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NUKLEER TIP PRATIGINDE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Giris

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insanlarin
akilc1 davransglarini taklit ederek problem ¢ozme-
ye yonelik olusturulan sistemlerdir. Yapay zekanin
temel amacy, bilgisayar sistemlerini insanlarin dii-
stinme bigimine benzeyen sekilde programlamak
veya egitmek suretiyle insan benzeri zekay1 simiile
etmektir. Bu amagla, bir¢ok farkli yontem ve tek-
nik kullanilir. Bunlar arasinda makine 6grenimi,
derin 6grenme, dogal dil isleme, uzman sistemler,
genetik algoritmalar, bilgi temsili ve mantiksal ¢1-
karim gibi teknikler yer alir. Son zamanlarda bir-
¢ok alanda kullaniminin arttig1 gibi tip ve saglik
alaninda da yapay zeka uygulamalar1 giindeme
gelmistir ve halen gelismekte olan bir alandir. Bil-
gi teknolojisinin gelisimi ve hesaplamanin giici,
klinik ve teshis kararlar1 i¢in yapay zekaya dayali
teknolojinin uygulanmasina ve prosediirlerin oto-
masyonuna izin vererek uzmanlarin dogrudan is
yiikiiniin azalmasina yol agabilmektedir.

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt grubu
ve temel taslarindan biridir. Bir bilgisayar sistemi-
nin verilerden 6grenerek, deneyim kazanmasini
ve kararlar almasini saglar. A¢ik programlama ol-
madan bu gorevleri gergeklestirebilen bilgisayar
algoritmalari olarak kabul edilebilir. Veri analizine
dayanarak deneyim kazanmasi ve otomatik olarak

1

ORCID iD: 0000-0002-1562-9085

Nazli Pinar KARAHAN SEN '
Aysegiil AKSU?
Gamze CAPA KAYA3

O0grenme yapabilmesini saglayan bir yapay zeka
dalidir (1). Makine 6grenmesi, programlanmus ta-
limatlar yerine veriye dayali olarak Oriintiileri ve
iligkileri kesfetmeyi hedefler. Bu sekilde, sistemin
gelecekteki verilere dayanarak tahminler yapma-
s1, desenleri tanimasi ve kararlar almas1 miimkiin
olur. Derin 6grenme ise biiyiik veri setlerinden 6g-
renme yapabilen ve karmagik yapilar1 taniyabilen
yapay sinir aglarina dayali bir makine 6grenimi alt
dalidir (1). Bu yontemde, sinir ag1 modeli, egitim
veri setine dayali olarak agirliklar1 ayarlayarak,
verilerin igerdigi oruntiileri ve iliskileri otomatik
olarak Ogrenir. Derin 6grenme, Ozellikle biyiik
veri setleri ve karmasik problemlerle ilgilenen
alanlarda biiytik basarilar elde etmigtir. Genellikle
biiytik hesaplama giicli gerektiren ve biitylik mik-
tarda etiketli veriye ihtiya¢ duyan karmagik yapilar
oldugundan, egitim ve uygulama siiregleri zaman
alabilir. Ancak, derin 6grenme alanindaki aragtir-
malar ve gelismeler hizla devam etmektedir.

Niikleer tip alaninda bu teknolojiler, goriintii-
lerin yorumlanmasi, hastalarin siniflandirilmast,
radyomik kavramlarla entegrasyon, otomatik seg-
mentasyon, risk tahminleri ve hatta gorintiiyi te-
rapotik sonuglarla veya hayatta kalmayla iliskilen-
dirmenin otomasyonunu saglar (2). Bu gorevlerin
birgogunun otomasyonu, is akisini ve yonetimi
iyilestirerek, kalitede kiiresel bir gelisme saglaya-
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ve yeniliklerle niikleer tipta ve uygulamalarinda

onemli bir gelismeyi temsil edecek yapay zekaya

dayali araglar1 anlamak, uygulamak, gelistirmek,

test etmek ve kullanmak i¢in ¢alismamiz gerektigi

agiktir. Sonug olarak, klasik goriintii alma ve yo-

rumlama yonteminde ve bunlarin klinik is akisina

entegrasyonunda devrim yaratabilecek heyecan

verici bir siirecin baslangicindayiz.
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