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Bu tez caligmasinin amaci, tek foton emisyon bilgisayarli tomografi (SPECT)
miyokard perflizyon goriintiilemesinden (MPG) iskemi ve enfarktiis olarak adlandirilan
koroner arter hastaliklarinin varliginin ve lokalizasyonunun tespiti amaciyla bilgisayar
destekli siniflandirma modelleri gelistirmektir. Derin dgrenme (DO) tabanli ve kural
tabanl olmak iizere iki farkli smiflandirma modeli 6nerilmistir. Ik model, sifirdan
egitilmis derin sinir ag1 (DNN), onceden egitilmis ¢esitli DNN’ler ile transfer 6grenimi,
bu aglardan ¢ikarilan derin ve s1g 6znitelikler ile destek vektor makinesi, gli¢lendirilmis
karar agac1 ve rastgele orman gibi cesitli smiflandiricilart kullanir. kinci model ise;
uzman okuyucularin bilgisini renk esikleme, segmentasyon, 6znitelik ¢ikarimi ve bazi
sezgisel algoritmalar1 igeren uygun goOrlintii isleme tekniklerine doniistiirmeyi
amaglamaktadir. Ayrica, tek giin protokoliine gore istirahat/stres Tc-99m SPECT MPG
icin bagvuran 192 hastanin goriintiileri tiim arastirmacilarin kullanimina agik bir veri seti
olusturmak ic¢in toplanmistir. Referans standart olarak iki uzman okuyucu tarafindan
yapilan gorsel degerlendirmeler kullanilmistir. Onerilen modellerin performans: bu
referans standarda gore degerlendirilmistir. Maksimum dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri, sirastyla DO tabanli model i¢in %94, %88, %100, kural tabanli model i¢in %93,
%100, %86 olarak hesaplanmistir. Onerilen modeller uzman analizi diizeyine yakin tani
performansi saglamaktadir. Bu nedenle, SPECT MPG'nin miyokard iskemisi ve

enfarktiisii ile ilgili yorumlanmasi sirasinda klinik karar vermede yardimci olabilirler.

Anahtar Sozciikler: Bilgisayar destekli tani, Koroner arter hastaligi, Derin 6grenme,

Miyokardiyal perfiizyon goriintiileme, Gorlintii isleme.
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ABSTRACT

NEW CLASSIFICATION MODELS FOR THE DIAGNOSIS OF CORONARY
ARTERY DISEASE FROM SPECT MYOCARDIAL PERFUSION IMAGING

Selcan KAPLAN BERKAYA

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Hardware
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2020
Supervisor: Prof. Dr. Serkan GUNAL

The main goal of this dissertation is to develop computer-aided classification
models to identify the presence and localization of coronary artery diseases, namely
ischemia and infarction, from single-photon emission computed tomography (SPECT)
myocardial perfusion imaging (MPI). Two different classification models, namely deep
learning (DL)-based and knowledge-based, are proposed. The first model utilizes a deep
neural network (DNN) trained from scratch, transfer learning with pre-trained DNNs,
various classifiers as support vector machine, boosted decision tree, random forest, with
deep and shallow features extracted from those networks. The latter model, on the other
hand, aims to transform the knowledge of expert readers to appropriate image processing
techniques including particular color thresholding, segmentation, feature extraction, and
some heuristics. Besides, the images from 192 patients, who were referred for 1-day
rest/stress Tc-99m SPECT MPI were collected to constitute a publicly available dataset.
Visual assessment of two expert readers on this dataset is used as a reference standard.
The performances of the proposed models were then evaluated according to this standard.
The maximum accuracy, sensitivity, and specificity values are computed as 94%, 88%,
100% for the DL-based model, 93%, 100%, 86% for the knowledge-based model,
respectively. The proposed models provide diagnostic performance close to the level of
expert analysis. Therefore, they can aid in clinical decision making for the interpretation

of SPECT MPI regarding myocardial ischemia and infarction.

Keywords: Computer aided diagnosis, Coronary artery disease, Deep learning,

Myocardial perfusion imaging, Image processing.
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1. GIRIS

Tibbi goriintiileme teknolojisindeki hizli teknik gelismelerin olmasi ve yeni klinik
uygulamalarin getirilmesi, tibbi goriintii analizini oldukga aktif bir arastirma alan1 haline
getirmistir. Insan viicudunun i¢i ve anatomik ydntemlerle goriilemeyen metabolik,
fonksiyonel ve molekiiler aktiviteler, daha az invaziv veya tamamen invaziv olmayan
yontemlerle goriilebilir. Bu alanda, tam otomatik, operatérden bagimsiz, viicut biiyiikligi
ve sekli ile ilgili herhangi bir sinirlama olmaksizin, giivenilir ve tekrarlanabilir tibbi
gorlintii analiz tekniklerine ihtiya¢ vardir. Bu tekniklerin gerekli oldugu baslica
alanlardan biri de kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisidir. Diinya Saglik Orgiitii'niin
bildirdigi lizere, kardiyovaskiiler hastaliklar diinya ¢apinda yaygin olarak goriilen saglik
problemlerinden birisi ve baslica 6liim nedenidir. Oliimlerin neredeyse iigte biri, koroner

arter hastaligindan (KAH) kaynaklanmaktadir (Kaplan Berkaya, ve digerleri, 2018).

KAH tanis1 ve ciddiyetinin belirlenmesi amaciyla kullanilan invaziv olmayan
goriintiileme yontemleri arasinda miyokard perflizyon sintigrafisi (tek foton emisyonlu
bilgisayarli tomografi (SPECT-ing. single photon emission computed tomography),
pozitron emisyon tomografisi, radyoniiklid ventrikiilografi), stres ekokardiyografi,
koroner bilgisayarli tomografik anjiyografi ve kardiyak manyetik rezonans goriintiileme
yer almaktadir (Tavakoli & Amini, 2013; International Atomic Energy Agency, 2012).
Miyokard perfiizyon sintigrafisinin 6zgiilliigliniin ve duyarliliginin yiiksek olmasi,
uygulamasinin kolay olmasi ve operatore bagimliliginin daha az olmasi kardiyoloji

pratiginde daha fazla tercih edilmesine yol agmaistir.

Miyokard perfiizyon sintigrafisi, kalp kasma ulasan kan miktarinin; yani kalp
kasmin beslenmesinin degerlendirilmesi ile KAH’ 1n varligim arastirarak iskemik kalp
hastalig1 siiphesi olan veya bilinen hastalarin saptanmasi i¢in niikleer kardiyoloji alaninda
yaygin olarak kullanilan bir tan1 yontemidir. SPECT miyokard perflizyon goriintiileme
(MPG), invaziv koroner anjiyografi (IKA) dncesi KAH tanis1 amaciyla en ¢ok tercih
edilen uygun maliyetli, istirahat veya stres testi sirasinda intravendz olarak uygulanan
radyoaktif bilesigin kalpteki dagilimi hakkinda {i¢ boyutlu bilgi saglayan goriintiileme
yontemidir. SPECT MPG, miyokard iskemisi ve enfarktiisiiniin varligi, lokalizasyonu,
yaygiligi ve siddetinin degerlendirilmesi, miyokardiyal canliligin degerlendirilmesi ve
revaskiilarizasyon  sonras1  fonksiyonel 1iyilesmenin  Ongdriilmesi  amaciyla

kullanilmaktadir. Bu goriintiileme yontemi, gereksiz anjiyografi sayisini azaltir ve uygun



tedavi planlamasinin yapilmasina olanak saglar (Notghi & Low, 2011; International
Atomic Energy Agency, 2016; International Atomic Energy Agency, 2012). SPECT
MPG, yaygin olarak sestamibi ve tetrofosmin gibi teknesyum-99m (Tc-99m) isaretli
radyofarmasdtikler veya talyum-201 gibi radyoaktif maddeler hastaya enjekte edildikten
sonra gorlintiiler 6zel bir kamera olan gama kamerasi ile elde edilerek gerceklestirilir. Bu,

KAH’1 tespit etmek ve siddetini belirlemek i¢in en sik kullanilan prosediirdiir.

SPECT MPG testlerinde hastalik, tipik olarak stres ve istirahat normal limitleri ile
ayr1 ayr1 karsilastirmalar yapilip, elde edilen stres ve istirahat defekt boyutlar1 arasindaki
farka bakilarak olg¢iiliir (Slomka, ve digerleri, 2004). Cogu analiz programi, perflizyonu
anormal olan alanlan tespit etmek i¢in sol ventrikiiliin (SV) 17-segment bir kutupsal
haritasin1 kullanir. Bu tiir programlar normallestirilmis bir kontrol veri taban1 gerektirir
ve goriintiiler onunla karsilastirilir (Holder, Lewis, Abrames, & Wolin, 2016). Yaygin
olarak kullanilan ticari yazilim paketleri Corridor4DM (Ficaro, Lee, Kritzman, & Corbett,
2007), Kantitatif Perflizyon SPECT (QPS-Cedars-Sinai Yaklagimi) (Germano, ve
digerleri, 2007), Emory Kardiyak Ara¢ Kutusu (EctB) (Garcia, ve digerleri, 2007) ve
Yale-CQ yaklagimidir (Liu, 2007). Baz1 aragtirmacilar, farkli radyoniiklid kullanarak bu
yazilim paketlerinin tanisal performanslarini karsilagtirmiglardir (Giiner, ve digerleri,
2010; Wolak, ve digerleri, 2008). Gorsel ve otomatik analizin dogruluk acisindan
karsilastirilmast (Arsanjani, ve digerleri, 2013; Driessen, ve digerleri, 2018; Yoda, ve
digerleri, 2014)'de sunulmustur. Bu kiyaslamalar sonucunda, otomatik analizin gorsel
yorumlamaya kiyasla, gorsel olarak degerlendiren deneyimli bir uzman olsa bile daha

dogru sonugclar verdigi gortilmiistiir.

SPECT MPG, KAH tanis1 (Lindahl, ve digerleri, 2000; Arsanjani, ve digerleri,
Improved accuracy of myocardial perfusion SPECT for detection of coronary artery
disease by machine learning in a large population, 2013; Johansson, ve digerleri, 2014;
Giiner, ve digerleri, 2010; Arsanjani, ve digerleri, Improved accuracy of myocardial
perfusion SPECT for the detection of coronary artery disease using a support vector
machine algorithm, 2013; Lomsky, ve digerleri, 2008; Shibutani, ve digerleri, 2019), risk
smiflandirma ve prognoz degerlendirmesi i¢in yaygm bir sekilde kullanilmaktadir
(Arsanjani, ve digerleri, 2015; Motwani, ve digerleri, 2018; Betancur, ve digerleri, 2018;
Kasamatsu, ve digerleri, 2008; Alonso, ve digerleri, 2019). (Lindahl, ve digerleri, 2000)

(Arsanjani, ve digerleri, Improved accuracy of myocardial perfusion SPECT for detection



of coronary artery disease by machine learning in a large population, 2013; Giiner, ve
digerleri, 2010; Rahmani, ve digerleri, 2019) calismalarinda arastirmacilar, kutupsal
haritalari, klinik ve kantitatif verileri i¢eren farkli girdi degiskenlerini kullanarak KAH’1
teshis etmek i¢in yapay sinir agimi (YSA) kullanmiglardir. Giiglendirilmis topluluk
makine 6grenimi algoritmasi (ing. boosted ensemble machine learning) (Arsanjani, ve
digerleri, Improved accuracy of myocardial perfusion SPECT for detection of coronary
artery disease by machine learning in a large population, 2013), destek vektér makinesi
(SVM-ing. support vector machine) (Arsanjani, ve digerleri, Improved accuracy of
myocardial perfusion SPECT for the detection of coronary artery disease using a support
vector machine algorithm, 2013) ve derin 6grenme (DO) (Betancur, ve digerleri, Deep
learning analysis of upright-supine high-efficiency SPECT myocardial perfusion imaging
for prediction of obstructive coronary artery disease: A multicenter study, 2019; Betanjur,
ve digerleri, 2018; Betancur, ve digerleri, Automatic deep learning analysis of upright-
supine high-speed SPECT myocardialperfusion imaging for prediction of obstructive
coronary artery disease: A multicenter study, 2018) SPECT MPG ile KAH tanis1 koymak
icin kullanilan diger yontemler arasindadir. Bu ¢alismalarin ¢ogu cinsiyete baglidir, daha
once de belirtildigi gibi normallestirilmis kontrol veri tabani gerektirir, viicut biiyiikligi

ve sekli ile ilgili sinirlamalar1 vardir ve ¢ok sayida egitim goriintiisii gerektirir.

Bu tez calismasinda, SPECT goriintiilerini yorumlamada tanisal performansi
artirmaya yardimcir olmak amaciyla DO ve kural tabanli olmak iizere iki farkli
siniflandirma modeli 6nerilmistir. Daha dnce bahsedilen ¢alismalarin kisitlar1 g6z 6niine
alindiginda, onerilen her iki model de cinsiyete bagli degildir, normallestirilmis kontrol
veri tabani gerektirmez ve az sayida egitim goriintiisiiyle bile yiiksek performans
gostermektedir. DO tabanli modelde {i¢ farkli yontem Onerilmistir. Ik ydntemde,
calismaya uygun olacak sekilde sifirdan bir derin sinir ag1 (DNN-ing. deep neural
network) tasarlanmis ve egitim goriintiileri ile egitilmistir. Ikinci yontemde, ag1 sifirdan
egitmek yerine daha az sayida egitim goriintiisii ile daha yiiksek siiflandirma
performansinin elde edilebilmesi i¢in dnceden egitilmis g¢esitli DNN’ler kullanilarak
transfer Ogrenimi yapilmistir. Uciincii yontemde ise, Onceden egitilmis cesitli
DNN’lerden elde edilen derin ve s1g 6znitelikler kullanilarak SVM, karar agac1 (DT-ing.
decision tree) ve rastgele orman (RF-ing. random forest) gibi smiflandiricilar ile

goriintililer siniflandirilmastir.



Kural tabanli modelde ise, veri setindeki goriintiiler iizerinde renk esikleme,
segmentasyon, Oznitelik ¢ikarma yaklasimlari ve bazi sezgisel yontemler kullanilarak
SPECT goriintiileri simiflandirilmistir. Bu modelde, hipoperfiize miyokardin kapsamini
ve siddetini degerlendirmek amaciyla sezgisel algoritmalar kullanarak islenmis
goriintiiler icin otomatik bir siniflandirma yontemi gelistirilmistir. Onerilen model
yardimiyla miyokard perflizyon anormallikleri, kutupsal haritalara, normallestirilmis
kontrol veri tabanlarmma ve herhangi bir egitim siirecine ihtiya¢ duymadan stres ve
istirahat goriintiilerinde karsilik gelen alanlardaki degisikliklerin tespit edilmesine
dayanarak etkin bir sekilde degerlendirilebilir. KAH 1n ilk degerlendirmesi kisa eksen
(SA-ing. short axis), yatay uzun eksen (HLA-ing. horizontal long axis) ve dikey uzun
eksen (VLA-ing. vertical long axis) kesitleri kullanilarak yapilir. Bu nedenle, SA, HLA
ve VLA kesitlerini igeren SPECT goriintiileri toplanarak bir veri seti olusturulmustur.
Veri setinin tamami tim aragtirmacilarin kullanimina sunulmustur. Veri setindeki
goriintliler Oncelikle gorsel olarak degerlendirilmis ve iki uzman okuyucu tarafindan
etiketlenmistir. Miyokard iskemisi ve/veya enfarktiisiiniin varligi ve lokalizasyonu ile
ilgili olarak yapilan gorsel yorumlamalar referans standart olarak kullanilmigtir. Onerilen
modellerin  performanslari daha sonra bu referans standart kullanilarak

degerlendirilmistir.

1.1. Motivasyon

SPECT goriintiilerini incelemek icin kullanilan yaklasimlar gorsel ve otomatik
olmak tizere ikiye ayrilir. Genel olarak, uzmanlar SPECT goriintiilerini 6ncelikle gorsel
olarak degerlendirir (International Atomic Energy Agency, 2016; Driessen, ve digerleri,
2018; Khorsand, Graf, Sochor, Schuster, & Porenta, 2007). Gorlintiiler gorsel olarak
yorumlanirken SA, HLA ve VLA kesitleri kullanilir (Arsanjani, ve digerleri, 2015).
Uzmanlar bu gorintiiler tizerinde degerlendirme yaptiktan sonra, degerlendirmelerinin
dogrulugunu kutupsal haritalar ile gdsterilen nicel skorlar, klinik ve fonksiyonel veriler
ile karsilastirarak kontrol ederler. Goriintiileri bu sekilde yorumlamak zaman alicidir ve
uzman deneyimine c¢ok baglhidir. Bu nedenle gozlemci i¢i ve gozlemciler arasi
degiskenlige oldukga tabidir (Arsanjani, ve digerleri, 2015; Lindahl, ve digerleri, 2000;
Arsanjani, ve digerleri, Improved accuracy of myocardial perfusion SPECT for detection
of coronary artery disease by machine learning in a large population, 2013; Johansson,
ve digerleri, 2014; Kaplan Berkaya, Kurt, Ak Sivrikoz, & Giinal, 2019). Farkli uzmanlar

tarafindan degerlendirilen ayni goriintiiniin yorumlari farkli olabilirken, ayni goriintii i¢cin
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ayni uzmanin farkli zamanlardaki yorumu da farkli olabilmektedir. Uzmanlarin
goriintiileri daha hizli ve giincel uzmanlik diizeyinde yorumlamalarina yardimci olmak
icin karar destek araglarinin gelistirilmesi ve uygulanmasi ¢ok énemlidir. Bu tiir araglar,
gorlintii yorumlama asamasinda 6znelligi ve gozlemci i¢i ve gozlemciler arasi degisimi
en aza indirecek, standartlagtirilmig {ist diizey performans elde etmeye yardimci olacak,
tan1 dogrulugunu artiracak, tani siiresini ve saglik bakim maliyetlerini azaltacaktir
(International Atomic Energy Agency, 2012; Arsanjani, ve digerleri, Improved accuracy
of myocardial perfusion SPECT for detection of coronary artery disease by machine
learning in a large population, 2013; Tavakoli & Amini, 2013). Ayn1 zamanda bu araglar
karmasik vakalarin analizine yardimci olmak ve deneyimsiz hekimleri egitmek i¢in ikinci
bir goriis olarak da etkili bir sekilde kullanilabilir (Garcia, Klein, & Taylor, Clinical
decision support systems in myocardial perfusion imaging, 2014). Ozetle, giivenilirligi
ve dogrulugu artirmak i¢in, SPECT MPG testlerinin yorumlanmasinda otomatik

tekniklere ihtiya¢ vardir.

