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YAPAY ZEKANIN TEMELLERI, ETiK STANDARTLAR VE HUKUKi
SORUMLULUKLAR

Mehmet Ali Ozel”

GIRIS

Radyoloji, sayisal goriintiileme sistemlerinin ve goriintii arsivleme
altyapilarinin yayginlagsmasiyla birlikte saglik hizmetlerinde en fazla veri
iireten alanlardan biri haline gelmistir. Kesitsel goriintiileme yontemleriyle
elde edilen veri miktarindaki artig, hesaplama giiciiniin gelismesi ve biiyiik
veri kiimelerinin kullanilabilir hale gelmesi, yapay zeka uygulamalarinin
radyolojide hizla yaygmlasmasina zemin hazirlanustir. Ozellikle makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri; goriintlilerde insan goziiyle ayirt
edilmesi gili¢ Oriintiilerin belirlenmesi, nicel o6zelliklerin ¢ikarilmasi ve
tekrarlayan islemlerin otomatiklestirilmesi agisindan oOnemli olanaklar
sunmaktadir (Hosny vd., 2018).

Radyolojide yapay zeka kullanimi yalnizca lezyon tespiti veya goriintii
smiflandirmasiyla smirli degildir. Goriintii elde etme ve rekonstriiksiyon,
organ ve lezyon segmentasyonu, acil bulgularin onceliklendirilmesi, nicel
gorilintli analizi, raporlama destegi ve kalite giivence gibi is akisinin farklh
asamalarinda yapay zekadan yararlanilabilmektedir. Bununla birlikte klinik
kullanima sunulan sistemlerin biiylik boliimii, belirli bir goriintiileme
yontemi ve klinik gorev igin gelistirilmis dar kapsamli karar destek
araclaridir. Bu sistemlerin bagimsiz ve genel amagli tan1 koyan yapilar
olarak degerlendirilmesi dogru degildir.

Bir algoritmanin arastirma ortaminda yiiksek dogruluk veya egri altinda
kalan alan degerine ulagmasi, klinik uygulamada aym yarar saglayacagini
tek basina gostermez. Egitim verisinin niteligi, hasta se¢imi, veri ayrim
yontemi, harici dogrulama, kalibrasyon, farkli hasta gruplarindaki
performans ve sistemin mevcut is akisina nasil entegre edildigi birlikte
degerlendirilmelidir. Retrospektif ve secilmis veri kiimelerinde basarili
gorlinen modeller, farkli merkezlerde, cihazlarda veya hasta
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popiilasyonlarinda  performans kaybmna ugrayabilir. Bu nedenle
degerlendirmede yalmzca teknik basariya degil; klinik yarara,
genellenebilirlige ve uygulama sonrasindaki siirekli performans izlemesine
de odaklanilmalidir (Park ve Han, 2018; Kelly vd., 2019; Tejani vd., 2024).

Yapay zekanmn klinik kullanim1 hasta mahremiyeti, algoritmik yanlilik,
aciklanabilirlik, insan gozetimi ve mesleki sorumluluk gibi etik ve hukuki
sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. Radyologun algoritma c¢iktisina ne
olglide giivenecegi, hatali sonuglardan hangi paydaslarin sorumlu olacagi ve
hasta verilerinin hangi kosullarda kullanilabilecegi yalmzca teknik
diizenlemelerle ¢oziilebilecek konular degildir (Geis vd., 2019). Bu boliimde
yapay zekanin temel kavramlar1 ve radyolojideki baslica kullanim alanlari
aciklanacak; model performansi ve klinik dogrulama ilkeleri, veri giivenligi,
etik standartlar ve algoritmik yanlilik ele alinacaktir. Ayrica Tiirkiye, Avrupa
Birligi ve Amerika Birlesik Devletleri’ndeki temel diizenleyici yaklasimlar
incelenerek hekim, saglik kurumu ve iiretici agisindan ortaya ¢ikabilecek
sorumluluk alanlar tartigilacaktir.

YAPAY ZEKANIN TEKNOLOJIK TEMELLERI VE
KAVRAMSAL CERCEVE

Yapay zeka (YZ), bilgisayar sistemlerinin algilama, Oriintii tanima, dil
isleme, tahmin veya karar destegi gibi normalde insan bilisiyle
iligkilendirilen gorevleri yerine getirmesini amaglayan genis bir kavramdir.
Makine Ogrenmesi, sistemin kurallarinin tiimiiyle elle yazilmasi yerine
verideki Oriintiilerden bir model olusturmasini saglayan YZ alt alamidir.
Derin 6grenme ise ¢ok katmanli yapay sinir aglarmi kullanan makine
Ogrenmesi yaklasimidir. Bu kavramlar birbirine alternatif degildir; ic ice
geemis bir hiyerarsi olusturur (Korkmaz vd., 2024). Temel modeller de bu
hiyerarsinin diginda ayn bir teknoloji degil, cogunlukla biiytik 6lgekli ve 6z-
denetimli derin 6grenme yontemleriyle gelistirilen modellerdir (Sekil 1).



Yapay zeka alanlar arasindaki kavramsal iliski
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MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

TEMEL MODELLER
ve ¢ok modlu modeller

Denetimli, denetimsiz ve 6z-denetimli 6grenme yaklasimlari bu yapilarin gelistiriimesinde kullanilabilir.

Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, !)erin Ogrenme ve Temel Modeller Arasindaki

. iski

Ogrenme Yaklasimlar: ve Veri Ayrim

Denetimli 6grenmede model, goriintii ve buna karsilik gelen etiketlerden
olusan orneklerle egitilir. Etiket; hastalik varligi, lezyon sinir1, histopatolojik
sonu¢ veya klinik sonlanim olabilir. Denetimsiz 6grenme, Onceden
tanimlanmis bir hedef etiketi olmadan verideki benzerlikleri ve kiimeleri
arastirir.  Oz-denetimli  dgrenmede ise veri icinden tiiretilen gorevler
kullanilarak c¢ok sayida etiketsiz d6rnekten genel temsil 6zellikleri 6grenilir.
Ozellikle temel modellerin gelistirilmesinde 6z-denetimli 6grenme 6nem
kazanmistir (Moor vd., 2023).

Model gelistirme siirecinde egitim, dogrulama ve test verilerinin islevleri
birbirinden ayrilmalidir. Egitim  kiimesi model parametrelerinin
Ogrenilmesinde, dogrulama kiimesi model ve esik secimi gibi gelistirme
kararlarinda, test kiimesi ise gelistirme tamamlandiktan sonra performansin
tarafsiz bicimde Olgiilmesinde kullanilir. Ayni hastaya ait goriintiilerin farkl
kiimelere dagilmasi veya test verisinin model se¢imine dolayli olarak dahil
edilmesi veri sizintisina ve gergekte oldugundan daha yiiksek performans
tahminlerine yol acar.

Geleneksel Makine Ogrenmesi, Radyomiks ve Derin Ogrenme

Geleneksel makine 0grenmesi yaklasimlarinda goriintiiden c¢ikarilacak
ozellikler ¢ogunlukla aragtirmact tarafindan tanimlanir. Radyomiks;
yogunluk, sekil, tekstiir ve dalgacik doniisiimii gibi ¢ok sayida nicel goriintii
ozelliginin ¢ikarilarak tamsal, prognostik veya prediktif modellerde
kullanilmasini saglayan yontemler biitiiniidiir. Bununla birlikte radyomiks
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yalnizca elle tasarlanmig 6zelliklerden ibaret degildir; derin 6grenme ile elde
edilen ozellikler ve hibrit yaklagimlar da bu c¢ercevede degerlendirilebilir
(Lambin vd., 2017). Goriintiilleme protokolii, rekonstriiksiyon yontemi ve
segmentasyon farkliliklart radyomik ozelliklerin  tekrarlanabilirligini
etkileyebildiginden standardizasyon kritik 6nemdedir.

Derin 6grenmede Ozellikler biiyiik Ol¢iide dogrudan veriden Ggrenilir.
Evrisimsel sinir aglari, goriintiiniin yerel ve mekansal 6zelliklerini
isleyebilmesi nedeniyle radyolojik goriintlii analizinin gelisiminde merkezi
rol oynamigtir. Bununla birlikte giincel sistemler yalnizca evrisimsel aglarla
smirlt  degildir; transformer tabanli veya evrisimsel ve transformer
bilesenlerini birlikte kullanan hibrit mimariler giderek yayginlasmaktadir.
Bu nedenle tek bir mimarinin tiim radyolojik gorevlerde baskin veya iistlin
oldugu seklinde bir genelleme yapilmamalidir.

Temel Modeller, Cok Modlu Sistemler ve Uretken Yapay Zeka

Temel modeller, genis ve ¢ogu zaman heterojen veri kiimeleri {izerinde
onceden egitilen, daha sonra farkli gorevlere uyarlanabilen biiyiik 6l¢ekli
modellerdir. Goriintii, rapor, laboratuvar sonucu ve klinik not gibi birden
fazla veri tiriini birlikte isleyen ¢ok modlu sistemler; rapor taslagi
olusturma, goriintii-metin eslestirme, klinik soru yanitlama ve karar destegi
gibi kullanim alanlar1 sunabilir (Moor vd., 2023). Ancak genis gorev
kapasitesi, klinik giivenilirlik anlamma gelmez. Uretken modeller gercege
aykirt fakat ikna edici igerik {iiretebilir, belirsizligini dogru yansitmayabilir
veya egitim verisindeki yanliliklar1 yeniden {iretebilir. Bu nedenle ¢iktilari
bagimsiz tan1 olarak degil, dogrulanmasi gereken bir 6neri veya taslak olarak
degerlendirilmelidir (Diinya Saglk Orgiitii [DSO], 2024).

RADYOLOJIDE YAPAY ZEKA KULLANIM SENARYOLARI

Yapay zeka, radyoloji is akisinin goriintiileme Oncesinden sonuglarin
iletilmesine kadar uzanan farkli asamalarinda kullanilabilir (Sekil 2). Istem
bilgilerinin degerlendirilmesi ve uygun protokoliin secilmesi, hasta
pozisyonlandirma destegi, cekim parametrelerinin uyarlanmasi, hareket veya
teknik kalite sorunlarinin belirlenmesi goriintiileme oncesi ve goriintii elde
etme asamasindaki Orneklerdir. BT’ de giiriilti azaltma ve disik doz
rekonstriiksiyon, MR’de hizlandirilmig goriintilleme ve artefakt diizeltme
uygulamalar1 goriintii kalitesini korurken dozun veya ¢ekim siiresinin
azaltilmasina katkida bulunabilir.



Gorilintii yorumlama asamasinda bilgisayar destekli saptama ve tani
sistemleri; lezyonlarin isaretlenmesi, smiflandirilmast ve Olglilmesinde
radyologa yardimci olabilir. Segmentasyon sistemleri organ veya lezyon
sinirlarii  belirleyerek hacim 6lglimii, tedavi planlamast ve yanit
degerlendirmesinde standardizasyon saglayabilir. Bununla birlikte kiiciik bir
Dice skoru farkinin klinik olarak anlamli olup olmadigi, gorevin niteligine
ve hatanin anatomik konumuna gore degerlendirilmelidir.

Triyaj uygulamalar1 intrakraniyal kanama, pulmoner emboli veya
pnomotoraks gibi zaman duyarli bulgulan is listesinde dnceliklendirebilir.
Ancak triyaj sisteminin yanlis negatif sonuglari, vakalarin normal
siralamasini bozarak gecikmeye neden olabileceginden algoritma ¢iktisi tek
giivenlik katmani olarak kullanilmamalidir. Sistemin ¢alisma listesi, hastane
bilgi sistemi ve goriintii arsivleme sistemiyle entegrasyonu; kesinti
durumunda izlenecek yol ve uyarilarm kime iletilecegi Onceden
tanimlanmalidir.

Dogal dil isleme ve iiretken yapay zeka; rapor taslagi olusturma, 6lgiim
ve bulgularin yapilandirilmasi, onceki tetkiklerle karsilastirma, rapor igi
tutarsizliklarin  belirlenmesi ve hasta dostu agiklama hazirlanmas1 gibi
gorevlerde kullanilabilir. Bununla birlikte otomatik olusturulan raporlar
atlanan bulgu, uydurma ifade veya klinik baglam hatasi igerebilir. Nihai
raporun radyolog tarafindan goriintiiler ve klinik bilgilerle karsilagtirilarak
onaylanmas1 gerekir. Gergek yasam calismalarinda yapay zekanin bazi
stireclerde zaman kazanci saglayabildigi bildirilmekle birlikte sonuglar
heterojendir ve her uygulamanin is yiikiinii azaltacagi varsayilmamalidir
(Wenderott vd., 2024).

Radyoloji is akisinda yapay zeka

Istem ve > Elde etme ve Saptama ve Triyaj ve - Raporlama ve
protokol rekonstriiksiyon segmentasyon éncelik kalite

[Her asamada insan gozetimi, yerel dogrulama, veri giivenligi ve performans izlemi]

Sekil 2. Radyoloji is Akisinda Yapay Zeka Kullanim Alanlar



PERFORMANS OLCUTLERI VE DOGRULAMA STRATEJILERI
Ayrim Giicii, Kalibrasyon ve Klinik Fayda

Bir modelin performansi, amaclanan klinik géreve uygun birden fazla
oOlgiitle degerlendirilmelidir. Simiflandirma gorevlerinde duyarlilik ve
ozgiilliige ek olarak pozitif ve negatif prediktif degerler, dogruluk, F1 skoru
ve giiven araliklar1 verilmelidir. Hastalik prevalansi prediktif degerleri
dogrudan etkiler. Dengesiz veri kiimelerinde ROC egrisi altinda kalan alan
yiiksek goriliniitken pozitif smiftaki performans yetersiz kalabileceginden
kesinlik-duyarlilik egrisi de yararli olabilir. Segmentasyon caligmalarinda
Dice katsayisi hacimsel ortiismeyi, Hausdorff mesafesi ise sinirlarin en uzak
sapmasint degerlendirir; bu Olgiitler klinik kabul edilebilirlikle birlikte
yorumlanmalidir (Park ve Han, 2018).

Ayrim giicii, hastalig1 olan ve olmayan bireyleri birbirinden ayirabilme
kapasitesidir; kalibrasyon ise modelin {iirettigi olasiliklarin gézlenen riskle ne
Olglide uyumlu oldugunu gosterir. Yiiksek AUC’ye sahip bir model koti
kalibre edilmig olabilir. Bu nedenle kalibrasyon grafikleri ve uygun
kalibrasyon Olgiitleri raporlanmalidir. Karar egrisi analizi gibi yontemler
belirli  esiklerde model kullamiminin  olast net klinik yararim
degerlendirebilir. Bununla birlikte klinik faydanin en gii¢lii kaniti, hasta
yOnetimi, tani siiresi, gereksiz islem veya klinik sonlanimlar iizerindeki
etkinin prospektif olarak gosterilmesidir.

Dogrulama Tasarimi ve Genellenebilirlik

I¢ dogrulama, modelin gelistirildigi veri kaynag: igindeki performansini
degerlendirir. Egitim, dogrulama ve test ayrimmin hasta diizeyinde
yapilmast; veri on isleme, 6zellik se¢imi ve model ayarlama islemlerinin test
kiimesinden bagimsiz yiiriitiilmesi gerekir. Kiiciik veri kiimelerinde capraz
dogrulama yararli olabilir; ancak aymi veriyi tekrar tekrar kullanmanin
bagimsiz bir dis test kiimesinin yerini tutmadigr unutulmamalidir. Model
gelistirme ve raporlama silirecinde CLAIM 2024 o6nerilerinin kullanilmasi
yontemlerin seffafligini ve tekrarlanabilirligini artirir (Tejani vd., 2024).

Harici dogrulama, modelin gelistirildigi merkezden bagimsiz hasta, cihaz
veya protokol verileri {lizerinde test edilmesidir. Zamansal dogrulama ise
daha sonraki bir dénemde elde edilen verilerle performansin korunup
korunmadigin1 arastirir. Merkezler arasindaki prevalans, hasta sec¢imi,
goriintilleme cihazi, rekonstrilksiyon ve raporlama farkliliklar1 alan
kaymasina neden olabilir. Toplam performansin yani sira yas, cinsiyet, etnik



koken, hastalik siddeti ve cihaz tiirii gibi klinik agidan anlamli alt gruplar da
incelenmelidir.

Klinik kullanimdan 6nce algoritmanin yerel veriler iizerinde kabul testi
yapilmalidir. {1k asamada model ¢iktisinin klinisyene gosterilmedigi sessiz
uygulama, gergcek veri akigindaki teknik sorunlarin ve beklenmedik hata
oOrlintiilerinin belirlenmesini saglayabilir. Daha sonra kullanici davranisi, is
akis1 ve giivenlik sonuglarmi degerlendiren erken donem prospektif
caligmalar planlanabilir. DECIDE-AI, canli klinik ortamda gergeklestirilen
erken agama degerlendirmelerinin raporlanmasi igin rehberlik sunar (Vasey
vd., 2022).

Tablo 1. Klinik Yapay Zeka Sistemlerinde Dogrulama Diizeyleri

Diizey Temel soru Ornek degerlendirme
Teknik i¢ Model gelistirme verisinde Ha§ ta duzeynzde ayrim, apraz
dogrulama ontem dogru uygulanmis m1? dogrulama, giiven arali,

g Y gru uygu 3 i kalibrasyon
Harici Model farkli merkez, cihaz ve | Bagimsiz merkez verisi, alt grup
dogrulama popiilasyonda ¢aligtyor mu? analizi, hata incelemesi
Zamansal Performans zaman i¢inde Daha sonraki dénem verisi,
dogrulama korunuyor mu? protokol ve prevalans degisikligi
Yerel kabul Uriin kurumun gergek veri Sessiz uygulama, entegrasyon ve
testi akigma uygun mu? kesinti senaryolar1
Klinik etki Kullanim hasta yonetimini Prospektif ¢calisma, okuyucu
degerlendirme | veya is akigini iyilestiriyor calismast, klinik sonlanim ve is
si mu? yiiki
Kullanim Model sahada giivenli ve Sapma izlemi, olay bildirimi,
sonrast izlem | kararli kaliyor mu? stirlim kaydi ve yeniden dogrulama

Yasam Déngiisii ve Kullanim Sonrasi izlem

Yapay zeka sistemi, onay alindiktan veya kuruma kurulduktan sonra
degismeden kalan statik bir {irlin olarak goriilmemelidir. Cihaz yazilimi,
goriintiileme protokolleri, hasta profili ve entegrasyon altyapisi zaman iginde
degisebilir. Veri veya kavram kaymasi model performansinda diisiise yol
acabilir. Bu nedenle amaglanan kullanim, kabul edilen esikler, izlenecek
gostergeler, sorumlu birim, alarm sinirlar1 ve yeniden dogrulama kosullari
onceden belirlenmelidir. Performans diisiisii saptandiginda sistemin
siirlandirilmas1 veya gecici olarak devre dis1 birakilmasi da ydnetim
planinin pargasi olmalidir (Cuocolo vd., 2025; Lekadir vd., 2025).



Modelin ve bagl bilesenlerin siiriim bilgisi, hangi tarihlerde hangi hasta
grubunda kullanildigi  ve kullanici  miidahaleleri  kaydedilmelidir.
Giincellemeler yalnizca teknik bakim olarak degerlendirilmemeli; kullanim
amacint veya klinik performansi etkileyebilecek degisikliklerde yeniden
dogrulama yapilmahdir. Giivenilir yapay zeka yaklasimi gelistirme,
dogrulama, klinik kullanim ve kullanim sonrasi izlem basamaklarinin tek bir
yasam dongiisii i¢inde ele alinmasini gerektirir (Sekil 3).

Klinik yapay zeka sisteminin yasam dongiisii

Veri ve
model gelistirme

insan gozetimi
ve yonetisim

ig, dis ve
zamansal dogrulama

Amacg ve
kullanim senaryosu

Yerel kabul ve
prospektif
degerlendirme

Guncelleme,
yeniden dogrulama
veya sonlandirma

Klinik kullanim,
izlem ve olay bildirimi

Sekil 3. Klinik Yapay Zeka Sisteminin Yasam Dongiisii

VERI YONETIMi, MAHREMIYET VE SIBER GUVENLIK

Radyolojik goriintiiler, raporlar ve bunlarla iligkilendirilen klinik bilgiler
kisisel saglik wverisidir. Tiirkiye’de saglik verileri 6698 sayili Kisisel
Verilerin Korunmas1 Kanunu kapsaminda 6zel nitelikli kisisel veri olarak
kabul edilir. Verinin saglik hizmeti, kalite gelistirme, arastirma veya iiriin
gelistirme amaciyla iglenmesi farkli hukuki dayanaklar gerektirebilir. Bu
nedenle her proje igin veri sorumlusu ve veri igleyen rolleri, isleme amaci,
hukuki sebep, saklama siiresi, erisim yetkileri ve aktarim kosullar1 dnceden
belirlenmelidir (Kisisel Verileri Koruma Kurumu [KVKK], 2025).

Kimliksizlestirme yalnizca hasta adi ve protokol numarasimin DICOM
bashigindan silinmesi degildir. Ozel DICOM alanlari, piksele gomiilii yazilar,
ekran goriintiileri ve serbest metin alanlar1 kimlik bilgisi icerebilir. Kraniyal
BT ve MR verilerinden yiizey rekonstriiksiyonu yapilabilmesi de yeniden



tanimlama riski olusturabilir. Anonimlestirme, verinin kisiyle iligkisinin geri
dondiiriilemeyecek bicimde ortadan kaldirilmasini; psddonimlestirme ise
kimligin ayn tutulan bir anahtar yardimiyla yeniden iligkilendirilebilmesini
ifade eder. Psodonimlestirilmis veri anonim veri sayilmamalidir (Shahid vd.,
2022).

Veri giivenligi i¢in en az ayricalik ilkesine dayali erigim, rol tabanl
yetkilendirme, aktarim ve saklama sirasinda sifreleme, erisim kayitlari,
diizenli yetki kontrolii, yedekleme ve olay miidahale plam1 gereklidir. Dig
hizmet saglayici veya bulut tabanli bir sistem kullanildiginda verinin nerede
islendigi, alt yiikleniciler, yurt dig1 aktarim, silme ytikiimliliigi ve glivenlik
ihlali bildirimi s6zlesmede agikca diizenlenmelidir. Kisisel saglik verilerine
iligkin ulusal diizenlemeler 2026 yilinda da gilincellendiginden kurum
politikalarinin  ytriirliikteki mevzuatla uyumu diizenli olarak gozden
gegcirilmelidir (Kisisel Saglik Verileri Hakkinda Y 6netmelik, 2019/2026).

Federatif Ogrenme, veriyi merkez digina ¢ikarmadan model
giincellemelerinin paylasilmasin1 saglayarak ¢ok merkezli is birligini
kolaylastirabilir. Ancak bu yaklasim tek basina anonimlik veya tam giivenlik
saglamaz; model giincellemelerinden bilgi sizmasi, merkezler arasi veri
farklilig1 ve giivenli toplulagtirma gibi sorunlar ayrica yonetilmelidir (Rieke
vd., 2020). Benzer bi¢cimde hasta goriintiisii veya raporunun genel amach
cevrimici liretken yapay zeka hizmetlerine aktarilmasi, kurum tarafindan
onaylanmig bir veri igleme altyapisi ve sozlesme bulunmadik¢a uygun
degildir.

ETiK ILKELER, ALGORITMIK YANLILIK VE INSAN
GOZETIMI

Saglik alaninda yapay zekanin etik degerlendirmesi yalnizca verinin
gizliligine indirgenemez. DSO; insan 6zerkliginin korunmasi, insan esenligi
ve giivenliginin gelistirilmesi, seffaflik ve anlasilabilirlik, sorumluluk ve
hesap verebilirlik, kapsayicilik ve esitlik ile siirdiiriilebilirligi temel ilkeler
olarak tanimlamaktadir (DSO, 2021). Radyoloji alanindaki ¢ok paydash etik
bildiri de yapay zekanin yarar1 artirirken zarari en aza indirmesi, hak ve
Ozgiirliiklere saygi gostermesi ve fayda ile riskleri adil bicimde dagitmasi
gerektigini vurgulamaktadir (Geis vd., 2019).

Algoritmik yanlilik, yalnizca egitim verisinde belirli bir grubun sayica az
olmasindan kaynaklanmaz. Hasta se¢imi, referans standardin niteligi,
etiketleyiciler arasindaki farklilik, goriintiileme cihazi, protokol, hastalik
prevalansi ve eksik veriler de sistematik hata olusturabilir. Bir modelin genel
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ortalamada iyi performans gostermesi, biitiin alt gruplarda giivenli oldugu
anlamimna gelmez. Klinik agidan anlamli gruplar i¢in duyarhilik, 6zgiilliik,
kalibrasyon ve hata tiirleri ayrn incelenmeli; performans farklar
saptandiginda veri toplama, yeniden agirliklandirma, esik uyarlama veya
kullanim alanini sinirlandirma gibi 6nlemler degerlendirilmelidir (Kogak vd.,
2025).

Seffaflik; kullaniciya sistemin amaglanan kullanimi, egitim verisinin
genel ozellikleri, dogrulama kosullari, bilinen sinirliliklar1 ve giincel stiriimii
hakkinda yeterli bilgi verilmesini kapsar. Agiklanabilirlik araglari modelin
hangi goriintii bolgelerine veya degiskenlere odaklandigini gosterebilir;
ancak sunulan agiklamanin dogru veya nedensel oldugu varsayilmamalidir.
Agiklama, giiven olusturmak icin kullanilan dekoratif bir ¢ikt1 degil, hata
incelemesini ve uygun kullanimi destekleyen bir ara¢ olmalidir (Ahmed vd.,
2026).

Insan gbzetimi, algoritma sonucunun ekranda bir hekim tarafindan
goriilmesinden  ibaret degildir. Kullanicinin ¢iktty1  reddedebilmesi,
belirsizlik ve basarisizlik durumlarimi taniyabilmesi, gerektiginde sistemi
devre dis1 birakabilmesi ve bu miidahalelerin kayit altina alinmasi gerekir.
Otomasyon  yanliligi, kullanicinin  algoritmanin  Onerisini  kendi
degerlendirmesinin Oniine koymasina; sistematik olarak algoritmay1
gdrmezden gelmek ise olas1 yararin kaybina yol acabilir. Egitimler yalmizca
yazilimin nasil g¢alistirllacagimi degil, hangi durumlarda giivenilmemesi
gerektigini de kapsamalidir. Uzun siireli kullanimin mesleki beceri kayb1 ve
egitim {izerindeki etkileri izlenmelidir.

Esitlik ilkesi, yalnizca model performansii degil teknolojiye erisimi de
kapsar. Yiiksek maliyetli sistemlerin yalmzca belirli merkezlerde
kullanilabilmesi, saglik hizmetindeki mevcut farkliliklar1 artirabilir. Enerji
kullanimi, veri depolama yiikii ve gereksiz tekrar islemler de
stirdiiriilebilirlik bakimindan degerlendirilmelidir. Kurum iginde ¢ok
disiplinli bir yapay zeka yonetisim kurulunun bulunmasi; radyoloji, bilgi
islem, biyomedikal, hukuk, kalite, veri gilivenligi ve hasta giivenligi
birimlerinin karar siirecine katilmasin1 kolaylagtirir. Tiirk Radyoloji
Derneginin rehberi de {irlin se¢imi, yerel degerlendirme ve mesleki gézetim
acisindan ulusal uygulamaya yol gosterir (Tiirk Radyoloji Demegi [TRD],
2025).
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HUKUKIi SORUMLULUK VE DUZENLEYICi CERCEVE
Tiirkiye’deki Temel Diizenlemeler

Tiirkiye’de radyolojide kullanilan yapay zeka igin biitiin sorumluluk
alanlarim1 tek basina diizenleyen bagimsiz ve kapsamli bir mevzuat
bulunmamaktadir. Degerlendirme; yazilimin kullanim amaci ve tibbi cihaz
niteligi, saglik hizmetinin sunumu, hasta haklari, mesleki 6zen yiikiimliiligii,
kisisel verilerin korunmasi, {iriin giivenligi ve sozlesme hiikiimleri birlikte
dikkate alinarak yapilir. Ureticisi tarafindan tani, tahmin, prognoz, izlem
veya tedavi amaciyla kullanilmak {izere gelistirilen bir yazilim, kullanim
amacina bagl olarak Tibbi Cihaz Yonetmeligi kapsamina girebilir. Klinik
kullanimdan oOnce iirliniin diizenleyici statiisli, uygunluk degerlendirmesi,
yetkili kayitlar1 ve kurumun satin alma kosullart dogrulanmalidir (Tibbi
Cihaz Yonetmeligi, 2021). Arastirma prototipi ile klinik kullamima uygun
tibbi cihaz ayni kabul edilmemelidir.

Hasta Haklar1 Yonetmeligi, hastanin planlanan tibbi miidahale ve siire¢
hakkinda anlasilir bicimde bilgilendirilmesini ve rizanin bilgilendirmeye
dayanmasi 6ngoriir. Bununla birlikte mevcut mevzuattan her radyolojik
incelemede kullanilan biitiin yazilm bilesenlerinin hastaya tek tek
aciklanmas1 gerektigi biciminde genel ve kosulsuz bir sonug ¢ikarilamaz.
Yapay zeka kullanimimin hastanin se¢imini, iglemin riskini veya klinik
kararin niteligini anlamli bi¢cimde etkiledigi durumlarda bilgilendirmenin
kapsami; kullanim amaci, sistemin rolii, makul alternatifler ve kurumsal
politika dikkate alinarak belirlenmelidir (Hasta Haklar1 Yo6netmeligi,
1998/2019). 7557 sayili Kanun, 2025 yilinda bazi tibbi islemlerde
muvafakatin elektronik ortamda alinabilmesine iliskin degisiklik yapmus;
yapay zeka kullanimmna 06zgli genel bir aydmlatma yiikiimliligi
diizenlememistir (7557 Sayil1 Kanun, 2025).

