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Radyoterapi Tedavi Planlamasinda Yapay Zeka
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Ozet

Tedavi planlamasi, radyoterapi ig akiginda olduk¢a 6nemli bir adimdir.
Bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile birlikte normal dokular daha iyi
korunarak karmasik ve zor radyoterapi planlar: yapilabilir hale geldi. Fakat
bu durumda zor tedavi planlamalarimi optimize etmek i¢in deneme yanilma
yontemiyle planlayicinin saatlerce hatta giinlerce siireye ihtiyaci gerekti. Son
zamanlarda tip biliminin gesitli yonlerini otomatiklestirmek ve gelistirmek i¢in
yapay zekadan faydalaniliyor. Yapay zeka ayrica tiim terapi siirecinin kisiye 6zel
hazirlanarak daha iyi tedavi sonuglarina ulagmamizi saglayabilir ve boylelikle,
zamandan tasarruf da goz 6niinde bulundurulunca, insanlara yardimer olabilir.
Yapay zeka tekrarlayip duran ve yinelenen gorevleri hizlandirabileceginden,
giinliik klinik rutinlere de fayda saglayacaktir. Bu, klinik personelin izerindeki
yiikii hafifletebilir ve verimliligi artirarak maliyetlerin diigiriilmesine yardimei
olabilir. Radyoterapi tedavi planlamasinda planlamacilar: daha iyi desteklemek
amaciyla birgok algoritma geligtirilmigtir. Bu algoritmalar, planlama siirecini
otomatiklestirmeye ve tedavi planlama verimliliginin ve plan kalitesi
tutarliliginin iyilestirilmesinde halihazirda biiyiik etki yarattilar. Bu ¢aligmanin
amact derin 6grenmeye dayali algoritmalar ve ortaya ¢ikan arastirma yonleri
gibi yeni yapay zeka tabanli tedavi planlama uygulamalar1 gézden gegirilip
yapay zeka tabanli tedavi planlamasinin zorluklari ve gelecekteki ¢aligmalar
hakkinda bilgi vermektir.

1. Giris

Yapay zeka son zamanlarda hem endiistride hem de akademide en
popiiler kelimelerden biri haline gelmistir. Modern bir teknoloji terimi
olarak bilinen yapay zeka, “rasyonelligi kaybetmeden insanca diigiinebilen
ve hareket edebilen” giiglii bir varlik olarak algilaniyordu. Bilgisayar bilimi
alanlarinda yapay zeka, ¢evreden gelen bilgiyi algilayan ve belirli hedeflere
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ulagma gansini en st diizeye ¢ikarmak igin harekete gegen algoritmalarin
ve cthazlarin incelenmesi olarak tanimlanir. Hesaplama giicliniin yani sira
veri toplama ve paylagma yeteneklerindeki hizli artig nedeniyle, son birkag
yilda ¢ok sayida yapay zeka teknigi, ozellikle derin 6grenme teorileri ve
algoritmalar1 yaymnlandi. Bu teknik patlamasinin ardindan yapay zeka
hayatimizin neredeyse her alanina niifuz etti ve yagam tarzimizda hizla
devrim meydana getirmektedir. Radyasyon onkolojisi alaninda yapay zeka
devrimi aymi zamanda radyoterapi klinik is akisinin gesitli boliimlerinin
otomatik olarak desteklenmesine de olanak saglamaktadir. Bunlar; timor ve
riskli organlarin konturlanmasi, tedavi planlamasi, radyoterapi uygulanmasi
ve tedaviye yanit degerlendirmesidir (Wang, 2019).

Bu boliimde, radyoterapi tedavi planlamasindaki yapay zeka destekli
otomatik tedavi planlama uygulamasininim o6zelliklerinden bahsedilecektir
ve muhtemelen yakin bir gelecekte mevcut manuel tedavi planlama
islemlerinin nasil yerini alacag: incelenecektir. Bunun igin yapay zekadaki
derin 6grenmeye dayali aragtirmalar incelenecektir. Otomatik konturlama,
goriintii klavuzlugu veya QA gibi radyoterapinin diger islemlerinde de yapay
zeka uygulamalari incelenecektir.