1.2. Kalp Anatomisi

Kalp, i¢te endokardiyum ve dista epikardiyum adi verilen iki bag doku tabakasi ile
cevrili, siirekli kasilip gevseyerek kirli-temiz kan dolagimini saglayan miyokardiyum adi
verilen kas tabakasindan olusan bir organdir. Perikard olarak adlandirilan bir zar icinde,
gogiis boslugunda yer almaktadir. Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, kalbin sag-sol atriyum
ve sag-sol ventrikiil olarak adlandirilan dort odacigr ve aortik, pulmoner, trikiispit ve
mitral olarak adlandirilan, kan akisinin sadece tek bir yonde ilerlemesini saglayan dort
ana kapak¢i181 vardir. Kalbin en alt ucu apeks (tepe) olarak isimlendirilen keskin olmayan
koni bi¢imindedir. En iist ucu ise base (taban) olarak isimlendirilmektedir. Kalbin sag
tarafina tiim viicuttan gelen vena kava inferior ve vena kava superior damarlari ile oksijen
orant az kan toplanmaktadir. Sag taraftaki bu venoz kan akcigerlere dogru pulmoner
arterler ile taginmaktadir. Pulmoner venler ise, akcigerlerde temizlenerek oksijenlenen
kan1 kalbe geri getirmektedir. Kalbin sol atriyumuna gelen bu temiz kan SV’den aort

damarlar1 araciliiyla tiim viicuda pompalanarak sistemik dolasim siirdiiriilmektedir.
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Sekil 1.1. Kalbin anatomik bilesenleri

Kalp, hiicrelerden olusan diger organlar gibi caligmasini siirdiirebilmek ig¢in,
beyinden sonra oksijenlenmeye (kanlanma-perfiizyon) en c¢ok gereksinim duyan
organdir. Kalbi besleyen kan dolagimina koroner dolasim denir ve bu dolasim
miyokardiyal kasilma ile kaslara oksijenli kan ve besin maddeleri saglayan koroner
arterler tarafindan gercgeklestirilir. Koroner arterler (sag ve sol) aortun iki dalidir ve sol
sirkumfleks (LCX-ing. Left Circumflex), sol anterior inen (LAD-ing. Left Anterior
Descending), sag koroner arter (RCA-ing. Right Coronary Artery) ve diyagonal arterler
gibi miyokardiyumun daha kii¢iik dallardan beslenmesini saglar. Koroner arterlerin plak
olarak adlandirilan yapilar ile daralmasi ve sonrasinda yavas yavas tikanmasi sonucu
KAH olusabilir. Koroner okliizyon kardiyak kontraktilitede bozulmaya yol acar ve kalpte
genel veya bolgesel disfonksiyona neden olur. Bu tiir durumlar, ekokardiyografi,
kardiyak manyetik rezonans goriintiileme, bilgisayarli tomografik anjiyografi ve niikleer

tip gibi son teknoloji tibbi goriintiileme teknikleri kullanilarak teshis edilebilir.

1.3. Kardiyak Diizlemler

Anatomik diizlemler sagital, frontal (koronal) ve transvers olmak iizere 3 eksende
incelenir. Sagital diizlem viicudu sag ve sol, frontal diizlem 6n ve arka, transvers diizlem
alt ve Uist olmak iizere iki esit parcaya ayiran diizlemlere karsilik gelir. Kardiyak
diizlemler ise bu anatomik diizlemlerin kalp pozisyonuna gore uyarlanmasiyla elde edilir.

Sekil 1.2, kardiyak diizlemleri ve karsilik gelen SV goriintiilerini gostermektedir.
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Sekil 1.2. Tomografik goriintiileme yontemleri icin kardiyak diizlem tanimi ve gésterimi (Cerqueira, ve
digerleri, 2002)

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi asagidaki gibi organize edilmistir: Boliim 2, SPECT MPG hasta
hazirligi, goriintiileme ve ¢ekim protokollerini tanitir, gérsel ve otomatik degerlendirme
stireci hakkinda ayrintili bilgi verir. Boliim 3’te olusturulan veri seti ayrintili bir sekilde
aciklanmaktadir. Boliim 4°te &nerilen siniflandirma modelleri tanitilmaktadir. DO tabanli
siniflandirma modelinde kullanilan yontemler, sifirdan ag egitimi, transfer 6grenimi,
onceden egitilmis aglardan elde edilen derin ve s1g 6zniteliklerin farkli siniflandiricilar
kullanilarak siiflandirilmasi ve kural tabanli siniflandirma modelinde kullanilan SPECT
MPG segmentasyon algoritmasi, miyokard perfiizyon anormalliklerini degerlendirmek
icin kullanilan sezgisel algoritmalar gibi SPECT goriintiileri i¢in otomatik siniflandirma
modellerinin tasarimi ve gelistirilmesi agamalar1 agiklanmaktadir. Deneysel ¢aligmalar ve
ilgili bulgular Boliim 5'te sunulmaktadir. Son olarak, yapilan ¢aligma ile ilgili genel

degerlendirmeler ve sonuglar Boliim 6'da yer almaktadir.



2. MATERYAL VE YONTEMLER

Tetkik edilecek doku veya organ fonksiyonlarinin durumunu ve islevini gosteren
gorintiilerin eldesi ve degerlendirilmesi i¢in niikleer tip alaninda kullanilan uygulamalar
genel olarak goriintlisliz (sayim sistemleri) ve goriintiilii (goriintiileme sistemleri) tani
uygulamalar1 olarak ikiye ayrilmaktadir (Atlthan Giindogdu, Ozgeng, Ekinci, Ilem
Ozdemir, & Asikoglu, 2018). Gériintiisiiz tan: sistemlerinde, belirlenen doku veya organa
gore secilen ve hazirlanan, orada lokalize olabilecek radyofarmasétik hastaya
uygulandiktan sonra kaynak hale gelen bolgede disaridan radyoaktivite sayimi yapilir.
Goriintiilii tan1 sistemlerinde ise, hedef doku veya organa 6zgii radyofarmasétik hastaya
intravendz olarak verildikten ve belirlenen bolgeye ulastiktan sonra yaydigi 1sinlar, ¢esitli
goriintliileme cihazlar1 ve gama kameralar1 araciligiyla tespit edilerek istenilen goriintiiler
elde edilir. Bu sistemlerde amag, diisiik diizeyde uygulanan radyoaktif maddenin tutulum
gosterdigi alanlarin etkin bir sekilde tespit edilmesi ve hedef doku veya organin

durumunun ve islevinin ayrintili olarak gortintiilenmesidir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan belirli bir
gorevi yerine getirmek i¢in verilen Ornekler ile kendi kendine 6grenmesini, kararlar
vermesini saglayan bir yapay zeka uygulamasidir. Temelde denetimli ve denetimsiz
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Denetimli 6grenmede her bir giris i¢in ¢ikis degeri
onceden bellidir. Burada amag, verilen veri setindeki giris ve ¢ikislar arasindaki iliskiye
en iyl yaklasan fonksiyonu (matematiksel model) 6grenmektir. Bu fonksiyon egitim veri
seti kullanilarak 6grenilir. Egitim kiimesindeki girislere karsilik gelen c¢ikis degerleri ve
bunlar kullanilarak elde edilen giris ve ¢ikis esleme fonksiyonu ne kadar dogru bir sekilde
Ogrenilirse, yeni girig verisi geldiginde, bu giris verisi i¢in o kadar dogru ¢ikis degeri
iretilir (LeCun, Bengio, & Hinton , 2015). Smiflandirma ve regresyon olarak iki gruba
ayrilabilir. Smiflandirma girdileri kategorik cikis etiketlerine, regresyon ise girdileri
stirekli bir ¢ikis degerine esleme islemidir. Yaygin olarak kullanilan algoritmalar lojistik
regresyon, YSA, DNN, DT, SVM, RF olarak siralanabilir. Denetimsiz 6grenmede ise
cikis etiketleri onceden belli degildir. Amag, verilen veri setinde gizlenmis dogal yapinin
cikarilarak benzerlik, farklilik gibi bilgilere gore verileri gruplandirmaktir. Denetimsiz
O0grenme problemleri kiimeleme ve iligkilendirme olarak gruplandirilabilir. Bu alanda k-

ortalamalar, temel bilesen analizi gibi algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir.



Bu ¢alismada kullanilan goriintiilii tan1 sistemi, niikleer kardiyoloji alaninda yaygin
olarak kullanilan SPECT MPG’dir. Standart SPECT MPG hasta hazirligi, goriintiileme
ve ¢ekim protokolleri, otomatik ve gorsel degerlendirme siirecleri ve kullanilan DNN,
SVM, DT ve RF gibi siniflandirma yontemleri asagidaki boliimlerde ayrintili bir sekilde

aciklanmaktadir.

2.1. Hasta Ozellikleri

Calismaya, Aralik 2018-Eyliil 2019 tarihleri arasinda Eskisehir Osmangazi
Universitesi Niikleer T1p Béliimii'ne istirahat/stres Tc-99m MPG igin bagvuran 192 hasta
dahil edilmistir. Calismaya dahil edilen hastalarin tamaminda Tc-99m metoksibutil
isonitril (MIBI) SPECT MPG i¢in beta-blokerler ve kalsiyum kanal blokerleri 48-72 saat,
nitratlar ise 12 saat 6nceden kesilmistir. Ayrica ihtiya¢ halinde farmakolojik stres testi
uygulanabilmesine engel teskil etmemesi igin, stres ¢ekimi dncesi tiim hastalarin kafein
ve teofilin igeren gidalari ve sigarayi en az 12 saat nceden kesmesi istenmistir. Hem stres
hem de istirahat goriintiilemesinde, en az 4 saat acglik saglanmis ve safra kesesinin
bosaltilmas1 amaciyla, radyofarmasdtik enjeksiyonundan yaklasik 15 dakika sonra oral

olarak siit veya cikolata verilmistir.

Bu calisma, geriye doniik (retrospektif) bir calisma olup, Eskisehir Osmangazi

Universitesi Etik Kurulu tarafindan onaylanmistir (EK-1).

2.2. Goriintiileme ve Cekim Protokolleri

Tc-99m MIBI uygulamasinda kullanilan protokoller arasinda stres ve istirahat
MPG ¢aligmalarinin ayr1 giinlerde yapildig: ¢ift (ayr1) giin protokolii, ayn1 giin yapildig:
tek (ayni) giin protokolii yer almaktadir. Tek giin protokoliinde calismalar stres sonrast
istirahat veya istirahat sonrasi stres seklinde yapilabilir. Normal stres MPG ¢aligsmasi,
sonrasindaki istirahat goriintiilemeyi gereksiz hale getireceginden, ¢ogu goriintiileme
protokolii stres MPG calismasiyla baslamaktadir. Bu tiir durumlarda stres MPG sonrasi
istirahat calismasi yapilmayabilir. Sekil 2.1°de ¢ift giin ve tek giin protokollerinin sematik

gosterimi verilmistir.
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Sekil 2.1. Tc-99m MIBI kullanilarak yapilan protokollerin sematik gosterimi, (a) Cift giin, (b) Tek giin
istirahat/stres, (c) Tek giin stres/istirahat (International Atomic Energy Agency, 2016)

2.2.1. Stres ¢ekim protokolleri

Niikleer kardiyolojideki stres yontemleri arasinda egzersiz, vazodilatorler ve hibrit
bir yontem olan vazodilatorler ile birlestirilmis egzersiz yer almaktadir (Hesse, ve
digerleri, 2005). Her durumda goriintiileme acisindan stres testinin amaci, koroner

vazodilatasyon (damarlarin genislemesi) liretmektir. Boylece radyoaktif madde enjekte
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edildikten sonra bu maddenin miyokardiyal dagilimi sonucunda homojen olmayan alanlar

olusursa, bu hastada anlamli koroner darlik oldugu anlamina gelir.

Egzersiz kalp atig hizi, kan basinct ve miyokardiyal kasilma gibi miyokardiyal
oksijen tiikketiminin belirleyici unsurlarini artirir ve miyokard iskemisi i¢in kullanilan en
fizyolojik testtir. Yiiksek oksijen ihtiyacina yanit olarak, miyokardin kan akigini artirmak
icin biyokimyasal olarak koroner vazodilatasyon iiretir. Fizyolojik egzersiz hastaya iki
sekilde yaptirilabilir. Kosu bandi (treadmill) kullanilarak yaptirilan egzersiz, ¢ogunlukla
artimli hiz ve egimli standart protokoller olan Bruce ya da modifiye Bruce protokoliine
gore yaptirilir. Dik veya yatik bisiklet kullanilarak yaptirilan egzersiz ise artimli direng
ve standart hiz kullanilir. Her iki yontemde de hasta, radyoaktif madde enjeksiyonundan

sonra bir dakika daha egzersiz yapmaya devam etmelidir.

KAH oldugundan siiphelenilen veya bilinen hastalarda dinamik egzersiz ilk tercih
edilen testtir. Ancak hasta, yasa gore ayarlanmig, tahmini maksimum kalp hizinin
(maksimum kalp hi1z1=220-yas) en az %85’ine kadar egzersiz yapabilmelidir. Aksi
takdirde, akciger hastaliklari, norolojik hastaliklar, kas-iskelet sistemi hastaliklar1 gibi
kalp dis1 smirliliklar ya da yiiksek riskli kararsiz angina gibi cesitli kalp hastaliklar
nedeniyle egzersiz yapmaya uygun olmayan hastalara fiziksel egzersiz 6nerilmemektedir.
Bunun yerine, adenozin veya dobutamin gibi farmakolojik ajanlar ile hasta kalbinde

farmakolojik olarak stres olusturulmalidir.

Adenozin, dipiridamol veya dobutamin gibi farmakolojik ajanlar ile
vazodilatasyonu saglamak icin hasta kalbinde kimyasal olarak stres olusturulabilir.
Iskemik veya potansiyel iskemik alanlar, damarlarin dilate etme kapasiteleri nedeniyle
SPECT MPG goriintiileri tizerinde heterojen radyoaktif madde dagilimi ile tanimlanabilir.
Dipiridamoliin yaygin olarak kullanilan dozu 4 dakika boyunca 0.56 mg/kg'dir. Ancak,
toplamda maksimum 60 mg'lik doza kadar, ek 0.28mg/kg kullanan protokoller de
uygulanabilir. Adenosin, intravendz olarak 4-6 dakika boyunca bir pompa ile belli zaman
ve hizda damar i¢ine uygulanir. Kan basinci, kalp atim hiz1 ve elektrokardiyografi her 1
dakikada bir izlenir. Dobutamin, kalp hizin1 ve miyokard kasilmasini artirir.
Radyofarmasétik, hedef kalp atis hizina ulasildiginda enjekte edilir ve dobutamin
infiizyonu bir dakika daha siirdiiriiliir. Elektrokardiyografi ve kan basinci, baglangigta ve
sonrasinda her 3 dakikada bir izlenir. Dobutamin kullaniminin genel komplikasyon orani

diger stres faktorlerinden daha ytiksektir.
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2.2.2. Cahsmada kullanilan goriintiileme ve ¢ekim protokolleri

Bu ¢aligsmada, goriintiileme tek giin istirahat/stres protokoliine gore yapilmustir.
Istirahat goriintiileme 30 mCi Tc-99m MIBI enjeksiyonundan yaklasik 30 dakika sonra
yapilmistir. Stres goriintiilemesi i¢in hastalara 12-kanalli elektrokardiyografi esliginde
Bruce protokoliine gore, kosu bandinda semptom sinirli olarak efor yaptirtlmistir. 10 mCi
Tc-99m MIBI enjeksiyonu, tahmini maksimum kalp hizinin en az %85’ine ulagildiginda
yapilmistir ve sonrasinda efora bir dakika daha devam edilerek test sonlandirilmistir.
Cesitli nedenlerle efor testi yapamayan hastalarda adenozin ya da dobutamin uygulamasi

ile farmakolojik stres olusturulmustur.

Her iki ¢aligma i¢in Tc-99m MIBI enjeksiyonundan 30 dakika sonra, goriintiileme
islemi yapilmistir. Goriintilleme islemi, Sekil 2.2°de gosterilen diisiik enerjili, yiiksek
¢Oziiniirliikli, genel amacli kolimatdr takil, ¢ift bagli gama kamera sisteminde (Siemens

Medical Systems, Symbia-S ¢ift baslt gama kamera) yapilmistir.

Stres ve istirahat ¢ekimleri, yatay (supine) pozisyonda ve 45 derece sag anterior-
oblikten baglayip 45 derece sol posterior-oblikte tamamlanacak sekilde 180 derecelik
SPECT goriintiileme seklinde yapilmistir (Sekil 2.3).

~ e——a o C—

p Plena
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‘NL ml] T |
—

Sekil 2.2. Symbia S SPECT goriintiileme cihazi (http-1)

»
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Sekil 2.3. SPECT goriintiileme

SA, HLA ve VLA kesitleri, filtrelenmis geri projeksiyon ile ham goriintiilerden
yeniden yapilandirilmistir. SPECT yazilimlari, apeksten bazale SA, septalden laterale
dogru HLA ve anteriordan inferiora dogru VLA kesit goriintlilerini {istte stres ve altta
istirahat goriintiileri olacak sekilde ayni ekranda goriintiilenebilmesine olanak tanir (Sekil
2.4). Bu caligmada bu islem i¢in Corridor4dDM yazilimi kullanilmistir. Bu yazilim ile elde
edilen, sirasiyla iistten alta SA, HLA ve VLA kesitlerini igeren 6rnek SPECT goriintiisii
Sekil 2.5°te verilmistir. Sekilde goriildiigh gibi karsilik gelen stres ve istirahat goriintiileri
birbirine gore hizalanmis ve ardisik bir sekilde siralanmistir. SPECT yazilimlar ile Sekil

2.6’da gosterildigi gibi SV’nin 3 boyutlu modellemesi de yapilmaktadir.
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Sekil 2.4. a) Anterior, lateral, inferior ve septal duvarlari gésteren SA goriintiileri, (b) Anterior, apeks ve
inferior duvarlar: gésteren VLA gériintiileri, (c) Septum, apeks ve lateral duvarlari gosteren HLA
goriintiileri (Turgut & Erselcan, 2002; Udelson, Dilsizian, & Bonow)
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Sekil 2.5. Corridor4DM yazilimi ile elde edilen 6rnek SPECT gériintiisii
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Sekil 2.6. Kalbin SV ’sinin ti¢ boyutlu modellenmesi

2.3. Gorsel Degerlendirme

Niikleer tip uzmani, ham goriintiilerden Corridor4DM yazilimini kullanarak SV nin
SA, HLA ve VLA kesitlerini otomatik olarak iiretir. Bu yazilimla, bu kesitlere ait stres
goriintiileri iistte, istirahat goriintiileri altta olacak sekilde ayn1 ekranda gosterilir. Gorsel
degerlendirme, niikleer kardiyoloji alaninda 10 yil1 agkin klinik tecriibesi olan iki uzman
okuyucu tarafindan gerceklestirilmistir. Gorsel okuma fonksiyonel ve klinik veriler

olmadan sadece istirahat/stres renkli perfiizyon goriintiileri kullanilarak yapilmistir.

