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Otomatik Tedavi Planlama Sistemleri (Automatic Treatment Planning
Systems, ATPS), radyasyon onkolojisinde yapay zeké (YZ) tabanl doniigiimiin
en onemli bilesenlerinden biri héline gelmigtir. Bilgi tabanli planlama
(Knowledge-Based Planning, KBP), derin 6grenme (Deep Learning,
DL) tabanl doz tahmini ve tam otomatik optimizasyon motorlarindaki
gelismeler, planlayiciya yiiksek derecede bagimli manuel is akiglarindan
daha hizli, standart ve tekrarlanabilir planlama siireglerine gegisi miimkiin
kilmigtir. Bu sistemler, gecmiste klinik olarak onaylanmig planlardan ve
hasta anatomilerinden 6grenerek dozimetri tutarliligini artirmakta, planlama
stirelerini belirgin bi¢imde azaltmakta ve adaptif radyoterapi gibi zaman
kasith klinik senaryolar1 desteklemektedir.

Bu ¢alismada, ATPSnin temel bilegenleri ayrintili olarak ele alinmus;
KBP yaklagimlarinin prensipleri, ticari uygulamalari ve klinik kazanimlar
tartistmistir. Devaminda DL tabanhh otomatik planlama yaklagimlari,
ozellikle voksel bazli doz tahmini yapan U-Net ve DenseNet gibi mimariler
baglaminda degerlendirilmistir. DL tabanli doz tahmin modellerinin, BT
gortintiileri ve yap1 maskeleri kullanarak hasta-6zel, piiriizsiiz ve klinik agidan
uygulanabilir doz dagilimlar: {iretebildigi; bu tahminlerin ters planlama
stirecine giiclii bir 6n bilgi (prior) saglayarak optimizasyonu daha kararli ve
verimli héle getirdigi vurgulanmugtir.

Ayrica tam otomatik planlama hatlart kapsaminda otomatik konturlama, 1§1n
geometrisi secimi, doz tahmini, optimizasyon ve otomatik kalite kontrol (QA)
modiillerinin entegrasyonu ele alinmig; IMRT, VMAT ve proton/pargacik
tedavilerinde kullanilan modern optimizasyon motorlar1 incelenmistir.
Ozellikle DL tabanli robust doz tahmini ve Bayes¢i optimizasyon
yaklagimlarinin, proton tedavisinde menzil ve anatomik belirsizliklere karst
daha dayanikli planlar olusturma potansiyeli sundugu gosterilmistir. Son
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olarak ATPS’nin klinik performansi, sinirlamalari ve gelecege yonelik geligim
alanlar1 tartigilarak, yapay zeka destekli otomatik planlamanin radyoterapide
kisisellestirilmig ve adaptif tedavi yaklagimlarinin temel yap: taglarindan biri
haline geldigi ortaya konmustur.
1. GIRIS
Otomatik tedavi planlama sistemleri (Automatic Treatment Planning
Systems-ATPS), radyasyon onkolojisinde yapay zeka (YZ) tabanli doniigiimiin
en 6nemli uygulama alanlarindan birini olugturmaktadir. Son on yilda bilgi
tabanli planlama (Knowledge-Based Planning, KBP), derin 6grenme (Deep
Learning, DL) tabanli doz tahmin yaklagimlar1 ve tamamen otomatik
optimizasyon motorlarimnin gelisimi, planlayicrya bagimli manuel ig akiglarindan

daha standart, tekrarlanabilir ve yiiksek kaliteli radyoterapi planlarina gegisi
miimkiin kilmistir (Fogliata vd, 2017; Delaney & Barton, 2015).

Geleneksel manuel tedavi planlamasi; doz-hacim hedeflerinin yinelemeli
olarak ayarlanmasini, planlanan hedef hacim (Planning Target Volume-PTV)
ile risk altindaki organlar (Organ at Risk-OAR) arasindaki denge kararlarini,
¢ok yaprakli kolimator (Multi Leaf Collimator-MLC) konfigiirasyonlarini
ve 1510 geometrilerinin segimini gerektirir. Bu siire¢ hem zaman alicidir hem
de planlayicinin deneyimine yiiksek derecede bagimlidir. Sonug olarak plan
kalitesi planlayicilar ve merkezler arasinda degiskenlik gosterebilmekte, bu
durum klinik standardizasyonu sinirlamaktadir (Heijmen vd, 2018).

YZ destekli ATPS’ler, ge¢gmiste onaylanmig planlardan, anatomik
varyasyonlardan ve doz dagilimlarindan 6grenerek planlama siirecini
otomatiklestirmeyi ve standardize etmeyi amaglar. Bu sistemler, planlama
siirelerini 6nemli 6l¢iide azaltirken dozimetri tutarliligini artirmakta ve hizh plan
revizyonlarina olanak taniyarak adaptif radyoterapi i3 akiglarini desteklemektedir
(Babier vd, 2020)]. Varian RapidPlan, RayStation KBP modiilleri ve 3D
U-Net tabanli DL sistemleri gibi ticari ve yari-ticari ¢oziimler, 6zellikle
OAR korunmasi ve genel plan kalitesi agisindan deneyimli planlayicilarla
karsilagtirilabilir sonuglar bildirmistir (Kazemifar vd, 2019;Moore ,2019
&Hussein vd, 2016).

2. Bilgi Tabanli Planlama (KBP)

Bilgi tabanli planlama, YZ destekli otomatik planlamanin klinikte en
erken benimsenen ve en yaygin kullanilan yaklagimlarindan biridir. KBP
sistemleri, daha 6nce klinik olarak onaylanmig genis plan kiitiiphanelerinden
elde edilen anatomik ve dozimetrik bilgileri kullanarak istatistiksel veya
makine 6grenimi tabanli modeller olusturur. Bu modeller, yeni bir hastaya
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ait geometrik 6zellikler tizerinden elde edilebilir, doz-hacim histogramlarin
((Dose Volume Histogram-DVH) ve optimizasyon hedeflerini 6ngérmeyi
amaglar (Zarepisheh vd, 2019).

