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Yapay zeka insan zekasini taklit ederek derin 6grenmenin mevcut veriler 1siginda tiim detaylari ile kullanildigi ve ilgili karar veya uygulama alaninda
kolaylik saglayan bir bilgisayar bilim alanidir. Bircok alanda teknolojik gelismelerle birlikte kullanimi artmakta olup radyasyon onkolojisi 6zelinde
de kendine bircok farkli alanda yer bulmaktadir. Tedavi karar asamasindan baslayip, tedavi planlama ve uygulamanin hemen her basamaginda,
sonrasinda da yanit degerlendirme ve takip slirecinin hemen tlimiinde gelisimi ve kullanimi hizlanarak devam etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Radyasyon Onkolojisi

Abstract

Artificial intelligence is a field of computer science where deep learning is used with all the details in the light of available data by imitating human
intelligence and provides convenience in the relevant decision or application area. Its use is increasing with technological developments in many
fields and finds a place in many parts of radiation oncology specialty. Beginning from the treatment decision stage, nearly in every step of treatment
planning and implementation, and then in almost all of the response evaluation and follow-up processes, its development and use continues by
accelerating.
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Yapay zeka (YZ); kaliplari tanima, simdiye kadar var olan
verileri istatistiksel modellere dayanarak yorumlayip kararlar
alma olanagi taniyan bilgisayar programlarinin potansiyel
cikarimlar saglayabilmek amaciyla kullanimidir. Bir baska

DO ise bir model olusturmak icin derin sinir aglarini kullanan bir
MO teknigidir (1). Zaman zaman bu terimlerin birbiri yerine sikca
kullanildigi izlenmektedir. Artan bilgi islem glcli ve finansal
engellerin azaltiimasi, DO alaninin ortaya ¢ikmasina zemin
hazirlamis ve verilerin bliyiimesi sonucu bilgi paylasimi arttik¢a
da bilgi islem giiciindeki gelismeler ve YZ kullanimindaki ivme

deyisle makine zekasi; yani insan zekasini taklit ederek derin
ogrenmenin (DO) mevcut veriler 1si§inda, alinmasi gereken
bir karar asamasinda tiim detaylarini kullanan bilgisayar bilim
alanidir. Makine 6grenimi (MO), daha dncesinde var olan 6rnek
veya deneyime dayali olarak insan davranisini taklit etmeyi
ogrenen veri odakli algoritmalari kullanan bir YZ alt birimidir.

saglik hizmetlerinde bir donuisiim baslatmistir.

Bu algoritmalarin glinimiizde hem kullanim alanlari hem
de sikligi giderek artmakta, saglk hizmetleri icin bircok alanda
kendine yer bulmaktadir. Radyasyon onkolojisi 6zelinde ise
teknolojik gelismeleri yakindan takip eden bir brans olmanin
da avantajini kullanarak, hem asamasinda, hem konturlama ve
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doz hesaplama asamalarinda, hem de tedavi uygulanmasi ve
sonrasindaki takipte toksisite ve sagkalim tahmininde bizlere
kolaylik, olanak ve verimlilik saglayabilmektedir.

YZ'nin ilk temelleri 1950'li yillara dayansa da son dekatta
matematik ve teknoloji alanindaki gelismelerle birlikte YZ'ye olan
ilgi artmis ve yapay sinir aglari ile birlikte biyolojik sistemlerin
bilgiyi isleme sekline gore de modellendirilmistir. Bu algoritma
denetimli veya denetimsiz olarak kategorize edilmektedir.
Denetimli DO'de giris verileri bilinen bir cikisi tiretmek veya
bir kurali 6grenmek icin yapilandirilir ve etiketlendirilir. Bunun
en iyi bilinen ornedi radyolojide stipheli lezyonlarin tespiti
ve karakterizasyonunun vyapilmasidir (1). Denetimsiz DO'de
ise sadece giris verileri insan gucl ile tanimlandiktan sonra
algoritma icerisinde kaliplari kendisi bularak yorumlama ve
planlamayi kendisi yapar.

Radyasyon Onkolojisinde Yapay Zeka Kullanim Alanlari

YZ, RT planlama ve tedavi siirecinin hemen hemen tiim
bilesenlerinde, planlama verimliligi, planlama kalitesi, hasta
glivenligi ve tedavi sonuclarinin nasil iyilestirebilecedi ile ilgili
konularda arastirma konusu olmustur.