Koroner arterlerde darlik veya tikaniklik tespiti radyoaktif maddenin tutulumuna
gore degerlendirilir. Kalp kasina ulagan kan miktari ile tutulan radyoaktif madde miktar
birbiri ile dogru orantilidir. Eger herhangi bir darlik ya da tikaniklik varsa radyoaktif
madde normalden az tutulacaktir. Tc-99m MIBI’nin SV duvar miyokardinda homojen
tutulum gostermesi “normal” olarak degerlendirilmistir. Miyokardin herhangi bir
bolgesinde radyofarmasotik ajan daha az tutuluyorsa bu bir “defekt” olarak
tanimlanmistir. Farmasatik ajan veya egzersizle miyokardda stres ile olusmus defektleri
degerlendirmek i¢in stres sonrasi elde edilen goriintiiler, istirahat doneminde elde edilen
goriintlilerle gorsel olarak karsilagtinnlmigtir. Stres sonrast elde edilen SPECT
goriintiilerinde izlenen bir perfiizyon defekti istirahatte alinan goriintiilerde izlenmiyorsa
bu durum “iskemi” olarak tanimlanmistir. Aksine hem stres hem de istirahat
goriintiilerinde defekt izleniyorsa hastalik “enfarktiis” olarak tanimlanmustir. Sekil 2.7
ornek bir goriintiideki miyokard iskemisi (Sekil 2.7a) ve enfarktiisii (Sekil 2.7b) ile

uyumlu perflizyon defektlerini gostermektedir.
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Sekil 2.7. Goriintiilerin gorsel olarak degerlendirilmesi, (a) SV anterior duvar ve apekste iskemi ile
uyumlu perfiizyon defekti, (b) SV inferior duvarda miyokard enfarktiisii ile uyumlu sabit perfiizyon defekti

(Turgut & Erselcan, 2002)

2.3.1. Perfiizyon defekt siddeti

Bu Perflizyon defekt siddeti, KAH siddeti ile iligkilidir ve uzmanlar tarafindan

gorsel olarak asagidaki gibi puanlanabilir (Sekil 2.8) (International Atomic Energy

Agency, 2016; Hesse, ve digerleri, 2005):

e Normal radyoaktif madde tutulumu = 0;

e Hafif azalmis radyoaktif madde tutulumu = 1;

e Orta derecede azalmig radyoaktif madde tutulumu = 2;
e (iddi sekilde azalmis radyoaktif madde tutulumu = 3;

e Radyoaktif madde tutulumu yok = 4.
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Sekil 2.8. Perfiizyon defekt siddeti agisindan MPG skorlamasi (International Atomic Energy Agency,
2016)

2.4. Otomatik Degerlendirme

Otomatik degerlendirmede (kantitatif SPECT MPG), her goriintiiniin normal
sinirlarindan ortalama sapmasima dayanan ve 17-segment modeline gore hesaplanan
toplam stres (SSS-ing. summed stress score), istirahat (SRS- ing. summed rest score) ve
fark (SDS-ing. summed difference score) skorlari, toplam perfiizyon defekti (TPD-ing.
total perfusion deficit), gecici iskemik dilatasyon (TID-ing. transient ischemic dilatation),

SV ejeksiyon fraksiyonu, sistol ve diyastol sonu hacimleri gibi degerler hesaplanir.

Normal sinirlar1 belirleyebilmek i¢in normal kontrol veri tabani olusturulur. Ilk
asamada, kutupsal 6rnekleme, hasta perflizyon bilgisini bir kutupsal harita i¢inde temsil
edilen sinirli sayida drnege ayirmak icin kullamilir. ikinci asamada, hastalar arasinda bir
karsilastirma yapabilmek igin normalizasyon yapilir. Ugiincii asamada, normal veri tabani
veya normal limitleri olusturan normal hastalarin normalize edilmis kutupsal haritalarinin
ortalamasi, ortalama ve standart sapma normal kutupsal haritas1 olusturmak i¢in ortalanir.
Son olarak doérdiincii asamada, olusturulan bu veri tabani, TPD ve toplam skorlar1 (SSS,
SRS ve SDS) hesaplamak i¢in kullanilacak kapsam ve siddet kutupsal haritalarinin
olusturulmasinm1 saglayarak hasta, hasta degil karsilastirmasi yapmak ic¢in kullanilir.
Normal kontrol veri tabani olusturma ve otomatik degerlendirme asamalar1 Sekil 2.9’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Normal kontrol veri tabani olusturma ve kantitatif degerlendirme (Rubeaux, Xu, Germano,
Berman, & Slomka, 2016)

2.4.1. 17-Segment modeli: Sol ventrikiil segmentasyon prosediirii
SV'nin kas ve kavitesi farkli sekillerde segmentlere ayrilabilir. Otopsi verilerine
dayanarak, SV fonksiyonunun veya miyokard perfiizyonunun bélgesel analizi i¢in 17
segmente boliinmesi Amerikan Kalp Dernegi tarafindan onerilmektedir (Cerqueira, ve

digerleri, 2002):

e SV kalbin uzun eksenine dik olacak sekilde esit iic bolgeye ayrilir. Bu,
SV'in bazal (en distaki katman), mid-kavite (ortadaki katman) ve apikal
(icteki katman) olarak adlandirilan ti¢ dairesel boliimiinii olusturur. Sadece
miyokardi 360 derecelik agiyla iceren kesitler dahil edilir.

e Bazal kisim her biri 60 derece ac1 aralikl alt1 b6liime ayrilmistir. En distaki
katmanin g¢evresi boyunca segmentler bazal anterior, bazal anteroseptal,
bazal inferoseptal, bazal inferior, bazal inferolateral ve bazal anterolateral
olarak adlandirilir. Septumu tanimlamak i¢in sag ventrikiil duvariin SV'ye

baglandig1 yer kullanilmaktadir.
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e Benzer sekilde, mid-kavite kismi mid anterior, mid anteroseptal, mid
inferoseptal, mid inferior, mid inferolateral ve mid anterolateral olarak
adlandirilan 60 derece agili alt1 segmente ayrilmistir.

e Miyokardiyal koniklik nedeniyle apeks icin her biri sadece 90 derece acili
dort segment kullanilir. Segment adlar apikal anterior, apikal septal, apikal

inferior ve apikal lateraldir.

Bu tiir bir diizenleme, degerlendirme sonucunun farkli kosullarda veya hastalar
arasinda karsilagtirllmasimi  kolaylastirmaktadir. Kalp segmentlerini tanimlayan
numaralandirma Sekil 2.10a ve ii¢ ana koroner arterin 17-segment karsilig1 Sekil 2.10b'de
gosterilmektedir. Bu numaralandirma ve SV 17 miyokardiyal segment karsilig1 Tablo
2.1'de listelenmigtir. Tablo 2.2, koroner arter bolgelerine karsilik gelen segment

numaralarini gostermektedir.

Kisa Eksen Dikey Uzun Eksen
Apikal Mid Bazal Mid
, 1
i3 8 12 2 6
15 . ", 5
10
4
E=3 2 -
LAD RCA LCX
(a) (b)

Sekil 2.10. (a) Kalbin tomografik goriintiilemesi igin énerilen terminoloji ve 17 miyokardiyal segmentin
cevresel kutup grafiginde gosterimi, (b) 17 miyokard segmentin LAD, RCA ve LCX koroner arter bélge
karsiliklar: (Cerqueira, ve digerleri, 2002, Hesse, ve digerleri, 2005)

Tablo 2.1. SV'nin 17 miyokard segment karsiliklar: (Cerqueira, ve digerleri, 2002)

Bazal Mid-kavite Apikal

1. bazal anterior 7.  mid anterior 13. apikal anterior
2. bazal anteroseptal 8.  mid anteroseptal 14. apikal septal
3. bazal inferoseptal 9.  mid inferoseptal 15. apikal inferior
4. bazal inferior 10. mid inferior 16. apikal lateral
5. bazal inferolateral 11. mid inferolateral 17.  apeks

6. Dbazal anterolateral 12.  mid anterolateral
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Tablo 2.2. Koroner arter bélgeleri: koroner arterler ve 17 segment modelindeki karsiliklar:

Koroner Arter Segment

Sol Anterior inen (LAD) 1,2,7,8,13,14, 17
Sag Koroner Arter (RCA) 3,4,9, 10, 15

Sol Sirkumfleks (LCX) 5,6,11,12,16

2.4.2. Kutupsal haritalar
Kutupsal haritalar (ing. Polar maps-Bull’s eye), miyokarddaki radyoaktif madde
aktivitesinin {i¢ boyutlu dagiliminin iki boyutlu gosterimidir. Stres, istirahat ve fark
haritalar1, miyokardin farkli duvarlarindan ve bazen ii¢ ana koroner bolge ile korelasyonlu
olarak, defekt yerlerinden aktivitenin dagilimini temsil etmek icin yaygin olarak

kullanilmaktadir. Sekil 2.11°de 6rnek kutupsal haritalar gosterilmektedir.

2.4.3. Toplam stres, istirahat ve fark skorlari

Segmentlere karsilik gelen kutupsal harita piksellerinin normal sinirlarindan
ortalama sapmasina dayanan, Bo6lim 2.3.1°de verilen puanlama degerlerine gore 0
(normal tutulum) ile 4 (tutulum yok) arasinda degisen 17-segment skorlar1 bilgisayar
yazilimi aracilifiyla hesaplanir. Baz1 yazilimlar 20-segment modelini de kullanmaktadir.
20-segment modelinin farki, {i¢ katmanin da 60 derece agili araliklarla ve apeks
bolgesinin de ikiye boliinmesidir. Sekil 2.12 yazilim tarafindan hesaplanan skorlari
gostermektedir. Solda SSS stres goriintiisiinden, ortada SRS istirahat goriintiisiinden ve
sagda SDS stres ile istirahat goriintiilerinden hesaplanan skorlar arasindaki farktan

hesaplanir.

STRESS_IRNC(G) l REST_IRNC(S)

Sekil 2.11. Ornek kutupsal harita goriintiileri (solda stres, sagda istirahat) (Dondi, ve digerleri, 2018)
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(b)

Sekil 2.12. Hesaplanan skorlar (solda stres skorlari, ortada rest skorlar: ve sagda fark skorlary), (a) 17-
segment modeli, (b) 20-segment modeli

2.4.4. Toplam perfiizyon defekti

TPD, perfiizyon defektinin kapsamini ve siddetini temsil eden kantitatif perfiizyon
degiskenlerinden biridir. TPD, bilgisayar yazilimi1 kullanilarak, énceden tanimlanmig
uniform ortalama sapma esiginin altinda kalan SV’nin toplam yiizey alaninin yiizdesi
olarak hesaplanir (Sekil 2.13). TPD stres ve istirahatte ayr1 ayr1 6lgiiliir ve iskemik TPD
aradaki farktan hesaplanir (Strestep -Istirahatrep). Bir SA kesiti i¢in ¢evresel profil
egrisinin lizerinde, ancak normal sinir egrisinin altinda kalan alanlar, verilen kesitteki
perfiizyon defektini tanimlar. Bu alanlarin miyokarddaki 360 derece agiyla goriintiilenmis

her kesit i¢in hesaplanip toplanmasiyla TPD elde edilir.
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Sekil 2.13. Tek bir SA kesiti i¢cin TPD kavraminin gésterimi (Berman, ve digerleri, 2009)

2.4.5. Gegici iskemik dilatasyon

TID, stres anindaki istirahata goére artmis ventrikiiler kavite boyutu olarak
tanimlanmaktadir. Bu duruma neden olan patofizyolojik mekanizmanin genellikle global
subendokardiyal iskemi oldugu kabul edilir. Yogun KAH varliginda stres aninda
epikardiyal perfiizyon basinci azalirken SV diyastolik sonu basing yiikselir. Bunun
sonucunda subendokardiyal hipoperfiizyon ve iskemi goriilir. Bu durumda,
subendokardiyal bolgede radyoaktif maddenin alimi belirgin sekilde azalir, bu da SV
duvarinin baslangi¢ durumuna gore daha ince goriinmesine ve daha genis i¢ ventrikiil

kavitesine neden olur (Sharir, 2018).

2.4.6. Sistol ve diyastol sonu hacimleri ve sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu

Kardiyak dongii tekrarlayan kasilma ve gevsemelerden olusur. Sistol kasilma,
diyastol gevseme fazidir ve sirasiyla 0.3 ve 0.5 saniye siirer. Diyastol sonu kan hacmi,
diyastol sonunda ventrikiilde bulunan kan hacmidir. Sistol sonunda ventrikiilde kalan kan
miktar1 sistol sonu kan hacmi olarak adlandirilir. Atim hacmi diyastol ve sistol sonu
hacimleri arasindaki farka karsilik gelir. Ejeksiyon fraksiyonu her atimda pompalanan
kan miktarmin diyastol sonu kan hacmine oranidir; yani kalbin her atisinda gelen
oksijence zengin kanin ne kadarini pompaladigini temsil eden degerdir. Normal ejeksiyon

fraksiyonu degeri %50 ile %70 arasindadir (Weidmaier, Raff, & Strang, 2011).

2.5. Kullanilan Yo6ntemler
Kullanilan yontemler arasinda bu alanda yaygin olarak kullanilan DNN, 6nceden
egitilmis DNN’ler ve transfer 6grenimi, 6nceden egitilmis DNN’lerden elde edilen derin

ve s1g Oznitelikler ile SVM, DT ve RF simiflandirma yontemleri bulunmaktadir.
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2.5.1. Derin sinir ag1

Standart bir sinir agi, beynin yapisal ve islevsel Ozelliklerinden esinlenilerek
tasarlanan, her biri gergcek degerli aktivasyonlar dizisi iireten noron adi verilen bir¢ok
bagli islemciden olusur (Schmidhuber , 2015). Giris néronlar ¢evreyi algilayan sensorler
araciligiyla aktif hale gelirken, diger ndronlar daha 6nce aktif olan néronlarin agirlikli
baglantilar1 yoluyla aktif hale gelir. Ogrenme, istenen gorevi yerine getiren sinir aginin
agirliklarinin bulunmasiyla ilgilidir. Probleme ve noronlarin nasil baglandigina baglh
olarak, bu tiir gorevler, her asamanin agin toplam aktivasyonunu ¢ogunlukla dogrusal
olmayan bir sekilde doniistiirdiigli hesaplama agamalarindan olusur. Sekil 2.14°te giris ve
¢ikis katmanindan olusan perceptron adi verilen bir YSA modeli gosterilmektedir.

Standart bir sinir aginda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 2.15’te

verilmistir.
Girigler ~ Agirhiklar
Aktivasyon
. .. fonksiyonu
net girdi
net;
@ 0
Cikt1
Transfer (Aktivasyon)
. . fonksiyonu
. [
n 0 esik degeri
o=q| i‘:ll w, X,;0) where xeR”,0eR
Sekil 2.14. Perceptron: yapay bir noron modeli
Sigmoid Tanh RelU Leaky RelU
1 & —e* 9(z) = max(ez, z)
z) = )= z) = max(0, z
9(2) 1+e* 9(2) ef+e* 9(2) (0,2) with € <€ 1

N A

Sekil 2.15. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar:
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Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olarak ayrilamayan siniflar1 birbirinden ayirmak
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modelde her katman birbiriyle baglantilidir.
Sistem rastgele baslangic agirliklar ve girisler ile baglar. Daha sonra ¢esitli hesaplamalar
yapilarak agdan ¢ikt1 elde edilir. Bu elde edilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikt1 degerleri birbirinden
farkli ise sistemde hata var demektir. Hatayr minimize etmek amaciyla her iterasyonda
geriye dogru gidilerek agirliklar giincellenir. Bu islem hata sinyalinin tiirevi alindiktan
sonra agdaki agirliklarin  zincir kurali kullanilarak tiirevin negatif yOniinde
giincellenmesiyle yapilir. Belirli bir iterasyon sayisina ya da hata degerine ulasildiginda
sistem sonlandirilir ve ¢ikt1 elde edilir. Sekil 2.16’da iki giris, bir ¢ikis ve iki gizli
katmandan olusan ¢ok katmanli bir sinir ag1 mimarisi, tiirevlerin zincir kurali gosterimi,
ileri yayilim denklemleri ve son olarak agirliklarin giincellenmesi icin geriye yayilim

denklemleri verilmistir.

P b
: ;
A Z 0z
: °® Az = ay Ay
' az 2
: W ay= e
' e Y
' o = 9z ay
: l ;&/ Az dy dx ax
: ° oz _oz.dy
' X dx T ay ax
Input Hidden Qutput
@ (2 sigmoid) (1 sigmoid)
@ ®)
Compare outputs with correct
answer to get error derivatives
¥ =1z) g:‘_z‘
Qutput units ‘ o . 2 oy l l oM Y-
keH2 ‘ £ =£ %
"M az, ay, 9z
v =1z, a, oz,
Hidden units H2 () (k) () w=1) Ve teout
\‘ Z= 2 Wi Y
jeH1 9E _9E oy,
az, Y, 92, £ 2 o £
Y ay k i aZ;
Hidden units H1 () .’o ¥y =) I keh2
_ aE _ 9E 9y,
z = W X; — =L
: 2 az; dy; 9z
i & Input
Input units . o .
© ()

Sekil 2.16. Cok katmanli sinir aglari ve geri yayilim, (a) Iki giris, bir ¢ikis ve iki gizli katmandan olusan
¢ok katmanh bir sinir ag1 mimarisi, (b) Tiirevlerin zincir kurali gosterimi, (c) lleri yayitlim denklemler, (d)
Geri yayilim denklemleri (LeCun, Bengio, & Hinton , 2015)
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DO, ¢ok katmanli ag yapilar1 olan YSA’lar iizerinde ¢alisan algoritmalar ve
modeller kiimesi olarak tanimlanabilir. Bir makinenin her katmandaki temsili hesaplamak
icin kullanilan parametrelerini 6nceki katmandaki gosterimden nasil degistirmesi
gerektigini belirtmek i¢in geri yayilim algoritmasini kullanarak biiytik veri kiimelerindeki

karmasik yapiy1 kesfeder.

Konvoliisyonel sinir agi (CNN-ing. convolutional neural network) konusma
tanima, gorsel nesne tanima ve nesne algilama gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan
ve bu alanlardaki son teknolojiyi énemli dlgiide gelistiren bir DO mimarisidir ve bircok
katmandan olusur. Bunlar; giris (ing. input), konvoliisyon (ing. convolution), diizeltilmis
dogrusal birimler (ReLU-ing. rectified linear units), havuzlama (ing. pooling), tam
baglantili (ing. fully connected), seyreltme (ing. dropout) ve smiflandirma (ing.
classification) katmanlar1 olarak siralanabilir (Sekil 2.17). Farkli mimarilerde farkli

sayilarda katman olabilecegi gibi aradaki katmanlarin yerleri de farkli olabilmektedir.