Radyoterapi tedavi planlamasi, 6zellikle de zor bir plan ise, tamamlanmasi
saatler hatta gilinler siiren zahmetli bir siirectir. Tedavi planlamasinda
timor ve riskli organlarin (OAR) konturlanmasi da dahil olmak iizere
birgok dozimetrik parametreye ihtiyag¢ duyulmaktadir. Her bir durumun
ozel gereksinimlerine bagl olarak, planlayicilarin igin enerjisi, alan sayisi,
alan agilar1 vb. dahil olmak tizere temel planlama parametreleri hakkinda
karar vermesi gerekir. Asgari diizeyde kabul edilebilir bir plan olusturmak
hizli olsa da, bir planin iyilestirilmesi genellikle tedavi planlama sistemine
(TPS) bagh oldugu igin birgok yineleme gerektirir. Ayrica, yapilan ilk
plan radyasyon onkologlarina gosterilip fikir alig veriginde bulunulur. Bazi
planlarin onaylanmasi oldukga ¢aba gerekebilir ve zaman alabilir.

Otomatik dogasi nedeniyle yapay zeka, plan yapma siiresini bagarili
bir gekilde azaltti. Boylece planlayicilara planlama sonrasi yapilmas: gerekli
olan dozimetri igin daha fazla zaman ayirma imkan1 sagladi. Ayrica artan
verimlilik, yeni tedavi planlama stratejileri, tedavi siireci izleme yontemleri
ve tedavi uygulama ig akiglar1 dahil olmak {izere klinik isleyislere olanak
sagladi (Hussein, 2016).

Yapay zeka, verimliligin yani sira plan kalitesi tutarhligini ve hata
oranint da Onlemektedir. Geleneksel tedavi planlamasinda en ideal plan
i¢in bir siirii deneme-yanilma yapmak gerekir ve plan kalitesi planlayicinin
bilgisi ve tecriibesine bagh olarak degisir. Ayrica, planlamaya ayrilan stire
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de plan kalitesini etkiler. Cesitli hastalik bolgelerinde yapilan bir¢ok yapay
zeka galigmasi, manuel planlara kiyasla daha tutarh bir tedavi plani kalitesi
bildirmistir. Bu nedenle yapay zeka, gelismig tedavi planlama uzmanligin
genis capta kullanilabilir hale getirerek saglik hizmetleri esitsizliklerini
azaltabilir.

Verimlilik ve tutarlilik konusunda gelismelere ragmen, plan kalitesi mevcut
yapay zeka teknikleriyle iyilestirilmemistir. Caligmalar makine tarafindan
olusturulan planlarin klinik olarak kabul edilebilir oldugunu bildirirken,
digerleri yapay zekanin kabul edilebilir kalite ve giivenligi saglamak igin temel
insan ayarlamasi veya manipiilasyonu gerektirdigini belirtti. Plan giivenligi ve
kalitesi igin insanlarin tedavi planlamasinin merkezinde kalmasi gerekirken,
yapay zeka tabanli tedavi planlama algoritmalarinin 6nemli bir hedefi de
tedavi plan1 kalitesini artirmaktir. Bu alanda su anda birgok yeni yaklagim
aragtirlmaktadir. Bu ¢aligmanin amaci yapay zekanin radyoterapideki
uygulamalarinin mevcut aragtirma yoniindeki ge¢mis ¢abalarinin yani sira
gelecekteki aragtirma konularini ve zorluklarini da incelemektir.

2. Tedavi Planlamasinda Mevcut Yapay Zeka Teknikleri

Radyoterapide tedavi planlama agamasi olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir.
Ciinkii radyoterapinin amact tiimore en uygun dozu verirken iginlama
bolgesinde bulunan riskli organlarin en az dozu almasini saglamaktir. Bu
boliimde radyoterapi tedavi planlamasinda son on yilda mevcut yapay
zeka tekniklerini ile ilgili teknik gelimeler, klinik aragtirmalar ilgili 6nemli
galigmalar, klinik uygulama deneyimler incelenecektir.