1. Hasta dedgerlendirmesi:

RT siireci, radyasyon onkologunun tedavinin risklerini ve
yararlarini bir tedavi stratejisi belirlemek icin hastanin klinik
durumu ile birlikte degerlendirdigi konsiiltasyon asamasi ile
baslar. Timor evresi, genetik durum (6rnegin 06-metilguanin
DNA metiltransferaz-MGMT mutasyonu), viral durum (6rnegin
HPV), dnceki ve mevcut tedaviler, operasyon durumu, cerrahi
sinir bilgisi ve genel performans durumu gibi bilgiler tedavi
almasindaki potansiyelyararidegerlendirmekicin degerlendirilen
parametreler arasinda yer alir. Ayni zamanda yas, komorbiditeler,
organ fonksiyonlari (6rn. bobrek ve karaciger), tiimor ile normal
kritik dokular arasindaki yakinhk tedaviye toleransi etkileyen
parametrelerdir. Bunlarin hepsi, tedavi sonucu ve toksisite
tahmin modellerini olusturmak icin kullanilabilecek 6zelliklerdir.
Bu modeller daha sonra riskleri ve yarari belirlemek ve doktorlara
rehberlik etmek icin kullanilabilir. Bu asamada mevcut bilgileri
tanimlamak ve siniflandirmak icin yeterli bilgiye sahip olmak,
herhangi bir tahmin modelinin basarili bir sekilde uygulanmasi
icin onemlidir (2).

Ornegin, akciger kanserli bir hasta stereotaktik viicut RT
(SBRT) icin degerlendirildiginde, hastanin solunum fonksiyonlari,
akciger kapasitesi, timor boyutu, timoriin kritik organlara
yakinhgi, komorbiditeler ve hasta performansi hem tedaviye
yaniti hem de toksisiteyi etkileyecektir. Bu ve benzeri faktorler
kullanilarak bir model olusturulursa, tedaviye baslamadan
once yanit ve toksisite oranlari belirlenebilir. Yine sol meme
kanseri teshisi sonrasi meme koruyucu cerrahi uygulanan bir
hastada, bu hastanin nefes tutma tekniginden fayda saglayip

saglayamayacagini tahmin etmek icin hasta ve tedavi 6zelliklerini
iceren bir modelleme olusturulabilir. Bu tahmin modellerini
olusturmak igin biiyiik veriye (big data) ihtiyac vardir. MO
kullanimina gecis, veri toplama asamasinda saglk merkezleri
arasindaki isbirligini artiracak ve tedavilerin standartlasmasina
yardimer olacaktir (1). Ayrica hastanin poliklinik basvurusu
sirasindaki degerlendirmesinde rolatif riskler, faydalar ve
alternatiflerin dogru bir sekilde analiz edilip YZ destekli karar
verme algoritmalarinin kullanilmasinin hastalarin onkolojik
tedavilerini kontrol altinda hissedecegi ve hasta-hekim iliskisini
iyi yonde gelistirecegi yontinde bilgiler de mevcuttur (3-5).

2. Simiilasyon:

Radyoterapi karari verildikten sonra dogru tedaviyi
uygulayabilmek icin iyi bir immobilizasyon ile uygun tarama
araligi ve tedavi alaninin iyi belirlenmesi 6nemlidir. Simulasyon
icin referans kullanimi, dolu/bos mesane ve dolu/bos rektum gibi
on hazirliklar, intraven6z kontrast madde uygulanacaksa bobrek
fonksiyon testleri ve aclik durumu gibi parametreler dncesinde
degerlendirilmelidir. Klinik uygulamada, yetersiz tarama aralig,
yetersiz/yanhs immobilizasyon teknigi, uygun olmayan mesane/
rektum icerigi seviyesi veya donanima bagh artefaktlar gibi
BT simiilasyonu sirasindaki eksiklikler ve yanhshklar nedeniyle
BT'nin tekrarlanmasi nadir degildir (1). MO algoritmalari ile bu
asamada da yanitlanabilecek bircok soru vardir. Ornegin, bu
hasta intraven6z kontrast madde kullanimindan fayda gorecek
mi? Hangi immobilizasyon teknigi kullaniimalidir? Dért boyutlu
solunum takibi ile gekilen BT (4DCT) bu hasta icin faydali olabilir
mi? Bu gibi sorulari yanitlayan algoritmalar kullanilarak is
akisinda verimliligi artirmak mimkindiir (1).

