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Ozet

Bu boliimde radyoterapi tedavi planlama siirecinde yapay zekd (YZ) ve
ozellikle derin 6grenme (DL) tabanh otomatik konturlama yaklagimlarinin
hali hazirdaki durumu, klinik uygulamadaki potansiyelleri ve smnrhliklari
ele alinmaya galisiimugtir. Radyasyon onkolojisinin multi disiplinli ve yiiksek
dogruluk gerektirmesi, hedef hacimlerin ve risk altindaki organlarin (OAR)
dogru ve tutarl sekilde konturlanmasini 6nemli hale getirmektedir. Geleneksel
manuel konturlama siiregleri oldukg¢a zaman alic1, gozlemciye gore degisen ve
klinik i yiikiinii 6nemli derecede artirict siireglerdir. Bundan dolayi, derin
ogrenme tabanli oto-segmentasyon yontemleri, dogruluk ve verimlilik
agisindan 6nemli kolayliklar saglayarak klinik is akiginin iyilegtirilmesine
katk: saglamaktadir. Ancak YZ tabanli sistemlerin performansi; goriintiileme
protokollerindeki olast farkliliklar1, hastaya has ozellikleri, kurumlara 6zgii
klinik uygulamalar1 ve konturlama kilavuzlari arasindaki uyumsuzluklar:
nedeniyle farkliik gosterebilmektedir. Ayrica, yaygin olarak kullamilan
geometrik degerlendirme metriklerinin  klinik sonuglarla sinuirlt  iligki
gostermesi, YZ giktilarinin dikkatli bigimde yorumlanmasini gerektirmektedir.
Bu nedenle, YZ tabanh oto-segmentasyon sistemlerinin klinige adaptasyonu,
kapsamli dogrulama, diizenli kalite kontrol (QA) siiregleri ve uzman egliginde,
agamalr bir bakig agist gerektirmektedir.

1.GIRIS

Yapay zeka (YZ), insan zekasini yerine ge¢mek tlizere tasarlanmuig, veri
odakli bir ajandir. YZ kavraminin, insanlarin zahmetli ve ¢ok zaman alan
gorevleri yapmasina yardimei olabilecek robot diigiincesinden dogdugu kabul

edilmektedir. Son zamanlarda hem bilgisayar donanimlari hem de yazilim
alanlarindaki gelismeler, insan katkis1 olmaksizin belirli karmagik gorevlerde
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tstiin performans ortaya koyabilen YZ ajanlarinin gelistirilmesini miimkiin
kilmigtir. Buna paralel olarak, verinin artmasi ve bu verilerin paylagiimasinin
kolaylagmasi, makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) yontemleri
aracih@iyla YZ nin siirekli geligimini tegvik etmistir(Fu et al., 2021).

YZ’nin alt alan1 olan makine 6grenimi (ML), verilerle egitilen algoritmalar
ve istatistiksel tekniklerle makinelerin yapay zekaya ulagmasini saglar; bu egitim
stireci, makine 6grenimi tarafindan verilen kararlar1 yonlendirir ve deneyim
kazamldikga nihai ¢iktinin iyilestirilmesine yardimei olur(Nguyen et al., 2019).
Gortintiilerin otomatik segmentasyonuna yonelik denetimli ML yontemleri,
genellikle egitim 6rnekleri tizerinden goriintiiye iligkin 6n bilgileri biitiinlestiren
Ongoriicti bir modelin egitilmesini ve ayarlanmasini kapsar. ML, daha 6nceki
verileri incelemek ve analiz etmek igin istatistiksel araglardan yararlanir;
goriintii temsilleri ise belirli bir segmentasyon gorevine uyarlanmug, 6nceden
tanimlanmus filtrelerden olugturulur. ML teknikleri goriintii 6rnekleriyle daha
verimli ve daha az karmagik bir yapiya sahip olsa da, gogu zaman derin 6grenme
(DL) teknikleriyle karsilagtirldiginda dogruluk diizeyi ayni olmaz(Seo et al.,
2020). DL, baslangigta insan beyninin noral 6grenmeyi taklit etmek tizere
tasarlanmig, Mnin bir alt kiimesidir. MEnin segmentasyon siirecinde ige yarar
ozelliklerin kullanic1 tarafindan belirlenmesinin gerektigi durumunun aksine
DLde bu 6zellikler insan miidahalesi olmadan ag taratindan belirlenir(Fu et
al., 2021).