Giris katmanmi ilk katmandir ve CNN icin goriintiler bu katman ile aga
verilmektedir. Konvoliisyon katmani, konvoliisyon islemleri i¢in belirlenen filtrelerin
giris gorlntiileri lizerinde kaydirildigi katmandir. Hiperparametre olarak filtre boyutu,
adim aralig1 (her islem sonunda filtrenin kaydig1 piksel sayis1), sifir ekleme veya ¢ikarma
degeri segilir. Cikt1 olarak Oznitelik (aktivasyon) haritasini olusturur. Bu islemler
goriintiideki dzniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla yapilir. Ornek bir giris goriintiisii igin

olusturulan 6rnek bir 6znitelik haritas1 Sekil 2.18’te gosterilmektedir.

L Képek(0.01)
e e o Kedi(0.09)
- Tekne(0.94)
Ku(0.01)
= Smiflandirma
katmam
Giris goriintiisii Konvoliisyon Havuzlama Konvolisyon Havuzlama Tam baglantih
katman katmam katmam katmam katman

Sekil 2.17. CNN katmanlarinin gésterimi (http-2)
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haritas:

Sekil 2.18. 5x5x3 boyutta bir giris goriintiisiine 3 %3 lik filtrenin uygulandigi konvoliisyon islemi (Inik &
Ulker, 2017)

Konvoliisyon katmanindan sonra ReLU katmani gelir. Sekil 2.16°da goriildiigii gibi
ReLU aktivasyon fonksiyon ile negatif giris verilerine sifir degeri atanir. Bu islem agin
o0grenmesi icin ag1 dogrusalliktan ¢ikarmak amaciyla yapilir. Havuzlama katmani,
ornekleme yapmak icin kullanilir. Bu katmanda kendinden sonra gelen konvoliisyon
katmani i¢in giris gorlintiisiiniin boyutu azaltilir. Maksimum ve ortalama havuzlama
siklikla kullanilan yontemlerdir. Maksimum havuzlamada belirlenen filtre ile gecerli
goriintli matrisindeki piksellerin maksimum degeri (Sekil 2.19), ortalama havuzlamada
ise piksel degerlerinin ortalamasi alinir. Tam baglantili katmanda her giris diger tiim
noronlara baghdir (Sekil 2.20a). Bu katman genellikle CNN mimarisinin sonuna dogru
yerlestirilir. Agin ezberleme yapmasini; yani asirt 6grenmesini engellemek amaciyla
agdaki bazi nodronlarin kaldirildigr seyreltme katmami kullanilir (Sekil 2.20b). Tam
baglantili katmandan sonra siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi amaciyla
siniflandirma katmani kullanilir. Bu katmanin ¢ikis degeri test setindeki sinif sayisina

esittir.
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Giris goriintiisit Giris goriintiisii iizerinde 2x2'lik filtre Bir sonraki katman igin elde
kaydirilmasi edilen goriintii

Tek adim
kaydirmali

. .
iki adim
e G -
Halnn

Sekil 2.19. 5%5 boyutta bir giris goriintiisiine 2 %2'lik filtre uygulanarak bir ve iki adim kaymali
maksimum havuzlama isleminin uygulanmas (Inik & Ulker, 2017)

< (@ )Va\Vis MG
ISR
SV Va N Vs

= 4 AYZA\A ' ATIAN
PSR = A I

(b)

Sekil 2.20. (@) Tam baglantili katman gosterimi, (b) Seyreltme katmani gosterimi
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2.5.2. Onceden egitilmis derin sinir aglar1 ve transfer 6grenimi

Onceden egitilmis DNN’ler siniflandirma, dznitelik ¢ikarma ve transfer 6grenimi
gibi amaglarla bir¢ok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir. Sentetik olmayan,
dogal goriintiilerden yiiksek seviye ve istenileni en iyi sekilde temsil eden 6znitelikleri
zaten 6grenmis bir 6nceden egitilmis ag1 kullanmak ¢ogu zaman daha yiiksek performans
saglamaktadir. Hazirlanan bu aglarm c¢ogu, ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tanima
Yarigmasi’nda (Russakovsky, ve digerleri, 2015) kullanilan ImageNet veri tabaninin
(http-3) bir alt kiimesi iizerinde egitilmistir. Bu aglar 1.2 milyon goriintii {izerinde
egitilmistir ve gortintiileri klavye, kahve kupasi, kalem ve hayvan tiirleri gibi 1000 nesne
kategorisinde siniflandirabilir. Aglar gorlintiiyii giris olarak alir ve ardindan verilen

goriintlilerin hangi sinif kategorisine ait oldugunu gosteren etiketleri ¢ikt1 olarak verir.

Bir DO modelini egitmek igin ¢ok fazla veri ve zaman gerekir. Eger veri setinde az
sayida veri varsa daha onceden egitilmis aglari kullanmak daha yiiksek performans
saglayabilir. Transfer 6grenimi, sifirdan rastgele baslangi¢c agirliklarina sahip yeni bir ag
egitimi yerine, dnceden egitilmis DNN’ler kullanilarak gerceklestirilmektedir. Transfer
Ogrenimi ile 6nceden egitilmis bir ag1 kullanmak, bir ag1 sifirdan egitmekten genellikle
cok daha hizli ve kolay olmaktadir. Bu sekilde, SPECT goriintiilerini siniflandirmak
amactyla daha az sayida egitim goriintiisii kullanilarak O6grenilen 6znitelikler hizla
aktarilabilir (Sarkar, Bali, & Ghosh, 2018). Sonu¢ olarak, siniflandirma performansi
artirthir. Transfer 6grenimi DO uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Belirli
gorintiileri siiflandirmay zaten 6grenmis olan dnceden egitilmis bir ag, yeni bir gorev
O0grenmek i¢in baslangic asamasi olarak kullanilir. Konvoliisyonel ag katmanlari,
goriintiideki son Ogrenilebilir katmanin (tam baglantili katman) ve son siniflandirma
katmaninin verilen girig goriintlistinii siniflandirmak icin kullandig1 6znitelikleri ¢ikarir.
Transfer 0grenimi gergeklestirilirken, bu iki katman kullanilan 6nceden egitilmis ag1
yeniden egiterek goriintiileri siniflandirmak i¢in veri setine uyarlanmis yeni katmanlarla
degistirilir.

Bu ¢aligmada kullanilan 6nceden egitilmis DNN’ler ve bu aglar i¢in gerekli giris

goriintii boyutlar ile birlikte aglarin katman sayilar1 Tablo 2.3'te listelenmistir.
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Tablo 2.3. Onerilen modelde kullanilan énceden egitilmis DNN ’ler

Onceden Egitilmis Ag Giris Goriintiisii Boyutu Katman Sayis1

AlexNet (Krizhevsky, 227x227 8
Sutskever, & Hinton, 2012)

DenseNet-201 (Huang, Liu, van 224x224 201
der Maaten, & Weinberger, 2017)

GoogleNet  (Szegedy, ve 224x224 22
digerleri, 2015)

NASNet-Large (Zoph, 331x331 -
Vasudevan, Shlens, & Le, 2018)

ResNet-18 (He, Zhang, Ren, & 224x224 18
Sun, 2016)

ShuffleNet (Zhang, Zhou, Lin, & 224x224 50
Sun, 2018)

VGG-16 (Simonyan & 224x224 16
Zisserman, 2015)

VGG-19 (Simonyan & 224x224 19

Zisserman, 2015)

2.5.3. Destek vektor makinesi

Problem dogrusal olarak ayrilabilen iki farkli sinif etiketi (ci ve c2) olan bir
siniflandirma problemi olarak ele alindiginda, bu iki sinifla etiketlenmis egitim verilerini
dogru bir sekilde birbirinden ayirabilen birden fazla hiper diizlem olabilir. Egitim
setindeki oznitelik vektori x;, i = 1,2, ..., N olsun. Bu yontemde amag, her iki sinifa da
maksimum uzaklikta olan diizlemi bulmaktir (Koutroumbas & Theodoridis, 2008). Sekil
2.21°de bu diizlem 2 yoniindeki diizleme karsilik gelmektedir ve her iki yon i¢in de
simiflarin  birbirine en yakin noktalar1 daire iginde gosterilmistir. Bu noktalarin

olusturdugu vektorler destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
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X

Sekil 2.21. Jki olas: dogrusal simiflandirict ile ayrilabilen iki sinifli bir problem drnegi (Koutroumbas &
Theodoridis, 2008)

Her bir hiper diizlemin uzaydaki yonii w ve konumu wy ile belirlenir (Denklem 2.1).
Her yon i¢in, her siniftan en yakin noktalara ayn1 uzakliktaki diizlem secilir. Bir noktanin
hiper diizlemden uzakligi, burada X noktalarinin uzakligi Denklem 2.2 ile hesaplanir.
Siniflarin en yakin noktalarini birbirinden ayiran fonksiyon ve uzaklik degeri sirasiyla
Denklem 2.3 ve 2.4’te verilmistir. Buradan Sekil 2.22°de gosterildigi gibi Denklem 2.5
ve 2.6 elde edilir:

g(x)=wix+w, =0 2.1)

Zg = |£|7|§V@”)| 2.2)

l9(x)| = 1{c1 igin g(x) = +1,¢c; igin g(x) = -1} (2.3)
1 1 2

Tl * Tl = T 4

wix+wy=>1Vx € (2.5)

wix+w,<—-1Vx€c, (2.6)

30



destek vektorleri

Sekil 2.22. ki sinifli bir problem érnegi icin kullanilan destek vektorleri (http-4)

Ozetle, burada amag || w || minimize ederek siiflar arasindaki en yakin uzaklig

maksimize etmektir.

minimize ] (w) = % lwl|” 2.7)
yiwTx +wo) = 1,i=1.2,..,N 2.8)
xX; €Ecqiciny; = +1 (2.9)

X €cyiciny; = —1 (2.10)

Bu durumda problem bir dizi dogrusal esitsizlik kisitina tabi olan dogrusal olmayan
bir optimizasyon problemi olarak ele alinir. Denklem 2.7’yi minimize etmek i¢in Karush-
Kuhh-Tucker kosullar1 ve kosullarda bulunan Lagranj ¢arpanlari kullanilir (Koutroumbas
& Theodoridis, 2008). Sonugta ¢ézlim tiim denklemler birlestirildikten sonra Denklem
2.11ve Denklem 2.12 ile elde edilir.

N
w= Z Ayix; (2.1D)
i=1
N
Z Ay =0 (2.12)
i=1

Iki simifl1 bir problemin ¢dziimii icin yukaridaki denklemler kullanilmaktadir. Cok
siufl1 bir problemde, yontem bire karsi tamami (ing. one-against-all) veya bire kars1 bir
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(ing. one-against-one) olacak sekilde genisletilerek uygulanabilir. Bire karsi tamami
yonteminde uzay her sinif i¢in ilgili sinifa ait ve ait degil olarak ikiye ayrilir. Bire kars1
bir yonteminde ise, her ikili sinif i¢in bir hiper diizlem olusturulur. Toplamda M adet sinif

oldugu varsayilirsa, M(M — 1) /2 adet hiper diizlem olusur.

2.5.4. Karar agaci
DT’ler belirlenen sinifa ulasilincaya kadar siniflarin sirayla reddedildigi ¢ok
asamal1 karar sistemleridir. Bu amagla 6znitelik vektdr uzayi sirali bir sekilde siniflara
karsilik gelen benzersiz bdlgelere ayrilir. Verilen 06znitelik vektoriiniin atanacagi
bolgelerin ayrilmasi uygun sekilde yapilandirilmis bir agacin diigiimleri yolu boyunca bir
dizi karar verilerek gergeklestirilir. Yaygin olarak kullanilan DT’ler Sekil 2.23’te
gosterildigi gibi uzayr eksenlere paralel olan dikdortgenlere ayiran agaglardir. Her bir

digiim (t) egitim setindeki (X) belirli bir alt kiime (X; € X) ile iliskilidir.

Her bir diigiimde sorulacak soruya karar verildikten sonra, sorulan her soruda
digim ikiye (X¢eper V€ Xtnayr) ayrilacak sekilde dallanir. Bu iki dalin elemanlar
birlesimi X;’yi olusturur ve kesigimleri bos kiimeye esittir. M tane smif oldugu
varsayilirsa, burada belirlenmesi gereken parametreler, seti en iyi sekilde ayiracak
dallanma kriteri, agacin biiyiimesini kontrol edecek dallanma sonlandirma kurali ve

belirlenen siniflara atama yapmak icin kullanilacak sinif atama kurallaridir.

Sekil 2.23. DT ile bolgelere ayirma ve siniflandirma
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En ¢ok kullanilan dallanma kriteri diigiim safsizlig1 (ing. node’s impurity); yani
entropi degeridir. Denklem 2.13 ve Denklem 2.14 ile hesaplanir. Denklem 2.14°te N, c;

sinifina ait X; alt kiimesindeki veri sayisina esittir.

M
I(t) = _ZP(Cilt) log, P(c,|t) (2.13)
i=1
N/
Plal) ~ 3, (2.14)

PR

Sistemde bir durum degistiginde entropide meydana gelen degisim kazanilan
bilgiyi tanimlamaktadir. Agacta dallanma yapmak i¢in, en yliksek bilgi kazancina sahip
Oznitelik tercih edilir. Denklem 2.15 ile hesaplanir. Amag, aday sorular kiimesinden, en
yiiksek safsizlik azalmasina yol acan dallanma kriterini bulmaktir.

Nt,evet
N

Nen
I(tevet) 4 Naylr I(thaylr) (2~15)
t

AI(t) = 1(t) —

Dallanma kriteri belirlendikten sonra dallanma islemini sonlandirmak i¢in bir T
esik degeri belirlenir. Eger olas1 tiim béliinmeler i¢in maksimum I (t) degeri T degerinden
kiigiikse veya X, safsa yani X, icindeki tiim noktalar tek bir smifa aitse dallanma
durdurulur. Daha sonra Denklem 2.16 kullanilarak sinif atamasi yapilir. Burada yaygin
olarak kullanilan atama kural, X,‘deki vektorlerin ¢ogunun ait oldugu snifi (c;)

belirleyen ¢ogunluk kuralidir.
j = argmax; P(c;|t) (2.16)

2.5.5. Rastgele orman
Rastgele secilen 6zniteliklerden ve ¢ok sayida DT den olusan bir topluluk 6grenme
yontemidir. Her diiglimii bolmek i¢in segilen rastgele 6zniteliklerden en iyisi kullanilir.
Burada her bir aga¢ x giris degerindeki en popiiler sinif i¢in bir birim oy verir. En fazla
oyu alan sinif gegerli siif olarak kabul edilir (Breiman, 2001). Egitim islemi i¢in, rastgele
olarak egitim veri setinin 2/3’liik alt kiimesi DT yapisinin olusturulmasi, kalan kismu ise

sistemin gecerliliginin test edilmesi amaciyla kullanilir.
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3. VERI SETI

Kullanilan veri seti, istirahat ve stres MPG islemi i¢in Eskisehir Osmangazi
Universitesi Niikleer Tip Béliimii’'ne basvuran 192 hastaya ait SPECT goriintiilerinin
toplanmasi ile olusturulmustur. Niikleer tip uzmani, ham goriintiilerden Corridor4DM
yazilimini kullanarak SV’nin SA, HLA ve VLA kesitlerini otomatik olarak iirettikten ve
tiretilen bu gorlntiiler lizerinde gorsel yorumlamayr en dogru sekilde yapmasini

saglayacak ayarlamalar1 yaptiktan sonra goriintiileri iki boyutlu olarak kaydetmistir.

Secilen tiim goriintiiler, uzman okuyucular tarafindan (anlagsmazlik durumunda oy
birligi ile) birbirlerinden bagimsiz olarak yorumlanip 11 farkli siif etiketi (1: normal, 2:
anterior iskemi, 3: inferior iskemi, 4: lateral iskemi, 5: septal iskemi, 6: apikal iskemi, 7:
anterior enfarktiis, 8: inferior enfarktiis, 9: lateral enfarktiis, 10: septal enfarktiis, 11:
apikal enfarktiis) ile siniflandirilmistir. Baz1 hastalarda SV’nin birden fazla duvarinda
(hasta goriintiisiiniin anterior, inferior, lateral iskemi olarak degerlendirilmesi gibi)
istirahat goriintiisiinde diizelmis perfiizyon defekti olabiliyorken, baz1 hastalarda buna ek
olarak farkli duvarlarda sabit perfiizyon defekti (hasta goriintilislinlin anterior iskemi,
lateral, apikal enfarktiis olarak degerlendirilmesi gibi) de olabilmektedir. Bu tiir
durumlarda ayni goriintii birden fazla sinif etiketine sahip olabilmektedir. Siniflar normal
ve hasta olarak iki ana gruba da ayrilabilir. Bu durumda normal (1) ve hasta (2, 3, 4, 5, 6,
7, 8,9, 10, 11) olarak etiketleme yapilmistir. Benzer sekilde siiflar normal (1), iskemi
(2, 3,4, 5, 6) ve enfarktiis (7, 8, 9, 10, 11) olarak 3 ana kategori altinda da toplanabilir.
Uzmanlar, veri setindeki goriintiilerden 1 tanesini sadece enfarktiis, 138 tanesini sadece
iskemi, 11 tanesini hem iskemi hem enfarktiis ve kalanlar1 normal olarak

degerlendirmistir.

Veri setindeki hastalarin yas1 26 ile 96 arasinda degismektedir. Hastalarin yas
ortalamasi 61.5’tir. Kadin ve erkek hastalarin sayisi, sirastyla 73 (%38) ve 119 (%62)’dur.
Tablo 3.1 veri seti igerigini 6zetlemektedir. Ayrintili liste EK-2’de yer almaktadir. Veri
setinin tamami https://www kaggle.com/selcankaplan/spect-mpi adresinde
arastirmacilarin kullanimina agilmistir. Sirastyla normal, sadece iskemi, sadece enfarktiis
ve hem iskemi hem de enfarktiis olarak degerlendirilen 6rnek goriintiiler Sekil 3.1°de

verilmistir.
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Tablo 3.1. Veri seti icerigi

Demografik Veri Degeri
Toplam Hasta Sayis1 192
Normal 42
Hasta (iskemi-enfarktiis) 150
Iskemi 149
Enfarktiis 12
Anterior Iskemi 93
Inferior Iskemi 100
Lateral Iskemi 33
Septal Iskemi 39
Apikal Iskemi 42
Anterior Enfarktiis 2
Inferior Enfarktiis 3
Lateral Enfarktiis 3
Septal Enfarktiis 0
Apikal Enfarktiis 10
Ortalama Yas (Yas Araligi) 61.5 (26-96)
Erkek/Kadin 73/119
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Sekil 3.1. Veri setindeki érnek SPECT gériintiileri, (a) Normal, (b) Iskemi, (c) Enfarktiis, (d) Iskemi ve
enfarktiis
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Sekil 3.1. (Devam) Veri setindeki 6rnek SPECT goriintiileri, (a) Normal, (b) Iskemi, (c) Enfarktiis, (d)
Iskemi ve enfarktiis
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4. ONERILEN MODELLER

Kardiyak goriintii isleme teknikleri, kalbin islevselligini degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler temelde segmentasyon ve gakistirma (ing.
registration) olarak ikiye ayrilir. Kardiyak goriintii segmentasyonu ile kalbin yiiksek
kalitede yapisal bilgileri elde edilir. Cakistirma teknikleri ile ise hastalarin tani ve tedavi
planlamasina yardimci olmak amaciyla lokal olarak fonksiyonel analizler yapilir. Kalbin
sekli, hareket ve fiziksel yapisinin modellenmesi, goriintii analizi algoritmalarinin
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Tavakoli & Amini, 2013). Kalbin sekli ve
yapisal modellenmesi yapildiktan sonra olasi perfiizyon defektlerinin lokalizasyonu ve
siddeti hakkinda bilgi saglayan cesitli kantitatif yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlerdeki temel amag, miyokardiyal perflizyonun etkin bir sekilde

degerlendirilebilmesidir.

