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Yapay zeka (YZ), makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL) tabanlh
yaklagimlar, radyoterapi ve radyasyon giivenligi alaninda 6lgtim, dozimetri
ve kalite kontrol siireglerini doniistiirmeye baglamugtir. Modern radyoterapi
uygulamalarinin  artan karmagikligi, cihaz performansinmn siirekliliginin
saglanmasi, hastaya 6zgii kalite giivencesi gereksinimleri ve goriintii egliginde
tedavilerin yaygimlagmasi, geleneksel Ol¢tim ve periyodik kalite kontrol
yaklagimlarinin sinirlarini belirgin hile getirmistir.

YZ, biiyiik ve ¢ok boyutlu veri setlerinden anlamli 6riintiiler ¢ikararak, cihaz
davraniglarinin izlenmesi, hastaya ozel kalite glivencenin Ol¢limsiiz ya da
azaltilmig Olgiimle gergeklestirilmesi, goriintiileme siireglerinde dogrulugun
artirlmas1 ve Monte Carlo tabanli doz hesaplamalarinin klinik olarak
uygulanabilir siirelerde yapilmasi gibi alanlarda giiglii ¢oziimler sunmaktadir.
Ayrica hasta, ¢aligan ve ¢evresel radyasyon maruziyetinin izlenmesi ile anomali
tespitine yonelik YZ tabanli erken uyari sistemleri, radyasyon giivenliginde
ongoriiye dayali bir yaklagimin 6niinii agmaktadir. Bu boliimde, YZ’nin
radyoterapide Ol¢iim, dozimetri, kalite kontrol ve radyasyon giivenligi
alanlarindaki giincel uygulamalari, literatiirdeki Ornekler esliginde ele
alinmakta; mevcut siirhliklar ve gelecekteki klinik entegrasyon potansiyeli
tartistimaktadir.

1.GIRIS
Yapay zeka (YZ), insanin karar verme ve problem ¢6zme siireglerini taklit
eden bilgisayar sistemlerinin geligtirilmesini amaglayan bir bilgisayar bilimi

alamidir. YZ temelde yinelemeli optimizasyon (iterative optimization, 10)
ve makine 6grenimi (machine learning, ML) olmak tizere iki sinifa ayrilir.

1 Dr. Losante Cocuk ve Yetiskin Hastanesi, Ankara, Orcid: 0000-003-0271-064X, esilkara@
hotmail.com
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MEin bir alt dali olan derin 6grenme (deep learning, DL), insan beynindeki
sinir aglarii taklit eden ¢ok katmanl algoritmalar kullanarak biiytik veri
kiimelerinden Oriintiileri otomatik olarak 6grenebilmektedir (Hussein vd.,
2018; Barragdan-Montero vd., 2021).

Radyoterapi, kanser tedavisinin temel bilegenlerinden biri olup, hedeflenen
timor bolgesine yiiksek dogrulukta radyasyon uygulanmasini ve gevre
dokularin korunmasini gerektiren son derece hassas bir siiregtir (Goniiltas,
2022). Bu nedenle tedavi planlamasi, doz hesaplamasi, plan aktarimi ve
hastaya 6zel dogrulama gibi bir¢ok karmagik asamadan olusur. Her agama,
tedavinin dogrulugunu ve hasta giivenligini saglamak igin kapsaml kalite
giivence (QA) prosediirleri gerektirmektedir (Thompson vd., 2018; Huynh
vd., 2020). Geleneksel QA yaklagimlari cogunlukla belirli zamanlarda yapilan
Olgiimlere dayanmakta ve kliniklerde yillar boyunca biriken biiyiik QA veri
setleri genellikle sistematik olarak degerlendirilememektedir.

Son yillarda ML ve YZ, radyoterapi alaninda hem klinik uygulamalarda
hem de arastirmalarda 6nemli bir ara¢ haline gelmistir (Feng vd., 2018).
Biiyiik veri kiimelerinden 6grenen modeller sayesinde cihaz performansi,
tedavi dogrulugu ve hastaya 6zel doz dagilimlart 6nceden tahmin
edilebilmekte; boylece 6l¢lim, dozimetri ve QA siireglerinin geleneksel
isleyisinin degisebilecegi dngoriilmektedir (Kalet vd., 2020). Ozellikle YZ
tabanli algoritmalar tedavi cihazlarinin performansini siirekli izleyerek tedavi
parametrelerini dogrulamakta, boylece radyasyon uygulamasinin planlandigy
sekilde gerceklesmesini saglamakta ve hasta giivenligine katki sunmaktadir
(Vandewinckele vd., 2020; Chan vd., 2020; Claessens vd., 2022; Kawamura
vd., 2024).

Medikal fizik uzmanlari agisindan degerlendirildiginde, giderek artan sayida
QA gorevinin glinliik klinik sorumluluklar i¢inde yer aldig1 goriilmektedir.
AAPM TG-100 raporunda da vurgulandigi iizere, giivenli tedaviyi saglayacak
stireglere 6ncelik verilmesi kritik 6neme sahiptir (Huq vd., 2016). Bu nedenle,
kompleks tedavi tekniklerinin yayginlagmasiyla birlikte QA verilerinden anlam
cikarabilmek, erken miidahale gerektiren durumlari belirleyebilmek ve hatalarin
olugmadan 6nce 6niine gegebilmek 6nemli bir gerekliliktir. Derin 6grenme
modelleri, tedavi planlama sistemlerinden elde edilen doz dagilimlarini saniyeler
iginde dogrulayabilen sanal QA uygulamalariyla fiziksel 6lglim ihtiyacini
azaltmakta; ayrica cihazlardan elde edilen performans verilerini analiz ederek
arizalar1 6nceden tahmin eden 6ngoriicii bakim olanagi sunmaktadir. Boylece
klinik ig akiginin kesintisiz, giivenli ve daha verimli bir sekilde siirdiiriilmesine
onemli katkilar saglamaktadir.
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2. YZ ile Dozimetri Otomasyonu

Radyoterapi kalite giivencesi, hasta giivenliginin ve tedavi etkinliginin
saglanmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. YZ, 6zellikle gelismig analiz ve
otomasyon yetenekleri sayesinde bu alan1 doniistiirme potansiyeline sahip giiglii
bir arag olarak ortaya ¢ikmistir. Klinik rutinde medikal fizikgiler tarafindan
yiriitiilen kalite kontrol ve kalite glivence testlerinin yerini tamamen YZ’nin
almasi hentiz miimkiin olmasa da ML tabanl algoritmalarin bu siiregleri
destekleme ve ig yiikiinii azaltma ve belirli gorevleri otomatiklestirme yoniinde
onemli ilerlemeler kaydettigi goriilmektedir.

Radyoterapide kalite giivence faaliyetleri, plan kalite giivencesi diginda
ti¢ ana baglik altinda degerlendirilebilir. Birincisi, cihaz kalite kontroliidiir;
lineer hizlandiricilar ve goriintiileme sistemleri gibi tedavi cihazlarinin
performansinin belirli araliklarla test edilmesini igerir. Bu testler uluslararasi ve
ulusal kilavuzlarda zorunlu olarak tanimlanmug olup, 6l¢timlerin nasil yapilmasi
gerektigini belirleyen ayrintili diizenlemeler mevcuttur. Ikincisi, hastaya 6zel
kalite giivencedir (PSQA) ve ¢esitli bilimsel topluluklar tarafindan giiglii
sekilde onerilmektedir. Bu kapsamda in-vivo dozimetri, bagimsiz monitor
unit (MU) hesaplamalar1 ve gesitli dedektorlerle yapilan fiziksel doz 6lgtimleri
yer almaktadir. YZ, 6zellikle ML algoritmalari, bu agamalarda 6lgtim sikligini
azaltmak anomalileri otomatik saptamak veya bazi durumlarda fiziksel 6l¢iim
gerekliligini ortadan kaldirmak amaciyla giderek daha fazla kullaniimaya
baglanmigtir. Ancak bu yeni algoritmalarin klinik pratikteki gercek etkisi,
giivenilirligi ve kullanici bagimlilig: hala kapsamli olarak arastirilmaktadir.
(Smilowitz ve ark., 2015, McNutt ve ark., 2019, AAPM TG 26, AAPM Task
Group 119, AAPM Task Group No. 218).

