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Ozet

Nadir hastaliklar, bireysel diizeyde diisiik prevalans gostermelerine kargin kiiresel
Olcekte yiiksek hastalik yiikii olugturarak modern biyomedikal aragtirmalarin
temel paradokslarindan birini temsil etmektedir. Insan Genom Projesi sonrast
donemde tiim ekzom ve tiim genom dizileme teknolojilerinin klinik uygulamaya
girmesi, molekiiler tan1 kapasitesini 6nemli 6lgiide artirmig olsa da, hastalarin
onemli bir kismi hélen kesin genetik taniya ulagtirilamamaktadir. Bu durum
yalnizca teknik sinirliliklardan degil, ayn1 zamanda gen-merkezli ve lineer
genotip-fenotip varsayimina dayali modellerin hastalik biyolojisinin ¢ok
katmanli ve dinamik dogasin1 yeterince yansitamamasindan kaynaklanmaktadr.
Giincel bulgular, nadir hastaliklarin genom, epigenom, transkriptom, proteom,
metabolom ve mikrobiyom katmanlar: arasinda ortaya ¢ikan karmagik diizen
bozukluklari ile iligkili oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme tabanli yapay zeka yaklasimlar: ile desteklenen
entegre multi-omik analizler, hastalik mekanizmalarinin modellenmesinde yeni
bir metodolojik paradigma sunmaktadir. Bununla birlikte, yiiksek boyutlu
veri yapisi, sinirlt 6rneklem biiytikliigii, teknik heterojenlik, batch etkileri
ve nedensel ¢ikarim kisitlart (korelasyon-nedensellik ayrimi ve karigtirict
degisken etkileri) 6nemli analitik zorluklar olugturmaktadir. Ayrica, dijital
fenotipleme yaklagimlari araciligryla klinik ve davranissal verilerin siirekli ve
yliksek ¢oziintirliiklii izlenmest, hastaliklarin dinamik olarak degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir. Bu gelismeler, nadir hastaliklarda daha dogru tani, daha
giiclii mekanistik modelleme ve hassas tip uygulamalarina gegis agisindan kritik
oneme sahiptir.
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1. Gen-Merkezli Modellerden Yapay Zeka Destekli Sistem
Biyolojisine: Nadir Hastalik Arastirmalarinda Giincel Gelismeler
ve Gelecek Perspektifleri

Nadir hastaliklar, diinya genelinde 300 milyondan fazla bireyi etkilemesine
ragmen, bireysel prevalanslarinin diigitk olmas: nedeniyle uzun siire gen
merkezli aragtirma paradigmalari igerisinde ele alinmistir [1, 2]. Buna
kargin, bu hastalik grubunun saghk sistemleri tizerindeki toplam yiikii goz
oniine alindiginda, molekiiler mekanizmalarin daha biitiinciil yaklagimlarla
yeniden degerlendirilmesi gerekliligi ortaya ¢tkmaktadir. Yeni nesil dizileme
teknolojilerindeki 6nemli ilerlemelere ragmen, hastalarin yaklagik %40-601
hala kesin bir molekiiler taniya ulagtirllamamaktadir [1, 3]. Bu durum, klasik
genotip—fenotip korelasyonlarina dayah indirgemeci modellerin sinirlihiklarin
agik bigimde gostermektedir [4].

Bu tanisal bogluk, biyolojik sistemlerin yalnizca tekil gen etkileri tizerinden
degil, ¢ok katmanli ve dinamik molekiiler etkilesim aglar1 araciligiyla
sekillendigini ortaya koyan sistem biyolojisi yaklagiminin 6nemini artirmistur.
Giincel bulgular, fenotiplerin genom, epigenom, transkriptom ve proteom
gibi farkli omik katmanlar arasindaki karmagik etkilesimlerin emergent giktist
oldugunu; ozellikle gen—gen etkilesimleri, epistaz ve diizenleyici aglarin bu
stiregte merkezi rol oynadigini gostermektedir [1]. Bu baglamda sistem
biyolojisi, hastalik fenotiplerinin agiklanmasinda indirgemeci modellere kiyasla
daha kapsamli ve agiklayici bir ¢ergeve sunmaktadir [5].

Son yillarda bu paradigma degisimi, yapay zeka ve multi-omik entegrasyon
teknolojilerindeki gelismelerle dnemli 6lgiide hiz kazanmustir [6]. Ozellikle
derin 6grenme tabanl modeller ve ok modlu 6grenme yaklagimlari, genomik,
transkriptomik, epigenomik ve proteomik veriler arasindaki yiiksek boyutlu
iligkilerin modellenmesinde kritik rol oynamaktadir. Bu yaklagimlar, klasik
istatistiksel korelasyon temelli analizlerin 6tesine gegerek biyolojik aglarin
dinamik yeniden yapilandiriimasini ve sistem diizeyinde iligkilerin ortaya
konulmasini miimkiin kilmaktadir [2, 3]. Boylece multi-omik entegrasyon,
yalnizca veri analizi yaklagimi olmaktan gikarak sistem biyolojisinin hesaplamalt
temel bilegeni haline gelmektedir [1].

Bu teknolojik ilerlemelerin klinik yansimalar: 6zellikle nadir hastaliklarda
belirginlesmektedir. Yapay zeka destekli klinik karar destek sistemleri, hasta
stratifikasyonu, biyobelirteg kesfi ve kigisellestirilmis tedavi stratejilerinin
gelistirilmesinde translasyonel bir koprii gorevi gormektedir [7, 8]. Bu
sistemler, fenotipik heterojenitenin daha dogru siniflandirilmasina olanak
saglayarak tanisal gecikmeleri azaltma potansiyeli tagimaktadir [5]. Buna ek
olarak, Kiiresel Genomik ve Saglik Birligi (Global Alliance for Genomics and
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Health, GA4GH), Uluslararas1 Nadir Hastaliklar Aragtirma Konsorsiyumu
(International Rare Diseases Research Consortium, IRDiRC) ve Insan Hiicre
Atlas1 (Human Cell Atlas, HCA) gibi uluslararasi konsorsiyumlar, genomik
verilerin standartizasyonu, etik kullanimi ve birlikte ¢aligabilirligi igin kiiresel
Olgekli gergeveler gelistirerek federatif veri ekosisteminin temel mimarisini
olusturmaktadir [9]. Genomics England ve All of Us Aragtirma Programi gibi
biiyiik 6lgekli ulusal genomik girigimler ise genig popiilasyon temelli kohortlar
tizerinden nadir hastaliklarin molekiiler epidemiyolojisinin ve genotip—fenotip
iligkilerinin daha ayrintili ¢6ziilmesine katki saglamaktadir [2].

Bu ¢ok katmanli yapz, verinin merkezi olarak taginmadan analiz edilmesine
olanak tantyan federatif veri paylagim modelleri izerine inga edilmektedir [ 10,
11]. Bu baglamda Avrupa Genom-Fenotip Argivi (European Genome-phenome
Archive, EGA), UK Biobank ve Genotip-Fenotip Veritabani (Database of
Genotypes and Phenotypes, dbGaP) gibi biiytik 6lgekli biyobankalar ve veri
argivleri, kontrollii erigim, standartlagtirilmig veri yonetimi ve yeniden kullanim
ilkeleri ile kiiresel genomik veri altyapisinin kritik bilegenlerini olugturmaktadir
[9]. Ayrica Hasta Eglestirme Ag1 (Matchmaker Exchange) gibi uluslararasi
aglar, nadir hastaliklarda gen kesfi ve fenotip temelli hasta eglestirme siireglerini
hizlandirarak fonksiyonel veri entegrasyonunu desteklemektedir [2].

