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Bölüm 1

KARDİYOLOJİDE YAPAY ZEKANIN YERİ

GIRIŞ

Gelişen teknoloji ile birlikte bilgisayarlar ve ma-
kinalarda gelişmiş ve kendilerince zekaya sahip 
olmaya başlamışlardır. Yapay zeka, makinaların 
insan gibi düşünüp insan benzeri görevleri yerine 
getirmesi, deneyimlerinden öğrenmesini ve yeni 
girdilere uyum sağlaması olarak tanımlanabilir. 
Yapay zeka, normalde insan zekasının özelliği olan 
tanıma ve tanımlama, planlama yapma, nesneleri 
ve sesleri tanıma ve problem çözme gibi örnekleri 
gerçekleştirebilen bir teknoloji olarakta tanımla-
nabilir. Bir bakıma yapay zeka, bir makinenin top-
ladığı verilere dayanarak otonom kararlar verme 
yeteneği olarak düşünülebilir (1). Yapay zeka in-
sanlar için temel varoluşsal bir tehdit, iş gücü kay-
bı ve ahlaki sorunlara yol açacağı korkusu olsa da 
insanlara yaşamın her anında verdiği kolaylıklarla 
onlara özgürlüğü ve rahatlığı sağlamıştır.

Gelişen teknolojiden en çok fayda gören Tıp 
bilimi yapay zeka sayesinde tanı ve tedavi aşama-
sında yine teknolojiden faydalanmaya başlamıştır. 
Tıpta, bu tipik olarak olası bir tanıyı tahmin etmek, 
yeni bir hastalığı tanımlamak veya en iyi tedavi se-
çeneğini seçmek için kullanılan verileri içerir (2). 
Yapay zeka, bir tanıyı koymak veya sonucu tahmin 

etmek veya en iyi tedaviyi seçmek için kullanılma-
ya başlanmıştır. Giyilebilir teknolojilerin son yıl-
larda artışı, görüntüleme yöntemlerinde olan artış 
gibi konular nedeniyle tıp alanında da yapay zeka 
kullanımı bir ihtiyaç haline gelmiştir. Yapay zeka 
tıbbın pek çok alanında olduğu gibi kardiyoloji-
de de kullanılmaya başlanmış ve gelecekte umut 
vadeden gelişmeler yaşanmaktadır. Bu bölümde 
kardiyolojide yapay zekanın günümüzdeki hali ve 
geleceğinden bahsedeceğiz.

KARDIYAK GÖRÜNTÜLEMEDE

Kardiyovasküler alanda görüntüleme yöntemle-
rinin kullanılmasının artması önemli bir finansal 
maliyet getirmektedir. Yapay zeka, görüntü elde 
etme, ölçüm, raporlama ve sonraki klinik değer-
lendirmeleri kolaylaştırarak maliyetleri azaltabilir 
ve görüntüleme tekniklerinin değerini artırabilir. 
Mevcut görüntü elde etme, yorumlama ve karar 
verme modeli ile zaman kaybı, verimlilik düşme-
si, gözden kaçan tanılar ve yanlış pozitif tanılar ile 
ilgili sorunlar yaşanmaktadır. Yapay zeka açısın-
dan gelişen algoritma ve metodolojilerdeki son 
gelişmeler, nicel otomatik görüntüleme teknolo-
jisini hastalıkların teşhisine ve kişiselleştirilmiş 
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büyük olasılıkla, yakın gelecekte, yapay zekanın 
katkısı hastalıklarında tanısı konusunda, görüntü-
leme uzmanları ve klinisyenler için akıllı yardımcı 
araçlar olacaktır
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