Bu tez c¢alismasinda, perflizyon defeklerinin tespit edilmesi ve SPECT
goriintiilerinin siniflandiriimasi igin DO ve kural tabanli olmak iizere iki farkli model

Onerilmistir.

4.1. Derin Ogrenme Tabanh Simiflandirma Modeli

DO tabanli smiflandirma modelinde kullanilan ydntemler arasinda sifirdan yeni bir
DNN egiterek siniflandirma, 6nceden egitilmis DNN’ler kullanilarak transfer 6grenimi
ile siniflandirma ve derin ve s1g 6znitelikler kullanilarak SVM, DT ve RF siniflandiricilart
ile siiflandirma ydntemleri yer almaktadir. Ilk yontemde, c¢alismaya uygun olacak
sekilde sifirdan yeni bir DNN tasarlanmis ve egitim goriintiileri ile egitilmistir. Ikinci
yontemde, ag1 sifirdan egitmek yerine az sayida egitim goriintiisii ile daha yliksek
siiflandirma performansinin elde edilebilmesi amaciyla onceden egitilmis DNN’ler
kullanilarak transfer 6grenimi yapilmistir. Ugiincii yontemde ise, dnceden egitilmis gesitli
DNN’lerden elde edilen derin ve sig Oznitelikler kullanilarak SVM, DT ve RF gibi
simiflandiricilar ile goriintiiler smiflandirilmistir.  Sonugta, farkli 6znitelikler ve
siniflandiricilar  kullanilarak yapilan smiflandirmalarin  performansa olan etkileri

karsilastirilmistir.

4.1.1. Sifirdan egitilmis derin sinir agi ile ssmflandirma
DNN’ler daha 6nceki boliimlerde anlatildigi gibi bir¢ok katmandan olusmaktadir.
Bu katmanlar giris, konvoliisyon, ReLU, havuzlama, tam baglantili, seyreltme ve

smiflandirma katmanlari olarak siralanabilir. Onerilen ag mimarisinde, giris katmanindan
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sonra ardigik olarak konvoliisyon katmani, ReLU katmani ve havuzlama katmani 3 kez
tekrarli olarak kullanilmistir. Ardindan tam baglantili katman ve siniflandirma katmani
yer almaktadir. Konvoliisyon katmanlarinda [3 3] boyutlu 16 filtre kullanilmistir.
Havuzlama katmaninda, havuz boyutu [2 2], filtrenin kaydirilacagi adim sayis1 2 olacak
sekilde ayarlanmistir. Girig olarak (897x976) boyutlu veri setindeki orijinal renkli
goriintii kullanilmistir. Egitim secenekleri olarak, egitim algoritmasi, baslangi¢ 6grenme
orani ve maksimum iterasyon sayisi sirasiyla stokastik gradyan inis momentumu (ing.
stochastic gradient descent with momentum), 0.0001 ve 50 olacak sekilde ayarlanmistir.
Ag egitim segenekleriyle birlikte egitim ve validasyon goriintiileri kullanilarak egitilmis
ve performansi test goriintiileri kullanilarak ol¢tilmiistiir. Kullanilan agin mimarisi Sekil

4.1’de verilmistir.

4.1.2. Transfer 6grenimi ile simiflandirma

Bu yontemde, ilk olarak tam baglantili katman, veri setindeki sinif sayisina esit
cikis sayist olacak sekilde yeni bir tam baglantili katman ile degistirilmistir. Daha sonra
simiflandirma katmani, sinif etiketi olmayan yeni bir katmanla degistirilmistir. Farkli
onceden egitilmis DNN’ler farkli boyutlarda giris gorlintiileri gerektirdiginden, tiim
SPECT goriintiileri (897x976) kullanilan agin gerektirdigi girig goriintiisii boyutuna gore
yeniden boyutlandirilmistir. Son olarak ag, SPECT goriintiilerinin yeniden egitilmis ag
tarafindan siniflandirilabilmesi i¢in, egitim ve validasyon goriintiileri kullanilarak
egitilmis ve agin gercek performansi, egitim asamasinda kullanilmayan test goriintiileri

ile dl¢iilmiistiir. Onerilen yontemin sematik gosterimi Sekil 4.2°de verilmistir.

——» Normal

RelU
RelU

——p Hasta

Konvoliisyon

c c
S ES
w 1%
] ]
H H
£ £
] C]
< <z

RelU
Tam baglantili katman
Siniflandirma

Girig goriintiisii
(897x976)

Egitim segenekleri:

Egitim algoritmasi: sgdm
Baslangi¢ 6g§renme orani: 0.0001
Maksimum iterasyon sayisi: 50

[3 3] boyutlu 16 filtre =
[3 3] boyutlu 16 filtre =
[3 3] boyutlu 16 filtre =

havuz boyutu [2 2], adim sayisi 2 —
havuz boyutu [2 2], adim sayis| 2 —>
havuz boyutu [2 2], adim sayisi 2 =

Sekil 4.1. Sifirdan egitilmis ag mimarisi
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Sekil 4.2. Onceden egitilmis DNN 'lerin yeniden kullanilmas ile gerceklestirilen transfer 6grenimi
asamalarinin sematik gésterimi

Bu modelde, egitim secenekleri olarak, kullanilan tiim aglar i¢in, egitim algoritmasi
ve baslangi¢c 6grenme orani sirastyla stokastik gradyan inis momentumu ve 0.0001 olarak

ayarlanmigtir.

4.1.3. Derin ve s1g oznitelikler ile siniflandirma

Bu yontemde, SPECT goriintiileri Onceden egitilmis DNN’ler ve ilgili
katmanlarindan elde edilen derin ve s1g 6znitelikler kullanilarak sirasiyla SVM, DT ve
RF smiflandiricilar ile siniflandirilmistir. SVM ig¢in bire karsi bir yontemi kullanilmistir.
DT siniflandiricisinda 6grenen sablon (ing. learner template) olarak “AdaBoostM1” ve
“LogitBoost” ve RF smiflandiricisinda “Bag” kullamilmistir. Onerilen ydntemin sematik

gosterimi Sekil 4.3’te verilmistir.

Onceden egitilmis
agin yuklenmesi

Derin/Si1g 6zniteliklerin
ilgili katmandan
gikarilmasi

1000000 goriintii,
1000 sinif

Siniflandiricinin egitilmesi
Egitim
goruntilerinden
¢ikarilan oznitelikler

P Egitim
segenekleri

Siniflandirici

128 goriintii, 2 sinif

)

Tahmin ve siniflandirici
dogrulugunun
degerlendirilmesi

Test
goruntilerinden
cikarilan
oznitelikler

|

Egitilmis
siniflandirici

Modelin uygulanmasi ve
siniflandirma sonucunun
elde edilmesi

Girig
goriintiisti

Normal/Hasta

Sekil 4.3. Onceden egitilmis DNN ’lerden derin ve sig éznitelikler ile farkl siniflandiricilarin kullaniimas
asamalarinin sematik gosterimi
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4.2. Kural Tabanh Simiflandirma Modeli

Goriintiilerin gorsel olarak yorumlanmasi asamasinda, iskemi ve/veya enfarktiis
varlig1 ve lokalizasyonu arastirilir. Istirahat goriintiisiinde stres goriintiisiindeki perfiizyon
defekti iyilesmis ise, iskemi varligindan stiphelenilir. Enfarktiis hem stres hem de istirahat
goriintiilerinde sabit perfiizyon defekti olarak tanimlanmaktadir. Ozetle hem stres hem de
istirahat gorilintlisiinde anormallik tespit edilirse, hastaligin enfarktiis oldugu kabul edilir.
Anormallik sadece stres goriintiisiinde tespit edilirse, hastalifin iskemi oldugu kabul
edilir. Hem stres hem de istirahat goriintiisiinde anormallik yoksa hasta normal kabul

edilir.

KAH tanis1 koymak i¢in, perflizyon defektleri stres ve istirahat goriintiilerinde
dogru olarak tanimlanmalidir. Iskemi ve enfarktiis ile iliskili olas1 perfiizyon defektleri,
niikleer tip uzmanmin gorsel analizi simiile edilerek tespit edilmektedir. Onerilen bu
siiflandirma modelinde, SPECT goriintiilerine belirli renk esigi, segmentasyon, 6znitelik
cikarma yaklagimlart ve sezgisel algoritmalar uygulanarak perfiizyon defektleri tespit

edilir. Modelin akis diyagrami Sekil 4.4’te verilmistir.

A, HLA, VLA kesi Ekstrakardiyak
RGB-tabanli renk S,_'_, A esit i .y
R — goriintiilerinin —>| aktivitelerin
esikleme . . .
¢ikariimasi elimine edilmesi

l

Goriintilerin 6

Giris goriintiisiu
(897x976) segmente ayrilmasi
(A, B,C,D,E,F)

l

Duvar bazinda Siniflandirma kural Ozniteliklerin
siniflandirma sonucunun [+ setinin e— cikarilmasi
elde edilmesi uygulanmasi (F1, F2, F3, F4, F5)

iskemi
ve/veya
Enfarktiis

Sekil 4.4. Kural tabanl siniflandirma modelinin akis diyagrami
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Onerilen model tamamen otomatik olup, tiim parametreler egitim ve validasyon
goriintlileri lizerinde yapilan deneysel calismalar ile dogrulanarak belirlenmistir. Bu
parametrelerin  tamami sabit oldugundan, Onerilen siniflandirma modeli de
parametresizdir; yani algoritma ve kullanilan tiim parametreler herhangi bir ayarlama
yapilmaksizin tiim SPECT goriintiilerine uygulanabilir. Modelin gercek performansi,
daha Once parametrelerin ayarlanmasinda kullanilmayan test goriintiileri kullanilarak

Olclilmiistiir. Algoritmanin genel taslagi asagida sunulmustur:

i.  Kirmizi yesil mavi (RGB ing. Red green blue) tabanli renk esigi kullanilarak
verilen SPECT goriintiisiinden ikili goriintii elde edilir.

ii.  Gorinti, kesitlerin baslangi¢ ve bitis koordinatlarina gére SA, HLA ve
VLA kesitlerine ayrilir. Her kesit bir dizi goriintiiden olusur. Bu ¢alismada
element (90%90) adi1 verilen bu goriintiilerin her biri kesit goriintiilerinden
kirpilarak elde edilmistir.

iii. SV boslugunun lokalizasyonu her elementte bulunur ve bu bolgenin agirlik
merkezi hesaplanir. SPECT goriintiisiindeki her bir element i¢in ayr1 ayr1
hesaplanan bu agirlik merkezlerinin aritmetik ortalamasi alinarak SPECT
goriintlistinlin agirlik merkezi bulunur.

iv.  Inferior duvar perfiizyonunda varsa ekstrakardiyak aktiviteler saptanir ve
elimine edilir.

v.  Element gorintiileri, ilgili miyokard duvar bolgesine karsilik gelen 6
segmente ayrilir.

vi.  Elde edilen segmentlerden ilgili 6znitelikler ¢ikarilir ve karsilik gelen
istirahat ve stres goriintiilerindeki belirlenen esiklerle karsilagtirilir.

vii.  Karsilastirma sonucuna gore SPECT goriintiileri siniflandirilir.

Yukarida bahsedilen algoritmanin adimlari, asagidaki alt boliimlerde ayrintili

olarak agiklanmaktadir.

4.2.1. Renk esikleme ile ikili goriintiilerin eldesi

RGB-tabanli renk esikleme algoritmasi goriintiide radyoaktif maddenin tutuldugu
son smir1 belirleyen turuncu, pembe ve mor renklerden olusan alanlari ¢ikarmay1
amaglamaktadir.  Gorilintillerde  radyoaktif maddenin tutuldugu son sinirin
belirlenebilmesi i¢in, uzmanin enfarktiis olarak degerlendirdigi (kanin ge¢cmemesi

nedeniyle hiicrelerin 6lmesi) goriintiiler tizerinde analiz yapilmigtir. Normal olarak kabul
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edilen her tekli goriintiide (element), radyoaktif maddenin en fazla tutuldugu sicak nokta
da denilen kirmizi-turuncu alanlar, sirasiyla radyoaktif madde tutulumunun oldugu
pembe ve mor, olmadig1 mavi ve yesil alanlar tarafindan ¢evrelenmektedir. Radyoaktif
madde tutulumunun oldugu son siir1 belirleyebilmek i¢in kullanilan maske denklemi
asagidaki gibi tanimlanmustir:

4.1

Kirmizi(i, ) = {1, Eger R(i,j) > e$Lk}

0, Diger durumlarda

Denklem 4.1°de, 110 ve 185 degerleri iki agsamali renk esigi i¢in esik degeri olarak
kullanilir. Renk esigi uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler, sirasiyla Sekil 4.5a ve
4.5b'de gosterilmektedir. Sekillerde acikga goriildiigii gibi, ilk asamada, goriintiiniin
kirmizi-turuncu ve pembe-mor kisimlart korunur ve diger tiim bolgeler daha ileri islemler
i¢in silinir. ikinci asamada ise, goriintiide radyoaktif maddenin en fazla tutuldugu alanlar
gosteren kirmizi-turuncu alanlar korunmus, diger alanlar elimine edilmistir. Renk
esiklemenin ardindan, daha sonraki islemleri kolaylastirmak ve SV kesitlerinin sinirlarini

vurgulamak i¢in, renkli goriintii ikili goriintii haline getirilir.

Iki asamali renk esikleme yapilmasinin amaci, ilk asamada elde edilen gériintiiyle
yapilan smiflandirma isleminin, ikinci asamada elde edilen goriintiiyle dogrulamasinin
yapilmasidir. ikinci asama, radyoaktif maddenin en ¢ok tutuldugu; yani kanm normal
olarak gectigi kabul edilen yerleri gosterdigi i¢in, e8er ikinci asamada goriintiiniin
ilgilenilen bolgesinde kesintisiz radyoaktif madde tutulumu varsa (bir alan varsa), ilk

asamada riskli goriilen alanlar elimine edilerek normal kabul edilir.
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Sekil 4.5. Sekil 3.1a da verilen goriintiide renk esikleme yapildiktan sonra elde edilen ve radyoaktif
madde tutulumunu gosteren bolgeler, (a) esik=110, (b) esik=185
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4.2.2. ikili goriintiilerden SA, HLA ve VLA Kesit goriintiilerinin eldesi

Bu adimda, ikili goriintii her kesitin baslangic ve bitis piksel koordinatlari
kullanilarak SA, HLA ve VLA olmak {izere 3 boliime ayrilir. Kullanilan veri seti igcin SA,
HLA ve VLA kesitlerinin baslangi¢ piksel koordinatlari, sirastyla (70,51), (70,484) ve
(70,708)'dir. Bu kesitler i¢in bitis piksel koordinatlari, sirasiyla (970,411), (970,664) ve
(970,888)'dir. Bu koordinatlar kullanildiginda, goriintii boyutu SA i¢in 900x360 ve HLA
ve VLA i¢in 900x180 olarak hesaplanir. Her kesit, her biri element olarak adlandirilan
bir dizi goriintiiden olusmaktadir. Her satirda (SA i¢in toplam 4 satir, HLA ve VLA’dan
her biri i¢in toplamda 2 satir) 10 farkli element bulundugu goéz Oniinde
bulunduruldugunda, tiim kesitler i¢in her elementin goriintii boyutu 90x90 olarak

hesaplanir.

