642 (56,6)
Yogun Bakim Yatis 762 (41) 464 (40,9)
Servise Yatis 19 (1) 15 (1,3)
Sevk 2(0,1) 1(0,1)
izinsiz Terk 7(0,4) 3(0,2)
Acil Serviste Exitus 16 (0,9) 9 (0,7)
n=1860 n=1134

Calismaya dahil edilen 1860 hastanin sonlanimlar1 incelendiginde; hastalarin

%56,6’s1n1n (N=1054) acil servisten taburcu oldugu; %41°inin (N=762) yogun bakima,

%1’in (n=19) servise yatirildigi ve %0,9’unun (n=16) ise acil serviste hayatini

kaybetmistir. Hastalarin ic¢inde sevk ve izinsiz terk olan hastalarin verisine

ulasilamamakla beraber acil servis ve yogun bakima yatisi olan 97 hastanin hayatini

kaybettigi belirlenmistir.
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5. TARTISMA

Diinyada o6liim sebepleri i¢cinde inme iiglincii sirada olup endiistrilesmis
toplumlarda, hastaneye basvurularinda ve saglik giderlerinde biiyiikk bir yer
edinmektedir [3, 18]. Akut iskemik inmenin yOnetimi hasta sonuglart bakimmdan
kritik 6neme sahiptir ve akut inme klinigiyle gelen hastalarda tani konulmasi ve
tedavinin diizenlenmesi agisindan néro-gorintileme énemli bir yere sahiptir [20, 60-
64]. Hastaneye akut inme ile bagvuran hastalar arasinda mekanik trombektomiye
uygun hastalar1 belirlemek icin BT anjiyografi goriintiileme yontemi olarak
kullanilmaktadir. BT anjiyografi biiylik damar okliizyonu olarak adlandirilan internal
karotis arter, orta serebral arterlerdeki, vertebral ve baziler arterlerdeki proksimal
bolgedeki tikanikligi saptamak amaciyla kullanilmaktadir [65-67]. BT anjiyografi
cekilir ¢ekilmez en kisa siirede yorumlanmasi gerekmektedir [68, 69]. Clnku zaman
beyindir, iskemi tedavi edilmediginde hastalarin dakikada 1,9 milyon néron kaybettigi

gosterilmistir [70].

Ulkemizde ve Diinya’da acil servislerde radyolog hekimleri 7/24
bulunmamaktadir. Teknik olarak BT anjiyografi giiniimiiz BT tarayicilarinin ¢goguyla
gergeklestirilmektedir, asil sorun kalifiye personelin 7/24 olarak smirl sekilde
bulunmasidir. Acil serviste 7/24 radyoloji uzmaninin ulasilabilir ve tam zamanl
bulunmasinin olumlu sonuglarmmin incelendigi ¢aligmalar mevceuttur [71-73]. Ancak
radyoloji uzmanlar1 ulagilabilir olmadiginda yapay zeka programlar1 acil servis
hekimlerine yardimci olabilir ayrica bu yazilimlarin tant ve tedavi siiresini

kisaltabilecegi diislintilmektedir.

Bizim ¢alismamizda yapay zeka dili olarak noro-goriintiileme ile iyi bir sekilde
ortlisen Pyhton dili se¢ilmistir [74]. Calismamizda incelenen problem goriintii isleme
oldugundan Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network / CNN) tabanl1 bir
mimari tercih edilmistir. Calismaya dahil edilen 1860 hastanin test serisine katilan
1134 hastanin BT anjiyografi tetkik sonuclar1 yapay zeka algoritmasinin yorumlari
karsilastirilmigtir. Literatiirde benzer ¢alismalar incelendiginde yapay zekay1 ticari
olarak var olan bir yazilim programi kullanarak yapan ¢aligmalar mevcuttur. Mair G.

ve ark. Brainomix™ LTD [75], Matsoukas S. ve ark. Viz LVO™ [76], Cimflova P. ve
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ark. StrokeSENS LVO™ [77], Fasen BACM. ve ark. [78] StrokeViewer™ geklinde
ticari yazilimlar1 kullandig1 goriilmiistiir. Brugnara G. ve ark. [79], Zhu K ve ark. [80],
Bagcilar O. ve ark. [81], Meng S. ve ark. [82] kendi gelistirdikleri yapay zeka programi

ile hastalariin sonuclarini vermislerdir.

