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TRD YAPAY ZEKA UYGULAMALARI REHBERİI 

1. Giriş 

Yapay zeka (YZ) kapsamında geliştirilen ve başarılı sonuçları olan uygulamaların giderek 
artması ve öğrenen yordamların (algoritmaların) kullanıma girmesi ile yaşamın birçok alanında 
olduğu gibi sağlıkta ve radyolojide de köklü değişikliklerin olacağı bir döneme girmiş 
bulunmaktayız. Kaçınılmaz olan değişimin emekleme döneminde olduğumuz kabul edilse bile 
değişimin beklenenden hızlı olacağı görülmektedir. 

Derneğimiz, bu değişimin mesleğimize yönelik bir tehdit potansiyeli taşıdığını öngörmekle 
birlikte, YZ’nın oyun değiştirici bir teknoloji ürünü olarak, daha çok yeni fırsatlar sağlama 
gücüne odaklanmayı ve uygulamaların hasta yararına olacak şekilde ve etik kurallar 
çerçevesinde yürütülmesini sağlamayı hedeflemektedir. Bu rehber, meslektaşlarımıza YZ 
alanında karşılaşabilecekleri sorunlarda yol göstermek, gerek yordam geliştirme aşamasında 
gerekse klinik uygulamalarda YZ’nın radyolojik değerlendirmelerin niteliğini artıracak şekilde 
kullanımına katkı vermek amacıyla geliştirilmiştir.  



TRD Görüntüleme Bilişimi Çalışma Grubunun ortak bir ürünü olan rehberin sürekli 
geliştirilmesi ve yaygın kullanımı başlıca hedefimizdir.  

2. İlgili Tanımlar 

Bu bölümde radyoloji alanında YZ ve ilgili kavramların daha iyi anlaşılmasına yardımcı 
olabilmek amacı ile temel kaynaklarda sık kullanılan terimlerin tanımlamalarına yer verilmiştir. 
Terimler, İngilizce karşılıkları ile birlikte sunulmuştur. Daha ayrıntılı tanımlar için ayrıca 
https://oasys.tk/trd-gbs/ adresindeki TRD Görüntüleme Bilişimi Sözlüğünden 
yararlanılabilir.              

Açıklanabilir Yapay Zeka (Explainable AI- XAI): YZ modellerinin karar mekanizmalarının 
şeffaf hale getirilmesini ve kullanıcıların modelin nasıl çalıştığını anlamasını sağlayan 
yaklaşımlar bütünüdür. 

Aktarmalı Öğrenme (Transfer Learning): Sınıflandırma, regresyon, kestirim için problemin 
çözümünü öğrendikten sonra yapay öğrenme algoritmasının bağlantı katsayılarının ve 
aktivasyon değerlerinin tümünü ya da bir kısmını başka problemlerin çözümü için kullanmaya 
verilen addır.  

Aşırı Uyum (Overfitting): Bir YZ modelinin eğitim verilerine çok fazla uyum sağlaması 
nedeniyle yeni veriler üzerinde düşük performans göstermesi durumu. 

Bölütleme (Segmentation): İstenilen bir bölge ya da organın çeşitli algoritmalarla ana 
yapıdan ayrıştırılmasına denir. 

Büyük Dil Modelleri (Large Language Models): Çok geniş çaplı metin verileri ile eğitilmiş, 
insan benzeri metin oluşturabilen, anlam çıkarabilen ve çok çeşitli dil görevlerini yerine getiren 
yapay zeka modelleridir. Büyük dil modelleri, dil yapı ve bağlamını öğrenerek metin 
tamamlama 

Çekişmeli Üretici Ağlar (Generative Adversarial Networks): Üretilmiş verilerin gerçek 
görüntüyle karşılaştırılması ve alınan geri bildirimlerle gerçek görüntüye benzer üretimler 
yapabilen ağlardır. 

Derin Öğrenme (Deep Learning): Bir veya daha fazla gizli katman içeren yapay sinir ağları 
ve benzer algoritmalarla işleyen makina öğrenmesi çalışma alanıdır. 

Doğal Dil İşleme (Natural Language Processing): Genellikle düz metin halindeki yazıların 
belirli yordamlara göre anlamlandırılmasını sağlayan işlemler bütününe verilen addır.  

Doku analizi (Texture analysis): Görüntüde, seçilen bir bölgedeki uzamsal heterojenitenin 
matematiksel olarak değerlendirilmesidir. Görüntüdeki piksel ve voksellerin matematiksel 
diziliminden anlam çıkarımı yapılır. 

Eğitim Seti (Training Set): Makine öğrenimi ve derin öğrenme modellerinin öğrenme 
sürecinde kullanılan veri kümesidir. Model, bu veriler üzerinde çalışarak örüntüleri öğrenir, 
parametrelerini ayarlar ve belirli görevleri yerine getirme yetisini geliştirir. Eğitim seti, genellikle 
büyük ve çeşitli olmalıdır, böylece model farklı durumları öğrenebilir ve genelleme yapabilir. 
Ancak, yalnızca eğitim verisine aşırı uyum sağlarsa (overfitting), model test verisi üzerinde 
düşük performans gösterebilir. 

Etiketleme (Labeling): Bilişim uygulamalarında nesnelerin işaretleme araçlarıyla 
isimlendirilmesi ya da numaralandırılması işlemine verilen isimdir. 



Evrişimsel Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks) : Katmanlarının en az bir 
tanesinde matris çarpımı yerine konvolüsyon işleminin kullanıldığı çok katmanlı yapay sinir 
ağlarının bir türüdür. 

Geçerlilik Test Seti (Validation Set): Makine öğrenimi modellerinin eğitim sürecinde, modelin 
performansını izlemek ve hiperparametre ayarlamalarını yapmak için kullanılan veri kümesidir. 
Eğitim verisinden ayrı tutulur ve modelin aşırı uyum (overfitting) yapmadan genelleme 
yeteneğini değerlendirmek için kullanılır. Validasyon seti, modelin optimize edilmesine 
yardımcı olur ancak nihai değerlendirme için kullanılmaz. 

Gözetimli Öğrenme (Supervised Learning): Makine öğrenmesinde görüntü özelliklerinin 
verilmesini gerektiren öğrenme yöntemidir. 

Gözetimsiz Öğrenme (Unsupervised Learning): Makine öğrenmesinde görüntü 
değerlendirmesi için kullanılan özelliklerin kullanılan algoritmalarca çıkarıldığı öğrenme 
yöntemidir. 

İşbirlikli Öğrenme (Federaeted Learning) : Makine öğrenmesinde verilerin merkezi bir yerde 
toplanarak kullanılması yerine farklı uç noktalardaki verileri kullanarak algoritmayı eğitme 
yöntemidir. 

Makine Öğrenmesi (Maschine Learning): Yapay zeka uygulamalarının bir alt grubunu 
oluşturan ve deneyimlerden öğrenme ya da örneklerden bilgi çıkarımı yapmayı amaçlayan 
etkinlik alanıdır. 

Model Eğitimi (Model Training): Yapay zeka modelinin, verilen eğitim verileri üzerinde 
çalışarak belirli bir problemi çözme yeteneğini geliştirdiği süreçtir. 

Niteleyici (Attribute): Görüntülerde yer alan özelliklerin genel adıdır. “Feature” olarak bilinen 
kavramla eşdeğerdir. Hacim, yüzey görünüm, kenar, dansite, intensite, yerleşim ve çevre 
ilişkileri birer niteleyicidir. 

Radyogenomik (Radiogenomics): Tıbbi görüntü ve genetik bilgilerden elde edilen verileri 
birlikte kullanarak kişiselleştirilmiş tanı ve tedavi yöntemlerinin geliştirilmesini amaçlayan 
alandır. 

Radyomiks (Radiomics): Veri karakterize etme algoritmaları kullanılarak tıbbi görüntülerden, 
insan gözünün farkedemeyeceği çok sayıda nicel özellik çıkarmayı ve bu özelliklerin klinik 
karşılıklarını bulmayı amaçlayan bir çalışma alanıdır. İnsan gözünün çıkaramayacağı 
örüntülerin elde edilmesiyle ayırıcı tanı ve tanı yapılması hedeflenir. 

Sinir Ağı (Neural Networks): Nöron davranışını taklit ederek çözüm üreten bilgisayar 
programı ya da sistemi. Özellikle sinir bağlantıları üzerinden aksiyon potansiyellerinin 
toplanması, bekleme ve eşik değerlerinde ateşleme süreçleri taklit edilmektedir. 

Sözdizimsel çözümleme (Parsing): Doğal dil işleme çalışmalarında metnin dil bilgisidilbilgisi 
kurallarına göre ayrıştırılması ve sözcükler arası ilişkilerin belirlenmesi işlemine verilen addır. 

Test Seti (Test Set): Bir modelin eğitim ve validasyon aşamaları tamamlandıktan sonra, 
gerçek dünyada nasıl performans göstereceğini ölçmek için kullanılan bağımsız veri kümesidir. 
Modelin daha önce görmediği bu veri kümesi, genel başarımını ve genelleme yeteneğini 
değerlendirmek için kullanılır. Test seti, modelin klinik uygulamalardaki doğruluğunu belirlemek 
açısından kritik bir role sahiptir. 



Uzman sistemler (Expert systems): Bir sorunu çözmek için geliştirilmiş, uzman bilgisinden 
yararlanılarak oluşturulmuş ve sıklıkla öyleyse budur (if/then) şeklinde kuralların kullanıldığı 
bilgisayar programıdır. 

Veri Madenciliği (Data Mining): Büyük verinin içindeki örüntülerden anlamlı sonuçlar çıkarma 
uğraşına verilen addır. 

Yapay Zeka (Artificial Intelligence): İnsana özgü olduğu düşünülen ve genel olarak iletişim 
kurma ve problem çözme amacıyla kullanılan becerilerin makinalar tarafından 
gerçekleştirilmesini amaçlayan çalışmalara verilen isimdir. Makina öğrenmesi YZ çalışmalarını 
önemli bölümünü içermektedir. Derin öğrenme ve onun bir alt alanı olan evrişimsel sinir ağları 
makina öğrenmesinin kapsamındadır.  

Yordam (Algorithim): Bir işlemin gerçekleşmesi için izlenen adımları ve hedefi belirleyen 
aritmetiksel yol için kullanılan terimdir. Belirli bir görevi yerine getirmek veya bir problemi 
çözmek için veri analizi, örüntü tanıma ve öğrenme süreçlerini içeren matematiksel ve 
istatistiksel yöntemlerden oluşan işlem dizisidir. Algoritmalar, büyük veri kümelerinden anlamlı 
bilgiler çıkarmak, tahminler yapmak veya karar verme süreçlerini otomatikleştirmek için 
tasarlanır.  

