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GIRIS

Oniimiizdeki yillarda Tip reaktif olmaktan daha ¢ok proaktif hale gececek
olup laboratuvar tibbini temelden degistirecek sekilde ortaya ¢ikan teknolo-
jik gelismelerden birisi yapay zekadir (1). Yapay zeka, klinik karar destekleri
olusturmak, gizli hastalik alt tiplerini, iliskileri ve prognostik belirtegleri ortaya
¢ikarmak ve yeni test edilebilir hipotezler olusturmak i¢in otomasyondan gelen
veri setlerinden yararlanacaktir. Bu gelismeler, patolojiye ve laboratuvar tibbina
reaktif ilagtan proaktif ilaca gegisi saglayacak araglar1 saglayacaktir.

Yapay zekanin tibba uygulanmasi yeni degil aslinda, bu ¢alisma alani otuz
yildan daha eskilere dayanmaktadir (2). Bununla birlikte, yapay zekanin an-
lamli uygulamalar1 klinik laboratuvarlarda heniiz baglangi¢ asamasinda olup
ontimiizdeki dekatlarda temel, etkin bir teknoloji olmaya devam edecektir.

Orijinal yapay zeka fikri, tinlii Ingiliz matematik¢i Alan Turinge atfedilir.
1950deki “Taklit Oyunu”- bir insanla bir makine arasindaki bir aldatma oyunu
- anlatirken soyle diisiinmiis: “Eger adam makine gibi davranmaya ¢aligsay-
dy, acik¢a ¢ok zayif bir gosteri olurdu.” Makineler, insan gibi diisiiniip ama bir
insanin yaptigindan ¢ok farkli olan bir seyi yapamaz m1? “(3). Aslinda, saglik
hizmetlerinde yapay zekanin potansiyeli, bilgisayarlarin karmasik, dogrusal ol-
mayan iliskileri ortaya ¢ikarmasi, daha iyi prognostik denklemler olusturmasi
ve biiylik veri kiimelerine yeni yaklagimlar kullanarak goriintiilerdeki alt gorsel
bilgileri ortaya ¢ikarmasidir. Yapay zeka esasen iki alana ayrilir. Makine 6gre-
nimi ve derin 8grenme. “Makine Ogrenimi”, “Bilgisayarlarin insanlar gibi 6g-
renmesini ve hareket etmesini saglama, gozlemlerle gergek diinya etkilesimleri
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lar1 genellikle literatiirden toplanir veya laboratuvar testi {iretici 6nerilerinden
uyarlanir.

SONUC

Yapay zeka modellerinin laboratuvar verilerine potansiyel uygulamasi uy-
gundur, ancak heniiz tam olarak gergeklestirilmemistir. ML yontemlerinin
daha iyi bilinir hale geldik¢e maliyetleri diisiirmek, klinik karar vermeyi des-
teklemek ve sonuglari iyilestirmek i¢in uygulanmasini beklemek makul olsa
da, bu yontemlerin laboratuvar tibbinda daha genis bir sekilde benimsenmesi
ve kullanilmasi 6niindeki ana engelleri ele almak i¢in daha fazla aragtirma ya-
pilmas gereklidir. En iyi ML uygulamalarinin, laboratuvar tibbina avantajli bir
sekilde aktarilip aktarilamayacagini anlamak i¢in daha fazla ¢aligmaya ihtiyag
vardir (44).

Saglik alaninda hastaliklarin erken tanisinda makine dégrenmesi yontem-
lerinin kullanimi artmigtir. Farkli a§ mimarileri ve 6grenme algoritmalari ile
biiytik verinin analizinde bagarili olan bu yontemler saglik alaninda da hem
hastaliklarin erken tanisinda hem de hastaligin erken tedavisinde saglik ¢ali-
sanlarina yardimci olacagi goriilmektedir. Saglik alaninda bu yontemlerin kul-
lanilmas 6liimciil sonuglara yol agan siireglerin dnceden tahmin edilmesin-
de ve hastaligin hangi evrede oldugunun belirlenebilmesi i¢in faydali olacag:
diigiiniilmektedir.

Bugiine kadar yapay zekayla ilgili yapilan ¢alismalar dikkatle incelendigin-
de, gelecek yillarin yapay zeka teknikleri kullanarak gelistirilecek teknolojilerle
cigir agacak gelismelere gebe oldugu séylenebilir. Yapilacak ¢alismalar sonucu
kesfedilecek olan yeni yazilim teknikleri sayesinde, uzman sistemler ve yapay
zeka uygulamalarinda biiyiik atilimlar yapilacaktir. Kisaca 6zetlemek gerekirse,
yapay zeka uygulamalar1 bilimin her alaninda kendine yer bulacak ve yakin
gelecekte sosyal hayatin normlarinin yeniden sekillenmesine sebep olabilecek
gelismeler yasanacaktir.
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