YZ modelleri, tedavi sirasinda hem tedavinin izlenmesi hem de cihaz
performansinin degerlendirilmesi agisindan 6nemli bir rol istlenmektedir.
Tedavi boyunca cihaz davranmigini siirekli izleyerek planlanan tedavi
protokoliinden sapmalar1 aninda tespit edebilmekte ve boylece tedavinin
biitiinligii ile tutarhliginin korunmasina katki saglamaktadir (Pillai vd., 2019;
Vandewinckele vd., 2020; Chan vd., 2020). Bu yaklagim, literatiirde giderek
daha fazla tartigilan “Ol¢iimsiiz QA” kavraminin temelini olusturmaktadir. Bu
gergevede, YZ modellerinin cihaz davranigini siirekli izlemesiyle geleneksel
periyodik 6lgtimlere duyulan ihtiyacin azalabilecegi, dogrulama firsatlarinin
insan dikkatinin Otesine taginabilecegi 6ngoriilmektedir.

YZ ayn1 zamanda hasta pozisyonlamasinda da 6nemli katkilar sunmaktadir.
Geligmis goriintii analiz algoritmalari sayesinde hastanin tedavi planina uygun
sekilde hizalanmasi ve dogru pozisyonda tutulmasi saglanarak milimetrik
hassasiyet gerektiren tedavi stireglerinde dogruluk artirilmaktadir. YZ
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destekli pozisyonlama sistemleri ile geometrik hatalarin azalmasi, tedavinin
dogrulugunu artirarak klinik sonuglari iyilestirmektedir.

Son olarak, kalite giivence siireglerinin otomasyonu da YZ’nin
onemli katkilarindan biridir. Rutin kontrol ve dogrulama adimlarinin
otomatiklestirilmest, insan hatasini azaltmakta, zamandan tasarruf saglamakta
ve giivenlik standartlarina daha tutarh bir gekilde uyulmasini tanimaktadir.
Nitekim literatiirde, YZ destekli QA modellerinin bazi durumlarda standart QA
prosediirleriyle esdeger veya daha iyi performans gosterdigi bildirilmistir (Kalet
ve ark., 2020). Bununla birlikte, YZ tabanli otomasyon siire¢lerinin artmast
beraberinde YZ sistemlerinin kendisi igin QA yapilmasi gerekliligini getirmistir.
Modellerin dogrulanmasi, klinik devreye alinmasi ve diizenli performans takibi,
kullanilan algoritmanin mimarisi ve ¢oztiimiine gore degistiginden, bu alanda
heniiz standartlasmig yontemler bulunmamaktadir. Bu nedenle mevcut literattir,
belirli bir model igin kesin kurallar 6nermek yerine daha ¢ok genel prensipler
ve yaygin dogrulama yaklagimlarina odaklanmaktadir (McNutt ve ark., 2019).

Ozetle, YZ radyoterapi kalite giivencesini; tedavi ve cihaz
izlemini iyilestirerek, hasta pozisyonlamasinda hassasiyet saglayarak
ve otomatiklestirerek 6nemli 6lgiide gii¢lendirmektedir. Bu gelismelerin
tamami, daha etkin tedavi siireglerine ve daha iyi hasta sonuglarina katkida
bulunmaktadir (Pillai vd., 2019; Vandewinckele vd., 2020; Simon vd., 2021;
Chen vd., 2022; Yang vd., 2022, Cakir T., 2024).

3. Cihaz Performans Izleme (Cihaz QA)

Radyoterapide kullanilan tedavi cihazlarinin uzun donemli kararliliginin
degerlendirilmesi amaciyla cihaz kalite giivencesi (QA) belirli araliklar]la
gergeklestirilmekte olup, bu kapsamda elde edilen 6lgiim verileri gogu zaman
gok boyutlu ve dogrusal olmayan yapilar gostermektedir (Li ve Chan, 2017,
El Naqga vd., 2019).

Bu durum klasik yontemlerle yorumlama stirecini zorlagtirmakta; geligmis
algillama, Oriintii tanima ve tahmin yeteneklerine sahip YZ modellerini bu
alanda degerli bir arag haline getirmektedir. Ayrica modern tedavi uygulama
ve izleme sistemlerinin karmagikhig1 arttik¢a, glivenlik odakli yaklagimlarin YZ
ile birlestirilmesi, potansiyel hatalarin ve cihaz performansindaki sapmalarin
daha erken ve daha yiiksek dogrulukla tespit edilmesine olanak tanimaktadir
[EU - Directorate General for Energy 2015, Vilaragut vd., 2015).

YZ uygulamalarinin cihaz QA’deki en 6nemli katkilarindan biri, cihaz
davraniglarini hem i¢ sensor ve log dosyalar1 (MLC huzlari, yaprak pozisyonlari,
motor akimlari, gantri/kolimator hizlar1 vb.) hem de harici 6l¢tim sistemleri (doz
accublandiklari, beam profile verileri, pozisyon sensorleri) {izerinden analiz
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ederek potansiyel hatalar1 yiiksek segicilikle 6ngorebilmesidir. Bu sayede
beklenmeyen davraniglar daha kritik hale gelmeden 6nce tespit edilmekte,
bakim siiregleri optimize edilmekte ve cihaz galigma siiresi (uptime) ile tedavi
giivenilirligi 6nemli lglide artmaktadir (Pillai vd. 2019).

Bu alanda yapilan ¢alismalar YZ’nin cihazin performansini tahmin etmesi,
tutarsizliklar saptamasi ve bakim gereksinimlerini 6ngormesi agisindan giiglii
bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Ornegin Li ve Chan (2017),
lineer hizlandiricinin yillar igindeki kararlihigini degerlendirmek amaciyla
bes yillik giinliik QA verilerine yapay sinir ag1 (ANN) tabanli zaman serisi
tahmin modeli uygulamigtir. Deneme—yanilma yontemiyle optimize edilen
ag mimarisi (bir gizli katman, alti noron, iki girig gecikmesi), 151n simetrisi
tahmininde ARIMA gibi geleneksel istatistiksel modellere gore daha yiiksek
dogruluk saglamistir. Bu ¢alima, uzun donemli QA verilerinden yararlanarak
cthazdaki sapmalarin kritik egiklere ulagmadan 6ngoriilebilecegini gostermesi
agisindan Onciidiir.

Zhao ve ark. (2020) ise yalnizca 10X 10 cm? alan verisini kullanarak diger
alanlara ait PDD ve profil verilerini %1 dogrulukla tahmin eden bir ML modeli
gelistirmistir. 43 kabul testi ve yillik QA 1§1n verisini analiz eden bu yaklagim,
tedavi planlama sistemleri (TPS) igin kabul stirecindeki veri toplama iglemlerini
biiyiik 6l¢iide hizlandirma ve lineer hizlandiricilarin periyodik QA 6lgiimlerini
minimum sayida 6lglimle optimize etme potansiyeline sahip oldugunu ortaya
koymustur (Zhao vd., 2020).