SVO olgular1 siklikla beynin anterior dolasimini etkilemektedir. Bu sebeple
gelistirilen yapay zeka algoritmalar1 siklikla beynin anterior dolasimini incelemek
adma egitilmektedir. Mair G ve ark. [75] ve Mejis M ve ark.’nin yapmis olduklari
calismalarda [83] yapay zeka algoritmalarinin yalnizca anterior dolasimdaki SVO
olgularin1 tanimak iizere egitildigi gorlilmiistir. Ayrica yapilan ¢aligmalar
incelendiginde aragtirmacilarin yapay zeka yazilimlariin tanidaki basarisini artirmak
icin gelistirdikleri yapay zeka yazilimlarini, anterior dolasimdaki biiylik damarlar olan
terminal ICA ve M1 MCA’daki okliizyonlar: tanimak {izere egitildigi goriilmektedir.
Zhu K ve ark.[80], Bagcilar O ve ark. [81], Chan N ve ark. [84], Cimflova P ve ark.
[77], Meng S ve ark. [82], Bathla G ve ark. [85], Seker F ve ark. [86], Rodrigues G ve
ark. [87], Yahav-Dovrat A ve ark. [88], Stib MT ve ark. [89] ve Sheth SA ve ark. [90]
yapmis olduklar1 ¢alismalarda yazilimlar yalnizca biiyiik damarlardaki (terminal ICA,
M1 MCA) okliizyonlar1 saptamak iizere egitilmistir, M2 MCA gibi orta boy damarlar
ve diger okliizyonlar yapay zeka egitiminde “okliizyon yok™ grubunda islenmistir.
Boylece uygulamalarin yalnizca biiyiik damar okliizyonlarini saptayarak performansi
artirtlmaya ¢aligildig1 goriilmiistiir. Bunun diginda M2 MCA gibi orta boy damarlarin
okliizyonlarinin (MeVO) yapay zeka egitiminde yer aldigi ve yazilimlarin bu
okliizyonlar1 da saptamasinin hedeflendigi ¢alismalar mevcuttur. Bu g¢alismalarda
yazilimlarin egitiminde orta boyutlu bir damar olan M2 MCA’nin yer aldigi
goriilmiistiir. Bizim ¢aligmamizda 6nceki yapilan ¢aligmalardan farkli olarak yapay
zeka yaziliminin test edildigi veri setinde yazilimin anterior ve posterior dolasimdaki

biiyiik, orta ve kiigiik boylu damarlarin tiim okliizyonlarini tanimasi amaglanmistir [75,

76,78, 79, 83, 91, 92].

SVO tanisinda yapay zeka uygulamalarmin incelendigi caligmalar ticari
firmalar ile desteklendigi ve/veya yazarlarinin yazilimlarin gelistirildigi goriintiileme
sirketlerine danigmanlik verdigi goriilmektedir [75-77, 79, 81, 84, 86-88, 90-92].

Calismalarda finansal destekler oldugu goriilmektedir. Bizim calismamizda c¢ikar
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catismast bulunmamakla birlikte finansal olarak desteklenmemis ve aragtirmacilarin is

giicii ile calisma gergeklestirilmistir.