GA4GH tarafindan gelistirilen Beacon protokolii, Veri Kullanim Ontolojisi
(Data Use Ontology, DUO) gibi standartlar, veri erisiminin ve kullaniminin
semantik olarak tanimlanmasini miimkiin kilarak gizliligi koruyan analiz
yaklagimlarim1 gii¢lendirmektedir. Bu federatif mimari, yapay zeka ve
federatif 6grenme tabanli analitik yontemlerle birleserek ¢ok merkezli ve gok
boyutlu omik verilerden klinik olarak anlamli biyobelirteglerin ¢ikarilmasini
hizlandirmaktadir [9, 11]. Bununla birlikte, yiiksek boyutlu biyolojik verilerin
kullanimi 6nemli etik, hukuki ve teknik sorunlar1 da beraberinde getirmektedir.
Veri giivenligi, hasta mahremiyeti ve yapay zeka algoritmalarinda seffaflik
eksikligi, bu alandaki temel sorun alanlar1 arasinda yer almaktadir [9, 11].
Ozellikle algoritmik 6nyargi ve veri temsiliyet problemleri, klinik uygulamalarin
giivenilirligini dogrudan etkileyebilecek kritik faktorlerdir. Bu nedenle etik
yonetigim gergevelerinin ve veri standartlarinin gelistirilmesi, multi-omik
temelli hassas tip uygulamalarinin siirdiiriilebilirligi agisindan zorunludur
[10, 12].

Sonug olarak bu ¢ok katmanli ve entegre yapu, biiyiik 6l¢ekli omik verilerin
translasyonel aragtirmalara ve klinik karar destek sistemlerine entegrasyonunu
hizlandirarak kiiresel genomik veri ekosistemini giiglendirmektedir. Giderek
artan yapay zeka destekli analiz yaklagimlari, genetik varyantlar ile fenotipler
arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin daha hassas bigimde modellenmesine
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olanak tanimakta ve sistem biyolojisi temelli kigisellestirilmis tip paradigmalarinin
gelisimini desteklemektedir [7].

Sistem biyolojisi ve multi-omik entegrasyonunun yapay zeka destekli
analitik gergevelerle derinlesmesi beklenmektedir [13]. Transformer tabanl
mimariler ve ok modlu 6grenme yaklagimlari, biyolojik sistemlerin ¢ok
katmanli yapisinin daha dogru modellenmesini miimkiin kilmaktadir. Bu
gelismeler, genetik varyantlar ile fenotipler arasindaki karmagik iligkilerin daha
hassas bigimde ortaya konulmasina katki saglamaktadir [6, 7]. Ayrica klinik
karar destek sistemlerinde yapay zeka entegrasyonu giderek giiclenmekte olup,
bu sistemler hasta stratifikasyonu ve kisisellestirilmig tedavi algoritmalarinin
geligtirilmesinde 6nemli bir translasyonel arag haline gelmektedir. Hasta
merkezli yaklagimlar ise multi-omik profillemenin yalnizca tanisal degil, ayni
zamanda hastalik progresyonunun 6ngoriilmesi ve bireysellestirilmis tedavi
stratejilerinin gelistirilmesinde dinamik bir arag olarak kullanilmasini miimkiin
kilmaktadir. Bu biitiinlesik ¢erceve, gen-merkezli modellerden sistem biyolojisi
ve yapay zeka destekli multi-omik yaklagimlara gegisin yalnizca teknolojik degil,
ayn1 zamanda kavramsal bir paradigma degisimi oldugunu ortaya koymaktadir
[14].

2. Multi-Omik ve Entegrasyon Stratejileri

Multi-omik yaklagim, sistem biyolojisi temelli bir ger¢evede genomdan
metaboloma uzanan; epigenom, transkriptom, proteom ve mikrobiyom déhil
olmak tizere biyolojik katmanlarin biitiinciil olarak analiz edilmesini ve bu
katmanlar arasindaki fonksiyonel iligkilerin ortaya konmasini hedefler [4].
Bu yaklagim, biyolojik sistemlerin tekil bilegenler yerine ag temelli ve ¢ok
katmanli organizasyon iizerinden anlagilmasini miimkiin kilar. Entegrasyon
stratejileri, veri isleme diizeyine gore erken, orta ve geg entegrasyon olmak
tizere {i¢ temel kategoriye ayrilmaktadir. Erken entegrasyon veri diizeyinde
birlegtirmeye, orta entegrasyon latent uzay temsillerine dayali modellemeye
(otoenkoderler, varyasyonel otoenkoderler ve derin temsil 6grenme yaklagimlari
dahil), geg entegrasyon ise ¢ikt1 diizeyinde birlestirmeye karsilik gelmektedir.
Buna ek olarak, biyolojik etkilesim aglarin1 dogrudan modelleyen ag tabanh
yaklagimlar (protein—protein etkilesim aglar1 ve gen diizenleyici aglar gibi)
giderek daha fazla kullanilmaktadir [4, 15]. Bu yontemlerin her biri, veri
yapisina Ozgii istatistiksel ozellikler, giiriiltiiye dayaniklilik ve biyolojik ag
biitiinliiglinii koruma kapasitesi agisindan farkli avantajlar sunmaktadir.
Ancak veri heterojenitesi ve baglama bagimlilik, tek bir optimal entegrasyon
yaklagiminin tanimlanmasini simirlamaktadir [16, 17]. Bu nedenle yontem
segimi; veri setinin biyolojik baglami, teknik varyasyon diizeyi, hesaplamal
kisitlar ve model mimarisinin genelleme kapasitesi dikkate alinarak yapilmalidir
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[15]. Bu ger¢evede, multi-omik veri tiretim teknolojilerinin 6zellikleri ve veri
kaynakli yapisal sinirliliklar entegrasyon performansini dogrudan belirleyen
kritik faktorlerdir.

2.1. Multi-Omik Teknolojileri ve Veri Yapisal Sinirliliklar

Multi-omik analizler; yeni nesil dizileme, uzun okuma teknolojileri, kiitle
spektrometrisi temelli proteomik platformlar, metabolomik profilleme, tek
hiicre dizileme, mekansal transkriptomik ve epigenomik teknolojiler ile
desteklenmektedir [7]. Bu teknolojiler, biyolojik sistemlerin hiicresel ve
molekiiler diizeyde yiiksek ¢oziiniirliiklii haritalanmasini saglayarak sistem
biyolojisi paradigmasinin temelini olugturur. Bununla birlikte, bu yiiksek
boyutlu veri yapilar1 6nemli analitik sinirlhiliklar igerir. Batch etkileri, veri
seyrekligi, eksik veri matrisleri ve platformlar arasi standardizasyon eksikligi,
veri entegrasyonunun dogrulugunu dogrudan etkileyen temel sorunlardir
[16-18].