Radyasyon onkolojisi; tip, biyoloji, fizik ve miihendislik gibi disiplinler
arast uzmanlik gerektiren kanser tedavisi boliimiidiir. Normal bir radyoterapi
i3 akig1; tibbi goriintiileme, tani, regeteleme, simiilasyon, konturlama, tedavi
planlamasi, tedavi kalite kontrol ve tedavi uygulamasindan olusur. Son
yillardaki teknolojik gelismeler sayesinde radyoterapi uygulamalari giderek
daha karmagik hile gelmis ve insan—makine etkilesimlerinde bir bagimlilik
ortaya ¢tkmistir. Klinik igleyiste her adim, kendine 6zgii teknik zorluklar: olan,
oldukga uzmanlagmig stiregler igerir. Bununla birlikte, radyasyon onkologu,
tibbi fizikgi, tibbi dozimetrist ve radyoterapi teknikerinden olugan genig bir
ekibin manuel veriye duydugu ihtiyag, hastalarin sinurli bir tedavi siireciyle
sonuglanmaktadir. Goriintii kilavuzlugunda radyoterapinin yayginlagmasi,
kisa siirede analiz edilmesi gereken ¢ok biiyiik miktarda goriintiiniin ortaya
¢tkmasinda neden olmugtur. Ancak insanlar, zaman kisitlar1 nedeniyle genig
hacimli verileri inceleme ve analiz etme konusunda yeterli zamana sahip
degildirler. Makinalar ise tekrar eden ig yiiklerinin biiyiik bir kismin1 insanlarla
paylasacak sekilde egitilebilir ve buda hizli ve nitelikli saglik hizmeti kapasitesini
artirabilir. Derin sinir aglarinin ortaya ¢ikigindan bu yana, radyoterapinin
tarkli zorluklarin tistesinden gelmek igin ¢ok sayida yapay zeka temelli yontem
onerilmistir. YZ destekli radyoterapideki oldukga hizli gelismeler goz 6niine
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alindiginda, radyoterapinin verimliligi ve etkinligi gelecekte uygulanacak akill
otomasyon yontemleri ile 6nemli 6lgiide artirilabilir(Fu et al., 2021).

Tip, kanser genetigi ve gortintiileme alanindaki ilerlemeler sonucunda
saglik profesyonellerinin yorumlamasi gereken ¢ok modelli veri kaynaklarinin
ortaya ¢ikmasiyla, yapay zeka bu verilerden yararlanmak igin rol almaya
baglamistir(Howell, Corrado, & DeSalvo, 2024). Yapay zeka, son donemde
hem endiistride hem de akademideki popiiler kavramlardan biri haline gelmistir.
Modern teknoloji terimi olarak bilinen YZ, basglangigta insan gibi diigiiniip
davranabilen, fakat bunu yaparken rasyonelligi de koruyan bir kavram olarak
algilanmistir. Bilgisayar bilimi alanlarinda YZ; tizerinden bilgi alan ve belirli
hedeflere ulagma olasihigin iist diizeye ¢ikarmak igin gerekli eylemde bulunan
algoritmalarin ve sistemlerin incelenmesi olarak tanimlanmaktadir. Hesaplama
parametreleri hizlarindaki artiglar ile veri toplama ve paylagma kapasitelerinin
geniglemesi sayesinde, Ozellikle derin 6grenmeye dayali gok sayida YZ teknigi
ve algoritmasi son birkag yil icinde yayimlanmustir. Bu tekniklerdeki hizli
patlamalarin ardindan, YZ yagamimizin neredeyse her alanina irmig ve
yagam bi¢imimizi hizla etkilemeye ve doniistiirmeye baglamugtir. Radyasyon
onkolojisi alaninda da YZ etkisi, radyoterapi klinik ¢aligma akiginin gesitli
bilegenlerinde otomatik destek siiregleriyle temellenmistir: hedef hacim ve
doku segmentasyonu, tedavi planlamasi, radyoterapi uygulamalar1 ve tedavi
yanitinin degerlendirilmesi(Norvig & Russell, 1995; Poole, Mackworth, &
Goebel, 1998; C. Wang, Zhu, Hong, & Zheng, 2019).