Saglik verisinin islenmesinde agik riza her durumda tek veya zorunlu
hukuki dayanak degildir. 6698 sayili Kanun’un giincel 6’nc1 maddesinde
saglik hizmeti, tibbi teshis ve bakim gibi amaglar icin farkli igleme sartlart
diizenlenmigtir. Buna karsilik arastirma, iirlin gelistirme veya verinin dis
hizmet saglayiciya aktarilmasi ayni hukuki sebebe dayanmayabilir. Veri
isleme amaci, gereklilik ve Olciiliiliik ilkeleri ile yurt ig¢i veya yurt dist
aktarim kosullar1 her kullanim senaryosu i¢in ayrica degerlendirilmelidir
(KVKK, 2025).
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Avrupa Birligi

Avrupa Birligi’nde tibbi amach yapay zeka yazilimlar1 agisindan Tibbi
Cihaz Tiziigi (EU) 2017/745 ile Yapay Zeka Tiiziigii (EU) 2024/1689
birlikte 6nem tasir. Her saglik yazilim1 otomatik olarak yiiksek riskli
sayllmaz. Bir yapay zeka sisteminin tibbi cihaz veya cihazin giivenlik
bileseni olmasi ve ilgili lirliniin {i¢iincii taraf uygunluk degerlendirmesine
tabi bulunmasi gibi kosullar yiiksek risk siniflandirmasinda belirleyicidir.
Yiiksek riskli sistemlerde risk yOnetimi, veri yonetisimi, teknik
dokiimantasyon, kayit tutma, seffaflik, insan go6zetimi, dogruluk,
dayaniklilik, siber giivenlik ve kullanim sonrasi izlem yiikiimliiliikleri 6ne
cikar. MDR ile Yapay Zeka Tiiziigli birbirinin alternatifi degil, uygun
iriinlerde es zamanli uygulanan tamamlayict diizenlemelerdir (Avrupa
Birligi, 2017; Avrupa Birligi, 2024; Artificial Intelligence Board ve Medical
Device Coordination Group, 2025).

Saglik kurulusu, sistemi kendi yetkisi altinda kullanan taraf olarak
yalnizca satin alma asamasinda degil; kullanim talimatina uygunluk,
kullanicr yetkinligi, loglarin saklanmasi, insan gozetimi ve ciddi olaylarin
bildirilmesi  bakimindan da  sorumluluk tasir. Avrupa Birligi
diizenlemelerinin farkli hiikiimleri kademeli olarak uygulanmakta ve
uygulama takvimi degisiklik gosterebilmektedir. Bu nedenle baski éncesinde
giincel gecis hiikiimleri ve Avrupa Komisyonu rehberleri yeniden kontrol
edilmelidir (Kotter vd., 2025).

Amerika Birlesik Devletleri

Amerika Birlesik Devletleri'nde FDA, yapay zeka iceren yazilimi
kullanim amacina gore bir tibbi cihaz yazilim islevi olarak degerlendirebilir.
Diizenleyici yol, {riinlin riskine ve mevcut bir cihaza benzerligine gore
510(k), De Novo veya Premarket Approval siireclerinden biri olabilir.
FDA’nin yaklagimi yalnizca piyasaya giris performansina degil, toplam {irlin
yasam dongiisiine odaklanir. Onceden belirlenmis degisiklik kontrol plani,
iireticinin  gelecekte yapmay1 planladigi model degisikliklerini, bu
degisikliklerin nasil gelistirilecegini ve dogrulanacagini ve olas1 etkilerini
onceden tammlamasina imkan verir. Ancak yalmizca yetkilendirilmis
degisiklikler bu plan kapsaminda uygulanabilir (U.S. Food and Drug
Administration [FDA], 2025).
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Sorumlulugun Paylasiimasi

Yapay zeka ile iliskili bir zararda sorumlulugun her durumda yalmzca
radyologa, kuruma veya iireticiye ait oldugunu séylemek miimkiin degildir.
Degerlendirme; hatanin kaynagi, iirliniin kullanim amaci, bilinen sinirhiliklar,
kullanicr egitimi, entegrasyon, klinik baglam, dngoriilebilir yanlis kullanim,
kayitlar ve zararla nedensellik bagina gore yapilir. Tasarim veya iiretim
kusuru, yetersiz uyar1 ya da giincelleme sorunu iireticiyi; uygunsuz iiriin
secimi, yetersiz entegrasyon, egitim veya izlem kurum yonetimini; klinik
baglami dikkate almadan kullanma ya da agik bir hatay1 goz ardi etme ise
kullanict hekimi ilgilendirebilir. Ayni olayda birden fazla paydasin
sorumlulugu birlikte giindeme gelebilir (Cestonaro vd., 2023).

Tablo 2. Yapay Zeka Destekli Radyolojide Baslica Paydaslarin Sorumluluk Alanlari

Paydas Bashca gorevler Ornek risk alam
) Amaglanan kullanimi tanimlama; Tasarim k tersi
Uretici / giivenlik, klinik performans, teknik sarum xusuru, yCtersiz
. - . dogrulama, hatali veya
gelistirici dokiimantasyon, giincelleme ve

kullanim sonrasi izlem

eksik uyar1

Saglik kurumu

Uygun iiriin se¢imi, yerel kabul testi,
entegrasyon, siber giivenlik, egitim,
erisim ve olay yonetimi

Uygunsuz satin alma,
entegrasyon hatasi, izlem
ve egitim eksikligi

Amagclanan kullanim sinirlarina uyma,

Otomasyon yanlilig1,

olaylarin yonetimi

Radyolog / (;1kt1y1. lf}lnlk baglamda degerlenfhrme, acik hatay! g6z ard1 etme,
kullanic gerektiginde reddetme ve 6nemli
e kapsam dis1 kullanim
hatalar1 bildirme

oo Siirtim ve sistem siirekliligi, veri akisi, | Yanlis veri eslesmesi,
Bilgi islem / .. .. . L SR

. . loglama, erigim kontrolii ve teknik kesinti, yetkisiz erisim,
biyomedikal

stirtim karisiklig

Yonetigim /
kalite kurulu

Politika, risk kabulii, performans
gostergeleri, alt grup giivenligi ve
diizeltici faaliyetlerin gozetimi

Sahipsiz siireg, gecikmis
miidahale, eksik olay
bildirimi

Bu nedenle en giiclii hukuki koruma, sorumlulugu tek bir kisiye yiikleyen
genel ifadelerden degil; gorevlerin 6nceden tanimlanmasindan, sistemin
stirim ve kullamm kayitlarinin  tutulmasindan, yerel dogrulamadan,
egitimden ve hatalara zamaninda miidahale edilmesinden dogar. Mevzuat ve
uygulama hizla degistigi i¢in bu béliim yayimdan hemen 6nce saglik hukuku
ve tibbi cihaz mevzuati konusunda uzman bir hukukcu tarafindan son kez
gbzden gecirilmelidir.
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KLINIK ENTEGRASYON iCIN ASGARI KONTROL LiSTESI

Bir yapay zeka iirtiniiniin teknik olarak ¢alismasi, klinik kullanima hazir

oldugu anlamina gelmez. Kuruma 6zgii karar siirecinde asagidaki basliklarin
yazili olarak degerlendirilmesi onerilir.

Tablo 3. Radyolojide Yapay Zeka icin Klinik Entegrasyon Kontrol Listesi

Kontrol alam

Sorulacak temel soru

Beklenen kayit / karar

Amaglanan Sistem hangi modalite, hasta grubu ve | Kapsam ve kapsam dis1
kullanim klinik gorev i¢in gelistirilmig? kullanim listesi
Diizenleyici Uriin klinik kullanima uygun tibbi Belge, kaytt, siirtim ve

. - . kullanim amac1
durum cihaz statiistinde mi?

dogrulamast

Kanit diizeyi

Harici ve prospektif dogrulama var mz;
calisma grubu kuruma benziyor mu?

Kanit 6zeti ve kalan
belirsizlikler

Yerel Kurum verisinde toplam ve alt grup Yerel kabul testi ve esik
performans performans: kabul edilebilir mi? karar1
is akigs Cikt1 ne zaman, kime ve hangi ekranda | Siire¢ semasi, sorumlu

gosterilecek?

roller ve kesinti plani

Insan gozetimi

Kullanici ¢iktiy1 reddedebilir ve hatay1
bildirebilir mi?

Yetki, egitim ve geri
bildirim mekanizmasi

Veri ve siber

Veri nerede isleniyor; kim erisiyor;

Veri akis haritasi,
sozlesme ve giivenlik

.. . 0
giivenlik yurt digina aktarim var mi1? degerlendirmesi
Siirim ve Giincelleme performansi veya Siiriim kayd1 ve yeniden
giincelleme kullanim amacini etkiliyor mu? dogrulama kosulu
Performans Hangi gostergeler, hangi siklikta ve Gosterge, alarm esigi ve
izlemi kim tarafindan izlenecek? raporlama takvimi

. Yanlis sonug veya sistem kesintisinde Olay bildirimi, dilzeltici
Olay yonetimi .. . faaliyet ve devre dis1

nasil miidahale edilecek?
birakma planm

SONUC VE ONERILER

Yapay zeka; goriinti elde etmeden raporlamaya, triyajdan kalite
giivenceye kadar radyoloji is akiginin bir¢ok asamasinda yarar saglayabilir.
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Ancak aragtirma ortamindaki yiiksek teknik performans, klinik giivenlik ve
hasta yarariyla es anlamli degildir. Bir sistemin degeri; amaglanan kullanima
uygunlugu, bagimsiz ve yerel dogrulamasi, farkli hasta gruplarindaki
performansi, is akisma etkisi ve kullanim sonrasi kararliligi birlikte
degerlendirilerek belirlenmelidir.




Giivenli klinik entegrasyon icin saghk kuruluslarinin ¢ok disiplinli bir
yoOnetigsim yapisi kurmasi; {irlin se¢imi, veri giivenligi, yerel kabul testi,
kullanicr egitimi, insan gdzetimi, stirlim kontrolii ve olay y&netimini yazili
stireclere baglamas1 gerekir. Radyolog, algoritmanin yalmizca nasil
kullanilacagim degil, hangi kosullarda basarisiz olabilecegini de bilmelidir.
Yapay zeka c¢iktis1 klinik muhakemenin yerine ge¢memeli; izlenebilir ve
gerektiginde reddedilebilir bir karar destegi olarak kullanilmalidir.

Etik ve hukuki sorumluluk, tek bir paydasa yiliklenemeyecek kadar ¢ok
katmanlidir. Uretici giivenli ve dogru tanimlanmis bir iiriin gelistirmekten,
saghk kurumu uygun se¢gme ve entegrasyondan, kullanici ise sistemi
amaglanan sinirlar i¢inde klinik baglamla birlikte degerlendirmekten
sorumludur. Seffaflik, hesap verebilirlik ve siirekli izlem saglanmadiginda
teknik olarak basarili bir model dahi hasta giivenligi agisindan risk
olusturabilir. Gelecegin radyolojisi insan ile makine arasinda pasif bir gorev
paylasimindan ¢ok, sorumluluklari agik ve denetlenebilir bir is birligi
iizerine kurulmalidir.
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NORORADYOLOJIDE YAPAY ZEKA: INME, TUMOR VE
NORODEJENERASYON ANALIZi

Omer Onbas”

GIRIS

Yapay zeka (YZ), tibbi goriintiilerden oriintii ¢ikarma, bulgu saptama,
lezyonlar1 siniflandirma ve nicel dl¢lim tiretme gibi gorevlerde giderek daha
fazla arastirilmaktadir. Nororadyoloji; ince anatomik ayrinti, ¢cok sekansh
manyetik rezonans (MR) incelemeleri, zamana duyarli acil durumlar ve seri
takip gerektiren hastaliklar nedeniyle bu uygulamalarin yogunlastigi
alanlardan biridir. Bununla birlikte bir algoritmanin belirli bir veri
kiimesinde yiiksek performans gostermesi, farkli merkezlerde ayni
dogrulukla ¢alisacagi veya hasta sonuglarini iyilestirecegi anlamina gelmez.
YZ sistemleri bu nedenle radyologun yerine gegen otonom tani araglari
olarak degil, uygun bigimde dogrulandiginda goriintlii yorumunu ve klinik is
akisinm destekleyen yazilimlar olarak degerlendirilmelidir (Erickson et al.,
2017; Pesapane et al., 2018; Wagner et al., 2023).

Nororadyolojide YZ caligmalarinin 6nemli bir boliimii akut iskemik
inme, intrakraniyal kanama ve beyin tiimorleri iizerinde yogunlagsmistir. Bu
alanlarda amag; kritik incelemeleri is listesinde 6ne almak, biiyilk damar
tikanikligin1 isaretlemek, enfarktiis ¢ekirdegi ve hipoperfiize dokuyu
nicellestirmek, kanama veya metastaz odaklarini saptamak ve tiimor hacmini
izlemektir. Beyaz cevher hastaliklari, multipl skleroz (MS) ve
norodejeneratif hastaliklarda ise otomatik segmentasyon, beyin volumetrisi
ve hastalik ilerlemesinin Ongoriilmesi one ¢ikmaktadir. Ancak akut inme
triyaji ile hafif biligsel bozukluktan demansa ilerleme 6ngoriisii aym klinik
olgunluk diizeyinde degildir; her uygulama kendi hedefi, veri yapis1 ve hata
maliyeti icinde degerlendirilmelidir (Kelly et al., 2022; Wagner et al., 2023).

Bu boliimde nororadyolojide baslica YZ gorevleri tamimlanacak; akut
iskemik inme, intrakraniyal kanama, beyin tiimorleri, beyaz cevher
hastaliklari, MS ve norodejeneratif hastaliklardaki uygulamalar klinik

* Prof. Dr., Diizce Universitesi Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dali, Diizce, Tiirkiye. E-posta:
omeronbas@duzce.edu.tr. ORCID: https://orcid.org/0000-0003-1174-0437
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kanitlariyla Dbirlikte ele alnacaktir. Ayrica dis dogrulama, is akist
entegrasyonu, insan gozetimi ve diizenleyici izlem gibi klinik kullanimi
belirleyen kisithiliklar tartigilacaktir.

NORORADYOLOJIDE YAPAY ZEKA GOREVLERI VE
PERFORMANSIN DEGERLENDIRILMESI

Temel Gorevler

Nororadyolojik YZ uygulamalar1 bes temel gorev altinda incelenebilir.
Saptama, goriintiide belirli bir bulgunun veya anatomik hedefin varligim ve
konumunu isaretler; biiylik damar tikanikligi, intrakraniyal kanama veya
kiiciik metastaz odagi buna Ornektir. Siniflandirma, incelemeyi ya da
lezyonu oOnceden tamimlanmis kategorilerden birine atar. Segmentasyon,
lezyonun veya anatomik yapimin piksel ya da voksel diizeyinde sinirlarimi
cikarir. Nicellestirme, segmentasyon sonucunu hacim, oran, lezyon sayisi
veya atrofi 6lciisii gibi tekrarlanabilir ¢iktilara dniistiiriir. Ongérii modelleri
ise goriintilleme verisini klinik, laboratuvar veya demografik degiskenlerle
birlestirerek tedavi yaniti ya da hastalik ilerlemesi gibi gelecekteki
sonlanimlar1 tahmin etmeye galisir (Erickson et al., 2017; Wagner et al.,
2023).

Evrisimli sinir aglar, goriintiiniin  yerel uzamsal &zelliklerini
Ogrenebilmesi nedeniyle siiflandirma ve saptama gorevlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. U-Net ve tiirevleri ise kodlayici—¢oziicli yapilar
sayesinde segmentasyon caligsmalarinda 6ne ¢ikar. Derin 6grenmeyi belirli
bir katman sayisiyla tanimlamak dogru degildir; derinlik, agim mimarisine ve
probleme gore degisir. Benzer bi¢imde bu aglarin insan beyninin yapisini
dogrudan taklit ettigi soylenemez. Klinik agidan 6nemli olan, mimarinin adi
degil; hedeflenen gorev, egitim verisinin temsil giicii, dogrulama tasarimi ve
modelin hata Oriintiisiidiir.

Performans Olgiitlerinin Yorumlanmasi

Saptama ve smiflandirma modellerinde duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif ve
negatif ongorii degerleri, dogruluk ve ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)
sik kullanilan o6lgiitlerdir. Duyarlilik ve 6zgiilliik esik se¢imine baghdir;
pozitif ve negatif 6ngorii degerleri ise hastalik prevalansindan etkilenir. Bu
nedenle yalmizca AUC veya dogruluk bildirilmesi klinik yarar1 gostermeye
yetmez. Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde yiiksek dogruluk, az goriilen
fakat kritik bir bulgunun kagirilmasim gizleyebilir. Performansin giiven
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araliklaryla, hasta diizeyinde ayrilmis bir test kiimesinde ve miimkiinse
bagimsiz dis veri iizerinde sunulmasi gerekir (Kelly et al., 2022).

Segmentasyon performansinda Dice benzerlik katsayisi, modelin {irettigi
maske ile referans maske arasindaki ortiismeyi O ile 1 arasinda 6zetler. Dice
degerinin yiiksek olmasi klinik agidan 6nemli kiiglik lezyonlarin eksiksiz
saptandigini tek basina garanti etmez; kiigiik lezyonlarda hacme duyarh
olgiitler kararsiz olabilir. Bu nedenle lezyon bazli duyarlilik, yanhs pozitif
sayisi, hacim farki ve smir uzakligi gibi tamamlayici Olgiitler de
degerlendirilmelidir. Referans standardin birden fazla uzman tarafindan
olusturulmasi ve uzmanlar arasi degigkenligin bildirilmesi, model
performansinin ger¢ek¢i yorumlanmasini saglar.

AKUT ISKEMIK INME
Klinik Sorun ve Goriintiileme is Akis1

Akut iskemik inmede goriintiileme; intrakraniyal kanamayi diglamak,
biliyilk damar tikanikligin1 belirlemek, geri doniisiimsiiz hasar gormiis
dokuyu ve risk altindaki ancak kurtarilabilir dokuyu degerlendirmek igin
kullanilir. Mekanik trombektominin yarari, uygun goriintilleme ve klinik
Olciitlerle secilmis hastalarda DAWN caligmasinda son saglikli goriilme
zamanindan 624 saat, DEFUSE 3 caligmasinda ise 6—16 saat araliginda
gosterilmistir. Bu veriler tiim inme tedavilerinin zaman penceresinin
kosulsuz olarak 24 saate uzadig1 biciminde yorumlanmamalidir; gec
pencerede tedavi se¢imi hasta, damar ve doku o6zelliklerine baghdir (Albers
et al., 2018; Nogueira et al., 2018).

YZ, bu is akiginin farkli asamalarinda goriintiilerin 6nceliklendirilmesi,
biliyilk damar tikanmikligi uyarisi, otomatik ASPECTS hesaplanmasi ve
perflizyon haritalarinin nicellestirilmesi i¢in kullanilabilir. En olgun
kullanim bigimi, algoritmanin siipheli incelemeyi is listesinde 6ne almasi ve
ilgili ekibe bildirim {iretmesidir. Nihai karar; kaynak gortntileri, klinik
tabloyu, semptom baslangi¢ zamanini, kollateral dolagim1 ve tedaviye iligskin
kontrendikasyonlar1 birlikte degerlendiren hekim tarafindan verilmelidir
(Murray et al., 2020; Kim et al., 2023).
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Gorunti girdisi YZ goérevleri is akisi ciktisi Klinik karar

—> —> ) — B
Kontrastsiz BT Kanama dislama is listesi 6nceligi Radyolog dogrulamasi
BT anjiyografi LVO uyarisi Nicel haritalar Klinik uygunluk

BT perflizyon / MR ASPECTS ve doku hacmi Ekip bildirimi Tedavi segimi

Hizlandirilmis karar destegi * Otonom tani degildir

Sekil 1. Akut iskemik inmede yapay zeka destekli gériintiileme is akisinin sematik gosterimi.

Bilyiik Damar Tikanikhigi ve Triyaj

BT anjiyografi iizerinde gelistirilen modeller internal karotis arterin
intrakraniyal segmentleri ile orta serebral arterin proksimal dallarindaki
tikanikliklar1 saptamay1r ve siipheli incelemeler igin otomatik uyar
olusturmay1 hedefler. Bu yaklasim 6zellikle yogun acil servislerde raporlama
sirasint degistirebilir ve goriintiiniin dogru ekibe ulasmasina kadar gegen
stireyi azaltabilir. Bununla birlikte tikamklhigin distal yerlesimli olmasi,
damar hareketi, yetersiz kontrast bolusu, vendz kontaminasyon, metal
artefakti ve kronik stenozlar yanlis sonuglara yol agabilir. Literatiirde
bildirilen yliksek tanisal performansa ragmen ¢aligmalar arasinda hasta
secimi, hedef damar tanimi ve dogrulama ydntemi agisindan belirgin
heterojenlik bulunmaktadir (Murray et al., 2020).

Bir triyaj aracinin klinik degeri yalnizca tikaniklik saptama duyarliligiyla
Olglilmemelidir. Bildirimin dogru kisiye ulagmasi, yanhis uyan yiki, is
listesindeki ger¢ek zaman kazanci, radyolog dogrulama siiresi ve kapi—tedavi
aralig1 iizerindeki etki birlikte incelenmelidir. Uyar1 sisteminin kesintiye
ugramasi veya yanlis negatif sonug iretmesi olasiligi nedeniyle standart
inme is akis1 algoritmaya bagimli hAle getirilmemelidir.

Otomatik ASPECTS

ASPECTS, anterior dolagim iskemisinde kontrastsiz BT iizerindeki erken
iskemik degisiklikleri topografik olarak puanlar. Otomatik ASPECTS
yazilimlar1 hemisferik asimetri, dansite farkliliklar1 ve bolgesel 6zelliklerden
yararlanarak tekrarlanabilir bir skor iiretmeyi amaglar. Meta-analizlerde
yapay zeka temelli degerlendirme ile uzman puanlamasi arasinda anlamlh
uyum bildirilmis olmakla birlikte performans; enfarktiisiin yerlesimine,
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goriintii kalitesine, rekonstriiksiyon parametrelerine ve referans okuyuculara
gore degismektedir (Adamou et al., 2023).

Otomatik skorun gozlemciler arasi degiskenligi tamamen ortadan
kaldirdig1 sdylenemez. Bazal gangliyon diizeyi, kronik enfarktlar,
lokoaraiyozis, hareket ve 151 sertlesmesi artefaktlar skoru etkileyebilir. Bu
nedenle yazilimm {rettigi toplam puanla birlikte bolgesel isaretlemeler
kaynak kesitler {iizerinden kontrol edilmeli; skor klinik kararin tek
belirleyicisi olarak kullanilmamalidir.

Perfiizyon Goriintiileme ve Doku Nicellestirmesi

BT perfiizyon ve MR perfiizyon incelemelerinde amag, geri doniisiimsiiz
hasar goérmiis enfarktiis c¢ekirdegi ile agir hipoperfiizyona ragmen
kurtarilabilir olabilecek dokuyu yaklagik olarak ayirmaktir. Otomatik
yazilimlar  hareket diizeltme, arteriyel giris fonksiyonu secimi,
dekonvoliisyon ve esikleme basamaklarini bir araya getirerek hacimsel
haritalar tiretir. DEFUSE 3'te kullanilan RAPID yaklagiminda enfarktiis
cekirdegi i¢in normal dokuya gore rolatif serebral kan akiminin %30'un
altinda olmasi, hipoperfiize doku icin ise Tmax gecikmesinin 6 saniyeden
uzun olmasi kullanilmistir (Albers et al., 2018).

Bu degerler evrensel biyolojik smirlar degildir. Sonuglar kullanilan
yazilima, cihaz ve protokole, hareket artefaktina, kardiyak debiye, proksimal
darliklara ve gecikme diizeltme yontemine gore degisebilir. Kiiciik ¢ekirdek
hacimlerinde birka¢ mililitrelik 6l¢iim farki hasta siniflamasini etkileyebilir;
erken reperfiizyon veya c¢ok kotii kollateral dolagim da otomatik haritalarin
klinik tabloyla uyumsuz goriinmesine neden olabilir. Haritalar kaynak
goriintiilerle birlikte incelenmeli ve hatali segmentasyon olasilig1 goz oniinde
bulundurulmalidar.

INTRAKRANIYAL KANAMA
Saptama, Siiflandirma ve Hacim Ol¢iimii

Kontrastsiz beyin BT, akut intrakraniyal kanamanin degerlendirilmesinde
temel goriintiileme yontemidir. YZ sistemleri inceleme diizeyinde kanama
varligimmi belirlemek, epidural, subdural, subaraknoid, intraparenkimal ve
intraventrikiiler alt tipleri smiflandirmak, kanama hacmini segmentasyonla
olgmek ve pozitif olabilecek incelemeleri Onceliklendirmek amaciyla
geligtirilmistir. Bu kullamim, 06zellikle yiiksek is yiikiinde raporlama
gecikmesini azaltabilecek bir karar destegi sunar; ancak kanamanin
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yoklugunu  kesinlestiren  bagimsiz  bir  disglama  testi  olarak
degerlendirilmemelidir.

RSNA-ASNR 2019 Beyin BT Kanama Yarigmasi i¢in ii¢ kurumdan
yaklasik 874 bin gorlintli toplanmig ve altmistan fazla ndroradyologun
katkistyla etiketlenmistir. Bu veri kiimesi, ¢ok sayida modelin ortak bir test
ortaminda karsilagtirilmasimi saglamistir (Flanders et al., 2020). Yarigsmada
birinci olan ve daha sonra yayimlanan Wang ve arkadaglarinin modeli,
RSNA test verisinde kesit diizeyinde 0,950 duyarlilik ve 0,944 ozgiilliik;
inceleme diizeyinde ise 0,945 duyarlilik ve 0,995 6zgiillik bildirmistir. Bu
degerler veri kiimesini tanimlayan Flanders c¢aligmasina degil, ilgili
algoritma caligmasia aittir (Wang et al., 2021).

Kanama hacmi ve yayilimmin otomatik segmentasyonu seri takip,
biiylime degerlendirmesi ve arastirma amagl nicellestirme agisindan yararh
olabilir. Bununla birlikte kii¢iik subaraknoid kanamalar, kafa tabanina
komsu hiperdensiteler, kalsifikasyon, kontrast madde, hareket ve metal
artefaktlar1 Onemli hata kaynaklaridir. Vacek ve arkadaglann farkli YZ
yazilimlarinin kanama smirlandirmasinda degisken sonuglar verebildigini
gostermistir; giincel tek merkezli calismalar ise dogru olgularda zaman
kazanci bildirse de ger¢ek diinya performansinin yerel prevalans ve is
akisindan etkilendigini ortaya koymaktadir (Vacek et al., 2024; Damar et al.,
2026).

Mikrokanama Kavramm

BT tabanli akut kanama saptamasi ile serebral mikrokanama
degerlendirmesi  birbirinden  ayrilmalidir.  Serebral —mikrokanamalar
cogunlukla hemosiderin birikimine bagl kiigiik duyarlilik odaklaridir ve
gradient eko T2* ya da duyarhilik agirhkli MR  goriintiilerinde
degerlendirilir. Kontrastsiz BT'de ¢ok kii¢liik mikrokanamalarin rutin olarak
saptandigini ileri siirmek dogru degildir. BT algoritmalan i¢in daha uygun
hedefler akut hiperdens kanama, alt tip siniflandirmasi, kitle etkisi ve hacim
Ol¢timudiir.

BEYIN TUMORLERI
Metastaz Saptama ve Tiimor Siiflandirmasi

Beyin metastazlari, 6zellikle ¢ok sayida kiigiikk lezyonun bulundugu
hastalarda radyolog icin zaman alic1 bir saptama gorevidir. Otomatik
saptama modelleri kontrastli T1-agirlikli MR goriintiilerinde aday odaklar
isaretleyerek ikinci okuyucu gibi ¢aligabilir. ki ayr1 meta-analizde metastaz
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saptama algoritmalar1 igin yaklasik %89-90 diizeyinde havuzlanmig
duyarlilik bildirilmistir. Bununla birlikte lezyon c¢ap1 kiigiildiikge duyarlilik
azalmakta; damar kesitleri, dural yapilar ve artefaktlar yanlis pozitif odaklara
yol acabilmektedir (Cho et al., 2021; Ozkara et al., 2023).

Tiimor siniflandirma modelleri gliom, meningiom, hipofiz timdri veya
normal inceleme gibi siniflar1 ayirmay1 hedefleyebilir. Bu modellerin 6nemli
bir boliimii herkese acik, secilmis ve iki boyutlu goriintii kiimeleri tizerinde
gelistirilmistir. Asif ve arkadaglar1 InceptionV3 ile Xception mimarilerini
birlestiren bir topluluk modelinde %98,30 dogrulama dogrulugu bildirmistir;
bu deger duyarlilik degildir. Calismanin 2.870 6zgiin gorintiisliniin veri
artirma yontemleriyle 10.000 goriintiiye ¢ikarilmig olmasi, modelin bagimsiz
ve ¢ok merkezli klinik performansini gdstermez. Veri artirilmis goriintiilerin
egitim ve test kiimelerine hasta diizeyinde ayrilmamasi hAlinde veri sizintist
riski de dogabilir. Bu nedenle yiiksek dogrulama dogrulugu, patolojik taninin
yerini alabilecek bir “sanal biyopsi” olarak yorumlanmamalidir (Asif et al.,
2025).

Radyomik ve radyogenomik yaklagimlar; tiimor derecesi, molekiiler alt
tip veya tedavi yanitiyla iliskili olabilecek nicel goriinti ozelliklerini
arastirmaktadir. Bu alanin klinik potansiyeli yliksek olsa da MR cihaz,
sekans, yeniden drnekleme, segmentasyon ve 6zellik ¢ikarma adimlarindaki
farkliliklar sonuglarin tekrarlanabilirligini simirlayabilir. Patoloji gerektiren
bir hastalikta gorlintiileme temelli smiflandirma, uygun dogrulama
yapilmadan kesin histolojik veya molekiiler tam1 olarak sunulmamalidir
(Campion & Iv, 2023).

Tiimor Segmentasyonu ve Nicellestirme

Beyin tiimdrlerinde otomatik segmentasyon; kontrastlanan tiimdr, nekroz,
tiimor ¢ekirdegi ve T2/FLAIR hiperintens infiltratif alan gibi alt bdlgelerin
hacmini 6lgmeyi amaglar. Bu c¢iktilar cerrahi ve radyoterapi planlamasini
destekleyebilir, seri incelemelerde hacim degisimini nicellestirebilir ve
klinik arastirmalarda daha tekrarlanabilir sonlanim olgiitleri saglayabilir.
Ancak kistik degisiklik, kanama, postoperatif kavite, tedaviye baglh
kontrastlanma ve infiltratif sinirlar referans maske olusturmayi giiglestirir.