Yordamsal Önyargı (Algorithmic Bias): YZ modellerinin, eğitim verisindeki dengesizlikler 
nedeniyle belirli hasta grupları veya hastalık türleri için yanlış veya yanıltıcı tahminlerde 
bulunması. 

 
3. Genel Prensipler 

Yapay zeka uygulamalarının geliştirilmesi, ulaşılabilirliği, ticareti, kullanımı ve sorumluluk 
paylaşımı hakkındaki genel prensipler, radyoloji alanı için geliştirilecek uygulamalarda da 
geçerli ve benzerdir. Uluslararası ilgili kurumların önerileri doğrultusunda aşağıdaki ilkelere 
dikkat edilmesi uygun olacaktır.  

- Sağlık alanında YZ modellerinin kullanımının hasta üzerindeki etkileri, örneğin tanı 
ve tedavi kararında oynadığı rol, açıklanabilir olmalı ve hasta ile paylaşılmalıdır.  

- Yapay zeka modellerinin kullanımına devam edilip edilmeyeceği kararı yetkili 
kişilerce verilmeli ve gerekli görülen durumlarda modeller devre dışı 
bırakılabilmelidir.  

- Yaptırım gücünü elinde bulunduran kuruluşlarca tüm paydaşların görüşleri alınarak 
ve ülkelerin kendine özgü güçlü ve zayıf yönleri göz önünde bulundurularak, rehber 
ilkeler belirlenmelidir. 

- Yapay zeka çalışmalarında kullanılacak kişiye özel verilerin korunması birinci 
öncelik olmalıdır.  Hangi verilerin, ne amaçla ve nasıl kullanılacağı konusunda 
kişiler bilgilendirilmelidir.  

- Yapay zeka uygulamalarının geliştirilme aşamaları yakından izlenerek faydalarının 
yanı sıra olası tehlikeleri konusunda bilinçli olunmalı ve erken dönemde gerekli 
önlemler alınmalıdır.  

- Yapay zeka modellerinin kullanımı öncesi radyoloji uzmanlarının ve diğer 
kullanıcıların sistemin çalışma koşulları, yarar ve olası zararları, hangi durumlarda 
tercih edilip ne zaman yetersiz kalabileceği gibi temel konularda eğitim alması 
sağlanmalıdır. 

- Toplumun tüm kesimlerinin sağlık alanındaki YZ modellerinin olası yararlarından 
eşit ve adil şekilde faydalanabilmesi garanti edilmelidir.  

- Akademik çalışmalarda YZ modellerinden destek alındığı durumlarda, elde olunan 
sonuçlar titizlikle kontrol edilmeli, son ürünün etik sorumluluğunu yazarlar 



yüklenmelidir. Telif hakları gözetilmeli, YZ modelinden elde edilen yarar belirtilmeli, 
veri güvenliği ve gizliliği sağlanmalıdır.  

- Geliştirilecek algoritmalar insan ve hasta haklarına aykırı, erişebilirliği kısıtlayan yan 
tutucu unsurlardan arınmış olmalıdır.  

- Özellikle geniş dil modelleri gibi hızla toplum tarafından kullanılmaya başlanan 
modellerin geliştiricileri sağlık alanındaki etik değerlere sahip olmalıdır.  

- Yapay zeka uygulamalarının kullanımı arttıkça ve yaygınlaştıkça karşılaşılması 
olası etik ve yasal sorunlar konusunda tekrarlayan aralıklı çalışmalar 
gerçekleştirilmelidir. 

- Tıbbi görüntülerin işlenmesi ve analizinde yapay zekânın kullanım amacı 
uzmanların görüntüleri daha iyi yorumlamasını ve daha doğru tanı koymasını 
sağlamak, klinik yararlanımı artırmak, yapılan işi zaman ve maliyet açısından daha 
ekonomik hale getirmektir. Yapay zeka, radyologların rakibi veya alternatifi olmayıp 
aksine onların kullandığı yardımcı ve faydalı bir araç olacaktır. Çok çeşitli ve telafisi 
olmayan tıbbi hatalara, sistemsel aksaklıklara ve kaosa yol açmamak için yapay 
zeka uygulamaları radyolog denetimi olmadan devreye sokulmamalıdır. 

- Yapay zeka çalışmaları radyologların işini elinden alacak hedefler gütmemelidir. 
- Radyoloji uzmanları ve diğer sağlık çalışanları YZ konusunda bilgi ve yeteneklerini 

geliştirerek olası yeni iş bölümlerine açık olmalıdır.  
- Yapay zeka uygulamalarının geliştirilmesi ve iş akışına dahil edilmesi aşamalarında 

kararlar öncelikli gereksinimler belirlenerek karar alınmalıdır.  
- Farklı klinik senaryolarda YZ uygulamalarının rolü, iş akışındaki yeri ve YZ-insan iş 

birliğinin nasıl olacağı iş-birliği, iş akışında YZ uygulamalarının yeri belirlenmelidir. 
- Yapay zeka uygulamaları kullanılmaya başlanmadan önce kurumun alt yapı 

olanakları gözden geçirilmeli ve deneme sürümleri talep edilmelidir. 
- Hasta-hekim iletişimini geliştirmek, hekimler arasındaki fikir alış-verişlerini 

zenginleştirmek, görüntüleme birimlerinin çalışma verimini arttırmak, sürekli 
mesleksel gelişim ve uzmanlık öğrencilerinin eğitimi ile katma değer üretebilecek 
araştırmalara yöneltmek YZ uygulamaları ile ek zaman kazanan radyoloji 
uzmanlarının hedefleri arasında olmalıdır.  

- Yapay zeka ile ilgili yapılacak çalışmaların hastanın sağlık düzeyini koruyacak, 
artıracak ve bozulan sağlık durumunu iyileştirecek amaçlar taşıması gereklidir.  

- Yapay zeka modellerinin, kullanıma geçilmeden önce, hedef kitle üzerindeki 
yararlılık ve sınırlılıkları test edilmelidir. İş akışını kesintiye uğratan, zaman alıcı ve 
rutin uygulamada fark yaratacak fayda sağlamayan uygulamalar konusunda dikkatli 
olunmalıdır.  

- Yapay zeka destekli karar modellerinin kullanımında hastanın kendisi ile ilgili 
konularda karar verme özgürlüğünün kısıtlanmamasına özen gösterilmelidir. 

- Kaliteli veri üretmek ve kullanmak ana hedef olmalıdır. Veri kalitesini 
değerlendirmede İngilizce karşılıkları ile 10v kuralı örnek alınabilir: Belirsizlik 
(vagueness), Değişkenlik (variability), Köken (venue), Çeşitlilik (variety), Değer 
(value), Miktar (volume), Doğruluk (veracity), Kalite (validity), Kelime içeriği 
(vocabulary), Artış hızı (velocity) 

- Yapay zeka uygulaması geliştirme amacıyla kullanılan veri dizilerinin çeşitliliği, 
görüntü kalitesi, varsa etiketlerin doğruluğu kontrol edilmelidir.  

 
 

4. Uygulama Geliştirme Süreçlerinde Uyulması Beklenen İlkeler 

4.1. Klinik Problem ve Bağlam Belirleme 

Yapay zeka destekli bir model geliştirmeden önce ilk yapılması gereken 
klinik problemi ortaya koymak olmalıdır. Pratikte eksik, karmaşık, çok sayıda 
hesaplama gerektiren, doğruluk sorunu yaşanan durumlar saptandıktan sonra 



var olan YZ uygulamaları değerlendirilir. Buna göre saptanan eksiklikler 
doğrultusunda yeni bir model geliştirilmesi planlanır. Teknik ve klinik başarı 
kriterleri (duyarlılık/özgüllük hedefleri performans ölçütleri, tetkik yorumlama 
süresinin kısaltılması, hasta sağ kalımının iyileştirilmesi vb.) önceden 
belirlenmeli, geliştirilecek YZ destekli modelin sağlık sistemine beklenen 
faydası net olarak ortaya konmalıdır. Modelle doğabilecek negatif sonuçların 
maliyetine göre yararlarının ağır basıp basmadığı değerlendirilmelidir. Ürüne 
dönüştürmede sorunlar yaşamamak için hedef pazara ait düzenleyici 
kurumların rehber ve yönetmelikleri (örn. Amerika Birleşik Devletleri için 
Software as a Medical Device (SAMD): Clinical Evaluation, Avrupa Birliği için 
EU Artificial Intelligence Act) titizlikle gözden geçirilmelidir. The American 
College of Radiology (ACR) Data Science Institute (DSI), Define-AI Directory 
aracılığıyla klinik uygulamaya uygun ve efektif modellerin geliştirilmesi için 
tanımlanan hedef kullanım senaryolarından da yararlanılabilir.  

4.2. Veri Toplama ve Veri Yönetimi 
4.2.1. Veri Toplama Stratejileri 

Model geliştirme sürecinde kullanılan klinik bilgiler, laboratuvar 
bulguları, radyolojik görüntüler, DICOM meta-verileri veya uzman 
etiketlemeleri veri olarak adlandırılır. Veri kaynakları PACS (Picture 
Archiving and Communication Systems), elektronik sağlık kayıtları, 
radyoloji raporları, patoloji raporları, araştırma ve görüntüleme veri 
tabanları olabilir. Yapay zeka modellerinin performansı veri 
büyüklüğünün yanında veri çeşitliliği ve kalitesinden de etkilenmektedir.  

Model performansının veri miktarıyla doğru orantılı olduğu yaygın 
bir gözlemdir. Ancak, başarılı ve genellenebilir bir YZ modelinin elde 
edilebilmesi için ideal örneklem büyüklüğünü net olarak tahmin 
edebilmek şu anda mümkün değildir. Model geliştirmek için alınması 
gereken minimum hasta sayısı, büyük ölçüde çözmeye çalıştığımız 
sorunun karmaşıklığına, hedeflenen model performansına ve 
kullanılacak modelleme yöntemine bağlıdır. Örneğin, hastalık saptama 
problemleri tedavi yanıtının tahmin edilmesine dayalı prognostik 
problemlerden, iki gruplu sınıflama problemleri, üç gruplu sınıflama 
problemlerinden, radyomiks yöntemleri yapay sinir ağlarından daha 
basit kabul edildiğinden daha az hasta kümesi ile planlanabilir. 

