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TRD YAPAY ZEKA UYGULAMALARI REHBER:Il
1. Girig

Yapay zeka (YZ) kapsaminda gelistirilen ve bagarili sonuglari olan uygulamalarin giderek
artmasi ve 6grenen yordamlarin (algoritmalarin) kullanima girmesi ile yagsamin birgok alaninda
oldugu gibi saglikta ve radyolojide de kokli degisikliklerin olacagi bir déneme girmis
bulunmaktayiz. Kaginiimaz olan degisimin emekleme déneminde oldugumuz kabul edilse bile
degisimin beklenenden hizli olacagi gortulmektedir.

Dernegimiz, bu degisimin meslegimize yonelik bir tehdit potansiyeli tasidigini éngérmekle
birlikte, YZ'nin oyun degistirici bir teknoloji Uriind olarak, daha ¢ok yeni firsatlar saglama
gucune odaklanmay! ve uygulamalarin hasta yararina olacak sekilde ve etik kurallar
cercevesinde yuritulmesini saglamayi hedeflemektedir. Bu rehber, meslektaslarimiza YZ
alaninda karsilasabilecekleri sorunlarda yol géstermek, gerek yordam gelistirme asamasinda
gerekse klinik uygulamalarda YZ'nin radyolojik degerlendirmelerin niteligini artiracak sekilde
kullanimina katki vermek amaciyla gelistirilmistir.



TRD Gorintuleme Bilisimi Calisma Grubunun ortak bir Grind olan rehberin surekli
gelistirilmesi ve yaygin kullanimi baglica hedefimizdir.

2. llgili Tanimlar

Bu bdlumde radyoloji alaninda YZ ve ilgili kavramlarin daha iyi anlagiimasina yardimci
olabilmek amaci ile temel kaynaklarda sik kullanilan terimlerin tanimlamalarina yer verilmistir.
Terimler, ingilizce karsiliklari ile birlikte sunulmustur. Daha ayrintili tanimlar igin ayrica
https://oasys.tk/trd-gbs/  adresindeki TRD  Goruntileme  Bilisimi  So6zluginden
yararlanilabilir.

Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Al- XAl): YZ modellerinin karar mekanizmalarinin
seffaf hale getiriimesini ve kullanicilarin modelin nasil ¢alistigini anlamasini saglayan
yaklagimlar batanaddar.

Aktarmali Ogrenme (Transfer Learning): Siniflandirma, regresyon, kestirim icin problemin
¢6zUmind o6grendikten sonra yapay 6grenme algoritmasinin baglanti katsayilarinin ve
aktivasyon degerlerinin tUmUunu ya da bir kismini bagka problemlerin ¢ézimu igin kullanmaya
verilen addir.

Asin Uyum (Overfitting): Bir YZ modelinin egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglamasi
nedeniyle yeni veriler Uzerinde dlsik performans géstermesi durumu.

Boliitleme (Segmentation): istenilen bir bolge ya da organin cesitli algoritmalarla ana
yapidan ayristirilmasina denir.

Biliyiuk Dil Modelleri (Large Language Models): Cok genis ¢capli metin verileri ile egitiimis,
insan benzeri metin olusturabilen, anlam ¢ikarabilen ve ¢ok c¢esitli dil gérevlerini yerine getiren
yapay zeka modelleridir. Blyuk dil modelleri, dil yapi ve baglamini 6grenerek metin
tamamlama

GCekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks): Uretilmis verilerin gergek
goruntiyle karsilastirilmasi ve alinan geri bildirimlerle gergcek goérintliye benzer Uretimler
yapabilen aglardir.

Derin Ogrenme (Deep Learning): Bir veya daha fazla gizli katman igeren yapay sinir aglari
ve benzer algoritmalarla isleyen makina 6grenmesi ¢alisma alanidir.

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing): Genellikle diiz metin halindeki yazilarin
belirli yordamlara gére anlamlandirilmasini sadlayan islemler batinine verilen addir.

Doku analizi (Texture analysis): Goériuntide, segilen bir bélgedeki uzamsal heterojenitenin
matematiksel olarak degerlendiriimesidir. Goéruntludeki piksel ve voksellerin matematiksel
diziliminden anlam ¢ikarimi yapilir.

Egitim Seti (Training Set): Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin 6grenme
surecinde kullanilan veri kimesidir. Model, bu veriler lzerinde calisarak orlntlleri égrenir,
parametrelerini ayarlar ve belirli gérevleri yerine getirme yetisini gelistirir. EQitim seti, genellikle
buyuk ve cesitli olmalidir, bdylece model farkli durumlari 63renebilir ve genelleme yapabilir.
Ancak, yalnizca egitim verisine agiri uyum saglarsa (overfitting), model test verisi Uzerinde
dusik performans gosterebilir.

Etiketleme (Labeling): Bilisim uygulamalarinda nesnelerin isaretleme araclariyla
isimlendirilmesi ya da numaralandiriimasi iglemine verilen isimdir.



Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks) : Katmanlarinin en az bir
tanesinde matris garpimi yerine konvolusyon isleminin kullanildigi ¢gok katmanl yapay sinir
aglarinin bir taraddar.

Gegerlilik Test Seti (Validation Set): Makine 6grenimi modellerinin egitim stirecinde, modelin
performansini izlemek ve hiperparametre ayarlamalarini yapmak ic¢in kullanilan veri kiimesidir.
Egitim verisinden ayri tutulur ve modelin asiri uyum (overfitting) yapmadan genelleme
yetenegdini degerlendirmek igin kullanilir. Validasyon seti, modelin optimize edilmesine
yardimci olur ancak nihai degerlendirme igin kullaniimaz.

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Makine dégrenmesinde goriintii 6zelliklerinin
verilmesini gerektiren 6grenme yontemidir.

Goézetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Makine &grenmesinde gorinti
degerlendirmesi icin kullanilan Ozelliklerin kullanilan algoritmalarca c¢ikarildidi 6grenme
yontemidir.

isbirlikli Ogrenme (Federaeted Learning) : Makine 6grenmesinde verilerin merkezi bir yerde
toplanarak kullaniimasi yerine farkli u¢c noktalardaki verileri kullanarak algoritmayi egitme
yontemidir.

Makine Ogrenmesi (Maschine Learning): Yapay zeka uygulamalarinin bir alt grubunu
olusturan ve deneyimlerden 6grenme ya da orneklerden bilgi ¢cikarimi yapmay! amagclayan
etkinlik alanidir.

Model Egitimi (Model Training): Yapay zeka modelinin, verilen egitim verileri izerinde
calisarak belirli bir problemi ¢ozme yetenedini gelistirdigi stregtir.

Niteleyici (Attribute): Goruntllerde yer alan 6zelliklerin genel adidir. “Feature” olarak bilinen
kavramla esdegerdir. Hacim, ylzey goérinim, kenar, dansite, intensite, yerlesim ve cevre
iligkileri birer niteleyicidir.

Radyogenomik (Radiogenomics): Tibbi gérinti ve genetik bilgilerden elde edilen verileri
birlikte kullanarak kigisellestiriimis tani ve tedavi ydntemlerinin gelistiriimesini amaclayan
alandir.

Radyomiks (Radiomics): Veri karakterize etme algoritmalari kullanilarak tibbi gérintilerden,
insan gbzunun farkedemeyecegdi ¢ok sayida nicel 6zellik ¢cikarmayi ve bu 6zelliklerin klinik
karsiliklarini bulmayl amaglayan bir calisma alanidir. insan géziiniin g¢ikaramayacag!
oruntulerin elde edilmesiyle ayirici tani ve tani yapilmasi hedeflenir.

Sinir Agi (Neural Networks): Noron davranisini taklit ederek ¢6zim Ureten bilgisayar
programi ya da sistemi. Ozellikle sinir baglantilari Uzerinden aksiyon potansiyellerinin
toplanmasi, bekleme ve esik degerlerinde atesleme surecleri taklit edilmektedir.

Sozdizimsel ¢éziimleme (Parsing): Dogal dil isleme ¢alismalarinda metnin dil bilgisidilbilgisi
kurallarina gore ayristirilmasi ve sézcukler arasi iligkilerin belirlenmesi islemine verilen addir.

Test Seti (Test Set): Bir modelin egitim ve validasyon asamalari tamamlandiktan sonra,
gercek dinyada nasil performans gdsterecegini 6lgmek igin kullanilan bagimsiz veri kimesidir.
Modelin daha 6nce goérmedigdi bu veri kiimesi, genel basarimini ve genelleme yetenegini
degerlendirmek igin kullanilir. Test seti, modelin klinik uygulamalardaki dogrulugunu belirlemek
acisindan kritik bir role sahiptir.



Uzman sistemler (Expert systems): Bir sorunu ¢ézmek igin gelistiriimis, uzman bilgisinden
yararlanilarak olusturulmus ve siklikla dyleyse budur (if/then) seklinde kurallarin kullanildigi
bilgisayar programidir.

Veri Madenciligi (Data Mining): Buyuk verinin igindeki 6riintilerden anlamli sonuglar ¢ikarma
ugrasina verilen addir.

Yapay Zeka (Artificial Intelligence): insana dzgi oldugu diistinllen ve genel olarak iletisim
kurma ve problem c¢6zme amaciyla kullanilan becerilerin  makinalar tarafindan
gerceklestiriimesini amaclayan ¢alismalara verilen isimdir. Makina 6grenmesi YZ galismalarini
onemli boliminl igcermektedir. Derin 6grenme ve onun bir alt alani olan evrisimsel sinir aglari
makina 6grenmesinin kapsamindadir.

Yordam (Algorithim): Bir iglemin gerceklesmesi igin izlenen adimlari ve hedefi belirleyen
aritmetiksel yol igin kullanilan terimdir. Belirli bir gorevi yerine getirmek veya bir problemi
¢dzmek icin veri analizi, orintl tanima ve odrenme sureclerini iceren matematiksel ve
istatistiksel yontemlerden olusan islem dizisidir. Algoritmalar, buyuk veri kimelerinden anlaml
bilgiler ¢ikarmak, tahminler yapmak veya karar verme sureclerini otomatiklestirmek igin
tasarlanir.

Yordamsal Onyargi (Algorithmic Bias): YZ modellerinin, egitim verisindeki dengesizlikler
nedeniyle belirli hasta gruplari veya hastalik tdrleri igin yanlis veya yaniltici tahminlerde
bulunmasi.