3. Konturlama:

Standart RT uygulama siirecinde planlama asamasinda,
hedef hacim ve risk altindaki organlar (OAR), radyasyon
onkologu tarafindan tek tek manuel olarak konturlanmaktadir.
Bu olduk¢a zaman alan ve kisiler arasinda arasinda ytiksek
derecede degiskenlige neden olabilen bir strectir. Dolayisiyla
da tedavi planlamasindaki en biyuk belirsizlik kaynaklarindan
birini olusturmaktadir (6). Bu asamanin kolaylastiriimasi ve
standardize edilebilmesi amaciyla OAR konturlamasinda klinik
uygulamada en yaygin olarak atlas tabanli segmentasyon ve
otomatik sekillendirme icin gesitli girisimlerde bulunulmustur.
ilk olarak, hedef gériintii bir veya daha fazla secilmis referans
goriintlyle eslenir. Daha sonra referans goriintiideki konturlar
hedef goriintiiye aktarilir (7). Atlas tabanli yontemler, atlas
secimine ve referans goriintilerin dogruluguna baghdir (8).
Konturlamadaki MO yaklasimi, her gériintiiniin voksel yapisini
dogrudan ogrenir ve onu dnceki bilgilerle birlestirir. Basarili
teknikler, istatistiksel ve karar-6grenme siniflandiricilarini icerir
ve DO de bu listeye yakin zamanda eklenmistir. Evrimsel sinir
aglari, yapilan calismalarda OAR'lerin yani sira meme, bas boyun
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ve prostat kanserinin sekillendirilmesi icin de kullanilmistir (9-
11). Lustberg ve ark!nin (9) yaptigi bir calismada MO ve atlas
tabanh sekillendirmenin manuel sekillendirmeye gore %#61'e
%22 orani ile zaman verimliligi sagladigi bildirilmistir. Bu zaman
tasarrufu, oOzellikle yogun klinikler dustinildigiinde oldukca
onemlidir.

Timor hacminin sekillendirilmesi, farkli sekil, boyut ve
lokalizasyon nedeniyle genellikle daha zordur. Timorlerin
lokalizasyonu, net sinirlarin olmamasi ve onkologun bilgi ve
deneyimine bagimlilik bu asamayi gliglestirmektedir. Ancak yine
de beyin, meme, orofaringeal ve rektum kanserlerinde tlimor
sekillendirme amaciyla calismalar bulunmaktadir (12-15).

Ogrenme algoritmalari, insan tarafindan cizilmis konturlari
taklit etmede giderek daha yetenekli olsalar da, egitim
orneklerinin kalitesi ile sinirhdirlar. Makinelerin, klinik olarak
temel gercekler olarak alinan insan girdisinden daha "dogru”
olamayacagi ve dogrulugunun, esik tizerinde daha somut fikir
birligi tanimlari belirlenene kadar ancak bireyler ve kurumsal
protokoller baglaminda anlamli olabilecegi diistiniilmektedir
(16).

4. Planlama:

RT planlamadaki basarisizlik, tlimoriin gozden kaciriimasi
veya normal dokuya vyiliksek doz radyasyon uygulanmasi
gibi hayati tehdit eden durumlara neden olabilir. Teknoloji
ilerledikce tlimore uygulanan marj azalmakta; bdylece kiiglk
bir hata payiyla bile tlimoriin gézden kacirilmasi riski ortaya
ctkmaktadir. Hedef hacimler ve OAR'lar tanimlandiktan sonra,
dozimetrik hedeflerin belirlenmesi, uygun bir tedavi tekniginin
secilmesi [6rn., 3 boyutlu konformal RT, yogunluk ayarli RT
(YART), vollimetrik ark radyoterapisi ve protonlar], planlama
hedeflerine ulasilmasi, degerlendirilmesi ve onaylanmasi ile
planlama siireci sonlani. MO uygulamalarinin cogu, plan
degerlendirme asamasina odaklanir (17-19).

