Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka (Al), ortamdan algi almak ve algoritmalar, bulussal yontemler, desen
eslestirmeleri, kurallar, derin 6grenme ve bilissel hesaplamayi kullanarak eylemler
gerceklestirmek gibi normalde insan zekasi gerektiren gorevleri gergeklestirebilen bir
bilgisayar sistemidir. Bir grup 6ncd, bu terimi ilk kez 1956'da ABD'nin New Hampshire
kentindeki Dartmouth College'da icat etti. 1958'de Rosenblatt [9] mevcut sinir aglarinin ilk
oncisuna gelistirdi: Perceptron, ikili siniflandiricilarin denetimli 6grenimi igin bir “beyin
modeli”. 1986'da Rymelhart ve ark. [10], herhangi bir fonksiyonu 6grenebilen néron benzeri
birimlerden olusan aglar icin yeni bir 6grenme prosediiri olan geri yayilimi tanimladi. 90'l ve
90'l ve 2000'li yillarda buytk ilerleme kaydedilmesine ragmen, ancak 2012'de Krizhevsky ve
meslektaslari, ag egitimini hizlandirmak igin GPU'lari (grafik isleme birimleri [graphics
processing units] ) kullanarak nesneleri siniflandirmak igin derin evrigimli sinir agiyla
ImageNet ILSVRC yarismasini kazandiginda, arastirma faaliyetlerinde bir patlama yasand..
sinir agi alaninda gergeklesmeye basladi [11, 12]. Yapay zeka tekniklerinin, 6zellikle de ML ve
DL alt alanlarindaki stirekli gelisimi, kaliteli saghk hizmeti saglamak igin yeni entegre, glivenilir
ve etkili yontemler yaratma konusunda klinisyenlerin dikkatini hizla gekmistir.

Kardiyovaskiiler tipta yapay zeka s6z konusu oldugunda goériintileme ilginin ve arastirmanin
odak noktasidir.

Yapay Zeka (YZ), makinelere akil yartitme ve problem ¢ézme gibi bilissel f islevleri
gerceklestirme yetenegdi veren matematiksel algoritmalarin kullanimini ifade eden
genel bir terimdir(bakiniz agagidaki figur).
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- Ekokardiyografide ML modellerini kullanmanin avantajlari, operatorler arasi ve
operator ici degiskenligin azaltilmasinin yani sira, insan gozliyle tespit edilemeyecek
kadar incelikli olabilecek ek 6ngoriicli bilgilerin saglanmasinda yatmaktadir [13-15]

- Al tekniklerinin bir baska ilging potansiyel uygulamasi, KAH siiphesi olan hastalar igin
kardiyak BT'de olabilir. Bu rahatsizliklardan muzdarip hastalar icin, kardiyak bilgisayarli
tomografi(BT) ve makine 6grenme (ML, machine learning) algoritmalari arasindaki iliski, klinik
uygulamada invazif olmayan yaklasimlar alma ve aterosklerotik plak karakterizasyonunun
otesinde fonksiyonel bilgileri tespit etme potansiyelini gostermistir [16-18].

- Tanisal gérintilemenin yani sira, ML'nin kardiyolojideki bir diger ilgin¢ uygulamasi,
elektrokardiyogramlardaki anormalliklerin otomatik olarak tespit edilmesi olabilir.

Makine 6grenme. Makine 6grenimi (ML [Machine learning] )- karmasik bilgi islem ve
istatistiksel algoritmalarin kullanimi yoluyla bilgisayarlara genis veri kiimelerini hizli, dogru ve
verimli bir sekilde analiz etmeyi "6gretmeyi" amaclayan yapay zekanin bir alt alanidir [13].

Bu algoritmalar, halihazirda "6grendikleri" mevcut verilerle eslesen yeni veriler Gzerindeki
kaliplari belirleyebilir ve bunlara dayanarak tahminlerde bulunabilir [19].

ML'de, bir x girisi ve bir y ¢ikisi, tahmin modeli olarak adlandirilan y = f(x) fonksiyonel
iligkisini takip eder [19].

ML, tahmine dayali modelin 6grenme ve veri toplama sekline bagli olarak {i¢ gruba ayrilabilir
[20-24].