Radyoterapi tedavi planlamasi, 6zellikle de intensity modulated radiotherapy
(IMRT) gibi inverse tedavi planlamalari, tamamlanmasi saatler hatta giinler
kadar siirebilen zahmetli bir siirectir. Is aks1, hedef hacim ¢akismas: ve risk
altindaki organlara (OAR) iliskin kisitlamalar dahil olmak tizere dozometrik
gereklilikler gibi agamalarla baglar. Her bir olgunun 6zel gereksinimlerine gore
bir planlamaci; tedavi radyasyon enerjisi, 1510 sayzst, agilart gibi temel planlama
parametreleri hakkinda kararlar verir. En temel diizeyde kabul edilebilir bir
planin olugturulmas: gorece hizli olsa bile, bir tedavi planinin iyilegtirilmesi
¢ok daha karmagiktir ve ¢ogunlukla planlamacilar ile tedavi planlama sistemi
(TPS) arasinda gok sayida tekrarlamali iglemler gerektirir. Ayrica, hekimler de
ortaya ¢ikarilan ilk plan sonuglarina gore tedavi planin iyilegtirilmesi amaciyla
planlamacilarla bir¢ok kez etkilesimde bulunabilirler. Bu etkilesimlerin tekrar
ve tekrar olabiliyor olmasi, 6nemli 6lgiide insan emegi ve oldukga fazla zaman

gerektirebilmektedir(C. Wang et al., 2019).

Yazilimlar sayesinde otomatik tedavi planlamalar1 (ATP), ozellikle
tedavi planlama sistemleri (TPS) ile yiiriitiilen tekrarl iglemleler gibi insan
etkilesimlerini genelde azaltarak tedavi plan1 olugturma stirelerini nemli 6lgiide
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kisaltmiglardir. Béylece planlamacilar, bireysel olarak optimize edilmis tedavi
planlamalari i¢in daha uygun doz dagilimini aragtirmaya daha fazla zaman
ayirarak daha faydali sonuglara ulagabilmekteler. Ayrica, artan verimlilik; daha
yenilikgi tedavi planlama stratejileri, tedavi siirecinin izlenmesine yonelik yeni
yontemler ve tedavi uygulama agamalari dahil olmak tizere klinik uygulama
stireglerinde sistemsel degisimleri de miimkiin kilabilir(Foy et al., 2017;
Hansen et al., 2016; Mori, Kaneda, Hagiwara, Ishiguchi, & Ishiguchi, 2016;
Zarepisheh et al., 2014).

Verimliligin yaninda, ATP tedavi plan kalitesinde ve hata oranlarinda
da iyilestirmeleri beraberinde getirmigtir. Geleneksel tedavi planlamalari,
dozimetrik ve klinik agamalar1 aragtiran deneme-yanilma temelli bir siireg
oldugundan, sonug plan kalitesi hem planlamacinin tecriibesine ve kabiliyetine
hem de planlama igin ayrilabilen zamana baghdir. Cesitli hastalik bolgelerinde
yapilan bir¢ok ATP ¢aligmasi, manuel planlara kiyasla daha tutarl bir tedavi
plani kalitesi bildirmistir. Bu nedenledir ki ATP, gelismis tedavi planlama
uzmanhgini daha genis 6l¢ekte erisilebilir kilarak saglik hizmetlerindeki
cksiklikleri domine etme potansiyeline sahiptir(Boylan & Rowbottom, 2014;
Hussein et al., 2016; Y. Wang, Heijjmen, & Petit, 2017).

Bazi ¢aligmalar yapay zeka tarafindan olusturulan tedavi planlarinin klinik
olarak kabul edilebilir oldugunu bildirmis olsa da, diger bazi ¢aligmalarda
kabul edilebilir kalite ve giivenligi saglamak i¢in ATP’nin temel diizeyde
insan miidahalesi veya ayarlamasi gerektigini bildirmisler. Plan giivenligi
ve kalitesi agisindan insan parametresinin tedavi planlamasinin merkezinde
yer almast gerektigi agik¢a ortadadir; ancak yapay zeka temelli tedavi
planlama algoritmalarinin 6nemli hedeflerinden biri, tedavi plani kalitesini
artirmaya katki sunmaktir. Bu alanda birgok yeni yaklagim igeren ¢aligmalar
yapilmaktadir(Gintz et al., 2016; Speer et al., 2017).