Cihaz log dosyalarinin YZ ile analiz edilmesi fikri ilk kez Carlson ve ark.
(2016) tarafindan ortaya konmugtur. Caligmalarinda ok yaprakli kolimatoriin
(MLC) pozisyon ve hiz bilgileri kullanilarak dogrusal regresyon, rastgele orman
ve kiibizm modeli gibi farkli makine 6grenimi yontemleri test edilmigtir. Elde
edilen sonuglar, kiibizm modelinin MLC pozisyon hatalarini tahmin etmede
diger modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu
bulgu, YZ’nin MLC sapmalarini erken agamada saptayarak bakim planlamasina
entegre edilebilecegini gostermektedir (Carlson vd., 2016)

Benzer sekilde Osman ve ark. (2020), tedavi sirasinda olusan MLC pozisyon
hatalarini tahmin etmek amaciyla ANN tabanli bir model gelistirmig ve 400
log dosyasindan yararlanmigtir. Bu ANN modeli, planlanan ve ger¢eklesen
konumlar arasindaki farklar1 analiz ederek MLC yaprak pozisyonlarini 0.0001
mm? gibi son derece diigiik bir hata ile tahmin edebilmistir. Bu seviyede
dogruluk, ger¢ek zamanli izleme ve hata 6nleme agisindan 6nemli bir adim
olarak degerlendirilmektedir (Osman vd., 2020).
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Ozetle, cihaz QA alamindaki tiim bu ML ve AT ¢alismalar, tedavi cihazlarinin
performansini otomatik, hizli ve yiiksek dogrulukla izleyip tahmin ederek QA
stireglerini daha 6ngoriilebilir ve verimli hale getirmeyi amaglamaktadir. Birgok
caliyma bu hedefe biiyiik 6l¢iide ulagildigini gostermekte olup, YZ’nin cihaz
QAde ilerleyen yillarda daha merkezi bir rol tistlenecegi 6ngoriilmektedir.

4. Hasta Kalite Kontrollerinde YZ

Hasta-spesifik kalite giivencesi (PSQA), ozellikle IMRT ve VMAT gibi
yiiksek diizeyde modiilasyon igeren modern radyoterapi tekniklerinde tedavinin
dogrulugunu giivence altina almak i¢in uzun yillardir kullanilan temel bir
stiregtir. Geleneksel PSQA yaklagimu, her tedavi planinin 6zel olarak fiziksel bir
Olgiimle degerlendirilmesini gerektirdiginden hem zaman alict hem de klinik
kaynaklar1 yogun bigimde tiiketen bir yapiya sahiptir. Gamma gegis oranlarinin
cihaz performansindaki kiigiik mekanik sapmalara, plan karmagikligina ve 1g1n
modellemesindeki farkliliklara duyarli olmasi da bu ig yiikiinii artirmaktadir.
Bu nedenle son yillarda PSQAnin otomasyonu ve 6lgiim gereksiniminin
azaltilmasi amaciyla YZ, ML ve DL tabanl “virtual QA” yaklagimlar1 6nemli
bir aragtirma alani haline gelmigtir.

Virtual QA kavraminin literatiirde ilk giiglii 6rnekleri Valdes ve arkadaglarinin
caligmalarinda ortaya ¢ikmug; plan karmagikligr metriklerini kullanan Poisson
regresyon modelleri ile fiziksel 6lgiim yapilmadan gamma gegis oranlarinin
tahmin edilebilecegi gosterilmistir. Bu ¢alisma, PSQA’nin salt 6l¢tim temelli
bir siire¢ olmaktan ¢ikarilabilecegini ortaya koymasi bakimindan bir doniim
noktasi niteligindedir. Ardindan gelistirilen modeller bu yaklagimi genigleterek
hem IMRT hem VMAT planlarinda gok daha yiiksek dogruluk diizeylerine
ulagmugtir (Valdes vd., 2016).

Ardindan Li ve arkadaglarinin ¢alismasinda, 255 VMAT plan ile
rastgele orman ve Poisson-Lasso modelleri kargilagtirilmig ve diisiik gamma
oranina sahip planlarin giivenilir gekilde tespit edilebildigini gostermigtir
(Li vd., 2019). Granville ve ekibi ise plan karmagikhigina ek olarak cihaz
kalite kontrol metriklerini modele dahil ederek mekanik sapmalarin PSQA
sonuglart iizerindeki etkisini daha hassas bicimde yakalayabilen genisletilmig
bir simiflandiricr geligtirmistir (Granville vd., 2019). Ono ve ¢aligma arkadaslar
ArcCHECK temelli VMAT QA sonuglarint ANN ve regresyon modelleriyle
karsilagtirmig, yapay sinir aglarinin diger yontemlerden istiin performans
sergiledigini gostermistir (Ono vd., 2019).

Bununla birlikte, DL modellerinin devreye girmesiyle aki haritalarinin ve
doz dagilimlarinin dogrudan kullamildig1, manuel 6zellik gikarimi gerektirmeyen
daha ileri sanal QA yontemleri gelistirilmigtir. Interian ve arkadaglart IMRT aki
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haritalarindan gamma degerlerini CNN tabanli modellerle yiiksek dogrulukla
tahmin etmis; Tomori ve ¢alisma ekibi de film tabanli QA verilerinde benzer
basari elde etmistir (Interian vd., 2018, Tomori vd. 2018). Daha da geligmis
modellerde 3D doz dagilimlarindan radyomik benzeri “dosiomics” 6zellikleri
cikarilarak gradyan gii¢lendirme algoritmalari ile birlestirilmis ve sanal QA
degerlendirmesinin yalmzca 2D diizlemde degil, doz hacmi boyunca i boyutlu
olarak gergeklestirilebilecegi gosterilmistir (Hirashima vd., 2020).

Gortintii tabanli QA alaninda elektronik portal goriintiileme cihazlar
(EPID)’in YZ ile entegrasyonu sanal QA alaninda 6nemli bir ilerleme
saglamigtir. Mahdavi ve arkadaglart EPID aki haritalarini derin sinir agina
girig verisi olarak kullanip TPS’e oldukga yakin 2D doz dagilimlar1 iiretmeyi
bagarmigtir (Mahdavi vd. 2019). EPID tabanli sanal QA'nin en genis 6lgekli
uygulamalarindan biri Sadowski ve ekibi tarafindan gergeklestirilmig; 3000°den
tazla VMAT plani kullanilarak gelistirilen karar agaglari temelli modelin 2%/2
mm gamma kriteri igin %91.6 6zgiilliikle dogru tahmin yapabildigi ve fiziksel
PSQA olglimlerinin yaklagik %50 azaltilabilecegi gosterilmistir (Sadowski
vd. 2022). Bu bulgu, EPID tabanl yapay zekd modellerinin yiiksek klinik
uygulanabilirlik potansiyeline isaret etmektedir.

Genel olarak literatiir, ML ve DL modellerinin PSQA sonuglarini yiiksek
dogrulukla tahmin ederek fiziksel 6lgiim gereksinimini azaltabilecegini, gamma
gegis oran diigiik olma riski tagiyan planlart 6nceden belirleyerek klinik ig akigini
hizlandirabilecegini ve QA siireglerini hizli ve 6ngoriilebilir hale getirebilecegini
gostermektedir. EPID ve log-dosyasi tabanli yapay zeka modelleri gergek
oOlgiime en yakin sanal QA yaklagimlar1 olarak 6ne ¢ikarken, DL yontemleri
gelecekte hastaya 6zel QA'nin hacimsel ve 6l¢limsiiz bir yapiya doniigeceginin
sinyallerini vermektedir. Tiim bu gelismeler; YZ destekli PSQAnin modern
radyoterapide yalnizca bir dogrulama araci degil, tedavinin biitiinliigiini ve
glivenligini siirekli izleyen giiglii bir klinik karar destek sistemi haline gelmekte
oldugunu gostermektedir.

