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Canlıların akılcı davranışlarını yapay olarak taklit ederek problem çözmeye 
yönelik oluşturulan sistemlere yapay zekâ sistemleri denmektedir. Bu sistemle-
rin, tahmin, sınıflandırma, kümeleme, tanımlama gibi birçok uygulama alanları 
mevcuttur.  Yapay zekâ  sistemlerinin alt yapısında genetik algoritmalar, opti-
mizasyon yöntemleri, bulanık mantık, yapay sinir ağı, makine öğrenmesi, derin 
öğrenme, eğitmenli öğrenme ve eğitmensiz öğrenme gibi teknikler kullanılmak-
tadır.  Makine öğrenmenin en yaygın şekli ister derin olsun ister derin olmasın 
eğitmenli öğrenmedir. Eğitmenli öğrenmede ki eğitim gerçek değerler ile tahmin 
edilen değerler arasında ki hatanın en düşük düzeye getirilmesine yönelik şekil-
de model değişkenlerinin ayarlanması olarak tanımlanabilir. Hatta bu ayarlama 
bazen yazılım içinde güncellenebilme özelliğine de sahiptir. Bunların dışında ka-
rınca kolonisi, parçacık sürü ve yapay arı gibi algoritmalar da doğayı taklit ederek 
geliştirilen yapay  optimizasyon teknikleri olarak kullanılan akıllı yöntemlerden-
dir.  Bu yöntemlerin uygulanması ile bilgisayar yazılımı verilerden yola çıkarak 
sanki bir insanmış gibi düşünme, öğrenme, tepki ve karar verme sonucuna ula-
şabilmektedir.

Yapay zekâya olan ilginin hızı yirminci yüzyılın ikinci yarısıyla giderek art-
mıştır. Ancak bu gelişimi ve genişlemeyi yavaşlatan bazı engeller vardır. Bu bağ-
lamda yapay zekânın uygulama alanının genişlemesini engelleyen önemli bir 
etken güçlü bir bilgisayar teknolojisinin olmamasıdır. Bu engelin aşılabilmesi 
ancak bilgisayarlı görü, örüntü tanıma ve mikro elektronikte ki gelişmelerin so-
nucu ile mümkün olmuştur. Diğer önemli bir engel de geçmişte elimizde yeterli 
verinin bulunmamasıdır. Bu engelin aşılabilmesi de öğrenme algoritmalarında ki 
iyileşmeler ile ‘’big data’’ veya ‘’büyük veri’’ adı verilen gerçek hasta görüntüleri 
ve kayıtlarının çok yüksek bir dijital arşiv hacmine ulaşması sonucu sağlanabil-
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çıkarak gelecekte en hızlı şekilde Nükleer Tıp ve moleküler görüntüleme verile-
rinden oluşan büyük bir veri tabanı oluşturulması kişiselleştirilmiş tıp açısından 
son derece önemli bir gereksinimdir. Nükleer tıp uzmanlarının multidisipliner 
olarak daha fazla bilgi ile donanmaları ve klinik tablodan hareketle yapay zekâ 
yazılımlarının da yardımı ile moleküler görüntülemeyi hasta bazında en yüksek 
doğrulukla yorumlama yeteneğini kazanmaları da önemlidir.  Nükleer Tıp uz-
manları görüntülerden yorum yapabilmek için mümkün olan en yüksek düzeyde 
biyolojik verileri elde edebilmelidir. Artık geri dönüşümsüz biçimde yol aldığı-
mız bu konuda yalnızca ulusal Nükleer Tıp derneklerinin değil, geniş bir iş bir-
liği ile tüm dünyada söz sahibi olan Nükleer Tıp derneklerinin ortak bir anlayış 
geliştirerek çalışma grupları ve yeni yönergeler oluşturarak söz konusu sorunlar 
ve gelecekte olası sorunların çözülmesi için üst düzey bir çaba sarf etmeleri bir 
zorunluluk olarak önümüzde durmaktadır. 
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