2. Radyoterapi Tedavi Planlama Konturlamasinda Yapay Zeka

Radyasyon onkolojisi klinik i akiginin temel agamalarindan biri, tedavisi
planlanan hedef hacimlerin, belirli doz kisitlamalarina sahip risk altindaki
organlardan (OAR) grafiksel olarak ayrimu siirecidir. Bu stire¢; OARlerin,
gros timor hacminin (GTV), klinik hedef hacminin (CTV) ve son
agamada planlanan hedef hacmin (PTV) ii¢ boyutlu olarak tanimlanmasini
igermektedir. Bu agamalarin hepsi, yapay zeka tekniklerinin kullanilmasiyla
etkin bir gekilde konturlanabilir veya en az fayda olarak bu teknikler tarafindan
desteklenebilir(Erdur et al., 2025).

Tlk ortaya ¢iktiklarinda oto-segmentasyon teknikleri biiyiik 6lgiide yogunluk
analizleri, sekil modelleme ve atlas tabanl yontemler gibi geleneksel yontemlere



Hikmettin Demir | 119

dayaniyordu. Zamaninda yenilik¢i olmanin yaninda, bu geleneksel yontemler
Ozellikle karmagik anatomik yapr gesitlilikleri ve farkli kanser tiirleri ile
kargilagildiginda dogruluk, verimlilik ve uyarlanabilir olmak agisindan gesitli
zorluklarla kargilagmugtir(Samarasinghe et al., 2021).

Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle evrimsel sinir aglarinin (CNNler)
ortaya ¢tkmasiyla oto-segmentasyon yaklagimlarinda belirgin bir yaklagim
degisimi yaganmugtir. Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglar1 olarak CNN’ler,
gizli katmanlar araciligiyla diisiik diizeyli goriintii 6zelliklerini ortaya
cikarabilmekte ve ilerleyen katmanlarda daha yiiksek diizeyli 6zellikleri
ogrenerek daha dogru ve giivenilir segmentasyon sonuglari elde edebilmektedir.
Bu ilerleme, hassasiyetin daha da 6nem tasidig1 radyoterapi tedavi planlamasi
i¢in son derece 6nemli bir gelisme olmugtur(Harrison et al., 2022; Men, Dai,
& Li, 2017).

Derin 6grenme tabanli modeller, radyoterapi planlamasinin gesitli
agamalarinda (6zellikle risk altindaki organlarin (OAR) ve klinik hedef hacimlerin
(CTV) segmentasyonunda) énemli bir potansiyel olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
modeller genellikle daha 6nceden incelenmis, uzmanlar tarafindan dogruluklar
teyit edilmis tedavi konturlarini kullanmak suretiyle gelistirilmekte ve gogu OAR
i¢in klinik konturlara oldukga yakin sonuglar tirettikleri dogrulanmugtir. Bununla
birlikte, anatomik degiskenligi daha yiiksek olan yapilarda segmentasyon
dogrulugunun ise azaldig1 gézlemlenmektedir ki bu durum bize, performansin
tyilestirilmesi igin daha kapsamli egitim verilerine veya daha yenilikgi egitim
yaklagimlarina ihtiyag oldugunu gostermektedir(Ibragimov & Xing, 2017;
Wong, Huang, Giambattista, et al., 2021).

Bu derin 6grenme modellerinin klinik uygulama akislarina entegrasyonu
onemli bir agama olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Yapilan son ¢aligmalar, bu
modellerin merkezi sinir sistemi, bag ve boyun, prostat ve rektum kanserleri
dahil olmak {izere baz1 kanser tiirlerinde klinik is akiglarinda pratik olarak
uygulanabildigini ortaya koymuslar. Bu entegrasyon, derin 6grenme
modellerinin radyoterapi tedavi planlamasinin verimliligini tutarliligini ve
katkisint artirma potansiyelini gostermis, ayni zamanda siirekli iyilestirme ve
dogrulamanin 6nemini vurgulamugtir(Erdur et al., 2025; Korte et al., 2021;
Wong, Huang, Wells, et al., 2021).