2.1. KBP’nin Temel Ilkeleri
KBP modelleri genellikle asagidaki girdilerden yararlanir:

* PTV-OAR mesafeleri ve ortiigme hacmi histogramlar gibi anatomik
tanimlayicilar,

¢ Onceki planlardan elde edilen DVH noktalar1 ve doz diisiis metrikleri
gibi dozimetrik 6zellikler,

* Rastgele destek vektor regresyonu ve temel bilegen analizi (PCA)
tabanli regresyon modelleri gibi makine 6grenimi algoritmalar1.

Bu girdilerden tiiretilen DVH tahminleri, tedavi planlama sisteminde
(TPS) optimizasyon hedeflerinin baslatilmasinda kullanilir ve manuel ince
ayar gereksinimini belirgin sekilde azaltir. Literatiirde KBP kullaniminin,
planlama siiresini yaklagik %60-80 oraninda azalttigi, buna kargin plan
kalitesini korudugu veya iyilestirdigi gosterilmistir (Varian Medical Systems
& RaySearch Laboratories).

2.2. Ticari KBP Platformlari

Klinik pratikte yaygin olarak kullanilan KBP platformlar: arasinda Varian
RapidPlan ve RayStation KBP modiilleri 6ne ¢ikmaktadir. RapidPlan, hasta
geometrisine 6zgii DVH tahminleri tiretmek igin PCA ve regresyon agaglarin
birlestiren bir yaklagim kullanir (Elekta Technical Reports). RayStation KBP
ise IMRT ve VMAT planlarinda optimizasyon hedeflerini 6nceden belirlemek
i¢in makine 6grenimi regresyon modellerinden yararlanir (Zhang vd, 2020).
Firmalar tarafindan gelistirilen aragtirma odaklt KBP modiilleri ise atlas tabanl
ogrenme ve geometrik doz kestirimine agirhik vermektedir (Kearney vd, 2020).

2.3. Derin Ogrenme Tabanli Otomatik Planlama

DL yaklagimlari, ATPS kapasitesini yalnizca DVH tahmini ile sinirh bir
ara¢ olmaktan gikararak, dogrudan voksel bazli doz tahmini ve tam otomatik
plan tiretimine uzanan kapsamli bir gergeveye doniigtiirmiistiir. Bu dontigiim,
radyoterapi planlamasinda insan miidahalesini azaltmay1, planlama siiresini
kasaltmay1 ve plan kalitesini daha tutarl hale getirmeyi amaglayan giincel klinik
gereksinimlerle dogrudan iligkilidir.

Ozellikle evrigimli sinir aglart (Convolutional Neural Networks, CNN),
radyoterapi planlamasinda anatomik bilgi ile doz dagilimi arasindaki karmagik
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dogrusal olmayan iligkileri 6grenme konusunda yiiksek basar1 gostermistir.
Bu baglamda {i¢ boyutlu U-Net mimarileri, ¢ok katmanli kodlayici—¢oziicii
yapilar sayesinde hem lokal anatomik detaylar1 hem de global doz desenlerini
ayn1 anda modelleyebilmekte ve voksel diizeyinde ti¢ boyutlu doz dagilimlarini
yiiksek dogrulukla tahmin edebilmektedir. Son yillarda ise transformator
tabanli modellerin, uzun menzilli mekansal iliskileri daha etkin bir sekilde
yakalayabilmesi sayesinde, 6zellikle karmagik anatomilere sahip bag-boyun ve
toraks bolgelerinde doz tahmin performansini daha da iyilestirdigi bildirilmistir
(Ibragimov &Xing, 2017; Fan vd, 2020).

Bu DL tabanh modeller genellikle bilgisayarli tomografi (BT) gortintiileri,
hedef hacimler ve risk altindaki organlara ait segmentasyon maskeleri ile
egitilmekte; boylece hasta-6zel anatomik 6zelliklere duyarli doz tahminleri
tiretilebilmektedir. Elde edilen doz dagilimlari, klasik bilgiye dayal planlama
(knowledge-based planning) yontemlerine kiyasla daha yiiksek mekansal
¢oziiniirliikte bilgi sunarak optimizasyon siirecinin daha bilingli ve yonlendirilmig
bir sekilde yiiriitiilmesine olanak tanimaktadir (Nguyen vd, 2019).

Derin 6grenme tabanli otomatik planlama yaklagimlarinin bir diger
onemli avantaji, klinik i§ akigina entegrasyon kolayligidir. Egitim siireci
tamamlandiktan sonra doz tahminleri saniyeler mertebesinde tiretilebilmekte
ve bu durum o6zellikle adaptif radyoterapi ve gevrim igi (online) planlama
senaryolarinda kritik bir zaman kazanimi saglamaktadir. Béylece DL tabanh
ATPS ¢oziimleri, yalnizca planlama verimliligini artirmakla kalmayip,
ayn1 zamanda daha standardize ve tekrarlanabilir tedavi planlarinin klinik
uygulamaya kazandirilmasina katki sunmaktadir (Kontaxis 2015 vd, 2015).