Elementleri birbirinden ayiran sinirlar1 ve goriintiideki istenmeyen ilgisiz alanlari
(her elementin sol iist kosesindeki sayilar ve uygun esik degerinden daha kiigiik alanlar)
ortadan kaldirdiktan sonra, her bir element goriintlisii 90x90 gdriintlii boyutuna sahip
olacak sekilde ilgili kesit goriintlisiinden kirpilir. Kirpilan toplam element sayisi, SA,
HLA ve VLA kesitleri i¢in sirastyla 40, 20 ve 20'dir. Kullanilan istirahat/stres
goriintlisiinde, birinci ve Ugiincii satirdaki 10 goriintii stres c¢aligmasina, ikinci ve
dordiincii satirda kalan goriintiiler istirahat ¢aligmasina aittir (Toplamda SA kesiti i¢in 20
goriintli stres calismasina, kalan 20 goriintii istirahat ¢alismasina aittir). HLA ve VLA
istirahat/stres goriintiilerinde, ilk satirdaki 10 goriintii stres ¢alismasina, ikinci satirdaki
gorlntiiler ise istirahat caligmasina aittir. Olas1 hastaliklar, bu iki goriintli arasindaki
degisiklikler tespit edilerek teshis edilir. Ozellikle degerlendirme, karsilik gelen
istirahat/stres SA goriintlisiinde 5-12. ve karsilik gelen istirahat/stres HLA ve VLA
goriintlilerinde 3-8. siitunlar arasindaki element goriintiilerine Oncelik verilerek
gerceklestirilir. Bu islemlerin  sonucunda elde edilen goriintiler Sekil 4.6'da

gosterilmistir.
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Sekil 4.6. (a) Sekil 3.1.a'da verilen goriintii igin sirasiyla SA, HLA ve VLA'va karsilik gelen kesit
goriintiileri, (b) Sirasiyla tiim kesitler icin islenmis goriintiiler, (c) Sirasiyla SA, HLA ve VLA gériintiileri
birinci satir ve besinci siitundan kirpilmis element goriintiileri
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4.2.3. Sol ventrikiil kavitesi agirhlk merkezinin belirlenmesi

Agirlik merkezinin bulunabilmesi i¢in 6ncelikle her bir element goriintiisii izerinde
SV kavitesi bulunmalidir. Denklem 4.1°de esik degeri olarak 165 kullanilarak, SA
kesitindeki element goriintiilerinde SV kavitesine karsilik gelen, her bir dairenin i¢gindeki
mor renkli dairelerin elimine edilmesi amaglanmistir. Boylece i¢te kalan bu boslugun
agirlik merkezinin bulunmasi ile her bir element goriintiisiiniin orta noktasi bulunmus
olur. Her bir ayr1 hasta goriintiisiiniin orta noktas1 bulunurken, element goriintiilerinde
bulunan agirlik merkezlerinin aritmetik ortalamasi hesaplanir. Eger element
goriintlilerinin herhangi birinde SV kavitesi, hasta kalbinin ¢ok kii¢iik olmas1 veya asir1
perfiizyon defekti bulunmasi nedeniyle belirlenememisse, sirasiyla 200 ve 20, Denklem
4.1°de esik degeri olarak kullanilir (Sekil 4.7). SV kavitesi bu islemlerden sonra da
bulunamazsa, hasta goriintiisiiniin orta noktas1 olarak element goriintiilerinde bulunan

agirlik merkezlerinin aritmetik ortalamasi kullanilir.
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Sekil 4.7. Renk esikleme yapildiktan sonra elde edilen goriintiiler, (a) Hasta kalbinin kiigiik olmasi
durumu, esik=200, (b) Aswr1 perfiizyon defekti olmasi durumu, esik=20

Sekil 4.8, verilen Ornek stres ve istirahat goriintiilerinin SV kavitelerinin orta
noktalarindaki kaymalar1 agik bir sekilde gostermektedir. Kirmizi cizgiler stres
goriintlisiinde, yesil ¢izgiler ise istirahat goriintiistinde bulunan orta noktalarin x

koordinatin1 gostermektedir.
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Sekil 4.8. SA kesitindeki stres ve istirahat gériintiilerinin orta noktalarindaki kaymalar

4.2.4. inferior duvar perfiizyonundaki ekstrakardiyak aktivitelerin elimine edilmesi

Ekstrakardiyak fizyolojik aktiviteler, inferior duvar perflizyonunun optimal olarak
degerlendirilememesine neden olmaktadir. Bu nedenle bu bdlgelerin belirlenip elimine
edilmesi gerekmektedir. Bu asamada, oncelikle her bir ikili (siyah-beyaz) element
goriintlistindeki bosluklar doldurulup, seklin alan1 hesaplanmistir. Bu sekil ile ayni1 alana
sahip dairenin yarigapt hesaplandiktan sonra, bir dnceki asamada bulunan orta nokta,
dairenin merkezi olacak sekilde yaricapt ve merkezi bilinen bu daire goriintli lizerine
cizdirilip maske olarak kullanilmistir. ilgilenilen bélge seklin alt kisminda kaldigindan,
dairenin sadece alt yaris1 maske olarak kullanilmaktadir. Maskeleme islemi sirasinda,
maske i¢indeki pikseller korunurken, maskenin disinda kalan diger pikseller siyaha
doniistiiriilmiistiir. Ornegin, Sekil 4.9a i¢in hesaplanan maske ve maskelendikten sonraki
gorlintiisii sirasiyla Sekil 4.9f ve 4.9k’de gosterilmektedir. Sadece inferior duvarda
ekstrakardiyak aktivite olan goriintillerde maskeleme yapilmistir. Bu goriintiileri
belirleyebilmek icin 6ncelikle dairenin i¢inde kalan seklin alani ile dairenin alaninin
oranina ve seklin st kenara olan uzakligi (minimum y koordinati) ile alt kenara olan
uzaklig1 (91- maksimum y koordinati) arasindaki farka bakilmistir. Bu oran %75 ten fazla
ve Ust kenara olan uzaklik alt kenara olan uzakliktan biiyiik ise ekstrakardiyak aktivitenin
yoniine gore kesme iglemi yapilmistir. Ekstrakardiyak aktivite, Sekil 4.9a stres ve 4.9¢c
istirahat goriintiisiinde gosterildigi gibi sola dogru, Sekil 4.9a istirahat goriintiisiinde
gosterildigi gibi x ekseninde saga dogru ve Sekil 4.9b, 4.9d ve 4.9¢’de gosterildigi gibi
asagl dogru olabilir. Oran %75’ten az ise bu diger duvarlarda asir1 perfiizyon defekti var

anlamia gelir. Bu durumda sekil birden fazla bilesenden olusabilir. Oran bu degerden
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kiictikse ve seklin maksimum y koordinati 80’den biiylik ise goriintiiniin alt kisminda

kalan son 15 satirdaki tiim pikseller siyaha doniistiirtliir.
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Sekil 4.9. (a-e) Ornek ikili goriintiiler, (f-j) Kullanilan maskeler, (k-o) Maskeleme islemi sonrasi elde
edilen ikili goriintiiler, (p-t) Maskeleme islemi sonrasi elde edilen renkli gériintiiler
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4.2.5. SPECT goriintiilerinin simiflandirilmasi

Her bir SPECT goriintiisii i¢in orta noktalar belirlendikten sonra, stres ve istirahat
gorintiilerini olusturan element goriintiileri, 60 derece aralikli agilarla maskelenmesiyle
elde edilen ve A, B, C, D, E ve F olarak isimlendirilen 6 bolgeye ayrilir. Bolgelere ayirma
isleminde kesisim noktalarinin koordinatlar1 hesaplanirken iki noktas1 bilinen dogrularin
egimleri ve aradaki aginin tanjanti kullanilmistir (Sekil 4.10). Noktalardan biri Boliim
4.2.3’te bulunan agirlik merkezi, digeri ise 60 derecelik aciyla kestigi karsilik gelen
kenardaki kesisim noktasidir. Kullanilan denklemler sirasiyla Denklem 4.2 ve 4.3’te

verilmigtir.

Sekil 4.11a, Sekil 4.8 birinci satir sekizinci siitundaki goriintiiniin, Sekil 4.11b ise
bu goriintiiye karsilik gelen istirahat goriintiisiiniin, yani ikinci satir sekizinci stitundaki
goriintiiniin orta noktasini, kenar koordinatlarint ve ayrilmis bolgeleri gostermektedir.
Ozetle, Sekil 4.11°de kirmiz1 dogrular, orta noktayr ve kesisim noktalarini gosteren
kirmizi1 daireler stres goriintiisiine, yesil dogrular ve yesil kareler ile gosterilen orta nokta

ve kenar koordinatlar1 istirahat goériintiisiine aittir.

r 2 —y1) 42)
(xz — x1)
(m; —my)
tanf = 4.3
an 1+ my xm,) (4.3)
A
di (egimi my)
B (x2, y2)
y2-y1 0
X2-X1
A (X1, y1) - d2 (egimi my)
(a) (b)

Sekil 4.10. (@) A ve B noktalar: bilinen dogru, (b) m; ve m; olarak egimleri bilinen d; ve d» dogrulari
arasmdaki agt
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() (b)

Sekil 4.11. Ornek bir SA goriintiisiinde bulunan orta nokta, 60 derecelik agiyla kenarlar: kestigi noktalar
ve ayrilmis 6 bélge (a) Stres goriintiisii (b) Istirahat gériintiisii

Tablo 4.1 her bir kesitteki elementlerdeki ayrilan bdlgelerin 17-segment modelinde

kalbin hangi SV duvarlarina karsilik geldigini gostermektedir.

Sekil 4.12'de gosterilen poligonal maskeler, A, B, C, D, E ve F olarak adlandirilan
bu bolgeleri elde etmek ve goriintiiniin geri kalanini elimine etmek i¢in kullanilir. Sekilde,
Sekil 4.6c’de verilen SA, HLA ve VLA kesitlerindeki element goriintiilerinin ilgili
poligonal maske kullanildiktan sonra elde edilen renkli goriintiiler iistte, ikili goriintiileri

altta gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Calismada kullanilan segmentlerin 17-segment modelindeki karsiligi

SV duvarlarn 17-Segment SA HLA VLA
Anterior 1,2,6,7,8,12,13 A,B,C - A,B
Inferior 3,4,5,9,10, 11, 15 D,E,F - D,E
Lateral 5,6,11,12,16 C,F CF -
Septal 2,8,3,9, 14 A, D A,D -
Apeks 17 - B CF
Anteroseptal 2,8 A - -
Anterior 1,7,13 B - -
Anterolateral 6,12 C - -
1nferoseptal 3,9 D - -
inferior 4,10, 15 E - -
Inferolateral 5,11 F - -
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()
) -

(b) (©)

Sekil 4.12. Poligonal maskeler kullanildiktan sonra elde edilen RGB (iistte) ve ikili (altta) goriintiiler, (a)
SA, (b) HLA, (c) VLA

SV, SA, HLA ve VLA olarak 3 boliime, her béliimde 5 ana bolgeye ve 6 ara bolgeye
ayrilarak isimlendirilmektedir. Bu ana bolgeler anterior, inferior, lateral, septal ve apikal,
ara bolgeler ise anterolateral, anteroseptal, anteroapikal, inferolateral, inferoseptal ve
inferoapikal olarak isimlendirilir. Dolayisiyla her bir iskemi veya enfarktiis hastalig1 i¢cin
11 farklh degerlendirme yapilabilir. Ara bolgeler 2 ana bdlgenin kesisimi olarak
diistintilerek, kesisimi saglayan her iki bdlgede anormallik varsa o bolgelere ait ara
bolgede de anormallik oldugu kabul edilir. 3 kesitin ikisinde (SA-VLA, SA- HLA, HLA-
VLA) bir anormallik tespit edilirse, KAH varligindan siiphe edilir. SV’nin ana bdolgeleri

i¢cin asagidaki karsilastirmalar yapilir:
Anterior : SAis ve VLA arasinda karsilagtirma :SA (a,B,0)- VLA (aB)
Inferior : SAarve VLA arasinda karsilastirma :SA o, - VLA (DE)
Lateral : SAsaz ve HLAsag arasinda karsilastirma :SA ¢, r - HLA R
Septal : SAso ve HLAgq arasinda karsilagtirma : SA (a,p) - HLA (aD)
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Apikal : HLAgs ve VLAgy; arasinda karsilastirma  : HLA ) - VLA (R

Oncelikle, her ana bolge (SA igin anterior: A, B, C, inferior: D, E, F, lateral: C, F,
septal: A, D; HLA icin lateral: C, F, septal: A, D apikal: B; VLA ig¢in anterior: A, B,
inferior: D, E, apikal: C, F) i¢in seklin ka¢ par¢adan olustugunu gosteren parcali alan
sayist hesaplanir ve karsilik gelen istirahat ve stres goriintiilerini karsilastirma i¢in bu
hesaplanan degerler 6znitelik olarak kullanilir. Smiflandirma sirasinda, tiim kesitler igin

uygulanan prosediir asagidaki gibidir:

1. Karsilik gelen her bir istirahat ve stres bolgesinin toplam bilesen (alan
sayis1) karsilastirmasi.

a. Stres goriintileri  i¢indeki  bilesenlerin  sayis1  istirahat
goriintlilerinden daha biiyiikse, goriintii iskemi olarak siniflandirilir.

b. Stres goriintiilerindeki bilesen sayisi istirahat goriintiilerine esitse,
goriintli enfarktiis veya normal olarak siniflandirilabilir.

i. Bilesen sayisi 1'den biiylikse, goriintii enfarktiis olarak
siiflandirilir (bilesenler hem stres hem de istirahat
goriintiileri i¢in boliinmiis alanlardan olusur).

ii. Aksi halde, bilesenler hem stres hem de istirahat goriintiileri
icin parcalanmis alanlardan olusmuyorsa, yani tiim bolgede
devam eden normal bir kan akis1 varsa, goériintii normal
olarak sinmiflandirilir.

2. Her bir element goriintiisiiniin stres ve istirahat goriintiilerinde karsilik gelen
bolgelerinin toplam alanlarinin oraninin karsilagtirilmasi.

a. Oran 0.95’ten kiiciikse, goriintii iskemi olarak siniflandirilir. Stres
ve istirahat goriintilerindeki alanlar birbiri ile oOrtiisiiyorsa bu
degerin 1 olmas1 beklenir.

b. Aksi halde, goriintii normal olarak siniflandirilir.

3. Stres ve istirahat goriintiilerindeki karsilik gelen ilgili bolgelerin kisa eksen
uzunluklarinin her bir element goriintiisii i¢in karsilagtirilmasi. Kisa eksen
uzunlugu, goriintiilerdeki daralmalar tespit etmek amactyla kullanilir.

a. Istirahat goriintiilerinin kisa eksen uzunlugu stres goriintiilerinden
bliyiikse, goriintii iskemi olarak siniflandirilir.

b. Aksi halde, goriintii normal olarak siniflandirilir.
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4. HLA ve VLA boliimleri i¢in, her bir element goriintiisiindeki karsilik gelen
boliimlerin ekstrema noktalarinin stres ve istirahat goriintiilerinde
karsilastirilmasi. Ekstrema noktalari, goriintiilerdeki kisalmalarin tespiti
amaciyla kullanilmaktadir.

a. HLA gorintiisiinde septum, lateral duvardan kisa olmalidir.
HLA’daki stres goriintiisiindeki septum ve lateral duvara karsilik
gelen bolgelerdeki alt ekstrema noktalarinin y koordinatlari
arasindaki fark kisalmayi tespit etmek amaciyla kullanilir.

i. Eger lateral duvar septuma esit veya septumdan kisa ise
lateral iskemi olabileceginden sliphelenilerek goriintii iskemi
olarak siniflandirilir.

ii. Aksi halde, goriintli normal olarak siniflandirilir.

b. VLA goriintisiinde anterior ve inferior duvar esit uzunlukta
olmalidir. VLA’daki stres goriintiisiindeki anterior ve inferior
duvara karsilik gelen bdlgelerdeki sol ekstrema noktalarmin x
koordinatlar1 arasindaki fark kisalmay1 tespit etmek amaciyla
kullantlir.

i. Eger anterior duvar kisa ise anterior iskemi, inferior duvar
kisa ise inferior iskemi olabileceginden siiphelenilerek
goriintli iskemi olarak siniflandirilir.

ii. Aksi halde, goriintli normal olarak siniflandirilir.

5. Her bir element goriintiisiiniin stres ve istirahat goriintiilerinde kendi
icindeki ardisik bolgelerin alanlar1 oranlarinin karsilagtirilmasi.

a. Oran 2 ile 8 arasinda ise, goriintii iskemi olarak siniflandirilir.

b. Oran 0.8’den kiiciik, 8’den biiylik ise, goriintii enfarktiis olarak
siniflandirilir.

c. Aksi halde, 0.8 ile 2 arasinda ise, gOriinti normal olarak

smiflandirilir.

Her bir boliimdeki her bir element goriintiisiiniin 60 derece aralikli acilarla
maskelenmesiyle elde edilen ve A, B, C, D, E ve F olarak isimlendirilen bolgeler
cikarildiktan sonra, elde edilen her bolge i¢in hastalik tespitinde kullanilacak 6znitelikler
cikarilir. Kullanilan 6znitelikler ve ayrintili agiklamalar1 6zet olarak Tablo 4.2'de

listelenmistir.
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Tablo 4.2. Sekil élciimleri icin kullanilan éznitelikler

Oznitelik Tanim

F1: Parcal Alan Sayisi Istirahat ve stres goriintiisiindeki karsihik gelen
bdlgelerdeki toplam alan sayisi (Bilesen Sayisi)

F2: Toplam Alanlarin Oram Istirahat veya stres goriintiisiindeki karsilik gelen
bolgelerdeki toplam piksel sayisinin orani

F3: Kisa Eksen Uzunlugu Bolge ile ayni1 sekilde normalize edilmis ikinci merkezi
momentlere sahip elipsin kisa ekseninin uzunlugu

F4: Ekstrema Noktalari Bolgedeki ekstrema noktalart: [iist sol, {ist sag, sag iist,
sag alt, alt sol, alt sag, sol alt, sol {ist]

F5: Ardisik Alanlarim Oram Istirahat veya stres goriintiisiindeki ardisik bolgelerdeki

toplam piksel sayisi

Algoritmanin ilk 4 adimi1 tamamlandiktan sonra, her bir hasta i¢in olast KAH’1
gosteren bir tablo olusturulur. Besinci adimda stres ve istirahat goriintiilerine karsilik
gelen toplam alanlar yerine, her goriintiiniin kendi i¢indeki ardisik bolgelerin alanlar
karsilagtirilir. Bu islemin amaci, kronik iskemi veya enfaktiis hastaliklarini tespit
etmektir. Kronik iskemi hem stres ve hem de istirahat goriintiilerinde karsilik gelen
bolgelerdeki radyoaktif madde tutulumunun azalmasidir. Normal olarak degerlendirilen
bir goriintiide, ardisik alanlar oran1 1 olmalidir. Eger iki ardisik alan arasindaki oran 1’den
biiyiik ise ikinci alanda, kiigiik ise birinci alanda bir anormallik (daralma veya hiicre
Oliimii) oldugu diistiniiliir. Oran, 1°den c¢ok biiyiilk veya ¢ok kiiciik ise enfarktiis
varligindan siiphe edilir. Bu asamada elde edilen sonuclar ilk KAH tablosuna eklenir.

Sonugcta her iki asamadaki sonuglar birlestirilerek olas1 hastalik tablosu olusturulur.

Son olarak, birlestirilen olasi hastalik tablosu iizerinde dogrulama yapmak
amactyla, turuncu renk esikleme ile elde edilen goriintii kullanilir (esik=185). Hastalik
tablosunda riskli olarak isaretlenmis bolgede radyoaktif madde tutulumu varsa (alan
varsa), bu riskli goriilen alanlar elimine edilir ve hastanin o bolgedeki hastaligi normal
olarak degerlendirilir. SPECT MPG goriintiilerinin siiflandirilmasi amaciyla farkl esik

degerleri i¢in kullanilan 6znitelikler ve kurallar Tablo 4.3’te verilmistir.
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Tablo 4.3. Suniflandirma kural seti

Oznitelik esik Kural Simif
Stresg; >Istirahatg Iskemi
F1 110 (Strespi=Istirahat;) ve Istirahatr;>1.00 Enfarktiis
(Stresgi= Istirahatg;) ve Istirahatr;=1.00 Normal
110 F2<0.95 Iskemi
185 F2<0.80 Iskemi
F2
110
Diger durumlarda Normal
185
110 Stresps < Istirahatg; Iskemi
F3
185 Diger durumlarda Normal
LateralMakY <=SeptumMakY Iskemi
Diger durumlarda Normal
110
F4 AnteriorMinX>InferiorMinX veya
185 Iskemi

AnteriorMinX<InferiorMinX

Diger durumlarda Normal

2.00<F5<8.00 Iskemi
F5 110 F5<=0.80 or F5>=8.00 Enfarktiis

0.80<F5<2.00 Normal
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5. DENEYSEL CALISMA

Onerilen modellerin performanslari dogruluk ve islem siiresi analizleri yapilarak
kapsaml1 bir deneysel ¢alisma ile degerlendirilmistir. Problem ilk olarak her iki model
icin de hasta-hasta degil (normal) siiflandirmasi yapan 2 smifl1 bir problem olarak ele
alimmstir. Bu problem igin, veri seti, egitim, test ve validasyon seti olmak {izere sirasiyla
2/3, 1/6 ve 1/6 oranlarinda 128, 32 ve 32 goriintiiden olusacak sekilde 3 alt gruba rastgele
ayrilmistir. Veri setindeki gortintiilerin dagilimi Tablo 5.1°de gosterilmektedir. Tabloda
hastalar normal, iskemi, enfarktiis ve hem iskemi hem enfarktiis olarak sirasiyla 1000,
2000, 3000 ve 4000 ile baslayacak sekilde numaralandirilmistir. Tablodan da goriildigi
gibi, enfarktiis teshisi koyulan tiim hasta goriintiileri (12) egitim setinde birakilmistir.
Validasyon ve test setlerindeki hasta sinifinda olan goriintiiler sadece iskemi tanisi

konulan hastalarin goériintiileridir.