Yapay zeka, ozellikle de derin 6grenme tabanli otomatik konturlama
sistemleri, geleneksel otomatik yontemlere kiyasla daha belirgin dogruluk
artiglart gostermistir ve birgok kurum mevecut ticari YZ konturlama sistemlerini
klinik igleyige entegre edebilmek amaciyla degerlendirmeye baglamugtir. Kontur
dogrulugunu analiz etmek igin Dice benzerlik katsayis1 (DSC) ve Hausdorff
mesafesi (HD) gibi geometrik metrikler siklikla kullanilan parametrelerdir;
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ancak bu metriklerin, konturlarin klinik olarak kabul edilebilirligi veya
dozimetristik sonuglarla giiclii bir iligki gostermedigi de bilinmektedir(Kawula
etal.,, 2022; Rong et al., 2024).

YZ tabanli yontemler, kontur segmentasyonu igin gerekli insan katkisini
onemli 6lgiide ortadan kaldirma potansiyelleri nedeniyle hizla dikkat
cekmislerdir. Ureticiler, gesitli bagimsiz YZ modiilleri gelistirmis veya YZ
modiillerini klinik planlama araglarina eklemlemistir. Bu ticari platformlarin
¢ogu, daha 6nceden egitilmig organ-spesifik segmentasyon modelleri sunmasina
ragmen, derin 6grenme ag sistemleri, algoritmalarin performanst ya da klinik
uygulamadaki kisitliliklar: ve zorluklar: konusunda geffaf goriilmemektedirler.
Radyoterapi alaninda otomatik kontur segmentasyonu ile ilgili bilgisayar
algoritmalari, gesitli geligim agamalarindan ge¢mistir(Rong et al., 2023).

3. YZ tabanli oto-segmentasyonun klinik agidan degerlendirilmesi

3.1. Klinik degiskenliklere bagl zorluklar ve smirliliklar

YZ tabanli oto-segmentasyonun bagarili bir sekilde uygulanmasi, goriintii
elde etme protokolleri, tedavi planlama siiregleri ve konturlama yonergeleri
dahil olmak iizere biitiin klinik bilegenlerde standardizasyona biiyiik oranda
baglidir. Bunun yaninda, klinik i akiginin her agamasinda heterojenlik ve
degiskenlik bulunabilmektedir(Rong et al., 2023).

3.2. Goriintii kalitesi ve edinim parametrelerindeki varyasyonlar

YZ tabanl oto-segmentasyon ¢aligmalarinin biyiik cogunlugu bilgisayarl
tomografi (BT) ve manyetik rezonans goriintiileme (MRG) verilerine
odaklanmugtir. Goriintii kalitesindeki ve goriintii tarama parametrelerindeki
degiskenlikler, YZ modellerinin performansini etkileyebilmektedir. Cogu
ticari model, standart uyum metrikleriyle dogrulanmugtir. Ancak yayimlanan
performans sonuglari, her zaman genis bir yelpazedeki klinik senaryolara
uygulanabilir olmak durumunda olmayabilir. Ornegin, tedavi planlamast igin
genellikle kontrastsiz BT gortintiileri kullanilirken; lenf nodlar1, damar yapilart
ve organlarin daha iyi gorsellestirilmesi i¢in kullanilan kontrasth BT goriintiileri
hedef hacim ve organ konturlamalari igin tercih edilmektedir. Cogu zaman,
ticari YZ modellerinin kontrasth BT goriintiileri kullanip kullanmadigi agikga
belirtilmemektedir. Bu nedenle, kontrastli BT goriintiilerinin verilerinin elde
edilmesinde, model olugturma ve dogrulama agamalarinda, klinik degerlendirme
sireglerinde ve model temelli konturlamaya olan direk veya dolayli katkilarinda
ne zaman ve nasil ele alinmasi gerektigi dikkate ahnmalidir(Kavur et al., 2021;
Rister, Yi, Shivakumar, Nobashi, & Rubin, 2020).
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MRG tabanli oto-segmentasyon ise daha da zordur; ¢tinkiit MR G taramalar1
ayn1 kurum i¢inde iken bile kullanilan goriintiileme sekanslarina bagl olarak
¢ok daha yiiksek diizeyde degiskenlik gosterebilmektedir. Bu nedenle, ideal
sonuglar elde edebilmek igin oto-segmentasyon modelleri kapsamli bigimde
dogrulanmali ve kurumun klinik uygulamalarini yansitan kurum, 6zel bir veri
seti ile yeniden egitilmeli veya en azindan ince ayar (fine-tuning) yapilmahdir
[99]. Bazi ticari YZ iiriinlerinin {ireticilerinin egitim veri setine iliskin detayli bir
agiklama (kullanilan goriintiileme modalitesi, olgu sayist ve kontur kalitesi dahil
olmak iizere) sunmalar1 6nerilmektedir. Boylece son kullanici durumundakiler,
kendi kurumlarinin goriintii veri 6zellikleri ile iireticilerin kullandig: veri setleri
arasindaki potansiyel farkliliklar: ile ilgili daha iy1 bilgi sahibi olabilirler(Rister
et al., 2020; Tajbakhsh et al., 2016).