Tamamen istatistiksel bir bakış ile ikili bir sınıflandırma 
probleminde, radyomiks imzasına katılan her bir özellik için eğitim 
kümesinde 10 – 15 hasta gereklidir. Yapay sinir ağlarının eğitiminde 
kullanılacak veri kümesinin belirlenmesinde kılavuz olarak 
kullanılabilecek birkaç temel yaklaşım tanımlanmıştır. Birinci yaklaşım, 
eğitim veri kümesinin sınıf sayısına göre belirlenmesi olup bu durumda 
önerilen minimum veri sayısı sınıf sayısının 50 – 1000 katıdır. İkinci 
yaklaşım, kullanılan toplam öznitelik sayısına dayanır. Burada ise 
önerilen minimum veri sayısı, öznitelik sayısının 10 – 100 katı 
arasındadır. Ancak, en yaygın olarak kullanılan kural genellikle ağdaki 
ağırlıkların sayısını baz alır. Bu kurala göre, önerilen minimum veri 
sayısı, ağırlıkların sayısının en az 10 katı olmalıdır. Ancak, bu kurallar 
genellikle gerçek dünya uygulamalarında kullanım kolaylığı sağlamak 
için basitleştirilmiş yaklaşımlardır ve spesifik durumlarda örneklem 
büyüklüğünün başarı oranına karşı çizilen öğrenme eğrisi ile optimize 
edilmesi gerekir. 

Toplanan verilerin hedef kitleyi temsil etmesi, gerçek dünyadaki 
heterojenite ve çeşitliliği olabildiğince yansıtması önemlidir. Yapay zeka 
sistemleri eğitim verilerine dayanır ve bağlamdan yoksundur. Yapay 
zeka sistemini eğitmek için kullanılan verilerin sistemin kullanılacağı 



hasta popülasyonunu temsil etmesi önemlidir. Diğer bir deyişle, yüksek 
performanslı bir model geliştirmek isteniyorsa çeşitli hastalıkları, 
anatomik varyasyonları, görüntüleme protokollerini, rekonstrüksiyon 
yöntemlerini, tarayıcı modellerini ve demografik faktörleri kapsayan çok 
çeşitli vakaların yer aldığı bir eğitim kümesi şarttır. Eğitim kümesi 
çeşitlilikten yoksunsa YZ modeli yeni vakalar ile karşılaştığında 
performansı düşecektir. Algoritma geliştirme sürecinde verilerin 
temsiliyeti kapsamlı şekilde değerlendirilmelidir. Toplanan veriler ile 
hedef popülasyon özellikleri arasındaki olası farklar (örneğin, hangi 
grupların temsil edilmediği veya temsiliyetinin az olduğu) belirlenerek 
raporlanmalıdır. Bu şekilde verilerin doğru yorumlanabilmesi ve 
sonuçların geçerliliği daha iyi değerlendirilebilir. 

Eğitim kümesinin büyüklüğü ve temsiliyeti çok merkezli 
çalışmalar veya açık kaynak görüntü arşivleri kullanılarak artırılabilir. 
Ancak çok merkezli araştırma tasarımları, özellikle veri gizliliği ve 
güvenliği açısından zorlukları da beraberinde getirmektedir. Açık 
kaynak görüntü arşivleri ise özellikle nadir hastalıkların görüntülerine 
ulaşılması için yetersiz kalabilmektedir. Nadir hastalıklardan oluşan 
sınıfların dışlanması seçim yanlılığını beraberinde getireceğinden bu 
hastalıkların tümü "diğer" sınıfı altında gruplandırılarak, verinin hedef 
popülasyon temsiliyeti artırılabilir ve sınıf dengesizliği azaltılabilir. 

Büyük ölçekli tıbbi görüntüleme verisi toplama ve paylaşımında 
birçok engel bulunmaktadır. DICOM meta etiketleri ve görüntü 
tetkiklerinin isimlendirilmesindeki farklılıklar, veri bütünlüğünü etkileyen 
temel sorunlardandır. Aynı vücut bölgesi farklı kliniklerde veya 
cihazlarda farklı başlıklarla etiketlenebilir. İnsan hataları ve veri yönetimi 
konusundaki eğitim eksiklikleri de veride değişkenlik ve hata yaratabilir. 
Bu sorunların çözümü, cihaz üreticileri arasında iş birliğini artırmayı ve 
veri yönetimi farkındalığını güçlendirmeyi gerektirir. Ayrıca, elektronik 
tıbbi kayıt sistemlerine giren verilerin analiz edilebilir hale getirilmesi tüm 
sağlık sistemlerinin hedefi olmalıdır. Serbest metin radyoloji 
raporlarından yapılandırılmış veri elde etmenin zorluğu doğal dil işleme 
teknikleri ile bir ölçüde aşılabilir. 

Hasta gizliliği endişeleri ve kaliteli etiketlenmiş veriye ulaşımın 
zor olması gibi nedenlerle her zaman geniş veri kümeleri oluşturmak 
mümkün olmayabilir. Kısıtlı veriyle yüksek performanslı modeller 
geliştirmek için üç temel strateji kullanılmaktadır: (i) veri artırma (data 
augmentation): Döndürme, gürültü ekleme, ölçeklendirme, kırpma, 
parlaklık ve kontrast ayarlama gibi yöntemlerle sentetik görüntüler 
oluşturularak veri kümesi büyütülür; (ii) yarı denetimli öğrenme: Tam 
etiketlemenin maliyetli olduğu durumlarda, kısmen eğitilmiş bir model 
tarafından “yalancı etiketleme” yapılan görüntüler de eğitime dahil edilir; 
(iii) transfer öğrenimi: büyük bir veri kümesi üzerinde önceden eğitilmiş 
bir model, başlangıç noktası olarak kullanılır ve ilgili göreve uyarlamak 
için ince ayar yapılır. 

 
4.2.2. Veri İyileştirme (Veri Kürasyonu)  

Daha geniş veri kümeleri kullanmak, her zaman daha yüksek 
performanslı modeller elde edilmesini garanti etmez. Çünkü, kalitesiz 
veya hatalı etiketlenmiş veriler modelin hata oranlarını da artabilir. 
Yüksek performanslı modeller elde etmenin ön koşullarından birisi de iyi 
düzenlenmiş ve doğru etiketlenmiş veri kümeleri kullanmaktır. Ancak, 
emek yoğun etiketleme süreçleri nedeniyle bu tür veri kümelerinin 
oluşturulmasında zorluklar yaşanmaktadır.  



Veri kürasyonu, verilerin kalitesini, tutarlılığını ve genel 
bütünlüğünü sağlama yöntemlerini ifade eder. Veri tabanındaki 
tutarsızlıkları ve kopyaları belirlemek; eksik verileri, farklı görüntü 
formatındaki verileri saptamak; düşük kaliteli, yanlış inceleme penceresi 
veya görüntüleme protokolü ile planlanmış görüntüleri bulmak gibi 
faaliyetleri içerir.   

Veri kalitesinin detaylı şekilde değerlendirilmesi sıklıkla 
önerilmektedir. Her bir değişkenin nasıl, ne zaman ve hangi araçlarla 
ölçüldüğü net bir şekilde belirtilmelidir. Verinin kalitesi konusundaki 
sınırlılıklar mutlaka raporlanmalıdır. Veri kalitesinin ve yanlış etiketleme 
kontrolü açısından veriler mümkünse rastgele alt gruplar seçilerek 
yanlış etiketleme açısından manuel olarak değerlendirilmeli ve hata 
oranı raporlanmalıdır. 

Kaynakçalarda özellikle referans standardı verilerinin kalitesine 
önemli bir vurgu yapılmaktadır. Verilerin nasıl toplandığı (biyopsi, 
radyoloji raporları, laboratuvar testleri vb.) ve toplama sırasında 
oluşabilecek sorunlar tartışılmalıdır. Manuel etiketleme yapıldıysa 
etiketleme yapanların deneyimleri mutlaka belirtilmelidir. Model 
performansının değerlendirilmesinde ön yargının ortadan kalkabilmesi 
için etiketlemenin bağımsız olarak yapılması ve uzmanların model 
performansının değerlendirilmesine direkt olarak katılmaması önemlidir. 
Etiketlerin kalitesinin ölçülmesi için gözlemciler arası farklılık 
hesaplanarak raporlanmalıdır. 

Sık kullanılan ön işleme teknikleri arasında yapay veri artırımı 
(data augmentation), aykırı değerlerin ayıklanması, değişkenlerin 
dönüştürülmesi (örneğin; ölçekleme, standardizasyon), eksik verilere 
tahmini değer ataması yapma (imputation) yer alabilir. Verilere 
uygulanan dönüşümlerin ön işleme basamaklarının nedenlerinin ve 
kullanılan yazılım ile birlikte açıkça belirtilmesi önemlidir.  

Kayıp verilerle başa çıkmak için genellikle iki çözüm önerilir: 
eksik veriler için tahmini değer atama ve dışlama. Bunun yanı sıra, kayıp 
verilerle çalışabilen makine öğrenmesi yöntemlerinin kullanılması da bir 
seçenektir. Genellikle, tahmini değer ataması, verinin tamamen dışarıda 
bırakılmasına göre tercih edilen bir çözüm yöntemidir. 

Farklı tarayıcılar, görüntüleme protokolleri veya rekonstrüksiyon 
parametrelerinin kullanılmasına bağlı görüntü özellikleri değişkenlik 
gösterebilmektedir. Biyolojik ve tanısal bilgiyi maskeleyen bu sistemsel 
ve teknik farklılıklara yığın etkisi de denilmektedir. Yığın etkisi, özellikle 
çok merkezli çalışmalar veya manyetik rezonans (MR) görüntülerinin 
kullanıldığı senaryolarda daha belirgin bir faktör olabilir. Çünkü, 
manyetik rezonans görüntülemede (MRG) piksellerin sinyal yoğunluğu 
“Hounsfield Unit” (HU)’ten farklı olarak standardize olmayan bir şekilde 
belirlenir ve üreticiler arasında farklılık gösterir. Yığın etkisini ortadan 
kaldırmayı amaçlayan çözümlere ise veri harmonizasyonu 
denilmektedir. Harmonizasyon görüntü veya veri düzeyinde 
uygulanabilmektedir. Veri düzeyinde kullanılan etkin çözümlerden birisi 
olan ComBat, farklı cihaz veya merkezlerden elde edilen verileri uyumlu 
hale getirerek analitik sonuçların daha güvenilir ve karşılaştırılabilir 
olmasını sağlar. Görüntü düzeyinde en çok kullanılan yaklaşım, piksel 
değerlerinin kaydırıldığı ve/veya ölçeklendirildiği bir dizi tekniği içeren 
normalizasyon olup farklı görüntü özelliklerine (uzamsal normalizasyon 
veya intensite normalizasyonu gibi) uygulanabilmektedir. Uzamsal 
normalizasyon görüntünün uzamsal özelliklerini (piksel boyutu, 
inceleme alanı-FOV, serilerin oryantasyonu vb.) değiştiren herhangi bir 
işlemdir. İntensite normalizasyonu ile piksellerin grilik değerleri aynı 



aralığa yeniden ölçeklendirilir ve sayısal olarak büyük değerlerin etkisi 
dengelenmiş olur. Böylece, genellikle modelin eğitim süresi azaltılarak 
performansı iyileştirilmiş olur.  

