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UROLOJI VE YAPAY ZEKA

Mehmet Erhan AYDIN'

GIRIS
Yapay zeka (YZ) terimi ilk olarak 1956da John McCarthy tarafindan kullanil-
migstir. Daha sonra Alan Turing, insani taklit etme ve karar verme yetenegi olan
bir bilgisayar makinesi tanitmustir (1). Yapay zekanin atilimi, 2012 ImageNet ya-

rigmasinda derin evrisimli sinir aginin (ESA) nesneleri algilama ve goriintiileri
siniflandirmadaki son derece hassas performansindan sonra gerceklesmistir (2).

1. YAPAY ZEKA NEDIR?

“Yapay zeka’ terimi genellikle diisiinme, 6grenme ve problem ¢6zme gibi in-
san bilissel islevlerini taklit ederek karmasik kaliplar1 analiz eden veya karmagsik
sorunlar1 ¢ozen bir teknolojiyi ifade eder (3). Yapay zeka teknikleri, istatistiksel
dagilimlara dayali varsayimlar yapmadan mevcut verilerden 6grenmeyi igerir
ve yeni veriler tizerinde tahminlerde bulunarak daha iyi kararlar almay1 saglar
(sekil-1) (4).
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Urolojik hastaliklarda YZ uygulamas iizerine yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda

birkag sinirlama vardir. ilk olarak, ¢aligmalarin tasariminda farklilik oldugun-
dan kargilagtirilmasi zordur. Ikinci olarak, gogu ¢alisma algoritmalari kendi veri
kiimeleri i¢inde dogrulanmistir; Bu nedenle bu ¢aligmalar, dis dogrulamadan
yoksundur ve sonuglar1 diger veri kiimelerinde genellestirmek zordur.

Gelecekteki caligmalar, daha biiyiik tibbi veritabanlar1 olusturmaya ve YZ
tekniklerini daha da genisletmeye odaklanacaktir. Gelismis algoritmalarin kul-
lanimi akilli telefonlarda gergeklesebilir veya internet tizerinden erisilebilir hale
gelebilir. Makine teshisinin giivenilirligi ile ilgili sorunlar mevcuttur ancak bu
onyargilar teshiste engel olusturmayacaktir.

Sonug olarak, yakin gelecekte YZ uygulamalar: kilavuzlarda yerlerini bula-
caklar1 ve karar verme siirecinde devrim yaratacaklari i¢in klinik uygulamalarda
degisiklikler gorebiliriz. Bununla birlikte, zeka, uyum ve gorev duygusunun in-
san nitelikleri, YZ'nin daha da gelistirilmesinde 6nemli faktorler olacaktir.

Diinya Ekonomik Forumu Bagkani Klaus Schwabe, birkag yil 6nce su agik-
lamalar1 yapmustir: “Yagama, caligma ve birbirimizle iligki kurma seklimizi te-
melden degistirecek bir teknolojik devrimin esigindeyiz. Bu doniisiim; 6lgegi,
kapsami ve karmagikligiyla, insan tiiriiniin daha 6nce deneyimledigi higbir seye
benzemeyecek” (113)
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