UROLOJIDE YAPAY
ZEKANIN YERI VE
ONEMI

Mevlit KELES'

Yapay zeka (YZ); insan gibi davranislar sergileme, sayisal mantik yiiriitme,
hareket, konusma ve ses algilama gibi birgok yetenege sahip yazilimsal ve do-
nanimsal sistemler biitiiniidiir. Bagka bir deyisle yapay zeka; bilgisayarlarin in-
sanlar gibi diisiinmesini saglar. Yapay zekayi tek baslik altinda ele almak yanlis
olur. Makine 6grenimi (MO), Derin 6grenme (DO) gibi kavramlar yapay zekay1
olusturan kapsayici terimlerdir. Makine 6grenimi, yazilim programlarinin agik
bir sekilde programlanmadan sonuglar: tahmin etmede daha dogru olmasini
saglayan bir algoritma kategorisidir. Makine 6grenmesinin temel dayanagi, giris
verisini alabilen algoritmalar olusturmak ve ¢iktilar1 yeni veriler ortaya ¢iktikca
giincellerken bir ¢giktiy1 tahmin etmek igin istatistiksel analiz kullanmaktir. Derin
Ogrenme ise, yapay sinir aglarinin ve insan beyninden ilham alan algoritmalarin
veriden 6grendigi bir makine dgreniminin alt kiimesidir. Insanlarin tecriibele-
rinden 6grendiklerine benzer olarak, derin 6grenme algoritmasi, sonucu iyiles-
tirmek adina her defasinda biraz degisiklik yaparak daha iyi bir is ¢ikarmaktadur.
Derin 6grenme, diisiince gerektiren herhangi bir problem hakkindaki ¢6ziimi
gerceklestirebilir.

Yapay zeka tip alaninda genis bir kullanim alanina sahiptir. Yapay ze-
kanin tip alanindaki kullaniminin yayginlhig: ve 6nemini 16-18 Ocak 2020 ta-
rilerinde iilkemizde diizenlenen Uluslararas: Saglikta Yapay Zeka Kongresi ile
de yakinen idrak etmis bulunuyoruz. Giintimiizde hemen tiim tip birimleri gibi
tirolojide de yapay zekanin kullanimi kaginilmazdir. Gerek iirolojik tanisal de-
gerlendirmelerde, gerek iirolojik goriintillemelerin ii¢ boyutlu modellemelere
cevrilmesinde, gerek iirolojik cerrahinin gesitli asamalarinda (6zellikler robotik
cerrahilerde), gerek iirolojik cerrahilerin 6grenilmesinde kullanilan simiilasyon
modellerinde yapay zeka kullaniminin son derece yaygin oldugunu gormekteyiz.
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Mentor-stajyer giiveni, mentorun stajyerin performans kalitesini degerlendir-
mesi ve stajyerin ameliyat1 devam ettirme yetenegini onaylamasi olarak tanimla-
nanir. Cerrahi perfomasin degerlendirilmesinde diger bir yol da mentor-stajyer
giivenidir. Bu temelde yapilan bir ¢aligmada, aragtirmacilar robot destekli cerrahi
sirasinda mentor-stajyer gilivenini cerrahi stajyerler tarafindan gergeklestirilen
prosediirleri gozlemlerken cerrahi mentorun elektroensefalogram kaliplarini
kullanarak degerlendirdiler. Yazarlar performans giivenilirligini ayirt etmede
elektroensefalografinin temel 6zelliklerini tanimlamak igin MQO%i kullandilar.

Ozetle, iirolojide yapay zeka kullanimi halihazirda kendine genis bir alan
edinmis olup yillar icinde bu alanin ¢ok daha genisleyecegi de son derece 6ngo-
riilebilir bir durumdur. YZ kullanimu ile igili belki de en ¢arpici konulardan birisi
biz hekimleri (6zellikle cerrahlari) yeterlili standardizasyonu agisindan ¢ok daha
optimum degerlendirmelere tabi tutacak sistemlerin gelistirilebilecek olmasidur.
Bunun yanisira YZ uygulamalarinin artmasinin hasta hekim iliskisine ve tip eti-
gine etkileri de ayr1 birer tartisma ve aragtirma konusu olacaktir.
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