Görüntü yeniden örnekleme (resampling), dijital görüntülerin 
geometrik olarak bütün dönüştürme işlemlerinin genel adıdır. Bu, 
örneğin görüntü rotasyonu ile yeni veri noktalarının oluşturulması veya 
farklı zaman noktalarında elde edilen görüntülerin uzaysal olarak 
hizalanması gibi işlemleri içerir. Tıbbi görüntüler genellikle daha büyük 
hacimde ve üç boyutlu olduğundan, tıbbi olmayan görüntü görevlerinden 
daha karmaşıktır. Evrişimsel sinir ağları genellikle daha küçük boyutlu 
(örneğin, 300 x 300 piksel) iki boyutlu görüntülerle eğitildiği için, tıbbi 
görüntülerin işlenmesi daha fazla hesaplama gücü gerektirebilir. Bu 
durumda, tıbbi görüntülerin çözünürlüğünün azaltılması veya yama 
tabanlı değerlendirme yapılması gerekebilir. Yama tabanlı 
değerlendirme, görüntü girdisinin alt bölümlere ayrıştırılmasıyla 
hesaplama yükünün azaltılmasını ve özel bir bölgeye (örneğin, prostat 
kanserini lokalize etmeyi amaçlayan bir algoritmanın yalnızca prostat 
bezini içeren piksellere odaklanması) dayalı sınıflandırma yapılmasını 
sağlar. Kantitatif görüntü analizi yöntemleri de görüntü yeniden 
örneklemesi gerektirir. Radyomiks, doku heterojenitesini matematiksel 
formüllerle ifade etmeye çalıştığından, voksel boyutundan etkilenebilir. 
Bu nedenle, üç boyutlu radyomiks çalışmalarında voksellerin izotropik 
hale getirilmesi önemlidir. 

Gürültü ve artefaktların giderilmesi yoluyla veri niteliğinin 
iyileştirilmesini içeren görüntü ön işlemesi ile model başarımı artırılabilir. 
Hareket düzeltme yordamları ile akciğer veya kardiyak bilgisayarlı 
tomografi (BT), dinamik görüntüleme ve difüzyon ağırlıklı 
görüntülemede olduğu gibi dört boyutlu verilerle uzamsal eşleştirme 
yapılarak rahatlıkla çalışılabilir. Filtreleme ve hareket düzeltici yordamlar 
görüntülerdeki tanısal bilgiyi de bozabilen yöntemler olup özellikle ileriye 
yönelik çalışmalarda mümkün olduğunca kullanılmamalıdır. MR 
görüntüleri çoğunlukla manyetik alandaki inhomojeniteden kaynaklı 
olarak biyolojik doku özelliklerini bozan bir gürültüden olumlu yönde 
etkilendiğinden “bias-field” düzeltim yordamlarının kullanılması 
önerilmektedir.  

 
4.2.3. Veri Gizliliğinin Sağlanması  

Yapay zeka araçlarının geliştirilmesindeki temel engellerden 
birisi de veri gizliliğinin sağlanması ve etik problemlerin aşılmasıdır. Veri 
toplamaya başlamadan önce projenin yerel kişisel verilerin gizliliği 
mevzuatına uygun olması sağlanmalıdır.  Gereklilik halinde uygun 
gizlilik önlemlerinin alınabilmesi için veri koruma uzmanlarına 
danışılmalıdır. Özellikle ileriye dönük çalışmalarda hasta verilerini 
kullanmanın gerekçesi ve verilerin nasıl kullanılacağı konusunda 
hastalar bilgilendirilmeli ve aydınlatılmış onam alınmalıdır. Geriye 
yönelik çalışmalarda hastaların ek bir işlemden geçmesi 
gerekmediğinden aydınlatılmış hasta onamı gerekmeyebilir. Ancak, 
verilerin kullanılması için geçerli bir nedenin olup olmadığı her iki 
koşulda da etik kurullar tarafından mutlaka değerlendirilmelidir. Özellikle 
geriye yönelik çalışmalarda, hastalardan açık onam almanın olası 
bulunmadığı, veri paylaşımı ile ilgili risklerin en alt düzeyde olduğu ve 
veri sorumlularına güvenilebildiği koşullarda etik kurulların izni daha 
kolay olabilmektedir.   

Gerçek dünyada kullanılabilir YZ tabanlı çözümlerin geliştirilmesi 
sürecinde özel sektör ile iş birliği yapılması gerekebilir. Yapay zeka 



geliştiricilerinin PACS’a (“Picture Archiving and Communication 
System”) doğrudan erişimi bulunmadığından verinin hazırlanarak 
transfer edilmesi gerekmektedir. Veri transferinden önce 
kimliksizleştirme yapılarak hasta gizliliğinin korunması şarttır. 
Kimliksizleştirme iki farklı yol ile yapılabilir: anonimleştirme ve yalancı 
anonimleştirme. Anonimleştirme, hasta ile ilgili bilgilerin kayıtlardan geri 
döndürülemez şekilde çıkarılmasını ifade eder. Bu yöntem, tıbbi verilerin 
paylaşımı için tercih edilen yaklaşımdır. Yalancı anonimleştirme ise, 
orijinal verilerin yalnızca gizli bir anahtarla ortaya çıkarılabileceği şekilde 
hasta bilgilerinin yapay değerler ile değiştirilmesini ifade etmektedir. 
Transfer edilecek hassas her türlü sağlık verisinin hem DICOM (“Digital 
Imaging and Communications in Medicine”) meta bilgisinden hem de 
görüntülerden kaldırılması gereklidir. Çoğu PACS’ın dışarı aktarma 
sırasında sunduğu temel anonimleştirme yöntemleri yeterli olmayabilir. 
DICOM meta bilgisindeki tanımlanabilir bilgileri otomatik ve ücretsiz 
olarak kaldırmak için birden fazla araç bulunmaktadır. DICOM Library 
ve RSNA Clinical Trials Processor bu amaç için kullanılabilir. Ücretsiz 
ve kanıtlanmış iki farklı araç setidir. Anonimleştirilmiş ve meta bilgiden 
arındırılmış görüntüler bile, özellikle kafa görüntülemesinde, yüz 
özelliklerinin tespiti ile hastalarının kimlik bilgilerine ulaşmaya imkan 
sağlayabilir. Pydeface (https://github.com/poldracklab/pydeface) veya 
mridefacer (https://github.com/mih/mridefacer) gibi araçlar, bu tür yüz 
özelliklerinin tıbbi görüntülerden otomatik olarak kaldırılmasına yardımcı 
olabilir. 

Veriler kimliksizleştirme sonrasında fiziksel sunucular veya 
buluta aktarılarak belirli bir süre depolanabilmektedir. Bulut tabanlı veri 
depolama güvenlik konusunda endişeleri beraberinde getirebileceği gibi 
pahalı ve yüksek internet hızı isteyen bir çözümdür. Ancak, veri 
paylaşımını kolaylaştırarak çok merkezli çalışmalarda büyük fayda 
sağlayabilir. Veri depolama sürecinde gizliliğin korunması için verilerin 
şifrelenmesi, verilere erişimin yetkili kişiler ile sınırlandırılması, veriler 
üzerinde gerçekleştirilen tüm hareketlerin işlem kayıtlarının güvenli 
olarak loglanması, verilerin bulunduğu ortamlara ait güvenlik testlerinin 
düzenli olarak yapılması ve veri ihlallerinin şeffaf bir şekilde 
raporlanması gerekmektedir. Ayrıca, yetkisiz erişimden kaynaklanan 
riskleri en aza indirmek için verilerin ne kadar süreyle saklanabileceği 
belirlenmelidir.  

Ülkemizde de 6698 sayılı Kişisel Verilerin Korunması Kanunu 
(KVKK) yayımlanmış ve böylece kişisel verilerin korunması, 
kaydedilmesi, işlenmesi ve paylaşılması gibi faaliyetler düzenlenmiştir. 
Buna ek olarak 21 Haziran 2019 tarihinde Resmî Gazetede 
yayımlanarak yürürlüğe giren “Kişisel Sağlık Verileri Hakkında 
Yönetmelik” ile Sağlık Bakanlığı sağlık verilerinin işlenmesini, erişimini, 
gizlenmesini, düzeltilmesini, imha edilmesini, aktarılmasını ve 
güvenliğini kapsayan genel çerçeveyi belirlemiştir. Yönetmeliğin 16. 
maddesine göre veri sorumlusu tarafından anonim hale getirilmesi 
koşuluyla kişisel sağlık verileri ile bilimsel çalışma yapılabileceği 
belirtilmiştir. Kişisel sağlık verilerinin aktarılması ise yönetmeliğin 15. 
maddesi ile düzenlenmiştir. Buna göre sağlık verileri ancak kamu 
sağlığının korunması, koruyucu hekimlik, tıbbî teşhis, tedavi ve bakım 
hizmetlerinin yürütülmesi, sağlık hizmetleri ile finansmanının 
planlanması ve yönetimi amacıyla, sır saklama yükümlülüğü altında 
bulunan kişiler veya yetkili kurum ve kuruluşlar tarafından ilgilinin açık 
rızası aranmaksızın aktarılabilir. Diğer bir deyişle, sağlık verilerinin 
gizliliğini düzenleyen yönetmelikler, tamamen anonimleştirilmiş verilerin 



işlenmesi için açık hasta rızası gerekmediğini ve bu şekilde verilerin 
kötüye kullanılmasının teorik olarak engellenebileceğini belirtmektedir. 
KVKK’nın 12. maddesinde veri güvenliğine ilişkin yükümlülükler 
tanımlanmıştır. Buna göre, veri sorumlusu, kişisel verilerin güvenliğini 
sağlamak ve hukuka aykırı erişim ve işlemeyi önlemek için gerekli tüm 
teknik ve idari tedbirleri almak ve bu yükümlülüğü veri işleyenlerle 
birlikte müştereken yerine getirmek zorundadır. Bu sebeple, bilimsel 
araştırma projelerinde araştırmacıların verilerin saklanması, erişimi, 
paylaşımı ve yok edilmesi ile ilgili güvenlik ve gizlilik önlemlerini alarak 
bunları bir veri yönetim planında kayıt altına alması gerekebilir. 

Veri gizliliği ile ilgili endişelerin ve mevzuat kısıtlamalarının 
üstesinden gelebilmek için ortaya çıkmış olan birleşik öğrenme 
(federated learning) ile veriler hastane dışına aktarılmaz, bunun yerine 
YZ modeli hastanelere gönderilerek burada eğitilmesi sağlanır. Doğası 
gereği geliştiricilerin verilere kör olması nedeniyle hata ayıklamasının 
zor olması model performansının beklenin altında kalmasına yol 
açabilir. 

