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ÜROLOJİDE YAPAY 
ZEKANIN YERİ VE 

ÖNEMİ

Bölüm
11

Yapay zeka (YZ); insan gibi davranışlar sergileme, sayısal mantık yürütme, 
hareket, konuşma ve ses algılama gibi birçok yeteneğe sahip yazılımsal ve do-
nanımsal sistemler bütünüdür. Başka bir deyişle yapay zeka; bilgisayarların in-
sanlar gibi düşünmesini sağlar. Yapay zekayı tek başlık altında ele almak yanlış 
olur. Makine öğrenimi (MÖ), Derin öğrenme (DÖ) gibi kavramlar yapay zekayı 
oluşturan kapsayıcı terimlerdir. Makine öğrenimi, yazılım programlarının açık 
bir şekilde programlanmadan sonuçları tahmin etmede daha doğru olmasını 
sağlayan bir algoritma kategorisidir. Makine öğrenmesinin temel dayanağı, giriş 
verisini alabilen algoritmalar oluşturmak ve çıktıları yeni veriler ortaya çıktıkça 
güncellerken bir çıktıyı tahmin etmek için istatistiksel analiz kullanmaktır. Derin 
öğrenme ise, yapay sinir ağlarının ve insan beyninden ilham alan algoritmaların 
veriden öğrendiği bir makine öğreniminin alt kümesidir. İnsanların tecrübele-
rinden öğrendiklerine benzer olarak, derin öğrenme algoritması, sonucu iyileş-
tirmek adına her defasında biraz değişiklik yaparak daha iyi bir iş çıkarmaktadır. 
Derin öğrenme, düşünce gerektiren herhangi bir problem hakkındaki çözümü 
gerçekleştirebilir.

	 Yapay zeka tıp alanında geniş bir kullanım alanına sahiptir. Yapay ze-
kanın tıp alanındaki kullanımının yaygınlığı ve önemini 16-18 Ocak 2020 ta-
rilerinde ülkemizde düzenlenen Uluslararası Sağlıkta Yapay Zeka Kongresi ile 
de yakınen idrak etmiş bulunuyoruz. Günümüzde hemen tüm tıp birimleri gibi 
ürolojide de yapay zekanın kullanımı kaçınılmazdır. Gerek ürolojik tanısal de-
ğerlendirmelerde, gerek ürolojik görüntülemelerin üç boyutlu modellemelere 
çevrilmesinde, gerek ürolojik cerrahinin çeşitli aşamalarında (özellikler robotik 
cerrahilerde), gerek ürolojik cerrahilerin öğrenilmesinde kullanılan simülasyon 
modellerinde yapay zeka kullanımının son derece yaygın olduğunu görmekteyiz. 
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Mentor-stajyer güveni, mentorun stajyerin performans kalitesini değerlendir-
mesi ve stajyerin ameliyatı devam ettirme yeteneğini onaylaması olarak tanımla-
nanır. Cerrahi perfomasın değerlendirilmesinde diğer bir yol da mentor-stajyer 
güvenidir. Bu temelde yapılan bir çalışmada, araştırmacılar robot destekli cerrahi 
sırasında mentor-stajyer güvenini cerrahi stajyerler tarafından gerçekleştirilen 
prosedürleri gözlemlerken cerrahi mentorun elektroensefalogram kalıplarını 
kullanarak değerlendirdiler. Yazarlar performans güvenilirliğini ayırt etmede 
elektroensefalografinin temel özelliklerini tanımlamak için MÖ’yi kullandılar.

Özetle, ürolojide yapay zeka kullanımı halihazırda kendine geniş bir alan 
edinmiş olup yıllar içinde bu alanın çok daha genişleyeceği de son derece öngö-
rülebilir bir durumdur. YZ kullanımı ile igili belki de en çarpıcı konulardan birisi 
biz hekimleri (özellikle cerrahları) yeterlili standardizasyonu açısından çok daha 
optimum değerlendirmelere tabi tutacak sistemlerin geliştirilebilecek olmasıdır. 
Bunun yanısıra YZ uygulamalarının artmasının hasta hekim ilişkisine ve tıp eti-
ğine etkileri de ayrı birer tartışma ve araştırma konusu olacaktır.
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