2.3.1. Doz Tahmin Modelleri

Derin 6grenme (Deep Learning, DL) tabanli otomatik tedavi
planlama yaklagimlari, radyoterapide planlama siirecinin hizlandirilmas: ve
standartlagtirilmasi agisindan son yillarda 6nemli bir doniigiim yaratmugtir. Bu
yaklagimlar ¢ogunlukla iki agamali bir mimari izlemekte olup, ilk agamada doz
dagiliminin dogrudan tahmini, ikinci agamada ise bu tahminin ters planlama
stirecine entegrasyonu hedeflenmektedir. Bu yapi, klasik manuel planlamanin
deneyime dayali ve yinelemeli dogasini biiyiik olgiide ortadan kaldirarak daha
sistematik ve tekrarlanabilir bir ig akig1 sunmaktadir.

U-Net tabanli mimariler, agag1 ve yukar1 6rnekleme katmanlar arasindaki
atlama baglantilar1 (skip connections) sayesinde hem lokal hem de global
anatomik bilgiyi koruyarak doz dagiliminin uzamsal stirekliligini saglamaktadur.
DenseNet tabanl aglar ise yogun baglanti yapilar1 sayesinde 6zellik
tekrarini azaltmakta ve daha derin aglarin etkin bi¢imde egitilmesine olanak
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tanimaktadir. Bu mimariler, hedef hacimlerin (PTV) yeterli doz almast ile risk
altindaki organlarin (OAR) korunmasi arasindaki karmagik dengeyi ayni anda
ogrenebilmekte ve bu dengeyi hasta-6zel doz tahminlerine yansitabilmektedir
(Fan etal, 2020). Bu yoniiyle DL tabanh doz tahmin yaklagimlari, klasik bilgiye
dayali planlama (Knowledge-Based Planning, KBP) yontemlerine kiyasla
anatomik varyasyonlara daha esnek ve genellenebilir ¢oziimler sunmaktadir.

Doz tahmin siirecinde aglar, genellikle biiytik 6lgekli ve kiirasyonlu klinik veri
setleri ile egitilmektedir. Egitim verileri; BT goriintiileri, yap1 konturlari, regete
dozlari ve klinik olarak onaylanmuig tedavi planlarini igermektedir. Uygun kayip
fonksiyonlar1 (6rnegin ortalama mutlak hata, doz-hacim histogrami tabanl
metrikler veya hibrit kayip fonksiyonlar1) kullanilarak aglarin yalnizca doz
degerlerini degil, ayn1 zamanda doz gradyanlarini ve piirtizsiizliik 6zelliklerini
de 6grenmesi saglanmaktadir. Bu sayede elde edilen doz tahminleri, klinik
agidan kabul edilebilir, gergekgi ve fiziksel olarak uygulanabilir doz dagilimlar:
sunmaktadir.

DL tabanlt doz tahmin modellerinin 6nemli bir katkisi, yalnizca nihai plan
kalitesini 6ngormekle sinurl kalmamalaridir. Ayni zamanda bu tahminler,
optimizasyon siirecine gii¢lii bir 6n bilgi (prior) saglayarak ters planlama
algoritmalarinin daha etkin ¢aligmasina yardimci olmaktadir. Bu durum,
ozellikle karmagik anatomik bolgelerde ve ¢ok sayida OARIn yer aldig:
vakalarda belirgin avantajlar saglamaktadir (Kearney vd, 2018).

Ikinci agamada ise DL modelleri tarafindan tahmin edilen ii¢ boyutlu
doz dagilimi, ters planlama (inverse planning) siirecini baglatmak veya
yonlendirmek amacryla tedavi planlama sistemi (Treatment Planning
System, TPS) optimizasyon motoruna aktarilmaktadir. Tahmin edilen doz
dagilimi, optimizasyon hedefleri ve kisitlar: i¢in baglangi¢ noktast olarak
kullanilarak optimizasyon siiresini anlamli 6lgiide kisaltmakta ve algoritmanin
lokal minimumlara takilma riskini azaltmaktadir (Sheng et al, 2021). Bu
yaklagim, klasik optimizasyon siireglerinde sik¢a kargilagilan parametre ayarlama
zorluklarini da biiytik olgiide ortadan kaldirmaktadir.

DL destekli bu iki agamali yap: sayesinde, planlayiciya olan bagimlilik
azalmakta ve plan kalitesi daha tutarli hile gelmektedir. Ozellikle farkl:
planlayicilar arasinda goriilen subjektif karar farkliliklarinin minimize
edilmest, klinik standartlarin korunmasi agisindan 6nemli bir kazanim olarak
degerlendirilmektedir (Sheng et al, 2021). Ayrica bu yaklagim, yiiksek hasta
hacmine sahip merkezlerde planlama ig yiikiiniin azaltilmasina ve klinik
verimliligin artirilmasina katki saglamaktadhr.
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Literatiirde yer alan ¢ok sayida ¢aligmada, prostat, akciger ve bag-boyun
kanserleri bagta olmak tizere farkli anatomik bolgelerde DL tabanli doz
tahminine dayali otomatik planlarin, manuel olarak olugturulan planlara
kiyasla benzer veya daha iyi hedef kapsamasi sagladigi ve buna ek olarak
OAR dozlarmin anlamli diizeyde azaltilabildigi gosterilmistir (Craft et
al, 2012). Bazi1 ¢aligmalarda, 6zellikle parotis, spinal kord ve rektum gibi doz
hassasiyeti yiiksek organlarda istatistiksel olarak anlamli iyilesmeler rapor
edilmigtir. Bu bulgular, DL tabanh doz tahmin modellerinin yalnizca zaman
kazandiran yardimcr araglar degil, ayn1 zamanda plan kalitesini dogrudan
artiran temel bilegenler oldugunu ortaya koymaktadir.