Huang ve arkadaglarinin BraTS verileriyle yiiriittiigli calismada yalmizca
kontrastli Tl-agirhiklt ve FLAIR sekanslarimin kullanildigt model, test
kiimesinde kontrastlanan tiimor i¢in 0,867, timdr ¢ekirdegi i¢cin 0,926 Dice
degerine ulagsmistir. Sonug, azaltilmis sekans kombinasyonlarinin belirli veri
kiimelerinde yeterli olabilecegini diisiindiirmektedir; ancak dort sekansin
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klinik olarak gereksiz oldugunu kanitlamaz. Cok merkezli dis dogrulama,
farkli tlimor tipleri ve tedavi sonrasi incelemeler {izerindeki performans
gosterilmeden gergek diinya entegrasyonuna iliskin  giicli sonug
¢ikarilmamalidir (Huang et al., 2025).

Tedavi Sonrasi1 Degerlendirme

Tedavi sonrasi gliom  goriintiilemesinde  gercek  progresyon,
psodoprogresyon, radyasyon nekrozu ve anti-anjiyojenik tedaviye bagh
psodoyanit ayrimi gilictiir. Konvansiyonel MR bulgularina perfiizyon,
diftizyon, spektroskopi veya PET verilerinin eklenmesi tanisal
degerlendirmeyi destekleyebilir. YZ modelleri bu c¢ok boyutlu veriyi
birlestirerek progresyon olasiligi iiretmeyi amaclar; ancak referans
standardin histopatoloji yerine klinik ve goriintiileme takibine dayanmasi
etiket belirsizligi yaratabilir (Kessler & Bhatt, 2018).

Sun ve arkadaglar1 77 glioblastom hastasinda kontrastli T1-agirlikli
goriintiilerden elde edilen radyomik ozelliklerle psddoprogresyonu gercek
progresyondan ayirmayi aragtirmisg; model i¢in %78 duyarlilik ve %61
Ozgiillik bildirmigtir. Sonuglar arastirma agisindan umut verici olmakla
birlikte smirli 6meklem, tek merkezli tasarim ve orta diizey ozgiilliik
nedeniyle klinik kararin tek bagina modele birakilmasini desteklemez (Sun et
al., 2021). Infiltratif hiicre yogunlugunu gosterdigi ileri siiriilen haritalar
veya baska gorevler, ayn1 caligmayla iligkilendirilmemeli ve ayri kanitlarla
desteklenmelidir.

BEYAZ CEVHER HASTALIKLARI VE MULTIPL SKLEROZ
Beyaz Cevher Hiperintensitelerinin Nicellestirilmesi

Beyaz cevher hiperintensiteleri T2-agirlikli ve FLAIR goriintiilerde
yiiksek sinyalli alanlar olarak izlenir; yaslanma ve serebral kiiciik damar
hastalig1 basta olmak lizere demiyelinizan, inflamatuvar, toksik, metabolik
ve genetik bircok siirecte goriilebilir. Bu nedenle tim beyaz cevher
lezyonlarm1 tek bir hastalik biyobelirteci olarak degerlendirmek dogru
degildir. STRIVE yaklagimi lezyonlarm tanimlanmasi ve raporlanmasi igin
standart terimler Onermis, giincel STRIVE-2 ¢alismasi ise dagilim ve ¢oklu
gorilintiileme belirteclerinin 6nemini vurgulamistir (Duering et al., 2023).

Otomatik segmentasyon, gorsel Fazekas derecelendirmesini tamamlayan
stirekli bir hacim Olciisii saglayabilir. Dadar ve arkadaslarinin farklh
smiflandirma yontemlerini  karsilagtirdign ¢aligma, algoritmalarin beyaz
cevher hiperintensitelerini nicellestirebildigini ancak yontem ve veri
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kiimesine gore performansin degistigini gostermistir (Dadar et al., 2017).
Klinik yorumda toplam hacmin yani sira periventrikiiler ve derin yerlesim,
lakiinler, mikrokanamalar, kortikal atrofi ve hastanin vaskiiler risk profili
birlikte ele alinmalidir. BT veya PET verisinin otomatik olarak eklenmesi
her klinik sorunda yarar saglamaz; multimodal yaklasim ancak hastaliga
0zgii bir gerekce ve dogrulanmis ek katki varsa kullanilmalidir.

Multipl Skleroz

MS'de YZ icin en dogrudan nororadyolojik hedefler; T2/FLAIR
hiperintens lezyonlarin segmentasyonu, yeni veya genisleyen lezyonlarin
seri incelemelerde saptanmasi, kontrastlanan lezyonlarm belirlenmesi ve
beyin ile omurilik atrofisinin nicellestirilmesidir. Otomatik lezyon hacmi,
gorsel degerlendirmeyi destekleyebilir; ancak lezyon sayist ve yiikii klinik
Oziirliliigiin tlim boyutlarini agiklamaz. Juxtakortikal ve infratentoryal kiigiik
lezyonlar, damar bosluklari, hareket, kismi hacim etkisi ve farkli FLAIR
protokolleri hata kaynaklaridir.

MSSEG yarismasi, ortak bir veri altyapisi iizerinde farkli segmentasyon
yontemlerini kargilagtirmig ve uzmanlar arast degiskenligi goriiniir kilmigtir
(Commowick et al., 2018). McKinley ve arkadaslari, tek merkezde egitilen
modellerin merkez dig1 veride performans kaybi1 yasayabildigini; ek
anatomik etiketleme ve ¢oklu yap1 segmentasyonunun bazi mimarilerde
genellenebilirligi artirabildigini gostermistir (McKinley et al., 2021). Bu
bulgu, yalmzca yiiksek i¢ dogrulama Dice degerlerine dayali klinik
kullanimin sakincasini agikg¢a ortaya koymaktadir.

Gorilintiileme digindaki giyilebilir sensorler, ylirlime analizi ve dijital
biligsel testler MS izleminde arastirilabilir; ancak bunlar néroradyolojik
goriintii analiziyle ayn1 baglik altinda ayrintilandirilmamalidir. Dijital ikizler
veya hedefe yonelik nanorobotik ilag tasima sistemleri ise rutin klinik
nororadyoloji  uygulamasi  degildir., Bu bolimin odag, klinik
uygulanabilirligi daha ytliksek olan lezyon saptama, segmentasyon, atrofi
Olciimii ve goriintiileme—klinik veri biitiinlestirmesi olmalidir. Storelli ve
arkadaglarinin  ¢aligmasi, MR ve klinik verilerle MS hastalarinda
norokognitif kotilesme Ongdriisiinii inceleyen bu tiir bir ¢ok degiskenli
yaklasima ornektir; sonuglar MS baglaminda yorumlanmalidir (Storelli et
al., 2026).
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NORODEJENERATIF HASTALIKLAR
Yapisal MR ve Otomatik Volumetri

Norodejeneratif hastaliklarda YZ uygulamalarinin temel amaci, gorsel
degerlendirmeyi nicel beyin oOl¢iimleriyle desteklemek ve farkli klinik
tablolar arasindaki Oriintiileri aragtirmaktir. T1-agirhikli {i¢ boyutlu MR
verilerinden toplam beyin hacmi, kortikal kalinlik, hipokampal ve medial
temporal hacimler, ventrikiil hacmi ve bolgesel atrofi oriintiileri ¢ikarilabilir.
Bu olciimler yas ve kafa biiyiikliigline gore diizeltilerek normatif veri
tabanlartyla karsilastirilabilir. Ancak segmentasyon hatalari, kafa i¢i hacim
diizeltmesi, tarayici ve sekans degisikligi ile normatif Orneklemin
demografik yapisi sonuglari belirgin bigimde etkiler.

Alzheimer hastaliginda medial temporal atrofi dnemli bir goriintiileme
bulgusudur; ancak yaslanma, vaskiiler hastalik, epilepsi ve baska
norodejeneratif siireclerde de goriilebilir. Otomatik volumetri, klinik dykii ve
noropsikolojik degerlendirmeden bagimsiz bir tani testi degildir. Basaia ve
arkadaglar1 tek bir yapisal MR incelemesini kullanan derin 6grenme
modeliyle Alzheimer hastaligi, stabil hafif bilissel bozukluk ve ilerleyici
hafif biligsel bozukluk gruplarini ayirmayi arastirmistir. Caligma, yapisal
MR'dan hastalikla iliskili 6riintiilerin 6grenilebilecegini gosterse de, secilmis
aragtirma kohortlarindaki performansin heterojen rutin hasta popiilasyonuna
dogrudan aktarilmamasi gerekir (Basaia et al., 2019).

Hafif Bilissel Bozukluktan Demansa ilerleme

Hafif biligsel bozukluk klinik olarak heterojen bir durumdur; hastalarin
bir bolimii Alzheimer demansina ilerlerken bir boliimii stabil kalabilir veya
biligsel olarak diizelebilir. Bu nedenle ilerleme 6ngdriisii, yalnizca mevcut
taniy1 siniflandirmaktan daha zor ve klinik olarak daha anlamli bir hedeftir.
Spasov ve arkadaglar1 yapisal MR verisini yas, cinsiyet ve biligsel 6lgiimlerle
birlestiren parametre acisindan verimli bir derin 6grenme yaklasimiyla
ilerleme riskini tahmin etmeyi arastirmistir (Spasov et al., 2019). Bu tiir
modellerin zaman ufku, ilerleme tanimi, kayip takip orani ve tedavi etkileri
acikca belirtilmelidir.

“Beyin yas1”, saglikli bireylerin MR gorintiilerinden kronolojik yasi
Ogrenen bir modelin belirli bir hastadaki tahmini ile ger¢ek yas arasindaki
farki ifade eder. Derin 6grenme temelli beyin yasi Olciimlerinin aragtirma
kohortlarinda giivenilir ve kalitsal bir 6zellik gosterebildigi bildirilmistir
(Cole et al., 2017). Bununla birlikte beyin yasi hastalia 6zgii degildir;
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vaskiiler hasar, gelisimsel farkliliklar, yasam tarzi ve teknik etkenler ayni
Olciimii etkileyebilir. Bu nedenle bireysel hastada “hizlanmig yaglanma”
tanis1 koymak veya tedavi baslatmak i¢in tek bagina kullanilmamalidir.

Multimodal Modeller ve Aciklanabilirlik

Yapisal MR; FDG-PET, amiloid veya tau PET, bilissel testler, genetik ve
klinik verilerle birlestirildiginde tek bir modalitenin yakalayamadig: bilgileri
saglayabilir. Qiu ve arkadaslarinin ¢ok merkezli ¢alismasi, multimodal derin
ogrenmenin Alzheimer demansi degerlendirmesinde goriintiileme ve klinik
veriyi bir araya getirebildigini gostermistir (Qiu et al., 2022). Bununla
birlikte her yeni veri tiirliniin maliyet, erisilebilirlik ve eksik veri sorunu
vardir. Multimodal model, yalmizca tek modaliteli modele gore dis
dogrulanmig ve klinik acidan anlamli bir ek yarar sagliyorsa tercih
edilmelidir.

Aciklanabilir YZ yontemleri modelin énem verdigi bolgeleri 1s1 haritalar
veya Ozellik katki degerleriyle gosterebilir. Bu ¢iktilar modelin teknik
denetimini kolaylastirsa da modelin dogru patofizyolojik gerekceyle karar
verdigini  kanitlamaz. Is1  haritasmin  hipokampusu  vurgulamasi,
simiflandirmanin nedensel olarak hipokampal atrofiye dayandigim tek basina
gostermez. Aciklanabilirlik ¢iktilari; hata analizi, veri sizintis1 kontroli, dig
dogrulama ve uzman degerlendirmesinin yerine gegmemelidir.

Frontotemporal demans, Lewy cisimcikli demans ve parkinsoniyen
sendromlarda da siniflandirma ve Oriintii tanima modelleri arastirilmaktadir.
Ancak hastalik sikligi, patolojik dogrulamanin azligr ve {ist iiste binen
goriintiileme Oriintiileri nedeniyle bu alanlarda klinik genellenebilirlik daha
sinirlidir. Bolimiin ana klinik mesaji, YZ'in ndrodejeneratif hastaliklari
gOriiniir bir tek isaretle taniyan bir sistem olmadigi; ¢ok kaynakli veriyi nicel
ve tekrarlanabilir bigimde birlestirmeyi amaglayan bir karar destegi
oldugudur.

KLINiK KANIT, ENTEGRASYON VE KISITLILIKLAR
Kamt Diizeyinin Degerlendirilmesi

Bir YZ ¢aligmasinin kanit degeri, yalnizca bildirilen performans 6l¢titiiyle
belirlenmez. Egitim, dogrulama ve test kiimelerinin hasta diizeyinde
ayrilmasi; aynm hastaya ait seri gorintiilerin farkli kiimelere dagilmamas;
referans standardin tanimlanmasi; eksik verilerin yonetimi ve Onceden
belirlenmis analiz plan1 temel gerekliliklerdir. Tek merkezli retrospektif test,
gelistirmenin ilk agsamasi igin yararh olabilir; klinik kullanima gegis icin
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bagimsiz ¢ok merkezli dis dogrulama ve ardindan prospektif is akisi
degerlendirmesi gerekir (Kelly et al., 2022).

Aragtirma sonlanimlar1 da birbirinden ayrilmalidir. Algoritmanin AUC
veya Dice degerindeki artis teknik performansi; raporlama siiresindeki
azalma is akis1 etkisini; tedaviye kadar gegen siirenin veya fonksiyonel
sonlammin iyilesmesi ise klinik etkiyi gosterir. Ilk iki diizeydeki basari,
ficiincii diizeyi otomatik olarak kanitlamaz. Ozellikle akut inme ve kanama
triyajinda zaman kazanci bildirilirken yanlig uyar yiikii, uyar1 yorgunlugu ve
gercek hasta sonuglar da izlenmelidir.

Etki Alam Degisimi ve Genellenebilirlik

Modelin gelistirildigi veri dagilimi ile uygulandigi klinik ortam
arasindaki fark etki alam1 degisimi olarak adlandirilir. Cihaz {ireticisi,
manyetik alan giicli, kesit kalinligi, rekonstriiksiyon ¢ekirdegi, kontrast
zamanlamasi, hasta yast ve hastalik prevalansi1 bu degisime katkida
bulunabilir. Model yeni merkezde sessiz bi¢imde performans kaybedebilir.
MS segmentasyonunda merkez dis1 veride goriilen performans disiisi,
nororadyolojide bu riskin somut bir 6rnegidir (McKinley et al., 2021).

Yerel kullanimdan 6nce temsili bir veri kiimesinde sessiz mod dogrulama
yapilmali; duyarlilik, yanhs pozitif yiikii, kalibrasyon ve basarisiz islem
orani izlenmelidir. Yazilim veya goriintiileme protokolii gilincellendiginde
dogrulama tekrarlanmalidir. Diizenleyici onay, bir iriiniin tanimlanmis
kullanim amaci igin belirli gereklilikleri karsiladigin1 gosterir; her kurumda
aynmi klinik etkiyi saglayacagin1i veya her yeni yazilim siirlimiiniin
degismeden c¢alisacagini garanti etmez.

Insan Gézetimi ve Is Akisi Tasarim

YZ ciktisi, radyologun kaynak goriintiilere erisimini engellemeden ve
belirsizligi goriinlir kilacak bigcimde PACS ya da is listesine entegre
edilmelidir. Kritik uyarmin hangi kullaniciya, ne kadar siirede ve hangi
yedek kanalla iletilecegi oOnceden tamimlanmalidir. Kullanic1 yalmzca
modelin isaretledigi bolgelere odaklanirsa isaretlenmeyen bulgular gozden
kacabilir; bu durum otomasyon yanliliginin énemli bir bigimidir. Radyolog,
model sonucundan bagimsiz sistematik inceleme aligkanligini korumalidir.

Basarisizlik durumu da tasarimin pargasidir. Eksik seri, bozuk DICOM
basligi, desteklenmeyen protokol veya sunucu kesintisinde sistem sessizce
sonu¢ {iretmemeli; hatayr gorlinlir bigimde bildirmelidir. Kurumlar yanlis
negatif ve yanlis pozitif olaylar kaydetmeli, klinik 6nemi yiiksek hatalar i¢in

29



diizenli kalite toplantilar1 yapmali ve model siiriimlerini izlemelidir. YZ'nin
giivenli kullanimi tek bir satin alma karar1 degil, stirekli kalite glivencesi
stirecidir.

Tablo 1. Nororadyolojide baslica yapay zeka uygulamalarinin kanit ve klinik olgunluk
acisindan Ozeti

Klinik alan Girdi ve gorev Bashca cikti | Kamit/olgunluk Temel kisit
. BTA'da LVO I.Jyarlh, i Klinik kullanima | Distal tikaniklik,
Akut inme saptama ve trivai listesi en yakin bolus ve artefakt;
P ya) onceligi alanlardan biri yanlis uyart yiikii
Kontrastsiz .. Karar destegi; Kronik lezyon,
. , Bolgesel skor A . L
Akut inme BT'de ve isaretleme yazilima gore lokoaraiyozis, erken
ASPECTS § degisken degisiklikler
Secilmis geg
. BT/MR C-eklrdeku ve pencere Yazilim ve protokol
Akut inme perfiizyonda hipoperfiize hastalarinda . .
. . bagimli esikler
segmentasyon doku hacmi yerlesik
nicellestirme
Kiiciik SAH, kafa
; . Kontrastsiz .
Intrakraniyal \ Triyaj ve Olgunlasan karar | tabani,
BT'de saptama, LT - .
kanama . . nicel izlem destegi kalsifikasyon ve
alt tip ve hacim
metal
Ikinci . -
Bevin Kontrastl okuyUCy ve Umut verici; Kiigiik lezyonlarda
Y MR'da odak u klinik dogrulama | diisiik duyarlilik ve
metastazi saptama aday erekli anlis pozitifler
P isaretleme & yanis p
Alt bélge Segmentasyon
Segmentasyon hacmi g olgunlastyor; Etiket belirsizligi ve
Gliom ve tedavi sonrasi o re’s on yanit 6ngoriisit | merkezler arasi
smiflandirma progresy arastirma protokol farki
olasilig1 L
diizeyinde
Beyaz cevher / FLAIR lezyon Yeni/biiyiiyen Ar‘ast{rma‘v§: E't.klualam degisimi;
MS segmentasyonu lezvon viikii se¢ilmis klinik | kiiciik lezyonlar ve
ve seri degisim yony kullanim damar bosluklari
Volumetri
Volumetri, R destekleyici; Normatif veri,
. Atrofi olgiisii
Néro- smiflandirma ve Ve risk prognoz hastalik
dejenerasyon ilerleme - modelleri heterojenligi ve
PO olasilig1 it
Ongorisi arastirma ozgiillitkk sorunu
diizeyinde

Not: Klinik olgunluk, diizenleyici onay anlamina gelmez. Her iiriin tanimlanmig kullanim amacti,

stiriimii ve yerel dogrulama sonuglart iginde degerlendirilmelidir. BTA: BT anjiyografi; LVO:
biiyiik damar tikanikligr; SAH: subaraknoid kanama; MS: multipl skleroz.
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Gelistirme ic test Dis dogrulama Prospektif kullanim Surekli izlem

—> >
Temsili veri Onceden tanimli Farkli merkez, cihaz is akisi, zaman ve Hata kaydi, strim
Hasta diizeyinde ayrim odlgitler ve kalibrasyon ve protokoller insan-YZ etkilesimi ve performans suriiklenmesi

Teknik performans - is akisi etkisi - klinik etki

Sekil 2. Nororadyolojide bir yapay zeka aracinin klinik kullanima gegis basamaklari.

SONUC VE ONERILER

Nororadyolojide YZ; akut inme ve intrakraniyal kanamada triyaj, beyin
tiimorlerinde saptama ve segmentasyon, beyaz cevher hastaliklarinda lezyon
nicellestirmesi ve ndrodejeneratif hastaliklarda volumetri ile risk
modellemesi acisindan dnemli bir karar destegi potansiyeline sahiptir. En
yliksek klinik olgunluk, a¢ik bicimde tanimlanmis ve zaman agisindan kritik
gorevlerde goriilmektedir. Buna karsilik tiimor molekiiler siniflandirmasi,
psodoprogresyon ayrimi ve demansa ilerleme Ongoriisii gibi karmagik
hedeflerde kanitlar cogunlukla arastirma diizeyindedir.

Klinik uygulamada yiiksek teknik performansin otesine gecilmelidir.
Modelin bagimsiz ve ¢ok merkezli veride dogrulanmasi, yerel is akisinda
gergek zamanh test edilmesi, hasta diizeyindeki etkisinin arastirilmasi ve
yazihm yasam dongiisi boyunca izlenmesi gerekir. Insan gdzetimi,
basarisizliklarin gorliniir kilimmasi ve otomasyon yanliliginin azaltilmasi
giivenli uygulamanin temel kosullaridir. YZ'min gercek degeri radyologun
yerini almasinda degil; tekrarlayan gorevleri standartlastirmasi, nicel bilgi
iretmesi ve kritik bulgularin daha erken degerlendirilmesine katkida
bulunmasinda yatmaktadir.
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TORAKS RADYOLOJISINDE YAPAY ZEKA: AKCIGER NODUL
YONETIMi VE PARANKIMAL HASTALIKLAR

Busra Has*

GIRIS

Toraks radyolojisi; yliksek inceleme hacmi, genis hastalik spektrumu ve
cok sayida goriintiiniin kisa siirede degerlendirilmesini gerektirmesi
nedeniyle yapay zeka (YZ) uygulamalarinin en yogun gelistirildigi
alanlardan biridir. Akciger grafisinde anormallik tespiti, bilgisayarl
tomografide (BT) pulmoner nodiil analizi, diffiiz parankimal hastaliklarin
nicel degerlendirilmesi, acil incelemelerin dnceliklendirilmesi ve diisiik doz
goriintiilerin rekonstriiksiyonu baslica uygulama alanlarimi olusturmaktadir.
Bununla birlikte, bir algoritmanin belirli bir veri kiimesinde yiiksek ayirt
etme performansi gostermesi, farkli hasta gruplarinda ayni1 sonucu verecegi
veya hasta sonuglarini iyilestirecegi anlamina gelmez (Hosny vd., 2018; Lee
vd., 2019; Hwang vd., 2025).

Toraks goriintiilemesinde YZ sistemleri ¢ogunlukla dar ve &nceden
tanimlanmig gorevler igin gelistirilir. Bir model yalnizca anormallik varligini
siniflandirabilir, lezyonu isaretleyebilir, hacim Ol¢ebilir, i listesini yeniden
siralayabilir veya goriintii giiriiltiisiinii azaltabilir. Bu gorevlerin her biri
farkli referans standartlari, performans Olgiitleri ve klinik riskler tasir. Bu
nedenle tespit, boliitleme, karakterizasyon, prognoz ve triyaj sonuglari
birbirinin yerine kullanilmamalidir.

Bu boliimde toraks radyolojisindeki baslica YZ uygulamalari, klinik
kullanim amaci, kanit diizeyi ve simirliliklariyla birlikte ele alinmaktadir.
Temel yaklasim, YZ ¢iktisinin bagimsiz bir tam olarak degil; radyolog
degerlendirmesi, klinik bilgiler, onceki incelemeler ve uygun ydnetim
kilavuzlariyla biitiinlestirilen bir karar destegi olarak kullanilmasidir.

*Dr. Ogretim Uyesi, Diizce Universitesi, Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dal1, Diizce, hasbusra@gmail.com, ORCID:
https://orcid.org/0000-0003-2963-2696
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YZ GOREVI
GORUNTULEME RADYOLOG KLIiNiK CIKTI

Tespit
Akciger grafisi Bolutleme Sonug dogrulama Rapor ve éncelik
Dislk doz BT Nicel 6l¢im Klinik baglam Risk siniflamasi

Yiksek ¢ézunirlakla BT Triyaj Onceki inceleme izlem / yénetim énerisi

Rekonstriiksiyon

YZ ciktisi nihai karar degildir; klinik sorumluluk radyolog ve ilgili klinik ekibindedir.
Sekil 1. Toraks goriintiilemesinde yapay zeka destekli klinik is akisi.
AKCIGER GRAFISINDE YAPAY ZEKA

Anormallik Tespiti ve Okuyucu Destegi

Akciger grafisi yaygin, erisilebilir ve diisiik maliyetli bir yontem olmakla
birlikte; anatomik siiperpozisyon, taginabilir ¢ekimlerdeki teknik farkliliklar
ve ¢ok gesitli bulgular nedeniyle yorumlanmasi gii¢ olabilir. Ozellikle kiigiik
nodiiller, apikal veya hiler lezyonlar, retrokardiyak opasiteler ve kiigiik
pnomotorakslar algisal hatalara acgiktir. Derin 6grenme tabanli sistemler;
nodiil veya kitle, konsolidasyon, plevral efiizyon, pndmotoraks, atelektazi ve
kardiyomegali gibi bulgularm tespitinde ikinci okuyucu olarak
degerlendirilmektedir (Hwang vd., 2019; Nam vd., 2021; Bennani vd.,
2023).

Okuyucu c¢aligmalarinda YZ destegi bazi bulgular i¢in radyolog
duyarliligimi artirabilmektedir; ancak katkinin biiyiikliigii okuyucunun
deneyimine, hastalik prevalansina, secilen esik degerine ve olgu
karmagikligina gore degisir. Bir modelin zenginlestirilmis bir test kiimesinde
radyolog diizeyinde sonug¢ vermesi, ardisik gergek yasam olgularinda veya
farkli cihaz ve popiilasyonlarda ayni performansm korunacagimi gostermez.
Ayrica yanlhs pozitif isaretlemeler gereksiz BT istemine ve ek is yiikiine,
yanlis negatif sonuglar ise otomasyon yanliligina yol agabilir (Hwang vd.,
2025).

YZ desteginin okuma siiresine etkisi de tiim incelemelerde ayni degildir.
Normal olarak degerlendirilen grafilerde giiveni artirarak siireyi
kisaltabildigi, buna karsilik modelin anormallik isaretledigi incelemelerde ek
dogrulama gereksinimi nedeniyle belirgin zaman kazanci saglamayabildigi
bildirilmistir (Shin vd., 2023). Bu nedenle verimlilik degerlendirmesinde
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yalnizca ortalama okuma siiresi degil; yanlis uyan yiikii, ek inceleme orani,
rapor degisikligi ve kritik bulgunun sonuglanma siiresi birlikte
incelenmelidir.

Klinik Kullanim Sinir1

Akciger grafisindeki YZ ¢iktilar1 tek basina normal veya anormal karari
icin yeterli kabul edilmemelidir. Tasinabilir anteroposterior grafiler, yogun
bakim hastalari, tiip ve kateterler, postoperatif degisiklikler ve yetersiz
inspirasyon gibi durumlar model performansim etkileyebilir. Kuruma
almacak bir sistemin yerel veriyle sessiz bicimde test edilmesi, farkli alt
gruplarda kalibrasyonunun degerlendirilmesi ve yanlis negatif olgular i¢in
giivenli is akisi olusturulmasi gerekir.

PULMONER NODUL YONETIMINDE YAPAY ZEKA
Klinik Baglam ve Yonetim Sistemleri

Pulmoner nodiiller tarama BT'lerinde veya baska bir nedenle
gergeklestirilen toraks BT incelemelerinde insidental olarak saptanabilir. Bu
iki klinik baglam ayni yonetim sistemiyle ele alinmaz. Lung-RADS, akciger
kanseri tarama programlarindaki incelemelerin siniflandirilmas1 ve izlem
Onerilerinin standardizasyonu i¢in gelistirilmistir. Fleischner Toplulugu
Onerileri ise 35 yas ve lizerindeki eriskinlerde insidental nodiillere yoneliktir;
tarama hastalarinda, immiinsiiprese bireylerde ve bilinen primer malignitesi
bulunan hastalarda kullanilmaz (MacMahon vd., 2017; Christensen vd.,
2024).

Diisiik doz BT ile taramanin yiiksek riskli popiilasyonlarda akciger
kanserine bagli mortaliteyi azaltabildigi gosterilmistir; ancak tarama
incelemelerinde saptanan nodiillerin biiyiik boliimii benigndir (Aberle vd.,
2011). YZ, nodiil tespiti ve Ol¢limiinii destekleyebilir; buna karsilik daha
fazla benign nodiiliin isaretlenmesi geri ¢agirma oranini ve izlem yiikiinii
artirabilir. Klinik deger, yalnizca ka¢ nodiil bulunduguyla degil; kanser
saptama orani, yanlig pozitif yonetimi ve gereksiz girisimlerin dengesiyle
degerlendirilmelidir (Hwang vd., 2025).

Nodiil Tespiti

Klasik bilgisayar destekli tespit sistemleri, yliksek duyarlilikla ¢ok sayida
aday lezyon belirleyip sonraki asamada damar kesitleri, skar alanlar1 ve
plevral yapilardan kaynaklanan yanlis pozitifleri azaltmaya g¢aligir. Giincel
iic boyutlu derin 6grenme modelleri, ham BT verisinden daha karmagik
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uzamsal  Ozellikleri ~ Ogrenebilmekte  ve  tespit  performansini
gelistirebilmektedir. LIDC-IDRI ve LUNA16 gibi acik veri kiimeleri
yontemlerin karsilastirilmasina énemli katki saglamigtir (Armato vd., 2011;
Setio vd., 2017; Min vd., 2022).

Bununla birlikte, Olgiitlerin yorumlanmasi klinik baglamdan bagimsiz
yapilmamalidir. Duyarlilik, inceleme basina yanlis pozitif sayisi ile birlikte
bildirilmelidir. Kiigiik, subsolid, plevraya veya damara komsu nodiiller; kalin
kesit, hareket artefakti ve farkli rekonstriikksiyon algoritmalar1 tespit
performansini diisiirebilir. Ayrica 6l¢iit veri kiimelerinde secilmis ve ayrintil
bigimde anotasyonlanmis nodiiller iizerinde elde edilen basari, ardigik klinik
popiilasyonda aym1 sonucu garanti etmez. Rutin klinik popiilasyonlarda
yapilan dis degerlendirmeler bu nedenle daha yiiksek kanit degeri tasir
(Murchison vd., 2022).

Hua ve arkadaglarimin calismasi, BT'de nodiillerin derin 6grenme ile
benign-malign siiflandirilmasina yonelik erken 6rneklerden biridir; caligma
nodiil tespitinden c¢ok siniflandirma gorevine odaklanmaktadir (Hua vd.,
2015). Tespit ve karakterizasyon gdrevlerinin ayr1 tutulmasi, modelin klinik
kullanim amacinin dogru anlagilmasi agisindan 6nemlidir.

