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Ozet - Koronaviriis nedeniyle yogun bakim iinitesine yatirilan hastalar, hastaligmn ciddiyetini
degerlendirmek i¢in puanlama sistemleriyle takip edilir. APACHE ve SOFA puanlama sistemleri yogun
bakim iinitesindeki hasta takibinde siklikla kullamilir. Aralikli ¢ekilen bilgisayarli tomografilerinde
pulmoner tutulumunu nicellestirmek i¢in bazi yari-kantitatif puanlama sistemleri kullanilir. Bunlardan biri
bes akciger lobunun puanlandig1 yontemdir. Bu aragtirmada Covid-19 tanistyla yogun bakimimizda takip
edilen hastalarimizin takibinde klinisyenler olarak kullandigimiz skorlar ile, yapay zeka yardimiyla izlenen
skorlarin  karsilagtirilmistir.  Klinisyenin takipte kullandigt yogun bakim skorundaki dolayisyla
mortalitedeki artis ile, evrisimsel sinir aglariyla hesaplanan akciger yogunlugundaki artis korelasyon
gostermistir. Bu baglamda, klinisyenlerin bu tiir yontemlerden yararlanabilecegi diisiincesindeyiz.

Anahtar kelimeler — Covid-19, evrisimsel sinir aglari, yogun bakim, bilgisayarli tomografi, mortalite

I. GIRIS

Cin'de baglayan COVID-19, diinya ¢apinda benzeri goriilmemis bir sekilde yayildi. Hastali§in yayilmasi
bir pandemiye doniistii ve binlerce kisi enfekte oldu. Bazilar1 hafif semptomlarla hayatta kalirken, digerleri
yogun bakim iinitesinde siddetli semptomlarla tedavi edildi. Hastalar yogun bakim iinitesinde hayatta
kalmak icin miicadele ederken, doktorlar da bu yeni bilinmeyen viriisle miicadele ediyordu. Hangi
puanlama sisteminin mortaliteyr daha dogru bir sekilde belirleyecegi veya hangi laboratuvar
parametrelerinin yatan hasta takibi i¢in daha degerli oldugu arastirtldi [1].

Koronaviriis nedeniyle yogun bakim {initesine yatirilan hastalar, hastaligin ciddiyetini degerlendirmek i¢in
puanlama sistemleriyle takip edilir. APACHE ve SOFA puanlama sistemleri yogun bakim iinitesindeki
hasta takibinde siklikla kullanilir [2,3].

Bilgisayarli tomografi (BT), COVID-19'u teshis etmek ve hastaligin kapsamini ve ciddiyetini anlamak i¢in
siklikla kullanilir [4]. Onemli BT bulgular1 (Fleischner Society tarafindan tanimlanan uluslararasi standart
terminolojiye gore) buzlu cam opakligi, parke tas1 goriiniimii ve akciger segmentlerinde konsolidasyon
olarak sayilabilir [5]. Tiim bu anormalliklerin pulmoner tutulumunu nicellestirmek i¢in bazi yari-kantitatif
puanlama sistemleri kullanilir ve bunlardan biri bes akciger lobunun puanlandig1 yontemdir. Bu nedenle,
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toplam BT skoru bireysel lobar skorlar1 eklenerek bulunur ve 0 (tutum yok) ile 25 (maksimum tutulum)
arasinda degisir [6].

Akcigerdeki enfeksiyonun yogunlugunu algilayip skorlama yapan yontemler arasinda 6zellikle Evrigimsel
sinir aglart (Convolutional Neural Networks, CNNs) ve Automated Lung Scoring Systems one ¢ikmaktadir.
Bu yontemler, enfeksiyon yogunlugunu belirlemede ve skorlama yapmada etkili sonuglar vermektedir.