Geleneksel bulk omik yaklagimlar, hiicresel heterojeniteyi ortalama
sinyaller tizerinden temsil ederek diisiik frekansh varyantlarin ve hiicre tipine
Ozgii imzalarin maskelenmesine neden olmaktadir [19]. Buna karsilik tek
hiicre ve mekansal omik teknolojiler, doku igi hiicresel heterojeniteyi yiiksek
¢oziiniirliikte ortaya koyarak 6zellikle nadir hastaliklarin patogenezinde kritik
olan somatik mozaizm ve hiicresel ¢esitliligin ortaya ¢ikarilmasini miimkiin

kilmaktadir [20, 21].

Giincel ¢alismalar, biyolojik varyasyonun yalnizca doku diizeyinde degil,
ayn1 doku igindeki hiicresel alt popiilasyonlar diizeyinde de belirgin oldugunu
gostermektedir [22]. Bu durum, analizlerin hiicre diizeyine indirgenmesini ve
somatik mozaizm ile hiicresel heterojenitenin sistematik olarak modellenmesini
zorunlu kilmaktadir [23].

2.2. Somatik Mozaizm ve Hiicresel Heterojenite

Somatik mozaizm, postzigotik mutasyonlar sonucu ortaya ¢ikan ve ayni birey
ierisinde genetik olarak farkl hiicre klonlarinin bulunmast ile karakterize edilen
bir genomik heterojenite formudur. Bu yapi, bireyin gelisimsel siire¢ boyunca
biriken mutasyonlarla gekillenen dinamik bir hiicresel mozaik olugturdugunu
gostermektedir. Ozellikle nadir hastaliklar baglaminda, patojenik varyantlarin
diigiik alel frekanslarinda sinirl hiicre popiilasyonlarinda bulunmasi, fenotipik
penetrans ve klinik heterojeniteyi dogrudan etkilemektedir [24]. Bulk omik
yaklagimlar, hiicresel sinyallerin ortalamasini almasi nedeniyle gercek biyolojik
heterojeniteyi maskeleyerek bu yapiyr ¢oziimlemede yetersiz kalmaktadr.
Buna karsilik tek hiicre ve mekansal omik teknolojiler, doku igi klonal yapry1
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¢oziimleyerek somatik mozaizmin gizli bilegenlerini ortaya ¢ikarmaktadir
[25]. Hiicresel heterojenite ise yalnizca genetik varyasyonlardan degil,
epigenetik yeniden programlama, transkripsiyonel giirtiltii ve mikrogevresel
etkilesimlerden kaynaklanan dinamik bir siiregtir [17]. Bu karmagik yapi, multi-
omik entegrasyonun agiklayiciligini artirirken ayni zamanda yiiksek boyutlu
veri analizinde ciddi metodolojik zorluklar dogurmaktadir. Modaliteler aras:
Olgek uyumsuzlugu, batch etkileri ve sinyal-giiriiltii oranindaki degigkenlik,
entegratif analizlerin temel sinirhiliklart arasinda yer almaktadir [26]. Bu
nedenle latent degisken modelleri, varyasyon ayristirma yaklagimlari ve derin
ogrenme tabanli yontemler hiicresel sinyallerin ayrigtirilmasinda giderek daha
fazla kullanilmaktadir [27-29].

2.3. Yapay Zeka Tabanli Entegrasyon ve Klinik Translasyon

Son yillarda tek hiicre ve mekansal multi-omik verilerin analizinde yapay
zeka tabanli modeller belirleyici bir rol iistlenmistir. Transformer tabanl
mimariler, scGPT (single-cell Generative Pre-trained Transformer) gibi
modeller ve ¢ok modlu varyasyonel otokodlayici (variational autoencoder,
VAE) yaklagimlari, farkli omik katmanlarin ortak bir latent uzayda temsil
edilmesini saglayarak yiiksek boyutlu biyolojik verilerdeki dogrusal olmayan
iligkilerin modellenmesini miimkiin kilmaktadir. Bu yaklagimlar, hiicresel
heterojenitenin daha ayrintili ¢oziilmesine 6énemli katki saglamaktadir |30,
31]. Buna paralel olarak yapay zekd yontemleri yalnizca korelasyon temelli
analizlerden ¢ikarak nedensel ¢ikarim gergevelerine evrilmektedir [13].

Nedensel makine 6grenmesi yaklagimlari, 6zellikle nadir hastaliklarda
patojenik varyantlarin fonksiyonel etkilerinin ve gen diizenleyici aglar igindeki
nedensel yapilarla uyumlu bigimde modellenmesine katki saglamaktadir [5, 31].
Bu doniigiim, hastalik patogenezinin yalmzca istatistiksel iligkiler tizerinden
degil, biyolojik nedensellik ile uyumlu ag temsilleri tizerinden modellenmesine
olanak tanimaktadir [32, 33].

Klinik diizeyde multi-omik profilleme giderek artan bigimde translasyonel
uygulamalara entegre edilmektedir [5, 34|. Bu entegrasyon; hasta stratifikasyonu,
biyobelirte¢ kesfi ve kigisellestirilmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesinde
kullanilmakta, ayn1 zamanda sistem biyolojisi temelli modellerin klinik karar
siireglerine dogrudan dahil edilmesini miimkiin kilmaktadir [35]. Ozellikle
nadir hastaliklarda bu yaklagim, tanisal belirsizligin azaltilmasina 6nemli katki
saglamaktadir [34].
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2.4. Veri Ekosistemi, Standartlar ve Etik Boyut

Veri ekosistemi agisindan Global Alliance for Genomics and Health ve
Insan Hiicre Atlasi gibi uluslararasi konsorsiyumlar, multi-omik verilerin
standardizasyonu, birlikte ¢aligabilirligi ve yeniden iiretilebilirligi igin
kritik altyapilar gelistirmektedir [9, 36]. Bu girisimler, kiiresel olgekte veri
uyumlulugunu artirarak kargilagtirilabilir analizlerin yapilmasini miimkiin
kilmaktadir [37].

Ulusal 6lgekte ise, nadir hastaliklar ve genomik aragtirmalar alaninda
faaliyet gosteren aragtirma merkezleri, biyobankalar ve klinik referans aglar
multi-omik veri {iretimi ve entegrasyonu i¢in onemli altyapilar sunmaktadr.
Bu yapilar, yerel hasta popiilasyonlarinin molekiiler diizeyde daha ayrintili
karakterizasyonunu saglarken, elde edilen verilerin kiiresel veri aglari ile
entegrasyonunu da desteklemektedir [38].

Buna kargin, tek hiicre ve mekansal omik verilerin artan kullanimi 6nemli
etik, hukuki ve veri giivenligi sorunlarin1 da beraberinde getirmektedir.
Ozellikle nadir hastaliklar baglaminda kiigiik hasta kohortlarindan elde edilen
verilerde yeniden tanimlanabilirlik riski, veri mahremiyeti ve anonimlegtirme
stratejileri kritik bir aragtirma alani haline gelmistir. Bu baglamda, geligmis veri
yonetigimi ve etik gergeveler, multi-omik temelli hassas tip uygulamalarinin
stirdiirtilebilirligi i¢in zorunlu bir bilesen olarak 6ne ¢ikmaktadir [39, 40].