Klasik IMRT ve VMAT uygulamalarinda DL tabanli doz tahmin modelleri,
planlama siiresini anlamli bigimde kisaltirken ayni zamanda hedef hacim
kapsamast ve risk altindaki organlarin korunumu agisindan daha tutarli sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir. Bu durum, planlayicilar arasi varyasyonun
azaltilmasi ve klinik protokollerin daha standart bi¢cimde uygulanabilmesi
agisindan 6nemli bir kazanim olarak degerlendirilmektedir. Ayrica bu modeller,
optimizasyon siirecine giiglii bir 6n bilgi sunarak lokal minimumlara takilma
riskini azaltmakta ve yiiksek kaliteli planlarin daha az iterasyonla elde edilmesine
olanak tanimaktadir.

DL tabanli doz tahmininin sundugu en 6nemli avantajlardan biri de
adaptif radyoterapi senaryolarindaki etkinligidir. Fraksiyonlar arast anatomik
degisimler, kilo kaybu, tiimor regresyonu veya i organ hareketleri gibi faktorler,
sabit planlara dayal tedavi yaklagimlarinda doz dagiliminin klinik hedeflerden
sapmasina neden olabilmektedir. Bu baglamda doz tahmin modelleri, giincel
hasta anatomisine hizli bigimde uyarlanabilen hasta-6zel doz dagilimlarinin
olugturulmasim miimkiin kilarak adaptif planlamanin klinik uygulanabilirligini
artirmaktadir. Ozellikle gevrim ii (online) adaptif radyoterapi uygulamalarinda,
zaman kisitlar1 goz 6niinde bulunduruldugunda, DL tabanli hizh ve giivenilir
doz tahmini kritik bir bilesen haline gelmektedir.

Gelecege yonelik olarak degerlendirildiginde, doz tahmin modellerinin
biyolojik doz kavramlari, fonksiyonel goriintiileme verileri ve
gercek zamanli adaptasyon stratejileri ile entegrasyonu, radyoterapide
kigisellestirilmig tedavi yaklagtmlarini daha ileri bir diizeye tagima potansiyeline
sahiptir. Fonksiyonel MR, PET ve hipoksi haritalar1 gibi biyolojik bilgilerin
doz tahmin siirecine dahil edilmesi, yalnizca anatomik degil biyolojik olarak
da optimize edilmis doz dagilimlarinin olugturulmasina olanak tanryabilir.
Bunun yani sira gergek zamanl goriintiileme ve hizli hesaplama altyapilari
ile desteklenen DL modelleri, tedavi sirasinda ortaya ¢ikan ani anatomik veya
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tizyolojik degisimlere anlik yanit verebilen adaptif stratejilerin gelistirilmesini
miimkiin kilabilir.

Sonug olarak DL tabanli doz tahmin modelleri, radyoterapide yalnizca
bir otomasyon araci olmanin 6tesine gegerek, planlama kalitesini artiran,
klinik karar siireglerini destekleyen ve hasta-6zel tedaviyi miimkiin kilan temel
bir teknoloji haline gelmektedir. Bu modellerin siirekli gelisen yapay zeka
algoritmalar1 ve artan klinik veri birikimi ile birlikte, gelecekte radyoterapi
planlamasinin vazgegilmez yapi taglarindan biri olarak daha merkezi bir rol
istlenmesi beklenmektedir.

2.3.2. Tam Otomatik Planlama Hatlar1

Geligmig otomatik tedavi planlama sistemleri (Automated Treatment
Planning Systems, ATPS), radyoterapi planlamasini birbirinden bagimsiz
ve gogu zaman manuel miidahaleye dayali adimlar biitiinii olmaktan
cikararak ucgtan uca entegre, kapali dongii (closed-loop) bir is akisi
hiline doniigtiirmektedir. Bu yaklagimda otomatik konturlama, 1510 ag1 ve
alan konfigiirasyonu segimi, derin 6grenme (Deep Learning, DL) tabanh doz
tahmini, otomatik optimizasyon ve otomatik plan kalite kontrolii (Quality
Assurance, QA) modiilleri tek bir planlama hatti igerisinde ardigik ve uyumlu
bigimde birlestirilmektedir. Boylece insan miidahalesine duyulan gereksinim en
aza indirilirken, planlama siirecinin hiz, tutarlilik ve tekrarlanabilirlik agisindan
belirgin bigimde iyilegtirilmesi hedeflenmektedir.

Tam otomatik planlama hatlarinin ilk ve en kritik basamagini genellikle
DL tabanli otomatik konturlama sistemleri olusturmaktadir. Bu sistemler,
planlama BT’si ve gerektiginde MR veya PET gibi multimodal goriintiileri
kullanarak hedef hacimleri (GTV, CTV, PTV) ve OAR yiiksek dogruluk ve kisa
siire igerisinde segmente edebilmektedir. Ozellikle U-Net tiirevi derin sinir aglart,
karmagik anatomik yapilarda bile tutarli kontur sonuglari tireterek planlama
stirecinin en zaman alic1 ve planlayict bagimlihigi en yiiksek adimlarindan birini
biiyiik olgiide ortadan kaldirmaktadir. Otomatik konturlama sonuglarinin
standartlagtirilmasi, sonraki planlama agamalarinin giivenilirligi agisindan da
temel bir 6n kosul olugturmaktadir.

Konturlamayi takiben, 1§1n ag1 segimi ve alan geometrilerinin belirlenmesi
agamasi gelmektedir. Bu adim, klasik manuel planlamada biiyiik ol¢iide
planlayicinin deneyimine ve sezgisel kararlarina dayanirken, tam otomatik
planlama hatlarinda kural tabanli algoritmalar veya ge¢mis klinik planlardan
ogrenen yapay zekd (YZ) modelleri araciligiyla gerceklestirilmektedir. Ozellikle
VMAT ve karmagik IMRT vakalarinda, ark sayisi, ark baglangig ve bitig agilari,
kolimator rotasyonu ve alan agikliklar: gibi parametreler otomatik olarak
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optimize edilerek planlayiciya bagimhlik onemli 6lglide azaltiimaktadir. Bu
yaklagim hem planlama siiresini kisaltmakta hem de plan kalitesinin planlayicilar
arasinda daha tutarli olmasini saglamaktadir.