3. Genel Prensipler

Yapay zeka uygulamalarinin geligtirilmesi, ulagilabilirligi, ticareti, kullanimi ve sorumluluk
paylasimi hakkindaki genel prensipler, radyoloji alani i¢in gelistirilecek uygulamalarda da
gecerli ve benzerdir. Uluslararasi ilgili kurumlarin dnerileri dogrultusunda asagidaki ilkelere
dikkat edilmesi uygun olacaktir.

- Saglik alaninda YZ modellerinin kullaniminin hasta Uzerindeki etkileri, 6rnegin tani
ve tedavi kararinda oynadigi rol, aciklanabilir olmali ve hasta ile paylasiimalidir.

- Yapay zeka modellerinin kullanimina devam edilip edilmeyecegi karari yetkili
kisilerce verilmeli ve gerekli go6rilen durumlarda modeller devre disi
birakilabilmelidir.

- Yaptirim gicunu elinde bulunduran kuruluslarca tim paydaglarin gorusleri alinarak
ve Ulkelerin kendine 6zgu guglu ve zayif yonleri g6z énunde bulundurularak, rehber
ilkeler belirlenmelidir.

- Yapay zeka c¢alismalarinda kullanilacak kisiye 6zel verilerin korunmasi birinci
oncelik olmalidir. Hangi verilerin, ne amagla ve nasil kullanilacagi konusunda
kisiler bilgilendirilmelidir.

- Yapay zeka uygulamalarinin gelistiriime asamalari yakindan izlenerek faydalarinin
yani sira olasi tehlikeleri konusunda bilingli olunmali ve erken donemde gerekli
Oonlemler alinmaldir.

- Yapay zeka modellerinin kullanimi 6ncesi radyoloji uzmanlarinin ve diger
kullanicilarin sistemin ¢alisma kosullari, yarar ve olasi zararlari, hangi durumlarda
tercih edilip ne zaman yetersiz kalabilecegi gibi temel konularda egitim almasi
saglanmalidir.

- Toplumun tum kesimlerinin saglik alanindaki YZ modellerinin olasi yararlarindan
esit ve adil sekilde faydalanabilmesi garanti edilmelidir.

- Akademik ¢alismalarda YZ modellerinden destek alindigi durumlarda, elde olunan
sonuglar titizlikle kontrol edilmeli, son drinin etik sorumlulugunu yazarlar



yuklenmelidir. Telif haklari gézetilmeli, YZ modelinden elde edilen yarar belirtiimeli,
veri guvenligi ve gizliligi saglanmaldir.

Geligtirilecek algoritmalar insan ve hasta haklarina aykiri, erisebilirligi kisitlayan yan
tutucu unsurlardan arinmis olmalidir.

Ozellikle genis dil modelleri gibi hizla toplum tarafindan kullaniimaya baglanan
modellerin gelistiricileri saglik alanindaki etik dederlere sahip olmalidir.

Yapay zeka uygulamalarinin kullanimi arttikga ve yayginlastikga karsilagiimasi
olasi etik ve yasal sorunlar konusunda tekrarlayan aralikli ¢alismalar
gerceklestiriimelidir.

Tibbi goruntilerin igslenmesi ve analizinde yapay zekanin kullanim amaci
uzmanlarin gorintileri daha iyi yorumlamasini ve daha dogru tani koymasini
saglamak, klinik yararlanimi artirmak, yapilan isi zaman ve maliyet agisindan daha
ekonomik hale getirmektir. Yapay zeka, radyologlarin rakibi veya alternatifi olmayip
aksine onlarin kullandigi yardimci ve faydali bir arag olacaktir. Cok ¢esitli ve telafisi
olmayan tibbi hatalara, sistemsel aksakliklara ve kaosa yol agmamak igin yapay
zeka uygulamalari radyolog denetimi olmadan devreye sokulmamalidir.

Yapay zeka c¢alismalari radyologlarin isini elinden alacak hedefler gitmemelidir.
Radyoloji uzmanlari ve diger sadlik ¢alisanlari YZ konusunda bilgi ve yeteneklerini
gelisgtirerek olasi yeni is boélumlerine agik olmalidir.

Yapay zeka uygulamalarinin gelistiriimesi ve is akisina dahil edilmesi asamalarinda
kararlar oncelikli gereksinimler belirlenerek karar alinmalidir.

Farkli klinik senaryolarda YZ uygulamalarinin rold, is akisindaki yeri ve YZ-insan is
birliginin nasil olacadi is-birlidi, is akisinda YZ uygulamalarinin yeri belirlenmelidir.
Yapay zeka uygulamalari kullaniimaya bagslanmadan o6nce kurumun alt yapi
olanaklari gézden gegcirilmeli ve deneme sirtmleri talep edilmelidir.

Hasta-hekim iletisimini gelistirmek, hekimler arasindaki fikir alig-veriglerini
zenginlestirmek, goéruntileme birimlerinin ¢alisma verimini arttirmak, surekli
mesleksel gelisim ve uzmanlik égrencilerinin egitimi ile katma deger Uretebilecek
arastirmalara yoneltmek YZ uygulamalari ile ek zaman kazanan radyoloji
uzmanlarinin hedefleri arasinda olmalidir.

Yapay zeka ile ilgili yapilacak ¢alismalarin hastanin saglik duzeyini koruyacak,
artiracak ve bozulan saglik durumunu iyilestirecek amaclar tagimasi gereklidir.
Yapay zeka modellerinin, kullanima gegilmeden o6nce, hedef kitle Uzerindeki
yararlilik ve sinirliliklari test edilmelidir. is akigini kesintiye ugratan, zaman alici ve
rutin uygulamada fark yaratacak fayda saglamayan uygulamalar konusunda dikkatli
olunmalidir.

Yapay zeka destekli karar modellerinin kullaniminda hastanin kendisi ile ilgili
konularda karar verme 6zgurligunin kisitlanmamasina 6zen gdsterilmelidir.
Kaliteli veri dretmek ve kullanmak ana hedef olmaldir. Veri kalitesini
degerlendirmede ingilizce kargiliklari ile 10v kurali 6érnek alinabilir: Belirsizlik
(vagueness), Degiskenlik (variability), Koken (venue), Cesitlilik (variety), Deger
(value), Miktar (volume), Dogruluk (veracity), Kalite (validity), Kelime igerigi
(vocabulary), Artis hizi (velocity)

Yapay zeka uygulamasi gelistrme amaciyla kullanilan veri dizilerinin ¢esitliligi,
goruntl kalitesi, varsa etiketlerin dogrulugu kontrol edilmelidir.

Uygulama Gelistirme Siireglerinde Uyulmasi Beklenen ilkeler

4.1.

Klinik Problem ve Baglam Belirleme

Yapay zeka destekli bir model gelistirmeden 6nce ilk yapilmasi gereken
klinik problemi ortaya koymak olmalidir. Pratikte eksik, karmagik, ¢cok sayida
hesaplama gerektiren, dogruluk sorunu yasanan durumlar saptandiktan sonra



4.2.

var olan YZ uygulamalari degerlendirilir. Buna gore saptanan eksiklikler
dogrultusunda yeni bir model gelistiriimesi planlanir. Teknik ve klinik basari
kriterleri (duyarlilik/6zgullik hedefleri performans olcitleri, tetkik yorumlama
suresinin kisaltiimasi, hasta sag kaliminin iyilestiriimesi vb.) &énceden
belirlenmeli, gelistirilecek YZ destekli modelin sadlik sistemine beklenen
faydasi net olarak ortaya konmalidir. Modelle dogabilecek negatif sonuglarin
maliyetine gére yararlarinin agir basip basmadigi degerlendirilmelidir. Uriine
donlUstirmede sorunlar yasamamak igin hedef pazara ait dizenleyici
kurumlarin rehber ve yonetmelikleri (6rn. Amerika Birlesik Devletleri icin
Software as a Medical Device (SAMD): Clinical Evaluation, Avrupa Birligi icin
EU Artificial Intelligence Act) titizlikle gézden gecirilmelidir. The American
College of Radiology (ACR) Data Science Institute (DSI), Define-Al Directory
araciligiyla klinik uygulamaya uygun ve efektif modellerin gelistiriimesi icin
tanimlanan hedef kullanim senaryolarindan da yararlanilabilir.

Veri Toplama ve Veri Yonetimi
4.2.1. Veri Toplama Stratejileri

Model gelistirme slrecinde kullanilan klinik bilgiler, laboratuvar
bulgulari, radyolojik gorintiler, DICOM meta-verileri veya uzman
etiketlemeleri veri olarak adlandirilir. Veri kaynaklari PACS (Picture
Archiving and Communication Systems), elektronik saglik kayitlari,
radyoloji raporlari, patoloji raporlari, arastirma ve goéruntileme veri
tabanlari olabilir. Yapay zeka modellerinin performansi veri
blyUklGginin yaninda veri gesitliligi ve kalitesinden de etkilenmektedir.

Model performansinin veri miktariyla dogru orantili oldugu yaygin
bir gézlemdir. Ancak, basarili ve genellenebilir bir YZ modelinin elde
edilebilmesi icin ideal orneklem buyUklugunld net olarak tahmin
edebilmek su anda mumkun degildir. Model gelistirmek icin alinmasi
gereken minimum hasta sayisi, blyuk oOlgide ¢b6zmeye calistigimiz
sorunun karmasikligina, hedeflenen model performansina ve
kullanilacak modelleme ydntemine baglidir. Ornegin, hastalik saptama
problemleri tedavi yanitinin tahmin edilmesine dayali prognostik
problemlerden, iki gruplu siniflama problemleri, ¢ gruplu siniflama
problemlerinden, radyomiks ydntemleri yapay sinir aglarindan daha
basit kabul edildiginden daha az hasta kiimesi ile planlanabilir.

Tamamen istatistiksel bir bakis ile ikili bir siniflandirma
probleminde, radyomiks imzasina katilan her bir 6zellik i¢in egitim
kiimesinde 10 — 15 hasta gereklidir. Yapay sinir aglarinin egitiminde
kullanilacak  veri  kUmesinin  belirlenmesinde  kilavuz  olarak
kullanilabilecek birka¢ temel yaklagim tanimlanmigtir. Birinci yaklagim,
egitim veri kimesinin sinif sayisina gore belirlenmesi olup bu durumda
onerilen minimum veri sayisi sinif sayisinin 50 — 1000 katidir. ikinci
yaklagim, kullanilan toplam Oznitelik sayisina dayanir. Burada ise
Onerilen minimum veri sayisi, Oznitelik sayisinin 10 — 100 kati
arasindadir. Ancak, en yaygin olarak kullanilan kural genellikle agdaki
agirliklarin sayisini baz alir. Bu kurala gore, onerilen minimum veri
sayisl, agirliklarin sayisinin en az 10 kati olmalidir. Ancak, bu kurallar
genellikle gergcek diinya uygulamalarinda kullanim kolayhdi saglamak
icin basitlestiriimis yaklasimlardir ve spesifik durumlarda 6rneklem
buayuklugunun basari oranina karsi gizilen 6grenme egrisi ile optimize
edilmesi gerekir.

