Bolum 7

Yapay Zeka Tabanl Sentetik Hasta Modellemesi
ile Karar Destek Sistemlerinin Gelistirilmesi
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Ozet

Saglik alaninda karar destek sistemlerinin gelismesi igin yapay zeka ¢oziimleri
kullanilmaktadir. Gelistirilen yaklagimlar, verilerin temel 6zelliklerini yansitan
yapay hasta gruplari olusturulmasina olanak saglamaktadir. Sentetik hasta
modelleri gercek hasta verilerinin istatiksel ve klinik ozelliklerini taklit
ederek yapay veri kiimlerinin tiretilmesinin miimkiin kilmaktadir. Elde edilen
sentetik veri kiimeleri, 6zellikle hasta gizliligi ile ilgili kisitlamalar veya veri
erisimindeki sinirhiliklar nedeniyle biiytik 6lgekli tibbi veri setlerine ulagmanin
zor oldugu durumlarda 6nemli bir alternatif sunmaktadir. Bu tiir veri kiimeleri,
arastirmacilarin farkli hasta senaryolarini incelemesine, tedavi siireglerini
simiile etmesine ve yapay zeka tabanl tahmin modelleri gelistirmesine olanak
saglamaktadir. Boylece sentetik hasta modelleme yaklagimlari, klinik karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi ve kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin
aragtirlmas1  agisindan  degerli bir aragtirma altyapist sunmaktadir. Bu
caliymada, yapay zeka tabanl sentetik hasta olugturma ve klinik karar destek
sistemlerindeki potansiyel uygulamalarina genel bir bakig sunmaktadir.
Caligma, veri entegrasyonu, tedavi simiilasyonu, doz optimizasyonu ve
tahmine dayali modelleme yaklagimlar1 da dahil olmak tizere sentetik hasta
modellemesinin temel bilesenlerini tartigmaktadir. Bunun yaninda biiyiik
Olgekli klinik verilerin modellenmesi ve hastaya 6zgii tedavi sonuglarinin
tahmin edilmesi konusunda, ozellikle grafik tabanli derin 6grenme modelleri
olmak iizere gelismis makine 6grenme tekniklerinin rolii incelenmektedir.
Hesaplamali hasta simiilasyonlarini yapay zeka algoritmalariyla birlestiren
hibrit modelleme stratejilerinin ~ kigisellestirilmis tedavi  stratejilerinin
gelistirilmesini nasil destekleyebilecegini vurgulamaktadir. Simiilasyon tabanlh
hasta modellemesini modern makine 6grenme yaklagimlariyla entegre ederek,
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karmasik tedavi dinamiklerini analiz etmek ve saglik uzmanlarinin klinik karar
verme siireglerinde yardimci olabilecek 6n bilgiler iiretmek miimkiin hale
gelmektedir. Genel olarak, yapay zeka destekli sentetik hasta modellemesi,
veri odakl karar destek sistemlerini iyilestirmek ve kigisellestirilmis tibbi
gelistirmek i¢in umut vadeden bir aragtirma yoniinii temsil etmektedir.

1. Girig

Yapay zeka teknolojilerindeki hizl ilerleme, birden fazla sektoriin gelismesine
onemli bir katki saglamaktadir. Gelisimin ve yenilenmenin en ¢ok ihtiyag
oldugu sektorlerden biri olan saglik sektoriinde yapay zeka teknikleri oldukga
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Cok bilinmeyenli siireglerin var oldugu ve
cesitli hasta senaryolarinin oldugu onkoloji alaninda yapay zeka 6nemli 6lgiide
gelisim saglamaktadir. Klinik karar verme stiregleri modern saglik hizmetlerinde
onemli dlgiide gelismektedir. Ozellikle hastahigin siirecinin karmagik ve hasta
ozelliklerinin biiyiik farkliliklar gosterdigi kanser tedavisinde klinik karar verme
stireglerinin gelistirilmesi daha 6nemli bir hale gelmektedir. Kanser tedavisinde
birgok degisken bulunmaktadir. Hastaya 6zgii fizyolojik 6zellikler, tedavi
farkliliklari, ilacin hastalardaki yanit degigkenleri gibi farkliliklar sebebiyle risk
ve fayda durumu degismektedir (Topol, 2019).

Son zamanlara yapilan yapay zeka destekli hesaplama modelleri, saglik
profesyonellerine biiyiik 6lgekli tibbi verileri analiz etmede ve kigisellestirilmig
tedavi stratejileri i¢in tahmine dayah bilgiler tiretmede yardimcr olmaktadir.
Hastaligin teghis agamasinda makine 6grenme algoritmalari, derin 6grenme
mimarileri ve hesaplama modelleri, hastaligin gidisati tahmininde, tedavi
planlamasinda ve ila¢ kesfinde yaygin olarak uygulanmaktadir (Esteva vd.,
2019). Yapay zeki teknikleri biiyiik veri kiimelerini analiz ederek tedavi
sonuglari yiiksek dogrulukta tahmin ederek klinik karar vermeyi amaglamaktadur.
Geligtirilen modellerin faydasinin yaninda zorluklar da bulunmaktadir. Biiytik
veri setlerine ulasmak yapay zekd temelli gelistirme yapmaktaki en temel
zorluklardan birisi olmaktadir. Veri setlerine olan ulagim sinirinin sebebi
hasta mahremiyeti ve etik diizenlemeler olmaktadir. Bunun yaninda mevcut
veri kiimelerinin gogu sinirl hasta sayisi, gozlem konusundaki eksiklikler ve
karigik tiirde veri yapisi igeriginden kaynaklanmaktadir. Bu gibi durumlar da
yapay zeka modellerinin giivenli ve genel sonuglar tiretmesini zorlagtirmakta
ve klinik uygulama entegrasyon siirecini karmagik hale getirmektedir.

