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GIRISIMSEL RADYOLOJIDE YAPAY ZEKA GELISMELER VE

GIRIS

Yapay zeka (YZ), mantigimi ve karar verme siire-
cini stirekli olarak gelistirirken, verileri islemek
ve yorumlamanin yani sira gorevleri kismi veya
tam Ozerklikle gergeklestirmek icin bilgisayar
algoritmalarinin gelistirilmesidir. Yapay zeka
alani, ancak biiylik miktarda veriyi toplama, sak-
lama ve isleme kapasitesine sahip giiclii hesapla-
ma donaniminin daha yakin zamanda gelistiril-
mesiyle radyolojiyle alakali hale geldi. Spesifik
olarak, girisimsel radyoloji (GR) alani, yalnizca
gorilintli islemeyi gelistirmek i¢in degil ayn1 za-
manda minimal invazif prosediirlerin sonuglarini
yonlendirmek ve tahmin etmek icin yapay zeka-
daki ilerlemelerden faydalanma konusunda ben-
zersiz bir konumdadir.

Ik kez 1950slerde resmi olarak tanitilan ya-
pay zekanin biiyiimesi, bilgi gecisinin bitisik
noronlardan gelen girdiler ve ¢iktilar yoluyla
gerceklestigi biyolojik sinir aglarindan ilham
alan bir fikir olan yapay sinir aglarmin (YSA)
tanitilmasiyla basladi. Tanitilmasindan bu yana,
makine dgrenimi (MO) ve derin 6grenmeyi (DO)
iceren hesaplamali 6grenme modellerinde daha
fazla ilerleme kaydedilmistir (Sekil 1) [1].

UYGULAMALARI

Mehmet Akif SARICA?

MO, egitiminin belirli, etiketli verilere maruz
birakilmasi yoluyla gerceklestigi “tersine egiti-
me” dayanmaktadir [1,2]. DO, daha karmasik,
daha yiiksek seviyeli gorevlerde kullanilmak
iizere ¢cok katmanli yapay sinir aglarindan (YSA)
olusturulmus 6zel bir makine 6grenimi alt kiime-
sidir [1,2]. YSA, birden fazla diizeyde 6grenme
algoritmasi igeren veya bir ¢ikis ‘néronlari’ giris
ve ¢ikigini igeren bir hesaplama modelidir ve bu
katmanlardan biri evrisimli bir filtre igeriyorsa,
0 zaman evrisimli sinir ag1 (ESA) olarak smif-
landirilir.

Sinir aglarinin dahil edilmesiyle DO, bir
ESA’y1 girdi ve ¢ikt1 arasinda, DO’niin esnekli-
gine katkida bulunan ¢ok sayida sinir katmaniyla
egiterek, biiyiik etiketlenmemis veri kiimelerin-
den bilgileri otomatik olarak ayirt edebilir [1].
Bu, DO’niin insan zekasmi, akil yiiriitmeyi ve
O0grenmeyi daha iyi taklit etmesine olanak tanir
[1]. Bu algoritmalar, patolojinin insanin fark
edemeyecegi spesifik 6zelliklerini bile tanimla-
yabiliyor. Bununla birlikte, sinir aglarimi egitme
ihtiyaci nedeniyle DO’niin su anda vaka verileri-
nin sinirl oldugu ve genellikle olduk¢a degisken
oldugu girisimsel radyoloji gibi alanlarda sinirli
uygulamalar1 vardir.
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kanin kullanima sunulmasiyla karigabilir. Yapay
zeka programlarinin hasta planlamasini, goriintii
analizini ve iglem sonrasi takip ve prognozu oto-
matiklestirmesine izin verilirse ilgili radyologun
sorumlulugu belirsiz hale gelir [36].

6. SONUCLAR

GR’nin ¢ok sayida etkili alani, yapay zekanin
dahil edilmesinden biiyiik 6l¢iide faydalanma-
ya hazir. Bu tekniklerin entegrasyonu yalnizca
prosediir planlamas1 ve performansin yani sira
tedavi takibine de fayda saglamakla kalmayacak,
ayn1 zamanda hasta deneyimini iyilestirecek,
hem hastanin hem de operatorlerin radyasyona
maruz kalmasini azaltacak ve potansiyel olarak
hastane maliyetlerini ve olumsuz olaylar1 azal-
tacaktir. GR’de yapay zekanin faydalar1 genis
kapsamlidir ve planlamay1 ve minimal invaziv
prosediirlerin etkinligini iyilestirerek bireysel
hasta diizeyinde ve ayni zamanda kiiresel radyo-
loji egitimini optimize ederek uluslararasi diizey-
de yardimci olabilir. Cok sayida ¢aligma, yapay
zeka entegrasyonunun GR ortamindaki olumlu
etkisini zaten gdstermistir ve gelisen tibbi goriin-
tilleme teknolojisi ve daha kapsamli prognostik
modellerle birlikte yetenekler daha da genisliyor.
Yapay zeka uygulamalarinin genis kapsaminin
giinliik pratikte ortaya ¢ikmasindan dnce asilma-
st gereken belirli sinirlamalar ve dikkate alinmasi
gereken etik hususlar vardir. Ancak devam eden
heyecanin yani sira arastirma ve veri toplama,
GR’deki potansiyel yapay zeka uygulamalarinin
kilidini agmanin anahtaridir.
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