Tablo 5.1. /ki sinifli problem icin veri seti dagilimi

Alt Gruplar Hasta Normal Toplam
Egitim 100 28 128
Test 25 7 32
Validasyon 25 7 32
Toplam 150 42 192

Egitim Seti: (Hasta) 2001, 2002, 2007, 2011, 2012, 2013, 2017, 2020, 2022, 2023, 2026, 2027, 2029,
2030, 2032, 2034, 2036, 2037, 2038, 2039, 2040, 2041, 2042, 2045, 2046, 2047, 2052, 2054, 2055, 2057,
2058, 2060, 2061, 2062, 2067, 2068, 2069, 2070, 2072, 2075, 2077, 2078, 2086, 2088, 2089, 2090, 2091,
2092, 2093, 2094, 2095, 2096, 2097, 2098, 2101, 2104, 2105, 2106, 2107, 2108, 2109, 2110, 2111, 2112,
2113,2114,2115,2116,2117,2118,2119,2120,2121,2122,2123,2125,2126,2127,2128, 2129, 2130,
2131, 2132, 2135, 2136, 2137, 2138, 2139, 3001, 4001, 4002, 4003, 4004, 4005, 4006, 4007, 4008, 4009,
4010, 4011.

(Normal) 1001, 1002, 1003, 1004, 1005, 1006, 1007, 1008, 1009, 1010, 1011, 1012, 1013, 1016, 1020,
1021, 1023, 1024, 1025, 1027, 1030, 1031, 1032, 1033, 1035, 1038, 1040, 1042.

Test Seti: (Hasta) 2056, 2059, 2063, 2064, 2065, 2066, 2071, 2073, 2074, 2076, 2079, 2080, 2081, 2082,
2083, 2084, 2085, 2087, 2099, 2100, 2102, 2103, 2124, 2133, 2134.

(Normal) 1028, 1029, 1034, 1036, 1037, 1039, 1041.

Validasyon Seti: (Hasta) 2003, 2004, 2005, 2006, 2008, 2010, 2014, 2015, 2016, 2018, 2019, 2021,
2024, 2025, 2028, 2031, 2033, 2035, 2043, 2044, 2048, 2049, 2050, 2051, 2053.
(Normal) 1014, 1015, 1017, 1018, 1019, 1022, 1026.
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Kural tabanli simniflandirma modelinde hastalik tespitine ek olarak hastaligin ne
oldugu ve lokalizasyonunun da tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Veri setindeki her
hasta goriintiisii i¢in hastaligin lokalizasyonu SV’nin anterior, inferior, lateral, septal ve
apikal duvar bolgelerinde olabilir. Dolayisiyla bu asamada, problem 6 siifli bir
siiflandirma problemine doniismektedir. Burada, bir hastada hig¢ hastalik olmayabilecegi
gibi tiim bolgelerde de hastalik olabilmektedir. Hasta olarak degerlendirilmeyen
gorlntiilerdeki tiim duvar bolgeleri normal kabul edilmistir. Bu islemin sadece kural
tabanli siniflandirma modeli kullanilarak yapilmasinin nedeni, veri setindeki goriintiilerin
ilgili smiflara ayrilmasi sonucunda bazi smiflarda DO tabanli siniflandirma modelinin
egitilmesine yeter sayida gorlintii olmamasidir. Test veri setinde toplamda 67 farkl

goriintli bulunmaktadir. Bu goriintiilerin dagilimi1 Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2. Lokalizasyon tespiti igin test veri seti dagilimi

Siiflar Goriintii Sayisi
Anterior Iskemi 31
Inferior Iskemi 36
Lateral Iskemi 17
Septal Iskemi 13
Apikal Iskemi 19
Normal 14

Test Seti: (Anterior) 2003, 2008, 2014, 2015, 2016, 2021, 2025, 2031, 2043, 2044, 2048, 2050, 2059,
2063, 2066, 2071, 2073, 2074, 2076, 2079, 2081, 2082, 2083, 2084, 2085, 2087, 2100, 2102, 2103, 2133,
2134.

(Inferior) 2001, 2003, 2004, 2005, 2006, 2010, 2013, 2014, 2015, 2018, 2019, 2024, 2028, 2031, 2051,
2033, 2035, 2048, 2049, 2050, 2063, 2064, 2065, 2066, 2076, 2079, 2080, 2081, 2082, 2084, 2087, 2099,
2100, 2102, 2124, 2133.

(Lateral) 2003, 2006, 2010, 2014, 2015, 2019, 2031, 2044, 2048, 2059, 2063, 2064, 2066, 2081, 2083,
2087, 2103.

(Septal) 2001, 2013, 2015, 2016, 2025, 2027, 2029, 2043, 2044, 2048, 2051, 2082, 2102.

(Apikal) 2004, 2005, 2006, 2008, 2010, 2014, 2015, 2025, 2028, 2031, 2044, 2048, 2050, 2051, 2056,
2066, 2074, 2082, 2102.

(Normal) 1014, 1015, 1017, 1018, 1019, 1022, 1026, 1028, 1029, 1034, 1036, 1037, 1039, 1041.
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Tiim performans degerlenmelerinde, basar1 dlgiitleri olarak dogruluk, 6zgiilliikk ve
duyarlilik tercih edilmistir. Kullanilan veri seti dengeli olmadig i¢in, modellerin genel
dogrulugu her smifin agirlikli ortalamasi yerine aritmetik ortalamasi alinarak
hesaplanmistir. Boylece goriintii sayisi fazla olan sinifin modellerin genel performansini

etkilemesinin oniine gecilerek dengeli dogruluk degerleri elde edilmistir.

5.1. Dogruluk Analizi

Kural tabanli siiflandirma modeli ile %93 oraninda smiflandirma basarisi elde
edilirken, dnerilen sifirdan egitilmis ag kullanilan DO tabanli model ile bu oran %80
olarak hesaplanmistir. VGG-16 agi ile transfer 6grenimi yapildiginda bu oran beklenildigi
gibi artarak %86 olmustur. VGG-19 ag1 ile ¢ikarllan s1g Oznitelikler ile SVM
siniflandiricis: kullamldiginda ise bu oran %94’e ¢ikmistir. Onerilen her iki modelin de

iskemik kalp hastaligini tespit etmede yliksek bagsarim gosterdigi goriilmektedir.

DO tabanli siniflandirma modelindeki transfer ogrenimi (AlexNet, DenseNet-201,
GoogleNet, NASNet-Large, ResNet-18, ShuffleNet, VGG-16, VGG-19) ve sifirdan
egitilmis ag yaklasimlar1 i¢in mini-batch boyutu ve maksimum iterasyon sayilari sirastyla
(32, 32, 16, 32, 32, 32, 32, 32), 32 ve (10, 15, 50, 15, 10, 15, 30, 10), 50 olarak
ayarlanmistir. Transfer Ogrenimi yaklasiminda, VGG-16 agmin kullanilan diger
DNN’lere gore dogruluk acisindan daha yliksek performans gosterdigi goriilmektedir.
Derin ve s1g 6znitelikler kullanildiginda ise; en yiiksek performans VGG-19 agindan

cikarilan s1g 6znitelikler kullanilarak SVM simiflandiricisi ile elde edilmistir.

DO tabanli modelde, sifirdan egitilmis ag igin dogruluk, duyarliik ve 6zgiilliik
degerleri sirasiyla %80, %88 ve %71 olarak hesaplanmistir. VGG-16 6nceden egitilmis
ag1 ile transfer 6grenimi yapildiginda maksimum dogruluk, duyarlilik ve o6zgiilliik
degerleri sirasiyla %86, %100 ve %71, derin ve s1g Ozniteliklerden s1g Oznitelikler
kullanildiginda sirasiyla %94, %88, %100 VGG-19 ag1 ve SVM simiflandiricist ile elde
edilmistir. RF smiflandiricisi ile elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %71 olarak
hesaplanmigtir. DT siniflandiricist ile hesaplanan en yiiksek dogruluk degeri %79 dur.
RF ve DT smiflandiricilarinin SVM  smiflandiricisina kiyasla diisiik performans
gosterdikleri agikca goriilmektedir. Kural tabanli model icin dogruluk, duyarlilik ve

ozgilliik degerleri sirastyla %93, %100 ve %86 olarak hesaplanmaistir.
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Onerilen DO tabanli siniflandirma modellerinden sifirdan egitilmis ag, farkli
DNN’ler ile transfer 6grenimi ve derin ve si1§ Oznitelikler kullanildiginda elde edilen
dogruluk, ozgiillik ve duyarlilik karsilastirmalar1 sirasiyla Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3’te
verilmistir. DO tabanli yaklagimlardaki en yiiksek siniflandirma performansi ve dnerilen
kural tabanli modelin siniflandirma performans: karsilagtirmali olarak Sekil 5.4°te
listelenmistir. Her iki modelin de KAH’1 yliksek bir dogrulukla tespit edebildigi agikca

goriilmektedir.

Kural tabanli smiflandirma modelinde hastalik tespitinin yam1 sira SPECT
goriintiilerindeki iskemi ve enfarktiis hastaliklarinin ilgili SV duvarindaki
lokalizasyonunun tespiti de yapilmistir. Onerilen kural tabanli modelin hastaligin
lokalizasyonunu da tespit eden 6 sinifli siniflandirma performans: sinif ve hasta bazinda

Sekil 5.5’te verilmistir.

Derin ve s1g Oznitelikler ile siniflandirma sonuglari, kullanilan siniflandiricilar,

Ozniteliklerin ¢ikarildiklar1 DNN’ler ve ilgili katmanlan ile birlikte Sekil 5.6’da

gosterilmektedir.
Derin Ogrenme Tabanli Modelin Dogruluk Degerleri

1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0.4
0,3
0,2
0,1

0 Sifirdan

Egitilmi AlexNet DenseN Google NASNet Shuffle ResNet- VGG-16 VGG-19
- et-201 Net | -Large  Net 18
s AZ
® Sifirdan Egitilmis Ag 0,8
B Transfer Ogrenimi 0,72 0,63 0,72 0,57 0,65 0,77 0,86 0,84
S1g Oznitelik ile SVM 0,69 0,5 0,67 0,5 0,71 0,71 0,92 0,94
m Sifirdan Egitilmis Ag ™ Transfer Ogrenimi S18 Oznitelik ile SVM

Sekil 5.1. DO tabanli siniflandirma modeli ile elde edilen dogruluk degerleri
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Derin Ogrenme Tabanli Modelin Ozgiilliik Degerleri

0,9
0,8

0,7
6
5
4
3
2
1 l

0
0
0
0
0
0
Sifirdan
Egitilmi AlexNet DenseN GoogLe NASNet Shuffle ResNet-
- et-201 Net  -Large  Net 18
s Ag
m Sifirdan Egitilmis Ag =~ 0,71
® Transfer Ogrenimi 043 0,29 0,43 0,14 0,29 0,57 0,71 0,71
= 81 Oznitelik ile SVM 043 0 0,29 0 043 0 1 1

(=}

VGG-16 VGG-19

m Sifirdan Egitilmis Ag ~ ® Transfer Ogrenimi ~ ® S18 Oznitelik ile SVM

Sekil 5.2. DO tabanl siniflandirma modeli ile elde edilen ézgiilliik degerleri

Derin Ogrenme Tabanli Modelin Duyarlilik Degerleri

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

[

0
Sifirdan
e DenseN | Google NASNet Shuffle ResNet-
Eilzlém AlexNet 1201 Net Large Net 18 VGG-16 VGG-19
® Sifirdan Egitilmis Ag =~ 0,88
B Transfer Ogrenimi 1 0,96 1 1 1 0,96 1 0,96
= S13 Oznitelik ile SVM 0,96 1 1 1 1 1 0,84 0,88

m Sifirdan Egitilmis A~ ® Transfer Ogrenimi = 81 Oznitelik ile SVM

Sekil 5.3. DO tabanli siniflandirma modeli ile elde edilen duyarlilik degerleri
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Onerilen Modellerin Performanslari

1

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0.4
0,3
0,2
0,1

0

Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik
m DO Tabanh (VGG-19, S18
Oznitelikler, SVM) 0.94 0.88 !
m Kural Tabanl 0,93 1 0,86

m DO Tabanl (VGG-19, S18 Oznitelikler, SVM) ® Kural Tabanl

Sekil 5.4. Onerilen modellerin performanslar:

Lokalizasyon Tespitinde Duvar Bolgesi Bazinda Siniflandirma

Sonuglari

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60

0,50

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00 . r— .

Anterior Inferior Lateral Septal Apikal Normal

® Duyarlilik 0,90 0,97 0,76 0,54 0,79 0,93
m Ozgiilliik 0,86 0,94 0,88 0,93 0,90 0,98
® Dogruluk 0,88 0,95 0,82 0,73 0,84 0,95

® Duyarlilik  ® Ozgiillik = Dogruluk

Sekil 5.5. Kural tabanl siniflandirma modelinin sinif bazinda lokalizasyon tespit performansi
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o
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Derin ve S1g Ozniteliklerle Siniflandirma Dogruluk Degerleri
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0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

= LogitBoost ®AdaBoostM1 ®RF mSVM

Sekil 5.6. Derin ve sig oznitelikler kullanildiginda elde edilen dogruluk degerleri
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5.2. Islem Siiresi Analizi

Her iki model de MATLAB R2019b platformunda, Intel(R) Xeon(R) E5-2643 v2
3.5 GHz islemci ve 128 GB RAM’e sahip bir bilgisayar ile degerlendirilmistir. DO tabanl
siiflandirma modeli i¢in mini batch boyutu, maksimum iterasyon sayisi ve onerilen tiim
yontemler i¢in goriintii basina ortalama islem siireleri Tablo 5.3’te listelenmistir. Bu
tabloda, derin ve s1g 6znitelikleri kullanan yaklasimlarda en yiiksek dogruluk degerlerini
veren yontemlerin islem siiresi verilmistir. Islem siiresi agisindan en iyi sonuglarin
AlexNet ag1 ile ¢ikarilan s1g 6znitelikler kullanilarak SVM smiflandiricisi ile elde edildigi
goriilmektedir. DO tabanli model igin, islem siiresi maksimum iterasyon sayisi, agdaki
katman sayis1 ve katmanlar arasindaki baglant1 sayisi ile dogru orantilidir. Bu nedenle,
minimum islem siiresi (0,09 sn) diger aglara kiyasla en az katman, baglant1 ve maksimum
iterasyon sayisina sahip AlexNet ile elde edilmistir. Kural tabanli siniflandirma modeli

icin islem siiresi 4.03 saniye olarak hesaplanmistir.

Tablo 5.3. Onerilen modellerin islem siireleri

Model DNN Yontem Siire (sn)
DO Tabanh AlexNet Transfer 6grenimi 2.09
Derin/ S1g SVM 0.18/0.09
Derin/ S1g RF 0.18/0.19
Derin/ S1g AdaboostM1 0.19/0.29
Derin/ S1g Logitboost 0.21/0.29
DenseNet-201 Transfer 6grenimi 4591
Derin/ S1g SVM 1.86/0.50
Derin/ S1g RF 1.81/1.16
Derin/ S1g AdaboostM1 1.84/2.80
Derin/ S1g Logitboost 1.84/1.77
GoogLeNet Transfer 6grenimi 31.81
Derin/ S1g SVM 0.32/0.16
Derin/ S1g RF 0.33/0.86
Derin/ S1g AdaboostM 1 0.34/2.06
Derin/ S1g Logitboost 0.34/2.89

65



Tablo 5.3. (Devam) Onerilen modellerin islem siireleri

Model DNN Yontem Siire (sn)
DO Tabanli NASNet-Large Transfer 6grenimi 24241
Derin/ S1g SVM 5.66/1.42
Derin/ S1g RF 5.44/1.65
Derin/ S1g AdaboostM 1 5.44/2.33
Derin/ S1g Logitboost 5.42/2.05
ShuffleNet Transfer 6grenimi 5.86
Derin/ S1g SVM 0.15/0.64
Derin/ S1g RF 0.28/0.22
Derin/ S1g AdaboostM 1 0.28/0.38
Derin/ S1g Logitboost 0.28/0.26
ResNet-18 Transfer 6grenimi 5.56
Derin/ S1g SVM 0.31/0.16
Derin/ S1g RF 0.32/0.23
Derin/ S1g AdaboostM 1 0.31/0.26
Derin/ S1g Logitboost 0.33/0.26
VGG-16 Transfer 6grenimi 85.44
Derin/ S1g SVM 1.13/0.43
Derin/ S1g RF 1.06/1.93
Derin/ S1g AdaboostM1 1.09/1.39
Derin/ S1g Logitboost 1.47/7.59
VGG-19 Transfer 6grenimi 64.78
Derin/ S1 SVM 1.30/0.42
Derin/ S1g RF 1.22/1.25
Derin/ S1g AdaboostM 1 1.25/2.91
Derin/ S1g Logitboost 1.25/1.51
Sifirdan Egitilmis 92.78
Ag
Kural Tabanli 4.03
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada, SPECT miyokard perfiizyon goriintiilerindeki perfiizyon
anormalliklerinin tanimlanarak hastalik tespiti yapmak amaciyla DO tabanh ve kural
tabanli olmak iizere iki farkli siiflandirma modeli gelistirilmistir. DO tabanli modelde
ilk olarak onerilen probleme uygun sifirdan yeni bir ag egitilerek siniflandirma islemi
yapilmistir. Daha sonra, DO algoritmalarinin ideal olarak ¢ok sayida egitim goriintiisii
gerektirdigi ve veri setinin sinirli sayida goriintii icerdigi goz Oniine alinarak, transfer
O0grenimi yapilmistir. Bu amagla, rastgele baslangic agirliklar ile sifirdan yeni bir ag
egitmek yerine dnceden egitilmis DNN’ler kullanilmistir. Bu sekilde, goreceli olarak az
sayida egitim goriintiisii kullanilarak SPECT goriintiilerini siniflandirmak amaciyla
onceden dgrenilen 6znitelikler hizla aktarilmaktadir. Sonug olarak, bu model i¢in yiiksek
bir siniflandirma performansi elde edilir. Ugiincii bir yaklasim olarak, dnceden egitilmis
DNN’lerden, verileri en iyi sekilde temsil eden 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra SVM, DT
ve RF gibi siniflandiricilar kullanilarak SPECT goriintiileri siniflandirilmigtir. Kural
tabanli siniflandirma modelinde, SPECT goriintiilerine renk esigi, segmentasyon,
Oznitelik ¢ikarma yaklasimlar1 ile sezgisel algoritmalar uygulanir. Gerekli tiim
parametreler kapsamli deneyler sonucunda ince ayar yapilarak elde edilir. Bdylece, tim

test goriintiileri herhangi bir ayarlama gerekmeksizin siniflandirilabilir.