Hastalik igin klinik karar verme siireglerini iyilestirmek amacryla
taydalanilan yapay zeka tekniklerinin zorluklarindan biri olan veri erigim
sinirlanmasinin tistesinde gelmek igin aragtirmacilar, sentetik hasta verilerinin
olusturulmasina odaklanmaktadirlar (Bates vd., 2014). Sentetik veri
kiimeleri, hasta gizliligini korumakta, biiyiik 6l¢ekli hesaplama deneylerine
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olanak saglamakta, istatistiksel olarak gergek hasta verilerine benzeyen yapay
verilerden olugmaktadir. Olusturulan veri kiimeleri, aragtirmacilarin hasta
kayitlarina dogrudan giivenmeden klinik senaryolar simiile etmeleri, tedavi
stratejilerini degerlendirmeleri ve makine 6grenimi modellerini egitmelerine
olanak tanimaktadir (Chen vd., 2021). Arastirmalarda, kanser hiicrelerinin
karmagikhigi ve bunun yaninda kigisellestirilmis tedavi stratejilerine duyulan
ihtiyaglar sebebiyle sentetik hasta iiretimi 6nemli hale gelmektedir. Karar destek
sisteminin olusmasi siirecinde ilk adim olan matematiksel modellemelerin
yapilmasi hastalik ilerlemesini, ilag yanitini ve tedavi sonuglarini simiile edebilen
gergekgi sanal hasta popiilasyonlar1 olugturmaktir. Bu siireg tedavi destegi igin
ok giiclii bir ¢ergeve saglamaktadir. Sanal hasta modelleri, tedavi yontemlerini
degerlendirmek, doz optimizasyonu yapmak ve karar verme siireglerini
desteklemek igin klinik aragtirmalarda giderek daha fazla kullanilmaktadir
(Viceconti vd., 2021).

Bu ¢alismada, yapay zeka tabanl sentetik hasta iiretimi yaklagimlari ve bu
yaklagimlarin temel prensipleri ele alinmaktadir. Sentetik hasta tiretiminin klinik
karar destek sistemlerine olan katkist belirtilmektedir. Ayn1 zamanda sentetik
hasta modellerinin klinik veri eksikligini azaltma, farkli tedavi senaryolarinin
simiilasyonunu gergeklestirme ve kigisellestirilmis tedavi kararlarinin
desteklenmesine yonelik potansiyeli de ele alinmaktadir. Caligma veri odakli
tiretken modelleri, matematiksel modelleme yaklagimlarini ve yapay zekay:
farmakokinetik-farmakodinamik modellemeyle biitiinlegmis eden gesitli sanal
hasta simiilasyonlari i¢in ele almaktadir (Dash, S.,vd.,2019). Ek olarak, yapay
zeka tabanh klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde sentetik hasta roli,
dijital ikiz teknolojileri perspektifleriyle birlikte incelenmektedir. Caligmada
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme modelleri, sentetik
hasta simiilasyonlar1 sonucu elde edilen veriler, analiz yapildiktan sonra tedavi
sonucu ile ilgili durumlar1 tahmin edebilmektedir. Graph Neural Network
(GNN) yapisi kullanilarak gelistirilen modeller, hasta verilerindeki iligkileri
analiz etmektedir. Boylelikle farkli hasta 6zellikleri ve tedavi parametreleri
arasindaki iligkiler tedavinin yanitinin dogru bir gekilde tahmin edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Matematiksel modelleme, sentetik hasta tiretimi ve
yapay zeka tabanl tahmin mekanizmalarinin birlikte kullanilmasi kurulmak
istenen karar destek yapisi igin biitiinciil bir ¢6ziim sunmaktadir.

2. Kanser Tedavisinde Klinik Karar Verme Siirecleri

Kanser tedavileri birgok klinik, biyolojik ve hastaya gore degisen parametreler
igermektedir. Hastalikli hiicrelerin biyolojik 6zellikleri, genetik faktorii,
hastaligin evresi, yag faktorii, beslenme etkisi, egzersiz faktorii gibi birgok faktor
tedavi planin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu sebeple kanser
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hastaliginda tedavinin gekli belirlenirken standartlarin yaninda bagka etmenlere
de bakilarak tedavinin belirlenmesi gerekmektedir. Tedavi stirecinde cerrahi
miidahale, kemoterapi ve hedefe yonelik tedavi yontemleri kullanilmaktadir.
Bu tedavi tiirlerinin segimi ve yine tedavilerde kullanilacak ilaglarin dozlarinin
belirlenmesi, hastaligin tipi ve evresi diginda hastanin bireysel 6zelliklerini de
onemli Olgiide dikkate alarak yapilmaktadir. Farkli 6zellikteki hastalara ayni
tip tedavi uygulandiginda istenilen sonuglar elde edilmeyebilmektedir. Bu
durumda kisiye 6zel tedavinin 6nemini gostermektedir.