3. Hesaplamali Modelleme ve Nedensel Cikarmmin Sinirlari

Biyomedikal aragtirmalarda multi-omik verilerin artan hacmi ve gok
katmanl yapisi, yapay zeka ve makine 6grenmesi temelli analitik yaklagimlarin
hizla yayginlagmasina zemin hazirlamigtir [13]. Ancak mevcut hesaplamali
modellerin biiyiik bir kismi, yiiksek boyutlu veri uzaylarinda istatistiksel
korelasyonlarin belirlenmesine odaklanmakta; buna kargin bu iligkilerin
altinda yatan nedensel mekanizmalarin ayrigtirilmasinda belirgin sinirhiliklar
gostermektedir [33, 41].

Korelasyon temelli gergeveler, gozlenen iligkilerin biyolojik nedenselligi
dogrudan yansittig1 varsayimina dayanmakta olup, yalanci iligkiler ve karigtirict
degisken etkileri nedeniyle hatali biyolojik yorumlara yol agabilmektedir
[42]. Bu sorun, ozellikle nadir hastaliklar baglaminda daha da kritik hale
gelmektedir. Diigiik 6rneklem biiyiikliikleri, yiiksek boyutluluk ve belirgin
hiicresel heterojenite, istatistiksel giicii azaltarak yanls pozitif oranini
artirmakta ve biyolojik olarak anlamli olmayan iligkilerin 6n plana ¢ikmasina
neden olmaktadir [1, 6]. Sonug olarak, korelasyonlarin nedensel iligki
olarak yorumlanmasi 6zellikle biyobelirteg kesfi ve terapotik hedef belirleme
calismalarinda translasyonel bagarisizlik riskini nemli 6lgiide artirmaktadir [6].
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Bu sinirhliklar agmaya yonelik olarak nedensel gikarim gergeveleri giderek
daha merkezi bir konuma gelmektedir. Mendelian randomizasyon, yapisal
nedensel modeller, nedensel grafik yaklagimlar: ve pertiirbasyon temelli analizler
bu alandaki temel metodolojik araglar arasinda yer almaktadir [43]. Ancak bu
yontemlerin biiytik bir kismi tek omik diizeyde gelistirilmis olup, multi-omik
sistemlerin yiiksek boyutlu ve gok katmanl yapisina dogrudan uyarlanmasinda
onemli metodolojik ve hesaplamali sinirliliklar bulunmaktadir [17]. Katmanlar
arast nedensel yonliliigiin belirlenmest, gizli karigtirict degiskenlerin kontrolii
ve teknik giiriiltiiniin biyolojik sinyalden ayrigtirilmasi, bu baglamda halen
¢oziilmemis temel sorunlar olarak 6ne ¢tkmaktadir [42].

Literatiirdeki 6nemli bir bogluk, nedensel ¢ikarim yontemlerinin multi-
omik entegrasyon g¢ergeveleriyle sistematik ve standartlagtirilmig bigcimde
biitiinlestirilmemis olmasidir [33, 42, 43]. Mevcut ¢aligmalarin biiyiik bir
boliimii korelasyon temelli entegrasyon stratejilerine dayanmakta, bu durum ise
biyolojik yorumlanabilirligi ve klinik translasyon potansiyelini sinirlamaktadir.
Bu baglamda, nedensel modelleme yaklagimlarinin deneysel pertiirbasyon
verileri ile entegre edildigi hibrit ¢ergevelerin gelistirilmesi, gelecekteki
caligmalar igin kritik bir aragtirma 6nceligi olarak 6ne ¢tkmaktadir [44].

Bu metodolojik sinirhiliklar, multi-omik analizlerin statik ve kesitsel
yaklagimlarin 6tesine gegmesini gerektirmektedir. Bu dogrultuda, zaman
boyutunu igeren, bireysellestirilmis ve siirekli giincellenebilir hesaplama
gercevelerine yonelim giderek artmaktadir. Bu baglamda dijjital ikiz
paradigmalari, multi-omik verilerin klinik ve fenotipik bilgilerle entegrasyonu
yoluyla hastalik siireglerinin dinamik, simiilasyon tabanli ve 6ngoriilebilir
modellerini sunan yenilik¢i bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir [45, 46].

4. Dijital Ikizler ve Dinamik Hastalik Modelleme: Multi-Omik
Tabanli Yeni Bir Klinik Paradigma

Dijital ikizler, bireysel hastalarin multi-omik, klinik ve ¢evresel verilerinin
entegre edilmesiyle olugturulan ve hastalik siireglerini bireye 6zgii bigimde
simiile eden ileri diizey hesaplamali sistemlerdir [46]. Bu yaklagim, korelasyon
temelli analizlerin Otesine gegerek hastaliklari statik fenotipler yerine zaman
i¢cinde dinamik olarak evrilen sistemler olarak ele almay1 miimkiin kilmaktadir.
Ozellikle dijital ikizlerin yalnizca meveut durumun temsili ile sinirl kalmayp,
hastalik progresyonunun 6ngoriilebilir simiilasyonunu saglayan hesaplamali
hasta modelleri olarak konumlanmasi, hassas tip paradigmasinda temel bir
doniisiim olarak degerlendirilmektedir [47].

Gergek anlamda iglevsel bir dijital ikiz mimarisi, uzunlamasina multi-
omik veri entegrasyonu, ger¢ek zamanl biyobelirteg izleme ve giyilebilir
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sensOr verilerinin biitiinlesik kullanimini gerektirmektedir [48, 49]. Bu
tiir sistemler, stirekli model giincelleme mekanizmalar: ile dinamik olarak
caligmalidir [50]. Bu ¢ergevede, federe 6grenme yaklagimlari, hasta verilerinin
merkezilegtirilmesine gerek kalmadan yerinde analiz edilmesini miimkiin
kalarak veri gizliligi, etik uyumluluk ve ¢ok merkezli veri paylagimi agisindan
onemli avantajlar sunmaktadir [51, 52]. Bununla birlikte, farkli merkezler
arasinda veri dagilim farkliliklar: (veri heterojenitesi) ve zamanla degisen veri
ozellikleri (model kaymast), federatif 6grenme modellerinin genellenebilirligini
sinirlayabilecek 6nemli faktorler arasinda yer almaktadur.

Dijital ikiz mimarilerinin ger¢ek zamanl adaptif 6grenme kapasitesi, ozellikle
tedavi yanit1 ve hastalik alevlenmesi gibi klinik olaylara bagl olarak modelin
yeniden kalibre edilmesini miimkiin kilmakta ve sistemin statik modellerden
dinamik 6grenen yapilara evrilmesini saglamaktadir. Bu baglamda, transformer
tabanli mimariler ve ¢ok modlu 6grenme gergeveleri, gok katmanl biyolojik
verilerden ortak latent temsiller tireterek dijital ikizlerin modelleme kapasitesini
onemli 6lglide artirmaktadir. Bununla birlikte, veri standardizasyonundaki
cksiklikler, model dogrulanabilirligi, klinik genellenebilirlik ve agiklanabilirlik
gibi faktorler, dijital ikizlerin rutin klinik uygulamaya gegisini sinirlayan temel
engeller olarak varligini siirdiirmektedir [46].