ilgili teknikler topluca "bilgiye dayal planlama (BDP)" olarak
adlandirilsa da, hem mevcut akademik arastirmalar hem de ticari
urlinler, kabul edilen araliklarda doz-voliim histogramlarinin
(DVH) tahmini ile sinirhidir (20-23). BDP ydntemleri, onceki
planlarin geometrik ve dozimetrik parametrelerinden sabit
iliskiler gelistirir. Her hasta icin yeni bir baslangic yapmak yerine,
bu yontem uygulanabilir DVH veya voksel doz dagilimlarini
tahmin etmek ve dozimetrik degisiklikler icin kisisellestirilmis
baslangic noktalar olarak hizmet etmek icin optimizasyon
parametrelerinin baslatilmasiyla ilgili Onceki deneyimlerden
yararlanir (24-26). Bu sekilde olusturulan planlarin genellikle
manuel planlara benzer sekilde hedef hacmi basaril bir sekilde
sardigi ve daha iyi OAR dozlarina sahip oldugu bildiriimektedir
(27). Dozimetrik hedefler belirlendikten ve uygun teknik
secildikten sonra planlarin otomatik olarak olusturulmasi da
miimkiindir. iliskili olabilecek sorunlarin (6rnegin en iyi isin
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yonlerinin tahmini) cesitli yonlerini ¢dzmek icin de galismalar
yapilmistir (28,29).

5. Kalite kontrol ve tedavi:

Tedavi planlama siirecinin tamamlanmasindan sonra sira
kabul edilen planin hastaya glivenle uygulanma asamasindadir.
Medikal fizik uzmanlarimiz ayrintili ve titiz kalite kontrol
(QA) yontemleri ile recetelenen radyasyon dozunun givenli
ve dogru bir sekilde verilmesini saglarlar. MO kalite giivenligi
stirecini gelistirme ve hastaya ciddi zarar verebilecek nadir
ancak ciddi hata riskini azaltma potansiyeline sahiptir. Ornegin
bu risk akciger SBRT planlamasi icin QA sirecinde yiiksek
diizeyde duyarlihk ve o6zgullikle 6nceden dogrulanmis olan
MO anomali saptama ydntemlerinin kullaniimasiyla azaltilabilir
(30). YZ'nin bir baska potansiyel uygulamasi, her planda ayni
kalite giivenligi kontrollerini yapmak yerine, en yiiksek hata
yapma riski tastyan YART planlarinda fizikgilerin zamanini ve
enerjisini  onceliklendirmeye yardimcr olmaktir. Bu konuyla
ilgili olarak, yaklasik 500 YART plani kullanilarak tasarlanan
ve optimize edilen ve birden fazla kurumda kalite glivenligi
basarisizligini %3,5 dogrulukla tahmin edebilen yeni, sanal bir
YART kalite glivenlik cercevesi olusturan YZ algoritma programi
tanimlanmistir (31). Bu yeni yaklasim, hata yapma riski yiiksek
planlar lizerinde kalite glivenligi kontrollerinin daha hizl ve titiz
bir sekilde gerceklestirilmesine, planlama ve QA siirecinde biiyiik
planlama hatalarini erken tespit ederek tedavi gecikmelerini
onlemesine yarayabilir.

Bir diger kullanilabilecek uygulama alani da kiiglk hicreli
akciger kanseri veya HPV pozitif skuamoz hicreli karsinom gibi
hizli yanit veren, timor hacminin tedavi sirasinda 6nemli 6l¢lide
kuclldugu ve gereksiz doku isinlanmasinin olabilecedi tlimor
grubundadir. Bunun disinda tedavi esnasinda hastalarin kilo
kaybi da tedavinin dogrulugunu etkileyebilir. Adaptif planlama
bu gibi durumlarda hastanin dinamik anatomisine tam olarak
uyarlama potansiyeline sahip aktif bir arastirma alanidir. Bas-
boyun kanserli hastalarda adaptif planlamanin faydasini tahmin
etmek icin 6zellikli bir MO araci olusturulmus ve bu sayede
parotis bezlerinin tedavi alanina girip etkilenmesi onlenmis,
hastalikli bélgenin daha iyi doz almasi saglanmistir (32).