Tedavi protokollerinde doz ayarlanmasi oldukga kritik bir agama olmaktadr.
Yetersiz miktarda doz verilmesi tedavinin etkinligini azaltabilecekken, yiiksek
miktarda doz ise ciddi yan etkilere ve viicuttaki toksisite oranin artmasina sebep
olmaktadir. Bu gibi sebeplerden otiirii tedavi planlamasinin tedavinin etkinligini
arttirmasina yonelik ve yan etkileri minimize edecek 6lgiide azaltilmasinda
¢ok 6nemli bir yer bulunmaktadir. Bununla birlikte kanser tedavisindeki
karar verme siiregleri bazi belirsizlikler icermektedir. Bu belirsizliklerin en
baginda gelen hastanin tedaviye verecegi yaniti tam olarak ongérememek, farkl
tedavi segeneklerinin etkilerinin kesin olarak bilenememesi ve tedavi sonucu
olugabilecek yan etkiler gibi faktorlerin bireyler arasinda degiskenlik gostermest
tedavi siirecini ¢ok daha karmagik hale getirmektedir. Bu nedenlerden dolay1
son yillarda klinik karar verme siireglerinin desteklemek amaciyla veri analizi,
matematiksel modelleme ve yapay zeka tabanli yontemlerin kullanimi tercih
edilmektedir.

3. Klinik Karar Destek Sistemleri

Klinik karar destek sistemleri, saglik uzmanlarinin tan1 koymak, tedavi
planlamak ve hastanin durumunu yonetmek gibi siireglerinde daha bilingli ve
veri temelli kararlar almasina yardimcr olmak amaciyla gelistirilen sistemler
olarak tanimlanabilmektedir. Hasta verilerini analiz ederek klinik karar verme
stirecini destekleyen Oneriler ve tahminler sunana bu sistemlerin temel amaci,
saglik uzmanlarinin sahip oldugu klinik bilgi ve deneyimi veri analitigi ve
hesaplamali yontemlerle destekleyerek daha dogru ve etkili kararlar alinmasini
saglamaktir. Her glin gelisen ve degisen teknoloji yontemleriyle birlikte
saghk alaninda klinik karar destek sistemlerinin kullanimzi son yillarda 6nemli
Olgiide artmistir. Elektronik saglik kayitlarinin yayginlagmasi ve biiyiik veri
analiz yontemlerinin geligmesi, bu sistemlerin daha genis veri setlerini analiz
edebilmesine olanak saglamaktadir. Boylelikle hasta verileri, laboratuvar
sonuglari, goriintiileme verileri ve tedavi gegmisi gibi birgok farkl veri
kaynagina kolaylikla tek bir sistemden ulagilmasiyla birlikte klinik karar verme
stiregleri desteklenebilmektedir.
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Kanser tedavisinde klinik karar destek sistemleriyle birlikte 6zellikle tedavi
planlamasi, risk degerlendirmesi ve tedavi yanitlarinin tahmin edilmesi gibi
konularda 6nemli bir geligme saglanmaktadir. Bu sistemlerle birlikte hastalarin
klinik 6zellikleri analiz edilerek farkli tedavi segenekleri sunulabilmekte ce
bu tedavilerin olas1 sonuglar1 degerlendirilebilmekte ve sonug olarak daha
uygun tedavi planlart olugturulabilmektedir. Bunlarin yaninda tedaviye bagh
yan etkilerin ve toksisite risklerinin 6nceden tahmin edilmesi de klinik karar
destek sistemleri araciligiyla miimkiin olabilmektedir. Son yillarda yapay
zekd ve makine 6grenmesi yontemlerinin gelismesi klinik karar destek
sistemlerinin de kapasitesi 6nemli 6lgiide arttirmaktadir. Biiyiik ve karmagik veri
setlerinin analizi makine 6grenmesi algoritmalariyla kolay ve hizl bir sekilde
yapilabilmekte, hasta 6zellikleri ile tedavi sonuglari arasindaki karmagik iliskileri
ortaya cikarabilmektedir. Bu sayede klinik karar destek sistemleri yalnizca
mevcut durumdaki verileri analiz etmenin yaninda ayn1 zamanda gelecekteki
tedavi sonuglarini da tahmin edebilen sistemler haline gelmektedir. Bununla
birlikte bu sistemlerin gelistirilmesinde kargilagilan en 6nemli zorluklardan
biri yiiksek kaliteli ve yeterli biiytikliikte klinik veri kiimelerine erigimin sinirl
olmasidir. Klinik verilerin gizlilik ve etik nedenlerle paylagiminin kisitl olmast,
aragtirmacilarin genis veri setlerine erisimini zorlagtirmaktadir. Bu durum, klinik
karar destek sistemlerinin geligtirilmesinde alternatif veri tiretim yontemlerinin
kullanilmasin gerekli hale getirmektedir.