Toplanan verilerin hedef kitleyi temsil etmesi, gercek dinyadaki
heterojenite ve ¢esitliligi olabildigince yansitmasi onemlidir. Yapay zeka
sistemleri egitim verilerine dayanir ve baglamdan yoksundur. Yapay
zeka sistemini egitmek icin kullanilan verilerin sistemin kullanilacagi



4.2.2.

hasta populasyonunu temsil etmesi 6nemlidir. Diger bir deyisle, yliksek
performansli bir model gelistirmek isteniyorsa cesitli hastaliklari,
anatomik varyasyonlari, gorintileme protokollerini, rekonstriiksiyon
yontemlerini, tarayici modellerini ve demografik faktorleri kapsayan ¢ok
cesitli vakalarin yer aldigi bir egitim kumesi sarttir. Egitim kimesi
cesitlilikten yoksunsa YZ modeli yeni vakalar ile karsilastiginda
performansi dusecektir. Algoritma gelistirme sirecinde verilerin
temsiliyeti kapsamli sekilde de@erlendirilmelidir. Toplanan veriler ile
hedef populasyon o6zellikleri arasindaki olasi farklar (6rnegin, hangi
gruplarin temsil edilmedigi veya temsiliyetinin az oldugu) belirlenerek
raporlanmalidir. Bu gekilde verilerin dogru yorumlanabilmesi ve
sonugclarin gegerliligi daha iyi degerlendirilebilir.

Egitim kUmesinin blyUkligi ve temsiliyeti cok merkezli
calismalar veya acgik kaynak goruntu arsivleri kullanilarak artirilabilir.
Ancak c¢cok merkezli arastirma tasarimlari, 6zellikle veri gizliligi ve
glvenligi agisindan zorluklari da beraberinde getirmektedir. Agik
kaynak goruntu arsivleri ise 6zellikle nadir hastaliklarin goérantilerine
ulasiimasi icin yetersiz kalabilmektedir. Nadir hastaliklardan olusan
siniflarin digslanmasi segim yanhligini beraberinde getireceginden bu
hastaliklarin timu "diger" sinifi altinda gruplandirilarak, verinin hedef
populasyon temsiliyeti artirilabilir ve sinif dengesizligi azaltilabilir.

Blylk olgekli tibbi gériintileme verisi toplama ve paylasiminda
bircok engel bulunmaktadir. DICOM meta etiketleri ve goérinti
tetkiklerinin isimlendirilmesindeki farkliliklar, veri buttinliguna etkileyen
temel sorunlardandir. Ayni vicut bolgesi farkh kliniklerde veya
cihazlarda farkl bagliklarla etiketlenebilir. insan hatalari ve veri yénetimi
konusundaki egitim eksiklikleri de veride degiskenlik ve hata yaratabilir.
Bu sorunlarin ¢ézimu, cihaz Ureticileri arasinda is birligini artirmay ve
veri yonetimi farkindahgini guglendirmeyi gerektirir. Ayrica, elektronik
tibbi kayit sistemlerine giren verilerin analiz edilebilir hale getirilmesi tim
saglik sistemlerinin  hedefi olmalidir. Serbest metin radyoloji
raporlarindan yapilandiriimis veri elde etmenin zorlugu dogal dil isleme
teknikleri ile bir élgctide asilabilir.

Hasta gizliligi endigeleri ve kaliteli etiketlenmis veriye ulagimin
zor olmasi gibi nedenlerle her zaman genis veri kiimeleri olusturmak
mumkun olmayabilir. Kisith veriyle yuksek performansli modeller
gelistirmek icin Ug¢ temel strateji kullaniimaktadir: (i) veri artirma (data
augmentation): Déndirme, gurulti ekleme, olgeklendirme, kirpma,
parlaklik ve kontrast ayarlama gibi yontemlerle sentetik gdéruntiler
olusturularak veri kimesi buyatular; (i) yari denetimli 6grenme: Tam
etiketlemenin maliyetli oldugu durumlarda, kismen egitilmis bir model
tarafindan “yalanci etiketleme” yapilan goérintiler de egitime dahil edilir;
(iii) transfer 6grenimi: buyuk bir veri kimesi Uzerinde dnceden egitilmis
bir model, baslangi¢c noktasi olarak kullanilir ve ilgili goreve uyarlamak
icin ince ayar yapllir.

Veri iyilestirme (Veri Kiirasyonu)

Daha genis veri kumeleri kullanmak, her zaman daha yuksek
performansli modeller elde edilmesini garanti etmez. Cunku, kalitesiz
veya hatali etiketlenmig veriler modelin hata oranlarini da artabilir.
YUksek performansli modeller elde etmenin 6n kosullarindan birisi de iyi
dizenlenmis ve dogru etiketlenmis veri kiimeleri kullanmaktir. Ancak,
emek yodun etiketleme slrecleri nedeniyle bu tir veri kiimelerinin
olugturulmasinda zorluklar yaganmaktadir.



Veri kurasyonu, verilerin kalitesini, tutarlligini ve genel
bOtinliglinl saglama yoéntemlerini ifade eder. Veri tabanindaki
tutarsizliklari ve kopyalari belirlemek; eksik verileri, farkh goérinta
formatindaki verileri saptamak; distk kaliteli, yanhs inceleme penceresi
veya goruntlleme protokoll ile planlanmis goérantileri bulmak gibi
faaliyetleri igerir.

Veri kalitesinin detayli sekilde degerlendiriimesi siklikla
onerilmektedir. Her bir degigkenin nasil, ne zaman ve hangi araclarla
Ol¢uldigu net bir sekilde belirtiimelidir. Verinin kalitesi konusundaki
sinirhliklar mutlaka raporlanmalidir. Veri kalitesinin ve yanlis etiketleme
kontroll agisindan veriler mimkinse rastgele alt gruplar segilerek
yanls etiketleme acgisindan manuel olarak degerlendiriimeli ve hata
orani raporlanmalidir.

Kaynakcgalarda 6zellikle referans standardi verilerinin kalitesine
onemli bir vurgu yapilmaktadir. Verilerin nasil toplandigi (biyopsi,
radyoloji raporlari, laboratuvar testleri vb.) ve toplama sirasinda
olusabilecek sorunlar tartisiimalidir. Manuel etiketleme yapildiysa
etiketleme vyapanlarin deneyimleri mutlaka belirtiimelidir. Model
performansinin degerlendiriimesinde 6n yarginin ortadan kalkabilmesi
icin etiketlemenin bagimsiz olarak yapilmasi ve uzmanlarin model
performansinin degerlendiriimesine direkt olarak katilmamasi énemlidir.
Etiketlerin  kalitesinin  Olgulmesi icin gdzlemciler arasi farkhhk
hesaplanarak raporlanmalidir.

Sik kullanilan 6n isleme teknikleri arasinda yapay veri artirimi
(data augmentation), aykiri degerlerin ayiklanmasi, degiskenlerin
donusturdlmesi (6rnegdin; olgcekleme, standardizasyon), eksik verilere
tahmini deger atamasi yapma (imputation) yer alabilir. Verilere
uygulanan doéndstmlerin 6n isleme basamaklarinin nedenlerinin ve
kullanilan yazilim ile birlikte agikga belirtiimesi énemlidir.

Kayip verilerle basa ¢ikmak icin genellikle iki ¢6zim onerilir:
eksik veriler icin tahmini deger atama ve diglama. Bunun yani sira, kayip
verilerle ¢alisabilen makine 6grenmesi yontemlerinin kullaniimasi da bir
secenektir. Genellikle, tahmini deger atamasi, verinin tamamen disarida
birakilmasina gore tercih edilen bir ¢ozim yontemidir.

Farkli tarayicilar, gértintileme protokolleri veya rekonstriksiyon
parametrelerinin kullaniimasina bagh goérinta o6zellikleri degiskenlik
gosterebilmektedir. Biyolojik ve tanisal bilgiyi maskeleyen bu sistemsel
ve teknik farkliliklara yigin etkisi de denilmektedir. Yigin etkisi, 6zellikle
cok merkezli calismalar veya manyetik rezonans (MR) goruntulerinin
kullanildigi  senaryolarda daha belirgin bir faktor olabilir. Cunkd,
manyetik rezonans goéruntilemede (MRG) piksellerin sinyal yogunlugu
“Hounsfield Unit” (HU)’ten farkl olarak standardize olmayan bir sekilde
belirlenir ve Ureticiler arasinda farkhlik gdsterir. Yigin etkisini ortadan
kaldirmayr amacglayan ¢OzUmlere ise veri harmonizasyonu
denilmektedir. Harmonizasyon goérinti veya veri dizeyinde
uygulanabilmektedir. Veri diizeyinde kullanilan etkin ¢ézimlerden birisi
olan ComBat, farkli cihaz veya merkezlerden elde edilen verileri uyumlu
hale getirerek analitik sonuglarin daha gulvenilir ve kargilastirilabilir
olmasini saglar. Goéruntu dizeyinde en ¢ok kullanilan yaklasim, piksel
degerlerinin kaydirildigi ve/veya Olgeklendirildigi bir dizi teknigi iceren
normalizasyon olup farkh goérintu 6zelliklerine (uzamsal normalizasyon
veya intensite normalizasyonu gibi) uygulanabilmektedir. Uzamsal
normalizasyon gorintinin uzamsal Ozelliklerini (piksel boyutu,
inceleme alani-FOV, serilerin oryantasyonu vb.) degistiren herhangi bir
islemdir. intensite normalizasyonu ile piksellerin grilik degerleri ayni
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araliga yeniden olceklendirilir ve sayisal olarak buyuk degerlerin etkisi
dengelenmis olur. Bdylece, genellikle modelin egitim suresi azaltilarak
performansi iyilestirilmis olur.