Boliitleme ve Hacim Ol¢iimii

Nodiiliin giivenilir bicimde bdliitlenmesi; ¢ap, hacim, solid bilesen ve
zaman icindeki degisimin hesaplanmasi igin temel basamaktir. Manuel
Olciimler oOzellikle kiiciik ve subsolid nodiillerde go6zlemciler arasi
degiskenlik gosterebilir. U-Net ve tlirevleri gibi ii¢ boyutlu mimariler
otomatik boliitleme saglayabilse de sonuglar nodiiliin kenar 6zelligi, komsu
damar veya plevra iligkisi, kesit kalmhigi ve rekonstriiksiyon
parametrelerinden etkilenir (Chen vd., 2022; Ma vd., 2020).

Otomatik hacim ol¢limiinde kiiciik mutlak farklar, kiiciik nodiillerde
oransal olarak biiyiik degisimlere doniigebilir. Bu nedenle seri incelemelerde
benzer c¢ekim ve rekonstrilkksiyon protokolleri kullanilmali; modelin
boliitleme smir radyolog tarafindan kontrol edilmeli ve biiylime karar
yalnizca tek bir otomatik dl¢iime dayandirilmamalidir.

Malignite Riskinin Degerlendirilmesi

Malignite riski; nodiil boyutu, yogunlugu, kenar 6zellikleri, lokalizasyonu
ve biiyiime davranisiin yani sira yas, sigara oykiisii ve dnceki malignite gibi
klinik degiskenlerle iliskilidir. Derin 6grenme modelleri goriintiiyii ugtan uca
analiz edebilir; radyomik yaklasgimlar ise sekil, yogunluk ve doku
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ozelliklerini yiiksek boyutlu sayisal degiskenlere doniistiiriir. Bu yontemler
risk smiflamasina katki saglayabilse de gelistirildikleri popiilasyonun
prevalansina ve referans standardina bagimhidir (Ardila vd., 2019; Wu vd.,
2022; Liu vd., 2022).

Radyomik ozellikler segmentasyon yonteminden, kesit kalinligindan,
rekonstriiksiyon algoritmasindan ve {reticiye Ozgii goriintii isleme
adimlarindan etkilenebilir. i¢ dogrulamada yiiksek ayirt etme performansi
gosteren bir modelin dig merkezde kalibrasyonu bozulabilir. Bu nedenle
radyomik ve radyogenomik yaklagimlar gliniimiizde 6zellikle arastirma ve
risk zenginlestirme araglar1 olarak goriilmeli; tek basina biyopsi veya cerrahi
kararinin gerekgesi haline getirilmemelidir (Magnin vd., 2025; Boubnovski
Martell vd., 2025).

Zamansal izlem ve Biiyiime Ongoriisii

Seri BT incelemelerinin otomatik eslestirilmesi, ayn1 nodiiliin yeniden
bulunmasi ve hacim degisiminin hesaplanmasi radyologun is yiikiinii
azaltabilir. Rutin klinik popiilasyonda degerlendirilen bazi ticari sistemlerin
tespit, siniflandirma, hacim ve biiyiime hiz1 6lgiimiinde yardimci olabilecegi
bildirilmistir; ancak yanhis eslestirme ve boliitleme hatalar1i radyolog
denetimini gerekli kilar (Murchison vd., 2022).

Baglangic BT'sinden nodiiliin gelecekteki biiylimesini veya takip
gorilintlisiinii 6ngdrmeye ¢aligan modeller gelistirilmis olmakla birlikte hentiz
daha smirhdir. Cok gorevli 6grenme yaklagimiyla yayimlanan gilincel bir
calisma umut verici teknik sonuglar bildirmistir; ancak tek merkezli 246
hastaya, i¢ capraz dogrulamaya ve agirlikli olarak goriintii benzerligi ile
boliitleme Olgiitlerine dayanmaktadir. Dis dogrulama, prospektif klinik
degerlendirme ve hasta sonuglartyla iligki gosterilmeden bu tiir modeller
klinik izlem araligini degistiren araglar olarak kullanilmamalidir (Zhao vd.,
2026). Gilincel derlemeler de veri heterojenligi, standart biiylime tanimi ve
klinik gegerlilik sorunlarimin siirdiigiinii vurgulamaktadir (Huang vd., 2026).
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TESPIT BOLUTLEME RiSK ZAMANSAL ANALiZ| YONETIM
Aday nodul Cap, hacim Morfoloji Eslestirme Tarama veya
Yanlis pozitif Yogunluk Klinik veriler Blyime hizi insidental baglam
Her asama radyolog dogrul onceki i 1 ler ve uygun yénetim kilavuzu ile birlikte degerlendirilir.

Sekil 2. Pulmoner nodiil yonetiminde yapay zekanin destekleyebilecegi ardisik gorevler.

DIiFFUZ PARANKIMAL AKCIiGER HASTALIKLARINDA
YAPAY ZEKA

Patern Tamimlama ve Nicel Degerlendirme

Diffiiz parankimal akciger hastaliklari, interstisyel akciger hastaliklarini
da igeren genis bir hastalik grubudur. Yiiksek ¢oziiniirliklii BT'de buzlu
cam, retikiilasyon, traksiyon brongektazisi, bal petegi ve amfizem gibi
bulgularin dagilimi tanisal degerlendirmede 6nem tasir. YZ sistemleri lokal
parankimal paternleri siiflandirabilir, etkilenen akciger hacmini nicel olarak
hesaplayabilir veya benzer goriintiilere sahip olgular1 veri tabanindan geri
getirebilir (Kim vd., 2018; Christe vd., 2019; Choe vd., 2022).

Lokal patern smiflandirmasi ile hastalik diizeyinde tanmi aymi gorev
degildir. Olagan interstisyel pndmoni, nonspesifik interstisyel pndmoni veya
fibrotik hipersensitivite pndmonisi gibi tanilar; paternin yani sira dagilim,
klinik 6yki, maruziyet, seroloji ve gerektiginde patoloji verilerinin birlikte
degerlendirilmesini  gerektirir. Gorlintli temelli bir modelin  yiiksek
smiflandirma basarisi, multidisipliner tan1 siirecinin yerini aldig1 bi¢iminde
yorumlanmamalidir (Koo vd., 2022; Exarchos vd., 2023).

Nicel BT analizi, hastalik ytikiinii stirekli bir degisken olarak sunarak
gorsel yar1 nicel skorlamay1 tamamlayabilir. Bununla birlikte akciger hacmi,
inspirasyon diizeyi, hareket, rekonstriikksiyon yontemi ve eslik eden
enfeksiyon veya odem gibi durumlar o6l¢iimii  etkileyebilir. Seri
degerlendirmelerde teknik standardizasyon ve algoritmanin ayni siiriimiiniin
kullanilmas1 6nemlidir.
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Progresyon ve Prognoz

Idiyopatik pulmoner fibrozis ve diger fibrotik interstisyel akciger
hastaliklarinda erken nicel degisikliklerin solunum fonksiyonlar1 ve klinik
seyirle iligkili olabilecegi bildirilmistir (Kim vd., 2020; Aoki vd., 2022). Bu
yaklagim, gorsel olarak sinirh degisiklik gosteren olgularda hastalik yiikiiniin
daha tekrarlanabilir izlenmesine katki saglayabilir. Ancak korelasyon
gosterilmesi, model kullaniminin tedavi kararim1 veya sagkalimi
iyilestirdigini kanitlamaz.

Prognostik modellerin klinik uygulamaya gecebilmesi icin tedavi,
hastalik siddeti ve rekabet eden risklerin dikkate alindigi ¢ok merkezli dig
dogrulamalara ihtiya¢ vardir. Model ¢iktis1 mevcut klinik gostergelere ek
deger saglamali, iyi kalibre edilmeli ve karar esiginin hasta yonetiminde
hangi degisikligi olusturacagi 6nceden tanimlanmalidir.

TRiYAJ VE IS LISTESi ONCELIKLENDIRMESI

YZ destekli triyaj sistemleri, goriintii elde edildikten sonra belirli bir
kritik bulgu agisindan incelemeyi tarar ve siipheli olguyu is listesinde 6ne
tagir. Akciger grafisinde pnomotoraks veya belirgin plevral efiizyon, BT
pulmoner anjiyografide pulmoner emboli bu yaklagimin baslica 6rnekleridir.
Bu sistemlerin amact nihai tan1 koymak degil, radyolog degerlendirmesine
kadar gecen siireyi kisaltmaktir (Hwang vd., 2025). Akciger grafisi akut
aortik sendromu diglayamaz; bu nedenle grafideki yardimei bulgular
isaretlenmesi, hastaligin tanisi olarak sunulmamalidir.

Akciger grafilerinin otomatik onceliklendirilmesine iligkin ¢aligmalarda
kritik incelemelerin raporlanma siiresinin simiilasyon ortaminda kisalabildigi
gosterilmistir (Annarumma vd., 2019; Baltruschat vd., 2021). Bununla
birlikte simiilasyon sonucu, ger¢ek zamanlh klinik uygulama veya hasta
sonucuyla esdeger degildir. Modelin yanlis negatif olarak diisiik oncelige
yerlestirdigi incelemeler gecikebilir; normal veya diisiik oncelikli gruptaki
bekleme siiresi uzayabilir.

Gilivenli bir triyaj is akisinda hedef bulgu, kabul edilebilir en uzun
bekleme siiresi, uyarinin kime ve nasil iletilecegi, alarm tekrari, sistem
kesintisinde geri doniis plan1 ve yanlis alarm ylikii 6nceden tanimlanmalidir.
Performans yalmizca duyarlilik ve ozgiilliikle degil; goriintiiden rapora ve
goriintiiden klinik miidahaleye kadar gecen siire, kagirilan kritik olgu sayisi
ve uyar1 yorgunlugu ile birlikte izlenmelidir.
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DUSUK DOZ BT VE DERIN OGRENME REKONSTRUKSIYONU

Toraks BT'de radyasyon dozu ile goriintii kalitesi arasindaki denge
Ozellikle tarama ve uzun siireli takip gerektiren hastalarda Onemlidir.
Filtrelenmis geri projeksiyon diisiik dozda giirtiltiili goriintiiler iiretebilir;
iteratif rekonstriiksiyon giiriiltiiyii azaltirken goriintii dokusunu degistirebilir.
Derin 6grenme tabanli rekonstriiksiyon (deep learning image reconstruction;
DLIR) yontemleri, giiriiltiiyii baskilarken uzaysal ¢oziiniirliigii ve daha dogal
goriintii dokusunu korumay1 amaglar (Koetzier vd., 2023).

DLIR ¢alismalarinda goriintii giiriiltiisii, sinyal-giiriiltii orani, 6znel kalite,
nodiil goriiniirliigli ve interstisyel patern degerlendirmesi agisindan olumlu
sonuglar bildirilmistir. Bununla birlikte goriintii kalitesindeki iyilesme, tiim
klinik gorevlerde tamisal distiinliik anlamina gelmez. Giincel sistematik
derlemede calismalarin protokol, doz, iiretici ve sonlanim olgiitleri agisindan
heterojen oldugu; hasta sonuglarini gosterecek genis Olcekli galigmalara
gereksinim bulundugu belirtilmektedir (Obhuli vd., 2026).

DLIR etkisi iireticiye, model giiciine, hasta yapisina, kesit kalinligina ve
rekonstriiksiyon ¢ekirdegine baghdir. Asirt giiriiltii baskilama kiiciik buzlu
cam nodiillerini veya ince retikiilasyonu yumusatabilir; doku 6zelliklerinin
degismesi radyomik analizlerin tekrarlanabilirligini etkileyebilir. Bu nedenle
doz azaltimi kurumun standart protokolii, hedef klinik gorev ve yerel
fantom/olgu degerlendirmesi temelinde yapilmali; yalnizca {ireticinin
onerdigi sayisal oranlara dayandirilmamalidir.

KLINiK KANIT, ENTEGRASYON VE SINIRLILIKLAR
Kanit Diizeyinin Yorumlanmasi

Toraks radyolojisinde YZ kaniti homojen degildir. Teknik gelistirme
caligmalar1 genellikle segilmis veri kiimelerinde i¢ test performansini bildirir.
Dis dogrulama farkli merkez veya popiilasyondaki genellenebilirligi,
okuyucu c¢aligmalar1 radyologla etkilesimi, prospektif is akisi caligmalari
gergek kullanim etkisini ve hasta sonucu c¢alismalart klinik yarar
degerlendirir. Bir alt basamaktaki basari, iist basamaktaki yararin kaniti
olarak kabul edilmemelidir.

Mevcut kanitlar akciger grafisinde dar gorevli okuyucu destegi, tarama
BT'sinde nodiil tespiti/dl¢iimii ve bazi triyaj uygulamalarinda birikmektedir.
Interstisyel hastaliklarin nicel degerlendirilmesi ve DLIR gelismekte olan
alanlardir. Baslangi¢ goriintlisiinden nodiil biiylimesi, molekiiler 6zellik veya
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hasta prognozu ongoren yiiksek boyutlu modeller ise gogunlukla arastirma
asamasindadir (Hwang vd., 2025; Huang vd., 2026).

Tablo 1. Toraks radyolojisinde baslica yapay zeka uygulamalarinin géreli kanit olgunlugu

Uygulama Temel gorev Kamt Bashca simirhilik
alam durumu
. . Cihaz, projeksiyon, prevalans ve esik
Akciger grafisi ?ﬁfﬁ?iﬁ:&?m ve Orta degerine bagl performans; yanlis
4 £ uyarilar
Tarama BT Nodiil tespiti, l¢tim Orta Benign nodiil yiikii; kanser saptama ve
ve karsilagtirma hasta sonucu katkisi sinirl
Insidental Risk siniflamasi ve Gelismekte Tarama modellerinin farkli
nodiil yonetim destegi § popiilasyona aktarilmasi; kalibrasyon
Nodiil biiyiime Bl BT Svl.l’l(:iel} Tek merkezli veri, i¢ dogrulama ve
AT gelecekteki degisimin Deneysel L. J S
ongoriisii ahrmini klinik sonlanim eksikligi
D1ffuz. Patern siniflamasi ve . Teknik standardizasyon; hastalik tanisi
parankimal icel hastalik yiikii Geligmekte | 0 \linik baglam gereksinimi
hastalik fuee ¥ ¢ gamg
. Is listesi Yanlis negatif olgunun gecikmesi,
Triyaj onceliklendirmesi Rt alarm yorgunlugu, is akis1 bagimhilig
DLIR Gurultu‘ a;altma ve Gelismekte Urstls:l/motokol bagimlilig1; doku
doz optimizasyonu degisimi ve hasta sonucu kaniti

Not: Kanit durumu, uygulamanin genel literatiir olgunlugunu nitel olarak ozetlemektedir; iiriin ve
kurum diizeyindeki performans ayrica dogrulanmalidir. DLIR: derin 6grenme tabanl
rekonstriiksiyon; BT: bilgisayarli tomografi.

Veri Kaymasi, Kalibrasyon ve Yerel Dogrulama

YZ performans: egitim verisinin temsil giliciine baghdir. Akciger
grafisinde posteroanterior ve tasinabilir anteroposterior c¢ekimler, yogun
bakim cihazlar1 ve farkli hasta profilleri; BT'de kesit kalinlig1, doz, kontrast
fazi, rekonstriiksiyon algoritmasi ve {iiretici farkliliklar1 alan kaymasina yol
acabilir. Belirli cografya ve demografik gruplarin asir1 temsil edilmesi de alt
gruplar arasinda performans esitsizligi olusturabilir (Tripathi vd., 2023;
Hwang vd., 2025).

Bir modelin alan altindaki egrisi yiiksek olsa bile secilen ¢alisma esiginde
pozitif ve negatif ongorii degerleri hastalik prevalansiyla degisir. Klinik
uygulama Oncesinde yerel ve ardisik olgulardan olusan bir veri kiimesinde
duyarhlik, ozgilliikk, yanlis uyari/inceleme, kalibrasyon ve alt grup
performans: degerlendirilmelidir. ilk asamada sonuclarn klinisyene
gosterilmedigi sessiz dogrulama, is akisi etkisini ve teknik hatalar1 hasta
bakimini etkilemeden belirlemeye yardimci olabilir.
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Referans Standardi ve insan-YZ Etkilesimi

Egitim etiketleri radyoloji raporlarindan, tek okuyucudan, uzman
uzlagisindan veya patoloji ve takip sonuglarindan iiretilebilir. Bu referanslar
ayn1 gilivenilirlik diizeyine sahip degildir. Toraks goriintiilemesinde subjektif
paternler ve eksik rapor etiketleri modelin aym hatalar1 6grenmesine neden
olabilir. Model performansi degerlendirilirken etiketleme yontemi, okuyucu
sayisi, uzlagi siireci ve belirsiz olgularin nasil ele alindig1 acikga
bildirilmelidir (Calandriello ve Walsh, 2021).

Radyologun YZ c¢iktisina agir1 giivenmesi otomasyon yanliligina, ¢iktiy1
sistematik bigimde gbz ardi etmesi ise beklenen yararin kaybolmasima yol
acabilir. Arayliz, modelin olasilik degerini ve isaretledigi bolgeyi anlagilir
bicimde gostermeli; ancak 1s1 haritas1 veya dikkat haritasi modelin kararinin
nedensel agiklamasi ya da dogruluk kamiti olarak kabul edilmemelidir.
Aciklanabilirlik yontemleri hata analizi, kalibrasyon, dig dogrulama ve
kullanicr egitiminin yerine gegmez (Choo ve Liu, 2018; Liu vd., 2022).

Klinik Entegrasyon ve Siirekli izlem

Klinik uygulama yalnizca algoritmanin PACS'a baglanmas1 degildir.
Hangi incelemelerin modele gonderilecegi, sonuglarin ne kadar siirede
donecegi, hatali veya eksik analizlerin nasil gosterilecegi, kullanicilarin kim
oldugu ve sonucun rapora nasil aktarilacagi tanimlanmahidir. Veri giivenligi,
erisim yetkileri, kayit izi, bakim sorumlulugu ve sistem kesintisinde standart
is listesine doniis plani entegrasyonun parcasidir (Hwang ve Park, 2020;
Hwang vd., 2025).

Cihaz, protokol, popiilasyon veya yazilim siirimi degistiginde
performans zaman i¢inde kayabilir. Bu nedenle uygulama sonrasinda yanlis
pozitif/negatif oranlari, rapor degisikligi, sonuglanma siiresi, kullanici
kabulii ve alt grup performansi diizenli araliklarla izlenmelidir. Biiyiik
yazilim giincellemeleri yeni bir dogrulama gerektirebilir. Nihai klinik
sorumluluk ve olagandis1 sonuglarda izlenecek siire¢ kurum politikalarinda
acikca belirtilmelidir.

Esitlik ve Cok Modlu Modeller

Ticari iiriinlere erisim, bilgi teknolojisi altyapis1 ve yerel veri olusturma
kapasitesi kurumlar arasinda farklilik gosterebilir. Esitsiz temsil edilen
popiilasyonlarda diisiik performans, mevcut saglik esitsizliklerini artirabilir.
Goriintiileri klinik 6ykii, laboratuvar, solunum fonksiyon testi ve Onceki
raporlarla birlestiren ¢ok modlu modeller daha biitlinciil sonuglar sunma

43



potansiyeline sahiptir; ancak veri eksikligi, mahremiyet, Onyargi ve
dogrulama gereksinimleri daha da karmasik hale gelir. Bu modeller igin de
dar ve acgik kullamim amaci, dis dogrulama ve insan denetimi temel
kosullardir.

SONUC VE ONERILER

Toraks radyolojisinde YZ igin en olgun kullanim alanlari, akciger
grafisinde belirli anormalliklerin ikinci okuyucu olarak tespiti, tarama
BT'sinde nodiil tespiti ve 6l¢limii ile baz triyaj gorevleridir. Bu uygulamalar
radyolog performansin1 ve 1is akisin1 destekleyebilir; ancak yararin
biiytikliigi iiriin, kurum, hasta grubu ve kullanim bi¢imine baglidir.

Diffiiz  parankimal hastaliklarda nicel degerlendirme ve DL
rekonstriiksiyonu gelismekte olan alanlardir. Radyomik risk modelleri,
baglangi¢ goriintiisiinden nodiil biiyiime 6ngdriisii ve ¢ok modlu prognostik
sistemler ise umut verici olmakla birlikte ¢ogunlukla arastirma
asamasindadir. Teknik dogruluk; klinik yarar, maliyet etkinligi veya hasta
sonucu ile es anlaml degildir.

Glivenli uygulama i¢in modelin kullanim amaci tanimlanmali, yerel
veride dogrulanmali, is akismna kontrolli bicimde entegre edilmeli ve
sonrasinda izlenmelidir. YZ radyologun uzmanliini tamamlamali; nihai
yorum ve hasta yonetimi insan denetiminde kalmalidir.
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MEME RADYOLOJISINDE YAPAY ZEKA: TARAMA VE TANIDA
KARAR DESTEK SISTEMLERI

Derya Guglu*

GIRIS

Meme kanseri, kadinlarda en sik tam1 alan malignitelerden biridir.
Prognozun iyilestirilmesinde erken tani belirleyici oldugundan, niifus temelli
tarama programlarinin temel yontemi mamografidir. Dijital meme
tomosentezi (DBT), ultrasonografi (US) ve manyetik rezonans goriintiileme
(MRG) ise tarama ya da tamsal degerlendirmede klinik risk, meme
yogunlugu ve bulguya gore tamamlayici roller {istlenir. Meme goriintiilerinin
yorumlanmasi;  Ortiisen  parankim, ince  yapisal  distorsiyonlar,
mikrokalsifikasyon kiimeleri ve gozlemciler arasi degiskenlik nedeniyle
yiiksek dikkat gerektirir. Tarama hacmindeki artis da bu giicliige is yiikii
boyutunu eklemektedir (Abu Abeelh ve Abuabeileh, 2025; Diaz vd., 2024).

Bilgisayar destekli saptama sistemleri meme gorlintilemede yeni
degildir. Tlk kusak CAD yazilimlar1 elle tammlanan gériintii 6zelliklerine
dayaniyor ve siipheli bolgeleri radyologa isaretliyordu. Bununla birlikte
genis Olgekli klinik degerlendirmelerde geleneksel CAD kullaniminin tanisal
dogrulugu belirgin bicimde artirmadigi, yanlis pozitif isaretlemeleri ve geri
cagirmay1 artirabildigi gosterildi (Lehman vd., 2015). Giincel yapay zeka
(YZ) sistemleri ise 6zellikleri veriden 6grenen derin sinir aglarini kullanir;
bu nedenle 6nceki CAD kusagindan teknik olarak farklidir. Ancak daha
yiiksek teknik performans, tek basina klinik yarar anlamina gelmez. Klinik
etki; modelin hangi is akisina yerlestirildigine, karar esigine, tarama
popiilasyonuna ve radyolog—algoritma etkilesimine baglidir.

Meme goriintiilemede en yaygin modeller, konvoliisyonel sinir aglari ile
gorilintli diizeyinde kanser olasilig1 iiretir ve ¢ogu zaman siipheli alanlari 1s1
haritas1 veya isaretleme ile gosterir. Segmentasyon i¢in U-Net benzeri
mimariler, siniflandirma i¢in ResNet ve DenseNet tiirevleri kullanilabilir.

* ..
Dog. Dr., Diizce Universitesi, T1ip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dali, Diizce, deryasr@hotmail.com, ORCID:
https://orcid.org/0000-0001-5332-2909
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DBT’de ii¢ boyutlu goriintii hacminin islenmesi, US’de cihaz ve operator
degiskenligi, MRG’de ise ¢ok fazli dinamik kontrastli verinin uzamsal-
zamansal analizi ayn teknik gereksinimler dogurur. Bu nedenle “meme
goriintiileme YZ’si” tek bir iiriin veya tek bir klinik gorev degildir; saptama,
karakterizasyon, yogunluk oOl¢ciimii, risk tahmini ve is akigi yOnetimi
birbirinden ayrilmalidir.

MAMOGRAFIDE YAPAY ZEKA
Klinik Kullanim Modelleri

Mamografi taramasinda YZ dort temel bigcimde kullanilabilir. Triyaj
yaklasiminda algoritma incelemeleri risk puanina gore ayirir; disiik riskli
incelemeler tek okumaya yonlendirilebilir veya Onceden tanimlanmis
kosullarda insan okumasindan ¢ikarilabilir. Es zamanh karar desteginde
radyolog oOnce gorlintiiyii degerlendirir, ardindan YZ puam ve
isaretlemelerini kullanarak nihai kararini verir. Bagimsiz okuyucu modelinde
YZ, ¢ift okuma sistemindeki insan okuyuculardan birinin yerini alir ve
uyumsuzluk durumunda uzlasi ya da arbitraj yapilir. Giivenlik ag1 modelinde
ise insanlar tarafindan negatif degerlendirilen incelemeler arasindan YZ’nin
yiiksek riskli bulduklari segici olarak yeniden incelenir. Bu modellerin ig
yiikii, kanser saptama ve geri ¢agirma lizerindeki etkileri aym degildir;
sonuclar kullanim modeli belirtilmeden karsilastirilmamalidir.

p
TRIiYA) ES ZAMANLI KARAR DESTEGI

[ YZ risk puani J [ Radyologun ilk degerlendirmesi J
v v

l Diislik risk: tek/okumasiz akis l [ YZ puani ve isaretleme l
v v

‘ Yiuksek risk: radyolog ] [ Nihai insan karari l

BAGIMSIZ OKUYUCU GUVENLIK AGI

[ Radyolog ve YZ ayri okur } { insan okumasi: negatif ]
v v

[ Uyum: ortak sonug ] { YZ ylksek risk isareti ]
v v

[ Uyumsuzluk: uzlasi/arbitraj } { Segici yeniden degerlendirme ]

L

Sekil 1. Tarama mamografisinde baslica yapay zeka kullanim modelleri. Modeller birbirinin
es anlamlist degildir; performans ve sorumluluk degerlendirmesi segilen is akigina gore
yapilmalidir.
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Retrospektif Performanstan Prospektif Kanita

Genis retrospektif caligmalar, derin 6grenme modellerinin belirli veri
setlerinde deneyimli radyologlara yakin performans gosterebildigini ortaya
koymustur. Rodriguez-Ruiz ve arkadaslarmin 101 radyologla yaptig
karsilagtirmada bagimsiz YZ sisteminin dogrulugu ortalama radyolog
performansina yakin bulunmustur. McKinney ve arkadaglarinin Birlesik
Krallik ve ABD verileriyle yiiriittiigii uluslararas1 degerlendirme de yanlis
pozitif ve yanlis negatif oranlarinda azalma potansiyeli bildirmistir
(Rodriguez-Ruiz vd., 2019; McKinney vd., 2020). Bu sonuglar teknolojinin
klinik aragtirmaya taginmasini saglamis olsa da retrospektif tasarim, secilmis
veri kiimeleri ve onceden belirlenmis esikler nedeniyle dogrudan gercek
yasam yarari olarak yorumlanamaz.

Prospektif c¢aligmalar YZ’nin tarama is akisindaki roliinii daha
somutlagtirmigtir.  ScreenTrustCAD  calismasinda  55.581  kadmin
taramasinda bir radyolog ile bagimsiz YZ okuyucusunun olusturdugu cift,
standart iki radyologlu okumaya kanser saptama bakimindan asagi
kalmamus; iki yaklagim sirasiyla 261 ve 250 kanser saptamistir (Dembrower
vd., 2023). Buna karsilik Ng ve arkadaslarinin uygulamasinda YZ bir insan
okuyucunun yerine ge¢memis, standart ¢ift okumada negatif kabul edilen
olgulart ek okuyucu olarak isaretlemistir. Bu giivenlik ag1 yaklasimi her
1.000 incelemede yaklasik 0,7—-1,6 ek kanser saptarken ek geri cagirma orani
%0,16-0,30 diizeyinde kalmistir (Ng vd., 2023). Dolayistyla her iki ¢alisma
“YZ destekli okuma” baslig1 altinda anilsa da biri okuyucu ikamesini, digeri
ek giivenlik katmanini degerlendirmistir.

MASAI randomize c¢aligmasinin ilk gilivenlik analizi YZ destekli
stratejinin okuma is yiikiinii yaklagik %44 azalttigin1 ve kanser saptamay1
artirabildigini gostermistir (Lang vd., 2023; Hernstrom vd., 2025). 2026
tarihli sonuglarda 105.934 kadin degerlendirilmis; interval kanser oram1 YZ
destekli grupta 1,55/1.000, standart ¢ift okumada 1,76/1.000 bulunmus ve
asag1 kalmama olgiitii karsilanmistir. Duyarlilik %80,5’e kars1 %73,8 ile YZ
grubunda daha yiiksek, Ozgiilliik ise her iki grupta %98,5 olmustur.
Sonuclarm yas ve meme yogunlugu alt gruplarinda genel olarak tutarh
olmasi onemlidir; buna karsin ¢alisma tek iilke, belirli cihazlar ve tek bir
ticari sistem baglaminda yiiriitiilmiistiir (Gommers vd., 2026).

Gergek yasam verileri de giderek giiclenmektedir. Almanya’daki
gozlemsel PRAIM uygulamasinda 463.094 kadin ve 119 radyolog
degerlendirilmis; YZ destekli ¢ift okumada kanser saptama orani 6,7/1.000,
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standart okumada 5,7/1.000 bulunmus, geri c¢agirma orani artmamuistir.
Ancak radyologlarin YZ kullanmay1 goniillii se¢mesi, randomize olmayan
tasarim nedeniyle artik karigtiricilik olasiligini giindeme getirir (Eisemann
vd., 2025). Giiney Kore’deki AI-STREAM prospektif kohortunda 24.543
kadinda YZ destegi kanser saptama oranimi 5,01/1.000°den 5,70/1.000°¢
yiikseltmis, geri ¢agirmada anlamli degisiklik olusturmamistir; aragtirmanin
tek okuyuculu sisteme ve bir yillik ilk sonuglara dayandigi unutulmamalidir
(Chang  vd., 2025). Danimarka’daki uygulama Oncesi—sonrasi
degerlendirmede ise okuma yiikii %33,5 azalmig ve tarama gostergelerinde
iyilesme bildirilmis, fakat donemler arasindaki tarama araligi farklilig:
nedensel yorumu siirlandirmistir (Lauritzen vd., 2024).