Evrisimsel sinir aglar1 (CNNs) akciger enfeksiyonlarini tanimlamak ve yogunlugunu skorlama amaciyla
kullanilir. Ozellikle COVID-19 gibi hastaliklarda, akciger tutulumunun derecesini belirlemek igin
kullanilirlar. Ornek yéntemler ve modeller olarak U-Net ve V-Net verilebilir. U-Net, Segmentasyon
gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir CNN modeli. Akciger enfeksiyon bolgelerini tespit edip
yogunlugunu 6lgebilir. V-Net, 3D tibbi goriintii segmentasyonu igin gelistirilmis bir CNN yapisidir.
Akciger enfeksiyonlarini {i¢ boyutlu olarak analiz edebilir.

Automated Lung Scoring Systems, ozellikle COVID-19 gibi hastaliklarin degerlendirilmesi igin
gelistirilmis otomatik puanlama sistemleridir ve akciger enfeksiyonlarinin yogunlugunu otomatik olarak
skorlama yetenegine sahiptir. Ornek yontemler ve sistemler olarak COVID-19 Severity Scoring Systems
ve Infection Detection and Scoring Algorithms verilebilir. COVID-19 Severity Scoring Systems, akciger
tutulumunu otomatik olarak skorlama ve hastaligin ciddiyetini belirleme amaciyla gelistirilmis sistemlerdir.
Infection Detection and Scoring Algorithms, akciger enfeksiyonlarini algilayan ve yogunlugunu skorlama
yetenegine sahip algoritmalardir.

Bu aragtirmada Covid-19 tanisiyla yogun bakimimizda takip edilen hastalarimizin takibinde klinisyenler
olarak kullandigimiz skorlar ile, yapay zeka yardimiyla izlenen skorlarin karsilagtirilmasidir.

Il. MATERYAL ve YONTEM

Covid-19 tanisiyla yogun bakimda takip ettigimiz 3 hasta bu incelemeye alindi. Hastay1 takip eden anestezi
doktorunun yaptig1 takiplerde yogun bakim Apache skorlarina gore diisiik, orta ve yliksek olarak siralanan
3 hasta incelemeye alindi. Ayni1 hastalar radyoloji uzmani tarafindan BT skorlama sistemi ile siniflandirildu.
Sonrasinda BT goriintiileri derin 6grenme yontemi ile incelenerek bilgisayarli tomografideki yogunluk
durumuna gore histogram grafileri elde edildi.

Dahil olma kriterleri: 18 yasindan biiyiik olmak, BT sonuglar1 ve laboratuvar degerleri mevcut olmak, PCR
ile COVID-19 tanisi almis olmak idi.

Dislama kriterleri: 18 yasindan kii¢lik olmak, BT goriintiileri veya laboratuvar degerleri mevcut olmamak
idi.

I11. BULGULAR

Incelemeye alinan hastalardan ilki, yogun bakim hekimi tarafindan genel durumu iyi olarak tarif edilen ve
APACHE skorlama sisteminde 10 puan almis bir hasta idi. Bu hasta radyoloji uzmani tarafindan yapilan
BT skoru 12 olarak tespit edildi. Bu hastanin yapilan yogunluk histograminda, ortalama yogunluk -752.53
HU idi (Sekil 1).
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Sekil 1. Genel durumu iyi olan hastanin yogunluk histogrami egrisi

Ikinci hastamiz genel durumu orta olarak niteleyebilecegimiz ve APACHE skoru 28 olan bir hasta idi. Bu
hastada radyoloji uzmani tarafindan yapilan BT skoru 19 olarak tespit edildi. Bu hastanin yapilan
yogunluk histograminda, ortalama yogunluk -644.19 HU idi (Sekil 2).
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Sekil 2. Genel durumu orta olan hastanin yogunluk histogrami egrisi

Ucgiincii hastamiz ise genel durumu agir olan ve APACHE skoru 37 olan bir hasta idi. Bu hastada
radyoloji uzmani tarafindan yapilan BT skoru 24 olarak tespit edildi. Bu hastanin yapilan yogunluk
histograminda, ortalama yogunluk -448.86 HU idi (Sekil 3).
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Sekil 3. Genel durumu agir olan hastanin yogunluk histogrami egrisi
IV. TARTISMA