4. Yapay Zeka Tabanli Sentetik Hasta Uretimi

4.1 Sentetik Hasta Uretim Siireci

Sentetik hasta tiretimi, veri kiimelerinde gozlemlenen klinik degiskenligi
yeniden iireten yapay hasta gruplarinin olugturulmasini ifade etmektedir.
Saglhk alanindaki aragtirmalarda, biiyiik 6lgekli hasta verilerine erigim
genellikle gizlilik diizenlemeleri, etik kisitlamalar gibi nedenlerden dolay:
genellikle sinirh kalmaktadir. Bu sebepten 6tiirii sentetik veri Giretimi, saglhk
hizmetlerinde yapay zekd modellerinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi igin
onemli bir durum haline gelmektedir (Chen vd., 2021). Sentetik hasta tiretim
stirecinde hasta degiskenlerinin belirlenmesi ilk ve en 6nemli adim olmaktadir.
Bu degigkenler hastanin bedensel olgiileri, bireysel 6zellikleri, tedavi planlari,
laboratuvar bulgular1 ve yasam tarz1 gibi 6zelliklerden olugabilmektedir. Bu
gibi parametreler gercek hastalarda gozlemlenen gesitliligi yansitan sanal hasta
ornekleri olusturmak igin kullanilmaktadir (Tacker vd., 2020).

Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar, sentetik hasta iiretiminde genellikle
viicut igleyisini ve tedavi yanitlarini simiile eden hesaplamali hasta modelleriyle
desteklenmektedir. Modeller, viicut ylizey alani, genetik 6zellikler, tedavi dozu
ve gevresel faktorler gibi klinik degigkenlerden elde edilmis bir simiilasyon
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gergevesine entegre edilmektedir (Davenport, T., 2019). Bu yaklagimlar,
tahmine dayali modelleme ve karar destek sistemi geligtirme i¢in kullanilabilen
biiyiik 6lgekli sanal olarak ayni hastaliga sahip hasta grubunun olugturulmasina
olanak tanimaktadir (Barbiero & Lid, 2020). Losemi tedavi modellemesinde,
sentetik hasta verileri viicut agirlig, boy, tedavi dozu ve hematolojik parametre
gibi degiskenleri i¢erebilmektedir. Bu degiskenler, hesaplamali modellerin farkl
hastalarin kemoterapi tedavisine zaman i¢inde nasil yanit verebilecegini simiile
etmesine olanak tanimaktadir. Elde edilen veri setleri daha sonra klinik karar
verme siireglerini desteklemek iizere tasarlanmug yapay zeka algoritmalarinin
egitilmesinde kullanilabilmektedir.

4.2 Sentetik Hastalar Kullanarak Tedavi Simiilasyonu

Sentetik hasta gruplar1 olugturulduktan sonra, tedavi simiilasyon modelleri
bu hastalarin farkli tedavi miidahalelerine nasil yanit verdigini degerlendirmek
i¢in kullaniimaktadir. Hesaplamali tedavi simiilasyon modelleri, tedavi yanitin
yansitan klinik parametrelerin geligimini izlemektedir. Losemi tedavisinde, beyaz
kan hiicresi (WBC) sayis1 ve mutlak nétrofil sayis1 (ANC) gibi hematolojik
gostergeler, tedavi ilerlemesinin izlenmesinde merkezi bir rol oynamaktadir
(Jost vd., 2020). Biyolojik parametreler kemik iliginin viicuttaki aktivesini
yansitmakta, kemoterapinin sonucunu ve toksisite riskini degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Tedavi simiilasyonu, ilag yaniti ve ilacin viicuttaki toksisite
miktarinin bireyler arasinda 6énemli 6lglide degisebildigi akut lenfoblastik
l16semi (ALL) gibi hastaliklarda 6zellikle 6nemli oldugunu Kose ve arkadaglari
(2025) gergeklestirdikleri ¢aligmada bahsetmektedir. Caligmalarinda WBC ve
ANC parametrelerin zamana bagh degisimini modellemek amaciyla GNN
tabanli bir dijital ikiz yaklagimi gelistirilmigtir. Bu ¢aligmada yapilan analizler,
sentetik veya simiile edilmis hasta verileri kullanilarak gelistirilen yapay
zeka modellerinin, hastaya 6zgii zaman serisi tahminlerinde etkili sonuglar
tretebildigini gostermektedir (Kose et al., 2025).

Modelleme galigmalarinda, sentetik hasta verilerine dayali tedavi
simiilasyonlarinin, hastalardaki biyolojik parametrelerin ne durumda oldugunu
ve tedavi yanitlarini yeniden iiretebildigini gostermektedir. Hematolojik
parametrelerin zamansal degisimini modellenmesi, aragtirmacilarin farkl
kemoterapi stratejilerinin zaman iginde hasta sonuglarini nasil etkiledigini analiz
edebilmektedir (Le vd., 2019). Simiilasyon tabanl yaklagimlar, aragtirmacilarin
gercek hastalarda test edilmesi zor ve giivenli olmayan tedavi senaryolarini
degerlendirmelerine olanak tanidig1 igin tibbi aragtirmalar igin 6nemli bir avantaj
saglamaktadir (Krittanawong C., vd., 2027). Farkl ilag dozaj planlamalari,
tedavi programlari veya gevresel kogullar, klinik uygulamaya gegmeden 6nce
sanal hasta gruplar1 kullanilarak test edilmektedir.
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4.3 Doz Optimizasyon Stratejileri