Goruntd yeniden o6rnekleme (resampling), dijital gérintilerin
geometrik olarak butin ddéndstirme islemlerinin genel adidir. Bu,
Ornegin gorlntl rotasyonu ile yeni veri noktalarinin olusturulmasi veya
farkh zaman noktalarinda elde edilen goérintilerin uzaysal olarak
hizalanmasi gibi iglemleri icerir. Tibbi géruntuler genellikle daha buyuk
hacimde ve Ug boyutlu oldugundan, tibbi olmayan gorintu gorevlerinden
daha karmasiktir. Evrisimsel sinir aglari genellikle daha kig¢uk boyutlu
(6rnegin, 300 x 300 piksel) iki boyutlu goruntulerle egitildigi igin, tibbi
goruntilerin islenmesi daha fazla hesaplama gucu gerektirebilir. Bu
durumda, tibbi goérintilerin ¢6zUnlrliginin azaltiimasi veya yama
tabanli  degerlendirme yapilmasi  gerekebilir. Yama tabanli
degerlendirme, goéruntl girdisinin alt bdlimlere ayristirimasiyla
hesaplama yukundn azaltiimasini ve 6zel bir bolgeye (6rnegin, prostat
kanserini lokalize etmeyi amaclayan bir algoritmanin yalnizca prostat
bezini iceren piksellere odaklanmasi) dayali siniflandirma yapilmasini
saglar. Kantitatif gorinti analizi yéntemleri de goérintl yeniden
orneklemesi gerektirir. Radyomiks, doku heterojenitesini matematiksel
formillerle ifade etmeye calistigindan, voksel boyutundan etkilenebilir.
Bu nedenle, U¢ boyutlu radyomiks calismalarinda voksellerin izotropik
hale getirilmesi dnemlidir.

Gurdltt ve artefaktlarin giderilmesi yoluyla veri niteliginin
iyilestiriimesini iceren gorinti 6n islemesi ile model basarimi artirilabilir.
Hareket dluzeltme yordamlari ile akciger veya kardiyak bilgisayarli
tomografi (BT), dinamik goéruntileme ve difuzyon agirhikl
goruntilemede oldugu gibi doért boyutlu verilerle uzamsal eslestirme
yapilarak rahatlikla ¢caligilabilir. Filtreleme ve hareket dizeltici yordamlar
goruntulerdeki tanisal bilgiyi de bozabilen yontemler olup 6zellikle ileriye
yonelik calismalarda mumkin oldugunca kullanilmamalidir. MR
goruntdleri ¢gogunlukla manyetik alandaki inhomojeniteden kaynakli
olarak biyolojik doku o6zelliklerini bozan bir gurultiden olumlu yénde
etkilendiginden “bias-field” dizeltim yordamlarinin  kullaniimasi
Onerilmektedir.

Veri Gizliliginin Saglanmasi

Yapay zeka araglarinin gelistiriimesindeki temel engellerden
birisi de veri gizliliginin saglanmasi ve etik problemlerin asiimasidir. Veri
toplamaya baglamadan once projenin yerel kigisel verilerin gizliligi
mevzuatina uygun olmasi saglanmalidir. Gereklilik halinde uygun
gizlilik 6nlemlerinin alinabilmesi igin veri koruma uzmanlarina
danisiimalidir. Ozellikle ileriye déniik calismalarda hasta verilerini
kullanmanin gerekgesi ve verilerin nasil kullanilacagi konusunda
hastalar bilgilendiriimeli ve aydinlatimig onam alinmaldir. Geriye
yonelik calismalarda hastalarin ek bir islemden gec¢mesi
gerekmediginden aydinlatiimig hasta onami gerekmeyebilir. Ancak,
verilerin kullaniimasi igin gegerli bir nedenin olup olmadigi her iki
kosulda da etik kurullar tarafindan mutlaka degerlendiriimelidir. Ozellikle
geriye yonelik calismalarda, hastalardan agik onam almanin olasi
bulunmadigi, veri paylasimi ile ilgili risklerin en alt dizeyde oldugu ve
veri sorumlularina givenilebildigi kosullarda etik kurullarin izni daha
kolay olabilmektedir.

Gergek duinyada kullanilabilir YZ tabanli gézimlerin gelistiriimesi
surecinde 0Ozel sektor ile is birligi yapiimasi gerekebilir. Yapay zeka



geligtiricilerinin  PACS’a (“Picture Archiving and Communication
System”) dogrudan erisimi bulunmadidindan verinin hazirlanarak
transfer edilmesi  gerekmektedir.  Veri transferinden  06nce
kimliksizlestirme vyapilarak hasta qizliliginin korunmasi sarttir.
Kimliksizlestirme iki farkli yol ile yapilabilir: anonimlestirme ve yalanci
anonimlestirme. Anonimlestirme, hasta ile ilgili bilgilerin kayitlardan geri
dondirilemez sekilde ¢ikarilmasini ifade eder. Bu yontem, tibbi verilerin
paylasimi icin tercih edilen yaklagimdir. Yalanci anonimlestirme ise,
orijinal verilerin yalnizca gizli bir anahtarla ortaya ¢ikarilabilecegi sekilde
hasta bilgilerinin yapay degerler ile degistiriimesini ifade etmektedir.
Transfer edilecek hassas her turl saglik verisinin hem DICOM (“Digital
Imaging and Communications in Medicine”) meta bilgisinden hem de
goruntilerden kaldiriimasi gereklidir. Cogu PACS’In disari aktarma
sirasinda sundugu temel anonimlestirme yontemleri yeterli olmayabilir.
DICOM meta bilgisindeki tanimlanabilir bilgileri otomatik ve Ucretsiz
olarak kaldirmak icin birden fazla ara¢ bulunmaktadir. DICOM Library
ve RSNA Clinical Trials Processor bu amag icin kullanilabilir. Ucretsiz
ve kanitlanmisg iki farkl arag setidir. Anonimlestiriimis ve meta bilgiden
arindirilmig  goéruntiler bile, o6zellikle kafa goérintilemesinde, ylz
Ozelliklerinin tespiti ile hastalarinin kimlik bilgilerine ulagsmaya imkan
saglayabilir. Pydeface (https://github.com/poldracklab/pydeface) veya
mridefacer (https://github.com/mih/mridefacer) gibi araglar, bu tir yiz
Ozelliklerinin tibbi goruntilerden otomatik olarak kaldiriimasina yardimci
olabilir.

Veriler kimliksizlestirme sonrasinda fiziksel sunucular veya
buluta aktarilarak belirli bir stire depolanabilmektedir. Bulut tabanli veri
depolama guvenlik konusunda endiseleri beraberinde getirebilecegi gibi
pahali ve ylUksek internet hizi isteyen bir ¢ézUmdir. Ancak, veri
paylasimini kolaylastirarak ¢ok merkezli c¢alismalarda buyidk fayda
saglayabilir. Veri depolama surecinde gizliligin korunmasi igin verilerin
sifrelenmesi, verilere erisimin yetkili kisiler ile sinirlandirilmasi, veriler
Uzerinde gergeklestirilen tum hareketlerin islem kayitlarinin guvenli
olarak loglanmasi, verilerin bulundugu ortamlara ait guvenlik testlerinin
dizenli olarak yapilmasi ve veri ihlallerinin seffaf bir gsekilde
raporlanmasi gerekmektedir. Ayrica, yetkisiz erisimden kaynaklanan
riskleri en aza indirmek igin verilerin ne kadar sureyle saklanabileceqgi
belirlenmelidir.

Ulkemizde de 6698 sayili Kigisel Verilerin Korunmasi Kanunu
(KVKK) yayimlanmigs ve boylece kisisel verilerin korunmasi,
kaydedilmesi, islenmesi ve paylasiimasi gibi faaliyetler dizenlenmigtir.
Buna ek olarak 21 Haziran 2019 tarihinde Resmi Gazetede
yayimlanarak vyurarlige giren “Kisisel Saglik Verileri Hakkinda
Yonetmelik” ile Saghk Bakanhgi saglik verilerinin islenmesini, erigimini,
gizlenmesini, duzeltiimesini, imha edilmesini, aktariimasini ve
glvenligini kapsayan genel cergeveyi belirlemistir. Yénetmeligin 16.
maddesine gore veri sorumlusu tarafindan anonim hale getiriimesi
kosuluyla kisisel saglik verileri ile bilimsel calisma yapilabilecegdi
belirtiimistir. Kisisel saglik verilerinin aktarilmasi ise yonetmeligin 15.
maddesi ile dizenlenmistir. Buna goére saglik verileri ancak kamu
saghginin korunmasi, koruyucu hekimlik, tibbi teshis, tedavi ve bakim
hizmetlerinin  ylrutilmesi, saglik hizmetleri ile finansmaninin
planlanmasi ve ydnetimi amaciyla, sir saklama yukimlaliga altinda
bulunan kisiler veya yetkili kurum ve kuruluglar tarafindan ilgilinin agik
rizasi aranmaksizin aktarilabilir. Diger bir deyisle, saglik verilerinin
gizliligini dizenleyen yénetmelikler, tamamen anonimlestiriimis verilerin
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islenmesi icin agik hasta rizasi gerekmedigini ve bu sekilde verilerin
kotuye kullaniimasinin teorik olarak engellenebilecegini belirtmektedir.
KVKK’'nin 12. maddesinde veri glvenligine iliskin yukimlultkler
tanimlanmistir. Buna gore, veri sorumlusu, kisisel verilerin glvenligini
saglamak ve hukuka aykiri erigsim ve islemeyi énlemek igin gerekli tim
teknik ve idari tedbirleri almak ve bu yukimlulaga veri isleyenlerle
birlikte mUstereken yerine getirmek zorundadir. Bu sebeple, bilimsel
arastirma projelerinde arastirmacilarin verilerin saklanmasi, erigimi,
paylagimi ve yok edilmesi ile ilgili glvenlik ve gizlilik 6nlemlerini alarak
bunlari bir veri ydnetim planinda kayit altina almasi gerekebilir.

Veri gizliligi ile ilgili endiselerin ve mevzuat kisitlamalarinin
Ustesinden gelebilmek igin ortaya c¢ikmig olan birlesik 63renme
(federated learning) ile veriler hastane disina aktariimaz, bunun yerine
YZ modeli hastanelere gonderilerek burada egitiimesi saglanir. Dogdasi
geregi gelistiricilerin verilere kor olmasi nedeniyle hata ayiklamasinin
zor olmasi model performansinin beklenin altinda kalmasina vyol
acabilir.