DBT’de YZ, ¢ok sayida kesitin olusturdugu okuma yiikiinii azaltma ve
ince bulgulan onceliklendirme agisindan ozellikle g¢ekicidir. Retrospektif
okuyucu caligmalarinda es zamanli YZ kullanimimin dogruluk ve okuma
stiresini iyilestirebildigi; agiklama gereksinimi diisiik etiketlerle egitilen
modellerin hem dijital mamografi hem DBT’de basarili olabildigi
gosterilmistir (Conant vd., 2019; Lotter vd., 2021). Daha giincel prospektif
eslestirilmis bir c¢aligmada YZ tabanli triyaj ve karar destegi,
mamografi/DBT taramasinda insan okuma yiikiinii %63,6 azaltirken kanser
saptama oranint 6,3/1.000°den 7,3/1.000’e¢ ¢ikarmistir (Elias-Cabot vd.,
2026). Yine de DBT sonuglar iki boyutlu mamografiye otomatik olarak
genellenmemeli; Tretici, rekonstriiksiyon, sentetik mamografi ve kesit
kalinlig1 gibi degiskenler ayrica dogrulanmalidir.

Meme Yogunlugu ve Ek Goriintiileme Karari

YZ yazilimlar1 meme yogunlugunu siirekli bir dl¢iim veya BI-RADS
yogunluk kategorisi olarak otomatiklestirebilir ve go6zlemciler arasi
degiskenligi azaltabilir. Bununla birlikte yogunluk, hem mamografik
maskeleme hem de bagimsiz kanser riskiyle iligkili olmakla birlikte tek
basina tamamlayic1 US ya da MRG endikasyonu degildir. Ek goriintiileme
karari; yas, aile Oykiisii, genetik yatkinlik, onceki biyopsiler ve hesaplanmis
mutlak riskle birlikte verilmelidir. Ayrica bir algoritmanin yogun memede
daha diisik ya da daha yiiksek performans gostermesi model ve esik
degerine baglidir. Bu nedenle genel bir “yogun memede YZ basarisi azalir”
onermesi yerine, duyarlilik, 6zgiillik ve geri ¢agirma oranlariin yogunluk
kategorilerine gore raporlanmasi gerekir (Diaz vd., 2024; Gommers vd.,
2026).
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Tablo 1. Meme goriintiilemede yapay zeka uygulamalarmin klinik kanit ve olgunluk diizeyi

b I Bashca kanit Klinik Temel simrhilik
kullanim olgunluk
2B tarama Randomize, prospektif ve | Yiiksek; is Sonuglar tek blr ya?‘hm
. - veya tarama sistemine
mamografisi gercek yasam ¢aligmalari akigina bagh

genellenemez

Dijital meme

Okuyucu ¢aligmalar1 ve
prospektif eslestirilmis

Orta-yliksek

Kesit hacmi, tiretici ve esik

tomosentezi degerine bagimlilik
calisma
Biiyiik retrospektif veri Operat6ér bagimliligy;
Meme setleri ve okuyucu Orta ercek yasam biyopsi
ultrasonografisi yu gereex yas yop
¢alismalari sonuglari sinirl
Kiigiik/orta dlcekli Protokol heterojenligi ve
Meme MRG retrospektif calismalar ve | Erken-orta sinirlt prospektif
derlemeler dogrulama
o . . Risk uyarlamali taramanin
Goriintii tabanlt Cok merkezli retrospektif | Arastirma / .. ..
. . - . klinik sonug yarar1 heniiz
risk tahmini dis dogrulama gelisen

gosterilmis degil

MEME ULTRASONOGRAFISINDE YAPAY ZEKA

Meme US’de YZ; lezyon saptama, segmentasyon, malignite olasiligi
iretme ve iyi huylu—koti huylu ayriminda karar destegi amaciyla
Cogu sistem BI-RADS
belirlemekten ¢ok, seg¢ilmis bir lezyona ya da tiim incelemeye ait
malignite/abnormallik puani iiretir. Nihai BI-RADS degerlendirmesi; klinik

kullanilmaktadir. kategorisini ~ dogrudan

bilgi, mamografi ve varsa dnceki incelemelerle birlikte radyolog tarafindan
yapilir, Tek statik goriintiiyle egitilmig bir modelin ger¢ek zamanh tarama
US’sine veya farkli cihazlardaki sine dongiilerine uygulanmasi ayrica
dogrulama gerektirir.

Shen ve arkadaslarinin 288.767 US incelemesiyle gelistirdigi sistem,
44.755 incelemelik i¢ test setinde 0,976 AUROC elde etmistir. Kanser
acisindan zenginlestirilmis retrospektif okuyucu ¢alismasinda YZ destegi, on
meme radyologunun yanlis pozitif degerlendirmelerini %37,3 ve simiile
biyopsi Onerilerini %27,8 azaltirken duyarliligi korumustur (Shen vd., 2021).
Bu bulgu klinik potansiyeli gii¢lii bicimde destekler; ancak dnerilen biyopsi
sayisindaki simiile azalma, ger¢ek yasamda biyopsi komplikasyonu veya
kanser atlama oraninin azaldigi anlamina gelmez. Tarama US’sinde
operatoriin lezyonu gorilintiiye dahil edip etmemesi, prob basisi, odak,
kazang, elastografi ve Doppler ayarlar1 model performansini etkileyebilir. Bu

52



nedenle cihazlar arasi ve operatorler arasi dig dogrulama, mamografiye
kiyasla daha kritik olabilir.

MEME MRG’SINDE YAPAY ZEKA

Meme MRG’de YZ; otomatik meme ve lezyon segmentasyonu, hareket
diizeltme, arka plan parankimal kontrastlanma ol¢iimii, kinetik analiz,
malignite smiflandirmast ve neoadjuvan tedavi yanitiin tahmini igin
arastirllmaktadir. Cok fazli dinamik kontrastli seriler, T2 agirlikli goriintiiler
ve diflizyon verisinin birlikte iglenmesi tek sekansli modellere gore daha
zengin bilgi sunar; buna karsilik protokol, zaman ¢dziiniirliigii, kontrast dozu
ve iiretici farkliliklar1t model aktarilabilirligini giiclestirir. Mevcut literatiiriin
onemli boliimii retrospektif, tek merkezli ve kiigiik 6rneklemlidir (Adam vd.,
2023).

Jiang ve arkadaglarmin 111 kadin ve 19 meme radyologunu igeren
retrospektif okuyucu caligmasinda YZ destegi ortalama AUC’yi 0,71°den
0,76’ya yiikseltmis; BI-RADS 3 esiginde duyarlilik %90’dan %94’¢ ¢ikmis,
ancak Ozgiilliikte anlamli iyilesme gosterilmemistir (Jiang vd., 2021). Bu
sonug, YZ’nin MRG yorumuna katki saglayabilecegini gosterir; fakat kiiciik
bir okuyucu galigmasi rutin klinik etkinlik kanit1 degildir. MRG’de tam
otomatik lezyon saptama ve yiiksek risk taramasinin O6zerk bigimde
yiirlitiilmesi i¢in ¢ok merkezli prospektif caligmalar, interval kanser takibi ve
protokol bagimsizligi gereklidir. Giincel durumda YZ’nin en olgun rold,
segmentasyon ve kantifikasyon gibi zaman alan yardimci1 gorevleri
standardize etmek ve radyologun kararini1 desteklemektir.

GORUNTU TABANLI RISK TAHMINI VE
KiSISELLESTIiRILMIiS TARAMA

Geleneksel Gail, Tyrer—Cuzick ve benzeri modeller yas, lireme Oykiisii,
aile Oykiisii, genetik degiskenler ve meme yogunlugu gibi risk etmenlerine
dayanir. Goriintii tabanli derin 6grenme modelleri ise mamografide insan
gbziyle ayr1 ayri Olglilmeyen parankimal oOriintiilerden gelecekteki kanser
riskini tahmin etmeyi amaglar. Mirai modeli, farkli zaman ufuklarinda risk
iretmek ve eksik klinik degiskenlerden daha az etkilenmek tizere
gelistirilmis; ABD, Isveg ve Tayvan kohortlarinda retrospektif olarak
degerlendirilmistir (Yala vd., 2021). Daha sonraki ¢ok kurumlu dogrulama,
modelin farkli merkezlerde umut verici ayrim giiclinli  korudugunu
gostermistir (Yala vd., 2022). Sistematik incelemelerde goriintii tabanh
modellerin geleneksel risk araglarindan daha yiiksek ayrim giicii bildirdigi
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goriilse de caligmalarin kalibrasyon, sonlanim ve takip siireleri heterojendir
(Schopf vd., 2024).

Bu nedenle goriintii tabanli risk puani, bugiin i¢in ek MRG ya da US
kararim1 tek basina veren bir test olarak degerlendirilmemelidir. Risk
tahmininin yararn yalmzca yliksek AUC ile degil; modelin mutlak risk
kalibrasyonu, farkli yas ve etnik gruplardaki dogrulugu, onerilen tarama
stratejisinin ileri evre ve interval kanserleri azaltip azaltmadig1 ve gereksiz
inceleme yiikiiyle birlikte Olciilmelidir. Kisisellestirilmis tarama giiglii bir
arastirma yoniidiir; ancak mortalite veya ileri evre hastalik gibi hasta
diizeyindeki sonuglara katkis1 prospektif olarak gosterilmeden standart
tarama programlarinin yerine gegirilmemelidir.

INSAN-YAPAY ZEKA ETKILESiMI VE KLINIK UYGULAMA

YZ ile radyologun birlesimi her zaman iki tarafin tek basina
performansindan daha iyi degildir. Algoritma dogru oldugunda karar destegi
yararli olabilir; yanlis oldugunda ise otomasyon yanliligi, yani kullanicinin
otomatik Oneriyi kendi degerlendirmesinin iizerinde tutmasi ortaya ¢ikabilir.
Dratsch ve arkadaslarinin 27 radyologla yiriittiigli deneyde yanhis YZ
Onerileri deneyimsiz, orta deneyimli ve c¢ok deneyimli okuyucularm
tamamini etkilemigtir (Dratsch vd., 2023). Bu nedenle kullanici egitiminin
yalnizca arayiiz kullammmim degil; esik degerlerini, olas1 hata bigimlerini,
yanlis giiveni ve algoritma-radyolog uyusmazliginda izlenecek yolu
kapsamasi gerekir.

Ist haritalar1 ve isaretlemeler hata analizini kolaylastirabilir, ancak
algoritmanin kararin1 nedensel olarak agikladiklarimi veya modelin giivenli
oldugunu kanitlamaz. Gorsel agiklama, yanlis bolgeyi makul bigimde
vurgulayabilir ya da model kararina sonradan liretilmis bir gerekce izlenimi
verebilir. Agiklanabilirligin yaninda olasilik kalibrasyonu, belirsizlik
bildirimi, onceki incelemelerle karsilagtirma, klinik bilgiye erigim ve
kullanict davranmiginin izlenmesi gerekir (Ghassemi vd., 2021). En giivenli
arayliz, radyologun bagimsiz ilk degerlendirmesini koruyan ve YZ onerisini
gerektiginde ikinci asamada gosteren tasarim olabilir; bunun etkisi yerel is
akiginda olciilmelidir.

Sorumluluk cergevesi, sistemin roliiyle birlikte tanimlanmalidir. Karar
desteginde nihai degerlendirme radyologda kalirken, bagimsiz okuyucu veya
insan okumasimi dislayan triyaj modelleri farkli bir risk ve sorumluluk
dagilimi olusturur. Hastalara YZ kullaniminin nasil bildirilecegi, algoritma
ile radyolog uyusmazliginin rapora yansitilip yansitilmayacagi ve interval
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kanser incelemelerinde algoritma c¢iktilarinin nasil denetlenecegi kurum
politikalarinda acik olmalidir. Genel etik ve hukuki ilkeler kitabin ilgili
boliimiinde ele almmakla birlikte, meme taramasina 6zgii kalite gostergeleri
ayrica tanimlanmalidir.

SINIRLILIKLAR, YEREL DOGRULAMA VE SUREKLI iZLEM

Bir YZ sisteminin gelistirme veri setindeki basarisi, kurumsal PACS
ortamimdaki performansi garanti etmez. Cihaz iireticisi, dedektor, goriintii
isleme, kompresyon, tarama yasi, kanser prevalansi ve meme yogunlugu
dagilimi degistiginde veri dagilimi kayabilir. Dis dogrulama miimkiinse
amaclanan klinik popiilasyonda, ardigik incelemeler iizerinde ve dnceden
belirlenmis esiklerle yapilmalidir. Kanser olmayan mamogramlarda yeterli
negatif referans icin bir ya da iki yillik kayit baglantis1 ve takip gerekir;
yalnizca kisa siire i¢inde biyopsi yapilmamasini “negatif” kabul etmek yanlis

giiven olusturabilir.

Tek basima AUC klinik uygulama karar i¢in yeterli degildir. Tarama
mamografisinde kanser saptama orani, geri ¢agirma orani, pozitif 6ngorii
degeri, duyarhilik, 6zgiilliik, interval kanser, ileri evre kanser ve okuma is
yiikii birlikte raporlanmalidir. US ve MRG’de lezyon diizeyi performansin
yaninda hasta diizeyi yanlis negatifler, biyopsi Onerileri ve klinik yonetim
degisikligi degerlendirilmelidir. Alt grup analizleri yas, meme yogunlugu,
cihaz, merkez ve miimkiin oldugunda demografik 6zelliklere gére dnceden
tamimlanmali; diisiik Orneklemli alt gruplarda kesinlik iddiasindan
kaginilmalidir.

Klinik entegrasyon asamali yiiriitiilmelidir. Once yerel retrospektif
dogrulama yapilmali, ardindan sistemin klinik kararn etkilemedigi sessiz
pilot donemde veri aktarimi, hata bigimleri ve uygun esik goézlenmelidir.
Esik ve is akisi tamimlandiktan sonra sinirhi kapsamli, izlemli kullanima
gecilmeli; kanser saptama, geri ¢agirma, yanlis negatifler, kullanici uyumu
ve is yiikil diizenli denetlenmelidir. Yazilim giincellemesi, cihaz degisikligi
veya popiilasyon kaymasi oldugunda yeniden dogrulama tetiklenmelidir.
Sekil 2, giivenli uygulamanin tek seferlik onaydan ¢ok siirekli bir kalite
dongiisii oldugunu 6zetlemektedir.
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Yerel Sessiz Esik ve is izlemli Sapma ve
dogrulama pilot akisi uygulama denetim

Geri bildirim: performans, givenlik, is ylkd ve alt grup sonuglari

Sekil 2. Meme goriintiilemede yapay zekanin giivenli klinik uygulama dongiisii. Her yazilim
giincellemesi, cihaz degisikligi veya anlamli performans sapmasi yeniden dogrulama
gerektirebilir.

SONUC VE ONERILER

Meme radyolojisinde YZ igin en giicli klinik kamt tarama
mamografisinde birikmistir. Randomize ve prospektif ¢aligmalar, dogru is
akisinda YZ’nin okuma yiikiinii azaltirken kanser saptama ve duyarlilig:
koruyabilecegini veya artirabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte
triyaj, es zamanli karar destegi, bagimsiz okuyucu ve giivenlik agi
birbirinden farkli miidahalelerdir; bir modelde elde edilen yarar digerine
aktarilmamalidir. DBT’de kanit gelismektedir. US ve MRG’de sonuglar
umut verici olmakla birlikte, rutin 6zerk kullanmim icin prospektif gercek
yasam verisi sinirlidir. Gorlintii tabanli risk tahmini ise kisisellestirilmis
tarama icin gii¢lii bir aragtirma alani olmay1 siirdiirmektedir.

Klinik uygulamada {irlin se¢imi yalmzca yayimlannig AUC degerine
dayandirilmamalidir.  Sistem amaglanan kullanim i¢in yerel olarak
dogrulanmali; karar esigi, kullanici arayiizii, arbitraj yolu ve sorumluluk
acikca tanimlanmalidir. Performans meme yogunlugu ve cihaz gibi alt
gruplarda izlenmeli, otomasyon yanliligim azaltacak egitim verilmelidir. YZ
radyologun dikkatini ve karar tutarliligimi gii¢lendirebilir; ancak giivenli
katki, teknolojinin klinik soruna uygun yerlestirilmesi ve siirekli kalite
giivencesiyle miimkiindiir.
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ABDOMEN RADYOLOJiSINDE YAPAY ZEKA: ORGAN
SEGMENTASYONU VE LEZYON KARAKTERIZASYONU

Mehmet Ali Ozel*

GIRIS

Abdominal radyoloji; ¢ok sayida organi, farkli doku kontrastlarini,
degisken ¢ekim protokollerini ve genis bir hastalik yelpazesini ayni inceleme
icinde degerlendirir. Bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans
gorlintiileme (MRG) veri hacmindeki artig, kiiciik lezyonlarin saptanmasi,
cok fazli incelemelerin karsilastirilmasi ve nicel dlglimlerin tekrarlanabilir
bicimde yapilmasi gereksinimini belirginlestirmistir. Yapay zeka (YZ), bu
baglamda radyologun yerine gecen tek bir tani araci degil; segmentasyon,
oOl¢lim, saptama, karakterizasyon, triyaj ve raporlama gibi birbirinden farkli

gorevlerde kullanilabilen bir yontemler biitiiniidiir (Hosny vd., 2018; Sahiner
vd., 2019).

Teknik performans ile klinik yarar aym1 kavram degildir. Bir model
secilmis bir test kiimesinde yiiksek Dice katsayisina veya egri altinda kalan
alana (AUC) ulasabilir, buna ragmen farkli cihaz, kontrast fazi,
rekonstriiksiyon ¢ekirdegi ya da hasta popiilasyonunda basarisiz olabilir.
Abdominal uygulamalarda asil soru yalnizca algoritmanin dogru calisip
calisgmadig1 degil, ¢iktinin radyologun kararmi, rapor tutarliligini, islem
stiresini ve hasta yonetimini giivenli bigimde iyilestirip iyilestirmedigidir. Bu
nedenle her kullanim alani, amaglanan klinik gorev ve uygun sonlanim
olgiitleri iizerinden degerlendirilmelidir.

Bu boliim; abdominal BT ve MRG’de organ segmentasyonu, firsatci
tarama, lezyon saptama ve karakterizasyon, akut abdomen triyaji, radyomik
ve ¢ok modlu modeller ile iiretken YZ destekli raporlamay ele almaktadir.
Tedavi yanit1 ve onkolojik prognoz gibi konular, kitabin ilgili boliimleriyle
yinelemeyi 6nlemek amaciyla yalnizca gerektigi dlglide anilmaktadir. Bolim
boyunca arastirma sonuglar ile rutin klinik uygulama birbirinden ayrilmas;
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dis dogrulama, kalibrasyon ve silirekli performans izlemi o6zellikle
vurgulanmaistir.

ABDOMINAL GORUNTULEMEDE SEGMENTASYON
Teknik Cerceve ve Performans Olgiitleri

Segmentasyon, goriintiideki her vokselin karaciger, pankreas, bobrek,
dalak, damar, kas veya lezyon gibi bir anatomik sinifa atanmasidir. Cikts;
organ hacmi, lezyon yiikii, cerrahi planlama, viicut bilesimi ve radyomik
analiz i¢in temel olusturur. U-Net ailesi ve kendi kendini yapilandiran nnU-
Net, tibbi goriintii segmentasyonunda giiclii basvuru yaklagimlaridir.
Dontistiiriicii tabanli mimariler genis baglami modelleyebilse de belirli bir
mimariyi evrensel “altin standart” kabul etmek dogru degildir; veri boyutu,
on isleme, kayip fonksiyonu ve gdrev tanimi sonug lizerinde en az mimari
kadar etkilidir (Isensee vd., 2021; Ram vd., 2025).

En sik bildirilen drtiisme 6l¢iitii Dice katsayisidir; 0 ile 1 arasinda degisir
ve tahmin edilen maske ile referans maskenin ortakligin1 gosterir. Bununla
birlikte yiiksek Dice, 6zellikle kiigiik lezyonlarda klinik olarak 6nemli bir
sinir hatasim1  gizleyebilir. Bu nedenle ortalama yiizey mesafesi veya
Hausdorff mesafesi gibi sinir dlgiitleri, hacim farki ve tamamen basarisiz
segmentasyon orani da raporlanmalidir. Klinik amag¢ ¢ap dl¢limil ise Slglim
yanliligi ve gozlemciler arast degiskenlik; islem planlamasi ise kritik
komsuluklarda sinir dogrulugu ayrica degerlendirilmelidir. Model ¢iktisinin
gorsel kalite kontrolii yapilmadan otomatik hacim degerinin rapora
aktarilmas1 gilivenli degildir.

Performans; kesit kalinligi, kontrast zamani, artefakt, anatomik
varyasyon, gecirilmis cerrahi ve yaygm hastalik gibi degiskenlerle
katmanlandirilmalidir. Ornegin normal bir pankreasin segmentasyonu ile
atrofik, 6demli veya tiimorle konturu bozulmus pankreasin segmentasyonu
ayni giicliikte degildir. Ortalama metrikler, nadir fakat klinik agidan kritik
hata kiimelerini maskeleyebilir. Bu nedenle 6rnek bazli kalite bayragi,
belirsizlik tahmini ve insan diizeltme siiresi, salt ortalama Dice degerinden
daha islevsel olabilir.

Coklu Organ Segmentasyonu

Coklu organ modelleri tek bir incelemede onlarca anatomik yapiy1 es
zamanl olarak igaretleyebilir. TotalSegmentator’in 6zgiin BT ¢aligmas1 104
anatomik yapiy1 kapsayan bir model sunmus; acik veri ve kod yaklasim
nedeniyle arastirma ve is akis1 gelistirmede yaygilagmistir (Wasserthal vd.,

60



2023). Daha sonra genisletilen veri kiimelerinde yap1 sayis1 artmis olsa da
Ozgiin makaledeki say1 104’tir. MRG i¢in gelistirilen TotalSegmentator
MRI ise sekanslardan daha bagimsiz calismayi hedefleyen ve 80 yapiy1
segmentleyen ayr1 bir modeldir; BT modeliyle aym {iriin ya da aym
dogrulama problemi olarak goriilmemelidir (Akinci D’ Antonoli vd., 2025).

Genel amachi modeller; radyoterapi planlama, cerrahi hazirlik, organ
hacimlerinin izlenmesi ve goriintii argivlerinin otomatik etiketlenmesi igin
baglangi¢ noktasi saglayabilir. Buna karsilik acik veri setindeki basari, yerel
klinik popiilasyona dogrudan aktarilamaz. Kontrastl ve kontrastsiz seriler,
portal venoz ve arteriyel fazlar, diisiik doz protokoller ve MRG sekanslari
ayrt dogrulama gerektirir. Kiiglik damarlar, ince barsak duvari ve patoloji
nedeniyle sinir1 silinmis organlarda manuel diizeltme gereksinimi artabilir.

Tibbi goriintiiler i¢in uyarlanan MedSAM, genel goriintii segmentasyonu
icin gelistirilen Segment Anything Model’in tibbi verilerle ince ayar
yapilmis, istem tabanli bir siiriimiidiir. Nokta veya kutu gibi kullanict
istemleriyle farkli organ ve lezyonlarm isaretlenmesini kolaylastirabilir;
ancak nadir patolojiyi klinik baglam olmadan kendiliginden taniyan 6zerk
bir sistem degildir. Istem Kkalitesi, goriintii diizlemi ve hedefin smr
belirginligi ¢iktiy1 etkiler (Ma vd., 2024). Bu nedenle temel modellerin en
gercekei yakin donem roli, insanin baslattigi segmentasyonu hizlandirmak
ve elle diizeltme yiikiinii azaltmaktir.

BT / MRG Otomatik Kalite Hacim ve Klinik
verisi segmentasyon kontroli biyobelirteg karar destegi

\_/

Hata varsa duzeltme / yeniden segmentasyon

Blgim ancak kalite kontroliinden sonra klinik giktiya dénusir

Sekil 1. Abdominal goriintiilemede segmentasyondan klinik ¢iktiya uzanan siireg. Otomatik
maske, gorsel kalite kontroliinden gegmeden hacim veya biyobelirtec olarak
kullanilmamalidir.
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FIRSATCI TARAMA VE OTOMATIK VUCUT BILESIMI

Baska bir klinik endikasyonla c¢ekilmis abdominal BT’den ek risk
gostergeleri elde edilmesi firsat¢i tarama olarak adlandirilir. Vertebra kemik
yogunlugu, abdominal aort kalsifikasyonu, visseral ve subkutan yag alani,
iskelet kas1 miktar1 ve karaciger yaglanmasi ayni1 incelemeden Olgiilebilir.
YZ, organ ve doku segmentasyonunu otomatiklestirerek bu o6l¢timlerin
yiiksek hacimli is akiglarinda uygulanabilirligini artirir. Biiylik retrospektif
kohortlarda otomatik BT biyobelirteclerinin kardiyovaskiiler olaylar,
metabolik risk ve uzun donem olumsuz sonuglarla iligkili oldugu
gosterilmistir (O’Connor vd., 2019; Pickhardt vd., 2020; Lee vd., 2023).

Viicut bilesimi dl¢iimleri geleneksel olarak belirli bir lomber diizeyde tek
kesit {lizerinden yapilirken, {ii¢ boyutlu segmentasyon tiim hacmi
degerlendirebilir. Kas alam1 veya kas dansitesi, ozellikle yasli ve kronik
hastalig1 olan bireylerde kirilganlik ve sarkopeniyle iligkili bilgi saglayabilir.
Visseral yag ve karaciger yaglanmasi kardiyometabolik riskin goriiniir
olmayan bilesenlerini ortaya ¢ikarabilir. Bununla birlikte goriintii tabanli bir
esik, klinik tan1 yerine gegmez; yas, cinsiyet, viicut yapisi, kontrast kullanimi
ve popiilasyon ozelliklerine gore kalibre edilmelidir (Pickhardt vd., 2021;
Pickhardt, 2022).

Firsat¢1 taramanin yarari, yalnizca otomatik Ol¢iim {iretmekle sinirh
degildir. Olgiimiin hangi esikte raporlanacagi, kime ve nasil bildirilecegi,
dogrulama incelemesi gerektirip gerektirmedigi ve takip sorumlulugunun
kimde oldugu tamimlanmalidir. Cok sayida distik oOzgiillikli uyari,
klinisyenlerde alarm yorgunlugu ve gereksiz tetkik olusturabilir. Bu nedenle
kurumlar teknik dogrulugun yani sira bildirim esigi, yonlendirme yolu, hasta
diizeyindeki yarar ve ek is yiikiinii birlikte degerlendirmelidir.

LEZYON SAPTAMA VE KARAKTERIZASYONU

Lezyon saptama, goriintiide slipheli bir odagin bulunmasini;
karakterizasyon ise bu odagin iyi huylu—koétii huylu ayrimi, alt tip veya risk
kategorisi acisindan degerlendirilmesini ifade eder. Bu iki goérev ayni
degildir. Bir model lezyonu dogru bulabilir fakat yanlis simiflandirabilir;
basgka bir model ise yalnizca radyologun sectigi lezyon iizerinde caligabilir.
Sonuclar hasta diizeyi ve lezyon diizeyi ayr raporlanmali; duyarliliin
yaninda inceleme basina yanlis pozitif sayis1 ve kalibrasyon da verilmelidir.
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Karaciger

Karaciger YZ uygulamalar; fokal lezyon saptama, segmentasyon, hacim
ol¢limii, yaglanma ve fibrozis gostergeleri ile hepatoseliiler karsinom risk
smiflamasm kapsar. Dinamik kontrasth BT ve MRG’de arteriyel faz
kontrastlanmasi, yikanma goriiniimii, kapsiil ve biiyiime gibi 6zelliklerin
degerlendirilmesi gerekir. LI-RADS 2018 terminolojisinde baslica 6zellikler
nonrim arteriyel faz hiper-kontrastlanmasi, nonperiferik yikanma,
kontrastlanan kapsiil goriiniimii ve esik biliylimedir; algoritma ¢aligmalar1 bu
standart tanimlarla uyumlu olmalidir (Chernyak vd., 2018).

Derin 6grenme ile LI-RADS kategori tahmini ve dinamik BT’ de
karaciger kitlelerinin ayrimi {izerine calismalar umut verici sonuglar
bildirmistir (Yasaka vd., 2018; Yamashita vd., 2020). Bununla birlikte
mevcut kanitin énemli bolimii retrospektif, se¢ilmis ve lezyon agisindan
zenginlestirilmis veri setlerine dayamir. LI-RADS kategorisi yalnizca
gorilintli Oriintlisiinden ibaret degildir; risk popiilasyonu, onceki inceleme,
tedavi Oykiisii ve goriintli kalitesi de degerlendirmeye katilir. Bu nedenle
kategori dneren bir model, eksik klinik baglami goriiniir bigimde bildirmeli
ve radyolog kararinin yerine gegmemelidir.

Karaciger lezyonlarinda segmentasyon; tiimdr yiikii, ablasyon planlama
ve longitudinal 6l¢lim igin yararhi olabilir. Ancak diizensiz sinirli, infiltratif
veya tedavi edilmis lezyonlarda referans maskenin kendisi gozlemciler
arasinda degisebilir. Model performansi degerlendirilirken yalnizca maske
ortlismesi degil, klinik karar acisindan kritik ¢ap, damar iligkisi ve canli
tiimor bileseni gibi dl¢limler de gbz Oniine alinmalidir.

Pankreas

Pankreas duktal adenokarsinomu kiigiik boyutta silik olabilir; kontur
degisikligi, kanal kesilmesi, distal atrofi ve damar iligkisi gibi dolayl
bulgular tanida 6nem tagir. Pankreasin ince ve degisken anatomisi, otomatik
segmentasyonu karaciger veya dalaktan daha gii¢ hale getirir. Derin 6grenme
tabanli sistemler kontrastsiz BT’de dahi pankreas kanseri saptama
potansiyeli gostermistir. PANDA ¢aligsmasi, ¢cok merkezli genis veri lizerinde
nonkontrast BT’den pankreas kanseri saptamaya yonelik dikkat cekici
sonugclar bildirmistir (Cao vd., 2023).

Bu bulgu tarama veya erken tan1 agisindan umut vericidir; ancak modelin
mikroskobik infiltrasyonu gordiigli anlamima gelmez. Performans; belirgin
kitle, dolayli bulgu, tiimor evresi ve klinik semptomlara gore degisebilir.
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Pankreatit, yaglh replasman, cerrahi degisiklik ve kistik lezyonlar yanlis
pozitif veya yanlis negatif sonuclara yol acabilir. Rutin uygulama i¢in ardigik
klinik popiilasyonda dis dogrulama, inceleme basina uyar yiikii ve gecikmis
tan tizerindeki etkinin prospektif degerlendirilmesi gerekir.