Saglik sistemlerindeki yetersizlikler ve her gecen giin artan yeni vaka, 6liim ve yogun bakima yatis sayilari,
bu yeni salginin diinya genelinde ciddi bir tehdit olusturdugunu acgik¢a gostermektedir. Hastaligin
yayilimint kontrol altina almak ve uygulanan tibbi tedavilerin etkinligini artirmak icin virlis tasiyan
bireylerin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi gereklidir. Bu amagla kullanilan birincil teshis yontemi,
iist solunum yolu siiriintii 6rneginden SARS-CoV-2 riboniikleik asidinin (RNA) tespit edildigi RT-PCR
yontemidir.

Bununla birlikte, daha hizli ve hastaligin erken evrelerinde yiiksek dogruluk oranma sahip teshis
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. G6glis radyolojik goriintiileri, COVID-19 gibi akciger hastaliklariyla
ilgili dnemli belirtiler icermektedir. Bu nedenle, X-ray ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi tibbi goriintiileme
yontemleri, COVID-19 ile enfekte olmus bireylerin zamaninda teshis edilip izole edilmesinde etkili
olmaktadir [7].

Gogiis radyolojik verilerinden COVID-19 tespiti, artan yeni vaka sayilari nedeniyle zaman alic1 ve oldukga
zahmetli bir is ylikiine doniismektedir. Ayrica, biiylik veri yiginlari arasindan gorsel bulgularin
degerlendirilmesi, insan hatalarina agik bir ortam yaratmaktadir. Bu sebeplerden dolayi, radyologlarin is
yukiinii hafifletmek ve teshislerde yiiksek basar1 oranlari elde edebilmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri
kullanilmaktadir. Ozellikle, son yillarda derin grenme mimarilerinden biri olan evrisimsel sinir aglari
(CNN) ile yapilan basarili caligmalar, bu mimarinin tip alaninda yaygin bir sekilde kullanilmasina neden
olmustur [8,9].

Bu baglamda, COVID-19’un gogiis radyolojik verileri {izerinden tespitine yonelik derin 6grenme
modellerine dayali ¢caligmalar, literatiirde biiyiik ilgi gérmektedir. Ciinkii bu modeller, hizli, giivenilir ve
otomatik analizler yapilmasini miimkiin kilmaktadir [10].

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), derin 6grenmenin yaygin olarak kullanildigi nesne tanima, goriintii isleme
ve dil isleme gibi ¢esitli projelerde sikca tercih edilen bir sinir agi tiiriidiir. Bu aglarin klasik sinir aglarindan
en biiyiik farki, verilerin uzamsal 6zelliklerini koruyarak goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarma yetenegine
sahip olmalaridir. Bu sayede, karmasik ve zorlayici goriintii verilerine kars1 olduk¢a dayaniklidirlar.
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Evrisimsel sinir aglari, adim1 ag katmanlari arasinda yer alan ve evrisim (convolution) islemini
gergeklestiren katmandan almaktadir.

Lecun ve ekibi, ticari olarak uygulamada kullanilan ilk CNN ag1 olan LeNet-5’1 gelistirmislerdir. LeNet-5,
iki boyutlu girdi sekillerindeki degiskenliklere kars1 dayanikli olacak sekilde tasarlanmis olup, el yazisi
karakter tanima uygulamalarinda kullanilmistir. Bu c¢alismada, LeNet-5’in klasik makine 0grenmesi
algoritmalarina kiyasla daha yiiksek bir performans sergiledigi gosterilmistir [11].