 
4.2.4. Görüntü Etiketleme ve Anotasyon  

Denetimli makine öğrenmesi, "etiket" verisiyle tıbbi görüntü veya klinik 
değişkenlerin eşleştirilmesi için yordamlar oluşturmayı içerir. Etkin bir 
model geliştirilmesi etiketli verilerin sayısına ve kalitesine bağlıdır. 
Etiketli veriler üzerinde eğitildikten sonra, algoritma öğrendiği kalıplara 
göre yeni bir görüntünün etiketini tahmin etmeye çalışır. Referans 
standardı, modelin öğrenmesi gereken bilgiyi temsil etmektedir. Modelin 
amacına göre referans standartları değişkenlik gösterebilir. Örneğin, 
lokalizasyon görevi için sınırlayıcı kutular (bounding boxes), 
segmentasyon görevi için uzmanlar tarafından oluşturulmuş piksel 
tabanlı maskeler, sınıflandırma görevi için kategori etiketleri içeren 
görüntüler, izlem görevi için ölçüm işaretlemeleri veya prognoz görevi 
için klinik sonuçlar (sağ kalım, metastaz, progresyon vb.) gibi. 

Modelin amacına bağlı olarak etiketler radyoloji raporlarından, 
uzman incelemelerinden, klinik veya patolojik verilerden kaynaklanabilir. 
Yüksek kapasiteli sinir ağlarının eğitilmesi için büyük veri kümelerinin 
etiketlenmesi gerekliliği ve etiketleme görevinin emek yoğun doğası, 
alternatif çözümlerin gerekliliğini ortaya koymaktadır. Bunlar arasında 
YZ destekli otomatik etiketleme araçları (örneğin, otomatik 
segmentasyon araçları veya radyoloji raporlarından otomatik etiket 
çıkarılması gibi), kitle kaynağı ile etiketleme ve zayıf denetimli öğrenme 
(tamamlanmamış etiketler veya düşük kaliteli etiketler ile eğitim) 
bulunmaktadır. Yapay zeka destekli otomatik etiketleme yöntemleri, 
büyük veri kümelerini hızlı bir şekilde etiketlemeye olanak tanırken, her 
senaryoya uygun otomatik etiketleme çözümleri bulunmayabilir ve etiket 
kalitesinin kontrolü için insan faktörü gerekir. Otomatik etiketleme 
yöntemlerinden biri de doğal dil işleme veya tekrarlayan sinir ağları ile 
radyoloji raporlarından bilgi çıkarımıdır. Yapılandırılmamış radyoloji 
raporlarından çıkarılan bilgiler insan kaynaklı (yazım yanlışları, 
yorumlama hataları vb.) veya YZ kaynaklı (dil kullanım stilindeki bireysel 
farklılıklar vb.) hatalar içerebilir. Radyoloji raporlarının %2-20’sinin 
gösterilebilir hatalar içerdiği tahmin edilmektedir. Raporlardan daha 
kaliteli veri elde etmek ve verileri daha kolay erişilebilir hale getirmek için 
yapılandırılmış raporlama bir çözüm olabilir. Etiketleme görevinin daha 
fazla sayıda insana paylaştırılması bireysel etiketleme yükünü 
azaltabilir, ancak bu durumda etiketleyiciler arasında uyum ve tutarlılık 
sorunları ortaya çıkabilir. Günümüzde otomatik hizmetleri desteklemek 



için büyük miktarlardaki verinin incelenmesi ve etiketlenmesi için uzman 
olmayan kişiler kullanılabilmektedir. Son zamanlarda yapılan 
çalışmalarda bazı medikal görüntülerin etiketlenmesinde uzman 
olmayan gözlemcilerin kullanılabileceği raporlanmıştır. Bu yöntemler, 
etiketleme sürecini kolaylaştırsa da genellikle elde edilen verilerin düşük 
kaliteli oluşu önemli bir kısıtlılıktır. Ancak, geniş veri kümeleri 
kullanılarak eğitilen modellerin düşük kaliteli verilerle bile iyi sonuçlar 
gösterebileceği bilinmektedir. Verilerin eksik veya güvenilmez olduğu bu 
tip durumlardaki model eğitimine zayıf denetimli öğrenme denir. Eksik 
etiketlenmiş verilerle başa çıkmak için kullanılabilecek iki temel zayıf 
denetimli öğrenme yaklaşımı aktif öğrenme ve yarı denetimli 
öğrenmedir. Aktif öğrenme, uzmanlar tarafından veri havuzundan en 
bilgilendirici örneklerin yinelemeli olarak etiketleme görevi için seçilmesi 
ve minimum insan etiketleme çabasıyla modelin eğitilmesini amaçlar. 

Referans standardının belirlenmesi, bir çalışmanın güvenilirliği 
ve sonuçlarının doğruluğu açısından kritik bir öneme sahiptir. Etiketleme 
sürecinde, raporlardan çıkarılan zayıf etiketler yerine mümkün 
olduğunca uzman radyologların yeniden değerlendirme ve 
etiketlemesine öncelik verilmelidir. Birden fazla etiketleyici varsa 
etiketlerin güvenilirliği, gözlemciler arası uyum (örneğin Cohen’in kappa 
istatistiği veya intra-class correlation-ICC) gibi yöntemlerle ölçülmelidir. 
Etiketleme öncesinde standart bir etiketleme kılavuzu belirlenmesi 
(örneğin, hangi bulguların “pozitif” veya “negatif” sayılacağı gibi), 
gözlemcilerin bu konuda eğitilmesi, küçük bir test grubunda deneme 
etiketlemesi yapılması tutarlılığı artıracaktır. Düzenli aralıklarla rastgele 
seçilen vakalar üzerinden çapraz kontrol yapılarak etiketleme kalitesi ve 
uyumu izlenebilir. Manuel etiketleme yönteminin kullanıldığı 
durumlarda, etiketleme sürecinin detayları açıkça raporlanmalıdır. Bu, 
etiketleme yapan kişinin deneyimi, zor vakaların ele alınmasındaki 
strateji ve önyargıyı minimize etmek için alınan önlemleri içermelidir. 
Ayrıca, manuel etiketleme sürecinde gözlemciler arası değişkenliğin 
nasıl ele alındığı da raporlanmalıdır. 

 
4.3. Modelleme ve Geçerlilik Testi (Validasyon) 

 
Model, belirli kalıpları tanımak amacıyla eğitilen bir program veya 

algoritmadır. Bu algoritmalar giriş verilerinden öngörü, saptama, 

sınıflandırma, bölütleme veya öneri gibi çıktılar üretir. Görüntü 

analizinde kullanılan modelleme yaklaşımları genellikle iki gruba ayrılır: 

geleneksel makine öğrenimi (önceden belirlenmiş özelliklere ihtiyaç 

duyar) ve derin öğrenme (özellikleri verilerden otomatik olarak 

öğrenir). Modelleme aşamasında kullanılacak en uygun yöntemin 

belirlenmesi; veri tipine (örneğin metin, görüntü, kategorik veya sayısal), 

problem türüne (örneğin sınıflandırma, regresyon veya sağ kalım 

analizi), erişilebilir bilgi işlem kaynaklarına (CPU veya GPU), problemin 

karmaşıklığına ve modelin doğruluk ile yorumlanabilirliği arasında tercih 

edilen dengeye bağlıdır. Geleneksel makine öğrenimi yöntemlerinde, 

görüntülerden önceden tanımlanmış ve formüle edilmiş özellikler 

(örneğin radyomiks doku özellikleri) çıkarılır ve bu özellikler kullanılarak 

çeşitli makine öğrenimi algoritmalarıyla modeller oluşturulur. Bu 

yaklaşım, küçük veri kümelerinde genellikle daha kullanışlı ve 

yorumlanabilir sonuçlar sunar. Ancak, görüntü analizi ve metin tanıma 

gibi karmaşık problemler için performans açısından sınırlı olabilir. 



Geleneksel makine öğreniminde sıklıkla kullanılan algoritmalara örnek 

olarak destek vektör makinesi (SVM), rastgele orman (RF), k-en yakın 

komşu (kNN) ve Naive Bayes gösterilebilir. Her problem için en iyi 

sonucu verecek tek ve evrensel bir algoritma bulunmamaktadır. Bu 

nedenle, farklı algoritmaların ayrı ayrı eğitilerek karşılaştırılması ve her 

probleme özgü en uygun algoritmanın belirlenmesi önerilir.  

Derin öğrenme ise çok katmanlı sinir ağlarına dayanan bir 

makine öğrenimi alt alanıdır. Bu yöntem, karmaşık özellikleri eğitim 

süreci sırasında ham verilerden otomatik olarak öğrenir ve böylece 

özelliklerin manuel olarak tasarlanması gerekliliğini ortadan kaldırır. 

Bununla birlikte derin öğrenmenin dezavantajları da bulunmaktadır: 

yüksek miktarda etiketli veriye ihtiyaç duyması, eğitim sürecinin uzun ve 

maliyetli olması ve "kara kutu" yapısı nedeniyle yorumlanabilirliğinin 

düşük olması bunlardan başlıcalarıdır. Günümüzde farklı problemlerin 

çözümü için özelleştirilmiş birçok derin öğrenme mimarisi geliştirilmiştir. 

Bu mimariler arasında en önemlileri evrişimsel sinir ağları (CNN), 

tekrarlayan sinir ağları (RNN), dönüştürücü (transformer) ve üretici 

modellerdir (generative model). Örneğin, CNN özellikle görüntü analizi 

alanında en sık kullanılan derin öğrenme mimarisidir. Sonuç olarak, 

sınırlı ve iyi yapılandırılmış veri kümelerinde veya hızlı ve yorumlanabilir 

sonuçlar gerektiğinde geleneksel makine öğrenimi yöntemleri tercih 

edilebilir. Buna karşın, geniş ve karmaşık veri kümeleri ile uğraşırken, 

özellikle görüntü analizi veya metin tanıma gibi problemlerde derin 

öğrenme yöntemleri daha uygundur. 

Tıbbi görüntüleme alanında üretilen YZ modelleri için, makine 
öğrenimi ve tıp literatüründe kullanılan "validasyon" terimleri arasında 
bir karışıklık mevcuttur. Makine öğrenimi penceresinden bakıldığında, 
validasyon en iyi modeli seçmeyi ve onu ayarlamayı ifade eder. Ancak 
tıp açısından bakıldığında, validasyon genellikle, makine öğrenimindeki 
"test seti"ne benzer bir şekilde, bir modelin performansını görünmeyen 
veriler üzerinde doğrulama sürecini ifade eder. Bu farklılık karışıklığa 
neden olabilir, bu yüzden tıbbi bağlamda bazen "doğrulama seti" yerine 
"geliştirme seti" ya da “geçerlilik test seti” terimleri kullanılır. 