5. Goriintii Esliginde Radyoterapide YZ

Elektronik portal gortintiileme cihazlart (EPID), uzun yillardir radyoterapide
alan dogrulama ve portal dozimetri igin kullamilan standart araglardir. Son yillarda
derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle birlikte EPID, yalnizca iki boyutlu
alan kontrolii saglayan bir dedektor olmaktan ¢ikmug; ayni zamanda otomatik
goriintii eglestirme, hedef lokalizasyonu ve fraksiyon igi hareket izleme gibi
goriintii egliginde radyoterapi (IGRT) siireglerinde yapay zeka destekli giiglii
bir sensore doniigmiistiir. EPID goriintiilerinin diisiik kontrasth ve projeksiyon
tabanli yapisi klasik goriintii gakigtirma yontemleri igin zorluk olugtururken,
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YZ modelleri bu sinirlamayz biiyiik 6l¢iide ortadan kaldirmig ve hizh, giivenilir
ve kullanic1 bagimsiz IGRT uygulamalarint miimkiin kilmugtir.

Modern radyoterapi teknikleri olan IMRT ve VMAT 1n klinik uygulamaya
girmesiyle birlikte, hedef hacimlerin yiiksek dogrulukla 1ginlanmasi ve kritik
organlarin korunmasi daha da 6nemli hale gelmistir (Stafturth, 2010, Otto,
2008, Timmerman, 2009). Ancak planlama sirasinda elde edilen anatomik
bilgiler ile tedavi anindaki anatomik gergeklik ¢ogu zaman tam olarak
ortiismez; bu nedenle genis giivenlik marjlar1 kullanilmakta ve bu durum
doz konformitesini sinirlamaktadir (Xing vd. 2006, Verellen vd. 2007).
IGRT nin temel amaci, bu geometrik belirsizligi azaltmak ve hedefin gergek
zamanli ya da fraksiyonlar aras1 konumunu dogrulayarak tedavinin planlandig:
bigimde uygulanmasini saglamaktir. Son yillarda YZ, 6zellikle DL yaklagimlari,
IGRT nin kayit, konturlama, hedef takibi, adaptif planlama ve kalite giivencesi
dahil tiim agamalarinda, kaginilmaz bir doniisiim yaratmaya baglamistir (Xing
vd., 2020, Liu vd. 2019).

YZ uygulamalar: i¢inde DL, goriintiilerden otomatik olarak yiiksek
diizeyde soyut ozellikler ¢ikarabilme giicii sayesinde IGRT ye yeni bir boyut
kazandirmigtir (LeCun vd., 2015). Bu yontemler, ¢oklu modalite goriintii
kaydinin iyilestirilmesinden tek veya ¢ift diizlemden elde edilen diisiik kontrastl
X-1g11 gortintiilerinde igaretleyici olmaksizin tiimor lokalizasyonuna kadar
genis bir yelpazede kullanilmaktadir (Xia vd., 2019, Fu vd., 2021, Zhao
vd. 2019). DL modelleri 2D kV radyografilerden gergek zamanli konum
dogrulugunu yiiksek hassasiyetle elde edebildigini gostermektedir. Boylece
geemiste yalnizca metal igaretleyici yerlestirilerek miimkiin olan takip, girigimsel
olmayan bir yaklagimla gergeklestirilebilir hile gelmistir. Uretken gekisgeli
ag (GAN) tabanl goriintii sentezi tekniklerinin kullanilmasi ise gergek kV
projeksiyonlarini digital yeniden yapilandirilmig goriintii (DRR) goriiniimiine
yaklastirarak lokalizasyon dogrulugunu daha da artirabilmektedir (Dhont
vd. 2020).

Ug boyutlu goriintiileme alaninda YZ, 6zellikle konik 1ginh BT*nin (CBCT)
sinirlamalarini agmak agisindan dikkate degerdir. CBCT nin diigitk HU
dogrulugu ve artefaktlara duyarliligi nedeniyle adaptif radyoterapi rutinde
uygulanabilir degildi. Son yillarda dongiisel tiretken geligkili ag (CycleGAN)
gibi DL yontemleriyle CBCT den sentetik CT (sCT) iiretimi miimkiin hale
gelmis; boylece giinliik anatomiyi yansitan, doz hesaplamaya uygun ve plan
dogrulugunu degerlendirmede kullanilabilir gortintiiler elde edilmigtir (Chen
vd., 2020). sCT nin planlama BT sine yakin HU dogrulugu saglamasi CBCT
tabanli adaptif radyoterapiyi gergekgi bir se¢enek haline getirmektedir. Ayrica
otomatik kontur tayini igin gelistirilen DL modelleri, giinliik anatomideki
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degisimlere hizli uyum saglayarak manuel kontur ¢izimindeki zaman kaybini
ortadan kaldirmaktadir (Elmahdy vd., 2019).

MR-Linac sistemlerinin klinik kullanima girmesiyle birlikte, YZ’nin
gergek zamanh adaptif radyoterapideki rolii daha da belirginlesmistir. Gergek
zamanlt MR goriintiilerinden tiimor hareketinin ¢ikarilmasi, tiimor takip
modellerinin gelistirilmesi ve solunum kaynakli varyasyonlarin yonetilmesi
gibi kritik siireglerde YZ tabanli yaklagimlar kullanilmaktadir. DL tabanh
hizli MR rekonstriiksiyon teknikleri, yiiksek hizda goriintii elde edilmesini
saglayarak 1ginlamanin anatomik degisimlere anlik olarak uyarlanabilmesine
olanak tanimaktadir (Terpstra vd. 2020). Bunun bir uzantist olarak, tek
projeksiyonla hacimsel BT rekonstriiksiyonu gibi yenilikgi ¢aligmalar, X-151n1
tabanl sistemlerde de gergek zamanli 3D IGRT nin miimkiin olabilecegini
gostermektedir (Shen vd. 2019).
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Sekil 1. PubMed’de “Avtificial intelligence + Radiothevapy + Image”, “Machine
learning + Radiotherapy + Iimage” ve “Deep learning + Radiothevapy + Image”
anahtar kelimeleriyle yapilan avamann 2020-2025 yillar: avasmdaki yillik sonug
dagluma.

Sekil 1, PubMed’de, 2020-2025 yillart arasinda YZ, ML ve DL temelli
radyoterapi galismalarinda belirgin ve siirekli bir artig oldugunu gostermektedir.
Bu egilim, gortintiileme temelli akilli algoritmalarin hem klinik kullanim hem
de aragtirma alaninda hizla biiyiiyen bir etki yarattigini ortaya koymaktadir.
Ancak tiim bu gelismelere ragmen, YZ tabanli IGRT heniiz giinliik klinik
rutine tam olarak entegre edilememistir. Bunun baglica nedenleri arasinda,
derin 6grenme modellerinin yiiksek hacimli ve iyi etiketlenmig veri setlerine



96 | Yapay Zeki Destekli Olgiim, Dozimetri ve Kalite Kontrol

gereksinim duymasi, “kara kutu” nitelikleri nedeniyle klinik giivenlik ve
yorumlanabilirlik agisindan belirsizlikler icermesi, cihazlar aras1 genellenebilirlik
sorunlari ve diizenleyici onay siireglerinin zorunlulugu yer almaktadir. (Zhao
ve ark., 2021). Bununla birlikte mevcut literatiir, YZ’nin timé6r konumu,
organ hareketi ve anatomik degisimlerin daha dogru modellenmesini
saglayarak belirsizlikleri azaltabilecegini, marjlar1 daraltabilecegini ve normal
doku dozunu azaltirken tiimor kontroliinii artirabilecegini gostermektedir.
Dolayisiyla YZ, IGRT nin gelecegini sekillendiren temel bilesenlerden biri
haline gelmis ve adaptif radyoterapinin genis 6l¢ekte uygulanmasinin anahtari
olarak goriilmektedir.