Yapilan onceki caligmalarda SVO tanisinda yapay zeka yazilimlarinin
sonuglar incelendiginde hasta sayilarinin, yazilimin uygulandigi veri setlerinin, ve
yazilim performanslariin degisken oldugu goriilmektedir. Calismalarda yazilim
egitimi i¢in kullanilan hasta sayilar1 104 [84] ile 8650 [82] arasinda degiskenlik
gostermektedir. Calismamiz 1860 hasta ile hasta sayilari agisindan, Bagcilar O ve ark.
[81] ve Meng S ve ark.’nin yaptig1 calismadan [82] sonra {iglincii ¢alisma olarak onde
gelen caligmalar arasinda bulunmaktadir. Yazilimlarin performans parametreleri
incelendigi zaman sensitivitenin %61 [82] ile %96,3 [81] arasinda oldugu, spesifitenin
ise %31 [91] ile %100 [80] arasinda degismekte oldugu goriilmiistiir. Zhu K ve ark.
yapmis olduklar1 ¢alismada [80] yapay zeka yazilimi1 hem biiyiik damar okliizyonu var
— yok olarak calistirllmis hem de herhangi bir damar okliizyonu var — yok olarak
calistirlmistir. Yapay zeka yaziliminin tim boyutlardaki okliizyonlar1 saptamadaki
sensitivitenin %69 olarak saptanirken, yalnizca biiylik damar okliizyonlarini
saptamadaki sensitivitenin %94’e ¢iktig1 goriilmektedir. Benzer sekilde Matsoukas S
ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada [76] yapay zeka yazilimi hem biiyiik damar
okluzyonu var — yok olarak caligtiritlmig hem de biiyiik + orta boy damar okliizyonlari
var — yok olarak calistirilmistir. Yapay zeka yazilimmin orta + biiyiik boylu damar
okliizyonlarini saptamadaki sensitivitenin %76 olarak saptanirken, yalnizca biiyiik
damar okliizyonlarini saptamadaki sensitivitenin %93’e ¢iktig1 goriilmektedir. Bizim
caligmamizdaki yazilimin sensitivitesi %62 olarak goriilmektedir. Calismamizda
yalniz biiylik damar okliizyonlarinin saptandigi bir test yapilmamis olup yazilimin bu
sekilde calistirilmasinin  bu c¢alismalara benzer olarak testin sensitivitenin

artirabilecegi diistiniilmektedir.

Iskemik inme ile acil servise bagvuran hastalarin endovaskiiler tedavi (EVT)
adayr olup olmadigim1 belirlemek amaciyla BTA goriintileme yapilmaktadir.
Caligmamizda 1860 hasta icinden 726 hasta egitim setine 1134 hasta yapay zeka
tarafindan islenmistir. 1134 hastanin radyolog yorumuna gore 159 tanesinde okliizyon
olup 975 tanesinde okliizyon saptanmamistir. Gelistirilen yapay zeka programinin
sensitivitesi %62.8, spesifitesi %19.28 pozitif prediktif degeri %0.11 negatif prediktif
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degeri %99.73 hesaplanmistir. Mair G. ve ark. [75] yaptig1 ¢calismada 668 hastadan
545’1 yapay zeka yazilimi ile (e-CTA) islenmistir. Bu ¢alismada BT kesit kalinlig1 >1
mm hastalar hari¢ tutulmustur. Calismanin sensitivitesi %72 spesifitesi %72 olarak
hesaplanmistir. Ancak inme semptomlarinin tarafi verilmediginde tan1 dogrulugu %69
iken taraf bilgisi verildiginde tan1 dogrulugu %75 e yiikselmistir. Tasarladigimiz yapay
zeka programi gelistirilme siirecinde klinik bilgi verisi islenebilir sekilde
gelistirilmemistir, programin gelistirilebilirligi agisindan klinik bilgi verileri yapay
zeka goriintiileriyle birlikte islendiginde sensitivite, spesifite ve tani dogrulugu
arttirilabilir. Mair G. ve ark.’nin [75] Brainomix™ LTD yazilimi ile yaptig1 ¢alismada
sonu¢ olarak trombektomiye uygun hastalarin dortte birinin yazilim tarafindan
tanimlanamamasidir. Benzer sekilde bizim ¢alismamizda 38 trombektomi ile tedavi
edilen hastanin 33’{i trombiis mevcuttur olarak raporlanip 5 trombektomi yapilan hasta

saptanamamuistir.

Calismamizdaki yapay zeka programlari gelistirilirken sadece kontrastli beyin
boyun BT anjiyografi goriintiilerinin aksiyel kesitleri alinarak gelistirilmistir ve
sensitivitesi %62.8, spesifitesi %19.28 hesaplanmistir. Gelistirilen programda ek
trombis boyutu ve hacmi bilgisi elde edilememistir. Zhu K. ve ark.’nin yaptigi
calismada [80] kontrastsiz beyin BT ve BTA goriintiileri birlikte islenmistir. 499 hasta
icin yaptig1 caligmada sensitivite %69.35, spesifite %100’diir. Bathla G ve ark. [85],
yapay zeka programimi gelistirirken islenmemis 4B-BTA, BT goruntulerini de
kullanmis olup sensitivite spesifite sirasiyla %96,3-%98,86 olarak saptanmustir.
Benzer sekilde Mejis M ve ark.’nin yaptig1 calismada [83] 4B-BTA gorintileri
kullanilmig olup sensitivitesi %95, spesifitesi %92 olarak saptanmistir. Calismamizda
program gelistirilirken ek c¢ekimlerin verilerinin islenmesi ile yazilimimizin

sensitivitenin ve spesifitenin arttirabilecegi sonucuna varilmaktadir.