Bobrek ve Adrenal Bezler

Bobrek uygulamalarinda otomatik parankim ve tiimor segmentasyonu;
lezyon hacmi, nefron koruyucu cerrahi planlama ve seri inceleme
karsilagtirmasini destekleyebilir. Cok fazli BT ve multiparametrik MRG
radyomikleri, berrak hiicreli renal hiicreli karsinomda Diinya Saglk
Orgiitii/Uluslararas1  Urolojik Patoloji Dernegi (WHO/ISUP) derecesini
ongormek icin arastirilmistir (Cui vd., 2020). Ancak histolojik derece
tahmini giincel durumda aragtirma aracidir; eski Fuhrman derecelendirmesi
yerine WHO/ISUP standardi kullanmilmali ve goriintii tahmini patoloji
sonucunun es degeri olarak sunulmamalidir.

Adrenal nodiillerde temel klinik gorev; kontrastsiz dansite, kontrast
yikanma Ozellikleri, kimyasal kayma MRG bulgulari, boyut ve onkolojik
baglami birlikte yorumlanmasidir. YZ bu 6l¢iimleri otomatiklestirebilir ve
onceki incelemelerdeki nodiilii eslestirebilir. Bununla birlikte hormon
aktivitesi gorlintiiden dogrudan belirlenemez. Model ciktis1 klinik ve
biyokimyasal degerlendirmeyi tamamlayan bir karar destegi olarak
konumlandirilmalidir.

Gastrointestinal Sistem

Gastrointestinal sistemde YZ; mide ve kolorektal tiimdrlerin saptanmasi,
BT kolonografide polip isaretleme, barsak duvar kalmligi ve inflamasyon
Olciimii gibi gorevlerde arastirilmaktadir. Nonkontrast BT ile mide kanseri
taramasina yonelik biliylik olgekli bir 2025 caligmasi, hastalik saptama
potansiyelini genig bir veri kiimesinde gostermistir (Hu vd., 2025). BT
kolonografide derin 6grenme tabanli bilgisayar destekli saptama sistemleri
kolorektal neoplaziler i¢in gelistirilmektedir (Endo vd., 2025).

Bu alanlarda barsak distansiyonu, peristaltizm, digki, metal artefakti ve
inflamatuvar  degisiklikler model performansim belirgin  bigimde
etkileyebilir. Kanser acisindan zenginlestirilmis veri setleri gercek tarama
prevalansini yansitmayabilir; kiiciik 6zgiilliik kayiplar1 bile ¢ok sayida yanlis
pozitif uyar1 olusturabilir. Ayrica goriintii tabanl risk puani, endoskopi ve
histopatoloji gibi referans standartlarin yerini almamalidir.
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Tablo 1. Abdominal goriintiilemede baslica yapay zeka goérevleri ve degerlendirme dlgiitleri

kalibrasyon ve klinik sonlanim

kohortlar mevcut

Gorev Klinik ¢ikt1 ve uygun olgiit Mevcut kamt Bashca simrhhk

Hacim, ¢ap ve harita; Dice, Cokimerkezll Kiigiik lezyonlar, sinir
Organ / lezyon - . teknik ST

ylizey mesafesi, basarisiz olgu - belirsizligi ve protokol
segmentasyonu dogrulamalar PP

orant degisimi

mevcut

Kas, yag, kemik ve Biiyiik S .

Firsatg1 tarama kalsifikasyon dl¢timii; retrospektif Esiklerin popiilasyon ve

protokole bagimlilig

Hasta ve lezyon diizeyi Organ ve o . .
N PR Secilmis veri setleri ve
Lezyon saptama | duyarlilik; inceleme basina hastaliga gore -
. .. spektrum yanlihig1
yanlis pozitif degisken
Karakterizasyon | AUC, duyarlilik, 6zgiilliik, Cogunlukla Referans standart ve dis
/ risk kalibrasyon ve karar egrisi retrospektif dogrulama eksikligi
. P . Erken uygulama S
- Gecikme siiresi, duyarlilik ve is . Nadir kritik bulgular ve
Akut triyaj - ve retrospektif -
yiiki yanlis giiven
¢alismalar
Erken donem
Uretken Dogruluk, eksiklik, tutarlilik ve | okuyucu / Olgusal hata, atlama ve
raporlama insan diizeltme yiikii uygulanabilirlik otomasyon yanlilig1
¢alismalari

AKUT ABDOMEN VE ACIL i$ AKISI

Acil abdominal goriintiilemede amag¢ yalnizca tanisal dogruluk degil,
kritik  bulgunun zamaninda gOriiniir hale getirilmesidir. Serbest
intraperitoneal hava, aktif kanama, aort patolojileri, barsak obstriiksiyonu,
apandisit veya iskemi siliphesi icin gelistirilen modeller is listesini
onceliklendirebilir ve radyologa olas1 bulgu bolgesini gosterebilir. Bu
sistemlerin klinik degeri; hasta diizeyi duyarlilik, inceleme basmna yanlis
pozitif, raporlama gecikmesi ve is ylikii izerindeki etkiyle 6l¢iilmelidir.

Akut abdomen modellerinin onemli bolimii retrospektif veriyle
gelistirilmistir. Nadir fakat kritik olgularda egitim verisinin azlig1, kontrast
faz1 ve protokol degiskenligi, birden ¢ok es zamanli patoloji ve ameliyat
sonras1 anatomi temel giicliiklerdir. Yiiksek oncelik puani tanty1 dogrulamaz;
diisiik puan da incelemenin giivenle ertelenebilecegi anlamina gelmez. Bu
nedenle triyaj sistemleri, tan1 koyan 6zerk araglar yerine zaman yonetimini
destekleyen ve basarisiz oldugunda standart okuma akisini bozmayan
giivenlik katmanlar olarak tasarlanmalidir.
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RADYOMIK, COK MODLU MODELLER VE TEMEL
MODELLER

Radyomik; bir goriintii veya tanimlanmis ilgi hacminden yogunluk, sekil
ve doku gibi ¢ok sayida nicel oOzelligin c¢ikarilmasidir. Bu o6zellikler
goriintiideki  makroskopik  Orlintiileri  tamimlar; mikroskobik  tlimor
heterojenligini dogrudan 6lgmez. Tekrarlanabilirlik; segmentasyon, voksel
boyutu, gri diizey ayriklastirmasi, rekonstriiksiyon, kontrast faz1 ve 6zellik
tanimina baglhidir. Goriintii Biyobelirte¢ Standardizasyon Girisimi (IBSI),
ozellik hesaplamalarimi ve raporlamay1 uyumlastirmak i¢in temel bir ¢erceve
sunmaktadir (Zwanenburg vd., 2020).

Cok modlu modeller goriintiiyli yas, laboratuvar, klinik 6ykii, patoloji
veya genomik verilerle birlestirebilir. Bu yaklasim, yalniz goriintii kullanan
bir modelden farklidir. Goriintii-dil modeli ise gorsel 6zelliklerle metinsel
temsilleri ortak bir yapida isler; her ¢ok modlu model goriintii-dil modeli
degildir. Klinik degiskenlerin eksikligi, 6l¢iim zamanlarinin uyumsuzlugu ve
kurumlar arasi1 kodlama farklari, ¢ok modlu modellerin aktarilabilirligini
smirlayabilir.

Temel modeller, genis ve cesitli veriler lizerinde on egitim alip farkli
gorevlere uyarlanmay1 amaglar. MedSAM gibi istem tabanli segmentasyon
modelleri elle ¢izimi hizlandirabilir; goriintii-dil modelleri bulgu 6zetleme
veya rapor taslagi olusturma potansiyeli tasir. Ancak genel amacghi bir
modelin abdominal radyolojiye uyarlanmasi, yerel terminoloji ve klinik
baglamla dogrulama gereksinimini ortadan kaldirmaz. Ozellikle ¢ok nadir
hastaliklar, ameliyat sonrasi anatomi ve beklenmedik kombinasyonlar,
egitim dagilimi dis1 hata riskini artirir.

RAPORLAMA OTOMASYONU VE URETKEN YAPAY ZEKA

Uretken YZ, yapilandirilmis bulgulart akict metne déniistiirme, raporu
sadelestirme, Onceki incelemelerle degisimi Ozetleme ve hasta odakli
aciklama {iretme amaciyla kullanilabilir. Uretken modellerle hasta merkezli
radyoloji raporlar1 iizerine yapilan caligmalar, anlagilabilirligi artirma
potansiyelini gostermektedir (Park vd., 2024). Bununla birlikte GPT-4o,
Med-PaLM 2 veya benzeri genel modeller, yalmzca adlar1 veya genel
yetenekleri nedeniyle onayli, 6zerk abdominal raporlama sistemi olarak
kabul edilemez.

Uretken model hatasi; goriintii saptama sistemindeki yanlis pozitiften
farklidir. Model, raporda bulunmayan bir bulguyu ekleyebilir, var olan
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bulguyu atlayabilir, laterality veya ol¢lim degistirebilir ve ikna edici fakat
olgusal olarak yanlis bir gerekge liretebilir. Bu durum “haliisinasyon™ olarak
adlandirilir. Giivenli kullanimda model yalnizca dogrulanmis girdilerle
sinirlandirilmali, kaynak bulgular izlenebilir olmali, kritik dl¢timler otomatik
karsilastirilmali ve nihai rapor radyolog tarafindan onaylanmalidir. Insan
diizeltme siiresi ile hata tiirleri, hiz kazanimi kadar 6nemli sonlanimlardir.

KLINIK DOGRULAMA, SINIRLILIKLAR VE SUREKLI iZLEM

Bir modelin yaymlanmis performansi, satin alma veya klinik devreye
alma i¢in tek basina yeterli degildir. Amaglanan kullanim; hedef popiilasyon,
modalite, kontrast fazi, cihazlar, klinik gorev, kullanici ve karar esigiyle
birlikte yazili olarak tamimlanmalidir. Caligmalarin  raporlanmasinda
CLAIM, erken klinik degerlendirmede ise DECIDE-AI gibi cergeveler
seffaflik saglar (Mongan vd., 2020; Vasey vd., 2022). Yerel dogrulamada
ardisik olgular, dnceden belirlenmis esik ve klinik olarak anlamli referans
standart kullanilmalidir.

AUC, farkli esiklerdeki ayirma giiciinii Ozetler; ancak prevalans,
kalibrasyon ve klinik sonu¢ hakkinda tek bagina bilgi vermez. Duyarlilik ve
Ozgiilliiglin yaninda pozitif ve negatif 6ngorii degerleri, kalibrasyon egrisi,
karar egrisi, inceleme basima yanlis pozitif ve basarisiz igleme orani
raporlanmalidir. Segmentasyonda Dice ve yiizey mesafesine ek olarak
manuel diizeltme siiresi; triyajda raporlama gecikmesi; raporlamada olgusal
hata ve kullanici1 diizeltme yiikii dl¢tilmelidir.

Protokol, cihaz, rekonstriiksiyon yazilimi, kontrast madde ve hasta profili
zaman iginde degisebilir. Bu veri dagilimi kaymasi performansi sessizce
diisiirebilir. izlem; genel ortalamayla smirli kalmamali, yas, cinsiyet, cihaz,
merkez, kontrast faz1 ve klinik alt gruplara goére yapilmalidir. Is1 haritalan
yararli bir hata inceleme araci olabilir; ancak kararm nedensel agiklamasi
veya model giivenliginin kanit1 degildir (Ghassemi vd., 2021). Belirsizlik ve
basarisizlik isaretleri, kullaniciya anlasilir bicimde gosterilmelidir.

Federe 6grenme, kurumlarin ham hasta verisini merkezi bir depoda
paylasmadan ortak model egitmesine olanak verebilir. Bu yaklasim veri
hareketini azaltir; fakat gizliligi, veri kalitesini veya adaleti kendiliginden
garanti etmez. Model giincellemelerinden bilgi sizmasi, kurumlar arast veri
dengesizligi, giivenlik ve yonetisim sorunlari ayrica ele alinmalidir (Sheller
vd., 2020). Dolayisiyla federe 6grenme etik sorunun tek basmna ¢oziimii
degil, uygun teknik ve hukuki onlemlerle kullanilabilecek bir is birligi
yontemidir.
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Klinik entegrasyon asamali olmalidir. Once yerel dis dogrulama
yapilmali; ardindan sistemin karan etkilemedigi sessiz pilot donemde veri
akisi, gecikme ve hata Oriintiileri gézlenmelidir. Esik ve sorumluluk yolu
belirlendikten sonra simirli, izlemli kullamima gegilmeli; yazilim
giincellemesi, cihaz degisimi veya anlamli performans sapmasi yeniden
dogrulamay: tetiklemelidir. Sekil 2, klinik uygulamanin tek seferlik onay
degil, stirekli bir kalite dongiisii oldugunu gdstermektedir.

Yerel dis Sessiz Esik ve is izlemli Sapma
dogrulama pilot akisi uygulama denetimi

Geri bildirim: dogruluk, kalibrasyon, alt gruplar, i ylki ve hasta glvenligi

Sekil 2. Abdominal radyolojide yapay zekanin giivenli klinik uygulama dongiisii. Performans
sapmasi, yazilim giincellemesi veya cihaz degisikligi yeniden dogrulama gerektirebilir.

SONUC VE ONERILER

Abdominal radyolojide YZ’nin en olgun katkisi segmentasyon ve firsat¢i
taramadaki nicel Olglimlerdir. Organ bazli lezyon saptama ve
karakterizasyon arastirmalar1 umut verici olsa da kamit c¢ogunlukla
retrospektiftir ve farkli protokollere dogrudan genellenemez. Uriin segimi
yalnizca Dice veya AUC degerine dayanmamali; amaglanan kullanim, yerel
dogrulama, kalite kontrol ve basarisizlik yolu tanimlanmali, iiretken
modeller radyolog gézetiminde kullanilmalidir.
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KAS-iSKELET SISTEMi RADYOLOJiSINDE YAPAY ZEKA: KIRIK
TESPIiTi VE MORFOMETRIK OLCUMLER

Elif Nisa Unlu*

GIRIS

Kas-iskelet sistemi radyolojisi, giinliik pratikte énemli bir yer tutan ve
basta radyografi, manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve bilgisayarli
tomografi (BT) olmak iizere goriintiileme yoOntemi cesitliligi nedeniyle
biiyiik miktarda veri {ireten bir alt uzmanlik alanidir. Bu yogun veri akisi
icerisinde tanisal dogrulugun korunmasi, raporlama siiresinin yonetilmesi ve
Olglimlerin  standardizasyonu giinlimiizde giderek daha fazla Onem
kazanmaktadir. Bu nedenle yapay zeka (YZ), ozellikle derin 6grenme
yontemlerinin gelismesiyle kas-iskelet sistemi radyolojisinde Onemli bir
arastirma ve klinik uygulama alan1 haline gelmistir.

Kas-iskelet sistemi radyolojisinde YZ, tek bir teknoloji ya da tek bir
klinik amagtan olusmaz. Giincel uygulamalar; kirik veya lezyon saptama,
anatomik lokalizasyon, siniflama, segmentasyon, nicel Ol¢lim, goriintii
rekonstriiksiyonu ve is listesi Onceliklendirmesi gibi birbirinden farkh
gorevleri kapsar. Bu gorevlerin her biri farkli bir referans standart ve
performans olgiitii gerektirir. Ornegin goriintii diizeyinde kirik varhigim
smiflayan bir model ile kirik hattini isaretleyen bir model aym klinik soruyu
yanitlamaz; benzer bigimde yiiksek segmentasyon benzerligi, elde edilen
acinin veya kikirdak kalinliginin klinik olarak dogru oldugu anlamina tek
bagina gelmez (Guermazi vd., 2024; Park ve Han, 2018).

YZnin kas-iskelet goriintiilemesindeki en yogun kullanmim alani,
radyografilerde kirik saptamaya yardimci olmasidir. Ikinci ana alan olan
morfometrik analiz ise goriintiideki anatomik yapilarm konum, sekil,
uzunluk, aci, alan veya hacim gibi nicel Ozelliklerinin belirlenmesini
amaclar. Bununla birlikte, algoritmanin laboratuvar ortamindaki basarisi
dogrudan klinik yarar anlamina gelmez. Olgu se¢imi, prevalans, cihaz ve
protokol farkliliklari, kullanici davramisi, veri kaymasi ve hatali giiven
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duygusu klinik performans: degistirebilir. Bu nedenle YZ, o6zerk bir
raporlama mekanizmasi olarak degil, radyologun sorumlulugunu ve kalite
kontroliinii  koruyan bir klinik karar destek Dbileseni olarak
konumlandirilmalidir (Recht vd., 2020; Omoumi vd., 2021).

Bu boliimde otomatik kirik tespiti ile morfometrik Olgiimlerin kanit
diizeyi, ol¢tim ilkeleri ve klinik smirliliklar1 ele alinmaktadir. MRG'de
rekonstriiksiyon, sentetik BT ve yapisal lezyon siniflamasi, temel odagi
destekleyen iliskili uygulamalar olarak daha sinirli kapsamda tartigilmigtir.
YZ sistemlerinin klinik etkisi, yalmzca dogruluk Oolgiitleriyle degil;
raporlama siiresi, geri ¢agirma veya ek inceleme orani, kullanici hatalar ve
hasta bakimina etkisiyle birlikte degerlendirilmelidir.

OTOMATIK KIRIK TESPITI
Klinik Gérev ve is Akist

Kirik tespiti icin gelistirilen bir sistem dort farkli rolden birini
istlenebilir: goriintiileri olast kirik agisindan is listesinde ©one almak,
inceleme sirasinda es zamanli uyart vermek, radyolog degerlendirmesinden
sonra ikinci okuyucu olarak calismak veya raporlama oOncesinde kalite
giivencesi  saglamak. Aym algoritmanin performansi bu kullanim
senaryolarinda farkli sonug dogurabilir. Onceliklendirme ~sisteminde
duyarlilik ve gecikme siiresi one ¢ikarken, es zamanli karar desteginde yanlis
pozitif uyarilarin kullanic1 yorgunluguna etkisi de onemlidir. Negatif YZ
ciktisi, Ozellikle klinik kuskusu yiliksek hastada goriintiiniin bagimsiz
degerlendirilmesi geregini ortadan kaldirmaz.

Algoritmanin tirettigi 1s1 haritas1 veya sinirlayici kutu, bulgunun anatomik
lokalizasyonunu agiklamaya yardimeci olabilir; ancak bu gorseller giivenilir
bir belirsizlik Olglisii degildir. Benzer sekilde kirik smiflamasi, yer
degistirme, eklem i¢i uzanim ve eslik eden ¢ikik gibi tedaviyi degistiren
ayrintilarin tiimiinii otomatik olarak kapsamayabilir. YZ'nin klinik degeri,
hangi gorevi ne Olclide yerine getirdiginin agik bigimde tanimlanmasina
baghidir.
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Standart

Goéruntileme YZ Gorevi
Dogru endikasyon, uygun ’ Saptama, lokalizasyon,
pozisyon ve yeterli gérunti siniflama veya nicel 6lgim

kalitesi

|

. Radyolog
Klinik Cikti Dogrulamasi
Raporlama, énceliklendirme ¢ Gorintu, klinik baglam ve
ve gerektiginde ek inceleme YZ ciktisinin birlikte
degerlendirilmesi
J/ .

YZ'nin negatif veya pozitif giktisi tek basina nihai rapor
degildir; klinik sorumluluk dogrulama adiminda korunur.

Sekil 1: Kas-iskelet sistemi goriintillemesinde YZ destekli klinik is akist.

Eriskin Radyografilerinde Kirik Saptama

Radyografide kirik saptama caligmalarinin toplu degerlendirmesinde,
algoritmalarin ve klinisyenlerin test kiimelerindeki duyarlilik ve ozgiilliikleri
genel olarak birbirine yakin bulunmustur. Kuo ve arkadaslarinin sistematik
derleme ve meta-analizinde 42 ¢alisma ve 55.061 goriintii degerlendirilmis;
i¢ testlerde YZ i¢in havuzlanmis duyarlilik ve 6zgiilliik sirasiyla yaklagik
%92 ve %91, klinisyenler i¢in %91 ve %92 olarak bildirilmistir. Dis test
sonuglarinda da benzer bir diizey gozlenmekle birlikte ¢alismalarin yaklasik
yarisinda yiiksek yanlilik riski saptanmistir. Bu sonug, YZmin kirik
saptamada yararli bir yardimci olabilecegini destekler; ancak farkli merkez
ve gercek yasam poplilasyonlarinda ayni performansin garanti edildigini
gostermez (Kuo vd., 2022).

Erken donem galigmalar, derin 6grenme modellerinin ¢ok bolgeli travma
radyografilerinde insan okuyuculara yaklasabildigini gostermistir (Olczak
vd., 2017). Daha sonraki okuyucu ¢alismalarinda YZ yardimi, 6zellikle
gdzden kacma olasiligr bulunan kiriklarda duyarlilign artrmis ve bazi is
akislarinda degerlendirme siiresini kisaltmistir. Ornegin kontrollii ¢ok
okuyuculu bir c¢alismada YZ destegi okuyucu duyarliliginda 10,4,
ozgiilliigiinde 5,0 ylizde puanlik artis ve inceleme siiresinde ortalama 6,3
saniyelik azalma saglamistir. Bununla birlikte bu calismada olgu kiimesi
yapay olarak dengelenmis, kirik prevalanst %50 olarak yapay bigimde
belirlenmis ve bu nedenle ¢aligma G6rneklemi gercek klinik popiilasyonu
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temsil edememistir (Guermazi vd., 2022). Bu nedenle sayisal kazanimlar
klinik ortama dogrudan tasinmamalidir.

YZ desteginin yarari, okuyucunun deneyimine ve anatomik bolgeye gore
degisebilir. Model, ince kortikal kiriklar, {ist {iste binen yapilar, osteopeni,
alct veya implant, ameliyat sonrasi degisiklikler ve alisilmadik
projeksiyonlarda hata yapabilir. Ayrica eski kirik, aksesuar ossikiil ve
bliyiime varyantlar1 yanlis pozitif uyariya neden olabilir. Kontrolli
caligmalar YZ'nin okuyucu performansini artirabilecegini gosterse de etkinin
gercek zamanl klinik uygulamada siirdiiriilebilirligi; yerel prevalans, ¢ekim
kalitesi ve uyarilarin is istasyonunda nasil sunulduguyla birlikte dl¢iilmelidir
(Lindsey vd., 2018; Canoni-Meynet vd., 2022).

Pediatrik Kiriklar

Pediatrik radyografiler, biiylime plaklari, sekonder ossifikasyon
merkezleri ve yasa bagli anatomi nedeniyle eriskin verisinden ayn
degerlendirilmelidir. Pediatrik apendikiiler iskelet kiriklarinin otomatik
saptanmasina iligkin caligmalar umut verici performans bildirmistir. Ancak
yas dagilimi, anatomik bolge ve kirik tipi gibi alt gruplar arasinda
performans farkliliklar1 goriilebilir ve 6zellikle daha az temsil edilen kirik
tiplerinde model basarisinin degerlendirilmesi giiglesebilir (Hayashi vd.,
2022). Modelin yalnizca genel dogrulugunun verilmesi yeterli degildir;
ozellikle toddler kiriklari, biiylime plagi yaralanmalari, dirsek travmasi ve
cok kiigiik avulsiyonlar i¢in alt grup performansi ayrica degerlendirilmelidir.
Bu nedenle ¢ocuklarda negatif YZ ¢iktisinin klinik muayene ve uygun takip
goriintiilemesinin yerini almamasi 6zellikle onemlidir.

BT'de Vertebral Kiriklar ve Firsatc1 Degerlendirme

Toraks veya abdomen BT incelemelerinde vertebral kompresyon
kiriklari, incelemenin birincil endikasyonu disinda kalabilir. Otomatik
vertebra numaralandirma, korpus segmentasyonu ve yiikseklik Sl¢limii bu
bulgularin sistematik bicimde taranmasma yardimci olabilir. Bununla
birlikte dejeneratif kama bigimi, Scheuermann hastalig1, eski travma ve kotii
hizalanmis reformasyonlar yalanci sonuglara yol acabilir. Bu nedenle
algoritmanin vertebral diizey atamasi ve isaretledigi son plaklar gorsel olarak
dogrulanmalidir.

Firsatc1 BT degerlendirmesi, rutin klinik endikasyonlarla elde edilmis
gorilintiilerden ek nicel goriintiileme biyobelirteglerinin elde edilmesine
olanak saglamaktadir. Bu kapsamda vertebral kemik ateniiasyonu, kas
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atenliasyonu ve yag dagilim gibi parametreler otomatik olarak
Olglilebilmekte ve osteoporotik kirik riskinin  degerlendirilmesinde
kullanilabilmektedir. Otomatik BT biyobelirteclerinin gelecekteki major
osteoporotik kirik riskini Ongdrmede yararli olabilecegi bildirilmistir
(Pickhardt vd., 2020). Ancak bu tiir bir ¢ikt1 osteoporoz tanisini tek bagina
koydurmaz ve ¢ift enerjili X-151m1 absorbsiyometrisi, klinik risk faktorleri
veya uygun laboratuvar degerlendirmesinin yerine gegmez. Klinik uygulama
icin esiklerin cihaz, kVp, kontrast faz1 ve popiilasyona gore dogrulanmasi;
pozitif sonucun hangi yonlendirme siirecini baglatacaginin 6nceden
tanimlanmasi gerekir.

MORFOMETRIK OLCUMLER
Morfometrinin Teknik Temeli ve Performans Olgiitleri

Otomatik morfometri genellikle iki asamal1 bir siire¢ olarak ele alinabilir.
[lk asamada kemik, kikirdak veya ilgili yumusak doku yapilari segmente
edilir ya da anatomik isaret noktalar1 (landmark) belirlenir. Ikinci asamada
ise bu yapilardan agi, uzunluk, alan, hacim, oran veya kalinlik gibi
morfometrik parametreler hesaplanir. Nihai 6l¢lim hatas1 yalmizca yapay
zekd modelinin segmentasyon veya landmark belirleme performansindan
kaynaklanmayip; goriintiileme ve ¢ekim pozisyonu, cihaz kalibrasyonu,
anatomik varyasyonlar ve kullamlan Ol¢im tamimina bagli olarak da
degisebilir. Bu nedenle otomatik morfometri ¢aligmalarinda yalnizca
segmentasyon dogrulugunu gosteren Dice benzerlik katsayisinin
raporlanmasi yeterli degildir. Klinik Ol¢iimiin ortalama mutlak hatasi
(MAE), dl¢tim yanlilig1 (bias), smif i¢i korelasyon katsayis1 (ICC) ve Bland—
Altman analizi ile belirlenen uyum smirlart gibi Slglim dogrulugu ve
uyumunu degerlendiren parametrelerin de raporlanmasi gerekir.

Tekrarlanabilirlik ile dogruluk birbirinden ayrilmalidir. Bir sistem aym
hatali smir1 her seferinde segerek yiiksek tekrarlanabilirlik gosterebilir.
Klinik kullanima uygun bir morfometri sistemi, uzman referansina
yakinligin yam1 sira ardigik incelemelerde degisimi giivenilir bigimde
olcebilmelidir. Olgiim &ncesi goriintii kalitesi kontrolii, sonu¢ sonrasi
anatomik uygunluk kontrolii ve basarisiz olgularin kullanictya agikca
bildirilmesi temel gilivenlik bilesenleridir.
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Standart Cekim Anatomi
Pozisyon, kalibrasyon ve — Segmentasyon veya anatomik
protokol kontrolt isaret noktalari
. J \ J
e B e N
Kalite Kontrol Hesaplama
Gorsel uygunluk, sinir D Acl, uzunluk, kalinlik,
deger ve klinik tutarlilik hacim veya oran
| J | S

I

Onayh Olciim

Rapor ve izlem
karsilastirmasi

Kalite kontrol basarisizsa ¢ekim, segmentasyon ve isaret
noktalari yeniden degerlendirilir.

Sekil 2: Otomatik morfometrik 6lgiimde kalite kontrol dongiisti.

Omurga ve Vertebral Morfometri

Omurga uygulamalar1 vertebral seviye belirleme, korpus yiikseklikleri,
kama orani, sagittal denge ve skolyoz acilariin otomatik oOl¢limiinii
icerebilir. Ozellikle Cobb agisinin lgiimiinde, vertebralarm dogru sekilde
belirlenmesi ve ilgili egrinin tamimlanmasi 6l¢iim dogrulugunun temel
bilesenleridir. Derin 6grenme tabanli sistemlerin spinal radyografilerden
Cobb acisimt hizli ve yliksek diizeyde uyum gostererek otomatik olarak
Olgebildigi farkli calismalarda gosterilmistir (Suri vd., 2023; Wong vd.,
2023,). Ancak algoritmanin iki ¢izgi arasindaki agiy1 dogru hesaplamasi,
yanlis son vertebra se¢imini telafi etmez. Bu nedenle otomatik 6l¢iim; isaret
noktalar1 ve kullanilan vertebralar goriintii {izerinde goriiniir olacak sekilde
sunulmali, gerektiginde kullanic1 diizeltmesine izin vermeli ve diizeltme
yapildiginda nihai raporda hangi degerin kullanildig1 izlenebilmelidir.

Vertebral kirtk morfometrisinde nicel yiikseklik kaybi yararli olmakla
birlikte, gorsel yar1 nicel degerlendirme ile ayni1 kavram degildir. Dejeneratif
degisiklikler, fizyolojik anterior kama, skolyoz ve kétii pozisyon yiiksekligi
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etkileyebilir. Otomatik oranlar, kirik lehine bir uyar iiretebilir; fakat kortikal
kirnk veya end plato kinigi gibi nitel bulgular ve oOnceki incelemeyle
karsilagtirma radyolog tarafindan degerlendirilmelidir.

Alt Ekstremite Aksi ve Kalca Olgiimleri

Ayakta uzun bacak radyografilerinde kalca-diz-ayak bilegi acisi ve
femoral anatomik-mekanik ag1 gibi alt ekstremite hizalanma parametreleri
otomatik olarak belirlenen anatomik isaret noktalarindan hesaplanabilir. Tam
otomatik bir sistemin femur ve tibia segmentasyonunda yliksek benzerlik,
acisal Ol¢iimlerde yiiksek uyum ve manuel 6l¢iime kiyasla daha kisa islem
stiresi sagladig1 gosterilmistir (Schock vd., 2021). Buna karsin rotasyon,
fleksiyon kontraktiirli, pelvik obliklik, ekstremite uzunluk farki, goriintii
birlestirme hatasi ve agirlik verme durumu Ol¢liimiin klinik anlamini
degistirebilir. YZ, standardize edilmemis ¢ekimin olusturdugu biyomekanik
hatay1 ortadan kaldirmaz.