Goruintu Etiketleme ve Anotasyon

Denetimli makine 6grenmesi, "etiket" verisiyle tibbi goruntl veya klinik
degiskenlerin eslestiriimesi igin yordamlar olusturmayi igerir. Etkin bir
model gelistiriimesi etiketli verilerin sayisina ve kalitesine baglidir.
Etiketli veriler Uzerinde egitildikten sonra, algoritma 6grendigi kaliplara
gOre yeni bir gorintinin etiketini tahmin etmeye calisir. Referans
standardi, modelin 6grenmesi gereken bilgiyi temsil etmektedir. Modelin
amacina gore referans standartlari degiskenlik gosterebilir. Ornegin,
lokalizasyon goérevi igin sinirlayici  kutular (bounding boxes),
segmentasyon gérevi icin uzmanlar tarafindan olusturulmus piksel
tabanli maskeler, siniflandirma goérevi icin kategori etiketleri iceren
goruntuler, izlem gorevi i¢in dlgim isaretlemeleri veya prognoz gorevi
icin klinik sonuglar (sag kalim, metastaz, progresyon vb.) gibi.

Modelin amacina bagli olarak etiketler radyoloji raporlarindan,
uzman incelemelerinden, klinik veya patolojik verilerden kaynaklanabilir.
Yuksek kapasiteli sinir aglarinin egitilmesi icin buyuk veri kimelerinin
etiketlenmesi gerekliligi ve etiketleme goérevinin emek yogun dogasi,
alternatif ¢cézimlerin gerekliligini ortaya koymaktadir. Bunlar arasinda
YZ destekli otomatik etiketleme araglari (6rnegin, otomatik
segmentasyon araglari veya radyoloji raporlarindan otomatik etiket
ctkarilmasi gibi), kitle kaynagi ile etiketleme ve zayif denetimli 6grenme
(tamamlanmamis etiketler veya dusuk kaliteli etiketler ile egitim)
bulunmaktadir. Yapay zeka destekli otomatik etiketleme yontemleri,
blyUk veri kiimelerini hizli bir sekilde etiketlemeye olanak tanirken, her
senaryoya uygun otomatik etiketleme ¢éztumleri bulunmayabilir ve etiket
kalitesinin kontroll i¢in insan faktori gerekir. Otomatik etiketleme
yontemlerinden biri de dogal dil isleme veya tekrarlayan sinir aglari ile
radyoloji raporlarindan bilgi ¢ikarimidir. Yapilandiriimamis radyoloji
raporlarindan ¢ikarilan bilgiler insan kaynakh (yazim vyanhslari,
yorumlama hatalari vb.) veya YZ kaynakli (dil kullanim stilindeki bireysel
farkliliklar vb.) hatalar icerebilir. Radyoloji raporlarinin %2-20’sinin
gosterilebilir hatalar igerdigi tahmin edilmektedir. Raporlardan daha
kaliteli veri elde etmek ve verileri daha kolay erigilebilir hale getirmek igin
yapilandirilmig raporlama bir ¢6zim olabilir. Etiketleme gérevinin daha
fazla sayida insana paylastiriimasi bireysel etiketleme yUkinu
azaltabilir, ancak bu durumda etiketleyiciler arasinda uyum ve tutarlilhk
sorunlari ortaya ¢ikabilir. Glinimuzde otomatik hizmetleri desteklemek



icin buyuk miktarlardaki verinin incelenmesi ve etiketlenmesi icin uzman
olmayan kisiler kullanilabilmektedir. Son zamanlarda vyapilan
calismalarda bazi medikal goérintilerin etiketlenmesinde uzman
olmayan goézlemcilerin kullanilabilecegi raporlanmistir. Bu yontemler,
etiketleme slrecini kolaylastirsa da genellikle elde edilen verilerin disik
kaliteli olusu ©6nemli bir kisithiliktir. Ancak, genis veri kimeleri
kullanilarak egitilen modellerin disik kaliteli verilerle bile iyi sonuclar
gosterebilecegi bilinmektedir. Verilerin eksik veya glvenilmez oldugu bu
tip durumlardaki model egitimine zayif denetimli 6grenme denir. Eksik
etiketlenmis verilerle basa ¢ikmak icin kullanilabilecek iki temel zayif
denetimli 6grenme yaklagimi aktif 6grenme ve yari denetimli
6grenmedir. Aktif 6grenme, uzmanlar tarafindan veri havuzundan en
bilgilendirici 6rneklerin yinelemeli olarak etiketleme gorevi icin secilmesi
ve minimum insan etiketleme ¢cabasiyla modelin egitilmesini amaglar.

Referans standardinin belirlenmesi, bir galismanin guvenilirligi
ve sonugclarinin dogrulugu acgisindan kritik bir Sneme sahiptir. Etiketleme
surecinde, raporlardan cikarilan zayif etiketler yerine mimkin
oldugunca uzman radyologlarin yeniden degerlendirme ve
etiketlemesine o6ncelik verilmelidir. Birden fazla etiketleyici varsa
etiketlerin glvenilirligi, gbzlemciler arasi uyum (6rnegin Cohen’in kappa
istatistigi veya intra-class correlation-ICC) gibi yontemlerle él¢timelidir.
Etiketleme Oncesinde standart bir etiketleme kilavuzu belirlenmesi
(6rnegin, hangi bulgularin “pozitif® veya “negatif’ sayilacagi gibi),
g6zlemcilerin bu konuda egitilmesi, kiglk bir test grubunda deneme
etiketlemesi yapilmasi tutarlihgi artiracaktir. Dazenli araliklarla rastgele
secilen vakalar tizerinden ¢apraz kontrol yapilarak etiketleme kalitesi ve
uyumu izlenebilir. Manuel etiketleme yoOnteminin  kullanildig
durumlarda, etiketleme slrecinin detaylari agik¢a raporlanmalidir. Bu,
etiketleme yapan kisinin deneyimi, zor vakalarin ele alinmasindaki
strateji ve onyargiyr minimize etmek icin alinan dnlemleri icermelidir.
Ayrica, manuel etiketleme surecinde goézlemciler arasi degiskenligin
nasil ele alindigi da raporlanmalidir.

4.3. Modelleme ve Gegerlilik Testi (Validasyon)

Model, belirli kaliplari tanimak amaciyla egitilen bir program veya
algoritmadir. Bu algoritmalar giris verilerinden ©6ngéri, saptama,
siniflandirma, bolutleme veya oOneri gibi c¢iktilar Gretir.  Goruntu
analizinde kullanilan modelleme yaklasimlari genellikle iki gruba ayrilir:
geleneksel makine 6grenimi (6nceden belirlenmis o6zelliklere ihtiyac
duyar) ve derin Ogrenme (6zellikleri verilerden otomatik olarak
ogrenir). Modelleme agsamasinda kullanilacak en uygun yontemin
belirlenmesi; veri tipine (6rnegin metin, goruntl, kategorik veya sayisal),
problem tirine (6rnegin siniflandirma, regresyon veya sad kalim
analizi), erigilebilir bilgi islem kaynaklarina (CPU veya GPU), problemin
karmagikhgdina ve modelin dogruluk ile yorumlanabilirligi arasinda tercih
edilen dengeye baghdir. Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde,
goruntilerden 6nceden tanimlanmis ve formule edilmis &zellikler
(6rnegdin radyomiks doku Ozellikleri) ¢ikarilir ve bu 6zellikler kullanilarak
cesiti makine ogrenimi algoritmalariyla modeller olugturulur. Bu
yaklagim, kuguk veri kumelerinde genellikle daha kullanigh ve
yorumlanabilir sonuglar sunar. Ancak, goruntu analizi ve metin tanima
gibi karmasik problemler icin performans agisindan sinirli olabilir.



Geleneksel makine 6greniminde siklikla kullanilan algoritmalara érnek
olarak destek vektor makinesi (SVM), rastgele orman (RF), k-en yakin
komsu (KNN) ve Naive Bayes gosterilebilir. Her problem icin en iyi
sonucu verecek tek ve evrensel bir algoritma bulunmamaktadir. Bu
nedenle, farkli algoritmalarin ayri ayri egitilerek karsilagtiriimasi ve her
probleme 6zgU en uygun algoritmanin belirlenmesi onerilir.

Derin 6grenme ise c¢ok katmanl sinir aglarina dayanan bir
makine Ogrenimi alt alanidir. Bu yontem, karmagik ozellikleri egitim
sureci sirasinda ham verilerden otomatik olarak 6grenir ve bdylece
Ozelliklerin manuel olarak tasarlanmasi gerekliligini ortadan kaldirir.
Bununla birlikte derin 6grenmenin dezavantajlari da bulunmaktadir:
yuksek miktarda etiketli veriye ihtiyagc duymasi, egitim sirecinin uzun ve
maliyetli olmasi ve "kara kutu" yapisi nedeniyle yorumlanabilirliginin
dusik olmasi bunlardan baslicalaridir. Ginimuzde farkh problemlerin
¢6zUmd igin dzellegtirilmis birgok derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir.
Bu mimariler arasinda en o6nemlileri evrisimsel sinir aglari (CNN),
tekrarlayan sinir aglari (RNN), dénustiricli (transformer) ve Uretici
modellerdir (generative model). Ornegin, CNN &zellikle goriintii analizi
alaninda en sik kullanilan derin 6grenme mimarisidir. Sonug¢ olarak,
sinirh ve iyi yapilandiriimis veri kimelerinde veya hizli ve yorumlanabilir
sonuglar gerektiginde geleneksel makine 6grenimi yontemleri tercih
edilebilir. Buna karsin, genis ve karmasik veri kimeleri ile ugrasirken,
Ozellikle gorinti analizi veya metin tanima gibi problemlerde derin
6grenme ydntemleri daha uygundur.

Tibbi gérintileme alaninda Uretilen YZ modelleri igin, makine
O6grenimi ve tip literatirtiinde kullanilan "validasyon" terimleri arasinda
bir karigiklik mevcuttur. Makine 6grenimi penceresinden bakildiginda,
validasyon en iyi modeli se¢gmeyi ve onu ayarlamayi ifade eder. Ancak
tip acisindan bakildiginda, validasyon genellikle, makine 6grenimindeki
"test seti"ne benzer bir gekilde, bir modelin performansini gérinmeyen
veriler Uzerinde dogrulama surecini ifade eder. Bu farklilik karisikliga
neden olabilir, bu yizden tibbi baglamda bazen "dogrulama seti" yerine
"gelistirme seti" ya da “gecerlilik test seti” terimleri kullanilir.