2.1. Klinik Pratikteki Bilgilerin Modellenmesi

Insan pratiginde, manuel tedavi planlamasinin verimliligini ve kalitesini
artirmanin dogal bir yolu, 6nceki benzer “iy1” vakalar1 gozden gecirmektir.
Daha 6nce yapilan planlamalardaki gantry agilar1 ve DVH priortileri gibi
planlama parametreleri dogrudan planlama siirecine dahil edilebilir veya
mevcut bir durum igin karar referanslar1 olarak kullanilabilir. Bu fikrin
ardindan aragtirmacilar, daha 6nce yapilan iyi planlamalardaki 6zellikleri
¢ikarmak igin istatistiksel modeller gelistirdiler. Onceki planlardan alinan bu
ozellikleri yeni yapilacak plan igin girig olarak kullanmay: denediler. Bilgiye
dayali planlama (KBP) olarak da bilinen bu yaklagim popiilerlik kazanmustir.
KBP’den elde edilen bilgiler, ilk karar verme sirasinda planlayicilara
yardimci olabilir. Genel olarak KBP’nin kullanimi, optimizasyona baglayana
kadarki iglemleri kisaltarak iyi bir planlama yapilmasma yardim edebilir
(Vanderstraeten, 2018).
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DVH tabanh optimizasyonda, DVH konstrainleri kaliteli planlar
agisindan 6nemlidir; en uygun konstrainler hizli bir gekilde en uygun doz
dagiliminin elde edilmesinde yardimei olabilirler. Bu nedenle DVH tabanh
bilgi modellemeye yonelik bir¢ok ¢alisma yapilmustir. Spesifik olarak, belirli
bir anatomik bolgenin 6nceki kabul edilebilir planlar kullanilir. Gerekli vaka
sayist farkli klinik uygulamalarda tedavi bolgelerine, uygulama tekniklerine
ve klinik degerlendirme standartlarina bagh olarak biiyiik 6l¢iide degisiklik
gosterir. Modelleme siirecinde DVH sonuglari ile riskli organlar (OAR)
ve geometrik Planlanan Tiimor Voliimii (PTV) arasinda bir iliski kurulur.
Geometrik olarak ayni1 yerdeki yeni bir hasta igin, riskli organlar ve PTV igin
DVH ler bu model ile tahmin edilebilir. Tahmin edilen DVH egrileri manuel

planlama sirasinda veya otomatik planlama ig akiginda kullanilabilir.

DVH tabanh bilgi modelleme yontemi Yuan tarafindan yayimland:
(Yuan , 2015). Caligmalarinda prostat ve bag boyun YART tedavileri igin
modeller olusturuldu. Bir OARin planlama hedef hacmine (PTV) gore
geometrisi, hedefe olan uzaklik histogrami (DTH) ile gosterildi. Sonuglar
her iki modellenen bolgede de OAR dozu tahmininde giizel sonuglar
verildigini gosterdi. Bu DVH tabanl bilgi modellemesi, Eclipse Tedavi
Planlama Sistemin (TPS)’de opsiyonel bir paket olarak Varian (Varian
Medikal Sistemi) tarafindan RapidPlan ismiyle ticari olarak geligtirilmistir.
RapidPlan’in yani sira, prostat, beyin, bag-boyun, akciger, karaciger ve pelvis
dahil olmak iizere gesitli tedavi bolgeleri i¢in DVH tabanh bilgi modelleme

yontemlerine iligkin bir dizi aragtirma ¢aligmasi rapor edilmistir.

DVH tabanl yaklagimin temel sinirlamasi uzaysal bilginin eksikligidir ve
planlayicilarin nadir yerlesimli OAR /hedet geometrisi olan bir durumla baga
¢tkmak i¢in ekstra ¢aligmaya ihtiyact olmasidir.

Boylece, DVH tabanh yaklagima ek olarak, her bir vokseldeki doz
degerlerinin tahmin edildigi bilgi tabanl modelleme rapor edilmistir. Akciger
IMRT tedavisi i¢in uygun agty1 bulmada yardimc olan 1§1n agist diizenlemesi
bilgiye dayalt modelleme de rapor edilmistir (Lian, 2013).