Planlama hattinin bir sonraki agamasinda DL tabanli doz tahmin
modelleri devreye girmektedir. Bu modeller, hasta anatomisine 6zgii ii¢
boyutlu doz dagilimini saniyeler mertebesinde 6ngorebilmekte ve bu tahminleri
optimizasyon siireci igin giiglii bir baglangi¢ noktasi olarak sunmaktadir. Tahmin
edilen doz dagilimi, hedeflenen PTV kapsamasi ile OAR korunmasi arasindaki
dengeyi daha erken agamada kurmay1 miimkiin kilarak optimizasyon siirecinin
daha kararli ve verimli ilerlemesini saglamaktadir. Boylece ters planlama
algoritmalari, rastgele veya sezgisel baglangi¢ kosullar1 yerine klinik agidan
anlamlt bir referans tizerinden ¢alistirilabilmektedir.

Bunu takiben otomatik optimizasyon modiilleri, doz tahminini referans
alarak 151n agirliklari, MLC yaprak pozisyonlar1, segment yogunluklari ve diger
optimizasyon parametrelerini iteratif olarak iyilestirmektedir. Bu siiregte gradyan
tabanli yontemler, ¢ok amaglh optimizasyon algoritmalar1 veya pekistirmeli
ogrenme tabanli yaklagimlar kullanilabilmekte; boylece PTV-OAR dengesi
klinik 6nceliklere uygun sekilde saglanmaktadir. Otomatik optimizasyonun en
onemli kazanimlarindan biri, manuel ayarlama gereksinimini minimize ederek
planlama siirecinin standartlagtiriimasina katkida bulunmasidir.

Tam otomatik planlama hatlarinin ayirt edici ve tamamlayici bilegenlerinden
biri de otomatik plan kalite kontrolii (QA) modiilleridir. Bu modiiller,
olusturulan planlart 6nceden tanimlanmug klinik protokoller, doz kisitlar ve
gegmiste onaylanmug yiiksek kaliteli planlarla sistematik olarak kargilagtirmaktadr.
DVH metrikleri, doz homojenligi, konformite indeksleri ve OAR maksimum/
ortalama dozlar1 gibi parametreler otomatik olarak analiz edilmekte; potansiyel
hatalar veya suboptimal sonuglar erken agamada tespit edilebilmektedir. Bazi
geligmig sistemlerde, anomali tespiti igin makine 6grenmesi tabanli QA
algoritmalar1 da kullanilmaktadir. Bu sayede planin klinik kullanima uygunlugu,
insan degerlendirmesine ek olarak nesnel ve standardize edilmis olgiitlerle
dogrulanmig olmaktadir.

Literatiirde bildirilen ¢aligmalara gore, bu tiir entegre ve tam otomatik
planlama hatlari, hasta bagina planlama siiresini birka¢ dakikanin altina
indirebilmekte ve ozellikle yiiksek hizli adaptif radyoterapi uygulamalarin
miimkiin kilmaktadir (Tseng vd, 2020). Bu kazanim, giinliik anatomik
degisimlere yanit verebilen ¢evrim i¢i adaptif radyoterapi senaryolarinda
kritik 6neme sahiptir. Ayrica hasta sayisinin fazla oldugu merkezlerde,
ATPS kullanimi planlama ig yiikiinii azaltarak klinik kaynaklarin daha etkin
kullamlmasina olanak tanimaktadr.
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Sonug olarak tam otomatik planlama hatlari, radyoterapide i§ akisini yeniden
tanimlayan doniistiiriicii bir yaklagim sunmaktadir. Bu sistemler, yalnizca hiz
ve verimlilik artig1 saglamakla kalmayip, plan kalitesinin standartlagtirilmast,
insan kaynakli varyasyonlarin azaltilmasi ve adaptif tedavi stratejilerinin klinik
pratige entegrasyonu agisindan da 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu baglamda
ATPS’nin, gelecekte radyoterapi planlamasinin temel bilegenlerinden biri
haline gelmesi beklenmektedir.

2.4. IMRT, VMAT ve PBS icin Optimizasyon Motorlar1

YZ destekli optimizasyon motorlari, geleneksel olarak manuel ve yinelemeli
sekilde ayarlanan planlama hedeflerini otomatiklegtirerek planlayict bagimliligim
azaltir.

2.4.1. IMRT ve VMAT Optimizasyonu

IMRT (Intensity-Modulated Radiotherapy) ve VMAT (Volumetric
Modulated Arc Therapy) teknikleri, radyoterapide yiiksek doz konformitesi
ve kritik organ korunumu saglayabilen ileri tedavi yontemleri olarak 6ne
¢tkmaktadir. Ancak bu tekniklerin sundugu yiiksek serbestlik derecesi, planlama
stirecini son derece karmagik hile getirmekte ve ¢ok sayida parametrenin
eszamanl olarak optimize edilmesini gerektirmektedir. Geleneksel planlama
yaklagimlarinda bu siireg biiyiik 6l¢iide deneme-yanilma esasina dayal olup,
planlayicinin deneyimine ve bireysel tercihlerine bagimli kalmaktadir. Bu
durum hem planlama siiresinin uzamasina hem de planlayicilar arasi belirgin
varyasyonlara yol agabilmektedir.

