A

OFTALMOLOJIDE

= DERIN OGRENME

—

UYGULAMALARI

Yalcin KARAKUCUK!
Serhat EKER?

OZET

Yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalar1 son yillarda tip alaninda popiiler
caligma alanidir. Oftalmoloji, tip igerisinde teknolojinin en ¢ok kullanildig1 bo-
limlerden biridir. Diinyada sik goriilen goz hastaliklarinin tani, takip ve sinif-
lamasinda bu modeller kullanilarak klinik sonug elde edilmeye ¢alisiimaktadir.
Fundus fotograflari, gérme alani testleri, optik koherens tomografi goriintiileme-
leri ile diyabetik retinopati, yasa bagli makiila dejenerasyonu, glokom, makiiler
6dem, optik noropati, santral serdz koryoretinopati, prematiire retinopatisi ve
retina segmentasyonu gibi konularda derin 6grenme algoritmalari iizerine ga-
lisilmaktadir. Erken tani ve dogru zamanda yapilacak hasta yonlendirmesi ile
insanlarin yagam kalitesinin artirilmasi ve onlenebilir korliigiin 6niine gegil-
mesi hedeflenmektedir. Yapay zeka modelleri kullanilarak, bireylerden alinan
goriintiiler uzak merkezlerde islenecek; sonucunda kisiye ne yapmasi gerektigi
konusunda o6nerilerde bulunacaktir. Teletip kavraminin hayatimiza girmesi ve
pratige dokiilmesi yapay zeka sistemleri ile miimkiin olacaktir. Net ¢izilmis tan1
kriterlerinin olmamasi, goriintiilerin iki boyutlu olmasi ve gekimlerin genelle-
nebilir olmamasi yapay zeka sistemlerinin mevcut dezavantajlaridir. Gergek ha-
yatta uygulanabilmesi igin dogruluk, sensitivite, spesifisite, giivenirlik ve validite
caligmalarina ihtiyag vardir. Yapay zeka giinliik pratige girerken etik ve hukuk
cercevesinde diizenlemeler yapilmasi 6nem teskil etmektedir. Bu makalede yapay
zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme sistemleri ve oftalmolojide uygulama
modelleri tizerine gelismeler 6zetlenecektir.

' Dr. Ogr. Uyesi Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi, Gz Hastaliklar1 Anabilim Dali, Konya
? Arg. Gor. Dr. Seleuk Universitesi Tip Fakiiltesi, Goz Hastaliklar1 Anabilim Dali, Konya
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SONUC

Diinyada 6nlenebilir korliigiin miicadelesinde yapay zeka 6nemli bir nokta-

ya gelecek gibi gozitkmektedir. Erken tani koyma ve dogru zamanda yapilacak

hasta yonlendirmesi ile yapay zekanin giinliik pratikte yaygin kullanima girmesi

beklenmektedir. Saglik agisindan imkani yetersiz ve alaninda uzman doktoru ol-

mayan yerlesim yerlerinden, alaninda uzman oftalmologlara aktarilacak islen-

mis bilgi, yapay zeka sayesinde olumsuz sonuglar dogurmadan toplum sagligini

koruyacaktir. Bu akilli sistemler hayatimiza girerken etik ve hukuk gergevesinde

diizenlemeler yapilmasi, yapay zeka kaynakli ortaya ¢ikabilecek sosyal sorunlarin

oniine ge¢mesi agisindan onem arz etmektedir.
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