Zhu K ve ark.[81], Mair G ve ark.[76], Brugnara G ve ark. .[80], Matsoukas S
ve ark. [77], arastirmalarda yazilimlarin uygulandigi veri setlerini olusturan hasta
poplilasyonlariin, inme tani/tedavi klinik aragtirmalarinin mevcut kohortlarinda
bulunan hasta gruplar1 oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple arastirmaya dahil edilen tiim
hastalar i¢inde gergek SVO olgularinin yiizdeleri yiiksek olarak bulunmaktadir. Bizim

calismamizin literatiirde bulunan c¢alismalardan en Onemli farklarindan biri,
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caligmamizda kullandigimiz veri setimiz yani toplam hasta popiilasyonumuz acil
servise basvuran ve beyin BTA uygulanan tiim hastalar olarak belirlenmistir. Toplam
1860 hasta i¢inde 317 hastada (%17) gercek akut SVO olgusu saptanmustir. Bu say1
kronik okllizyonu olan olgularla birlikte 348 olup toplam 1860 hastanin %18’inde BT
goriintiilerinde okliizyon saptanmistir. Calismada gelistirdigimiz yazilim, SVO
olgularinin toplam olgular i¢inde daha yiiksek yiizdede bulundugu ileri inme
merkezlerinde bulunan hasta gruplarinda veya literatiirdeki ¢aligmalara benzer olarak
baska inme ¢alismalarinin kohortlarinda bulunan hasta gruplar1 tizerinde uygulanirsa
yazilimimizin performans parametrelerinin daha yiliksek sonu¢ verebilecegi

diistiniilmektedir.

Calismamizda incelenen hasta populasyonunda preokliiziv darlik, kanama,
stenoz, plak vb. olan olgular bulunmaktadir. Yapay zeka yazilimimiz test edilirken tim
olgular serebrovaskiiler okliizyon olan ve olmayan olgular olarak gruplandirilmistir.
Bu sebeple veri setimizde bulunan saglikli hastalarin yanisira plak, stenoz, preokliiziv
darlik, kanama, diseksiyon gibi serebrovaskiiler patolojilere sahip olgular “okliizyon
yok” olan grupta siniflandirilmistir. Yazilim sonuglarinda yiiksek oranda goriilen
yanlis pozitif degerlerin, yazilimin egitiminde “okliizyon yok™ olarak yazilima sunulan

“saglikl1” olgulardaki patolojilerden kaynaklandig: diisiiniilmektedir.

Calismamizdaki yapay zeka performans parametreleri incelendiginde,
gelistirdigimiz yazilimin sensitivitenin (%62) spesifitenin (%19) goére daha yuksek
oldugu goriilmektedir. Ayrica gelistirdigimiz yazilimin negatif prediktif degeri

%76,11 olup gelistirilmesiyle tarama testi olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

SVO tan1 ve tedavisinde zaman olduk¢a onemlidir. Yapay zeka yazilimlar
biiyiik damar okliizyonun tespit siiresini azaltip uygun tedaviye hastanin daha erken
ulagsmasini amaglamaktadir [93]. Yapay zeka uygulamalarinin kullaniminin hastalarin
yonetiminde harcanan siireyi kisalttigi yapilan ¢alismalarda gosterilmistir [93-97].
Literatiirde benzer ¢alismalar incelendiginde Sander Ee. Temmen. ve ark. yaptigi
calismada [94] 21 inme olgusunun BT gorintileri otomasyon platformu ile analiz
edilmistir, ve 13 radyolog tarafindan yorumlanmistir. Yapay zeka yaziliminin - AP