2.2. Cok Kriterli Optimizasyon

Radyoterapi tedavi planlamasindaki optimizasyondan farkli olan Cok
Kriterli Optimizasyon (MCO), RayStation (RaySearch Medical Laboratories
AB, Stockholm, Sweden) tarafindan tasarlanmistir. Radyoterapi tedavi
planlama zamanini kisaltan MCO, OAR ile hedef hacimler arasinda uygun
doz ayarlamasi yaparak daha uygun bir plan yapilmasina olanak saglar. MCO
ayni zamanda bir parametreyi bozmadan digerinin daha iyi olmasini saglayan
*Pareto- optimal* prensibini gergeklestirmektedir (Breedveld, 2012).
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“a priori-MCO” ismiyle Elekta tarafindan piyasaya siiriilmekte olan
otomatik planlama sistemi olan bir KBP modiilii 6rnegidir. RayStation
“Pareto-optimal planlarin1 otomatik olugturup herbir hasta igin gerekli
bilgileri veri tabaninda saklamaktadir. Herbir OAR daki elde edilmesi gereken
doz degeri igin sistemin yaklagik olarak 3 veya 4 plan yapmasi gereklidir.
Elde edilen farkli ¢6ziimler bulunarak en iyi PTV’yi saglayip OAR 1 en iyi
koruyan ¢oziimii seger (Hussein, 2016).

Hedef ile OAR 1 saglamada 6ncelik siralamasi vardir. Bunun sonucunda
elde edilen tedavi plani klinige en uygun sonucu igermektedir. KBP’de
tedavisi bitmig hastalarin plan kalitesini arttirmak odaklanirken, bu
optimizasyondaki amag¢ klinige en uygun sonucu elde etmektir. Tedaviye
girecek olan hastalarin tutarli bir sekilde sonu¢ vermesi amaglanmig ve bu
ilk defa i-Cycle yazilimlariyla Erasmus MC Kanser Merkezi Enstitiisii’'nde
denenerek gelistirilerek uygulanmigtir (Wu, 2016). Bunun sonucunda, her
bir hasta i¢in 6zel plan olugturulmug ve Erasmus i-Cycle algoritmast Monaco
TPS (Elekta AB, Stockholm, Sweden) planlari igin doniigtiiriilmesi ihtiyaci
gerekmistir.

2.3. Yeni Yapay Zeka Uygulamalar1

Giiglii bir yapay zeka ajaninin kullanildigy gelecekteki tedavi planlama
stireci, minimum insan miidahalesiyle etkili ve verimli olabilir. Yapay zekanin,
hasta anatomisini ayrintili bir sekilde kapsamli analizine dayali olarak
insanlarin yaptig1 iglemlerin hepsini yapabilecegini 6ngoriiyoruz. Tedavi
dozu ve uygulama teknigi gibi parametreler doktorlardan gelen bilgiler
de yapay zekanin karar verme siirecine dahil edilebilir. Gelecekteki ig akis,
planlamacilar ve doktorlarin minimum insan ¢abasini gerektirir; kurtarilan
insan gabalar1 diger insan merkezli klinik bakim gorevleri igin kullamilabilir.
Tedavi planlamasinda devam eden aktif aragtirmalar mevcut olsa da, yeni
yapay zeka algoritmalarina, oncelikle derin mimariye ve kompozisyona sahip
derin 6grenmeye dayal yaklagimlara odaklanmaktadir.

2.4. Yapay Zekadaki Son Gelismeler

Bilgiye dayal modelleme yaklagimi ATP’ deki en eski buluglardan biriydi.
Boutilier ve arkadaglari, prostat IMRT i¢in optimizasyondaki degerleri tahmin
ederek klinik uygulamalarda kullanilabilecegini gosterdi (Boutilier, 2015).
Daha 6nceki planlamalardaki en uygun optimizasyondaki degerleri kullanarak,
yeni algoritmalar gelistirildi. Bunlar multinominal lojistik regresyon ve K-en
yakin komsualgoritmalaridir. Sonuglar, bu yenialgoritmalarin daklinik planlar
igin iyi tahminler tretebildigini gosterdi, ancak lojistik regresyon kullanan
modelle kargilagtirildiginda higbir 6nemli performans artigt bulunamadi.