Veriler ideal olarak u¢ kumeye ayrilir; egitim, dogrulama
(gelistirme) ve test. Optimum ayirma orani her problem igin degismekte
olup tek bir ¢ézim yoktur. Temel kural olarak veriyi %80 egitim, %10
dogrulama ve %10 test olarak pargalamak yaygin bir uygulamadir.
Bununla birlikte, bazi kaynaklarda dogrulama (gelistirme) kimesinin
kullaniimadigi goérulmektedir. Bu durumda egitim:test oraninin genellikle
60:40 ile 90:10 arasinda segilmektedir. Dogrulama kiimesi en iyi sonucu
elde etmek i¢in optimal hiperparametreleri belirlemek ve en iyi modeli
secmek amaciyla kullanilir. Modelin genellenebilirligini dlgmek icin test
seti yalnizca bir kez kullanilir. Daha kiguk veri kimelerinde bdlinmus
dogrulama gemasi egitim setinde yeterli ¢cesitlilik saglanamamasi ve test
setindeki performans o6lcimuindn yaniltici olabilmesi nedeniyle guglu
modellerin Gretilmesini engelleyebilir. Bu gibi durumlarda daha fazla veri
elde etmek mumkun degilse capraz validasyon kullanilabilir. Bu
yontemde veri kumesi k egit katmana bolundukten sonra her egitim igin
algoritma neredeyse tum katmanlar Uzerinde egitilir ve disarida
birakilan katmanda test edilir. Nihai performans O&lgilen k adet
performansin ortalamasi olarak kaydedilir.

Modelin potansiyelini ve genellenebilirligini dogru bir sekilde
deg@erlendirmek icin harici bir veri setinde bagimsiz dogrulama, dahili



dogrulamaya tercih edilmelidir. Tip literatiriinde, harici dogrulama
genellikle bir modelin guvenligini, guvenilirligini ve genellenebilirligini
kesin olarak degerlendirmek igin nihai test olarak kabul edilir. Ancak,
literatirde harici dogrulama yapilmis g¢alisma sayisinin %6 civarinda
oldugu gériilmektedir. ideal olan, dis dogrulamada kullanilan verilerin
modelin nihai kullaniminin amagclandigi populasyonlari yansitmasidir.
Ancak, bu veriler siklikla uygunluk ve erisilebilirik temelinde
secilmektedir. Dis dogrulamanin kural olarak farkli kurumlardan
badimsiz arastirmacilar tarafindan gergeklestiriimesi gerekir. Prospektif
dogrulama oldukc¢a nadir olsa da literatir tarafindan tercih edilir, ¢linku
modellerin gercek kullanilabilirligi hakkinda daha iyi bir fikir verebilir.

Teknik bagsarim gecerlilik testi, modelin bagsariminin egitim ve test
kimelerinde cesitli kantitatif metrikler kullanilarak 6&lgtlmesidir.
Performans dogrulama metrikleri modelin amacina goére degisebilir.
Ornegin, siniflandirma problemleri igin ayirt etme reciever operating
curve (ROC) altindaki alan, duyarlilik, 6zgullik, pozitif ve negatif tahmin
degerleri), kalibrasyon ve karar egrisi analizi; tespit etme (saptama)
problemleri igin intersection over union (loU) ve/veya mean average
precision (mAP); segmentasyon problemleri i¢in loU ve/veya Dice skoru
kullanilabilir. Tim basarim dlgatleri hem egitim hem de test kimeleri igin
ayri ayri raporlanmalidir. Bu, modelin asirir uyum durumunu
degerlendirmede bilgilendirici oldugu igin énemlidir. Ayrica, modelin
amacina uygun birden fazla performans oélclttliinin skorlarinin giiven
araliklari ile birlikte raporlanmasi ve hatali siniflandirilan vakalarin hata
analizlerinin yapilmasi énemlidir. Modelin basariminin mevcut en iyi
radyolojik uygulamalar veya alternatif YZ algoritmalari ile
karsilagtirilmasi, performans degerlendirme surecinde gerekli bir
yontemdir.

Klinik  gegerlilik c¢alismalari, modellerin entegrasyonunu
hizlandirabilecek potansiyele sahip olabilir, ancak henlz bu tdr
calismalar icin standartlar belirlenmemigtir.  Bununla birlikte,
radyologlarin bu standartlarin olugturulmasi ve uygulanmasinda aktif bir
rol oynamalari son derece Onemlidir. Klinik dogrulamada, modelin
dogrulugunun yani sira YZ kullanimiyla artan patoloji belirleme orani,
raporlama suresindeki hizlanma, hasta sagkalimindaki degisim veya
maliyet etkinlik analizleri yapilabilir. Modelin entegrasyonuyla birlikte,
hasta bakim kalitesinde veya hastane operasyonlarindaki potansiyel
degisimler analiz edilebilir. Modelin hatali tahminleri (yanhs pozitif ve
yanlis negatif) olgu bazinda incelenerek olasi hata senaryolari
belirlenebilir.

Gercek dunyaya uyarlanabilir ve genellenebilir etkin bir modelin
olusturulmasinin énlindeki en blylk engellerden biri asiri uyumdur
(overfitting). Bu durumun diger bir nedeni, érneklem hatasi iceren ve
cesitliligi dusuk bir veri kumesi ile egitim yapiimasidir. Model, egitim
kimesindeki Ozelliklere fazla uyum sagladiginda, guriltiye veya veri
icindeki rastgele degisikliklere asiri duyarli hale gelir ve yeni veri
kimelerine genellenebilir olmaz. Bu da model performansinda dususe
neden olabilir. Asiri uyumun anlasiimasinda ayarlama seti oldukca
onemlidir. Model, egditim setinde dogrulama setine kiyasla iyi performans
gosteriyorsa, muhtemelen egitim verilerine asiri uyum saglamigtir. Asiri
uyumu azaltmak icin modelin karmagikligini azaltmak veya daha fazla
veriyle egitim yapmak gibi adimlar atilmalidir.

Egitim veri kimelerinin aksine, dogrulama veri kimelerinin
merkezi olarak tutulmasi ve tarafsiz Gglinci kisiler tarafindan model
validasyonu yapilmasi, modellerin performans sonuglarina duyulan
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glveni artirabilecedi gibi klinik entegrasyonunu da kolaylastirabilir.
Yapay zeka modellerinin gelisimine yén verme, merkezi ve kapsayici bir
validasyon kiimesi saglayarak test asamasini glvenilir ve etkin kilma,
ayni amagtaki modeller arasindan en iyi olanlarinin secilmesiyle
radyologlar ve dizenleyici kurumlarin glvenini artirmada dizenlenen
yarisma (challenge) etkinlikleri faydali olabilir.

Dogrulama veri kiimelerinin referans standartlarinin egitim igin
kullanilan veri kimelerinden daha ylksek standartlara sahip olmasi
o6nemlidir. Radyologlar, dogrulama veri kiimelerinin mimkin oldugunca
hedef popllasyona yakin olmasini saglamakla kalmayip algoritma
dogrulamasi i¢in kullanilan élgutlerin tanimlanmasinda da kritik bir rol
oynamalidir.

Basarim (Performans) Degerlendirmesi

Modelin sonu¢ basarisini degerlendirirken, sadece goérev
basarisi degil, ayni zamanda seffaflik (agiklanabilirlik), klinik fayda,
glvenlik ve istikrar da dikkate alinmalidir. Bununla birlikte, modelin
hatalari analiz edilmeli ve modelin kisithliklari ile potansiyel gelisim
firsatlari da arastiriimalidir.

4.3.1.1. Ongorii Bagarimi Degerlendirmesi

Basit ikili siniflandirma problemlerinde, tanisal araglarin veya
yordamlarin basarimi, duyarhlik, 6zgullik, pozitif ve negatif tahmin
degeri gibi dlcitlere dayali olarak degerlendirilebilir. Degisen esikler ile
¢oklu duyarlihk ve o6zgulllik ciftleri Gretildiginden karsilastirmada
kullanilabilecek tekil bir performans metrigi ihtiyaci dogar. Receiver
Operating Curve (ROC) analizi, bu senaryoda modelin ayirt etme
basarimini etkili bir sekilde degerlendirebilen énemli bir él¢ittir. ROC
egrisinin en yaygin 6zet Olgusu, egri altindaki alan olarak bilinen C
istatistigi veya AUC'dir. AUC, hastaligi olan bir hastanin modelden
saglikli bir hastaya goére daha yiksek bir risk puani alma olasiligini
yansitir. AUC, 0 ile 1 arasinda degisir ve tani testinin ayirt edicilik
performansini belirler. Ancak, 0.5’lik bir AUC degeri rastgele tahmin
etmekle esdeder oldugundan pratik olarak alt sinir olarak kabul
edilmektedir. Sinif dengesizligi durumunda AUC tek basina dogru sonug¢
vermeyebilecedinden dogruluk, duyarhlik, o6zgullik, F1 O0lcutl ve
Matthews korelasyon katsayisi gibi diger performans o&lgutlerinin de
raporlanmasi 6nemlidir. Ozellikle siniflandirma gérevlerinde, modellerin
yetkinlikleri hakkinda daha ayrintili bilgiler saglayabilecek konflizyon
matrislerinin degerlendirilmesi 6nemlidir. Performans o&lcitleri klinik
senaryo ve modelin amacina gore verilerin 6zelliklerine gore dikkatle
secilmelidir. Klinisyenler ile birlikte net ve oélcllebilir basari kriterleri ve
performans esikleri 6nceden belirlenmelidir. Cok  kategorili
siniflandirmalarda (érnegin, birden fazla patolojik tani durumu), her bir
sinif icin ayri ayri performans istatistikleri raporlanmalidir. Bu
istatistiklerin ortalamasi alinabilir veya her bir sinifin test setindeki
yayginhgina gére agirliklandirilabilir. Ayrica, belirli siniflarin siklikla
karistinlip karistinilmadidini  degerlendirebilmek icin hata matrisleri
mutlaka verilmelidir.

Regresyon gorevlerinde surekli ve sayisal bagimli bir degisken
tahmin edilmeye caligilir. Regresyon modelleri icin R2, ortalama kare
hatasl, kok ortalama kare hatasi, kdk ortalama kare logaritmik hatasi ve
ortalama mutlak hata gibi dlgutler kullanilir.