(1) Denetimli 6grenme (6r. lojistik regresyon, SVM ve sinir aglari): Genellikle gelecekteki
olaylari tahmin eden veya siniflandiran veya sonugla en alakal degiskenleri bulan modeller
gelistirmek icin kullanilan, insan etiketli veri kiimelerini kullanir. Hem x hem de y biliniyor ve
Ongoriye dayali model diizeliyor ve veri egitiminden yararlaniyor.

(2) Denetimsiz 6grenme (6rnegin kiime analizi): yazihm, egitim setinin dnceden
siniflandiriimasina gerek kalmadan veri setlerindeki gizli yapilari bulma yetenegine
sahiptir (yalnizca x bilinir). Bu, veriler igcindeki yeni iliskileri tanimlama potansiyeline
sahiptir.

(3) Takviyeli 6grenme (Forcement learning): Olumlu ve olumsuz takviyelerin 6ngoricu
modelin dlzeltilmesine/gelistiriimesine katkida bulundugu bir ortamla etkilesimlere
dayanan odile dayali 6grenme (genellikle oyun ve robotik uygulamalarda kullanilir).
Makinenin yalnizca 68renmeyi gelistirmekle kalmayip ayni zamanda sensorler, kameralar
ve GPS gibi cevredeki ortamin 6zelliklerini de anlayabilen sistem ve araclarla
donatilmasini gerektirir.

Derin ogrenme- Derin 6grenme (DL), sinir aglarini kullanan ve veri koleksiyonlarindan
anlamli desenler cikarabilen otomatik algoritmalarla karakterize edilen denetimli bir makine
o6grenimi teknigidir [4]. Coklu soyutlama dizeylerine sahip verilerden karmasik hiyerarsik
temsilleri 6grenerek insan beyninin karmasikhgini taklit eder [4, 25]. Programci, bilinen
verileri, tamamen yeni verilerle karsilasildiginda bile algoritmalarin dogru yanit vermesini



saglayacak sekilde makineye girer. Sinir agi deneyim yoluyla 6grenir, verileri okur, hiyerarsik
mimariler olusturur ve gelismis giris-cikis seviyeleri saglar. Girdi-¢cikti sonug degiskenleri
arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilir. Sonuglarin ortalama hatasi ve
tahminleri, girdi ve sonug verilerinin agirliklarinin tahmin edilmesiyle en aza indirilebilir [3].

Hekimler bilgi, deneyim ve kiltiirel gegmislerine dayanarak teshis koyarlar. Derin 6grenme bu
noktada ¢ok basarili olabilir, 6zellikle uzman olmayan doktorlar igin tibbi bilgiyi genisletip
diizeltebilir/gelistirebilir. DL, daha fazla gizli katman kullanarak verilerdeki klasik sinir aglarina
gore daha karmasik dogrusal olmayan modelleri kesfedebilir. Bu nedenle, 6zellikle
gorintileme analiz alani igin veri hacminin ve karmasikliginin artmasi nedeniyle DL'nin tibbi
arastirma alaninda uygulanmasi son zamanlarda popdler hale gelmistir [3, 26].

DL ayni zamanda Facebook'un goriinti tanima programinda, Apple'in Siri'sinde ve Amazon'un
Alexa'sinda konusma tanimada, Google'in beyni ve robotlarinda vb. 6nemli bir rol
oynamaktadir [27]. Tibbi baglamda en yaygin derin 6grenme algoritmalari, evrisim sinir aglari
(CNN [ convolution neural networks] ), tekrarlayan sinir aglari, derin inang aglari ve derin sinir
aglaridir.
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Kardiyolojide Yapay Zeka: Bugiinii ve Gelecegi

Evrisimli bir sinir aginin gelisiminin sematik diyagrami(Figlr 1). Evrisimli sinir aginin girisi
olarak ham bir sinyal kullanildiginda, sayisal degerlerin bir listesini elde etmek icin fiziksel
sinyal 6rneklenir (analogdan dijitale donugturdlir),bunlarin her biri belirli bir zamandaki
sinyalin genligini temsil eder. Daha sonra dijital degerler, katman ¢iktisini elde etmek i¢in her
seviyedeki ag agirliklariyla evrilir, her katman stirekli olarak bir sonrakine beslenir ve son
katman, nihai model ¢iktisini temsil eder. Ag agirliklari, egitim sirasinda ag sinyallerini bilinen
cikislarla besleyerek ve bunlari gercek etiketler ile ag ¢ikisi arasinda en uygun eslesme elde
edilene kadar diizeltilerek ayarlani
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Figiir 1. Evrisimli bir sinir aginin gelisiminin sematik diyagramu.