Son yillarda gelistirilen modern otomatik optimizasyon yaklagimlari,
IMRT ve VMAT planlamasinda bu sinirliliklarin agilmasini hedefleyerek
daha sistematik, tekrarlanabilir ve verimli ¢oztimler sunmaktadir. Bu baglamda
giincel otomatik optimize ediciler; gradyan tabanl optimizasyon yontemleri,
¢ok amagli evrimsel algoritmalar ve hedef hacim (PTV) ile risk altindaki
organlar (OAR) arasindaki karmagik denge iligkisini 6grenebilen pekistirmeli
ogrenme (Reinforcement Learning, RL) tabanli ajanlardan yararlanmaktadir
(Giantsoudi vd, 2019). Bu yontemler, klinik hedeflerin matematiksel olarak daha
acik bi¢cimde tanimlanmasina ve optimizasyon siirecinin insan miidahalesinden
bagimsiz olarak yiiriitiilmesine olanak saglamaktadir.

Gradyan tabanli optimizasyon yontemleri, IMRT ve VMAT planlamasinda
en yaygin kullanilan algoritmalar arasinda yer almaktadir. Bu yaklagimlar,
tanimlanan doz-hedef fonksiyonlarinin matematiksel tiirevlerini kullanarak
1310 agirhiklar,, MLC (multileaf collimator) yaprak pozisyonlari ve segment
yogunluklarini iteratif olarak giinceller. Hesaplama agisindan gorece hizli olmalart
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ve deterministik bir yap: sunmalari, bu yontemlerin klinik uygulamalarda tercih
edilmesinin baglica nedenlerindendir. Bununla birlikte, IMRT ve VMAT
planlarinda siklikla kargilagilan gok sayida rekabet eden klinik hedefin (6rnegin
PTV doz homojenligi ile OAR doz kisitlar1 arasindaki geliskiler) varligy,
bu yontemlerin lokal minimumlara takilma riskini artirmaktadir. Ozellikle
karmagik anatomik bolgelerde, baslangi¢ kogullarina duyarliik 6nemli bir
dezavantaj olarak one ¢ikmaktadir.

Bu sinirlamalart agmak amaciyla gelistirilen ok amagh evrimsel algoritmalar,
IMRT ve VMAT planlamasinda giiglii bir alternatif yaklagim sunmaktadir.
Evrimsel algoritmalar, biyolojik evrim siire¢lerinden esinlenerek olugturulan
popiilasyon tabanl optimizasyon yontemleri olup, ayn1 anda birden fazla hedef
fonksiyonun optimize edilmesine olanak tanimaktadir. Bu algoritmalar, farkli
OAR-PTV denge ¢oziimlerini igeren Pareto-optimal plan setleri olugturarak,
klinisyenlere plan se¢imi agamasinda daha genis ve esnek bir karar alani
sunmaktadir (Giantsoudi vd, 2019). Boylece planlama siireci yalnizca tek
bir “en iyi” ¢oziime indirgenmek yerine, klinik 6nceliklere gore uyarlanabilir
ok sayida kabul edilebilir planin degerlendirilmesine imkan tanimaktadur.
Bu yaklagim, 6zellikle karmagik bag-boyun ve pelvis vakalarinda klinik karar
verme siirecini destekleyici bir arag olarak 6nem kazanmaktadir.

Son yillarda ise pekigtirmeli 6grenme tabanl optimizasyon yaklagimlari,
IMRT ve VMAT planlamasinda giderek artan bir ilgi gormektedir. RL
modelleri, planlama siirecini ardigik karar adimlarindan olusan bir 6grenme
problemi olarak ele almakta ve her optimizasyon adiminda elde edilen doz
dagilimini bir 6diil (reward) fonksiyonu araciligiyla degerlendirmektedir. Bu
odiil fonksiyonlar1 genellikle PTV doz kapsamasi, doz homojenligi, OAR doz
kisitlarinin saglanma derecesi ve klinik oncelikler gibi ¢ok sayida parametreyi
birlikte igermektedir. Sistem, zaman iginde bu 6diil geri bildirimleri sayesinde
hangi optimizasyon adimlarinin daha iyi klinik sonuglara yol agtigini 6grenerek
karar stratejisini geligtirmektedir.

RL tabanl yaklagimlarin en 6nemli avantajlarindan biri, deneyimli
planlayicilarin klinik tercihlerini ve stratejilerini dolayli olarak 6grenebilme
yetenegidir. Bu sayede 151n agirliklari, segment yogunluklar ve optimizasyon
parametreleri, 6nceden tanimlanmug sabit kurallar yerine 6grenilmis politikalar
dogrultusunda otomatik olarak ayarlanabilmektedir. Literatiirde, RL
tabanli modellerin deneyimli planlayicilar tarafindan olugturulan 1sin agirhk
konfigiirasyonlarina oldukga benzer sonuglar iirettigi, baz1 vakalarda ise
ozellikle OAR korunumu agisindan daha iistiin doz dagilimlar saglayabildigi
bildirilmistir (Fredriksson, 2012). Ayrica bu modellerin, adaptif radyoterapi
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uygulamalarinda degisen anatomik kogullara daha hizli uyum saglayabildigi
de vurgulanmaktadir.

Tim bu gelismeler, IMRT ve VMAT planlamasinda otomatik
optimizasyonun yalnizca planlama siiresini kisaltmakla kalmadigini, ayni
zamanda plan kalitesini daha tutarli hale getirdigini ve planlayicilar arasi
varyasyonu belirgin bigimde azalttigini gostermektedir. Yapay zeka destekli
optimizasyon motorlari, standartlagtirilmig klinik hedeflerin daha giivenilir
bigimde saglanmasina katkida bulunurken, insan kaynakli hatalarin ve subjektif
kararlarin etkisini de minimize etmektedir. Dolayisiyla bu sistemler, 6zellikle
yiksek hasta hacmine sahip merkezlerde, ¢ok disiplinli ekiplerin i yiikiinii
azaltarak klinik is akiginin siirdiirtilebilirligini desteklemekte ve adaptif
radyoterapi gibi ileri uygulamalarin rutin klinik pratige entegrasyonunda
kritik bir rol tistlenmektedir.