Obje segmentasyonu basarisini degerlendirmek igin ¢ok cesitli
metrikler bulunmaktadir. Ancak, bu amagla genellikle értisme temelli
Olgutler yaygin olarak kullaniimaktadir. Obje tespiti ve segmentasyonu,
model tarafindan tahmin edilerek isaretlenen bir alanin, genellikle bir
radyolog tarafindan belirlenmis olan referans alan ile ne kadar iyi
eslestigini tanimlayan metrikleri gerektirir. Kesisim (intersection),
referans alan ile modelin tahmin ettigi alan arasindaki ortisme iken
birlesme (union), tahmin edilen alan ve referans alan tarafindan
kapsanan toplam alandir. Birlesme Uzerinden kesisim (Intersection over
Union, loU) ve Dice skoru, segmentasyon gorevlerindeki model
performansini 6lgmek igin yaygin olarak kullanilan iki metriktir. Ancak,
her iki 6lcim ydnteminin bazi kisithliklari ve tuzaklari da bulunmaktadir.
Ornegin, kiclk yapilarin segmentasyon hatalarina fazla hassas olma,
hatali referans segmentasyonlarin varliginda gereginden dusik
skorlarin elde edilmesi, tahmini segmentasyonlarin sekline duyarli
olmama ve fazla ya da eksik segmentasyonlardan esit sekilde
etkilenmeme gibi dezavantajlar; bunlar arasinda en bilinenleridir. Obje
tespiti gérevinde loU igin bir esik deger belirlenerek tespitin dogru olup
olmadigi siniflandirma problemlerinde oldugu gibi incelenebilir.

4.3.1.2. Kalibrasyon Basarimi Degerlendirmesi

ROC egrileri yaygin olarak kullanilmasina ragmen, bazi
kisithliklari bulunmaktadir. Temel olarak, AUC bir siralama dlgitadur ve
modelin hastalari ne kadar iyi ayirdigini gosterir. Fakat, olasilik
tahminlerinin dogrulugu hakkinda bilgi vermez. Bu nedenle, tahmin
modeli degerlendirmesinde kalibrasyon da oldukga &nemlidir.
Kalibrasyon, tahmin edilen olasilik degerleri ile gercek olasiliklar
arasindaki benzerligi degerlendiren bir yontemdir.

Kalibrasyon egrisinde, x ekseni tahmini olasiliklar iken y ekseni
gerceklesen olasiliklardir. Tahmini olasiliklar model tarafindan verilen
sayisal c¢iktilardan elde edilir. Ancak, gergeklesen olasiliklar
go6zlemlenebilir degildir (6rnegin, ornekler ya hastalik pozitif ya da
negatiftir). Bu nedenle, model tahminlerinin gergekle ne kadar uyumlu
oldugunu tespit edebilmek icin benzer tahmini olasilik hesaplanan
hastalar gruplandirilarak (tipik olarak tahmin degerlerinin ondalik
dilimlerine goére) x ekseni duguk olasilik grubundan yuksek olasilik
grubuna dogru yerlestirilir. Her gruptaki ortalama tahmin degeri x
koordinati, gercek olasilik (yani, gruptaki hasta olan drneklerin toplam
orneklere orani) y koordinati olarak kullanilarak elde edilen noktalardan
bir grafik cizilir. MiUkemmel kalibrasyon, 45 derece ¢izgisi ile paraleldir.
Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi gibi istatistiksel testler, gorsel
degerlendirmeyi tamamlar. Anlaml olmayan sonuglar (6rnegin, p>.05),
iyi bir kalibrasyonu onerir, ancak yetersiz veri boyutu yalanci iyi
kalibrasyon sonugclarina sebep olabilir.

4.3.1.3. Klinik Fayda Analizi

Yapay zekanin tahmin odakli ilerleyisi, klinik etki ve sonuglarinin
goz ardi edilmesine neden olmustur. Ancak, yuksek tahmin basarisina
sahip bir model her zaman klinik agidan faydali olmayabilir. ClUnku klinik
fayda, modelin ayirt etme bagariminin yani sira kalibrasyon performansi
ile ilgilidir. (")rnegin, bir testin risk tahmin skorlarini ona bdlsek bile, en
uygun esik deger de buna gdre degiseceginden testin siniflandirma
performansi degismez. Ancak, hastanin kanser olma olasihgi %30'dan
%3'e duserse, hastanin veya doktorun biyopsi karari etkilenir ve agresif
bir kanserin kagirilma riski ortaya ¢ikar. Bu noktada karar egrisi analizi
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(KEA), tani aracglarinin hem ayirt etme hem de kalibrasyon
performansini dikkate alarak testlerin klinik faydasini degerlendiren bir
yontem olarak degerlidir. Transparent Reporting of a Multivariable
Prediction Model for Individual Prognosis or Diagnosis (TRIPOD)
rehberi tarafindan da kullanimi énerilmektedir.

Karar egrisi, gesitli klinik stratejilerin farkl risk esiklerine gére net
faydalarini grafiksel olarak gosteren bir aractir. Yatay eksende dnceden
belirlenen olasi risk esikleri bulunurken, disey eksende net fayda yer
alir. Karar egrisinin altindaki alan (KEA), tahmin modelinin klinik
faydasinin bir Olgistdir. Her KEA'da, iki olasi segenek yaklasimi
gOsteren biri yatay digeri capraz en az iki referans ¢izgisi vardir. Noktali
yatay ¢izgi, hicbir hastanin tedavi edilmedigi bir stratejinin net faydasini
gOsterir. Hicbir hastayi tedavi etmemenin net faydasi her zaman sifirdir.
Diyagonal kesikli ¢izgi ise tim hastalarin tedavi edildigi bir klinik
stratejinin net faydasini gdstermektedir. Hastalik prevelansinin altindaki
risk esikleri igin, “b0tin hastalari tedavi etmek”, “hi¢bir hastayi tedavi
etmemek” secenedinden daha yuksek bir net faydaya sahiptir.
Prevelans Uzerindeki risk esikleri igin ise bunun tersi gegerlidir ve “bitin
hastalari tedavi etmek” yaklagimi negatif bir net fayda olusturacaktir. Bu
iki ¢izgi, mimkuin olan en ug iki stratejiyi temsil eder. Gergekte, baska
herhangi bir klinik strateji belirli hastalarin tedavi edilmesini ve
digerlerinin tedavi edilmemesini icerecektir. Bir modelin belirli bir esik
degerinde klinik agidan faydali olarak kabul edilebilmesi icin "timunu
tedavi et" ya da "higbirini tedavi etme" segeneginden daha ylksek net
faydaya sahip olmasi gerekir.

Aciklanabilirlik ve Yorumlanabilirlik

Aciklanabilir YZ, sorumlu YZ uygulamalarinin temel bir
pargasidir.  Yorumlanabilirlik  (interpretability) ve acgiklanabilirlik
(explainability) terimleri, makine 6grenmesi kaynaklarinda karigtirilan iki
kavramdir. Yorumlanabilirlik, modelin i¢ isleyisini ve ¢iktilari dogrudan
(ilave bir analiz teknigine gerek kalmadan) anlayabilmemizi ifade eder.
Aciklanabilirlik ise o6zellikle karmasik veya “kara kutu” nitelikteki
modellerin hangi sebeple belli bir karara ulastigini gésterebilmek icin
LIME, SHAP ve Grad-CAM gibi ek ara¢ veya ydntemler kullanma
gerekliligini  vurgular. Dolayisiyla, yorumlanabilirik modelleme
yonteminin ickin bir 6zelligi iken, aciklanabilirlik genellikle model
egitildikten sonra gelistirilen ek ¢cézimleri kapsar. Agiklanabilir YZ, insan
karar verme surecini desteklemek, YZ sistemleri ve insanlar arasindaki
seffafligi artirmak, beklenmedik davraniglar ortaya c¢iktiginda hata
ayiklamayr mimkuin kilmak, yasal gereklilikleri karsilamak igin denetimi
kolaylastirmak, YZ'ye giveni uygun seviyelere c¢ekerek klinik
entegrasyonu kolaylastirmak ve genelleme yetenegini dogrulamak gibi
cesitli amaclara hizmet eder.

Literatirde Onerilen ¢ok sayida aciklanabilir YZ teknigi
bulunmaktadir. Agiklanabilir YZ tekniklerini siniflandirmak igin g farkh
unsur temel alinmaktadir: (i) yerel ve genel, (ii) modele 6zgi ve
modelden badimsiz, (iii) model dncesi (dogal) ve model sonrasi.

Dogal aciklanabilirlik, basit yapilari nedeniyle yorumlanabilir
olarak kabul edilen makine 6gdrenimi modellerini (karar agaclari,
dogrusal regresyon vb.) ifade eder. Model sonrasi aciklanabilirlik,
modelin sonradan uygulanan cesitli yontemlerle (permutasyon 6zellik
6nemi, butlinlesmis gradyan vb.) aciklanabilir hale getiriimesini ifade
eder. Model bagimsiz yéntemler, farkli YZ modelleri ile birlikte



calisabilen esnek tekniklerdir, oysa modele 6zgu yontemler, adindan da
anlagilacagi gibi yalnizca belirli modellerle birlikte caligabilirler. Genel
aciklanabilirlik yontemleri, modelin tahminlerine dayanak saglayan
genel kaliplari anlamak i¢in tim veri kimesini analiz eder. Bu yontem,
verilerdeki hangi Oruntulerin modelin tahminleri igin 6nemli olduguna
dair aciklamalar saglar. Ote yandan, yerel agiklanabilirlik yontemleri
model tarafindan yapilan tek bir tahmini agiklamaya odaklanir. Yani,
modelin neden tek bir ¢iktiyl o sekilde verdigine dair i¢ goru saglamay:
amaglar.

Modellerin aciklanabilirligi tG¢ farkh yontem ile iyilestirilebilir;
odzellik, metin ve érnek tabanl. Ozellik tabanli ydntemler, hangi girdinin
model sonucu Uzerinde en blylk etkiye sahip oldugunu 6zguin gorunti
Uzerine isaretleyebilirler. Metin tabanli yontemde, modelin kararini
aciklamak icin semantik tanimlamalar (6rnedin, mamografide obje
saptama ve siniflandirma gdérevi bulunan bir algoritma saptanan
lezyonun malignansi olasiliginin yaninda buna etki eden spikuler kenar
ozelligi veya yuksek dansiteden bahsedebilir) kullanilir. Ek olarak, etki
fonksiyonu yontemleri, bir YZ modelinin belirli bir tahmin sonucunun
hangi egitim 6rneklerinden etkilendigini analiz etmeye yarar.