Sentetik hasta modellemesinin en 6nemli uygulamalarindan biri doz
optimizasyonudur. Uygun ilag dozunun belirlenmesi, kemoterapi tedavisinin
en karmagik durumlarinda biri olmaktadir. Bu durumun sebebi etkin bir
tedavi ile toksik yan etkiler arasindaki etkili ve giivenli doz aralig1 6ok dar
kalmaktadir. Mevcuttaki doz stratejileri basit kurallar ¢ercevesinde kalmaktadir.
Bununla birlikte, bu yaklagimlar ilacin metabolizmasinda genetik farkliliklar
ve tedaviye verilen bireysel yonde yanitlar arasindaki farkliliklarr tam olarak
aciklayamamaktadir. Sonug olarak, kisisellestirilmis doz optimizasyonu, tedavi
stirecinde 6nemli bir konu haline gelmektedir. Sentetik hasta simiilasyonlari,
aragtirmacilarin farkli dozlama stratejilerinin biiyiik sanal hasta gruplarinda
tedavi sonuglarini nasil etkiledigini analiz etmelerini saglamaktadir. Cok sayida
simiile edilmig hastada tedavi yanitlarin1 degerlendirerek, hesaplamali modeller,
toksisite risklerini en aza indirirken tedavi yanitinin etkisini koruyan dozlama
planlamalar1 belirlemektedir. Optimizasyon algoritmalari, en uygun tedavi
sonuglarini tireten doz stratejilerini otomatik olarak belirlemektedir (Miotto,
R., 2016). Algoritmalar ve pekistirmeli 6grenme yaklagimlar1 da dahil olmak
tizere gesitli hesaplamali optimizasyon yontemleri, kisisellestirilmis tedavi
planlamast igin aragtirilmaktadir (Tan ve ark., 2022).

4.4 Yapay Zeka Tabanli Tahmin Modelleri

Yapay zeka, sentetik hasta veri kiimelerinin analizinde ve klinik karar destek
sistemleri igin tahmin modelleri geligtirmede ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadr.
Makine 6grenme algoritmalari, hasta 6zellikleri ile tedavi sonuglar arasindaki
iligkileri belirleyerek, hastalik ilerlemesini veya tedavi yanitini tahmin edebilen
tahmin modellerinin gelistirilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte makine
ogrenmesi teknikleri, saglik verilerinin karmagikligi, parametre degiskenleri
arasindaki dogrusal olmayan etkenler gibi durumlar: egiterek daha geligmis
modelleme yaklagimlarini sunmaktadir. Bu modeller, biiyiik 6lgekli veri
kiimelerini isleyebilmekte ve mevcuttaki istatistiksel modeller tarafindan
kolayca iglenemeyen hasta verilerindeki karmagik kaliplar: iglemekte ve
sonuglar gikarabilmektedir. Sentetik hasta veri kiimeleri tizerinde egitildiginde,
derin 6grenme modelleri tedavi degiskenlerinin sonuglar1 nasil etkiledigini
ogrenebilmektedir (Obermeyer, Z., 2016). Giincel ¢aligmalarda sentetik saglhk
hizmetlerindeki veri kiimeleri tizerinde egitilen yapay zeka modelleri, gergek
klinik veriler tizerinde egitilen modellere kiyasla benzer tahmin performansi
elde edebildigini gostermektedir. Bu bulgu, hasta gizliligini korurken yapay
zeka tabanh saglhk aragtirmalarini ilerletmek igin sentetik hasta modellemesinin
potansiyelini vurgulamaktadir (Tucker vd., 2020).
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Yapilan galigmalardaki derin 6grenme yaklagimlari, tahmine dayali
modelleme yeteneklerini gelistirmektedir. Derin sinir aglari, tibbi gortintiiler,
karmagik hasta kayitlar1 gibi saglik verilerini otomatik olarak 6grenebilmektedir.
Evrigimsel sinir aglari (CNN) ve tekrarlayan sinir aglart (RNN) gibi mimariler,
hastalik teshisi ve hasta takibi de dahil olmak tizere ¢esitli tibbi tahmin
gorevlerinde bagariyla uygulanmaktadir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015).
Grafik tabanli 6grenme yontemleri biyomedikal veri analizinde giderek daha
fazla ilgi gormektedir. GNN mimarisi hastalar, tedaviler ve klinik degiskenler
arasindaki karmagik iligkilerin grafik yapilar i¢inde temsil edilmesine olanak
tamimaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle birbirine bagli saglik verilerini modellemek
ve hastalarin zaman igindeki gidisatini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir
(Hamilton, Ying ve Leskovec, 2017). Tliskisel veri yapilarint tahmine dayah
modelleme algoritmalariyla entegre ederek, grafik tabanli yontemler, geligmis
klinik karar destek sistemleri gelistirmek igin yeni firsatlar sunmaktadir. Genel
olarak, yapay zeka tabanli tahmine dayali modelleme, saglik sistemlerini veri
odakli ortamlara doniigtiirmede kritik bir rol oynamaktadir. Bu modeller, erken
hastalik tespiti, kigisellestirilmig tedavi planlamasi ve risk tahmini saglayarak
doktorlar desteklemektedir. Hesaplama giicii ve veri erigilebilirligi artmaya
devam ettikge, tahmine dayali modelleme tekniklerinin klinik karar verme
stireglerini iyilestirmede ve hassas tip alaninda ilerleme saglamada daha da
etkili hale gelmesi beklenmektedir (Rieke, N.,2020). Hasta modelleme ili
ilgili stire¢ Sekil 1’de gorsel olarak verilmektedir.

