Bolum 1

KARDIYOLOJIDE YAPAY ZEKANIN YERI

GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayarlar ve ma-
kinalarda gelismis ve kendilerince zekaya sahip
olmaya baglamislardir. Yapay zeka, makinalarin
insan gibi diisliniip insan benzeri gorevleri yerine
getirmesi, deneyimlerinden 6grenmesini ve yeni
girdilere uyum saglamas: olarak tanimlanabilir.
Yapay zeka, normalde insan zekasinin 6zelligi olan
tanima ve tanimlama, planlama yapma, nesneleri
ve sesleri tanima ve problem ¢6zme gibi 6rnekleri
gerceklestirebilen bir teknoloji olarakta tanimla-
nabilir. Bir bakima yapay zeka, bir makinenin top-
ladig1 verilere dayanarak otonom kararlar verme
yetenegi olarak diistintilebilir (1). Yapay zeka in-
sanlar icin temel varolussal bir tehdit, is giicti kay-
b1 ve ahlaki sorunlara yol agacag: korkusu olsa da
insanlara yasamin her aninda verdigi kolayliklarla
onlara 6zgiirliigii ve rahatlig saglamistir.

Gelisen teknolojiden en ¢ok fayda goren Tip
bilimi yapay zeka sayesinde tani ve tedavi agama-
sinda yine teknolojiden faydalanmaya baslamistir.
Tipta, bu tipik olarak olasi bir taniy: tahmin etmek,
yeni bir hastalig1 tanimlamak veya en iyi tedavi se-
¢enegini segmek icin kullanilan verileri icerir (2).
Yapay zeka, bir taniy1 koymak veya sonucu tahmin
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etmek veya en iyi tedaviyi segmek i¢in kullanilma-
ya baslanmistir. Giyilebilir teknolojilerin son yil-
larda artig1, goriintiileme yontemlerinde olan artis
gibi konular nedeniyle tip alaninda da yapay zeka
kullanimi bir ihtiya¢ haline gelmistir. Yapay zeka
tibbin pek ¢ok alaninda oldugu gibi kardiyoloji-
de de kullanilmaya baslanmis ve gelecekte umut
vadeden gelismeler yasanmaktadir. Bu bolimde
kardiyolojide yapay zekanin giiniimiizdeki hali ve
geleceginden bahsedecegiz.

KARDIYAK GORUNTULEMEDE

Kardiyovaskiiler alanda goriintiileme yontemle-
rinin kullanilmasinin artmasi 6nemli bir finansal
maliyet getirmektedir. Yapay zeka, goriintii elde
etme, 6l¢iim, raporlama ve sonraki klinik deger-
lendirmeleri kolaylastirarak maliyetleri azaltabilir
ve goriintiileme tekniklerinin degerini artirabilir.
Mevcut goriintli elde etme, yorumlama ve karar
verme modeli ile zaman kaybi, verimlilik diigme-
si, gozden kagan tanilar ve yanlis pozitif tanilar ile
ilgili sorunlar yasanmaktadir. Yapay zeka agisin-
dan gelisen algoritma ve metodolojilerdeki son
gelismeler, nicel otomatik goriintiileme teknolo-
jisini hastaliklarin teshisine ve kisisellestirilmis
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biiyiik olasilikla, yakin gelecekte, yapay zekanin

katkist hastaliklarinda tanis1 konusunda, gériintii-

leme uzmanlari ve klinisyenler i¢in akilli yardimc1

araclar olacaktir
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