36 | Radyoterapi Tedavi Planlvmasinda Yopay Zeko

Ma ve arkadaglari, destek vektor regresyonunu (SVR) kullanarak bilgiye
dayali modelleme 6nerdi. Caliymalarinda, anatomik/geometrik o6zelliklere
ek olarak model girigi olarak OAR degerlerini kullanmadan sadece PTV
optimizasyonu kullanilmig ve DVH tahmini, saglam bir denetimli 6grenme
teknigi olarak SVR tarafindan uygulanmugtir. Bir kargilastirma ¢aligmasinda
bu modelin mesane ve rektum DVH tahmininde RapidPlan modelinden
daha dogru oldugu goriilmiistiir. TPS’deki bir diger 6nemli aragtirma alanu,
uzaysal doz dagiliminin tahminidir. DVH tabanli tahmin yaygin olmakla
birlikte, doz gradienti ve konformitesi gibi belirli dozimetrik degerleri ortaya
¢ikarmayabilir. Dogru uzaysal doz dagilimini tahmini manuel tedavi planlama
stirecinde planlayicilara yardim edebilir. Ayrica tahmin edilen doz dagilim,
DVH tabanli IMRT optimizasyonuna gerek kalmadan tam otomatik bir
TPS is akigt igin kullanilabilir. Campbell ve Miften, pankreas stereotaktik
viicut radyasyon terapisinin (SBRT) uzaysal doz dagilimi tahmini i¢in yapay
sinir ag1 doz modelleri gelistirdi. Bu ag, voksel bazli geometrik parametreler
ile klinikteki planlar ile gelistirildi (Campbell ve Miften, 2017).

Sonuglar 3 boyutlu doz dagilimmin umut verici oldugunu gosterdi.
Nguyen ve arkadaglari, prostat IMRT doz dagilimi tahmini igin U-net
mimarisinde bir modifikasyon kullandi. Tamamen konvolusyon aglarina
dayanan, orijinal goriintii boyutunu korumak amaciyla konturlama igin
U-net Onerildi. U-net, dogrudan goriintii girisine izin verir. Bu, klasik
modelleme siireci (6rnegin, bilgiye dayali modelleme stireci) sirasinda veri
yorumlama gereksinimini azaltabilir. 2D bazl tahminde mutlak doz farkinin
ortalama degerleri PTV’de %2 civarinda, OARlarda ise tnimlanan dozun
%5’inin altinda bulundu (Nguyen, 2017).

2.5. Tedavi Planlama Sistemlerinde Yapay Zekanin Gelecekteki
Durumu

CNN tabanli algoritmalar goriintiiyii iglemede yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir.  Gorselleri  girdi  olarak  kullanan derin  6grenme
algoritmasidir. Degisik islemler yaparak gorsellerdeki 6zellikleri yakalayarak
onlar1 smiflandiran bu algoritma farkli katmanlardan olugmustur. Bu
algoritma ile doz tahmininin dogrulugu ve verimliligi daha da gelismektedir.
Bu, plan olusturmada bir paradigma degisikligine yol agabilir: DVH tabanh
optimizasyon yerine, tahmin edilen doz dagilimini referans veri olarak
kullanarak bir plan olugturulabilir (Shin, 2016).

Plan parametrelerini dogru bir sekilde tahmin etmek bagka bir potansiyel
aragtirma alami  haline gelebilir.  Belirli plan parametrelerinin  2D/3D
goriintiiler olarak doniigtiirtilebilmesi durumunda, plan tahmini igin
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CNN tabanli algoritmalar kullanilabilir ve bu da otomatik plan olugturma
yapilabilmesine olanak saglar. Bu tahminler muhtemelen, statik IMRT
iginlarmin 2 boyutlu yogunluk haritalari, step and shoot teknigi ile 2
boyutlu segmentler ve VMAT in dinamik ¢ok yaprakli kolimator dizilimi
olabilir. Radyasyon onkolojisindeki en son yapay zeka ¢aligmalar: tahminlere
odaklanirken, ¢ok azi tedavi planlamasindaki siireci simiile etti. Manuel
tedavi planlama siirecinde, doz dagiliminin nasil olacaginin belirlenmesinde,
planlamacilar arasinda oldukga farklilik olabilir; Daha fazla deneyime sahip
biri, daha az deneyime sahip bagka bir planlamaciya gore yapilmas: gereken
islemleri daha verimli bir gekilde gergeklestirebilir. Boylece daha kisa siirede
iyl planlar yapabilir. Bunun nedeni dogru karar verme stratejisidir. TPS
nin insan miidahalesi olmadan tam otomatik olarak ig akigina uygulanmasi
planlayicilar arasindaki bu farkliliklart ortadan kaldirmas: amaglanmaktadir
(Sharpe, 2014).