6. Monte Carlo Simiilasyonlarmin Hizlandirilmas:

Monte Carlo (MC) doz hesaplama yontemleri, radyoterapide 1ginimin
madde ile etkilegimini temel fizik yasalarina dayanarak modellemesi nedeniyle
uzun siiredir altin standart olarak kabul edilmektedir (Brualla vd., 2017).
Foton ve elektronlarin her bir etkilesimini tek tek izleyerek enerji aktarimini
hesaplamasi, 6zellikle heterojen dokularin bulundugu durumlarda analitik ya
da yari-analitik algoritmalara kiyasla tistiin bir dogruluk saglar. Akciger, kemik
ve yumugak doku gibi farkli yogunluk ve atom numarasina sahip ortamlarin
bir arada bulundugu klinik senaryolarda, MC yontemleri doz dagiliminin
gercekgi bigimde tahmin edilmesini miimkiin kilar. Bu 6zellik, MC’yi hem
tedavi planlama dogrulamalarinda hem de yeni algoritmalarin referans noktasi
olarak vazgegilmez hale getirmistir (Seco ve Verhaegen 2021).

Bununla birlikte MC hesaplamalarinin en 6nemli dezavantaji, hesaplama
stiresinin ¢ok uzun olmasidir. Yiiksek dogruluk elde edebilmek igin ¢ok sayida
parcacigin simiile edilmesi gerekir ve bu gereksinim Poisson istatistigi nedeniyle
dogruluk arttik¢a katlanarak biiytir. Klinik ya da preklinik ig akiglarinda kabul
edilebilir giiriiltii seviyesine ulagmak igin genellikle 10%-10° pargacik gerekir ve
bu da tek bir doz hesabinin onlarca dakika, hatta saatler stirmesine yol agabilir.
Bu durum MC’nin rutin klinik planlama siireglerine entegrasyonunu ciddi
bigimde sinirlandirmug, kullanimini kisitlamistir (van Dijk vd., 2022). MC doz
hesaplama hizini arttirmak amaciyla literatiirde uzun yillar boyunca donanim
tabanli hizlandirma stratejileri 6n planda olmusgtur. Daha hizli donanimlar, ¢ok
gekirdekli merkezi iglem birimleri (CPU’lar), bilgisayar kiimeleri, bulut tabanl
hesaplamalar (Ziegenhein vd., 2017), alan programlanabilir gegit dizileri
(Abhyankar vd. 2019) veya grafik islem birimi (GPU) tabanli MC motorlar1
kullanarak (Lee vd., 2010, Hissoiny vd., 2011) simiilasyonlar hizlandiriimaya
caligilmigtir. Hesaplama siirelerinde 6nemli kazanimlar elde edilse de bu
yaklagimlar donanima 6zgii sinirlamalar, model sadelestirme gereksinimleri
ve maliyet gibi faktorler nedeniyle her klinik ortamda siirdiirtilebilir bir ¢6ziim
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sunamamugtir (Jia vd., 2011, Abhyankar vd., 2019). Ayrica, hiz kazanimi ¢ogu
zaman fiziksel siireglerin basitlestirilmesi pahasina gergeklesmis ve bu durum
dogruluk-hiz dengesi agisindan yeni tartigmalar1 beraberinde getirmistir.

Son yillarda, MC doz hesaplamalarinin yiiksek dogrulugunu klinik
agidan kabul edilebilir siirelerle birlegtirmek amaciyla DL tabanli yontemler
giderek artan bir ilgi gormektedir. Bu baglamda DL, ya diisiik istatistikli MC
hesaplamalarindan elde edilen doz dagilimlarindaki istatistiksel giiriiltiiyii
azaltarak MC dogrulugunu kisa siirede yeniden iiretmekte ya da hasta
goriintiileri ve tedaviye ait parametrelerden yola ¢ikarak MC’ye yakin dogrulukta
doz dagilimlarini dogrudan tahmin edebilen bir arag olarak kullanilmaktadir.

Tk yaklagim olan giiriiltii azaltma yonteminde, nispeten az sayida pargacikla
(6rnegin 10° pargacik) simiile edilen Monte Carlo doz haritalarindaki
istatistiksel giiriiltiiniin derin 6grenme modelleri kullanilarak giderilmesi
ve boylece daha yiiksek hassasiyetle hesaplanan MC doz dagilimlarina yakin
sonuglarin elde edilmesi amaglanmaktadir (Bai vd., 2021; Neph vd., 2021).
Bu ¢aligmalarin tamaminda ag girdisi olarak yalmzca doz matrisleri kullanilmus,
egitim verisine benzer ozellikler tagiyan bagimsiz test kiimeleri tizerinde yiiksek
istatistikli MC sonuglariyla nitel ve nicel olarak kargilagtirilabilir dogrulukta
doz dagilimlar: iiretilmistir. S6z konusu ¢aligmalarin tiimiinde, evrigimsel
sinir aglar1 temel alinmig ve agirlikli olarak U-Net benzeri mimariler tercih
edilmigtir (Ronneberger vd., 2015).

Ikinci yaklagimda ise DL yontemleri, demet parametreleri, BT ve PET
hacimleri ya da hasta geometrisine ait bilgileri girdi olarak kullanarak
MC doz hesaplamalarinin dogrudan yerine ge¢meyi hedeflemektedir
(Kontaxis vd,. 2020; Lee vd., 2019; Bakx vd., 2021). Bu kapsamda gelistirilen
caligmalarin bityiik ¢ogunlugunda, yine U-Net benzeri evrigimsel sinir aglar
kullamlmugtir (Ronneberger vd., 2015). Bunun yani sira, 6zellikle derin aglarin
temsil giiclinii artirmak amaciyla ResNet tabanli mimarilerin tercih edildigi
caligmalar da literatiirde yer almaktadir (Chen vd., 2019).

Bu iki yaklagim birlikte degerlendirildiginde, derin 6grenmenin Monte
Carlo hizlandirma literatiirinde hem tamamlayict hem de doniigtiirticii bir
rol iistlendigi goriilmektedir. Giiriiltii azaltmaya dayali yontemler, Monte
Carlo’nun fiziksel dogrulugunu koruyarak hesaplama siiresini klinik olarak
uygulanabilir seviyelere indirirken, Monte Carlo’nun yerine gegmeyi hedefleyen
yaklagimlar 6zellikle zaman kisitinin kritik oldugu adaptif ve ¢evrimigi tedavi
senaryolari i¢in 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Bununla birlikte, ikinci
yaklagimin bagarist biiyiik ol¢iide egitim verisinin kapsamina ve modelin
genellenebilirligine bagh olup, bu durum Monte Carlo tabanli yontemlerin kisa
ve orta vadede referans standart konumunu koruyacagini diigiindiirmektedir.
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Bu ¢ergevede giincel literatiir, Monte Carlo’nun fiziksel dogrulugunu referans
alan diigtik istatistikli MC hesaplamalarinin derin 6grenme ile desteklenmesi
ya da derin 6grenme modellerinin yiiksek dogruluklu MC verileriyle egitilerek
klinik i akiglarinda kullanilmasi yoluyla, MC’nin referans standart konumunu
korurken hesaplama stiresini klinik gereksinimlerle uyumlu hale getiren hibrit
bir yaklagimin giderek 6ne giktigini gostermektedir (Kontaxis vd., 2020; van
Dijk vd., 2022; Seco ve Verhaegen 2021).