(otomasyon platformu), radyologlara kiyasla BTA ve perflizyon BT goriintiilerinin
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yorumunda radyoloji uzmanlarindan daha hizli oldugu ancak LVO belirlemede
sensitivitenin daha diisiik oldugu tespit edilmistir. AP ile analiz edilen olgularda, 1
ICA okliizyonu, 2 M1 okliizyonu ve 8 M2 okliizyonu olan hasta daha sonrasinda
mekanik trombektomi ile tedavi edilmistir, bu hastalar yapay zeka ile saptanamamaistir.
Sonug olarak AP, radyologlarla karsilastirildiginda BTA ve perfiizyon BT den daha
kisa iglem siiresine sahiptir ancak mekanik trombektomi ile tedavi edilmesi
gerekebilen baz1 LVO olgulari atlanabilmektedir. Bizim ¢alismamizda okliizyonu olan
159 hastanin 38’1 mekanik trombektomi ile tedavi edilmistir. Bizim calismamiz
retrospektif olup gelistirilen yapay zeka programimiz hastane sistemine entegre edilip
gergek tan1 siirecinde kullanilmadigi i¢in tani siiresinin {izerindeki etkisi
arastiritlamamistir. Hassan AE. ve ark.’nin yaptigi ¢alisma [96] prospektif olup 43
hasta lizerinde ger¢eklestirilmistir. Bu ¢alismada hastalarin primer inme merkezinden
kapsamli inme merkezine ulasmasina kadar gegen siire incelenmistir. Yapay zeka
yazilimimin tedavi siirecinde kullanildig1 ve kullanilmadigi olgular karsilastirilmastir.
Yapay zeka yaziliminin kullanildigi olgularda primer inme merkezinden kapsamli
inme merkezine ulasim siirecinde gegen siire ortalama 22,5 dakika kadar azalmistir.
Morey JR. ve ark.’nin yaptig1 55 kisilik retrospektif ¢alismada benzer sekilde Viz LVO
uygulamasi ile kap1 igne zamani 25 dakika kisalmistir [97]. Sonug olarak yapay zeka
uygulamalari1 hastane sistemlerine entegre edilerek tedavi siirecinde kullanildiginda
tedavi stirelerinin kisaldigi gdosterilmistir fakat, 6nemli olabilecek biiyiik damar

okliizyonlarina sahip olgular yalniz yapay zeka uygulamalari ile atlanabilmektedir.

Literatiire bakildiginda yapay zekanin SVO tanm1 ve tedavisinde okliizyonu
tespit etmenin disinda bir¢ok alanda gelistirilmis algoritmalar1 mevcuttur. Tan D. ve
ark.’nin yaptig1 calismada inmede BTA gorintiileri hibrit bir mekanizma ile
kullanilarak inme olgularinda intrakraniyal kollateral dolasim degerlendirilmistir [98].
Benzer sekilde Aktar M. ve ark. ACCESS (Iskemik Felgte Otomatik Kollateral
Dolasim Degerlendirmesi) programi ile 465 hastada endovaskiiler tedavinin
prognozunda 6nemli olan kollateral dolagim degerlendirmis olup yazilimin tanisal
dogrulugu %84.78 olarak hesaplanmuistir [99]. Chen Y. ve ark.’nin yaptig1 bir diger
caligmada evrisimsel sinir aglar1 yontemi ile iskemik SVO alt tipleri

degerlendirilmistir [100]. Tao j. ve ark.’nin yaptig1 ¢alismada 4 boyutlu BT anjiyografi
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ve BT Perfilizyon goriintiilerinin birlikte kullanildig1 bir calismada 46 inme hastasinda
beyin perfiizyonu etkili bir sekilde degerlendirilip iskemik hasarin derecesi niceliksel
olarak degerlendirilmistir [101]. Bunun disinda yapay zeka uygulamalarinin SVO
hastalarinin yonetimindeki yeri ile ilgili yapilan ¢alismalar arasinda, SVO tanisinda
yapay zeka yazilimlarinin kontrastsiz beyin BT goriintiilerini degerlendirmedeki
performansinin incelendigi ¢alismalar mevcuttur [102]. Ayrica SVO tanisinda
manyetik rezonans goriintiilerinin incelenmesi alaninda yapay zeka uygulamalarinin
islendigi ¢alismalar bulunmaktadir [103]. Literatiire bakildiginda yapay zekanin SVO
harici birgok patolojiyi saptamada kullamldig1 goriilmektedir. Ornegin; Aydin N. ve
ark. kontrastsiz yiiksek ¢oziintirliiklii BT ile COVID pnémonisi bulgularint yapay
zeka ile degerlendirmistir [104].