Onerilen smiflandirma modellerine ek olarak, 192 hastadan alinan istirahat/stres
gorilntiilerini igeren ve tiim arastirmacilarin kullanimina sunulan bir veri seti onerilen
modellerin performansini degerlendirmek icin olusturulmustur. Bu veri seti i¢in iki
uzman okuyucunun gorsel degerlendirmeleri ve KAH teshisleri referans standart olarak

kullanilmistir.

Deneysel sonuclar her iki modelin de %90"'n tizerinde dogruluk sundugunu ortaya
koymustur. Benzer ¢aligmalarin veri setlerinin icerigi, siniflandirma yontemleri, referans
standartlar1 ve siniflandirma performanslar1 agisindan karsilastirilmasi Tablo 6.1°de
listelenmistir. Tablo incelendiginde, kullanilan veri setleri farkli olsa da kullanilan tiim
basar1 Olgiitleri acisindan onerilen modellerin ilgili ¢alismalara benzer ya da onlardan

daha iyi performans sagladig1 goriilmektedir.

Onceki galismalar incelendiginde, bu alandaki ¢ogu calismada kutupsal haritalarin
kullanildig: goriilmektedir. Ancak kutupsal haritalar ile kantitatif analiz yapilirken normal

limitler kullanilir ve bu limitler toplumdan topluma degisebilecegi gibi, hastanin
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cinsiyetine ve kullanilan kameraya gore de farkliliklar gostermektedir. Bu sinirlamalar
g0z Oniine alinarak, onerilen modeller kutupsal haritalar ya da normallestirilmis kontrol
veri tabani1 gerektirmeyecek sekilde tasarlanmistir. Ayrica, onerilen modeller az sayida
egitim gorilntiisii i¢in bile yiiksek performans sunabilir. Modellerin bir diger avantaji ise
giris olarak yalnizca iki boyutlu SPECT gortintiilerini almalari, ek veri gerektirmemeleri

ve dogrudan goriintiilerin kendileri {izerinde ¢caligsmalaridir.

Onerilen modellerin performanslar1  yiiksek olmasma ragmen, birtakim
kisitlamalar1 bulunmaktadir. Veri seti egitim, validasyon ve test i¢in 3 alt gruba
ayrildigindan, bu setlerin boyutlari nispeten kisitli kalmaktadir. Bu c¢aligmanin ana
smirlamast, DO igin gerekli olan egitim setinde smirl sayida goriintii olmasidir. Goriintii
sayis1 artirilarak daha da yiiksek performans elde edilebilir. ikinci bir smirlama ise sadece
perfiizyon goriintiileri kullanilarak siniflandirma isleminin yapiliyor olmasidir. Klinik ve
fonksiyonel veriler kullanilarak basarimin artirilabilecegi ¢esitli ¢aligmalarca
gosterilmistir. Bu veriler de kullanilarak smiflandirma performans: iyilestirilebilir.
Ayrica bu calismada referans standart olarak koroner anjiyografi yerine iki uzman

okuyucu yorumlari kullanilmaktadir.

Onerilen modeller KAH siniflandirmasi i¢in yiiksek dogruluk, o6zgiillik ve
duyarlilik gdstermistir. Bu nedenle, konsiiltasyona ihtiya¢ duyan doktorlara yardimci
olmak i¢in ikinci bir giivenilir goriis olarak kullanilabilir. Her iki model de uzman
analizine yakin bir tanisal performans gostermistir ve tam otomatik bilgisayar destekli
tan1 sistemi olarak kullanilabilir. SPECT goriintiileri yorumlanirken miyokard iskemisi

ve enfarktiisii ile ilgili klinik karar vermede yardimeci olabilir.

Veri setinin boyutunun artirilmasi, perflizyon verilerine ek olarak klinik ve
fonksiyonel verilerin kullanilmas: ile performansin artirilmasi saglanabilir. Bu ¢aligmada
SPECT goriintiileri belirli bir kamera sistemi olan tek merkezden toplanmis olsa da farkli
cithazlara sahip diger merkezlerdeki goriintiilere, parametreler uyarlanarak goriintii
degerlendirmesi yapilabilir. Bu g¢alisma aym1 zamanda deneyimli hekimlerin
uzmanliklarinin daha az deneyimli olanlarla paylagilmasinin uygulanabilirligini de

gostermektedir.
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Tablo 6.1. Onerilen modellerin benzer calismalarla sirasiyla dogruluk, ozgiilliik, duyarlilik agisindan

karsilastirmasi
Referans Girdi #Hasta Standart Yontem Performans
(Driessen, ve digerleri, SSS 0.73 0.76  0.68
2018) SDS . 0.72 0.76 0.67
- 206 IKA QPS
Stres-TPD 0.74 0.66 0.83
Iskemik-TPD 0.68 0.60 0.77
(Arsanjani, ve digerleri,
Improved accuracy of
myocardial  perfusion
. TPD, TID, . .
SPECT for detection of 1181 IKA Logitboost 0.89 0.93 0.81
) Klinik veriler
coronary artery disease
by machine learning in a
large population, 2013)
(Gliner, ve digerleri, Kutupsal . Perfex Yok 0.46 0.96
308 IKA
2010) haritalar YSA Yok 0.68 0.71
(Arsanjani, ve digerleri,
Improved accuracy of
myocardial  perfusion ISCH, Stres-
SPECT for the detection TPD, .
957 IKA SVM 0.86 0.88 0.84
of coronary artery Fonksiyon
disease using a support verileri
vector machine
algorithm, 2013)
(Lomsky, ve digerleri, Fonksiyon ve
Uzman YSA Yok 0.85 0.90
2008) Perflizyon 930 .
okuyucu
verileri ECTb Yok 0.54 0.89
(Rahmani, ve digerleri, Klinik veriler,
2019) kantitatif 923 IKA YSA 0.86 1.00 0.82
veriler
(Betancur, ve digerleri,
Deep learning analysis
of upright-supine high-
efficiency SPECT
Kutupsal . .
myocardial  perfusion 1160 IKA DO Yok 0.83 0.66
haritalar

imaging for prediction
of obstructive coronary
artery disease: A

multicenter study, 2019)
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Tablo 6.1. (Devam) Onerilen modellerin benzer ¢alismalarla sirasiyla dogruluk, ozgiilliik, duyarlilik
acisindan karstlastirmasi

Referans Girdi #Hasta Standart Yontem Acc Spe Sen
(Betanjur, ve digerleri, Kutupsal . .
1638 IKA DO Yok 0.58 0.82
2018) haritalar
(Spier, ve digerleri, Kutupsal Uzman DO,
946 091 096 0.86
2019) haritalar okuyucu Chebyshev
SVM, S13
094 1.00 0.88
VGG-19
Sifirdan
Egitilmis 0.80 0.71 0.88
Onerilen Modeller 2D  SPECT Uzman Ag
192
goriintiileri okuyucu Transfer

o6grenimi, 0.86 0.71 1.00
VGG-16
Kural

093 0.86 1.00
tabanl
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EK-2. Veri Setinin Ayrintili A¢iklamasi

No HastaNo  Yas Cinsiyet Tam Aciklama
1 1001 69 K Normal Normal
2 1002 60 K Normal Normal
3 1003 49 E Normal Normal
4 1004 68 K Normal Normal
5 1005 60 K Normal Normal
6 1006 68 K Normal Normal
7 1007 83 K Normal Normal
8 1008 60 K Normal Normal
9 1009 56 K Normal Normal
10 1010 68 K Normal Normal
11 1011 79 K Normal Normal
12 1012 68 K Normal Normal
13 1013 76 K Normal Normal
14 1014 70 E Normal Normal
15 1015 63 K Normal Normal
16 1016 69 K Normal Normal
17 1017 42 E Normal Normal
18 1018 63 K Normal Normal
19 1019 62 E Normal Normal
20 1020 62 K Normal Normal
21 1021 61 K Normal Normal
22 1022 46 E Normal Normal
23 1023 67 K Normal Normal
24 1024 64 K Normal Normal
25 1025 72 K Normal Normal
26 1026 52 K Normal Normal
27 1027 55 E Normal Normal
28 1028 72 E Normal Normal
29 1029 53 E Normal Normal
30 1030 80 K Normal Normal
31 1031 52 K Normal Normal
32 1032 60 K Normal Normal
33 1033 67 K Normal Normal
34 1034 71 K Normal Normal
35 1035 63 E Normal Normal
36 1036 50 K Normal Normal
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No HastaNo  Yas Cinsiyet Tam Aciklama

37 1037 68 K Normal Normal

38 1038 43 K Normal Normal

39 1039 51 K Normal Normal

40 1040 55 K Normal Normal

41 1041 64 K Normal Normal

42 1042 42 K Normal Normal

43 2001 56 E Iskemi Septal+inferior

44 2002 71 K Iskemi Lateral

45 2003 58 K Iskemi Anterior+inferior+Lateral

46 2004 77 E Iskemi Inferior+Apikal

47 2005 65 E Iskemi Inferior+Apikal

48 2006 58 E Iskemi Inferolateral+Apikal

49 2007 62 K Iskemi Inferior+Apikal

50 2008 50 K Iskemi Anterior+Apikal

51 2010 57 K Iskemi Inferolateral+Apikal

52 2011 59 K Iskemi Inferolateral+Apikal

53 2012 87 E Iskemi Inferior

54 2013 51 E Iskemi Inferior+inferoseptal

55 2014 53 K Iskemi Anterior+inferior+Lateral+Apikal
56 2015 57 K Iskemi Anteroseptal+inferior+Lateral+Apikal
57 2016 57 K Iskemi Anteroseptal

58 2017 79 E Iskemi Inferior

59 2018 49 E Iskemi Inferior

60 2019 44 E Iskemi Inferior+Lateral

61 2020 52 K Iskemi Anterior

62 2021 61 K Iskemi Anterior

63 2022 64 E Iskemi Anterior+inferior+inferolateral

64 2023 49 E Iskemi Anterior

65 2024 68 E Iskemi Inferior

66 2025 63 K Iskemi Anterior+Septal+Apikal

67 2026 59 K Iskemi Anterior+inferior+Lateral+Apikal
68 2027 67 K Iskemi Septal

69 2028 77 E Iskemi Inferior+Apikal

70 2029 40 K Iskemi Anterior+Septal

71 2030 70 K Iskemi Anterior+inferior

72 2031 60 K Iskemi Anterior+inferior+Lateral+Apikal
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No HastaNo  Yas Cinsiyet Tam Aciklama

73 2032 69 Iskemi Anterior

74 2033 78 E Iskemi Inferior

75 2034 38 K Iskemi Anterior+Apikal

76 2035 64 E Iskemi Inferior

77 2036 64 E Iskemi Inferior

78 2037 50 K Iskemi Inferior

79 2038 62 K Iskemi Anterior

80 2039 64 K Iskemi Anterior

81 2040 65 K Iskemi Anteroseptal+Apikal

82 2041 39 E Iskemi Anterior+inferior

83 2042 67 K Iskemi Apikal

84 2043 66 K Iskemi Anterior+Anteroseptal

85 2044 61 K Iskemi Anterior+Anteroseptal+Lateral+Apikal
86 2045 66 K Iskemi Anteroseptal+Septal

87 2046 77 K Iskemi Inferior+Inferolateral+Septal+Apikal
88 2047 75 K Iskemi Anteroseptal+Inferolateral+Apikal
89 2048 54 K Iskemi Anterior+Inferior+Lateral+Septal+Apikal
90 2049 72 K Iskemi Inferior

91 2050 64 K Iskemi Anterior+inferior+Apikal

92 2051 77 E Iskemi Inferior+Septal+Apikal

93 2052 64 E Iskemi Inferior+Apikal

94 2053 68 K Iskemi Apikal

95 2054 60 K Iskemi Anterior+Lateral+Apikal

96 2055 71 K Iskemi Anterolateral+Apikal

97 2056 81 K Iskemi Apikal

98 2057 68 K Iskemi Anterior+Septal

99 2058 61 E Iskemi Inferior+Apikal

100 2059 72 K Iskemi Anterior+Lateral

101 2060 73 K Iskemi Anterior+inferior

102 2061 43 E Iskemi Anterior+inferior

103 2062 96 E Iskemi Inferior

104 2063 58 E Iskemi Anterior+inferior+Lateral

105 2064 47 K Iskemi Inferior+Lateral

106 2065 73 K Iskemi Inferior

107 2066 40 K Iskemi Anterior+inferior+Lateral+Apikal
108 2067 38 E Iskemi Anterior+inferior
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No HastaNo  Yas Cinsiyet Tam Aciklama

109 2068 45 K Iskemi Anterior+inferior+Septal+Apikal
110 2069 79 E Iskemi Inferior

111 2070 63 K Iskemi Inferior

112 2071 75 K Iskemi Anterior

113 2072 55 K Iskemi Inferior

114 2073 76 K Iskemi Anterior

115 2074 57 K Iskemi Anterior+Apikal

116 2075 47 K Iskemi Inferior+Septal

117 2076 34 E Iskemi Inferior+Anteroapikal

118 2077 68 K Iskemi Anterior

119 2078 73 K Iskemi Anterior

120 2079 63 E Iskemi Anterior+inferior

121 2080 45 E Iskemi Inferior

122 2081 74 E Iskemi Anterior+inferolateral

123 2082 52 E Iskemi Inferior+Anteroseptal+Apikal
124 2083 54 K Iskemi Anterior+Lateral

125 2084 48 K Iskemi Anterior+inferior

126 2085 70 K Iskemi Anterior

127 2086 50 K Iskemi Anterior

128 2087 57 E Iskemi Anterior+inferior+inferolateral
129 2088 75 E Iskemi Inferior

130 2089 75 K Iskemi Inferior+inferolateral

131 2090 26 E Iskemi Inferior

132 2091 61 K Iskemi Anterior+inferior

133 2092 67 E Iskemi Anterior+inferior+Lateral

134 2093 70 K Iskemi Anterior+inferior+Apikal

135 2094 41 E Iskemi Anterior+inferior+inferoseptal
136 2095 37 E Iskemi Anterior+inferior

137 2096 72 E Iskemi Inferior+Septal+Apikal

138 2097 56 K Iskemi Anterior+inferior

139 2098 60 K Iskemi Anterior+inferior+Septal

140 2099 53 E Iskemi Inferior

141 2100 59 E Iskemi Anterior+inferior

142 2101 49 K Iskemi Anterior

143 2102 63 E Iskemi Anterior+inferior+Septal+Apikal
144 2103 55 K Iskemi Anterior+Lateral
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No HastaNo  Yas Cinsiyet Tam Aciklama

145 2104 49 K Iskemi Anterior+Anteroseptal+inferior
146 2105 74 E Iskemi Inferior

147 2106 58 E Iskemi Anterior+inferior

148 2107 54 K Iskemi Anterior

149 2108 58 K Iskemi Anterior+Apikal

150 2109 61 K Iskemi Anterior+inferior+Septal+Apikal
151 2110 61 K Iskemi Anterior

152 2111 67 E Iskemi Inferior+Septal

153 2112 55 E Iskemi Inferior

154 2113 72 E Iskemi Inferior

155 2114 60 E Iskemi Anterior+inferior+Lateral+Septal+Apikal
156 2115 64 E Iskemi Inferior

157 2116 67 K Iskemi Anterior+inferior+Septal

158 2117 58 K Iskemi Inferior

159 2118 62 E Iskemi Anterior+inferior+Lateral

160 2119 64 E Iskemi Anterior

161 2120 74 K Iskemi Anterior+inferior+Septal+Apikal
162 2121 56 K Iskemi Anteroseptal+Lateral

163 2122 48 E Iskemi Anterior+inferior

164 2123 50 K Iskemi Anterior

165 2124 80 K Iskemi Inferior

166 2125 63 K Iskemi Anterior

167 2126 63 E Iskemi Anterior+inferior

168 2127 56 K Iskemi Anterior

169 2128 65 K Iskemi Inferior

170 2129 58 K Iskemi Anterior

171 2130 70 K Iskemi Inferior+Lateral

172 2131 73 E Iskemi Anterior+Inferior+Septal+Apikal
173 2132 - E Iskemi Anterior+inferior+Septal

174 2133 71 K Iskemi Anterior+inferior

175 2134 48 K Iskemi Anterior

176 2135 55 E Iskemi Anterior+inferior+ Septal+Apikal
177 2136 68 K Iskemi Inferior

178 2137 - E Iskemi Inferior

179 2138 39 K Iskemi Anterior+inferior

180 2139 56 K Iskemi Anterior+inferior
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No HastaNo  Yas Cinsiyet Tam Aciklama

181 3001 66 E Enfarktiis Inferior+Apikal
182 4001 75 K Enfarktiis+ Apikal Enfarktiis+
Iskemi Anteroseptal Iskemi
183 4002 51 K Enfarktiis+ Inferior+inferolateral Enfarktiis+
Iskemi Anterior+Septal Iskemi
184 43001 88 E Enfarktiis+ Apikal Enfarktiis+
Iskemi Inferolateral Iskemi
185 4004 59 E Enfarktiis+ Lateral Enfarktiis+
Iskemi Inferior Iskemi
186 4005 69 E Enfarktiis+ Anterior+Apikal+Apikoseptal
Iskemi Enfarktiis+ Inferior+Septal iskemi
187 4006 68 E Enfarktiis+ Apikal Enfarktiis+
Iskemi Anterior+inferior+Septal iskemi
188 4007 60 K Enfarktiis+ Lateral Enfarktiis+
Iskemi Anteroapikal Iskemi
189 42045 55 K Enfarktiis+ Apikal Enfarktiis+
Iskemi Anterior+inferior Iskemi
190 4009 70 E Enfarktiis+ Apikal Enfarktiis+
Iskemi Anterior+Septal Iskemi
191 4010 67 E Enfarktiis+ Anterior+inferior+Apikal Enfarktiis+
Iskemi Lateral Iskemi
192 4011 63 E Enfarktiis+ Apikal Enfarktiis+
Iskemi Anterior+inferior+Septal Iskemi
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