Dijital ikiz modellerinin gelecekteki gelisimi, yalnizca veri odakl yaklagimlara
degil, mekanistik biyoloji ile veri giidiimlii modelleme stratejilerinin hibrit
entegrasyonuna dayanmaktadir. Ozellikle nedensel ¢ikarim gergeveleri ile
simiilasyon tabanli modelleme yaklagimlarinin biitiinlestirilmesi, bireye 6zgii
hastalik progresyonunun ongoriilmesinde kritik bir rol oynayacaktir. Bu
dogrultuda, nedensel yapay zeka yaklagimlari korelasyon temelli 6grenmenin
otesine gegerek biyolojik sistemlerde yonlii nedensel iligkilerin modellenmesini
miimkiin kilmakta ve dijital ikizlerin mekanistik dogrulugunu artirmaktadir. Bu
cercevede dijital ikizler, yalnizca tanisal ve prognostik araglar olmanin 6tesinde,
terapotik miidahalelerin iz sifico olarak test edilebildigi sanal klinik deneme
platformlar1 olarak da konumlanmaktadir. Genel olarak djjital ikiz yaklagimi,
multi-omik verilerin klinik karar destek sistemlerine entegrasyonunda yeni
bir paradigma sunmakta ve hassas tip uygulamalarinin gelecekteki temel yaps
taglarindan biri olarak 6ne ¢tkmaktadir [47].

4.1. Nadir Hastaliklarda Multi-Omik Entegrasyonunun Tanisal ve
Klinik Katkilar1

Multi-omik entegrasyonu, 6zellikle norogelisimsel ve Mendeliyen
hastaliklarda tani verimini artirabildigini gosteren bulgular sunarak tani
alamayan olgularin aydinlatilmasinda kritik bir rol oynamaktadir [8]. Son
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aragtirmalar, genomik yaklagimlarin yetersiz kaldigi durumlarda transkriptomik,
proteomik ve metabolomik katmanlarin ek tanisal deger sagladigini
gostermektedir. Ayrica, tek hiicre ve mekansal omik verilerin entegrasyonu,
hiicresel heterojeniteyi ¢oziimleyerek nadir hastaliklarda tanisal ¢oziiniirligi
onemli ol¢lide artirmaktadir [5].

Transkriptomik analizler, 6zellikle splicing varyantlar1 ve diizenleyici
bozukluklarin saptanmasinda belirleyici rol oynamaktadir [3]. Proteomik
yontemler, protein diizeyindeki fonksiyonel degisikliklerin ve etkilegim aglarinin
ortaya konulmasina olanak tanirken [53], metabolomik analizler hiicresel
metabolik profilleme yoluyla metabolik yolaklardaki bozulmalarin fonksiyonel
yansimalarini ortaya koymaktadir. Genomik katman ise tek niikleotid varyantlar
ve kopya sayisi varyasyonlari gibi temel patojenik degisimlerin belirlenmesinde
kritik bir rol Gstlenmektedir [5].

Omik katmanlarin tanisal katkilari, hiyerargik bir 6nceliklendirmeden ziyade
hastaligin molekiiler patogenezine bagh baglamsal bir yap: gostermektedir
[53]. Budurum, nadir hastalik tanisinda tek katmanli genomik yaklagimlardan
patogeneze Ozgii multi-omik entegrasyonuna gegisi zorunlu kilmaktadir.
Multi-omik entegrasyonu tanisal ¢oziiniirliigli artirmakla birlikte, varyant
yorumlama ve biyolojik anlamlandirma siiregleri hilen 6nemli bir darbogaz
olmaya devam etmektedir [8, 54].

Bu nedenle, hesaplamali varyant etki tahminlerinin fonksiyonel validasyonu
kritik bir 6neme sahiptir. Multi-omik tabanli 6ngoriilerin i vitro ve in
vivo deneysel yaklagimlarla biitiinlestirilmesi, yalnizca tanisal kesinligi
giiglendirmekle kalmayip ayni zamanda hastalik mekanizmalarinin nedensel
diizeyde aydinlatilmasina da katki saglamaktadir [8].

4.2. Fonksiyonel Validasyon ve Deneysel Dogrulama Stratejileri

Multi-omik ve hesaplamali analizlerden elde edilen klinik olarak anlaml
genetik varyantlarin patojenik etkilerinin dogrulanmasi, biyolojik nedenselligin
kurulmasinda kritik bir adimdir [3]. Yapay zeka ve sistem biyolojisi temelli
varyant onceliklendirme yontemleri yiiksek performans gostermesine ragmen,
biiyiik 6l¢iide korelasyon temelli olmalar1 nedeniyle fonksiyonel deneylerle
desteklenmeleri zorunlu hale gelmektedir [55].

Kiimelenmig Diizenli Aralikli Palindromik Tekrarlar ile iligkili protein 9
(CRISPR-associated protein 9, Cas9) ve prime editing gibi hassas genom
diizenleme teknolojileri, varyantlarin hiicresel ve molekiiler etkilerini dogrudan
islevsel diizeyde inceleyerek genotip—fenotip iliskilerinde nedenselligin
aydinlatilmasina olanak tanimaktadir [56-58].
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Indiiklenmis pluripotent kok hiicre (induced pluripotent stem cells, iPSC)
tabanl platformlar, hasta-spesifik genetik arka plani koruyan hiicresel sistemler
aracihigiyla hastalik mekanizmalarinin ¢oztimlemesinde giiglii bir hastalik
modelleme yaklagimi sunmaktadir. Organoid teknolojileri ise bu yaklagimi
ileri tagryarak ozellikle norolojik ve metabolik hastaliklarda ti¢ boyutlu doku
mimarisini ve hiicresel etkilegim aglarini yeniden yapilandirmakta, 7 vivo
benzeri fonksiyonel ¢iktilar iiretmektedir [59-61].

Bu platformlar terapotik hedef belirleme ve ilag duyarlilig: testlerinde de
onemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, CRISPR tabanl yaklagimlarda
gozlenen hedef dis1 etkiler, iPSC modellerinde goriilen farklilagma
heterojenligi ve organoid sistemlerdeki 6lgeklenebilirlik ile standardizasyon
sorunlari, bu deneysel platformlarin dogrulugunu ve elde edilen bulgularin
genellenebilirligini 6nemli 6lgiide simirlamaktadir [60, 61]. Buna ek olarak,
mevcut sistemlerin sinirl yiiksek verimli tarama kapasitesi, ¢ok sayida genetik
varyantin sistematik, kargilastirilabilir ve Olgeklenebilir bigimde fonksiyonel
olarak degerlendirilmesini zorlagtirmaktadir. Bu metodolojik kisitlar,
fonksiyonel dogrulama stratejilerinin yiiksek ¢oziiniirliiklii multi-omik veriler
ve ileri diizey hesaplamali modelleme yaklagimlar ile biitiinlestirildigi hibrit
deneysel ¢ergevelerin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir. Ozellikle multi-omik
temelli molekiiler profillemenin kontrollii deneysel pertiirbasyon sistemleri ile
entegrasyonu, varyanttan fonksiyona gegcisteki temel boglugun kapatilmasina
yonelik giiglii ve 6lgeklenebilir bir gergeve sunmaktadir [3].