Kalga radyografilerinde lateral merkez-kenar agisi, Tonnis agisi, Sharp
acist ve femur basi Ortlinmesi gibi Olglimler otomatiklestirilebilir. Dis
dogrulama galigmalari, otomatik Ol¢iimlerin hizli gergeklestirilebildigini ve
ozellikle kalca displazisinin degerlendirilmesinde kullanilan temel radyolojik
Olglimlerde uzman Olclimleriyle iyi ve miikemmel diizeyde uyum
gosterebildigini bildirmistir (Archer vd., 2022). Bununla birlikte sinirda
displazi, asferik femur bagi, ameliyat sonrasi anatomi ve yetersiz pelvik
pozisyon olgular1 6zel hata analizi gerektirir. Bir 6l¢limiin istatistiksel olarak
yiiksek ICC gostermesi, klinik karar esiginin yakinindaki birkac derecelik
hatanin 6nemsiz oldugu anlamima gelmez. Bu nedenle otomatik Sl¢iim
sistemlerinin  degerlendirilmesinde yalnizca korelasyon veya uyum
katsayilarinin degil, mutlak 6l¢iim hatasinin, sistematik yanliligin ve klinik
olarak kabul edilebilir hata sinirlarmin da dikkate alinmas1 6nemlidir.

Kemik Yas1

El-el bilek radyografisinden kemik yasi tahmini, tekrarlayan ve iyi
tanmimlanmis bir gérev oldugu icin otomasyona elverislidir. Derin 6grenme
modelleri uzman degerlendirmesine yakin hata diizeyleri bildirmis ve
okuyucu is akigini hizlandirma potansiyeli gostermistir (Larson vd., 2018).
Yine de kemik yasi; biyolojik cinsiyet, kronolojik yas, puberte evresi, etnik
ve sosyoekonomik dagilim ile kullamlan atlas yonteminden etkilenir.
Modelin egitim popiilasyonu, gegerli yas araligi ve belirsizligi raporda
gOriiniir olmalidir. Endokrin bozukluklar, iskelet displazileri veya belirgin
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asimetri gibi atlas dig1 durumlarda otomatik sonucun uzman degerlendirmesi
olmadan kullanilmamasi gerekir.

MRG VE DiGER NiCEL UYGULAMALAR
MR Rekonstriiksiyonu ve Sentetik BT

Derin 6grenme tabanh siiper ¢6ziiniirliik ve rekonstriiksiyon yontemleri,
daha dusiik c¢ozinirlikli ve kalin kesitli MR goriintiilerinden yiiksek
coziiniirliiklic  goriintiiler elde ederek ¢ekim siiresinin  azaltilmasini
amaglamaktadir. Kas-iskelet MR c¢alismalarinda, siiper ¢ozlniirlik
yontemleriyle yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiilere yakin goriintii kalitesi ve
tanisal kalite diizeyinin korunabilecegi gosterilmis, ayrica daha kisa ¢ekim
siirelerine yonelik potansiyel ortaya konmustur (Chaudhari vd., 2018).
Bununla birlikte piksel benzerligi veya okuyucu begenisi, kiigiik kikirdak
defekti, ince tendon yirtigi ya da kirik hattinin korunmasimi tek basina
garanti etmez. Rekonstriiksiyon agi ince ayrmtiyr baskilayabilir veya
gorlintiide bulunmayan bir ayrinti liretebilir. Bu nedenle hizlandirma
katsayist icin evrensel bir giivenli esik verilmemeli; her sekans, anatomik
bolge ve klinik soru, tanisal ve klinik sonlanimlar {izerinden
dogrulanmalidir.

MRG'den sentetik BT {iretimi, sakroiliak eklem gibi kemik yapinin
onemli oldugu alanlarda iyonizan radyasyon kullanmadan BT benzeri kemik
kontrastt saglamay1 hedefler. Sakroiliit kuskusunda erozyon, skleroz ve
ankiloz gibi yapisal lezyonlarin saptanmasina iliskin c¢aligmalar umut
vericidir (Jans vd., 2021). Yine de sentetik BT gercek BT'min fiziksel
ateniiasyon Ol¢limiinil liretmez; cihaz, sekans ve model bagimlidir. Sonuglar,
dogrulandig1r endikasyon disinda 'BT kalitesi' veya 'BT esdegeri' olarak
genellenmemelidir.

Diz MRG'de Yapisal Lezyonlar

Diz MRG'de 6n capraz bag ve meniskils yirtig1 gibi bulgularin
smiflanmasi, YZ arastirmalarinin yogunlastigi alanlardandir. MRNet
caligmasi, ¢ok diizlemli MR serilerinden genel anormallik, 6n capraz bag
yirtigi ve meniskils yirtig1 siniflamasi i¢in bir derin 6grenme modeli
gelistirmis ve geriye doniikk bir ¢ergeve sunmustur (Bien vd., 2018).
Cerrahiyi referans alan bir ¢aligmada meniskiis yirti§1 saptama performansi
radyologlarla karsilastirilmistir (Fritz vd., 2020). Bununla birlikte sekans
cesitliligi, parsiyel yirtiklar, ameliyat sonrasi degisiklikler, lezyonun yer ve
morfolojisi ile eslik eden bulgular model performansini etkiler. Siniflama
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ciktisi, sistematik bir MR degerlendirmesinin veya ayrmtili radyoloji
raporunun yerine ge¢mez.

Kikirdak ve Osteoartrit

Osteoartrit degerlendirmesinde modalite ve Olgiit ayrimi korunmalidir.
Kellgren-Lawrence derecelendirmesi radyografiye dayanirken, kikirdak
kalinligit ve hacmi gibi kantitatif Slctimler ile eklemdeki farkli yapisal
degisiklikleri degerlendiren yar1 nicel skorlamalar MR {izerinden
gerceklestirilebilir. Bu kavramlarmm aymi algoritmik gorev gibi sunulmasi
yontemsel karigiklik yaratabilir. T2 haritalarindan osteoartrit siniflamasi ve
otomatik kikirdak segmentasyonu arastirma diizeyinde umut verici sonuglar
vermistir (Pedoia vd., 2019; Wirth vd., 2021). Ancak yiiksek Dice katsayisi,
ozellikle ince kikirdak tabakasindaki sinir hatalarmin kalinlik ve hacim
hesabina etkisini gizleyebilir. Uzunlamasina ¢aligmalarda sistematik ofset,
test-tekrar test degiskenligi ve gergek biyolojik degisimin ayirt edilmesi
gerekir.

KLINIiK DOGRULAMA, iS AKISI VE HATA YONETIiMIi
Uygun Performans Olgiitii ve Referans Standart

YZ arastirmasinin degerlendirme yontemi klinik gorevle eslesmelidir.
Goriintii veya hasta diizeyinde siniflama i¢in duyarlilik, 6zgiilliikk, pozitif ve
negatif ongorii degerleri ile alic1 isletim karakteristigi (ROC) egrisi altinda
kalan alan kullamlabilir. Pozitif ve negatif ongorlii degerlerinin hastalik
prevalansina bagli oldugu unutulmamalidir. Birden fazla bulgunun
lokalizasyonunda serbest yanit ROC (FROC) yaklagimi, segmentasyonda
Dice katsayisina ek olarak HD95, nicel 6lgiimde ise ortalama mutlak hata,
ICC ve Bland-Altman analizi daha uygundur. Is akis1 ¢aligmalarinda
raporlama siiresi, kritik bulgunun bildirim siiresi, ek inceleme oram ve
kullanict hatalar1 degerlendirilmelidir (Park ve Han, 2018).

Referans standart tek bir rapor oldugunda, rapor hatalar1 model etiketine
taginabilir. Kirik calismalarinda uzman uzlasisi, ek projeksiyonlar, BT/MR,
takip goriintiileme veya klinik kayitlar gerektiginde birlesik referans olarak
kullanilmalidir. Morfometride isaret noktasi tanimi ve oOl¢iim protokolii
onceden belirlenmeli; uzmanlar arasi degiskenlik sunulmalidir. Belirsiz
olgularin veri kiimesinden ¢ikarilmasi performansi yapay olarak yiikseltebilir
ve gercek yasamdaki kullanim alanini daraltabilir.
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Dis Dogrulama, Genellenebilirlik ve Veri Kaymasi

Aym kurumdan ayrilan bir test kiimesi dis dogrulama degildir. Klinik
giiven icin farkli merkez, cihaz, iiretici, protokol, yas grubu ve hastalik
spektrumunda zamansal veya cografi dis dogrulama gerekir. Veri
kiimesindeki kirik prevalansi, olgu zorlugu ve digslama Olgiitleri agikca
bildirilmelidir. Egitim ve test kiimelerinde aynm1 hastaya ait farkli
incelemelerin bulunmasi veri sizintisina yol agabilir. CLAIM 2024
giincellemesi; veri boliinmesi, referans standart, eksik veriler, hata analizi ve
genellenebilirlik gibi unsurlarin seffaf raporlanmasina yonelik bir gerceve
sunmaktadir (Tejani vd., 2024).

Model kullamima girdikten sonra cihaz yazilimi, protokol, hasta
popiilasyonu veya sevk pratigindeki degisiklikler performansi diigiirebilir.
Bu nedenle dogrulama bir defalik kabul testi degildir. Yerel performansin
izlenmesi, kritik alt gruplar i¢in esiklerin gézden gecirilmesi ve yazilim
giincellemelerinin yeniden degerlendirilmesi gerekir. Ticari iiriin se¢ciminde
yalnizca diizenleyici isaret veya iiretici tarafindan bildirilen AUC degeri
yeterli degildir; hedef kullanim, yerel verideki performans, entegrasyon
maliyeti, veri giivenligi ve hatada sorumluluk birlikte degerlendirilmelidir
(Omoumi vd., 2021).

Insan-YZ Etkilesimi ve Hata Tiirleri

YZ yardimi insan hatasim1 azaltabilecegi gibi yeni hata bigimleri de
olusturabilir. Otomasyon yanlilig1, kullanicinin algoritma onerisini yeterince
sorgulamadan kabul etmesidir; devre dis1 birakma yanlilig1 ise sik yanlis
uyar1 nedeniyle gercek uyarilarin goz ardi edilmesidir. Bir baska risk, YZ'in
isaretlemedigi bolgelerin daha az incelenmesidir. Kullanici arayiizii, modelin
kapsamin1 ve basarisiz olabilecegi durumlar1 goriiniir kilmali; algoritma
¢iktis1 goriintiiniin O6niine gegmemelidir (Recht vd., 2020).

Hata analizi yalmizca yanlis pozitif ve yanlis negatif sayisiyla smurl
olmamalidir. Hatalar anatomik bolge, kirik tipi, hasta yasi, implant, ¢ekim
kalitesi ve klinik Onem agisindan simiflandirilmalidir. Morfometrik
sistemlerde basarisiz segmentasyonun Ol¢iime doniismesini Onleyen
mantiksal sinirlar kullanilabilir; ancak sinirlar disinda kalmayan hatalarin da
gorsel olarak yakalanmasi gerekir. En giivenli yaklasim, YZ'in belirsizlik
veya basarisizlik durumunda agik uyari liretmesi ve dlglimiin diizenlenebilir
isaret noktalariyla sunulmasidir.
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Yerel Uygulama ve izlem

Yerel uygulama oOncesinde hedef klinik sorun, kullanici grubu ve
beklenen yarar tamimlanmalidir. Ardindan ge¢mis yerel olgularda sessiz
dogrulama, kullanict kabul testi ve smurli prospektif pilot yapilabilir.
Raporlama is istasyonu, radyoloji bilgi sistemi ve goriintii arsivleme sistemi
entegrasyonu; sonuglarin hangi anda gosterilecegi ve yazilim ¢alismadiginda
is akisgimin nasil siirdiiriilecegi belirlenmelidir. Model ¢iktisinin rapora
otomatik aktarilmasi durumunda Ol¢limiin dogrulandigin1 gdsteren bir
kullanict adimi1 bulunmalidar.

Uygulama sonrasinda duyarlhilik ve 6zgiilliik kadar uyar1 sayisi, kullanict
kabul orani, diizeltilen 6l¢lim orani, raporlama siiresi ve kritik gecikmeler
izlenmelidir. Onemli hata ornekleri diizenli klinik toplantilarda gdzden
gegirilmeli; giincelleme veya yeniden egitim gereksinimi belgelenmelidir.
Bu yaklasim, YZ'yi statik bir yazilim satin alimi olmaktan ¢ikarip siirekli
kalite giivencesi gerektiren bir tibbi cihaz siireci olarak ele alir.

Tablo 1: Kas-iskelet sistemi goriintiillemesinde YZ uygulamalarinin klinik kamt haritasi

kirik ve firsatci

duyarlilik; 6lgiim

Umut verici geriye

Uygun
Goreyv ve cikti Kanit olgunlug Bashca simirhlik
E degerlendirme olguniugu shea s
S Duyarhlik, .

Eriskin travma ozgiillik, FROC; Cok merkezli Secilmis olgu dagilimi,
radyografisinde okuyucu N

okuyucu yiiksek kirtk prevalansi
kirik saptama ve ¢alismalar1 ve .

. performansi; . ve cihaz/merkez farki

lokalizasyon p . meta-analiz mevcut

islem siiresi

Yas grubuna gore . -
Pediatrik duyarlilik ve Geriye donik dis Biiylime plag,

e testler mevcut; )
radyografide kirik ozgiilliik; olgu . ossifikasyon varyantlari

o klinik kanit daha .
saptama diizeyi hata ve yas dagilimi
. sinirl

analizi

BT'de vertebral Hasta diizeyi

Tarama popiilasyonu ve

referansi

. tekrarlanabilirligi o klinik risk araglariyla
kerPlk . . ; klinik doniik calismalar entegrasyon eksikligi
degerlendirmesi N .
yonlendirme

Omurga ve alt g;:l?glé I\Illglﬂak Tek merkezli ve Pozisyon, rotasyon,

ekstremite Blan’ d-Altman bazi dis dogrulama | implant ve anatomik

morfometrisi ¢alismalart isaret noktas1 hatasi
uyumu

- . [CC/uyum Belirli gorevlerde Demogreﬁﬁ, goruntu

Kalga dlgtimleri ve sinirlari; dis dogrul protokolii ve ug

kemik yas1 uzmanlar arasi mzvcougtru ama olgularda
karsilagtirma genellenebilirlik
Lezyon diizeyi . -

Diz MR'sinde duyarlilik/6zgiillii Gerrlzlel ifl)n;ﬂil@f Sekans bagimliligy,
k; AUC; cerrahi gore nodetier, kiigiik lezyonlar ve

lezyon siniflamasi prospektif kanit . DT
veya uzman et etiket belirsizligi
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Goreyv ve ¢ikti dege[g’e gnl:]l;rme Kanit olgunlugu Bashca sinirhhk

Dice/HD95; . . o

Kikirdak kalinlik-hacim Arastirma ve klinik erxk.self D..lce degeri

. klinik 6l¢iim

segmentasyonu ve hatasi; calisma diizeyinde dosrulusunu tek basina

nicel MR uzunlamasina gii¢lii teknik kanit a;gan " egtmez $
tekrarlanabilirlik &

MR Goriintii kalitesi Ince bulgularin

rekonstriiksivonu ve yaninda lezyon Erken klinik baskilanmasi veya

sentetik BT 4 saptama ve dogrulama yapay ayrint1 olugsmasi
tanisal esdegerlik riski

Not: Kanit olgunlugu; yayin tirii, dis dogrulama ve klinik is akigina iliskin verilerin birlikte
degerlendirilmesine dayali nitel bir sinmiflamadir. FROC: Serbest yamit alici isletim
karakteristigi; ICC: Swf ici korelasyon katsayisi;, HD95: Yiizde 95 Hausdorff uzaklig:.
Kaynaklar: Kuo vd. (2022), Guermazi vd. (2022, 2024), Larson vd. (2018), Schock vd.
(2021), Bien vd. (2018), Wirth vd. (2021) ve Jans vd. (2021).

SONUC VE ONERILER

Kas-iskelet sistemi radyolojisinde YZ'nin en gii¢lii yakin donem katkisi,
iyi tamimlanmig gorevlerde radyologun dikkatini ve Ol¢lim tutarliligim
desteklemesidir. Travma radyografilerinde kirik saptama i¢in meta-analiz ve
okuyucu ¢alismalart klinik yarar olasiligimi desteklemektedir; ancak olgu
secimi, yanlilik riski ve gercek yasam prevalansi sonuglarin yorumunu
sinirlar. Morfometrik sistemler omurga, alt ekstremite, kalca, kemik yas1 ve
kikirdak  degerlendirmesinde  zaman  kazandirabilir; fakat c¢ekim
standardizasyonu ve gorsel kalite kontrol olmadan giivenilir degildir.

Klinik uygulamada su ilkeler benimsenmelidir: sistemin hedef gorevi ve
kapsami acik¢a tanimlanmali, dis dogrulama ve yerel kabul testi yapilmali,
performans klinik goéreve uygun Oolgiitlerle raporlanmali, belirsiz veya
basarisiz ¢iktilar goriiniir olmali, pozitif ve negatif sonuclar radyolog
tarafindan dogrulanmali, yazilim giincellemeleri ve veri kaymasi siirekli
izlenmelidir. YZ'min degeri, radyologun yerini almasiyla degil, hatay1
azaltan, Ol¢iimii standartlagtiran ve klinik karan seffaf bigimde destekleyen
bir is akisina giivenli olarak entegre edilmesiyle ortaya ¢ikar.
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ONKOLOJiK GORUNTULEMEDE YAPAY ZEKA: RADYOMIK VE
TEDAVI YANITININ ONGORULMESI

Ahmet Kerem imrek”

GIRIS

Onkolojik goriintiileme, tlimoriin anatomik yayilimimi ve zaman igindeki
degisimini invaziv olmayan bi¢cimde degerlendirebilmesi nedeniyle kanser
bakimmin temel bilesenlerinden biridir. Bilgisayarli tomografi (BT),
manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ve pozitron emisyon tomografisi
(PET), yalnizca lezyonun goriiniir boyutunu degil; sekil, yogunluk, sinyal
dagilimi, metabolik aktivite ve timor g¢evresi hakkinda da bilgi tasir.
Radyomik ve yapay zekd yontemleri, bu goriintiilerdeki nicel oriintiileri
sistematik olarak ¢o6ziimleyerek konvansiyonel gorsel degerlendirmenin

Otesinde Olglilebilir biyobelirtecler iiretmeyi amaclar (Lambin vd., 2012;
Gillies vd., 2016).

Bu alandaki ¢aligmalarin dogru yorumlanabilmesi icin ii¢ farkli klinik
gorevin birbirinden ayrilmasi gerekir. Tedavi yanitinin ngoriilmesi, tedavi
baglamadan oOnce veya erken tedavi doneminde elde edilen verilerle
gelecekteki  bir  sonucun  tahmin edilmesidir. Tedavi yanitimin
degerlendirilmesi, belirli bir zaman noktasinda hastanin yanit durumunun
RECIST 1.1, iRECIST ya da PERCIST gibi tanmimh Oolgiitlerle
siniflandirilmasidir. RECIST otomasyonu ise hedef lezyon secimi, lezyon
eslestirme, cap Ol¢limii ve yanit smifi hesaplama gibi degerlendirme
adimlarinin yazilim destegiyle ytiriitiilmesidir. Otomasyon, gelecegi 6ngoéren
bir model olmak zorunda degildir; 6ngorii modeli de RECIST o6l¢limiinii
otomatiklestirmek zorunda degildir.

Radyomik, kisisellestirilmis onkolojide hasta secimi, erken yanitin
belirlenmesi, tedavinin yogunlastirilmasi veya azaltilmasi ve gereksiz
toksisitenin Onlenmesi agisindan Onemli bir arastirma alanidir. Bununla
birlikte, yiiksek ayirt edicilik bildiren tek merkezli bir modelin klinik agidan
yararli, genellenebilir veya nedensel bir biyobelirte¢ oldugu kendiliginden

*Dr. Ogretim Uyesi, Diizce Universitesi, Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dal, Diizce, dr.ahmetimrek@gmail.com,
ORCID: https://orcid.org/0000-0003-2576-4683
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kabul edilemez. Veri iretiminden klinik karara kadar her asamada
standardizasyon, uygun dogrulama, kalibrasyon ve gercek is akisinda etki
degerlendirmesi gerekir (Lambin vd., 2017; Bera vd., 2022).

Bu boliimde radyomik is akisi, tedavi yanit dlgiitleri, yapay zeka destekli
RECIST uygulamalari, tedavi yaniti ongoriisiinde baslica klinik kullanim
alanlar1 ve model gelistirme ilkeleri ele alinmaktadir. Amag, yontemin
potansiyelini klinik kanitin smurlariyla  birlikte degerlendirmek ve
aragtirmadan rutin kullanima gecis i¢in gerekli asgari kosullar
tanimlamaktir.

RADYOMIK VE YAPAY ZEKA TEMELLERI
Radyomik, Derin Radyomik ve Delta-Radyomik

Radyomik, tibbi goriintiilerde tanimlanan bir ilgi hacminden ¢ok sayida
nicel oOzelligin c¢ikarilmast ve bu Ozelliklerin klinik ya da biyolojik
sonlanimlarla iligkilendirilmesi siirecidir. El yapimi radyomik o6zellikler;
birinci derece yogunluk istatistikleri, sekil ve hacim olgiitleri ile gri diizey
es-olusum, kosu uzunlugu ve benzeri matrislerden tiiretilen doku
Ozelliklerini kapsar. Filtrelenmis goriintiilerden c¢ikarillan dalgacik ve
Laplasyen-Gauss oOzellikleri farkli uzamsal olg¢eklerdeki oriintiileri temsil
edebilir. Bu degiskenler goriintiideki heterojenligi nicellestirir; ancak tek bir
ozellige dogrudan biyolojik anlam yiiklemek ¢ogu zaman miimkiin degildir
(Liu vd., 2019; Scapicchio vd., 2021).

Derin radyomikte oOzellikler O©nceden tanimlanmis matematiksel
formiillerle degil, ¢ogunlukla evrisimsel sinir aglarinin ara katmanlaridan
Ogrenilir. Ugtan uca yaklagimlar segmentasyon, 0Ozellik Ogrenme ve
siniflandirmay1 ayn1 model iginde birlestirebilir. Bunun bedeli daha biiyiik
orneklem gereksinimi, daha diisiik agiklanabilirlik ve cihaz ya da protokol
degisimine karsi duyarliliktir. El yapimi ve derin Ozelliklerin birlikte
kullanildig1 hibrit modeller teorik olarak tamamlayici bilgi saglayabilir;
ancak degisken sayisim artirdiklari i¢in asir1 uyum ve veri sizintisi riskini de
biiyiitiir.

Delta-radyomik, ayn1  hastamin  farkli zaman  noktalarindaki
goriintiilerinden ¢ikarilan 6zelliklerin mutlak ya da goreli degisimini inceler.
Amag, tiimoriin tedaviye erken biyolojik yanitin1 yalnizca ¢ap degisiminden
once yakalayabilmektir. Bu yaklagim immiinoterapi, kemoradyoterapi ve
bolgesel tedavilerde umut verici sonuglar tiretmistir; buna karsin zamanlama,
goriintii eslestirme, rekonstriiksiyon ve segmentasyon farkliliklar1 biyolojik
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degisim ile Ol¢lim giiriltiisiinii birbirine karistirabilir. Gilincel sistematik
derlemeler, delta-radyomik c¢aligmalarmin ¢ogunda yontemsel titizlik ve
bagimsiz dogrulama diizeyinin sinmirli oldugunu gostermektedir (Nardone
vd., 2024).

Radyomik is Akist

Glivenilir bir radyomik c¢aligma, klinik sorunun ve tahmin zamaninin
acikca tanimlanmasiyla baglar. Goriintii elde etme ve rekonstriiksiyon
parametreleri kaydedilir; ardindan gerekirse voksel boyutu eslestirme,
yogunluk normalizasyonu, giriiltii azaltma ve gri diizey ayriklastirma
uygulanir. Lezyon veya timor cgevresi elle, yar1 otomatik ya da otomatik
olarak béliitlenir. Ozellik ¢ikarimindan sonra kararsiz ve birbiriyle yiiksek
korelasyonlu degiskenler elenir; 6zellik se¢imi ile model egitimi yalnizca
egitim verisi i¢inde yiritiliir. Son asama, i¢ ve dis dogrulama ile klinik
yararin degerlendirilmesidir (van Griethuysen vd., 2017; Zwanenburg vd.,
2020).

1 Gériintileme 2 Onisleme 3 Segmentasyon 4 Ozellik cikarimi
Protokol ve rekonstriksiyon | == Yeniden 6rnekleme g Tumér ve cevresi ==>|  Sekil » yogunluk + doku
Kalite kontrol ormalizasyon / ayriklastirmaj Tekrarlanabilirlik Derin ézellikler

5 Ozellik secimi 6 Model ve dogrulama 7 Klinik yarar
Kararlilik ve boyut azaltma  |=——— ig « dis « kalibrasyon —_— Karar egrisi ve etki
Egitim kati iginde Veri sizintisi kontrolG Izleme / stirim yo6netimi

Sekil 1: Onkolojik radyomik is akisinin veri tiretiminden klinik dogrulamaya kadar temel
bilesenleri (yazar tarafindan hazirlanmistir).

Standardizasyon ve Tekrarlanabilirlik

Radyomik ozellikler hasta biyolojisinin yam sira kesit kalinligi, tiip
akimi, rekonstriiksiyon gekirdegi, MRG sekansi, PET rekonstriiksiyonu,
kontrast fazi ve hareket artefaktindan etkilenebilir. Ayni lezyon farkli
protokollerle goriintiilendiginde o6zellik dagilimi degisebilir. Bu nedenle
yalnizca modelin sonug oOlgiitlerini bildirmek yeterli degildir; goriintiileme
parametreleri, on isleme kararlar1 ve Ozellik tanimlar1 yeniden iiretilebilir
bigimde raporlanmalidir. Tekrar ¢ekim ve yeniden boliitleme analizleri,
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hangi 06zelliklerin 6lgiim degiskenligine direngli oldugunu gostermede
yararlidir (Traverso vd., 2018).

Segmentasyon, is akisinin en kritik belirsizlik kaynaklarimdan biridir.
Sinirlart diizensiz, nekrotik veya infiltratif lezyonlarda gdzlemciler arasi
fark; sekil, ylizey ve doku ozelliklerini 6nemli olglide degistirebilir.
Segmentasyon algoritmasiin basarisi yalnizca Ortiisme katsayisiyla degil,
asagl akim radyomik ozellikler ve klinik model iizerindeki etkisiyle de
incelenmelidir. Tiimor ¢evresinin modele eklenmesi biyolojik olarak anlamli
olabilir; fakat g¢evresel halkanin kalnligi gibi kararlar Onceden
tanimlanmadiginda arastirmaci serbestlik derecesi artar.

Tekrarlanabilirlik ve yeniden {iretilebilirlik aym kavram degildir.
Tekrarlanabilirlik, ayn1 kosullarda yinelenen ¢ekim veya olgiimde benzer
sonu¢ elde edilmesini; yeniden iiretilebilirlik ise farkli cihaz, protokol,
yazilim ya da gozlemcide sonucun korunmasim ifade eder. Fantom, tekrar
cekim ve ¢oklu segmentasyon caligmalar1 bu iki boyutu ayr1 ayri sinayabilir.
Kararsiz 6zellikleri yalnizca tiim kohortta hesaplanan bir esik ile elemek de
dogrulama verisinden bilgi sizdirabileceginden, kararlilik temelli segim
egitim verisi i¢inde yapilmalidir. Ozellik kararliligi model kararliligmi
garanti etmez; nihai tahminin farkli teknik kosullardaki degisimi ayrica
incelenmelidir.

Image Biomarker Standardisation Initiative, ozellik tanimlarin1 ve
hesaplama ayrintilarimi uyumlastirmak igin ortak bir gergeve sunmustur.
PyRadiomics gibi acik kaynakli yazilimlar uygulama saydamligini artirirken,
kullanilan siirim ve parametre dosyasmin paylasilmasi yine de gereklidir
(van Griethuysen vd., 2017; Zwanenburg vd., 2020). CLEAR kontrol listesi
radyomik arastirmalarin raporlanmasinda klinik baglam, veri, segmentasyon,
ozellik ¢ikarimi, modelleme ve agik bilim bilesenlerinin sistematik bigimde
sunulmasini destekler (Kocak vd., 2023).

Cok merkezli verilerde ComBat benzeri uyumlastirma yontemleri merkez
veya cihaz kaynakli dagilim farklarin1 azaltabilir. Ancak uyumlastirma,
yetersiz protokol denetiminin yerine ge¢mez; biyolojik sinyali de
zayiflatabilir ve sonu¢ degiskeniyle iligkili merkez etkilerini maskeleyebilir.
Parametrelerin tiim veri iizerinde 6grenilmesi test bilgisinin egitim siirecine
sizmasina yol acar. Bu nedenle uyumlastirma yalnizca egitim boliimiinde
Ogrenilmeli, dogrulama verisine onceden tanimli bi¢imde uygulanmali ve
uyumlastirma Oncesi-sonrast sonuglar duyarlilik analiziyle gosterilmelidir
(Orlhac vd., 2022).
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TEDAVI YANITININ GORUNTULEMEYLE
DEGERLENDIRILMESI

RECIST 1.1

Solid tiimorlerde yanit degerlendirmesinin tarihsel temeli, Olgiilebilir
hastaligin boyut degisimine dayanir. ik RECIST kilavuzu 2000 yilinda
yayimlanmig, RECIST 1.1 ile hedef lezyon sayisi, lenf nodu &l¢limii ve
progresyon tanimlar giincellenmistir (Therasse vd., 2000; Eisenhauer vd.,
2009). RECIST 1.1'de baslangicta en fazla bes hedef lezyon ve organ basina
en fazla iki lezyon secilir. Nodal olmayan hedef lezyonlarda uzun eksen,
patolojik lenf nodlarinda kisa eksen kullanilir; hedef dis1 hastalik ve yeni
lezyonlar ayrica degerlendirilir.