3.3. Kurumlara 6zgii klinik protokollerdeki ve hasta
ozelliklerindeki farkliliklar

Homojen goriintiileme protokolleri ve tarama parametreleri temin edilse
bile, kurum igi ve kurumlar aras1 immobilizasyon pozisyonlam, hastanin
kurulum aksesuarlar1 ve/veya immobilizasyon cihazlari (6rnegin kompresyonlu
veya kompresyonsuz) gibi degigkenlikler nedeniyle yapay zeka algoritmalarinin
genellenmesi zordur. Klinikler arasi farkhiliklar, hasta popiilasyonlarinin istenen
diizeyde eslesmemesi durumunda daha da belirgin hile gelebilir (6rnegin,
viicut kitle indekslerindeki farkliliklari, implantli hasta oranlar1 gibi)(Guy,
Weiss, & Rosu-Bubulac, 2020; Men et al., 2019).

YZ modellerinin klinik adaptasyonu, kesin (definitive) tedavi ile postoperatif
olgular, organ boyutu (mesane boslugu, dolulugu), rektal balon ve eksternal
cithazlarin (abdominal kompresyon, hastaya has boluslar) kullanimi gibi genis
bir klinik senaryo gesitliligini hesaba katmalidir. Yakin zamanda yapilan bir
caliymada, klinik veriler ile bilgilendirilmis bir YZ modelinden elde edilen
115 prostat hastasina ait segmentasyon sonuglart analiz edilmis ve nadir
goriilen klinik durumlarda gok sayida hata modu saptanmigtir. Bunlara 6rnek
olarak, kalga protezi, daha 6nceki brakiterapiden kaynakli izler, rektal balon
igindeki hava ve fazla dolu mesane gosterilebilir(Duan et al., 2023). Bu gibi
nedenlerden dolayz, klinik kullanicilarin bu tiir olasi klinik hata senaryolarini
hesaba katmasi veya miimkiinse YZ modellerini bu 6zel durumlar igin tekrar
egitmeleri Onerilmektedir.

3.4. Konturlama stilleri ve kilavuzlarindaki farkliliklar

Geligtirilen derin 6grenme (DL) modellerinin, farkli kurumlara veya hatta
farkli hekimlere ait verilere uygulandiginda performans kaybi yasayabilecegi
gosterilmigtir; bunun temel nedeni ise konturlama stilleri veya kilavuzlari
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arasindaki farkhliklardir(Balagopal et al., 2021). Uretici firmalar tarafindan
egitilen modellerin, kurum i¢i uzmanlardan, s6zlesmeli kullanicilardan veya
halka agik veri kaynaklarindan elde edilen genis gesitlilikte egitim veri setlerini
igerdigi iddia edilmektedir. Fakat bu durum, egitimde kullanilan konturlarin
kokenine bagl olarak, modelin organ konturlarini nasil segmentlediginde
bilinmeyen gegsitliliklerin ortaya ¢tkmasina neden olabilir.