7. Radyasyon Giivenligi

Radyasyon giivenligi, iyonlastirict radyasyonun hasta, ¢alisan ve gevre
tizerindeki potansiyel olumsuz etkilerinin sinirlandirilmas: amaciyla uluslararasi
otoriteler (ICRD, TAEA, UNSCEAR) tarafindan tanimlanan prensipler
gergevesinde yiriitiilen kapsaml bir siiregtir. Son yillarda hem doz izleme
sistemlerinin dijitallesmesi hem de YZ tabanl modellerin geligimi, radyasyon
giivenligini yalnizca olgiilen veya raporlanan doz degerlerine dayanan pasif bir
yaklagimdan gikararak, kisisellestirilmis, ger¢ek zamanlh ve 6ngoriiye dayali bir
yapiya doniistiirmiigtiir. Bu baglamda maruziyetlerin olasilik temelli biyolojik
etkilerini, bireysel duyarlhiliklar: ve klinik baglamu birlikte degerlendirerek
potansiyel saglik risklerini 6nceden tanimlamayi ve bu riskleri kabul edilebilir
seviyelerde tutacak gekilde radyasyon korunmasinin optimize edilmesini
hedeflemektedir. Bu boliimde hasta, ¢aligan ve ¢evresel doz izleme yontemleri
ile, modern YZ temelli radyasyon giivenligi ve doz izleme yaklagimlar1 ele
alinmaktadir.

7.1. Hasta Giivenligi: Tibbi Uygulamalarda Doz Izleme

Yapay zekanin (YZ) medikal goriintiileme alanindaki kullanimu, klinik is
akiglarinin verimliligini artirirken hasta maruziyetini azaltmaya yonelik 6nemli
avantajlar sunmaktadir. YZ tabanl sistemler, goriintiileme protokollerinin
optimize edilmesi ve tarama siireglerinin otomasyonu sayesinde gereksiz veya
tekrarlayan ¢ekimlerin 6niine gegerek hem hastalarin gereksiz radyasyon dozuna
maruz kalmasint hem de ilave maliyetlerin olugmasini engelleyebilmektedir.
Bunun yani sira, tarama ve goriintii igleme stireglerinde kullanilan YZ
algoritmalari, inceleme stirelerini kisaltarak gortintiileme hizmetlerine erigimi
hizlandirmakta ve daha genig hasta gruplarinin zamaninda degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir. Bu uygulamalar, operator kaynakli hatalarin azaltilmasi
ve goriintii kalitesinin daha tutarlt hile getirilmesi yoluyla hem hastalar hem
de radyoloji ¢aliganlar1 agisindan tanusal siireci iyilestirmektedir. Ayrica hasta
yast, klinik endikasyon ve kiimiilatif radyasyon maruziyeti gibi bireysel
taktorleri dikkate alan YZ tabanl risk degerlendirme modelleri, radyasyon
risklerinin daha gergekgi bicimde tahmin edilmesine katki saglayarak medikal
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goriintiilemede hasta giivenligini ve radyasyondan korunma yaklagimlarini
giiclendirmektedir (Colvin vd., 2020).

Bu genel ger¢eve i¢inde YZ uygulamalari, radyolojik goriintiilemede hasta
ve ¢aligan dozlarmnin azaltilmasinda tamamlayici mekanizmalar tizerinden etkili
olmaktadir. Floroskopi kilavuzlu endoskopik girisimlerde Bang ve arkadaglari,
YZ destekli ultra hizli kolimasyon ve otomatik ilgi alan1 (ROI) tanimlama
kullanan bir floroskopi sisteminin, konvansiyonel sistemlere kiyasla hem hasta
doz alan garpanini hem de saglik personeline sagilan radyasyonu anlamli
diizeyde azalttigini gostermigtir. Bu yaklagimda doz diistigti, goriintii kalitesini
bozmak yerine 1gmlamanin yalmzca klinik olarak gerekli anatomik bolgeyle
sinirlandirilmasi yoluyla saglanmugtir (Bang vd., 2020).

Bilgisayarli tomografide (BT) ise YZ’nin rolii agirlikli olarak doz
optimizasyonu ve rekonstriiksiyon siireglerinin iyilestirilmesi iizerinden
sekillenmektedir. Gupta ve arkadaglari, YZ tabanli rekonstriiksiyon ve doz
optimizasyon yazilimlarinin diisiitk doz protokollerinde giiriiltiiyii etkin
bi¢imde baskilayarak tanisal goriintii kalitesini koruyabildigini, ancak farkli
cihaz teknolojileri ve protokol varyasyonlarinin YZ performansini dogrudan
etkileyebildigini vurgulamigtir. Bu bulgular, doz azaltiminin yalnizca
algoritmik ¢oztimlerle degil, biitiinctl bir sistem optimizasyonu yaklagimiyla
ele alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir (Gupta vd., 2022). Buna paralel
olarak Meineke ve galigma arkadaglari, makine 6grenmesi tabanlt modellerin
hasta yagi, cinsiyet, su esdeger ¢ap, tarama protokolii ve cihaz bilgilerini
kullanarak doz optimizasyon potansiyeli tagtyan BT incelemelerinin otomatik
olarak saptanabildigini gostermistir. Bu yaklagim, YZ’nin yalnizca goriintii
rekonstriiksiyonunda degil, ayni zamanda kalite giivencesi ve protokol denetimi
yoluyla da dozlarin diisiiriilmesine katki sagladigini ortaya koymaktadir
(Meineke vd., 2021).

Pozitron emisyon tomografisinde (PET) YZ uygulamalar1 ise esas
olarak diigiik sayim istatistigine bagh giiriiltiiniin azaltilmasi ile doz azaltimina
katki saglamaktadir. Derin 6grenme tabanl giiriiltii giderme yontemleri,
diigiik aktivite veya kisa tarama siiresiyle elde edilen verilerden tanisal olarak
kabul edilebilir goriintii kalitesi tiretebilmektedir. Buna ek olarak, sinogram
veya gortintii alaninda egitilen 6grenilmis rekonstriiksiyon modelleri, klasik
iteratif algoritmalara kiyasla giiriiltii—¢oziintirliik dengesini daha etkin bi¢imde
yoneterek klinik kullanim igin yeterli goriintii kalitesine olanak tanimaktadir
(Reader & Pan, 2023; Wang vd., 2023; Seyyedi vd., 2024).

YZ’nin doz azaltimindaki katkisi yalnizca goriintii kalitesiyle sinirh
olmayip, hastaya 6zgii doz izleme ve hesaplama alaninda da belirginlesmektedir.
Berris ve arkadaglari, BT de bireysellestirilmis organ dozu hesaplamasinda
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altin standart olarak kabul edilen MC simiilasyonlarinin yiiksek ig giicii ve
hesaplama siiresi gereksinimine alternatif olarak, kogullu tiretgen ¢ekigmeli
aglar (conditional GAN) tabanli bir yontem 6nermigtir. Bu ¢aligmada yalnizca
hastaya ait BT goriintiilerini girdi olarak kullanan derin 6grenme modeli,
hastaya 0zgii organ dozlarimni ger¢ek zamana yakin siirede tahmin edebilmig
ve klinik i akigina entegre edilebilecek hizli ve otomatik bir doz izleme
yaklagiminin fizibilitesini ortaya koymustur (Berris vd., 2024).