2.4.2. Proton ve Parcacik Tedavi Planlamasi

Proton ve diger pargacik tedavi teknikleri, radyoterapide yiiksek doz
konformitesi ve gevre normal dokularin etkin bigimde korunmasi agisindan
foton temelli yontemlere kiyasla 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu avantajlarin
temelinde, yiiklii parcaciklarin dokuda ilerlerken enerjilerini biiyiik oranda
hedef derinlikte biraktiklar1 Bragg piki fenomeni yer almaktadir. Bragg piki
sayesinde, hedef hacmin distalinde dozun hizli bigimde diigmesi saglanarak,
ozellikle kritik organlarin hedef hacme yakin konumlandig klinik senaryolarda
belirgin doz kazanimlar: elde edilebilmektedir. Bununla birlikte bu fiziksel
tistiinliik, proton ve pargacik tedavilerinde planlama siirecini daha hassas ve
karmagik hale getirmektedir.

Giiniimiizde proton tedavisinde yaygin olarak kullanilan proton kalem
demet taramasi (Pencil Beam Scanning, PBS) teknigi, yiiksek doz
sekillendirme esnekligi sunmasina karsin gegitli belirsizlik kaynaklarina
son derece duyarhdir. Hasta konumlandirma hatalari, solunum ve i¢ organ
hareketleri, doku heterojeniteleri, BT yogunluk dontistim hatalar1 ve zaman
iginde ortaya ¢ikan anatomik degisimler, proton menzilinde sapmalara yol
agabilmektedir. Bu menzil belirsizlikleri, hedef hacimde yetersiz doz kapsamas:
veya kritik organlarda beklenmeyen doz artiglari ile sonuglanabilmektedir.
Dolayisiyla proton tedavi planlamasinda saglamlik (robustness) kavramu,
yalnizca plan kalitesini degil ayni zamanda tedavinin klinik giivenligini
belirleyen temel bir kriter haline gelmistir.

Klasik proton planlama yaklagimlarinda saglamlik, genellikle belirli
senaryolar altinda (6rnegin *konum hatalar1 ve =menzil belirsizlikleri)
gergeklestirilen senaryo tabanli robust optimizasyon yontemleri ile ele
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alinmaktadir. Ancak bu yontemler, senaryo sayisinin artmasiyla birlikte ciddi
hesaplama yiikii olugturmakta ve klinik is akigin1 yavaglatabilmektedir. Ayrica
senaryo se¢iminin siirlt olmasi, gergek klinik varyasyonlarin tamaminin
yeterince temsil edilememesi riskini de beraberinde getirmektedir.

Bu noktada derin 6grenme (Deep Learning, DL) tabanl yaklagimlar,
proton ve pargacik tedavi planlamasinda kargilagilan bu zorluklarin tistesinden
gelmek amaciyla giderek daha fazla ilgi gormektedir. DL tabanli sistemler, biiyiik
Olgekli klinik veri setlerinden hasta anatomisi, doku yogunluk dagilimlar1 ve
onceki tedavi planlarr arasindaki karmagik iligkileri 6grenebilmektedir (Barragan
vd, 2019). Bu sayede olas1 menzil sapmalarini, geometrik belirsizlikleri ve
anatomik varyasyonlar1 dolayh olarak hesaba katan saglam doz dagilimlarini
onceden tahmin edebilmekte ve bu dogrultuda optimal spot yerlesimi ile spot
agirliklarinin belirlenmesini desteklemektedir (Sterpin vd, 2024).

DL tabanh robust doz tahmini yaklagimlarinin 6nemli bir avantaji, klasik
optimizasyon algoritmalarina kiyasla hesaplama siiresini belirgin bigimde
azaltmasidir. Egitim agamasi tamamlandiktan sonra, bu modeller yeni bir hasta
igin kisa siirede klinik olarak kabul edilebilir doz dagilimlar: iiretebilmekte
ve planlama siirecinin hizlandirilmasina katkir saglamaktadir. Ayrica bu
sistemler, planlayici deneyimine olan bagimlilig1 azaltarak plan kalitesinin
daha tutarli hale gelmesine yardimcr olmaktadir. Literatiirde DL tabanl proton
planlama modellerinin, senaryo tabanli robust optimizasyon sonuglariyla
kargilastirildiginda benzer ya da bazi durumlarda daha iistiin hedef kapsamasi
ve OAR korunumu saglayabildigi bildirilmistir (Sterpin vd, 2024).

Proton ve diger pargacik tedavi tekniklerinde belirsizliklerin yalnizca
geometrik ve fiziksel faktorlerle sinirlt olmamasi, optimizasyon siirecinin daha
kapsamli bigimde ele alinmasini gerekli kilmaktadir. Bu baglamda Bayesci
optimizasyon yontemleri, belirsizliklerin istatistiksel olarak modellenmesine
olanak taniyan giiglii bir ger¢eve sunmaktadir. Bayesci yaklagimlarda, proton
menzil hatalari, hasta i¢i anatomik degisimler, fraksiyonlar aras1 varyasyonlar
ve hatta biyolojik etkinlikteki farkliliklar olasiliksal dagilimlar tizerinden temsil
edilmektedir. Optimizasyon siireci, bu olasiliksal modeller dogrultusunda
beklenen riskin minimize edilmesi veya klinik hedeflerin en yiiksek olasilikla
saglanmasi prensibine gore yonlendirilmektedir (Cagni vd, 2017).