Ornegin, tarkli YZ modellerince iiretilen oral kavite, beyin sap1 ve kalp
konturlarinda, ozellikle oral kavite konturlarinda kayda deger farkliliklar
gostermektedir. Bu farkliliklar ag1z boslugundaki hava hacminin kontura dahil
edilme orani ve kaudal sinirin belirlenmesi agisindan dikkat gekicidir. Beyin
sap1 ve kalp konturlarinda da bu organlarin sinirlarinda 6nemli farkliliklar
goriilmektedir. Bu varyasyonlara katki egitim veri setlerinin olugturulmasinda
kullanilan konturlama kilavuzlarindaki farkhiliklardan kaynaklandig: agiktir.
Yapilan sistematik bir derleme, 2000 yilindan bu yana radyoterapi konturlama
kilavuzlariyla ilgili bir ¢ok kilavuzun yayimlandigini, bunlarin ise az bir
kisminin klinik ¢aligmalar igin gelistirildigini ve zaman iginde de artan bir
egilim gosterdigini ortaya koymustur(Lin et al., 2020). Bu nedenledir ki
klinik calismalarin protokollerinde uzlasiya dayal kilavuzlarin tercih edilmesi
onerilmektedir. Bunun yaninda, klinik bir galiyma kapsamindaki kurumlarin,
YZ modellerini uygulamaya baglamadan konturlama kilavuzlarina uyumu
degerlendirmeleri yapmalari gerekmektedir.

3.5. Uygulama Asamalar1 ve QA

Ticari YZ tabanli bir modelin klinik uygulamaya gegirilmesi; dayanikhlik,
veri heterojenligi, klinik uygulamalardaki farkhiliklar ve gézlemciler aras1 yorum
tarkliliklar: gibi gesitli engellerle kargilagilabilmektedir(Caravatta et al., 2014;
Simpson et al., 2019; Udupa et al., 2022; Wong et al., 2020). Baz ticari
modellerce iiretilen konturlarin digerlerine kiyasla daha diistik nitelikte olabilir;
ancak bu durum, s6z konusu modellerin her klinik olgu igin yetersiz oldugu
anlamina gelmez. Genellenebilir olma eksikligi ¢ok faktorli bir sorundur ve
genellikle egitim veri setlerindeki kismi farkliliklardan kaynaklanmaktadir; buna
goriintii kontrasti, tarama protokollerindeki parametreler, hasta konumlandirma
yontemi ve immobilizasyon yontemleri gibi faktorler dahildir. Bundan dolays,
bir YZ modelinin klinik veya kalite kontrol amaciyla kullanmadan 6nce baz1
hususlar1 dikkate almak gerekir. Bunlar; yapay zeka modelinin kapsaml
sekilde degerlendirilmesi ve uygun bir gekilde uygulamaya konulmasi, var
olan planlama ig akigina entegrasyonunun saglanmasi, vakaya 6zgii arizalarin
erken tespiti igin diizenli kalite kontrol programlarinin kurulmasidir(Claessens,
Oria, et al., 2022; Vandewinckele et al., 2020). Giivenilir bir klinik uygulama
i¢in, model performansina, klinik ihtiyaglara ve hekime dayali kabul
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kriterlerinin benimsenmesi gerekmektedir. Sistemin uygulama siireci, tiim
paydaslarin katilimiyla tekrarlamali olmahidir(Duan et al., 2023). YZ tabanh
oto-segmentasyon modellerinin klinik uygulamada devreye alinmasi, gesitli
zorluklar ve sinurliliklar dikkate alinarak agamali bir gekilde yiiriitiilmelidir.
Birinci asamada, farkli anatomik bolgelerden geriye doniik olarak belirlenmig
bir hasta kohortu tizerinde manuel ve model tarafindan olugturulan konturlarin
bire bir kargilagtirilmasi seklinde olabilir. Bu bize, 6zellikle tedavi planlamasi
sonuglarini etkileyebilecek ayrintilarin bulundugu bolgeler i¢in model
segmentasyonunun dikkatle degerlendirilmesini saglar. Boylece, hekimlerin
ve planlamacilarin yayimlanmig degerlendirme metriklerini modelin gorsel ve
geometrik sonuglar ile iliskilendirmelerine imkan verir. Gozlemciler arasi veya
gozlemci igi degerlendirme galigmalari, model performansini degerlendirirken
bagvurulabilecek bir baglangi¢ durumu saglanabilir. Son kullanicilar model
performansindan emin olduktan sonra, YZ tabanli modellerin OAR oto-
segmentasyonu igin prospektif agidan kullanilmasi uygun bir baglangi¢
olabilir. Bu durumda, olusturulan konturlarin kontrol edilmesi, gerektiginde
diizenlenmesi ve dozimetristler ve/veya hekimler tarafindan teyit edilmesi
gerekmektedir(Wong et al., 2020).