Radyoterapi ve goriintiilleme uygulamalarinda hasta dozunun
bireysellestirilmis ve gercek zamanli izlenmesi, radyasyon giivenliginin en
kritik bilegenlerinden biri haline gelmistir. Bu baglamda Tsironi ve arkadaglari,
toraks bolgesinde radyoterapi sirasinda kullanilan CBCT gergek zamanl ve
hastaya 0zgii organ dozimetriyi miimkiin kilan ileri diizey bir YZ yaklagimi
tanimlamugtir. Torasik radyoterapi uygulanan 113 hastaya ait BT goriintiilerinin
kullanildig1 ¢aligmada, MC simiilasyonlari ile elde edilen organ-spesifik doz
verileri YZ modellerinin egitimi igin referans olarak alinmugtir. Geligtirilen
algoritmalarin MC sonuglariyla kargilagtirilmasi, Al tahminleri ile simiilasyonlar
arasinda yiiksek uyum oldugunu gostermis; ortalama doz sapmalarinin
%0,5-2,5 araliginda, maksimum sapmalarin ise %9,4-21,2 araliginda oldugu
raporlanmistir. Bu bulgular, YZ tabanl yaklagimlarin MC yontemlerine kiyasla
¢ok daha hizli olup klinik uygulamada kabul edilebilir dogruluk diizeyleri
sundugunu ortaya koymaktadir (Tsironi vd., 2024).

Tiim bu ¢aligmalar birlikte degerlendirildiginde, YZ’nin tibbi uygulamalarda
doz azaltimi ve hasta dozu izlemini; hedefe yonelik 1g1nlama, diisitk dozda
yiiksek kaliteli rekonstriiksiyon, veri temelli doz optimizasyonu ve kalite
giivence eksenlerinde miimkiin kildig1 goriilmektedir.

7.2. Galisan Giivenligi: Mesleki Doz Izleme Sistemleri

Radyasyonla galigan personelin maruziyetinin dogru ve giivenilir bigimde
izlenmesi, radyasyondan korunma programlarinin temel bilegenlerinden
biridir. Geleneksel ¢aligan dozimetri yaklagimlar1 ¢ogunlukla pasit kigisel
dozimetrelere (TLD, OSL vb.) dayanmakta olup, enerji ve ag1 bagimlihigy,
dedektor yanitindaki belirsizlikler ve 6lgtimlerin genellikle retrospektif olarak
degerlendirilmesi gibi sinirhiliklar igermektedir. YZ ve ML tabanh yontemler, bu
problemleri agarak ¢aligan dozunun daha dogru, 6ngoriilebilir ve yonetilebilir
olmasini saglamaktadir.

Bu yaklagimin 6nemli 6rneklerinden biri Hisiroglu ve arkadaslarinin
caligmasidir. Girigimsel kardiyolojiye 6zgii bir anjiyografi odast MC
simiilasyonlar1 ile modellenmis; personelin radyasyon kaynagina olan mesafesi,
konumu, fiziksel 6zellikleri ve kullanilan X-151n1 enerjisi gibi parametreler
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kullanilarak kapsamli bir doz veri seti olugturulmugtur. Bu MC-tabanl
referans verilerle egitilen gradyan giiclendirme, rastgele orman ve diger ML
algoritmalarinin, personel dozunu yiiksek dogrulukla tahmin edebildigi
gosterilmistir. Bu ¢aligma, YZ’nin ¢alisan doz yonetiminde yalnizca 6lgiim
degil, uygulama sirasindaki konum ve riskli senaryolarin 6nceden belirlenmesi
agisindan da karar destek araci olarak kullanilabilecegini gostermektedir

(Higiroglu vd., 2025).

Buna tamamlayici olarak Pathan ve arkadaglari, kisisel dozimetri alaninda YZ
kullanimini ele alarak, klasik TLD sistemlerinin enerji ve ag1 bagimliligindan
kaynaklanan belirsizliklerini azaltmay1 hedeflemistir. Caligmada gelistirilen
¢ok agamali ML yaklagimi, CaSO4:Dy tabanli TLD sinyallerinden foton
enerjisinin siniflandirilmasi, ortalama enerji tahmini ve kigisel doz esdegerinin
[Hp(10), Hp(0.07)] hesaplanmasint miimkiin kilmugtir. Bu sayede geleneksel
yontemlere kiyasla doz tahminindeki sapmalarin belirgin bigimde azaldig: ve
YZ destekli kigisel dozimetri sistemlerinin rutin ¢aligan doz izlemede klinik
olarak uygulanabilir oldugu gosterilmistir (Pathan vd. 2024).

Elhaie ve ¢aligma arkadaglarinin derleme galigmasi ise, ¢alisan doz
yonetiminde YZ’nin daha genis bir perspektifte degerlendirilmesi gerektigini
ortaya koymaktadir. Bu ¢aliymada ML tabanli regresyon, siniflandirma ve
zaman serisi modellerinin; kigisel dozimetre verilerinin analizi, anormal
maruziyetlerin otomatik tespiti ve ¢aliganlara ait toplam doz profillerinin
¢ikarilmasinda etkin bigimde kullanilabilecegi vurgulanmugtir (Elhaie vd., 2025.

Bu galigmalar ile YZ’nin ¢alisan dozunun yonetiminde, kisisel dozimetri
6lgtim dogrulugunun artirilmasi, doz tahmini ve anormal maruziyetlerin erken
saptanmast gibi amaglar ile kullanilabilecegini ortaya koymustur.

8. Doz Izleme Sistemleri ve Anomali Tespiti

Insanlarin niikleer radyasyona maruziyetinin ana kaynaklart dogal ve yapay
radyasyon olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Yeryiizii, kozmik 1ginlar ve dogal
radioniiklidlerin bozunumu nedeniyle her an dogal iyonizan radyasyona maruz
kalmakta olup, bu maruziyet insanlara ulagan toplam iyonizan radyasyon
dozunun biiyiik boliimiinii olugturmaktadir ve gorece sabit bir doz hizina
sahiptir (Mettler vd., 2020). Buna kargin son on yillarda tibbi goriintiileme
ve tedavi uygulamalarinin yayginlagmasi, niikleer enerji tiretimi, endistriyel
radyografi ve yapay radioniiklidlerin kullanimi nedeniyle yapay radyasyon
kaynaklt maruziyetler belirgin bigimde artmistir. Bu baglamda beta, X ve
ozellikle gama 1ginlari, insan yapimi radyasyonun baslica bilegenleri olarak
one ¢ikmaktadir (Tha vd., 2021).
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Radyasyondan korunma ve radyasyon giivenligi hem ¢alisanlarin hem de
toplumun korunmasi agisindan uzun siiredir temel bir endige alan1 olmustur.
Bu nedenle radyasyon izleme sistemleri; endiistriyel tesislerde, hastanelerde,
niikleer santrallerde ve acil durum senaryolarinda 6nleyici ve miidahaleye
yonelik kararlarin temelini olugturmaktadir. Geleneksel radyasyon izleme
yaklagimlar1 gogunlukla sabit esik degerlerine, manuel degerlendirmelere ve
sinirl sayida 6l¢iim noktasina dayalidir. Ancak karmagik geometriler, degisken
cevresel kogullar ve ¢oklu dedektorlerden elde edilen biiyiik veri hacimleri, bu
yontemlerin etkinligini sinirlamaktadir.

Bu noktada YZ, radyasyon koruma alaninda erken donemlerden itibaren
potansiyel bir ¢6ziim olarak degerlendirilmistir. YZ’nin radyasyon korumadaki
ilk 6rneklerinden biri, Tan ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen Radiation
Advisor Expert System (RAES) olmustur. RAES, radyasyon giivenligi
konusunda karar destegi saglamay1 amaglayan, kural-tabanh bir uzman sistem
olarak tasarlanmugtir. Sistem, tek seviyeli ve sinirli karmagikliga sahip olmakla
birlikte, kullanic dostu bir insan-makine arayiizii ile 6zellikle idari ve teknik
personelin karar siireglerini desteklemeyi hedeflemistir. Yazarlar, bu ¢aligmay1
radyasyon korumada Al kullaniminin ilk adimlarindan biri olarak tanimlamag
ve gelecekte daha tist seviye, 6grenebilen sistemlere gegisin miimkiin oldugunu

vurgulamuglardir (Tan vd., 1989).