Dijital ikizler ve multi-omik modelleme, nadir hastaliklarin dinamik ve
bireysellestirilmis simiilasyonunda 6nemli bir potansiyel tagimakla birlikte,
klinik entegrasyonlar: translasyonel sinirhiliklar ile kisitlanmaktadir [47, 62].
Yapay zeka destekli modellerin aragtirma ortamlarinda yiiksek performans
gostermesine ragmen klinik uygulamada ayni diizeyde kargilik bulmamast,
belirgin bir translasyonel bogluga isaret etmektedir. Bu durum, model
dogrulanabilirligi, agiklanabilirlik ve klinik entegrasyon stratejilerinin yeniden
ele alinmasint zorunlu kilmaktadir [63].

4.3. Yapay Zeka ve Translasyonel Bosluk

Yapay zeka temelli modeller, multi-omik verilerin analizi ve nadir hastaliklarin
molekiiler patogenezinin aydinlatilmasinda aragtirma ortamlarinda ytiksek
performans gostermesine ragmen klinik pratige entegrasyonlart sinirhdir [1,
64]. Bu durum, hesaplamali biyoloji ile klinik uygulama arasinda belirgin bir
translasyonel boslugun varligina isaret etmektedir [65, 66].

Klinik karar destek sistemlerinde yalmzca yiiksek dogruluk performansi
yeterli olmayip, model ¢iktilarinin biyolojik mekanizmalar ve klinik baglam
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iginde yorumlanabilir olmasi kritik 6neme sahiptir. Agiklanabilirlik eksikligi,
klinisyen giivenini azaltan temel bariyerlerden biridir [66]. Buna ek olarak,
s0z konusu modellerin gogunlukla sinirli, heterojen ve etiketlenmis veri
setleri tizerinde egitilmesi, nadir hastaliklarda dogal olarak kargilagilan diigiik
orneklem biiyiikliigii ile birleserek genellenebilirlik kapasitesini 6nemli 6lgtide
sinirlandirmaktadir. Veri kaynakli 6nyargilar ise model performansinin belirli
popiilasyonlar lehine kaymasina neden olarak klinik karar siire¢lerinde esitsizlik
riskini artirabilmektedir [6].

Klinik validasyon eksikligi, yapay zeka tabanli sistemlerin translasyonel
uygulamadaki en kritik simirliliklarindan biridir. Birgok model retrospektif veri
setlerinde yiiksek performans sergilese de prospektif ve ¢ok merkezli klinik
caligmalarda yeterince dogrulanmamustir [6]. Bu durum, diizenleyici siiregleri
karmagiklagtirarak klinik entegrasyonun gecikmesine yol agmaktadir [65, 66].
Buna ek olarak, yapay zeka sistemlerine yonelik regiilasyon gergevelerinin hentiz
gelisim agamasinda olmasi, standardizasyon ve sorumluluk tanimi agisindan
onemli belirsizlikler yaratmaktadir [67, 68].

Literatiirde siklikla g6z ard1 edilen daha temel bir boyut, bu translasyonel
boglugun yalnizca teknik degil, ayn1 zamanda epistemolojik bir problem
olmasidir. Yapay zeka modelleri biiyiik Olgiide korelasyon temelli 6grenme
yaklagimlarina dayanirken, klinik karar verme siiregleri nedensel mekanizmalar
tizerine inga edilmektedir. Bu nedenle, nedensel yapay zeka ve karsi-olgusal
modelleme yaklagimlari, klinik karar destek sistemlerinin biyolojik gergeklikle
uyumunu artirmaya yonelik kritik bir doniigiim alani olarak ortaya gikmaktadir.
Bu paradigmatik uyumsuzluk, model ¢iktilarinin klinik olarak anlamli ve
uygulanabilir bilgiye doniistiiriilmesini sinirlayan temel faktorlerden biridir
[13].

Translasyonel boglugun azaltilmasinda ti¢ temel strateji 6ne gikmaktadir:
agiklanabilir yapay zeka yaklagimlarinin gelistirilmesi [66], ¢ok merkezli
prospektif klinik validasyon g¢aligmalarinin artirilmasi ve nedensel ¢ikarim
temelli modelleme gergevelerinin multi-omik entegrasyon ile birlikte ele
alinmasi. Bu stratejilerin yeterince uygulanmamasi, yapay zeka sistemlerinin
nadir hastaliklarda rutin klinik karar destek araglar1 olarak yayginlagmasini
sinirlamaktadir. Buna ek olarak, nadir hastaliklarin diisiik prevalansi, ytiksek
tenotipik heterojenitesi ve bireyler arasi genetik varyasyonlarin baskinhgi,
geleneksel kohort temelli aragtirma tasarimlarinin yetersiz kalmasina neden
olmaktadir [6, 13]. Bu nedenle, birey merkezli analizlere dayanan N-of-
1 galigma tasarimlari, hem translasyonel boslugun azaltilmasinda hem de
kigisellestirilmis tedavi stratejilerinin geligtirilmesinde giderek daha 6nemli ve
tamamlayici bir yaklagim olarak 6ne ¢tkmaktadir [6]. Buna ek olarak, nedensel
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yapay zeka ¢ergevelerinin federatif 6grenme mimarileri ile entegrasyonu,
hem veri gizliligini koruyarak ¢ok merkezli model egitimini miimkiin
kilmakta hem de nadir hastaliklarda veri heterojenitesinden kaynaklanan
genellenebilirlik sorunlarini azaltmaktadir. Bu yaklagim, klinik 6lgeklenebilirlik
agisindan translasyonel boglugu kapatmaya yonelik yeni nesil hibrit modelleme
stratejilerinden biri olarak degerlendirilmektedir [69].

5. N-of-1 Calismalar ve Kisisellestirilmis Tip

Nadir hastaliklarda diisiik prevalans ve belirgin fenotipik heterojenite,
randomize kontrollii ¢aligmalarin istatistiksel gii¢ ve klinik uygulanabilirlik
agisindan gogu durumda yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Bu durum, klasik
popiilasyon temelli kanit iretim paradigmalarinin birey merkezli yaklagimlarla
yeniden yapilandirilmasini zorunlu kilmaktadir [70, 71]. Cok dongiilii ve
crossover temelli yapilart sayesinde bu tasarimlar, bireysel diizeyde yiiksek
¢oziiniirliiklii ve tekrarlanabilir kanit {iretimine olanak saglamaktadir. Ozellikle
tedavi yanitinda yiiksek varyabilitenin gozlendigi nadir hastaliklarda, bu
yaklagim bireysel terapotik etkinligin dogrudan degerlendirilmesini miimkiin
kilmaktadir [70, 72].