ilgilenilen duruma ve klinik 6zelliklerine sahip bireyleri tanimlamak icin cesitli elektronik
saglik kaydi (ESK [EMR- electronic health record] ) veri turleri kullanilir. Veri kaynaklari klinik
anlatilari ve yapilandirilmis verileri icerir. Klinik anlatilardan ilgili bilgiler dogal dil isleme (DDi
[NLP-natural language processing) yoluyla gikarilir. EHR'lerden ¢ikarilan hasta 6zellikleri,
bireysel hasta 6zelliklerine gore uyarlanmis 6nerileri tGreten ve gorintiileyen klinik karar
destek (KKD [CDS- clinical decision support] ) sistemlerine girdi olarak sunulur (Figlr 2).
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Figiir 2. Niikleer kardiyolojide ¢coklu rutinlere yapay zeka (YZ) algoritmalarinin
potansiyel olarak dahil edilmesi
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Figiir 3. 12 uclu bir EKG'den diisiik ejeksiyon fraksiyonunu (EF) tespit etmek i¢in
noral elektrokardiyogram (EKG) o6zellikli algoritmanin performansi. A, Dogrulama ve
test veri setlerinde egrinin altindaki alan (AUC[area under the curve] ). B- Sonuclari yanlis
pozitif kabul edilen hastalarda gelecekte diisiik EF riski 4 kat artt1 (yasa ve cinsiyete gore
ayarlanmis tehlike orani, 4,1; %95 GA, 3,3-5,0; P<.001).

Kisaltmalar: ROC = alic1 ¢alisma karakteristigi (receiver operating characteristic); TTE =
transtorasik ekokardiyogram.

Figiir 3'de 12 derivasyonluu bir EKG'den dusuk ejeksiyon fraksiyonunu (EF) tespit etmek igin
noral elektrokardiyogram (EKG) dzellikli bir algoritmanin performansi.

A-
B-

Dogrulama ve test veri setlerinde egrinin altindaki alan (AUC-area under the curve ).
Sonuclari yanlis pozitif kabul edilen hastalarda gelecekte distik EF riski 4 kat arth
(yasa ve cinsiyete gore ayarlanmis hazard ratio= 4,1; %95 GA, 3,3-5,0; P<.001).

ROC = receiver operating characteristic (alici calisma karakteristigi); TTE = transtorasik
ekokardiyogram.




YZ- etkinlegtirilmig KY yonetimi

Denetimli makine 6grenimi
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Denetimsiz makine 6grenimi yol analizi
Kan veya doku drnekleri; Genom; Transkriptom; ~ Mikrobiyom.
Gordintileme, EKG, ve diger biyolojik veriler dahil klinik veriler.
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Denetimli makine 6grenme Tedavi edici kesif
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Figiir 4. Yapay zekanin (YZ) kalp yetersizliginde (KY) potansiyel kullanimlari.

(A)- KY'nin 6nlenmesi, KY'nin yeniden kabuliiniin azaltilmas1 ve KY popiilasyon
yonetimi dahil olmak tizere KY yonetiminde YZ'nin potansiyel rolii.(B)- KY
patofizyolojisinin, hassas tedavinin ve yeni terapotiklerin aydinlatilmasinda YZ'nin
potansiyel rolii.
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Figiir 5. lgilenilen duruma ve klinik dzelliklerine sahip bireyleri tammlamak icin
cesitli elektronik saghk kaydi (ESH [EHR] ) veri tiirleri kullamlir. Veri kaynaklar klinik
anlatilar1 ve yapilandirilmis verileri igerir. Klinik anlatilardan ilgili bilgiler dogal dil isleme
(DDI [NLP]) yoluyla ¢ikarilir. EHR'lerden ¢ikarilan hasta dzellikleri, bireysel hasta
ozelliklerine gore uyarlanmis onerileri tireten ve goriintiileyen klinik karar destek (KKD
[CDS]m) sistemlerine girdi olarak sunulur.
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