QA, planlanan RT'nin degerlendirilmesi, hatalarin tespiti
ve raporlama icin ¢ok 6nemlidir. Radyoterapi QA programinin
hata tespiti ve oOnlenmesine olanak saglayan ozellikleri ve
tedavi cihazlarinin QA &zellikleri MO uygulamasi icin cok
uygundur (31,33-35). Kanser tedavisinde giinlik QA, Linak
performansini yakindan izler ve hasta giivenliginin ve bakim
kalitesinin sirekli iyilestirilmesi icin kritik 6neme sahiptir. Valdes
ve ark. (33) YART'nin QA gecis oranlarini tahmin etmek ve Linak
goriintileme sistemindeki sorunlari otomatik olarak tespit
etmek icin MO uygulamalari gelistirmistir. Carlson ve ark. (36)
cok yaprakli kolimat6r (MLC) konum hatalarini tahmin etmek
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icin bir MO yaklagimi gelistirmistir (35). MLC'lerin planlanan
ve iletilen hareketleri arasindaki tutarsizliklar, RT sirasinda
doz dagiliminda 6nemli bir hata kaynagidir. MO'niin tahmin
modelleri icin, yaprak hareket parametreleri, yaprak konumu
ve hizi ve yapragin MLC'nin izomerkezine dogru veya uzaga
hareketi gibi cesitli faktorler belirlenmistir. Hasta tizerindeki
etkisini degerlendirmek icin planlanan ve 6ngorilen DVH'ler,
tedavi uygulanan pozisyonlarda DVH ile karsilastiriimistir (36).

6. Tedavi uygulanmasi:

Radyoterapi uygulanmasi icin konturlama asamasindan
sonra tedavi planinin  medikal fizikcilerimiz tarafindan
yapiimasi ve sonrasinda vyapilan planlarin doktor esliginde
degerlendirmesi asamasi yer ali. Burada amac tiimore
hedeflenen dozu verirken, etrafindaki normal dokuyu
maksimum oranda korumayi saglayabilmektir. Uygun ve kabul
edilen plan sonrasi radypterapinin hastaya en iyi sekilde dogru
uygulanmasini saglamak icin bazi ayarlamalar gerekebilir.
Planlama sisteminden aktarilan gorintiler, 1sin verilmeden
once alinan tedavi dogrulama goriintiileri ile eslestirilerek en iyi
eslesme saglandiktan sonra i1sinlama baslatilir. Tedavi dogrulama
amaciyla farkli goriintiileme teknikleri kullanilabilinir. Alinan
goriintilerle eslesme yapilmasi esnasinda farklilik oldugunda,
RT teknisyenleri radyasyon onkologuna ve medikal fizikciye
haber vermelidir. Bu asamada tedaviye bu farkla devam
edilip edilmeyecedine veya yeni bir gorintileme gerekip
gerekmedigine karar vermek gerekir. Bu adimlarin her biri hasta
tedavisini geciktirmekte ve RT boltiminin is yiikiinde onemli bir
artisa neden olmaktadir. Ayrica radyasyon onkolojisindeki egitim
programina paralel olarak MO'nin biiylimesine de yol acarlar.
Mevcut personelin artan is yiikii ile basa cikabilmesinin yani
sira modern teknolojideki yenilikler ve bundan faydalanabilme,
yeterli insan kaynagina erisilebilirlige baghidir (16).

Hastanin tedavi oncesi pozisyonu gibi cevrimici faktorlerin
yani sira anatomik degisiklikler ve tedaviye yanitla ilgili daha
uzun vadeli faktorlerin bir sonucu olarak da ayarlamalar yapmak
gerekmektedir. MO yeniden planlama yani adaptif RT icin aday
hastalarin tanimlanmasinda da kullanilmistir. Fraksiyonel RT
sirasinda giincel planlardan en fazla fayda goérecek hastalan
anatomik ve dozimetrik varyasyonlara (tlimor kiiclilmesi, hasta
zayiflamasi, 6dem vb.) gore tahmin etmek icin siniflandiricilar ve
kiimeleme algoritmalari gelistirilmistir (32,37). Ancak, MO'niin
mevcut verilerden onceki hastalari, planlarini ve adaptif RT'yi
6grendigi icin, yeniden planlama icin ideal zamani belirlemek
yerine gecmis protokolleri taklit edecegdi de dikkate alinmalidir.