Yapay Zeka Tabanli Sentetik Hasta Modellemesi Siireci

Klinik Veri Sentetik Hasta Tedavi Doz Yapay Zeka Tahmin Modelleri
Kaynaklar Uretimi Simiilasyonu Optimizayonu
« Elektronik « Veri Modellemesi « Hastalik ilerlemest  Tedavi Yanit « Makine Ogrenmesi =~ -,
Saglik Kayitlan Modelleme Analizi = 5 =
& ! . « Sentetik Hasta [’ ‘:’ . * Derin Ogrenme . oo
* Laboratuvar Popiilasyonu * Tedavi 3 * Yan Etki Risk  Zaman Serisi Analizi £
Verileri Oliisturma Senaryolari Degerlendirmesi
» Tedavi * Hasta Heterojeriliginin ¢ Klinik Parametre « Kisisellestirilmis ‘
Protokolleri Simiilasyonu Dinamikleri Doz Ayarlamasi

GNN Tabanl Dijital ikiz
* Genetik / Klinik |
Parametreler | + Hasta Dinamiklerinin Tahmini

: * Tedavi Yaniti Ongoriisii

* Klinik Karar Destek Sistemi

v ¥

 Elektronik Saglik Kayitlart
« Laboratuvar Verileri ‘
« Tedavi Protokolleri =

* Genetik / Klinik Parametreler Klinik Karar Destek Sistemi

Sekil 1. Yapay Zekd Tabanls Sentetil Hasta Modellemesi Siiveci. (Sekil, boliimde
sunulan kavrvamsal gergeveyi gostermek amacwyla yazavlar tavafindan yapay zeki
destekli biv govsellestivme avact kullanilavak olusturulmustur).
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4.5 Grafik Sinir Aglar1 ve Dijital 1kiz Modellemesi

Grafik Sinir Aglar1 (GNN), iliskisel ve yapilandirilmig verileri analiz
etmek i¢in tasarlanmig nispeten yeni bir derin 6grenme yontemleri sinifini
temsil etmektedir. GNN modelleri veri kiimelerini diigtimler ve kenarlardan
olusan grafikler olarak temsil etmektedir (Rajkomar, A., vd., 2019). Saghk
uygulamalarinda, grafik yapilari hastalar, klinik 6l¢timler veya zamansal gozlemler
arasindaki iligkileri temsil etmektedir. Tedavi sirasinda Olgiilen parametreler,
bir grafik yapisi i¢indeki birbirine bagh diigiimler olarak temsil edilmektedir.
Aragtirmalar grafik tabanl derin 6grenme modellerinin 6zellikle biiyiik olgekli
saghk veri kiimelerini analiz etmek ve hastalik ilerleme modellerini tahmin
etmek igin etkili oldugunu gostermektedir (Ahmedt-Aristizabal vd., 2022).
Bu modeller, hastalik tahmini, tedavi sonucu tahmini ve hastalar arasindaki
benzerliklerin analizi de dahil olmak iizere gesitli biyomedikal uygulamalarda
kullanmaktadir. Losemi aragtirmalarinda, grafik tabanli modeller, WBC ve
ANC gibi hematolojik parametreleri zamansal degisiklikleri analiz etmek igin
kullanilmugtir. Ardigik klinik gozlemlerdeki grafik diigiimler modellenerek,
GNN modelleri tedavi parametrelerinin zaman iginde tedavi parametrelerini
nasil etkiledigini 6grenebilmektedir. Bu gelisme, hastaya 6zgii tedavi yanitlarim
simiile eden dijital ikiz tabanl klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesini
saglamaktadir. Dijital ikiz sistemleri, gercek veya sentetik veri girdilerini
kullanarak hastalik ilerlemesini ve tedavi yanitini siirekli olarak simiile eden
bireysel hastalarin hesaplamali modellerini temsil etmektedir. Bu sistemler,
doktorlarin potansiyel tedavi planlarini klinik uygulamada uygulamadan 6nce
sanal bir ortamda degerlendirmelerine olanak tanimaktadir. Sonug olarak,
GNN tabanli djjital ikiz modelleri, kigisellestirilmis tipta yeni nesil klinik karar
destek sistemleri i¢in umut vadeden bir yonii temsil etmektedir. Agagidaki
Sekil 2 gorselinde GNN yapisinin tedavi siirecindeki yapist gosterilmektedir.



174 | Yopay Zekd Tabanh Sentetile Hasta Modellemesi ile Karar Destek Sistemlerinin Gelistirilmesi

Graf Sinir Ag1 (GNN) Yapisi

Ozellik Gikarim Katmani Graf Sinir Agi Katman Cikti Katmani
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Sekil 2. Grafik Sinir Agr (GNN) mimavisi ve klinik veri tabanls talmin siiveci.
(Gorsel yazarviar tavafindan yapay zeki destekli bir govsellestivme avact kullaniarak
hazwlanmagstwr).

4.6 Hesaplamali Hasta Modellerinin Yapay Zeka ile Entegrasyonu

Hesaplamali hasta modellerinin yapay zeki ile entegrasyonu, modern
klinik karar destek sistemlerinde 6nemli bir geligmeyi temsil etmektedir.
Hesaplamali hasta modelleri, aragtirmacilarin biyolojik 6zelliklerinin
matematiksel olarak tanimlayarak fizyolojik stiregleri ve tedavi yanitlarini
simiile etmelerini saglamaktadir. Hasta modelleri yapay zeka algoritmalarryla
birlestirildiginde, bu modeller kisisellestirilmis tedavi planlamasini
destekleyebilen tahmin sistemlerinin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.
Losemi tedavisi aragtirmalarinda, hesaplamali hasta modelleri kemoterapi
ilaglarinin farmakokinetik ve farmakodinamik davraniglarini simiile etmek
igin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller tipik olarak ilag emilimi,
metabolizma ve biyolojik yanit siireglerini temsil ederken, viicut yiizey alani,
genetik farkliliklar ve fizyolojik degiskenlik gibi hastaya 6zgii 6zellikleri
de igermektedir. Bu stiregleri simiile ederek, hesaplamali modeller tedavi
stratejilerinin zaman i¢inde hematolojik yanitlart nasil etkiledigini anlamak
i¢in bir ¢ergeve saglamaktadir.