Gorsellestirme yontemleri, kullanicilarin sisteme olan glvenini
artirmanin yani sira sistemin performansini etkileyebilecek hastalikla
iliskili olmayan karistirici faktorlerin (6rnegin, pndémotoraks tanisinin
gogus tlpu yardimiyla konmasi veya portabl gégus filmlerinde pnémoni
prevalansinin artmasi gibi) ortaya ¢ikariimasina da yardimci olabilir. ilgi
haritalari sik kullanilan goérsellestirme yéntemleri olup gérintileri dogru
siniflandirmada &énemli olan pikselleri isaretleyerek 1si haritalari
olustururlar. Ancak, bu haritalarin bazi riskleri ve Kkisithliklari
bulunmaktadir. Bu yéntemler, éncelikle modelin genel davranisini analiz
etmekten ziyade yalnizca bireysel tahminleri agiklamada kullanilan yerel
aciklayicilardan birisidir. Bunun yaninda, bir géruntudeki vurgulanmig
bir alanin gergekte neyi ifade ettiginin anlagiimasi bazen zor olabilir.

Ozetle, basit modelleme metodolojileri (lineer regresyon, karar
agaclari vb.) dogal olarak yorumlanabilir olduklarindan ek bir ydonteme
ihtiyac duymazlar. Ancak, derin 6grenme gibi karmagik modellerin karar
sureglerinin anlasiimasi igin ek araglar kullaniimasi sarttir.

5. Klinik Uygulamalarda Uyulmasi Beklenen ilkeler

5.1.

Uygulama Secgerken

Yapay zeka uygulamalarini radyoloji pratigi i¢in secerken “hasta yarar”
ve gereksinim belirleyici unsur olmalidir. Bunun igin bir gereksinim analizi
yapilarak Kklinik ortamda karsilagilan problemler ve bu problemlere ydnelik
“gereklilik ve en uygun YZ c¢Ozumleri saptanmalidir. Secilecek uygulamalar
klinikte hasta yonetimini anlamli bicimde etkileyecek ve is akisini kolaylastirip
uretkenligi artiracak sekilde olmalidir. Ayrica uygulamanin; “uzaktan erigsim”,
‘lisans satin alm”, “kullandigin kadar 6de modeli” gibi 6zellikleri kurum
yoneticileri ve uygulayici radyologlar tarafindan tartisiimali ve bedel/etkinlik
gozetilmelidir.

Secilecek YZ uygulamasinin gecerliligi ve etkinligi, nitelikli bilimsel
arastirmalarla desteklenmis olmalidir. Bu arastirmalar, klinik dogruluk,
hassasiyet ve guvenilirlik agisindan makul ve saglam kanitlari sunmaldir.
Uygulamalar kullanilirken givenlik, mahremiyet ve etkinlik agisindan genel ve
yerel standartlar kargilanmalidir. Segilecek uygulama CE, FDA ya da yerel
benzeri saglik otoriteleri tarafindan onaylanmis olmalidir. Bu onaylar yardimi ile
uygulamanin klinik kullanimi igin gerekli yasal ve etik standartlari karsiladigi
garanti edilmelidir. Secilecek YZ uygulamalari klinik pratikte entegrasyonu



5.2.

5.3.

5.4.

hizlandiracak bigcimde kolay kullanilabilir olmalidir. Uygulama mevcut
sistemlerle sorunsuz entegre olabilmeli ve klinik is akisini bozmayacak ve
kolaylastiracak sekilde calismalidir. Bu nedenle mimkiinse bilgi sistemlerine
ve PACS’ a entegre olmasi tercih nedeni olmalidir. Bu sekilde glvenli ve etkili
bir sekilde kullaniimasi kolaylagsacaktir. Saglik personelinin uygulamayi hizli ve
etkili bir sekilde benimsemesini saglayacak tarzda kullanici dostu araylzler
bulunmalidir.

Uygulama Kullaniminda

Klinikte YZ uygulamalarinin etkin ve gulvenli kullanimi ic¢in butln
onlemler alinmalidir. Bu amagla YZ uygulamalarinin potansiyel zayifliklari,
guvenlik olcutleri bilinmeli ve bunlar ilgili taraflarla yeterince paylagiimalidir.

Kullanicilarin temel bilgi sistemleri ve bilisim konulari yani sira YZ
uygulamalari ve secilecek YZ uygulamasi 6zelinde yeterli egitimi almis olmasi
saglanmalidir. Bu egitim programlari uygulamanin etkili ve tim iglevlerini
kullanabilecek sekilde olmali ve bu sekilde uygulama dogru ve etkili
kullaniimaldir.

Hasta verilerinin gizliliginin ve guvenliginin saglanmasi garanti altina
alinmahdir. Veri guvenligi agisindan hasta bilgilerine yetkisiz erigsimlerden
korunmalidir. Standart protokoller ile etik ve yasal zorunluluklara uyumu garanti
altina alinmalidir. Klinik uygulamalarda tutarlilik ve gtvenlik saglanmalidir.

Yapay zeka uygulamalarinin performansi surekli izlenmesi ve
degerlendirilmesi icin dlizenekler olusturulmali ve bu sekilde olasi hatalarin ve
iyilestirme alanlarinin belirlenmesi saglanmalidir. Bu surekli degerlendirme,
uygulamanin guvenilirligini ve etkinligini artirma amaclanmalidir.

Kullanicillarin ~ geri  bildirimlerini  iletebilecekleri ~ mekanizmalar
olusturulmalidir. Bu gekilde uygulamanin sudrekli olarak geligtiriimesi
amagclanmalil ve kullanici deneyimleri ile karsilagilan sorunlar raporlanarak bu
amagcla kullaniimalidir.

Uygulamalar Hakkinda Hastalarin Bilgilendirilmesi

Yapay zeka uygulamalarinin  kullanimi  hakkinda hastalarin
bilgilendirilmesi 6ncelikle hasta haklari ve etik degerler gozetiimek uUzere
yapiimalidir. Bu amagla; hastalara uygulamalarin kullanilacagi belirtimeli ve
kullanimlari konusunda acik ve bilgilendirilmis onam alinmalidir.

Bilgilendiriimis onam, seffaf bir bigimde hastalarin bilingli karar
vermelerini saglayarak uygulamanin nasil ¢alistigl, ne amagcla kullanildigi ve
hangi verilerin toplandigini agik¢a igermelidir. Béylece hastalarin uygulama
hakkinda tam bir anlayiga sahip olmasi saglanmalidir.

Yapay zeka kullanimlarinda avantaj-dezavantajlari ve zayif-glclu
noktalari hakkinda hastalarin uygun bilgi sahibi olacagindan emin olunmalidir.
Yapay zeka kullaniminin etkileri abartilarak ticari bir tanitima déntismemelidir.

Uygulamanin olasi riskleri ve potansiyel faydalari hastalara
aciklanmalidir.  Bu acgiklamalarla hastalarin  kolaylikla avantajlari  ve
dezavantajlari hakkinda bilgi sahibi olmalari i¢in bittn énlemler alinmalidir.

Hastalarin hangi verilerinin nasil kullanilacagi ve veri gizliligi haklari
konusunda bilgilendiriimesi saglanmalidir. Verilerin nasil korundugu ve hangi
amaglarla kullanildigi belirtiimelidir. Hastalarin uygulama ile ilgili sorularinin
tatmin edici bicimde cevaplanacagi kosullar saglanmalidir.

Uygulama hakkinda hastalarin yazili ya da so6zlu bilgilendiriimesinde
hastalarin kultirel dizeyleri gbzetilmeli ve her hastaya (ya da sorumlu yakinina)
ulasacak ¢dzimler saglanmalidir.

Uygulamalarin Giivenirlik Diizeyleri
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Kullanilacak uygulamalarin geligtirildikten sonra gercek veri setleri ile
klinik ortamda nasil basarim gdsterdigi konusunda tercihen birden fazla
gecerlilik testlerinin yapiimis olmasi klinik ortamda guvenilirliklerini artirir. Bu
konudaki yayimlanmis bilimsel yayinlarin yani sira uygulayicilarin kendi klinik
ortamlarinda yapacaklari ¢alismalar énemlidir. Uygulamalarin didzenli kalite
kontrol testlerine tabi tutularak performanslarinin sirekli olarak ylksek diizeyde
kalmasi saglanmalidir.

Uygulamalarin genel performans ve dogruluk &lgttlerinin yani sira yanit
surelerinin izlenmesi 6nemlidir. Yanit sdrelerinin spesifik-klinik beklentiyi
karsilayacak duizeyde kisa olmalidir. Uygulamalarin degerlendiriimesinin
bagimsiz kurumlar tarafindan yapilmasi 6nemlidir. Uygulamalarin en son
teknolojik yeniliklere uyumlu olacak sekilde surekli olarak duzenli araliklarla
glncellenmesi ve iyilestiriimesi saglanmalidir.

5.5.  Siirekli lyilestirme ve Kalite Denetimi
Tdm sistemlerde oldugu gibi YZ algoritmalarinin surekli izlemi ve
iyilestiriilmesi gereklidir. Bunun i¢in kurumsal duzeyde calisma gruplarinin
olusturulmasi ve saptanacak parametreler ile YZ araclarinin izlenmesi ve
performanslarinin dlgtlmesi onerilir. Saptanan sorunlarin dizeltici eylemlerle
iyilestirmeye yardimci olmasi beklenir.

56. Geri Odeme
is akislarina eklenecek ve géruntl ile tani kalitesini arttirici YZ
araclarinin kullaniimasi halinde bir geri 6demeden yararlanmasi saglanmalidir.
Bu otorite  kurumlarca yapilacak  dizenlemelerle  adil  olarak
gerceklestiriimelidir.

5.7.  Sorumluluklar
Yapay zeka araclarinin kullaniminda dogacak sorunlardan kimin
sorumlu olacag! yasal duzenlemelerle tanimlanmalidir. Halihazirda ulusal
dizeyde bir duzenleme yapilmadigindan, uygulamalarin gegerli olan yasalar
dogrultusunda yuratilmesi gereklidir. Radyoloji 6zelinde degerlendirme ve
raporun tek sorumlusu radyoloji uzmanidir ve YZ araglarindan yararlaniimis ise
bunun raporda belirtiimesi uygun olacaktir.
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