Multi-omik verilerle entegre edilen N-of-1 yaklagimlari, hastaligin molekiiler
dinamiklerini zaman ekseninde g¢oziimleyerek tedavi yanitini statik bir
ciktidan ziyade zaman bagimli ve adaptif bir biyolojik siireg olarak yeniden
tanimlamaktadir. Bu entegrasyon, bireye 6zgii terapotik optimizasyon ve
kigisellestirilmis tedavi stratejilerinin geligtirilmesini miimkiin kilmaktadir.
Bu ger¢evede, genomik, transkriptomik, proteomik ve metabolomik verilerin
uzunlamasina analizi, bireysel hastaligin molekiiler evrimini ortaya koyarak
bireye 6zgii tedavi optimizasyonuna olanak saglamaktadir. Ozellikle yapay
zeka ve makine 6grenimi algoritmalari, bu yiiksek boyutlu ve zamana bagh
veri setlerini analiz ederek prediktif biyobelirteglerin tanimlanmasinda kritik
bir rol oynamaktadir [55, 73].

Bununla birlikte, N-of-1 ¢aligmalarinin analizi klasik istatistiksel yaklagimlarin
otesinde metodolojik ¢er¢eveler gerektirmektedir. Bayesian modelleme
yaklagimlari, bireysel diizeyde elde edilen verilerin zaman iginde giincellenmesine
ve belirsizligin nicel olarak ifade edilmesine olanak tanirken; hiyerargik (multi-
level) modeller birden fazla N-of-1 galigmasinin birlestirilerek popiilasyon
diizeyinde ¢ikarimlar yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Bu tiir meta-N-of-1
yaklagimlari, bireysel kanit ile genellenebilir bilgi arasinda képrii kurmaktadir
[70, 71]. Ancak bu yaklagimin klinik uygulamaya entegrasyonu, 6nemli
metodolojik ve pratik zorluklar iermektedir. Uzunlamasina veri gereksinimi,
gok katmanli veri entegrasyonu, sinyal-giirtiltii ayrimu ve bireysel diizeyde elde
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edilen bulgularin genellenebilirligi baglica sinirliliklar arasinda yer almaktadir.
Ayrica, karmagik biyolojik sistemlerde nedensellik ¢ikarimi halen 6nemli bir
metodolojik sorun olarak varligini stirdiirmektedir. Sonug olarak, N-of-1
caligmalarinin multi-omik ve yapay zeka temelli yaklagimlarla entegrasyonu,
nadir hastaliklarda kigisellestirilmis tibbin en ileri uygulama alanlarindan
birini temsil etmektedir. Bu paradigma, bireysel hasta yanitlarinin bilimsel
olarak modellenmesini miimkiin kilarak popiilasyon temelli yaklagimlarin
sinrliliklarini agan yeni bir klinik karar destek ¢ergevesi sunmaktadir [74-76].

6. Gelecek Perspektifleri ve Klinik Uygulamaya Gegiste Temel
Zorluklar

Bireysel diizeyde elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii multi-omik veriler ve
dinamik modelleme yaklagimlari, yalnizca terapotik stratejileri degil, aym
zamanda hastaliklarin kavramsal gergevesini de yeniden sekillendirmektedir
[73, 77]. Ozellikle N-of-1 tasarimlariyla entegre multi-omik analizler,
hastaliklarin sabit ve ayrik kategoriler yerine bireye 6zgii, zaman iginde
evrilen biyolojik siiregler olarak ele alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir
[73, 78]. Bu yaklagim, hastalik siniflandirma sistemlerinde statik ve fenotip
temelli gergevelerden ag tabanli ve zaman bagimli sistem biyolojisi modellerine
gegisi zorunlu kilmaktadir [79]. Ancak bu doniigiim yalmizca kavramsal bir
degisimi degil, ayni zamanda veri altyapisi, hesaplamali modelleme kapasitesi
ve klinik entegrasyon agisindan gok katmanl yapisal zorluklar: da beraberinde
getirmektedir. Bu baglamda, Avrupa Birligi’nin yapay zeka yasas1 diizenlemeleri
ile GA4GH ve HCA gibi uluslararas: girigimler, veri standardizasyonu ve
birlikte ¢aligabilirlik agisindan kritik gergeveler sunmaktadir [80, 81].

6.1. Hastalik Simiflandirmasinda Paradigma Degisimi

Multi-omik yaklagimlar, hastalik siniflandirmasini sabit ve keskin sinirlarla
tanimlanan kategorilerden uzaklastirarak molekiiler spektrumlara dayali
dinamik ve ¢ok boyutlu bir ger¢eveye doniistiirmektedir [82, 83]. Geleneksel
klinik siniflandirmalar ¢ogunlukla fenotipik benzerliklere dayanirken, bu
yeni yaklagim hastaliklar1 genotip—endotip—fenotip ekseninde ele alarak altta
yatan biyolojik heterojeniteyi daha dogru bigimde yansitmaktadir [84]. Bu
durum, 6zellikle nadir hastaliklarda belirgin olan fenotipik ¢esitlilik ve klinik
Ortiigmenin anlagilmasinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir [5]. Ayni klinik
tenotipe sahip bireylerin farkli molekiiler mekanizmalar tizerinden hastalik
gelistirebilmesi veya benzer genetik varyantlarin farkli fenotipik ¢iktilarla iligkili
olabilmesi, klasik siniflandirma sistemlerinin biyolojik gergekligi agiklamada
yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir [85].
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Bununla birlikte, spektrum temelli ve dinamik siniflandirma yaklagimlarinin
klinik uygulamaya entegrasyonu; standardizasyon eksikligi, klinik
yorumlanabilirlik ve karar destek sistemleriyle uyumluluk agisindan 6nemli
metodolojik zorluklar i¢ermektedir [12]. Bu nedenle, molekiiler temelli
siniflandirma sistemlerinin klinik kullanilabilirligini artiracak hibrit ve
gok katmanli modellerin geligtirilmesi kritik bir aragtirma alani olarak one
ctkmaktadir. Bu paradigma degisimi yalnizca kavramsal bir dontistimle sinirl
olmayip, veri tiretim platformlari, analiz pipelinelar: ve omik entegrasyon
stratejileri arasindaki uyumsuzluklarin giderilmesini gerektiren yapisal bir
yeniden organizasyonu da zorunlu kilmaktadir [1].

6.2. Standardizasyon ve Veri Uyumlulugu Sorunlar:

Multi-omik galigmalarin klinik uygulamaya gegisindeki en kritik engellerden
biri standardizasyon eksikligidir [35, 80]. Analiz pipelinelar1 arasindaki
tarkliliklar, kohort heterojenitesi ve teknik platform varyasyonlari, ¢aligmalar
arast kargilagtirlabilirligi belirgin bigimde azaltmaktadir [86, 87]. Bu durum,
ozellikle gok merkezli ¢aligmalarda veri biitiinliigii, yeniden {iretilebilirlik ve
sonuglarin tutarhligi agisindan 6nemli simirhiliklar olugturmaktadir [5]. Ayrica,
veri iiretiminden analiz ve yorumlamaya uzanan siiregte ortak, harmonize
ve dogrulanmig protokollerin eksikligi, elde edilen biyolojik bulgularin
klinik yorumlanabilirligini de sinirlamaktadir [88]. Ozellikle farkli omik
platformlardan elde edilen verilerin entegrasyonunda ortaya ¢ikan metodolojik
uyumsuzluklar, biyolojik sinyalin teknik varyasyondan ayrigtirilmasini
giiclestirmektedir. Bu nedenle, multi-omik verilerin klinik entegrasyonuna
yonelik uluslararas standardizasyon gergevelerinin gelistirilmesi, translasyonel
tip agisindan temel bir 6nkogul olarak degerlendirilmektedir [80].