Giintimiizde ise YZ veri ve 6grenmeye dayali yaklagimlar {izerinden
radyasyon izleme alaninda ¢ok daha ileri uygulamalara ulagmigtir. Bunun
onemli bir 6rnegi, Durbin ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen Gamma-
ray Localization Aided with Machine-learning (GLAM) yaklagimidir.
Bu ¢alismada, dort adet Nal(Tl) dedektorden olusan bir dedektor dizisi
kullanilarak, gama 15101 yayan kaynaklarin konumunun k-en yakin komsu
(k-NN) ML algoritmasi ile tahmin edilmesi amaglanmigtir. GLAM sistemi,
yalnizca toplam sayim oranlarini degil, ayni zamanda spektral ozellikleri de
girig verisi olarak kullanarak daha ytiksek dogruluk elde etmistir. Simiilasyon
verileriyle egitilen modelin, deneysel 6lgtimlerle uyumlu sonuglar verebildigi; bir
dakikalik 6l¢tim siirelerinde birkag derecelik agisal hata ile kaynak lokalizasyonu
yapabildigi gosterilmigtir (Durbin vd., 2022). Bu yaklagim, YZ’nin ¢oklu
dedektor verilerinden hizh ve giivenilir kaynak tespiti yapabilme kapasitesini
agik bicimde ortaya koymaktadir. Benzer sekilde, Fobar ve arkadaglari, niikleer
arama ve giivenlik uygulamalarinda kullanilan goklu dedektor dizilerinde
olugan karmagik yanit fonksiyonlarint modellemek amaciyla zamansal evrigimli
sinir aglarimi (TCN) kullanmugtir. Gelistirilen sistem, gama kaynagina yonelen
birim vektorii yliksek dogrulukla tahmin edebilmig ve arama siirelerinin 6nemli
oOlgiide azaltilabilecegi gosterilmistir (Fobar et al., 2022).
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Cevresel alandaki radyasyon anomali kaynaklarinin tespiti, radyasyon
giivenliginin saglanmasinda temel unsurlardan biridir. Ancak ger¢ek diinya
kosullarinda, arka plan radyasyon seviyelerinin siirekli degiskenlik gostermesi,
algilama siirecinde diisiik sinyal-giiriiltii oranlarina yol agabilmekte ve bu
durum anomali olusturan radyasyon kaynaklarinin giivenilir bi¢imde tespit
edilmesini zorlagtirmaktadir. Kontrollii bir laboratuvar ortamimnin diginda,
arka plan gamma 15101 radyasyon seviyeleri dedeksiyon sistemleri igin biiyiik
olciide degisiklik gosterebilmektedir.

Cevresel gamma doz hizlarinda anomali tespiti ile ilgili ¢aligmalar
incelendiginde, ¢aligmalarin 6lgiim altyapisindan yapay zeka tabanli akilli karar
destek sistemlerine dogru evrildigi goriilmektedir. Zigbee tabanli kablosuz
sensor aglariyla gelistirilen erken donem gevresel radyasyon izleme sistemleri,
ger¢ek zamanl doz hizi 6lglimii ve alarm iiretimi agisindan giiglii bir teknik
altyap1 sunsa da, anomali tespiti biiyiik 6lgiide sabit egiklere dayali kalmig ve
degisken dogal arka plan kogullarinda yiiksek yanhg alarm riski tagimaktadir
(Bochen, 2022). Bu sinirlamay1 agmaya yonelik olarak gelistirilen YZ destekli
erken uyarr yaklagimlari, ¢evresel gamma doz hizindaki artiglarin zaman
serisi bigimini analiz ederek yagmur, riizgar ve radon yitkamasi gibi ¢evresel
etkilerden kaynaklanan yanlg alarmlar1 gergek radyolojik olaylardan ayirmay1
hedeflemis ve uzman bagimhligini azaltmayr amaglamistir (Al saleh vd., 2020).
Bununla birlikte, bu tiir yontemler ¢ogunlukla toplam doz hiz1 bilgisine
dayanmakta ve spektral sekil degisimlerini sinirl 6lgtide kullanmaktadir. Biiyiik
Olgekli ve gergek saha kogullarinda gelistirilen modern YZ yazilimlari ise
degisken arka plan kosullarinda anomali tespitinin ancak biiyiik veri, alan
uyarlamasi ve siirekli 6grenme yaklagimlariyla giivenilir bigimde yapilabilecegini
gostermigtir (Chen vd. 2025). Bu baglamda ARAD (Autoencoder Radiation
Anomaly Detection) modeli, ¢evresel radyasyon izleme alaninda en biitiinctil
yaklagimi sunarak, yalnizca arka plan gamma spektrumlarini 6grenen anomali
tespiti gergeklestirmekte; boylece 6nceden kaynak bilgisi gerektirmeden,
degisimleri ve yagis kaynakli radon artiglarinin baskin oldugu dinamik gevresel
kogullarda dahi diigiik yanlig alarm oranlariyla ger¢ek radyolojik anomalileri

ayirt edebilmektedir (Ghawaly vd., 2022).

Sonug olarak, dogal ve yapay kaynakli iyonize radyasyona maruziyetin
hem yayginligi hem de gesitliligi, gevresel radyasyon izleme ve anomali
tespitinin radyasyon giivenligi agisindan kritik bir bilesen haline geldigini
gostermektedir. Yapay zekd (YZ) destekli sistemler hem ¢aliganlarin hem
de toplumun korunmasi agisindan radyasyonun konumu ve doz diizeylerini
daha hassas bigimde belirleyebilmekte; bu veriler iizerinden anomali takibi
gergeklestirerek, maruziyetin halk sagligini tehdit edebilecek seviyelere ulasmasi
durumunda erken uyar1 mekanizmalar saglayabilmektedir.



104 | Yapay Zekd Destekli Olgiim, Dozimetri ve Kalite Kontrol

9. Sonug

YZ, radyoterapide 6l¢iim, dozimetri ve kalite kontrol stireglerini destekleyen
tamamlayici bir ara¢ olmanin Otesine gegerek, klinik ig akiglarini kolaylagtirip,
tedavi dogrulugunu artirma potansiyeline sahip stratejik bir bilegen haline
gelmigtir. Literatiirdeki ¢aligmalar; YZ tabanl modellerin cihaz performansini
uzun donemli ve siirekli izleyebildigini, hastaya 6zgi kalite giivencesinde
Olgiim gereksinimini azaltarak ig ylikiinii hafiflettigini ve goriintii esliginde
radyoterapide geometrik belirsizlikleri anlamli dl¢iide diistirdiigiinii ortaya
koymaktadir. DL destekli MC hizlandirma yaklagimlar ise yiiksek dogruluk
ve kisa hesaplama siiresi dengesini miimkiin kilarak adaptif ve gergek zamanl
tedavi uygulamalarinin 6niinti agmaktadir.

Radyasyon giivenligi alaninda YZ, hasta ve ¢aligan dozlarinin
bireysellestirilmis bigimde izlenmesine, ¢evresel radyasyon seviyelerindeki
anomalilerin erken tespitine ve 6ngoriiye dayali karar destek mekanizmalarinin
gelistirilmesine olanak saglamaktadir.

Sonug olarak, mevcut kanitlar YZ ile radyoterapi ve radyasyon giivenliginde
oOlgtim odakl pasif yaklagimlardan, veri odakly, stirekli izleme ve 6ngoriiye dayalt
bir degisimin miimkiin oldugunu gostermektedir. Gelecekte standartlagtiriimug
dogrulama siiregleri, ok merkezli veri paylagimi ve klinik geri besleme
mekanizmalarinin gli¢lenmesiyle birlikte, YZ tabanli sistemlerin giivenilirligi
artacak ve modern radyoterapi uygulamalarinin ayrilmaz bir pargas: haline
gelecektir.
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