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Yapay zeka, basitce makinelere akil yiiriitme, nesne ve kelime bilgisi gibi bilis-
sel islevler kazandirarak problem ¢6zme, karar verme yetenegi veren algoritmalar
ile ilgili calismalar olarak tanimlanabilir. Bazen “makine zekas1” olarak da adlan-
dirilan yapay zeka 6zetleme yapabilen, simiile edebilen, yaratici ve timdengelim-
li bir diisiince kapasitesine sahip bir makine gibi diisiiniilebilir. Birkag anahtar
terimin anlagilmasi yapay zekay: tam kavrayabilmek i¢in ¢ok 6nemlidir. Makine
ogrenmesi, temsil 6grenme, derin 6grenme, denetimli 6grenme ve denetimsiz
6grenme dahil olmak tizere gesitli 6grenme tiirleri vardir(1). Makine 6grenme
genellikle yapay zeka teriminin yerine kullaniliyor olsa da, bunun yapay zekanin
bir bileseni olarak ele almak daha dogrudur. Makine 6greniminin temeli yapil-
masi istenen her seyi adim adim 6gretmek ihtiyacindan ziyade, makineler eger
bizim gibi diisiinmek iizere programlanabilir ise, gézlemleyerek, siniflandirarak
ve hatalarindan da 6grenerek ¢aligmay: 6grenebilir. Tahmini makine 6grenme
modelleri, algoritmanin hem girdilerin hem de istenen giktilarin 6rneklerini kul-
lanarak egitildigi, gelecekteki girdilerin ¢iktilara eslenmesini saglayan denetimli
Ogrenme alanina girer(2). Bu siirecin amaci, yeni verilerden istenen hedef de-
gerleri tahmin edebilen benzersiz bir model olmasidir. Buna bir 6rnek olarak
2005’ten 2009’ kadar olan verileri kullanarak, cerrahi prosediirlere risk puan-
lar1 tiretebilen bir algoritma gelistirmek amaciyla mevcut prosediir terminolo-
jisi, mortalite, morbidite, Clavien tip 4 komplikasyonlar ve cerrahi saha enfek-
siyonlar1 arasindaki iliskiler belirlenerek bir destek vektor makinesi egitilmistir.
Destek vektorii makine yaklasimi, diger yontemlerle karsilastirildiginda cerrahi
komplikasyonlar: daha yiiksek oranda bilmeyi ve ayrimini yapmay: basarmais-
tir(3). Onceden bilim kurgudan ibaret oldugu diisiiniilen yapay zeka giderek
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i¢in ve beklentilerini belirlemek i¢in bir tahmin araci olarak hizmet edebilmesi-
nin yaninda marjinal bir degisim bekleyen hastalarin da ayrica ameliyat olmasini
engellemek i¢in nicel ve rasyonel bir dnlem saglayabilir(27). Dorfman ve arka-
daslar1 en sik uygulanan estetik ameliyatlardan olan rinoplasti ameliyatinin has-
tanin goriiniir yasi iizerindeki etkisini arastirmak i¢in rinoplasti ameliyati yaptik-
lar1 toplamda 100 hastalarinin ameliyat 6ncesi ve sonrasi fotograflari iizerinden
96x96 piksellik goriintiilerde 68 adet tanimlanmis nirengi noktas: baz alinarak
onceden egitilmis yiiziin goriinen yagini tahmin edebilen bir konvolusyonel no-
ral ag algoritmas: (Microsoft Azure Face API, Redmond, WA) kullanarak analiz
etmisler ve bunun sonucunda bu algoritma sayesinde estetik rinoplasti ameliya-
tinin hastalarin goériinen yasini ortalama 3,10 yas azalttigini bulmuslardir(28) .
Boylece, makine 6grenme algoritmali konvolusyonel noral aglar sayesinde hasta-
larin rinoplasti 6ncesi ve sonrasi yaslarini tahmin etmede hassas ve dogru sonug-
lar elde edilmesiyle gercekten de rinoplastinin yaglanma karsiti etkisinin objektif
olarak olgiilebilir oldugu gosterilmistir.

SONUC

Plastik cerrahide klinik pratikte, arastirmada ve egitimde bir ¢ok avantajlar
sunan yapay zeka, karmasik klinik muayene ve arastirma {izerine problemleri
¢ozmek igin yiiksek hacimli sayisal ve gorsel klinik verilerden etkili bir sekilde
Ogrenip analiz ederek ¢ok sayida imkan sunmaktadir. Yapay zekanin kullanimi
ve giincel klinik kullanima entegre edilebilmesine iliskin bir takim kisitlamalarin
asilmasiyla birlikte yapay zeka plastik cerrahlarin egitiminde, ameliyat planla-
malarinda ve ameliyat sonuglarinin degerlendirilmesi gibi alanlarda hayatlarina
daha da fazla girerek biiyiik kolayliklar saglayacaktir.
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