Veriler ideal olarak üç kümeye ayrılır; eğitim, doğrulama 
(geliştirme) ve test. Optimum ayırma oranı her problem için değişmekte 
olup tek bir çözüm yoktur. Temel kural olarak veriyi %80 eğitim, %10 
doğrulama ve %10 test olarak parçalamak yaygın bir uygulamadır. 
Bununla birlikte, bazı kaynaklarda doğrulama (geliştirme) kümesinin 
kullanılmadığı görülmektedir. Bu durumda eğitim:test oranının genellikle 
60:40 ile 90:10 arasında seçilmektedir. Doğrulama kümesi en iyi sonucu 
elde etmek için optimal hiperparametreleri belirlemek ve en iyi modeli 
seçmek amacıyla kullanılır. Modelin genellenebilirliğini ölçmek için test 
seti yalnızca bir kez kullanılır. Daha küçük veri kümelerinde bölünmüş 
doğrulama şeması eğitim setinde yeterli çeşitlilik sağlanamaması ve test 
setindeki performans ölçümünün yanıltıcı olabilmesi nedeniyle güçlü 
modellerin üretilmesini engelleyebilir. Bu gibi durumlarda daha fazla veri 
elde etmek mümkün değilse çapraz validasyon kullanılabilir. Bu 
yöntemde veri kümesi k eşit katmana bölündükten sonra her eğitim için 
algoritma neredeyse tüm katmanlar üzerinde eğitilir ve dışarıda 
bırakılan katmanda test edilir. Nihai performans ölçülen k adet 
performansın ortalaması olarak kaydedilir.  

Modelin potansiyelini ve genellenebilirliğini doğru bir şekilde 
değerlendirmek için harici bir veri setinde bağımsız doğrulama, dahili 



doğrulamaya tercih edilmelidir. Tıp literatüründe, harici doğrulama 
genellikle bir modelin güvenliğini, güvenilirliğini ve genellenebilirliğini 
kesin olarak değerlendirmek için nihai test olarak kabul edilir. Ancak, 
literatürde harici doğrulama yapılmış çalışma sayısının %6 civarında 
olduğu görülmektedir. İdeal olan, dış doğrulamada kullanılan verilerin 
modelin nihai kullanımının amaçlandığı popülasyonları yansıtmasıdır. 
Ancak, bu veriler sıklıkla uygunluk ve erişilebilirlik temelinde 
seçilmektedir. Dış doğrulamanın kural olarak farklı kurumlardan 
bağımsız araştırmacılar tarafından gerçekleştirilmesi gerekir. Prospektif 
doğrulama oldukça nadir olsa da literatür tarafından tercih edilir, çünkü 
modellerin gerçek kullanılabilirliği hakkında daha iyi bir fikir verebilir. 

Teknik başarım geçerlilik testi, modelin başarımının eğitim ve test 
kümelerinde çeşitli kantitatif metrikler kullanılarak ölçülmesidir. 
Performans doğrulama metrikleri modelin amacına göre değişebilir. 
Örneğin, sınıflandırma problemleri için ayırt etme reciever operating 
curve (ROC) altındaki alan, duyarlılık, özgüllük, pozitif ve negatif tahmin 
değerleri), kalibrasyon ve karar eğrisi analizi; tespit etme (saptama) 
problemleri için intersection over union (IoU) ve/veya mean average 
precision (mAP); segmentasyon problemleri için IoU ve/veya Dice skoru 
kullanılabilir. Tüm başarım ölçütleri hem eğitim hem de test kümeleri için 
ayrı ayrı raporlanmalıdır. Bu, modelin aşırı uyum durumunu 
değerlendirmede bilgilendirici olduğu için önemlidir. Ayrıca, modelin 
amacına uygun birden fazla performans ölçütünün skorlarının güven 
aralıkları ile birlikte raporlanması ve hatalı sınıflandırılan vakaların hata 
analizlerinin yapılması önemlidir. Modelin başarımının mevcut en iyi 
radyolojik uygulamalar veya alternatif YZ algoritmaları ile 
karşılaştırılması, performans değerlendirme sürecinde gerekli bir 
yöntemdir. 

Klinik geçerlilik çalışmaları, modellerin entegrasyonunu 
hızlandırabilecek potansiyele sahip olabilir, ancak henüz bu tür 
çalışmalar için standartlar belirlenmemiştir. Bununla birlikte, 
radyologların bu standartların oluşturulması ve uygulanmasında aktif bir 
rol oynamaları son derece önemlidir. Klinik doğrulamada, modelin 
doğruluğunun yanı sıra YZ kullanımıyla artan patoloji belirleme oranı, 
raporlama süresindeki hızlanma, hasta sağkalımındaki değişim veya 
maliyet etkinlik analizleri yapılabilir. Modelin entegrasyonuyla birlikte, 
hasta bakım kalitesinde veya hastane operasyonlarındaki potansiyel 
değişimler analiz edilebilir. Modelin hatalı tahminleri (yanlış pozitif ve 
yanlış negatif) olgu bazında incelenerek olası hata senaryoları 
belirlenebilir.  

Gerçek dünyaya uyarlanabilir ve genellenebilir etkin bir modelin 
oluşturulmasının önündeki en büyük engellerden biri aşırı uyumdur 
(overfitting). Bu durumun diğer bir nedeni, örneklem hatası içeren ve 
çeşitliliği düşük bir veri kümesi ile eğitim yapılmasıdır. Model, eğitim 
kümesindeki özelliklere fazla uyum sağladığında, gürültüye veya veri 
içindeki rastgele değişikliklere aşırı duyarlı hale gelir ve yeni veri 
kümelerine genellenebilir olmaz. Bu da model performansında düşüşe 
neden olabilir. Aşırı uyumun anlaşılmasında ayarlama seti oldukça 
önemlidir. Model, eğitim setinde doğrulama setine kıyasla iyi performans 
gösteriyorsa, muhtemelen eğitim verilerine aşırı uyum sağlamıştır. Aşırı 
uyumu azaltmak için modelin karmaşıklığını azaltmak veya daha fazla 
veriyle eğitim yapmak gibi adımlar atılmalıdır. 

Eğitim veri kümelerinin aksine, doğrulama veri kümelerinin 
merkezi olarak tutulması ve tarafsız üçüncü kişiler tarafından model 
validasyonu yapılması, modellerin performans sonuçlarına duyulan 



güveni artırabileceği gibi klinik entegrasyonunu da kolaylaştırabilir. 
Yapay zeka modellerinin gelişimine yön verme, merkezi ve kapsayıcı bir 
validasyon kümesi sağlayarak test aşamasını güvenilir ve etkin kılma, 
aynı amaçtaki modeller arasından en iyi olanlarının seçilmesiyle 
radyologlar ve düzenleyici kurumların güvenini artırmada düzenlenen 
yarışma (challenge) etkinlikleri faydalı olabilir.  

Doğrulama veri kümelerinin referans standartlarının eğitim için 
kullanılan veri kümelerinden daha yüksek standartlara sahip olması 
önemlidir. Radyologlar, doğrulama veri kümelerinin mümkün olduğunca 
hedef popülasyona yakın olmasını sağlamakla kalmayıp algoritma 
doğrulaması için kullanılan ölçütlerin tanımlanmasında da kritik bir rol 
oynamalıdır.  

 
4.3.1. Başarım (Performans) Değerlendirmesi 

 
Modelin sonuç başarısını değerlendirirken, sadece görev 

başarısı değil, aynı zamanda şeffaflık (açıklanabilirlik), klinik fayda, 
güvenlik ve istikrar da dikkate alınmalıdır. Bununla birlikte, modelin 
hataları analiz edilmeli ve modelin kısıtlılıkları ile potansiyel gelişim 
fırsatları da araştırılmalıdır. 

 
4.3.1.1. Öngörü Başarımı Değerlendirmesi 

Basit ikili sınıflandırma problemlerinde, tanısal araçların veya 
yordamların başarımı, duyarlılık, özgüllük, pozitif ve negatif tahmin 
değeri gibi ölçütlere dayalı olarak değerlendirilebilir. Değişen eşikler ile 
çoklu duyarlılık ve özgüllük çiftleri üretildiğinden karşılaştırmada 
kullanılabilecek tekil bir performans metriği ihtiyacı doğar. Receiver 
Operating Curve (ROC) analizi, bu senaryoda modelin ayırt etme 
başarımını etkili bir şekilde değerlendirebilen önemli bir ölçüttür. ROC 
eğrisinin en yaygın özet ölçüsü, eğri altındaki alan olarak bilinen C 
istatistiği veya AUC'dir. AUC, hastalığı olan bir hastanın modelden 
sağlıklı bir hastaya göre daha yüksek bir risk puanı alma olasılığını 
yansıtır. AUC, 0 ile 1 arasında değişir ve tanı testinin ayırt edicilik 
performansını belirler. Ancak, 0.5’lik bir AUC değeri rastgele tahmin 
etmekle eşdeğer olduğundan pratik olarak alt sınır olarak kabul 
edilmektedir. Sınıf dengesizliği durumunda AUC tek başına doğru sonuç 
vermeyebileceğinden doğruluk, duyarlılık, özgüllük, F1 ölçütü ve 
Matthews korelasyon katsayısı gibi diğer performans ölçütlerinin de 
raporlanması önemlidir. Özellikle sınıflandırma görevlerinde, modellerin 
yetkinlikleri hakkında daha ayrıntılı bilgiler sağlayabilecek konfüzyon 
matrislerinin değerlendirilmesi önemlidir. Performans ölçütleri klinik 
senaryo ve modelin amacına göre verilerin özelliklerine göre dikkatle 
seçilmelidir. Klinisyenler ile birlikte net ve ölçülebilir başarı kriterleri ve 
performans eşikleri önceden belirlenmelidir. Çok kategorili 
sınıflandırmalarda (örneğin, birden fazla patolojik tanı durumu), her bir 
sınıf için ayrı ayrı performans istatistikleri raporlanmalıdır. Bu 
istatistiklerin ortalaması alınabilir veya her bir sınıfın test setindeki 
yaygınlığına göre ağırlıklandırılabilir. Ayrıca, belirli sınıfların sıklıkla 
karıştırılıp karıştırılmadığını değerlendirebilmek için hata matrisleri 
mutlaka verilmelidir. 

Regresyon görevlerinde sürekli ve sayısal bağımlı bir değişken 
tahmin edilmeye çalışılır. Regresyon modelleri için R2, ortalama kare 
hatası, kök ortalama kare hatası, kök ortalama kare logaritmik hatası ve 
ortalama mutlak hata gibi ölçütler kullanılır.   