Tiim bu calismalar incelendiginde yapay zeka uygulamalar1 hekimlerin ve
hastane isleyisini kolaylastirmaktadir. Radyolojik acidan bilgisayar destekli
programlarin duyarlilig1 yiiksek olup tarama testi olarak kullanilabilir ve tani, tedavi
stirecini hizlandirabilir. Heniiz radyolojik ag¢idan altin standart olarak kabul
edilebilecek bir yazilim gelistirilememistir. Sonu¢ olarak yapay zeka yazilimlarinin
uzman hekim denetimi olmadan klinik uygulamalarda tek basina kullanilmasi heniiz
mimkin olmamakla birlikte, giincel arastirmalar ve gelismeler 1s18inda umut

vadetmektedir.

5.1. Kisithliklar

1. Calismamizdaki vaka sayisi ele alindiginda damar okliizyonu olan hasta sayisinin
azlig1 ¢alismamizin sonuglarini olumsuz yonde etkileyebilecek bir faktdr olarak
degerlendirilebilir. Orneklem sayisinin artirilmast ile veya yazilimimizin damar
okluzyonu olan hasta oraninin daha fazla oldugu merkezlerden elde edilen hasta
gruplar {lizerinde uygulanmasi ile yazilimimizin performansinin gelisebilecegi

distiniilmektedir.

2. Yaptigimiz literatiir incelemesinde bir¢ok calismanin yazilim ve goriintiileme
sirketleri tarafindan finanse edildigi goriilmiistiir. Daha biiyiik finansal ve teknik
destekle yapilacak bir calismada, yazilimimizin performansmin gelisebilecegi

distiniilmektedir.
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6. SONUCLAR

Calismamizda gelistirdigimiz yapay zeka yaziliminin tiim boyutlardaki damar
okliizyonlarmi1 tespit etmedeki performans parametreleri incelendiginde:
yazilimimizin sensitivitesi %62,9; spesifiteleri %19,3 olarak tespit edilmistir.
Ayrica pozitif prediktif degeri %11,27 negatif prediktif degeri %76,11 olarak
saptanmistir. Bu veriler gelistirdigimiz yapay zeka programinin tarama testi

olarak kullanabilecegini gostermektedir.

Calismamizda gelistirdigimiz yapay zeka yaziliminin ve literatiirdeki benzer
yazilimlarin performans parametrelerinden yanhis pozitif degerlerin yiiksek
oranda saptandigi goriilmektedir. Calismamizda radyoloji uzmani raporlaria
gore toplam okliizyon sayis1 156, yapay zeka analizine gore toplam okliizyon
sayist 887 bulunmustur. 156 olgu iginde yapay zeka analizine gore okliizyonu
tespit edilen vaka sayis1 100’diir. Radyoloji uzman yorumu altin standart olarak
baz alindiginda yanlis pozitiflik oran1 %80,7 dir. Yiiksek yanlis pozitiflik oraninin
egitim setindeki saglikli hasta grubunda bulunan plak, diseksiyon, anevrizma gibi
patolojilerin olup tamamen saglikli olmamasindan ve okliizyonu olan hasta

grubunun sayisinin diisiik olmasindan kaynaklandig diistiniilmektedir.

Literatiirdeki benzer caligmalar incelendiginde, yapilan c¢alismalarda hasta
sayilarinin 104-8657 arasinda degistigi goriilmektedir. Veri setinin biiyiitiilmesi,
yapay zeka modellerinin genelleme yetenegini iyilestirmek ve asir1 uyumu
azaltmak icin kritik bir yontemdir. Modelin farkli durumlar ve kosullara daha
etkin bir sekilde uyum saglamasi i¢in, veri setinin genisletilmesi, modelin

O0grenme kapasitesini artirir.

Radyoloji uzman raporlarmin 24 saat boyunca elde edilemedigi acil servislerde,
akut iskemik SVO olgularinin erken taninmasinda yapay zeka analizlerinin acil
servis hekimlerine biiylik kolayliklar saglayabilecegi diistiniilmektedir. Bu
yazilimlarin acil servis hekimlerinin klinik degerlendirmeleri ile birlikte kullanim1

ile daha yiiksek tan1 dogrulugu degerleri elde edilebilecegi diistiniilmektedir.
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