TPS’de karar verme siirecini uygulamaya yonelik bir bagka olas1 yaklagim,
cekismeli iiretken aglarin (CUAlar) kullanilmasidir. CUAlar Ian Goodfellow
tarafindan ilk defa 2014 yilinda 6nerilmistir. (lan, 2014). Cekigmeli iiretken
aglar rekabetgi iki agdan meydana gelmektedir. Bu iki ag gergek verilerden
ayirt edilmeyen senteik verileri en iyi sekilde olugturmayr amaglayan
makine 6grenimi teknigidir. CUAlar Uretici ve Ayristirict olmak iizere iki
aga sahiptir. Uretici ag, herhangi bir giiriiltii, sinyal veya goriintiiyii giris
olarak alip gercegine benzeyen sahte goriintiiler iiretmeyi 6grenir. Ayrigtirict
agin amaci ise iretici agdan ¢ikan sonucun gergege ne kadar benzedigini
bulmaktir. Bu 2 rakip ag, yani {iretici ve ayirict ayni anda egitilir: Jenerator
numune olugturma konusunda egitilirken, ayirici da numunelerin “iy1”
olup olmadigimi degerlendirmek iizere egitilir. CUA ‘lar dogal dil isleme
ve bilgisayarli gérme alanlarinda arastirilmistir. Son zamanlarda CUA “lar
tibbi goriintii konturlanmasi ve hastalik teshisinde kullanilmaktadir. CUA
‘lar ayrica radyoterapi igin doz dagitimi igin de kullanildig: belirtilmektedir.
Tedavi planlamasina yonelik karar vermeyi simiile etmek igin, CUA ‘lar,
cevre hakkinda bilgi edinmek i¢in model tabanl takviyeli 6grenmede
kullanilabilir; boylece takviyeli 6grenme aracisi, yalnizca gevreyle etkilesime
giivenmek yerine daha Once Ogrenilen ortamdan (model) yararlanabilir.
ortam (deneme yanilma deneyimi). Egitimli 2 agin CUA ‘larda rekabetgi bir
iligkisi olmalidir; boyle bir iligki, tahmini plan dagilimini kullanan bir plan
tireticisi ve egitimi igin iiretilmig tedavi planlarin gerektiren bir doz dagilimi
tahmincisi tarafindan simiile edilebilir (Celik, 2020).
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3. Sonug

Mevcut yapay zeka ¢oziimleri teknik ozelliklerine ve klinik i akugi
etkilerine gore incelenmigtir. Bildirilen klinik arastirmalarda sunulan
¢oziimler, planlamalarin daha iyi oldugunu ve kalitesini arttigini gostermistir.
TPS’ deki yapay zeka yeni ortaya ¢ikan bir alandir ve hizla gelimektedir.
TPS’ de yapay zekaya iliskin son arastirma g¢aligmalari, Ozellikle derin
ogrenmeye dayali aragtirmalar Ozetlenmigtir. Ek olarak, TPS’ deki yapay
zekaya iliskin gelecekteki aragtirma yonleri 6nerildi. Son olarak, TPS’de
yapay zeka aragtirmasinin zorluklar1 ve potansiyel klinik 6ncesi ve klinik
aragtirmalarin pratik konular tartigildi. Yapay zeka teknolojilerinin eninde
sonunda radyoterapi tedavi planlama pratigi paradigmasini degistirecegine
inantyoruz. Gelecek vaat eden gelecegi benimseyen mevcut aragtirmacilar,
ontimiizdeki yirmi yilda saglik hizmetleri ihtiyaglarini kargilamak igin
yapay zekanin mevcut uygulamalarinin ve olast aragtirma firsatlarinin
sinirlamalarinin farkinda olmalidir.
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