Caligmalar, kigisellestirilmis farmakokinetik ve farmakodinamik modellerin,
kemoterapi ilaglarinin WBC ve ANC gibi hematolojik parametreler tizerindeki
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etkilerini basartyla simiile edebildigini gostermektedir. Ozellikle, gocukluk
cag1 akut lenfoblastik 16semisinin tedavisi igin gelistirilen hesaplamali
modeller, genetik 6zellikler, beslenme durumu, D vitamini seviyeleri ve
tiziksel aktivite gibi hastaya 6zgii degiskenlerin dahil edilmesinin, tedavi yaniti
simiilasyonlarinin dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirabilecegini gostermigtir
(Kose, vd., 2025). Bu hesaplamali hasta modelleri, sentetik hasta veri kiimeleri
olusturmak i¢in 6nemli bir temel saglamaktadir. Farkli hasta kogullart altinda
ila¢ metabolizmasi ve hematolojik 6zelliklerin simiilasyonu ile ¢ok sayida sanal
hasta profili iiretilebilmektedir. Asagidaki sekilde 6nerilen mimari, klinik karar
destek sistemlerinde sentetik hasta modellemesi igin yapay zeka odakl hibrit
bir gergeveyi gostermektedir. Stireg, elektronik saglik kayitlar, biyolojik veri
kiimeleri ve klinik ¢aligma verileri gibi birden fazla saglik verisi kaynagini
entegre eden veri katmaniyla baglamaktadir (Shortlifte vd., 2018). Bu heterojen
veri kaynaklar1 daha sonra simiilasyon katmaninda islenmektedir. Modelleme
ve zamansal analiz teknikleri kullanilarak hasta dinamikleri simiile edilmekte
ve sanal hasta temsilleri olugturulmaktadir. Elde edilen simiile edilmis hasta
yoriingeleri daha sonra yapay zeka tahmin katmaninda analiz edilmektedir.
Yapay zeka modelleri, tahmine dayali yorumlar tiretmek igin olugturulan veri
kiimelerindeki zamansal kaliplar1 ve iligkileri 6grenmektedir (Yu vd., 2018).
Sistem, model tahminlerini yorumlanabilir klinik iggoriilere dontistiiren
ve saglik uzmanlarinin tedavi stratejilerini ve hasta yonetimi kararlarini
degerlendirmede yardimci olabilecek karar destek katmani araciligiyla klinik
olarak ilgili 6neriler sunmaktadir.
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Sekil 3. Yopay zekd destekli bibrit sentetik hasta modelleme mimarisi (Govsel, boliimde
sunulan kavramsal gergeveyi gostermek amacwyla yazavlar tavafindan yapay zeki
destekli biv govsellestivime avact kullanidarak hazwlanmastor)

5. Yapay Zekaya Dayal1 Sentetik Hasta Modellemesindeki
Zorluklar ve Gelecek Calismalar

Yapay zekaya dayali sentetik hasta modellemesi, klinik karar destek
sistemleri i¢in Onemli avantajlar sunmasinin yaninda birgok 6nemli zorluk
devam etmektedir. En kritik konulardan biri, sentetik hasta verilerinin
gergekgiligi ve giivenilirligidir. Yapay zeka yontemleri, ger¢ek klinik verileri
taklit eden biiyiik veri kiimeleri iiretebilse de, bu veri kiimelerinin biyolojik
stiregleri ve klinik degiskenligi dogru bir gekilde temsil etmesini saglamak
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biiyiik bir zorluk olmaya devam etmektedir. Sentetik hasta verileri gergek
tizyolojik Ozellikleri yansitmadiginda, bu veri kiimeleri tizerinde egitilmig
tahmin modelleri giivenilir olmayan klinik tahminler {iretebilmektedir. Bir
diger 6nemli zorluk ise model dogrulamasiyla ilgili olmaktadir. Sentetik hasta
simiilasyonlarinin giivenilirligini ve klinik uygulanabilirligini saglamak i¢in
gergek klinik gozlemlere karst dogrulanmasi gerekmektedir. Bu stireg, yiiksek
kaliteli klinik veri kiimelerine erigimi ve saglik uzmanlar ve veri bilimcileri
arasinda yakin igbirligini gerektirmektedir. Titiz bir dogrulama olmadan,
hesaplamali tahminler klinik giivenilirlikten yoksun olabilmekte ve gergek

diinya tibbi uygulamalar1 igin uygun olmayabilmektedir.