Obje segmentasyonu başarısını değerlendirmek için çok çeşitli 
metrikler bulunmaktadır. Ancak, bu amaçla genellikle örtüşme temelli 
ölçütler yaygın olarak kullanılmaktadır. Obje tespiti ve segmentasyonu, 
model tarafından tahmin edilerek işaretlenen bir alanın, genellikle bir 
radyolog tarafından belirlenmiş olan referans alan ile ne kadar iyi 
eşleştiğini tanımlayan metrikleri gerektirir. Kesişim (intersection), 
referans alan ile modelin tahmin ettiği alan arasındaki örtüşme iken 
birleşme (union), tahmin edilen alan ve referans alan tarafından 
kapsanan toplam alandır. Birleşme üzerinden kesişim (Intersection over 
Union, IoU) ve Dice skoru, segmentasyon görevlerindeki model 
performansını ölçmek için yaygın olarak kullanılan iki metriktir. Ancak, 
her iki ölçüm yönteminin bazı kısıtlılıkları ve tuzakları da bulunmaktadır. 
Örneğin, küçük yapıların segmentasyon hatalarına fazla hassas olma, 
hatalı referans segmentasyonların varlığında gereğinden düşük 
skorların elde edilmesi, tahmini segmentasyonların şekline duyarlı 
olmama ve fazla ya da eksik segmentasyonlardan eşit şekilde 
etkilenmeme gibi dezavantajlar, bunlar arasında en bilinenleridir. Obje 
tespiti görevinde IoU için bir eşik değer belirlenerek tespitin doğru olup 
olmadığı sınıflandırma problemlerinde olduğu gibi incelenebilir. 

 
4.3.1.2. Kalibrasyon Başarımı Değerlendirmesi 

ROC eğrileri yaygın olarak kullanılmasına rağmen, bazı 
kısıtlılıkları bulunmaktadır. Temel olarak, AUC bir sıralama ölçütüdür ve 
modelin hastaları ne kadar iyi ayırdığını gösterir. Fakat, olasılık 
tahminlerinin doğruluğu hakkında bilgi vermez. Bu nedenle, tahmin 
modeli değerlendirmesinde kalibrasyon da oldukça önemlidir. 
Kalibrasyon, tahmin edilen olasılık değerleri ile gerçek olasılıklar 
arasındaki benzerliği değerlendiren bir yöntemdir.  

Kalibrasyon eğrisinde, x ekseni tahmini olasılıklar iken y ekseni 
gerçekleşen olasılıklardır. Tahmini olasılıklar model tarafından verilen 
sayısal çıktılardan elde edilir. Ancak, gerçekleşen olasılıklar 
gözlemlenebilir değildir (örneğin, örnekler ya hastalık pozitif ya da 
negatiftir). Bu nedenle, model tahminlerinin gerçekle ne kadar uyumlu 
olduğunu tespit edebilmek için benzer tahmini olasılık hesaplanan 
hastalar gruplandırılarak (tipik olarak tahmin değerlerinin ondalık 
dilimlerine göre) x ekseni düşük olasılık grubundan yüksek olasılık 
grubuna doğru yerleştirilir. Her gruptaki ortalama tahmin değeri x 
koordinatı, gerçek olasılık (yani, gruptaki hasta olan örneklerin toplam 
örneklere oranı) y koordinatı olarak kullanılarak elde edilen noktalardan 
bir grafik çizilir. Mükemmel kalibrasyon, 45 derece çizgisi ile paraleldir. 
Hosmer-Lemeshow uyum iyiliği testi gibi istatistiksel testler, görsel 
değerlendirmeyi tamamlar. Anlamlı olmayan sonuçlar (örneğin, p>.05), 
iyi bir kalibrasyonu önerir, ancak yetersiz veri boyutu yalancı iyi 
kalibrasyon sonuçlarına sebep olabilir. 

 
4.3.1.3. Klinik Fayda Analizi 

Yapay zekanın tahmin odaklı ilerleyişi, klinik etki ve sonuçlarının 
göz ardı edilmesine neden olmuştur. Ancak, yüksek tahmin başarısına 
sahip bir model her zaman klinik açıdan faydalı olmayabilir. Çünkü klinik 
fayda, modelin ayırt etme başarımının yanı sıra kalibrasyon performansı 
ile ilgilidir. Örneğin, bir testin risk tahmin skorlarını ona bölsek bile, en 
uygun eşik değer de buna göre değişeceğinden testin sınıflandırma 
performansı değişmez. Ancak, hastanın kanser olma olasılığı %30'dan 
%3'e düşerse, hastanın veya doktorun biyopsi kararı etkilenir ve agresif 
bir kanserin kaçırılma riski ortaya çıkar. Bu noktada karar eğrisi analizi 



(KEA), tanı araçlarının hem ayırt etme hem de kalibrasyon 
performansını dikkate alarak testlerin klinik faydasını değerlendiren bir 
yöntem olarak değerlidir. Transparent Reporting of a Multivariable 
Prediction Model for Individual Prognosis or Diagnosis (TRIPOD) 
rehberi tarafından da kullanımı önerilmektedir. 

Karar eğrisi, çeşitli klinik stratejilerin farklı risk eşiklerine göre net 
faydalarını grafiksel olarak gösteren bir araçtır. Yatay eksende önceden 
belirlenen olası risk eşikleri bulunurken, düşey eksende net fayda yer 
alır. Karar eğrisinin altındaki alan (KEA), tahmin modelinin klinik 
faydasının bir ölçüsüdür. Her KEA’da, iki olası seçenek yaklaşımı 
gösteren biri yatay diğeri çapraz en az iki referans çizgisi vardır. Noktalı 
yatay çizgi, hiçbir hastanın tedavi edilmediği bir stratejinin net faydasını 
gösterir. Hiçbir hastayı tedavi etmemenin net faydası her zaman sıfırdır. 
Diyagonal kesikli çizgi ise tüm hastaların tedavi edildiği bir klinik 
stratejinin net faydasını göstermektedir. Hastalık prevelansının altındaki 
risk eşikleri için, “bütün hastaları tedavi etmek”, “hiçbir hastayı tedavi 
etmemek” seçeneğinden daha yüksek bir net faydaya sahiptir. 
Prevelans üzerindeki risk eşikleri için ise bunun tersi geçerlidir ve “bütün 
hastaları tedavi etmek” yaklaşımı negatif bir net fayda oluşturacaktır. Bu 
iki çizgi, mümkün olan en uç iki stratejiyi temsil eder. Gerçekte, başka 
herhangi bir klinik strateji belirli hastaların tedavi edilmesini ve 
diğerlerinin tedavi edilmemesini içerecektir. Bir modelin belirli bir eşik 
değerinde klinik açıdan faydalı olarak kabul edilebilmesi için "tümünü 
tedavi et" ya da "hiçbirini tedavi etme" seçeneğinden daha yüksek net 
faydaya sahip olması gerekir. 

 
4.3.2. Açıklanabilirlik ve Yorumlanabilirlik  

 
Açıklanabilir YZ, sorumlu YZ uygulamalarının temel bir 

parçasıdır. Yorumlanabilirlik (interpretability) ve açıklanabilirlik 
(explainability) terimleri, makine öğrenmesi kaynaklarında karıştırılan iki 
kavramdır. Yorumlanabilirlik, modelin iç işleyişini ve çıktıları doğrudan 
(ilave bir analiz tekniğine gerek kalmadan) anlayabilmemizi ifade eder. 
Açıklanabilirlik ise özellikle karmaşık veya “kara kutu” nitelikteki 
modellerin hangi sebeple belli bir karara ulaştığını gösterebilmek için 
LIME, SHAP ve Grad-CAM gibi ek araç veya yöntemler kullanma 
gerekliliğini vurgular. Dolayısıyla, yorumlanabilirlik modelleme 
yönteminin içkin bir özelliği iken, açıklanabilirlik genellikle model 
eğitildikten sonra geliştirilen ek çözümleri kapsar. Açıklanabilir YZ, insan 
karar verme sürecini desteklemek, YZ sistemleri ve insanlar arasındaki 
şeffaflığı artırmak, beklenmedik davranışlar ortaya çıktığında hata 
ayıklamayı mümkün kılmak, yasal gereklilikleri karşılamak için denetimi 
kolaylaştırmak, YZ’ye güveni uygun seviyelere çekerek klinik 
entegrasyonu kolaylaştırmak ve genelleme yeteneğini doğrulamak gibi 
çeşitli amaçlara hizmet eder. 

Literatürde önerilen çok sayıda açıklanabilir YZ tekniği 
bulunmaktadır. Açıklanabilir YZ tekniklerini sınıflandırmak için üç farklı 
unsur temel alınmaktadır: (i) yerel ve genel, (ii) modele özgü ve 
modelden bağımsız, (iii) model öncesi (doğal) ve model sonrası.   

Doğal açıklanabilirlik, basit yapıları nedeniyle yorumlanabilir 
olarak kabul edilen makine öğrenimi modellerini (karar ağaçları, 
doğrusal regresyon vb.) ifade eder. Model sonrası açıklanabilirlik, 
modelin sonradan uygulanan çeşitli yöntemlerle (permütasyon özellik 
önemi, bütünleşmiş gradyan vb.) açıklanabilir hale getirilmesini ifade 
eder. Model bağımsız yöntemler, farklı YZ modelleri ile birlikte 



çalışabilen esnek tekniklerdir, oysa modele özgü yöntemler, adından da 
anlaşılacağı gibi yalnızca belirli modellerle birlikte çalışabilirler. Genel 
açıklanabilirlik yöntemleri, modelin tahminlerine dayanak sağlayan 
genel kalıpları anlamak için tüm veri kümesini analiz eder. Bu yöntem, 
verilerdeki hangi örüntülerin modelin tahminleri için önemli olduğuna 
dair açıklamalar sağlar. Öte yandan, yerel açıklanabilirlik yöntemleri 
model tarafından yapılan tek bir tahmini açıklamaya odaklanır. Yani, 
modelin neden tek bir çıktıyı o şekilde verdiğine dair iç görü sağlamayı 
amaçlar. 

Modellerin açıklanabilirliği üç farklı yöntem ile iyileştirilebilir; 
özellik, metin ve örnek tabanlı. Özellik tabanlı yöntemler, hangi girdinin 
model sonucu üzerinde en büyük etkiye sahip olduğunu özgün görüntü 
üzerine işaretleyebilirler. Metin tabanlı yöntemde, modelin kararını 
açıklamak için semantik tanımlamalar (örneğin, mamografide obje 
saptama ve sınıflandırma görevi bulunan bir algoritma saptanan 
lezyonun malignansi olasılığının yanında buna etki eden spiküler kenar 
özelliği veya yüksek dansiteden bahsedebilir) kullanılır. Ek olarak, etki 
fonksiyonu yöntemleri, bir YZ modelinin belirli bir tahmin sonucunun 
hangi eğitim örneklerinden etkilendiğini analiz etmeye yarar. 