6.3. Saglik Ekonomisi ve Klinik Uygulanabilirlik

Multi-omik yaklagimlar baglangi¢ta yiiksek maliyetli teknolojilere
dayanmakla birlikte, uzun vadede saglik sistemleri agisindan 6nemli ekonomik
deger iiretme potansiyeline sahiptir [89]. Ozellikle tan1 gecikmelerinin
azaltilmasi, gereksiz testlerin onlenmesi ve erken tani sayesinde tedaviye
erken baglanmasi, saglik sistemi yiikiinii azaltabilmektedir [90]. Ancak bu
teknolojilerin ger¢ek ekonomik degerinin ortaya konulabilmesi igin yalnizca
dogrudan maliyet analizleri yeterli degildir; klinik ¢iktilarla entegre edilmig
deger temelli saglik ekonomisi yaklagimlarina ihtiyag vardir. Bu gergevede
maliyet-etkinlik analizlerinin yagam kalitesi, tani siiresi ve tedavi yaniti gibi
klinik sonlanimlarla birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir [91]. Multi-omik
tabanli yaklagimlar bu yoniiyle kisa vadede yiiksek yatirim maliyetleri igerse de,
uzun vadede tanisal verimlilik ve saglik sistemi optimizasyonu saglayabilecek
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stratejik bir doniigiim teknolojisi olarak degerlendirilmektedir. Ancak ekonomik
fayda diizeyi yalnizca teknolojik kapasiteye degil, klinik entegrasyon diizeyi
ve veri yorumlama kapasitesine de bagldir. Deger temelli saghk ekonomisi
yaklagimlarinda artik yalnizca maliyet-etkinlik degil, ayn1 zamanda esitlik ve
erigim kriterleri de giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu baglamda
dijital ikiz entegrasyonu ve N-of-1 ¢aliyma tasarimlari, birey-6zgii klinik
tayday artirarak daha adil ve siirdiiriilebilir saglik sistemlerine katki saglama
potansiyeli tagimaktadir [92].

7. Gelecek Perspektifi

Multi-omik alanindaki gelecekteki gelismeler, yalnizca veri iiretim
kapasitesinin artirilmasina degil, biyolojik siireglerin daha dogru modellenmesi
ve nedensel mekanizmalarin agiklanmasina odaklanacaktir. Bu paradigma
doniigiimii, yitksek boyutlu ve heterojen verilerin klinik olarak anlaml bilgiye
doniistiiriilmesini saglayacak ileri analitik ¢ergevelerin gelistirilmesini zorunlu
kilmaktadir. Bu baglamda mekanizma temelli analiz yaklagimlari, hastalhiga
Ozgii omik stratejiler, dinamik klinik modelleme sistemleri ve nedensel yapay
zekd modelleri, translasyonel tibbin gelecekteki temel bilegenleri olarak 6ne
¢ikmaktadir [13].

Korelasyon temelli yaklagimlardan nedensel ¢ikarim odakli gergevelere gegis,
hem tanisal dogruluk hem de terapotik hedeflerin belirlenmesi agisindan kritik
bir doniim noktasidir. Ayrica, gelecekteki aragtirmalarin yalnizca teknolojik
ilerlemelere degil, bu teknolojilerin klinik karar siireglerine entegrasyonuna
da odaklanmasi gerekmektedir [93].

Multi-omik verilerin gergek klinik potansiyeli, sistem biyolojisi, yapay zeka
ve deneysel validasyonun entegre edildigi, geri besleme mekanizmalariyla stirekli
giincellenen biitiinciil modelleme gergeveleri araciligryla ortaya gikacaktir [12].
Bu tiir adaptif sistemler, statik analizlerin 6tesine gegerek hastalik siireglerinin
zaman igindeki evrimini dikkate alan dinamik modellerin gelistirilmesini
miimkiin kilacaktir. Bu sayede, birey diizeyinde degiskenlik gosteren hastalik
seyirlerinin daha dogru ongoriilmesi ve kisisellestirilmis dinamik hastalik
trajektorilerinin modellenmesi miimkiin hale gelecektir [3].

Klinik uygulama diizeyinde federatit 6grenme yaklagimlari, ok merkezli
veri entegrasyonunda gizlilik ve uyumluluk sorunlarinin agilmasinda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Buna ek olarak, Avrupa Birligi’nin yapay zeka yasasi
diizenlemeleri ve FDAnin yeni kilavuzlari, bu sistemlerin klinik entegrasyonu
igin kritik regiilasyon ¢ergeveleri sunmaktadir. Son olarak, gelecekteki
aragtirmalarin yalnizca teknolojik kapasiteyi degil, saglik ekonomisi, veri
erisimi ve egitlik boyutlarini da biitiinciil bigimde ele almasi gerekmektedir [80].
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8. Sonug

Integratif multi-omik ve yapay zeka tabanh yaklagimlar, nadir hastalik
aragtirmalarinda gen-merkezli indirgemeci paradigmadan sistem biyolojisi
temelli, ¢ok katmanli ve dinamik modelleme yaklagimlarina dogru temel
bir doniigiimii temsil etmektedir [1, 12]. Bu yeni gergeve, hastaliklar statik
kategoriler yerine genotip-endotip-fenotip ekseninde zaman ve baglam
bagimli biyolojik siiregler olarak yeniden tanimlamayr miimkiin kilmaktadir
[5]. Bununla birlikte, mevcut ilerlemelere ragmen translasyonel etki halen
sinirlidir. Omik platformlar arasi uyumsuzluk, batch etkileri, standardizasyon
eksiklikleri, nedensel ¢ikarimin metodolojik kisitlar1 ve yetersiz prospektif
klinik validasyon ile fonksiyonel dogrulama eksiklikleri, alanin temel kirilganlik
noktalarini olusturmaktadir [5, 12].

Bu nedenle gelecekteki gelisim yonii, veri tretim kapasitesinin
artirlmasindan ziyade mevcut verinin biyolojik olarak anlamli, klinik olarak
uygulanabilir ve nedensel olarak yorumlanabilir bilgiye doniistiiriilmesine
odaklanmalidir [1, 2]. Bu dogrultuda agiklanabilir ve nedensellik temelli
yapay zeka yaklagimlari, N-of-1 galisma tasarimlari, dijital ikiz sistemleri ile
CRISPR, iPSC ve organoid tabanh fonksiyonel dogrulama platformlarinin
entegrasyonu kritik rol oynayacaktir [8,12].

Sonug olarak, nadir hastalik aragtirmalarinda gergek paradigma dontigtimii
yalmzca yeni teknolojilerin geligtirilmesiyle degil, bu teknolojilerin birbirleriyle
ve klinik ger¢eklikle uyumlu, gok katmanli ve dogrulanabilir bir sistem mimarisi
i¢inde biitiinlestirilmesiyle miimkiin olacaktir [1, 2]. Aksi halde, yiiksek analitik
kapasiteye ragmen klinik etki sinirli kalmaya devam edecektir.
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