Bayesgi optimizasyonun en 6nemli katkilarindan biri, yalnizca fiziksel doz
dagiliminin degil, ayn1 zamanda biyolojik doz belirsizliklerinin de hesaba
katilabilmesidir. Ozellikle proton ve agir iyon tedavilerinde, goreceli biyolojik
etkinlik (Relative Biological Effectiveness, RBE) degerlerinin sabit kabul
edilmesi 6nemli bir belirsizlik kaynagidir. Bayesgi ¢ergeve, RBE’deki olasi
degiskenlikleri istatistiksel olarak modelleyerek, biyolojik etkin dozun daha
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giivenilir bigimde optimize edilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu yaklagim,
ileri diizey parcacik tedavilerinde biyolojik etkilerin tedavi planlamasina
entegrasyonu agisindan 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir (Cagni

vd, 2017).

Sonug olarak, DL tabanli robust doz tahmini ile Bayes¢i optimizasyon
yaklagimlarinin entegrasyonu, proton ve parcacik tedavi planlamasinda daha
giivenilir, hasta-6zel ve klinik agidan tutarl planlarin {iretilmesini miimkiin
kilmaktadir. Bu yontemler, hem hesaplama verimliligini artirmakta hem de
belirsizliklere karg1 daha dayanikh planlarin olugturulmasina katki saglamaktadr.
Ozellikle adaptif proton tedavisi, fraksiyonlar arast anatomik degisimlerin
yonetimi ve gelecekteki biyolojik olarak yonlendirilmis parcacik tedavisi
uygulamalarinda bu yaklagimlarin merkezi bir rol tistlenmesi beklenmektedir.
Yapay zeka destekli bu ileri optimizasyon stratejileri, proton ve pargacik
tedavilerinin klinik giivenligini ve etkinligini daha da artirma potansiyeline
sahiptir.

2.5. Otomatik Planlamanin Klinik Performansi

Literatiirde yer alan ¢ok sayida sistematik derleme ve karsilagtirmali
caliyma, YZ tabanlt ATPS kullaniminin daha tutarli planlar, daha kisa planlama
stireleri ve ¢ogu durumda manuel planlara kiyasla daha iyi OAR korunmasi
sagladigini ortaya koymustur (Liu vd, 2020). Bas-boyun kanserlerinde KBP
kullaniminin parotis bezlerinin ortalama dozunu %10-25 oraninda azalttig
bildirilmistir (Krayenbuehl vd, 2015). DL tabanh planlama yaklagimlari ise
klinik standartlara gore +%]1 sapma iginde tutarhh PTV kapsami saglamugtir
(Younge vd, 2018).

2.6. Sinirlamalar ve Zorluklar

ATPS’nin klinik uygulamalarindaki temel zorluklar arasinda yiiksek kaliteli
ve temsil edici egitim verilerine olan bagimlilik, merkezler arasi protokol
farkliliklar1 nedeniyle sinirli genellenebilirlik ve klinik kullanim i¢in gerekli
diizenleyici dogrulama stiregleri yer almaktadir ( Sherer vd, 2021). Ayrica
otomasyon yanlihig1, yani klinisyenlerin YZ ¢iktilarinin dogrulugunu yeterince
sorgulamadan kabul etmesi riski, dikkatle ele alinmasi gereken 6nemli bir
konudur (Shiraishi vd 2015).

2.7. Gelecek Yonelimleri

Gelecekte ATPS alaninda insan—-YZ ig birligine dayal etkilegimli planlama
arayiizlerinin geligtirilmesi, federated learning yaklagimlari ile merkezler arasi
veri paylagimi olmadan model performansinin artirilmasi ve tedavi sirasinda
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gergek zamanli adaptif planlamanin klinik rutine entegrasyonu beklenmektedir.
Ayrica radyomik ozelliklerin ve biyolojik doz—yanit modellerinin ATPS ile
biitiinlestirilmest, kigisellestirilmis radyoterapi planlamasinda 6nemli bir adim
olarak gortilmektedir (Mcintosh vd, 2021; Li vd, 2023; Kawabata vd, 2022;
Yue vd, 2022)

3. Sonug

Otomatik Tedavi Planlama Sistemleri (ATPS), radyoterapi planlamasinda
manuel, deneyime dayali ve zaman alic1 ig akiglarinin yerini; daha hizli,
standartlagtirilmig ve tekrarlanabilir yaklagimlarla degistiren dontigtiiriicti bir
teknoloji olarak 6ne ¢tkmaktadir. Bilgi tabanl planlama ve derin 6grenme
tabanli doz tahmin modelleri, planlayiciya olan bagimlilig: azaltirken hedef
hacim kapsamas ve risk altindaki organ korunumu agisindan daha tutarl ve
hasta-6zel planlarin tiretilmesini miimkiin kilmaktadir.

Ozellikle derin 6grenme tabanli doz tahmini, optimizasyon siirecine giiglii
bir 6n bilgi saglayarak planlama verimliligini artirmakta, lokal minimumlara
takilma riskini azaltmakta ve adaptif radyoterapi gibi zaman kisith klinik
senaryolarda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Tam otomatik planlama hatlarinin
gelisimiyle birlikte otomatik konturlama, optimizasyon ve kalite kontrol
modiillerinin entegrasyonu, klinik is akigin1 daha giivenilir ve siirdiiriilebilir
hale getirmektedir.

Sonug olarak ATPS, radyoterapide planlama kalitesini artiran bir otomasyon
aract olmanin Otesinde, kisisellestirilmis ve adaptif tedavi yaklagimlarinin
klinik pratige entegrasyonunu destekleyen temel bir yapi tagt haline gelmistir.
Gelecekte yapay zeka tabanli modellerin gelisimi ve klinik veri birikiminin
artmasiyla birlikte, ATPS’nin radyoterapi planlamasinda daha merkezi bir rol
istlenmesi beklenmektedir.
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