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Sevda Ünallı ÖZMEN 1

KLİNİK LABORATUVARLARDA YAPAY ZEKA

GIRIŞ

Önümüzdeki yıllarda Tıp reaktif olmaktan daha çok proaktif hale geçecek 
olup laboratuvar tıbbını temelden değiştirecek şekilde ortaya çıkan teknolo-
jik gelişmelerden birisi yapay zekadır (1). Yapay zeka, klinik karar destekleri 
oluşturmak, gizli hastalık alt tiplerini, ilişkileri ve prognostik belirteçleri ortaya 
çıkarmak ve yeni test edilebilir hipotezler oluşturmak için otomasyondan gelen 
veri setlerinden yararlanacaktır. Bu gelişmeler, patolojiye ve laboratuvar tıbbına 
reaktif ilaçtan proaktif ilaca geçişi sağlayacak araçları sağlayacaktır.

Yapay zekanın tıbba uygulanması yeni değil aslında, bu çalışma alanı otuz 
yıldan daha eskilere dayanmaktadır (2). Bununla birlikte, yapay zekanın an-
lamlı uygulamaları klinik laboratuvarlarda henüz başlangıç aşamasında olup 
önümüzdeki dekatlarda temel, etkin bir teknoloji olmaya devam edecektir.

Orijinal yapay zeka fikri, ünlü İngiliz matematikçi Alan Turing’e atfedilir. 
1950’deki “Taklit Oyunu”- bir insanla bir makine arasındaki bir aldatma oyunu 
– anlatırken şöyle düşünmüş: “Eğer adam makine gibi davranmaya çalışsay-
dı, açıkça çok zayıf bir gösteri olurdu.” Makineler, insan gibi düşünüp ama bir 
insanın yaptığından çok farklı olan bir şeyi yapamaz mı? “(3). Aslında, sağlık 
hizmetlerinde yapay zekanın potansiyeli, bilgisayarların karmaşık, doğrusal ol-
mayan ilişkileri ortaya çıkarması, daha iyi prognostik denklemler oluşturması 
ve büyük veri kümelerine yeni yaklaşımlar kullanarak görüntülerdeki alt görsel 
bilgileri ortaya çıkarmasıdır. Yapay zeka esasen iki alana ayrılır. Makine öğre-
nimi ve derin öğrenme. “Makine Öğrenimi”, “Bilgisayarların insanlar gibi öğ-
renmesini ve hareket etmesini sağlama, gözlemlerle gerçek dünya etkileşimleri 
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ları genellikle literatürden toplanır veya laboratuvar testi üretici önerilerinden 
uyarlanır.

SONUÇ

Yapay zeka modellerinin laboratuvar verilerine potansiyel uygulaması uy-
gundur, ancak henüz tam olarak gerçekleştirilmemiştir. ML yöntemlerinin 
daha iyi bilinir hale geldikçe maliyetleri düşürmek, klinik karar vermeyi des-
teklemek ve sonuçları iyileştirmek için uygulanmasını beklemek makul olsa 
da, bu yöntemlerin laboratuvar tıbbında daha geniş bir şekilde benimsenmesi 
ve kullanılması önündeki ana engelleri ele almak için daha fazla araştırma ya-
pılması gereklidir. En iyi ML uygulamalarının, laboratuvar tıbbına avantajlı bir 
şekilde aktarılıp aktarılamayacağını anlamak için daha fazla çalışmaya ihtiyaç 
vardır (44).

Sağlık alanında hastalıkların erken tanısında makine öğrenmesi yöntem-
lerinin kullanımı artmıştır. Farklı ağ mimarileri ve öğrenme algoritmaları ile 
büyük verinin analizinde başarılı olan bu yöntemler sağlık alanında da hem 
hastalıkların erken tanısında hem de hastalığın erken tedavisinde sağlık çalı-
şanlarına yardımcı olacağı görülmektedir. Sağlık alanında bu yöntemlerin kul-
lanılması ölümcül sonuçlara yol açan süreçlerin önceden tahmin edilmesin-
de ve hastalığın hangi evrede olduğunun belirlenebilmesi için faydalı olacağı 
düşünülmektedir.

Bugüne kadar yapay zekayla ilgili yapılan çalışmalar dikkatle incelendiğin-
de, gelecek yılların yapay zeka teknikleri kullanarak geliştirilecek teknolojilerle 
çığır açacak gelişmelere gebe olduğu söylenebilir. Yapılacak çalışmalar sonucu 
keşfedilecek olan yeni yazılım teknikleri sayesinde, uzman sistemler ve yapay 
zeka uygulamalarında büyük atılımlar yapılacaktır. Kısaca özetlemek gerekirse, 
yapay zeka uygulamaları bilimin her alanında kendine yer bulacak ve yakın 
gelecekte sosyal hayatın normlarının yeniden şekillenmesine sebep olabilecek 
gelişmeler yaşanacaktır.
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