7. Tedavi yaniti ve hasta takibi:

YZ radyasyon onkologlarinin definitif tedavi géren hastalar
takip etme seklini degistirme potansiyeline de sahiptir.
Ameliyattan sonra tlimoér goriintiileme sirasinda kaybolabilir
ve timor belirtecleri hizla normale donebilir. Buna karsilik,

RT'den sonra, goriintiilemedeki degisiklikler (kontaminasyon
kaybi, PET tutulumu veya diflizyon kisitlamasi ve azaltilmis
tiimor boyutu gibi) ve tlimor belirteclerinin yaniti kademelidir.
Bu &zellikler zaman icinde diizenli olarak izlenir ve terapotik
etkinligin gostergesi olarak kabul edilen ve klinik deneyimle
tamamlanan degisikliklere dayali olarak yanit degerlendirmesi
yapilir. Bu degerlendirme zaman alir, ancak tedaviye yanit
vermeyen hastalar daha erken tahmin edilebilirse, ek doz RT
veya ek sistemik tedaviler uygulama karari daha erken verilebilir
ve bu da onkolojik sonuclari iyilestirebilir. Bu baglamda radyoloji
alaninda yapilan erken degerlendirme calismalari umut vaat
edicidir. Radyolojide, bir goriintliyii boyut ve sekle, goriinti
yogunluguna, dokuya, vokseller arasindaki iliskilere ve diger bazi
oOzelliklere dayali olarak karakterize etmek icin nicel 6zellikler
cikarihr. YZ algoritmalari, goriintii tabanh ozellikleri biyolojik
gozlemler veya klinik sonuclarla iligkilendirmek icin kullanilabilir
(38-43).

Radyomik alani insan goziinliniin 6tesinde veri ile radyolojik
goriintllerden cesitli algoritmalar aracihgi ile organize veri
tabani olusturma sistemi olup, YZ'deki ozellikle prognostik,
prediktif belirtec arastirma alanlarinda da karsimiza ¢citkmaktadir.
Prognozu 6lcmek veya tedavi yanitini tahmin etmek icin farkli
YZ algoritma cesitlerinin kullanilmasi hem hekim hem de
hasta icin anlamli olabilir. Cogu solid organ tiimérlerinin klinik
evrelemesi icin timor boyutu gibi temel nicel dl¢tler kullanilsa
da klinik goriintilerde hastalik sonuclarini ve davranisini
daha iyi tahmin edebilecek genis bir bilgi birikiminin zamanla
olustugu da bir gercektir. ilk olarak Aerts ve ark!lari (44) kiiciik
hiicreli disi akciger kanseri ve bas-boyun kanserli hastalarda
genel sagkalim olasihgini ayirt etmek icin radyomik belirtecler
olusturup eksternal dogrulamasini yapmislardir. Dou ve
ark’lar (45) yaptiklari calismada timdriin etrafindaki 3 mm'lik
alandaki radyomik degerlendirmenin akciger kanserinde uzak
metastaz acisindan yiiksek riskli hastalari 6n gdrebilecegini
gostermislerdir. Radyoterapinin 6tesinde, immiin “check-point”
inhibitor tedavisine yaniti tahmin etmek icin gdorlntileme
analizini kullanmak da giliniimiizde aktif bir arastirma alanidir.
Yine BT goriintilerinin  radyomik o6zellikler kullanilarak
genotip (mutasyon, DNA-RNA sekans analizleri) ozelliklerle
birlestirilip analizlerin yapildigi radyogenomik c¢alismalari da hiz
kazanmaktadir (38).

8. Toksisite tahmini:

Timor  histopatolojisindeki  cesitlilikler,  radyasyona
normal dokunun cevabi, anatomideki varyasyonlar, hedef
hacmin gdreceli konumu ve boyutu, dokularin radyasyona
duyarhhklarindaki degisiklikler nedeniyle tedavi sonuclarini ve
komplikasyon oranlarini tahmin etmek oldukc¢a zordur. Bunun
yaninda hekimlerin tedavi uygulamalarindaki farkhliklar, tedavi
planlamasi ve adjuvan tedavideki cesitlilikler gibi faktorler de bu
tahminlerin dogruluk paylarini etkilemektedir. YZ algoritmalarn
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daha kapsamli ve dogru sonuglar sunarak, toksisite tahminlerini
kolaylastirma ve tedavi kalitesini artirma potansiyeline sahiptir.
YZ algoritmalari, karmasik dozimetrik verilere ek olarak ayrintili
klinik ve hastanin diger oOzelliklerini de detayl ve nicel bir
modele entegre ederek bizlerin komplikasyonlari tahmin etme
yetenegini artirabilme 6zelligine sahiptir (46).

