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Yapay zeka (YZ), mantığını ve karar verme süre-
cini sürekli olarak geliştirirken, verileri işlemek 
ve yorumlamanın yanı sıra görevleri kısmi veya 
tam özerklikle gerçekleştirmek için bilgisayar 
algoritmalarının geliştirilmesidir. Yapay zeka 
alanı, ancak büyük miktarda veriyi toplama, sak-
lama ve işleme kapasitesine sahip güçlü hesapla-
ma donanımının daha yakın zamanda geliştiril-
mesiyle radyolojiyle alakalı hale geldi. Spesifik 
olarak, girişimsel radyoloji (GR) alanı, yalnızca 
görüntü işlemeyi geliştirmek için değil aynı za-
manda minimal invazif prosedürlerin sonuçlarını 
yönlendirmek ve tahmin etmek için yapay zeka-
daki ilerlemelerden faydalanma konusunda ben-
zersiz bir konumdadır.

İlk kez 1950›lerde resmi olarak tanıtılan ya-
pay zekanın büyümesi, bilgi geçişinin bitişik 
nöronlardan gelen girdiler ve çıktılar yoluyla 
gerçekleştiği biyolojik sinir ağlarından ilham 
alan bir fikir olan yapay sinir ağlarının (YSA) 
tanıtılmasıyla başladı. Tanıtılmasından bu yana, 
makine öğrenimi (MÖ) ve derin öğrenmeyi (DÖ) 
içeren hesaplamalı öğrenme modellerinde daha 
fazla ilerleme kaydedilmiştir (Şekil 1) [1].

MÖ, eğitiminin belirli, etiketli verilere maruz 
bırakılması yoluyla gerçekleştiği “tersine eğiti-
me” dayanmaktadır [1,2]. DÖ, daha karmaşık, 
daha yüksek seviyeli görevlerde kullanılmak 
üzere çok katmanlı yapay sinir ağlarından (YSA) 
oluşturulmuş özel bir makine öğrenimi alt küme-
sidir [1,2]. YSA, birden fazla düzeyde öğrenme 
algoritması içeren veya bir çıkış ‘nöronları’ giriş 
ve çıkışını içeren bir hesaplama modelidir ve bu 
katmanlardan biri evrişimli bir filtre içeriyorsa, 
o zaman evrişimli sinir ağı (ESA) olarak sınıf-
landırılır.

Sinir ağlarının dahil edilmesiyle DÖ, bir 
ESA’yı girdi ve çıktı arasında, DÖ’nün esnekli-
ğine katkıda bulunan çok sayıda sinir katmanıyla 
eğiterek, büyük etiketlenmemiş veri kümelerin-
den bilgileri otomatik olarak ayırt edebilir [1]. 
Bu, DÖ’nün insan zekasını, akıl yürütmeyi ve 
öğrenmeyi daha iyi taklit etmesine olanak tanır 
[1]. Bu algoritmalar, patolojinin insanın fark 
edemeyeceği spesifik özelliklerini bile tanımla-
yabiliyor. Bununla birlikte, sinir ağlarını eğitme 
ihtiyacı nedeniyle DÖ’nün şu anda vaka verileri-
nin sınırlı olduğu ve genellikle oldukça değişken 
olduğu girişimsel radyoloji gibi alanlarda sınırlı 
uygulamaları vardır.
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kanın kullanıma sunulmasıyla karışabilir. Yapay 
zeka programlarının hasta planlamasını, görüntü 
analizini ve işlem sonrası takip ve prognozu oto-
matikleştirmesine izin verilirse ilgili radyoloğun 
sorumluluğu belirsiz hale gelir [36].

6. SONUÇLAR

GR’nin çok sayıda etkili alanı, yapay zekanın 
dahil edilmesinden büyük ölçüde faydalanma-
ya hazır. Bu tekniklerin entegrasyonu yalnızca 
prosedür planlaması ve performansın yanı sıra 
tedavi takibine de fayda sağlamakla kalmayacak, 
aynı zamanda hasta deneyimini iyileştirecek, 
hem hastanın hem de operatörlerin radyasyona 
maruz kalmasını azaltacak ve potansiyel olarak 
hastane maliyetlerini ve olumsuz olayları azal-
tacaktır. GR’de yapay zekanın faydaları geniş 
kapsamlıdır ve planlamayı ve minimal invaziv 
prosedürlerin etkinliğini iyileştirerek bireysel 
hasta düzeyinde ve aynı zamanda küresel radyo-
loji eğitimini optimize ederek uluslararası düzey-
de yardımcı olabilir. Çok sayıda çalışma, yapay 
zeka entegrasyonunun GR ortamındaki olumlu 
etkisini zaten göstermiştir ve gelişen tıbbi görün-
tüleme teknolojisi ve daha kapsamlı prognostik 
modellerle birlikte yetenekler daha da genişliyor. 
Yapay zeka uygulamalarının geniş kapsamının 
günlük pratikte ortaya çıkmasından önce aşılma-
sı gereken belirli sınırlamalar ve dikkate alınması 
gereken etik hususlar vardır. Ancak devam eden 
heyecanın yanı sıra araştırma ve veri toplama, 
GR’deki potansiyel yapay zeka uygulamalarının 
kilidini açmanın anahtarıdır.
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