Görselleştirme yöntemleri, kullanıcıların sisteme olan güvenini 
artırmanın yanı sıra sistemin performansını etkileyebilecek hastalıkla 
ilişkili olmayan karıştırıcı faktörlerin (örneğin, pnömotoraks tanısının 
göğüs tüpü yardımıyla konması veya portabl göğüs filmlerinde pnömoni 
prevalansının artması gibi) ortaya çıkarılmasına da yardımcı olabilir. İlgi 
haritaları sık kullanılan görselleştirme yöntemleri olup görüntüleri doğru 
sınıflandırmada önemli olan pikselleri işaretleyerek ısı haritaları 
oluştururlar. Ancak, bu haritaların bazı riskleri ve kısıtlılıkları 
bulunmaktadır. Bu yöntemler, öncelikle modelin genel davranışını analiz 
etmekten ziyade yalnızca bireysel tahminleri açıklamada kullanılan yerel 
açıklayıcılardan birisidir. Bunun yanında, bir görüntüdeki vurgulanmış 
bir alanın gerçekte neyi ifade ettiğinin anlaşılması bazen zor olabilir. 

Özetle, basit modelleme metodolojileri (lineer regresyon, karar 
ağaçları vb.) doğal olarak yorumlanabilir olduklarından ek bir yönteme 
ihtiyaç duymazlar. Ancak, derin öğrenme gibi karmaşık modellerin karar 
süreçlerinin anlaşılması için ek araçlar kullanılması şarttır.   

 
5. Klinik Uygulamalarda Uyulması Beklenen İlkeler 

5.1. Uygulama Seçerken 
Yapay zeka uygulamalarını radyoloji pratiği için seçerken “hasta yararı” 

ve gereksinim belirleyici unsur olmalıdır. Bunun için bir gereksinim analizi 
yapılarak  klinik ortamda karşılaşılan problemler ve bu problemlere yönelik 
“gereklilik ve en uygun YZ çözümleri saptanmalıdır. Seçilecek uygulamalar 
klinikte hasta yönetimini anlamlı biçimde etkileyecek ve iş akışını kolaylaştırıp 
üretkenliği artıracak şekilde olmalıdır. Ayrıca uygulamanın; “uzaktan erişim”, 
“lisans satın alım”, “kullandığın kadar öde modeli” gibi özellikleri kurum 
yöneticileri ve uygulayıcı radyologlar tarafından tartışılmalı ve bedel/etkinlik 
gözetilmelidir. 

Seçilecek YZ uygulamasının geçerliliği ve etkinliği, nitelikli bilimsel 
araştırmalarla desteklenmiş olmalıdır. Bu araştırmalar, klinik doğruluk, 
hassasiyet ve güvenilirlik açısından makul ve sağlam kanıtları sunmalıdır. 
Uygulamalar kullanılırken güvenlik, mahremiyet ve etkinlik açısından genel ve 
yerel standartlar karşılanmalıdır. Seçilecek uygulama CE, FDA ya da yerel 
benzeri sağlık otoriteleri tarafından onaylanmış olmalıdır. Bu onaylar yardımı ile 
uygulamanın klinik kullanımı için gerekli yasal ve etik standartları karşıladığı 
garanti edilmelidir. Seçilecek YZ uygulamaları klinik pratikte entegrasyonu 



hızlandıracak biçimde kolay kullanılabilir olmalıdır. Uygulama mevcut 
sistemlerle sorunsuz entegre olabilmeli ve klinik iş akışını bozmayacak ve 
kolaylaştıracak şekilde çalışmalıdır. Bu nedenle mümkünse bilgi sistemlerine 
ve PACS’ a entegre olması tercih nedeni olmalıdır. Bu şekilde güvenli ve etkili 
bir şekilde kullanılması kolaylaşacaktır. Sağlık personelinin uygulamayı hızlı ve 
etkili bir şekilde benimsemesini sağlayacak tarzda kullanıcı dostu arayüzler 
bulunmalıdır. 

5.2. Uygulama Kullanımında 
 

Klinikte YZ uygulamalarının etkin ve güvenli kullanımı için bütün 
önlemler alınmalıdır. Bu amaçla YZ uygulamalarının potansiyel zayıflıkları, 
güvenlik ölçütleri bilinmeli ve bunlar ilgili taraflarla yeterince paylaşılmalıdır. 

Kullanıcıların temel bilgi sistemleri ve bilişim konuları yanı sıra YZ 
uygulamaları ve seçilecek YZ uygulaması özelinde yeterli eğitimi almış olması 
sağlanmalıdır. Bu eğitim programları uygulamanın etkili ve tüm işlevlerini 
kullanabilecek şekilde olmalı ve bu şekilde uygulama doğru ve etkili 
kullanılmalıdır. 

Hasta verilerinin gizliliğinin ve güvenliğinin sağlanması garanti altına 
alınmalıdır. Veri güvenliği açısından hasta bilgilerine yetkisiz erişimlerden 
korunmalıdır. Standart protokoller ile etik ve yasal zorunluluklara uyumu garanti 
altına alınmalıdır. Klinik uygulamalarda tutarlılık ve güvenlik sağlanmalıdır. 

Yapay zeka uygulamalarının performansı sürekli izlenmesi ve 
değerlendirilmesi için düzenekler oluşturulmalı ve bu şekilde olası hataların ve 
iyileştirme alanlarının belirlenmesi sağlanmalıdır. Bu sürekli değerlendirme, 
uygulamanın güvenilirliğini ve etkinliğini artırma amaçlanmalıdır. 

Kullanıcıların geri bildirimlerini iletebilecekleri mekanizmalar 
oluşturulmalıdır. Bu şekilde uygulamanın sürekli olarak geliştirilmesi 
amaçlanmalı ve kullanıcı deneyimleri ile karşılaşılan sorunlar raporlanarak bu 
amaçla kullanılmalıdır. 

 
5.3. Uygulamalar Hakkında Hastaların Bilgilendirilmesi 

 
Yapay zeka uygulamalarının kullanımı hakkında hastaların 

bilgilendirilmesi öncelikle hasta hakları ve etik değerler gözetilmek üzere 
yapılmalıdır. Bu amaçla; hastalara uygulamaların kullanılacağı belirtilmeli ve 
kullanımları konusunda açık ve bilgilendirilmiş onam alınmalıdır. 

Bilgilendirilmiş onam, şeffaf bir biçimde hastaların bilinçli karar 
vermelerini sağlayarak uygulamanın nasıl çalıştığı, ne amaçla kullanıldığı ve 
hangi verilerin toplandığını açıkça içermelidir. Böylece hastaların uygulama 
hakkında tam bir anlayışa sahip olması sağlanmalıdır. 

Yapay zeka kullanımlarında avantaj-dezavantajları ve zayıf-güçlü 
noktaları hakkında hastaların uygun bilgi sahibi olacağından emin olunmalıdır. 
Yapay zeka kullanımının etkileri abartılarak ticari bir tanıtıma dönüşmemelidir. 

Uygulamanın olası riskleri ve potansiyel faydaları hastalara 
açıklanmalıdır. Bu açıklamalarla hastaların kolaylıkla avantajları ve 
dezavantajları hakkında bilgi sahibi olmaları için bütün önlemler alınmalıdır. 

Hastaların hangi verilerinin nasıl kullanılacağı ve veri gizliliği hakları 
konusunda bilgilendirilmesi sağlanmalıdır. Verilerin nasıl korunduğu ve hangi 
amaçlarla kullanıldığı belirtilmelidir. Hastaların uygulama ile ilgili sorularının 
tatmin edici biçimde cevaplanacağı koşullar sağlanmalıdır. 

Uygulama hakkında hastaların yazılı ya da sözlü bilgilendirilmesinde 
hastaların kültürel düzeyleri gözetilmeli ve her hastaya (ya da sorumlu yakınına) 
ulaşacak çözümler sağlanmalıdır. 

 
5.4. Uygulamaların Güvenirlik Düzeyleri 



Kullanılacak uygulamaların geliştirildikten sonra gerçek veri setleri ile 
klinik ortamda nasıl başarım gösterdiği konusunda tercihen birden fazla 
geçerlilik testlerinin yapılmış olması klinik ortamda güvenilirliklerini artırır. Bu 
konudaki yayımlanmış bilimsel yayınların yanı sıra uygulayıcıların kendi klinik 
ortamlarında yapacakları çalışmalar önemlidir. Uygulamaların düzenli kalite 
kontrol testlerine tabi tutularak performanslarının sürekli olarak yüksek düzeyde 
kalması sağlanmalıdır.  

Uygulamaların genel performans ve doğruluk ölçütlerinin yanı sıra yanıt 
sürelerinin izlenmesi önemlidir. Yanıt sürelerinin spesifik-klinik beklentiyi 
karşılayacak düzeyde kısa olmalıdır. Uygulamaların değerlendirilmesinin 
bağımsız kurumlar tarafından yapılması önemlidir. Uygulamaların en son 
teknolojik yeniliklere uyumlu olacak şekilde sürekli olarak düzenli aralıklarla 
güncellenmesi ve iyileştirilmesi sağlanmalıdır. 

 
5.5. Sürekli İyileştirme ve Kalite Denetimi 

Tüm sistemlerde olduğu gibi YZ algoritmalarının sürekli izlemi ve 
iyileştirilmesi gereklidir. Bunun için kurumsal düzeyde çalışma gruplarının 
oluşturulması ve saptanacak parametreler ile YZ araçlarının izlenmesi ve 
performanslarının ölçülmesi önerilir. Saptanan sorunların düzeltici eylemlerle 
iyileştirmeye yardımcı olması beklenir. 

  
5.6. Geri Ödeme 

İş akışlarına eklenecek ve görüntü ile tanı kalitesini arttırıcı YZ 
araçlarının kullanılması halinde bir geri ödemeden yararlanması sağlanmalıdır. 
Bu otorite kurumlarca yapılacak düzenlemelerle adil olarak 
gerçekleştirilmelidir.  

 
5.7. Sorumluluklar 

Yapay zeka araçlarının kullanımında doğacak sorunlardan kimin 
sorumlu olacağı yasal düzenlemelerle tanımlanmalıdır. Halihazırda ulusal 
düzeyde bir düzenleme yapılmadığından, uygulamaların geçerli olan yasalar 
doğrultusunda yürütülmesi gereklidir. Radyoloji özelinde değerlendirme ve 
raporun tek sorumlusu radyoloji uzmanıdır ve YZ araçlarından yararlanılmış ise 
bunun raporda belirtilmesi uygun olacaktır. 
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