Toksisite tlizerine ilk YZ calismasi 2009 yilinda Zhang ve
ark. (47) tarafindan yapilmistir. Bas boyun kanserinde YART
komplikasyonlarini degerlendirmek icin toplam 120 plan ve
prostat kanseri icin 256 plan uretilerek calisiimis ve sonug
olarak tiikuirik akis hizi tahminindeki mutlak hata orani %0,42,
derece 2 rektal kanama tahmininin dogrulugu ise %97 olarak
hesaplanmistir. Prostat kanseri ile ilgili baska bir calismada
119 hastada RT dozu, doz dagilimi ve iliskili biyolojik faktorler
arastirilmis, biyokimyasal kontrol, mesane ve rektum toksisitesi
yiiksek dogrulukla tahmin edilmistir (48). Pella ve ark. (49)
321 prostat kanseri hastasinin klinik ve dozimetrik verilerini
kullanarak gastrointestinal ve genitolriner akut toksisiteleri
puanlamis ve hastalari hafif ve siddetli toksisite kategorilerine
gére siniflandirmis ve MO algoritmalari  kullanilarak bu
kategarizasyonda ylksek performans elde edilmistir. Serviks
kanserinde rektal toksisiteyi degerlendiren baska bir ¢alismada,
yazarlar MO kullanarak rektumdaki doz dagilimina dayali olarak
derece 2 rektal toksisiteyi yiiksek dogrulukla Gngérmistiir (50).
Baska bir MO calismasinda bas boyun kanseri tanisi ile definitif
kemoradyoterapi uygulanan hastalarda BT radyomikleri analiz
edilerek sensorinoral isitme kaybi gelisimi %70 dogrulukla
tahmin edilmistir (51). YZ analizlerinin radyasyon pndmonisini
ongdrmede de yararli olacagr dusiiniilmiis ve akciger kanseri
nedeniyle SBRT uygulanan 201 hastada 61 farkl hastaya 6zgii
klinik 6zellik degerlendirilerek dogrulanmistir (52).

9. Sagkalim siirelerinin tahmini:

RT alan hastalarda yanit ve sagkalim tahmini icin YZ
tekniklerin kullanilmasi, hastalar icin cesitli tedavi seceneklerinin
goreceli faydalarinin objektif bir degerlendirmesini saglamak
icin onemli bir firsat sunar. Bryce ve ark. (53) RT + KT uygulanan
bas ve boyun kanserli 95 hasta ile yurutiilen randomize bir
faz Il calismadan elde edilen verileri degerlendirmek icin MO
kullanmis ve 2 yillik sagkalim icin 6nemli degiskenleri T evresi, N
evresi, timor boyutu, tlimor rezektabilitesi ve hemoglobin degeri
olarak rapor etmislerdir. Yine YZ, palyatif RT alan metastatik
hastalarda sagkalimi  tahmin etmede (Ustiin performans
gostermistir (54). Hollanda'dan tek merkezli bir calismada, YZ
kullanilarak definitif kemoradyoterapi uygulanan akciger kanseri
hastalari icin 2 yillhk sagkalim, dispne ve disfaji sonuglari doktor
tarafindan 6ngoriilen ve EORTC kilavuzuna dayali onerilerle
karsilastiriimistir. Sonucta cinsiyet, performans durumu, zorlu
ekspiryumun 1. saniyesinde ¢ikarilan hava hacmi (FEV1), timér
hacmi ve pozitif lenf nodu sayisina dayal bilgileri kullanan
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YZ karar destek araclari, deneyimli radyasyon onkologunun
tahminlerinden ve EORTC kilavuzunun tahminlerinden cok daha
iyi performans gostermistir (55).

Radyasyon  onkolojisinde  YZ  glinlimlzde  hasta
konsiiltasyonundan baslayarak tedavi planlamasindan takibe
kadar her adimda klinisyenlere ve topluma katkida bulunabilecek
yliksek potansiyele sahiptir. Yine de hala Ustesinden gelinmesi
gereken bircok zorluk ve coziilmesi gereken bircok sorun
vardir. Tek bir kurumdan alinan verilerle saglam modellerin
olusturulamayacagi ve veri paylasiminin gerekli oldugu bunun
yani sira veri toplama siirecinin standartlastiriimasi gerektigi
bilinmektedir. Gilinlimizde hicbir YZ algoritmasi egitim
verilerindeki hatalari diizeltemedigi icin verilerin dogrulugu ve
kalitesi buylik 6nem tasimaktadir. Tlim bu gelismelerin zaman
icerisinde ilerlemesiyle birlikte YZ'nin radyasyon onkolojisinde
aktif kullanimi daha da artacaktir.
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