Bir diger onemli doniim noktasi, ImageNet Biiyiik Olgekli Goérsel Tanmima Yarismas: (ILSVRC)
kapsaminda gelistirilen AlexNet ile yasanmistir. Bu yarigsma, biiyiik 6l¢ekli bir veri tabanin1 kullanarak
nesne algilama ve goriintii siniflandirma alaninda yiiksek basari elde etmeyi hedeflemistir. AlexNet, onceki
denemelere kiyasla ¢ok daha diisiik hata oranlar1 sunarak bu yarismada birinciligi kazanmistir [12]. Benzer
sekilde, mimari derinlikle basar1 arasindaki iligkiyi inceleyen ve yine yiiksek performans elde eden bir diger
calisma ise GoogleNet olmustur [13]. Bu ve benzeri ¢alismalarin sonucunda elde edilen yiiksek
performansli CNN mimarileri, literatiirde genis bir uygulama yelpazesi bulmustur.

Derin 6grenme, X-ray, MRI, PET ve BT gibi tibbi goriintiilerin bilgisayar destekli hastalik tespitinde
kullanilan en onemli yoOntemlerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Lezyonlarin gorsel analizini igeren
yardimc1 uygulamalar, hastaliklarin teshisinde radyologlara destek saglayarak tani siirecini
kolaylagtirmaktadir. Derin 6grenme alanindaki caligmalar, nesne tanima ve bilgisayarli gérme gibi
gorevlerde, insan performansina yakin sonuglar elde ederek dikkat cekmistir [14].

Charbonnier ve ekibi, tomografilerde hava yolu segmentasyonu ve sizint1 tespiti siniflandirmasi yapmak
icin evrisimsel sinir aglarini kullanmistir [15]. Benzer sekilde, Ciompi ve ¢alisma arkadaslari, pulmoner
perifissural nodiillerin siniflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis bir CNN mimarisine bagvurmuslardir [16].
Tarando ve ekibi ise, akciger BT goriintiilerinde hastaliga ait Oriintiileri siniflandirmak amaciyla CNN
mimarisi tabanli bir bilgisayar destekli teshis sistemi gelistirmistir [17]. Ayrica, Anthimopoulos ve
meslektaglari, interstisyel akciger hastaliklarinin dokusal siniflandirmasi i¢in bir CNN mimarisi 6nermis ve
tespit ettikler1 dokular1 saglikli, buzlu cam opakhigt (GGO), mikrolezyon, konsolidasyon ve
GGOf/retikiilasyon gibi kategorilere ayirmislardir [18].

Akciger bilgisayarli tomografileri, pek ¢ok akciger hastaligina dair 6nemli gorsel veriler sunmaktadir.
Literatiirde, bu goriintiilerin kullanimiyla akciger hastaliklarinin tespiti {izerine bir¢ok ¢aligsma yapilmistir.
2019 yilinda ortaya ¢ikan ve pandemi haline gelen COVID-19 da bu literatiirde kendine yer bulmustur.

V. SONUCLAR

Literattirde, COVID-19 tespiti amaciyla BT goriintiileri iizerinde derin 6grenme mimarilerinin kullanildig1
birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalar, problemi ele alis bi¢imlerine gore iki ana gruba ayrilabilir:
ikili simiflandirma ve ¢oklu smiflandirma. Ikili simiflandirma yaklagimlarinda, genellikle COVID-
19/Normal veya COVID-19/Bakteriyel Pnémoni gibi iki smif kullanilir. Coklu simiflandirmada ise, bu
siiflara ek olarak toplum kokenli pndmoni (CAP), influenza A/B gibi diger hastalik siniflar1 dahil edilerek
siuf sayis1 artirilir. Literatlirde yapilan incelemeler, siniflandirma yaklasimlart agisindan analiz edilerek,
ikili siniflandirma ve ¢oklu siniflandirma basliklar altinda ele alinmistir. Bu yontemlerle yapilan analizler,
klinisyenlerin deneyimleri sonucu elde edilen analizlerle karsilastirilmistir. Agir hasta olarak tanimlanan
COVID-19 vakalarinda, akciger goriintiilemelerinde yogunlugun yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu
baglamda, klinisyenlerin bu tiir yontemlerden yararlanabilecegi diisiincesindeyiz.
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