Giivenilir bir YZ modelinin olmadig1 durumda, manuel segmentasyonlarin
kullanilmasina devam edilecektir. Fakat bir YZ modeli yeniden kullanilmaya
baglansa bile, 6zellikle erken benimseme agamalarinda ve/veya ideal olmayan
goriintiilerde, YZ tarafindan olugturulan konturlarin gozden gegirilmesi ve
diizeltilmesi esnasinda dikkatli olmak gerekir. Oto-segmentasyonun kalite
kontrolii (QA), duruma gore QA ve rutin QA modelden olugur(Claessens,
Oria, et al., 2022; Vandewinckele et al., 2020). Olguya 6zgii QA, oto-
segmentasyon giivenilirligini teyit etmek ve gerektiginde diizeltmek igin
gergeklestirilen iglemleri igerir. Literatiirde istatistiksel tabanli bazi yontemler,
makine 6grenimi modelleri ve derin 6grenme modellerine bagh otomatik
QA araglan gelistirilmistir. Fakat bu araglar olguya has QA’nin manuel olarak
yapilmasinin yerini tutmaz(Altman et al., 2015; Chen et al., 2020; Claessens,
Vanreusel, et al., 2022). Rutin model QA ise modelin gegerli ve 6ngortildiigii
sekilde dayanikli olup olmadiginin periyodik olarak kontrol edilmesini amaglar.
Dogrulanmig bir YZ modeli, klinik bir takim senaryo degiskenlikleri nedeniyle
gegersiz duruma diigebilir. Bu nedenle, oto-segmentasyonun model tarafindan
olusturulmusg primer sonuglar ile sonradan diizenlenmig konturlar arasindaki
nicel ve nitel farkliliklarin periyodik olarak degerlendirilmesi ve uygulama
agamasinda tanimlanan baglangig verileri ile kargilagtirilmalidir. Bununla beraber,
stireg boyunca bir hata modu listesi olugturmak ve bunu da ilgili vakalarda
kontur kalitesini teyit etme sirasinda kullanmak gerekir. Klinisyenler ve diger
paydaslarin, YZ modelinin kisitliliklar1 konusunda yeterince bilgilendirilmis ve
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egitilmis olmalar1 6nemlidir. Klinik ekip, konturlarin son halinin klinik olarak
uygunlugunu saglamak amaciyla ihtiya¢ duyuldugunda ek diizenlemeler ve
degerlendirmeler igin hazir olmalidir(Rong et al., 2023).

4. Sonug

Yapay zeka ve derin 6grenme tabanli otomatik konturlama yontemleri,
radyoterapi tedavi planlamasinda verimliligi artirmada, gozlemciye bagh
degislikleri azaltma ve klinik ig ytikiinii hafifletme agisindan giiglii bir potansiyele
sahiptirler. Ozellikle kritik organ ve hedef hacim segmentasyonunda elde edilen
sonuglar, YZ destekli yaklagimlarin geleneksel yontemlere gore daha tutarh
ve zaman agisindan avantajhi oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte,
bu teknolojilerin klinik uygulamalarda tamamen otonom bir ¢6ziim olarak
sunulmasi gimdilik miimkiin gortilmemektedir.

YZ modellerinin genellenebilirligi; goriintiileme kalitesi, hasta
popiilasyonundaki farkliliklar, klinik protokoller ve konturlamadan kaynakl
farkliliklar gibi ¢ok sayida sebepten etkilenmektedir. Bu durum, YZ tabanh
oto-segmentasyonun mutlaka insan gozetiminde kullaniimasini ve klinik karar
destek araci olarak diigiiniilmesi gerekir. Giivenli ve siirdiirtilebilir bir klinik
entegrasyon i¢in, modele has degerlendirme, kuruma 6zel dogrulama ¢aligmalart
ve rutin kalite kontrol programlarinin sistematik bigimde uygulanmasi oldukga
Onem tagimaktadir.

Sonug olarak, yapay zeka destekli oto-segmentasyon sistemleri radyoterapi
klinik ig akiginda 6nemli bir rol iistlenme potansiyeline sahip olmakla birlikte,
bu potansiyelin efektif ve giivenli hayata gegirilebilmesi; klinik uzmanlik,
belli standartlara yaklagmig protokoller ve siirekli kalite kontrol siiregleri ile
desteklenen bir insan makine ig birligine baghdur.
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