Veri karmagikligi, yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin
geligtirilmesinde de 6nemli bir engel tegkil etmektedir. Modern saglik verileri,
elektronik saglik kayitlari, laboratuvar olgiimleri ve yagam tarziyla ilgili
degiskenler de dahil olmak tizere bir¢ok kaynaktan gelmektedir. Bu gesitli
veri kaynaklarini birlegik bir modelleme cergevesine entegre etmek teknik
olarak zorlu olmaya devam etmekte ve gelismis veri entegrasyon stratejileri
gerektirmektedir. Ayrica yorumlanabilirlik saglik alanindaki yapay zeka
modelleri i¢in 6nemli bir endise kaynagi olmaya devam etmektedir. Bir¢ok derin
ogrenme algoritmasi kara kutu sistemleri olarak iglev gormektedir. Bu durum
doktorlarin tahminlerin nasil olugturuldugunu anlamasini zorlagtirmaktadir.
Klinik karar destek sistemlerinin yaygin olarak benimsenmesi i¢in, gelecekteki
aragtirmalar, sentetik hasta modellemesinde kullanilan yapay zeka modellerinin
seffafligini ve yorumlanabilirligini iyilestirmeye odaklanmahdir. Yapay zeka
tabanl sentetik hasta modellemesi alanindaki gelecekteki aragtirmalarin hem
sanal hasta gruplarinda gergekgiligini hem de hesaplamali modellerin tahmin
yeteneklerini gelistirmeye odaklanmasi beklenmektedir. Gelecek aragtirmalarda
saglik verilerindeki karmagik iligkileri modelleyebilen daha gelismis yapay zeka
mimarilerinin geligtirilmesi beklenmektedir. Ozellikle, zamansal ve iliskisel
veri yapilari igin tasarlanmig derin 6grenme yontemleri, hastalik ilerlemesinin
ve tedavi sonuglarinin tahminini iyilestirebilmektedir. Bu modeller, klinik
parametrelerin daha dogru tahmin edilmesini saglayabilmekte ve klinik karar
destek sistemlerinin performansini arttirabilmektedir.

6. Sonug

Yapay zekd, gelismis veri analizi, tahmine dayali modelleme ve karar destek
mekanizmalarini miimkiin kilarak modern saglik hizmetlerinde giderek daha
etkili bir arag haline gelmistir. Kanser tedavisi gibi karmagik tibbi alanlarda,
klinik karar verme genellikle hasta 6zellikleri, tedavi stratejileri, biyolojik
yanitlar ve hastalik ilerleme modelleri de dahil olmak iizere birbirine bagh
bir¢ok faktoriin degerlendirilmesini igerir. Bu nedenle, hesaplama yontemlerinin
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saghk aragtirmalarina giderek daha fazla entegre edilmesi, klinik karar verme
stireglerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in yeni firsatlar yaratmugtir.
Bu baglamda, sentetik hasta modellemesi, aragtirmacilarin gergek¢i hasta
popiilasyonlarini simiile etmelerine ve kontrollii bir hesaplama ortaminda
tedavi dinamiklerini analiz etmelerine olanak taniyan umut vadeden bir
yaklagim olarak ortaya ¢ikmugtir. Sentetik hasta modellemesinin en 6nemli
avantajlarindan biri, klinik veri kullanilabilirligiyle ilgili sinirlamalar: ele
alabilmesidir. Tibbi veri kiimeleri, gizlilik diizenlemeleri, etik hususlar ve
kurumsal veri paylagim politikalar1 nedeniyle siklikla kisitlanmaktadir. Bu
sinirlamalar, egitim igin biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri gerektiren giivenilir yapay
zeka modellerinin gelistirilmesini engelleyebilir. Sentetik hasta tiretimi, gergek
hasta poptilasyonlarinin istatistiksel 6zelliklerini ve klinik 6zelliklerini taklit
eden yapay veri kiimeleri iireterek bu zorluga etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.
Sonug olarak, aragtirmacilar hassas hasta verilerine dogrudan giivenmeden farkl
tedavi senaryolarini inceleyebilir, potansiyel klinik sonuglart degerlendirebilir
ve tahmin modelleri gelistirebilirler. Sentetik hasta modellemesinin bir diger
onemli katksi ise hasta heterojenligini yakalayabilme yetenegidir. Losemi gibi
hastaliklarda, genetik farkliliklar, fizyolojik kosullar, ¢evresel faktorler ve tedavi
toleranst diizeyleri nedeniyle bireyler arasinda tedavi yanitlar1 6nemli olgiide
degisebilir. Geleneksel istatistiksel yaklagimlar bu karmagikligi tam olarak
yakalayamayabilir. Buna karsilik, sentetik hasta simiilasyonlari, aragtirmacilarin
hastaya 0zgii degiskenligi hesaplama modellerine dahil etmelerine ve bu
farkliliklarin tedavi sonuglarini nasil etkiledigini analiz etmelerine olanak tanir.
Ayrica, sentetik hasta modellemesinin yapay zeka teknikleriyle entegrasyonu,
gelismis klinik karar destek sistemlerinin geligtirilmesi igin yeni olanaklar
sunmaktadir. Sentetik veri kiimeleri iizerinde egitilmis makine 6grenimi
modelleri, hasta 6zellikleri ve tedavi sonuglar1 arasindaki karmagik iligkileri
belirleyerek, klinisyenlerin tedavi stratejilerini degerlendirmelerine ve hasta
yanitlarini tahmin etmelerine yardimcr olabilir. Genel olarak, yapay zeka
tabanli sentetik hasta modellemesi, veri odakli klinik karar destek sistemlerini
gelistirmek ve daha kigisellestirilmis saglik ¢oziimlerinin gelistirilmesini
desteklemek i¢in giiglii bir ¢ergeve olugturmaktadir.
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