Kismi yanit, hedef lezyon ¢aplari toplaminda baglangica gore en az %30
azalma; progresif hastalik ise izlemdeki en diisiik toplam degere gore en az
%20 ve mutlak olarak en az 5 mm artig olarak tanimlanir. Yeni lezyon da
progresyon kabul edilir. Bu esiklerin dogru uygulanmasi igin ayni
lezyonlarin zaman iginde gilivenilir bicimde eslestirilmesi, 6l¢giim diizleminin
tutarlt secilmesi ve belirsiz yeni bulgularin klinik baglamla yorumlanmasi
gerekir (Eisenhauer vd., 2009).

RECIST 1.1 basit, yaygin ve klinik aragtirmalar arasinda karsilagtirilabilir
bir ¢er¢eve sunar; buna karsin tlimor heterojenligini, nekroz veya kavitasyon
gibi i¢ degisiklikleri ve metabolik yaniti dogrudan 6lgmez. Hedef lezyon
secimi ile smir belirleme gdzlemci degiskenligine agiktir. Ayrica Olgiilen
birka¢ lezyon, yaygin metastatik hastaliktaki toplam tiimor yikiini her
zaman temsil etmeyebilir. Bu sinirliliklar, hacimsel 6l¢iim ve yapay zeka
destegine yonelik arastirmalarin temel gerekgesidir.

Hacimsel yamit degerlendirmesi, tek boyutlu capin kacirabilecegi ii¢
boyutlu degisimi daha duyarli gosterebilir; ancak hacimdeki kiigiik farklarin
biyolojik yanit m1 yoksa segmentasyon degiskenligi mi oldugu her lezyon
icin ayni degildir. Hacim esigi RECIST 1.1'in yerlesik ¢ap esiklerinden
dogrudan tiiretilemez ve tiimor sekline gore farkli sonug verebilir. Bu
nedenle hacimsel oOl¢iimler arastirmalarda tamamlayici sonlanim olarak
sunulmali; kullanilan boliitleme ydntemi, en kiiclik giivenilir degisim ve
basarisiz otomasyon orani agik¢a raporlanmalidir.

iIRECIST ve PERCIST

Immiin kontrol noktas1 inhibitérleri, timér yiikiinde gegici artis veya yeni
lezyon sonrasi yanit gibi alisgilmadik orlintiiller olusturabilir. iRECIST,
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RECIST 1.1 o6lgiimlerini korurken ilk progresyonu dogrulanmamis progresif
hastalik olarak smiflandirir ve klinik agidan stabil hastada sonraki
degerlendirmeyle dogrulama olanagi tanir. iRECIST 6ncelikle immiinoterapi
aragtirmalarinda veri standardizasyonu i¢in gelistirilmistir; klinik tedavi
kararim tek basina belirleyen bir kural olarak yorumlanmamalidir (Seymour
vd., 2017).

PERCIST, 18F-FDG PET/BT'de metabolik aktivite degisimini
standartlastirmay1 amaclar ve yagsiz viicut kitlesine gore diizeltilmis tepe
standartlastirilmig tutulum degerini temel alir. Metabolik degisim, anatomik
kiigiilmeden 6nce ortaya cikabilecegi i¢in bazi tiimor ve tedavilerde erken
yanit hakkinda ek bilgi saglayabilir. Bununla birlikte kan glukozu,
enjeksiyon-goriintilleme araligi, rekonstrilkksiyon ve inflamasyon gibi
etkenler ol¢iimii etkiler; tiim timdrler de yeterli FDG tutulumu gdstermez
(Wahl vd., 2009).

Tablo 1: Onkolojik tedavi yanitinda baglica goriintiileme Sl¢iitlerinin karsilagtirilmasi

Olgiit Temel o6l¢iim LEICD Yanit simiflari Temel simirhhik
kullanim
BT/MRG'de . .
hedef lezyon Solid Sinirl lezyon 6rneklemi;
RECIST Y . Tam, kismi, heterojenlik ve
caplari; tiimorlerde . . . <
1.1 . stabil, progresif | metabolizma dogrudan
nodlarda kisa | anatomik yanit e
Olgililmez
eksen
RECIST 1.1 Klinik stabilite ve
{RECIST Olgtimleri ve Immiinoterapi | iCR, iPR, iSD, | dogrulama gerekir; tedavi
progresyonun | arastirmalari iUPD, iCPD karari i¢in tek basina
dogrulanmasi yeterli degildir
18F-FDG Tam. kismi Teknik standardizasyona
PET/BT'de Metabolik 2 > .| ve FDG aviditesine
PERCIST . stabil, progresif N
SULpeak tedavi yaniti . bagimlidir;
- metabolik yanit | . .
degisimi inflamasyonla karigabilir

Not. RECIST 1.1 igin Eisenhauer vd. (2009), iRECIST i¢in Seymour vd. (2017) ve PERCIST igin
Wahl vd. (2009) esas alinmustir.

Yapay Zeka Destekli RECIST Otomasyonu

RECIST otomasyonu tek bir algoritmadan degil, ardisik gorevlerden
olusur: aday lezyonlarin saptanmasi, Olgiilebilirligin belirlenmesi, hedef
lezyon se¢imi, dnceki incelemeyle eslestirme, ¢cap veya hacim 6l¢iimil, yeni
lezyon saptama ve yanit smifinin hesaplanmasi. Bu adimlardan birindeki
hata sonraki asamalara tasmir. Ozellikle birlesen lezyonlar, atelektaziye
komsu akciger tiimdrleri, tedavi sonrasi skar ve smirlar belirsiz karaciger
metastazlar1 klinik muhakeme gerektirir.
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Cok merkezli ve ¢ok gozlemcili bir BT ¢aligmasinda otomatik uzun ¢ap
ve hacim Olglimlerinin izlem degerlendirmesini destekleyebilecegi
gosterilmis; ancak performansin lezyon tipine ve insan diizeltmesine bagh
oldugu vurgulanmistir (Dahm vd., 2024). Benzer bigimde, bir yapay zeka
sisteminin akciger timor yaniti degerlendirmesinde Ol¢im ve is akist
verimliligine katki saglayabilecegi bildirilmistir (Nie vd., 2024). Bu bulgular
otomatik Ol¢iimiin uygulanabilirligini gosterir; hedef lezyon se¢imi ve klinik
yanit yorumunun tamamen ¢6ziildiiglinii gostermez.

Derin 6grenmeyle yar1 otomatik tek yonlii akciger timori oOl¢limd,
radyolog Olgilimleriyle uyumlu sonuglar tiretebilmistir (Woo vd., 2021).
Difiizyon  agiwrhikli MRG'de  karaciger metastazlariin  otomatik
boliitlenmesine dayali RECIST degerlendirmesi de arastirnlmistir; kiigiik,
birlesen veya diisiik kontrastli lezyonlarda sinirliliklar devam etmistir (Liu
vd., 2022). Hedef lezyon se¢imini modelleyen calismalar ise radyologlar
arasinda baslangigta bulunan degiskenligi yeniden iiretme tehlikesini ortaya
koymaktadir (Tareco Bucho vd., 2024).

Yapilandirilmamig rapor metninden RECIST yanitin1 tahmin eden
modeller, biiyilkk retrospektif veri tabanlarinda sonu¢ ¢ikarimin
hizlandirabilir. Akciger kanserinde PD-1 blokaji alan hastalarin raporlariyla
gelistirilen bir derin 6grenme yaklasimi bu kullanimin uygulanabilirligini
gostermisticr  (Arbour vd., 2021). Ancak rapordan g¢ikarilan yanit,
goriintiilerin  yeniden merkezi degerlendirilmesinin esdegeri degildir;
raporlama aligkanliklarin1 ve mevcut Olgiim hatalarint da 6grenebilir.
Aragtirma veri seti olusturma, kalite kontrol ve klinik karar destegi kullanim
senaryolar1 bu nedenle ayr1 dogrulama gerektirir.

Giivenli otomasyon, modelin 6l¢iim vermedigi veya insan incelemesi
istedigi durumlar1 da performans hesabina katmalidir. Yalnizca algoritmanin
basartyla isledigi kolay olgular degerlendirilirse segici basarisizlik gizlenir.
Lezyon basma dogruluk, hasta basina nihai yanit uyumu, gerekli diizeltme
stiresi ve klinik olarak onemli simf degisiklikleri birlikte raporlanmalidir.
Belirsizlik yiliksek oldugunda sistemin otomatik sonucu durdurmasi,
giivenilirlik esigi ve kullaniciya sunulan gerekge dnceden belirlenmelidir.
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YANIT ONGORUSU YANIT DEGERLENDIRMESIi RECIST OTOMASYONU

Ne zaman? Tedavi dncesi / erken Ne zaman? izlem aninda Ne zaman? Olgiim sirasinda
Girdi: gériintd + klinik veri Girdi: seri gbriintiler Girdi: lezyonlar ve 8nceki inceleme
Gikti: gelecekteki yanit olasiligi Cikti: RECIST / iRECIST / PERCIST Gikti: secim « esleme « dlglim
Amag: risk siniflamasi Amag: mevcut durumun siniflanmasi Amag: hiz ve tutarlilik

| | |

‘ ORTAK GUVENLIK KATMANI ’

Radyolog/onkolog gdzetimi « belirsizlik « kalite kontrol « denetim kaydi

Sekil 2: Yanit 6ngoriisii, yanit degerlendirmesi ve RECIST otomasyonunun klinik gérev
bakimindan ayrimi (yazar tarafindan hazirlanmstir).

TEDAVI YANITININ ONGORULMESINDE RADYOMIiK
Tedavi Oncesi Ongorii

Tedavi Oncesi radyomik modeller, baslangi¢ goriintiisiindeki fenotipi
gelecekteki patolojik, anatomik veya metabolik yanitla iliskilendirir. Ornegin
heterojenlik, sinir diizensizligi ve tiimor ¢evresi dzellikleri hipoksi, nekroz,
stromal yanit veya immiin mikrogevreyle iligkili oOriintiiler tasiyabilir.
Bununla birlikte goriintii 6zelligi ile biyolojik mekanizma arasindaki iligki
cogu zaman dolaylidir. Bir modelin yanit verenlerle vermeyenleri ayirmasi,
ozelligin nedensel bir belirtec oldugu veya tedavi secimini degistirecegi
anlamina gelmez (Bera vd., 2022).

Ongorii hedefi acik bicimde tanimlanmalidir. Patolojik tam yamit,
RECIST yaniti, progresyonsuz sagkalim ve genel sagkalim ayni sonlanim
degildir; farkli biyolojik ve klinik siiregleri temsil eder. Goriintiileme ile
sonu¢ arasindaki zaman araligi, ara tedaviler ve sonug¢ degerlendirme
yontemi onceden belirtilmelidir. Tedavi secimi hekim karariyla yapiliyorsa,
model tedavi etkisini degil hasta se¢imine eslik eden karistirict degiskenleri
Ogrenebilir.

Baslangi¢ goriintiisiinden gelistirilen bir imzanin en gergekei ilk kullanim
alani, tek basina tedavi belirlemekten ¢ok risk siniflamasi ve arastirma
zenginlestirmesidir. Yiiksek riskli oldugu ongoriilen hastalarda daha erken
goriintilleme, ek biyobelirteg veya multidisipliner degerlendirme
planlanabilir. Tedavi degisikligi 6neren bir model i¢in ise yalnizca ayrim
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performans1 degil, alternatif stratejiye gore net klinik yarar ve hasta
sonuglarinda iyilesme gosterilmelidir.

Delta-Radyomik ve Erken Yant

Delta-radyomik, tedavi Oncesi ve erken tedavi goriintiileri arasindaki
Ozellik degisimini kullanir. Bu yaklasim, baslangi¢c fenotipine ek olarak
tiimoriin uygulanan tedaviye verdigi dinamik tepkiyi igerdigi icin teorik
olarak daha kisiseldir. Hiicresellik, perfiizyon veya metabolizmadaki degisim
¢ap azalmasindan once goriilebilir. Immiinoterapi yaniti {izerine yapilan
derlemelerde delta 6zelliklerin umut verici oldugu, fakat kiigiik 6rneklem,
heterojen zaman noktalar1 ve smirlt dis dogrulama nedeniyle klinik kanitin
erken asamada kaldigi bildirilmistir (Abbas vd., 2023; Nardone vd., 2024).

Delta 6l¢iimiiniin giivenilirligi iki zaman noktasinin
karsilagtirilabilirligine baghdir. Aym1i modalite, benzer protokol, uygun
gorlintii kaydi ve tutarli segmentasyon olmadan oOlgiilen degisim teknik
degiskenligi yansitabilir. Yiizde degisim, baslangic degeri sifira yakin
Ozelliklerde kararsiz olabilir; mutlak fark ise olgekten etkilenir. Kullanilan
delta tanimi, zaman penceresi ve eksik izlem goriintiilerinin yonetimi
onceden belirlenmelidir.

Erken yanit modelinde 6liimsiiz zaman ve segilim yanlilig1 da géz 6niinde
bulundurulmalidir. Ikinci goriintiiye ulasamayan, tedaviyi erken birakan
veya hizla ilerleyen hastalarin diglanmasi modelin ger¢ek diinyadaki
performansini oldugundan iyi gosterebilir. Bu nedenle baslangictaki uygun
hasta kohortu, takip kayiplar1 ve goriintilleme zamanlamasindan sapmalar
akis semasiyla raporlanmalidir.

Cok Modlu Veri Biitiinlestirmesi

Radyomik o6zelliklerin yas, evre, performans durumu, laboratuvar
bulgulari, histopatoloji ve molekiiler verilerle birlestirilmesi, goriintiiniin tek
basina yakalayamadigi bilgiyi modele ekleyebilir. Erken birlestirme tiim
degiskenleri tek tabloda toplarken, ge¢ birlestirme ayri modellerin ¢iktilarini
biitiinlestirir. Derin 6grenme tabanli ortak temsil yontemleri daha karmagik
iligkileri 6grenebilir; ancak 6rneklem gereksinimi ve agiklama giicliigii artar.

Metastatik hastalikta birden fazla lezyonun nasil birlestirildigi de model
tamimimin pargasidir. En biiyiik lezyonun kullanilmas: basittir, fakat
lezyonlar aras1 heterojenligi g6z ardi eder. Ortalama veya maksimum 6zellik,
toplam hacimle agirliklandirma ve lezyon temsillerini 6grenen ¢oklu 6rnek
yaklagimi farkli biyolojik varsayimlar tasir. Hastanin toplam timdr yiikii,
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organ dagilimi ve yeni lezyon gelisimi yalnizca tek bir hedef lezyonun
fenotipinden ¢ikarilamaz. Birlestirme kurali sonuca bakilarak secilmemeli;
hasta diizeyinde dogrulama yapilmali ve lezyon sayisina bagli performans
degisimi gosterilmelidir.

Birlesik modelin yalnizca goriintii modelinden daha ytiksek egri alt1 alan
vermesi yeterli degildir. Artisin dig dogrulamada siirmesi, kalibrasyonu
bozmamas1 ve klinik karar esiginde net yarar saglamasi gerekir. Eksik
molekiiler testler veya diizensiz laboratuvar olgiimleri gercek yasamda sik
oldugundan, eksik veri mekanizmasi ve imputasyon yontemi egitim-
dogrulama ayrimi korunarak ele alinmalidir. Modelin yalnizca tiim veri
bilesenleri mevcut hastalarda ¢aligmas: erisilebilirligi azaltabilir.

Secilmis Klinik Uygulamalar

Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanserinde BT ve PET tabanli radyomik,
immiin kontrol noktasi inhibitdrlerine yanit ve sagkalimi 6ngérmek amactyla
yogun bigimde arastirilmistir. Sistematik derlemeler ayirt edici performansin
umut verici oldugunu, ancak ¢alismalarin cogunun retrospektif, tek merkezli
ve yontemsel kalite bakimmdan degisken oldugunu gostermektedir (Chen
vd., 2021). Pseudoprogresyon, tedavi ¢izgisi, PD-L1 durumu ve es zamanh
tedaviler hedef tanimini etkiledigi icin kohortlar arasinda dogrudan
karsilastirma giictiir.

Lokal ileri rektum kanserinde temel klinik hedeflerden biri neoadjuvan
kemoradyoterapi sonrasi patolojik tam yanitin Ongoriilmesidir. MRG
radyomik c¢aligsmalar1 T2 agirlikli goriintiiler, difiizyon ve goriiniir difiizyon
katsayist haritalarini kullanmistir. Genis bir gilincel meta-analiz yiliksek 6zet
performans bildirse de hasta se¢imi, MRG alan giicii, sekanslar, boliitleme
ve Ozellik ¢ikarimindaki heterojenligin énemli oldugunu gostermistir (Liao
vd., 2025). Organ koruma kararlar1 i¢cin bu modellerin prospektif, ¢ok
merkezli ve kalibre edilmis bi¢imde dogrulanmasi gerekir.

Meme kanserinde dinamik kontrastli MRG, diflizyon MRG ve PET
tabanli modeller neoadjuvan kemoterapiye patolojik yanit1 tahmin etmek icin
kullanilmaktadir. MRG ve makine 6grenmesi ¢aligmalarini birlestiren meta-
analizler orta-yiiksek ayirt edicilik bildirmis, klinik ve patolojik
degiskenlerin eklenmesinin yararli olabilecegini diisiindiirmiistiir (Liang vd.,
2022). Molekiiler alt tip, tedavi rejimi ve patolojik tam yanit tanimindaki
farkliliklar model aktarilabilirligini sinirlayan temel etkenlerdir.
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Hepatoseliiler karsinomda
kemoembolizasyon  yanitini

BT ve MRG radyomik, transarteriyel

tedavi  Oncesinde  Ongdérmek  igin
degerlendirilmistir. Meta-analitik bulgular potansiyel bulundugunu, buna
karsin karaciger fonksiyonu, tiimor evresi, embolizasyon teknigi ve yanit
oOlgiitiiniin ¢aligmalar arasinda degistigini gostermektedir (Feng vd., 2023).
Model, yalnizca goriintli fenotipini degil, tedavi teknigi ve hasta se¢imine
iligkin merkez uygulamalarini da 6grenebilir.

Bag-boyun kanserinde radyomik; kemoradyoterapi yaniti, lokorejyonel
kontrol ve toksisite Ongoériisiinde aragtirilmaktadir. Primer tiimor, nodal
hastalik ve tedavi planlama goriintiilerinden farkli bilgiler elde edilebilir.
Bununla birlikte dig artefakti, kiigiik ve diizensiz hacimler, HPV durumunun
dagilimi ve c¢oklu sonlanimlar yontemsel giigliik olusturur. Giincel
derlemeler klinik potansiyeli vurgulamakla birlikte standartlastirilmis, distan
dogrulanmig ve i akigina entegre modellerin sinirl oldugunu belirtmektedir
(Alabi vd., 2024).

Tablo 2: Tedavi yanit1 6ngdriisiinde se¢ilmis radyomik kullanim alanlar1 ve kanit olgunlugu

Klinik Géoriintii | Baslica gorev Kanit Oncelikli smirhilik

baglam olgunlugu
KHDAK ve BT, :;a“rll(letll\l/ri dGlelcliscjl“rrrillleaina T:i?(;/; Qrfgilé on ve
immiinoterapi | PET/BT sagiaim § €08 p progresyon v

Ongoriisii sinirlt merkez heterojenligi
Rektum Cok sayida
kanseri ve T2 MRG, | Patolojik tam retros Zkti ¢ Sekans, segmentasyon ve
neoadjuvan DWI/ADC | yanit P pCR tanimi farkliliklar
: caligma
tedavi
Meme kanseri | DCE- Sistematik - . .
. .. derleme Molekiiler alt tip ve tedavi
ve neoadjuvan | MRG, Patolojik yanit diizevinde reiimi heteroienlizi
kemoterapi DWI, PET uzeymde. d cterojentig
umut vericl
E;I;?;g?ﬁlg?r Cok fazli 3:(3?;{(1 yanit Erken dis Karaciger fonksiyonu,
TACE BT/MRG simiflamasi dogrulama teknik ve olgiit farklilig1
Bag-boyun BT, MRG, | Yamit, kontrol | Gelistirme Artefakt, kiigik hacim,
. . HPV ve sonlanim
kanseri PET/BT ve toksisite asamasl s
cesitliligi

Not. Kanit olgunlugu, Chen vd. (2021), Liang vd. (2022), Feng vd. (2023), Alabi vd. (2024) ve Liao
vd. (2025) temelinde nitel olarak 6zetlenmigtir; rutin klinik kullanim onay: anlamina gelmez.

MODEL GELiSTIRME, DOGRULAMA VE KLiNiK YARAR

Model gelistirme, algoritma seg¢iminden Once amaclanan kullanimin
tamimlanmasiyla baslamalidir. Hangi hasta grubunda, hangi goriintiileme
zamaninda, hangi klinik karar1 desteklemek {izere ve hangi alternatif bilgiye
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ek olarak kullanilacagi belirtilmelidir. Hedef lezyon diizeyinde mi, hasta
diizeyinde mi tahmin yapilacagi acik olmalidir. Ayn1 hastaya ait birden fazla
lezyon veya zaman noktasi egitim ve test kiimelerine dagilirsa bagimsizlik
varsayimi bozulur ve performans yapay olarak yiikselir.

Radyomik veri kiimelerinde degisken sayis1 cogu zaman hasta sayisindan
cok daha fazladir. Ozellik secimi, normalizasyon, imputasyon ve
uyumlastirma tiim veri {izerinde yapilirsa test kiimesinden bilgi sizar. Dogru
yaklagim, bu adimlarin egitim katlar1 iginde 6grenildigi bir islem hattidir.
Hiperparametre sec¢imi i¢in i¢ dongii, performans tahmini i¢in dig dongii
kullanan i¢ ice ¢apraz dogrulama kiigiik veri kiimelerinde daha gercekei bir
i¢c dogrulama saglar. Yine de ¢apraz dogrulama bagimsiz dig dogrulamanin
yerine gecmez (Vabalas vd., 2019).

Orneklem biiyiikliigii yalnizca toplam hasta sayisiyla degil, sonug
olaylarmin sayisi, tahmin degiskenlerinin etkin serbestlik derecesi ve
beklenen model performansiyla degerlendirilmelidir. Cok sayida aday
ozellik ve az sayida yanit olayi, 6zellik se¢iminin kararsizlagmasina ve farkl
orneklemlerde biitiintiyle farkli imzalar olugmasina yol agabilir. Veri artirma
goriintii ¢esitliligini destekleyebilir, ancak bagimsiz hasta bilgisinin yerini
tutmaz. Nadir sonlamimlarda smif agirhigi veya yeniden Ornekleme
kullanilacaksa bu islemler yalmizca egitim verisinde uygulanmali ve test
kiimesindeki gercek prevalans korunmalidir.

Referans standardinin kalitesi, modelin ulasabilecegi performansin st
sinirint belirler. Patolojik tam yanit i¢in Ornekleme ve timdr regresyon
derecelendirmesi; RECIST igin 6l¢iim yapan gozlemci, uzlagi yontemi ve
degerlendirme zamani; sagkalim i¢gin takip siiresi ve sansiirleme yeterliligi
acik¢a tanimlanmalidir. Tek bir uzmanin etiketi mutlak gercek olarak kabul
edilmemeli, go6zlemci belirsizligi Olciilmelidir. Algoritma ile uzman
arasindaki uyumsuzluk her zaman algoritma hatasi degildir; klinik agidan
onemli olgularda korlenmis uzlas1 veya bagimsiz kurul degerlendirmesi daha
giiclii bir referans saglayabilir.

Rastgele ayirma, aym1 merkez ve zaman doneminden gelen benzer
hastalan iki kiimeye dagittig1 icin dagilim kaymasina kars1 iyimser olabilir.
Zamansal dogrulama daha sonraki hastalarda, cografi dogrulama ise farkh
kurumlarda performanst smar. Dis dogrulama kohortu goriintiileme
protokolii, hasta spektrumu ve sonu¢ prevalansi bakimindan gelistirme
kohortundan yeterince farkli olmalidir. Bir modelin yalnizca dis veri
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iizerinde yeniden ayarlanmasindan sonraki basarisi ile herhangi bir ayarlama
yapilmadan onceki taginabilirligi ayr verilmelidir.

Ayirt edicilik 8lgiitleri tek bagma yeterli degildir. Ikili sonuglarda egri alt1
alan, duyarlilik ve o6zgiillige ek olarak pozitif ve negatif 6ngorii degerleri
klinik prevalansla birlikte sunulmalidir. Olasilik iireten modellerde
kalibrasyon egrisi, kalibrasyon egimi ve kesisimi; sagkalim modellerinde
zaman bagimli performans ve uygun kalibrasyon degerlendirilmelidir.
Dengesiz veri kiimelerinde dogruluk yaniltici olabilir. Egik secimi test
verisine gore yapilmamali, klinik sonuglarin yanls pozitif ve yanlis negatif
maliyetleriyle iliskilendirilmelidir.

Karar egrisi analizi, bir modelin belirli esik olasiliklarinda herkese tedavi
veya hi¢ kimseye tedavi stratejilerine gore net yararini inceleyebilir. Ancak
kotii kalibre edilmis bir modelde veya klinik olarak gercek¢i olmayan esik
aralifinda karar egrisi yamltici olabilir. En giiglii kanit, model destekli
yaklasimin mevcut bakima kiyasla kararlari, is yiikiinii, gecikmeyi,
toksisiteyi veya hasta sonuglarini iyilestirip iyilestirmedigini prospektif etki
caligmasinda gostermektir.

Raporlama ve yanlilik degerlendirme ¢ergeveleri, arastirmanin eksik
yonlerini goriinlir kilar. CLEAR radyomik is akigina, CLAIM 2024 tibbi
goriintillemede yapay zeka calismalarina, TRIPOD-+AI klinik tahmin
modellerinin raporlanmasina odaklanir; PROBASTH+AI ise tahmin
modellerinde yanlilik riski ve uygulanabilirligi degerlendirmek igin
giincellenmis bir arag¢ sunar (Kocak vd., 2023; Collins vd., 2024; Tejani vd.,
2024; Moons vd., 2025). Sistematik kalite incelemeleri, radyomik
caligmalarinda raporlama iyilesse de prospektif dogrulama ve klinik ceviri
kanitinin hala seyrek oldugunu gostermektedir (Barry vd., 2025).

KLINIK UYGULAMAYA GECIS VE SINIRLILIKLAR

Bir modelin klinik kullanima gecisindeki temel sorun, gelistirme
verisindeki performansin yeni merkez, cihaz ve hasta gruplarinda
korunmasidir. Alan kaymasi; tarayici, protokol, rekonstriiksiyon, kontrast
uygulamasi, hasta demografisi, hastalik evresi ve tedavi pratigindeki
degisikliklerden kaynaklanabilir. Modelin basarisizlig1r yalnizca ortalama
performans diisiisii olarak degil, belirli timor tipleri veya hasta alt
gruplarinda sistematik hata olarak ortaya cikabilir. Bu nedenle alt grup
performansi yeterli 6rneklemle, 6nceden tanimlanmig bigimde incelenmelidir
(Kelly vd., 2019).
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Harmonizasyon ve yeniden kalibrasyon, dagilim farklarini azaltabilir;
ancak siirekli model izleme gereksinimini ortadan kaldirmaz. Tarayici
yazilim gilincellemesi, yeni tedavi rejimi veya raporlama pratigindeki
degisim model girdilerini ve sonug¢ prevalansini degistirebilir. Kullanim
sonrasinda veri kalitesi, eksik girdi orani, performans, kalibrasyon ve
giivenlik olaylan izlenmeli; yeniden egitim kosullar1 ve slirim yonetimi
onceden  belirlenmelidir.  Giincellenen modelin ~ 6nceki  siiriimle
karsilagtirilmasi ve sessiz dogrulama donemi giivenli gecis i¢in yararhidir.

Teknik entegrasyon klinik deger i¢in zorunludur. PACS, radyoloji bilgi
sistemi ve elektronik saglik kaydiyla biitiinlesmeyen bir ara¢ ek veri aktarimi
ve ¢ift kayit gerektirerek ig yiikiinii artirabilir. Cikti, yalnizca bir risk puani
degil; ol¢iilen lezyonlar, 6nceki incelemeyle eslesme, belirsizlik, veri kalitesi
uyarilar1 ve modelin gegerli oldugu hasta grubuna iliskin bilgi icermelidir.
Kullanict araylizii, radyologun diizeltme yapmasina ve bu diizeltmenin
denetlenebilir bigimde kaydedilmesine izin vermelidir.

Canli kullanimdan once yiiriitiilen sessiz dogrulamada model mevcut
gorlintiiler lizerinde arka planda calistirilabilir; ¢iktis1 tedavi kararia
yansitilmadan yerel performans, basarisizlik tiirleri ve is akis1 gereksinimleri
Olgiilir. Bu asama, gelistirme g¢aligmasinda goriinmeyen DICOM etiket
sorunlarini, seri se¢imi hatalarini ve zaman agimini ortaya ¢ikarabilir. Yerel
esik ayarn gerekiyorsa ayar kohortu ile nihai degerlendirme kohortu
ayrilmalidir. Sessiz dogrulamanin basarili olmasi klinik etkiyi kanitlamaz,
fakat kontrolsiiz devreye almaya gore dnemli bir giivenlik basamagidir.

Insan denetimi, otomatik sistemin yalnizca son adimina eklenen formalite
olmamalidir. Hangi hatalarin kullanici tarafindan fark edilebilecegi,
otomasyon yanliligi ve asir1 giiven insan faktorleri ¢aligmalariyla
degerlendirilmelidir. Hekim ile algoritmanin tek basina performansi kadar
birlikte performansi, okuma siliresi ve anlagmazliklarmn ¢oziimi de
Ol¢lilmelidir. Modelin hata yapabilecegi 6rneklerin egitim materyallerinde
gosterilmesi, glivenli kullanim sinirlarinin anlagilmasini kolaylagtirir.

Federe 6grenme, ham goriintiileri merkez disina ¢ikarmadan ortak model
egitimi olanagi saglayabilir ve veri merkezilestirme gereksinimini azaltabilir.
Buna kargm kurumlar arasi altyapi, yonetisim, etiket uyumu, veri dagilim
farkliligi, gilivenli giincelleme ve olast bilgi sizintist sorunlar1 devam eder.
Dolayisiyla federe 6grenme veri paylasimini ‘zorlastiran’ bir yontem degil,
mahremiyet koruyucu is birligi i¢in bir segenek; ayn1 zamanda yeni teknik ve
yonetsel yiikler getiren bir mimaridir (Rieke vd., 2020).
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Etik, hukuki sorumluluk, mahremiyet ve diizenleyici degerlendirme
kitabin ilk bolimiinde ayrintili ele alinmigtir. Onkolojik goriintiilemeye 6zgii
olarak burada vurgulanmasi gereken nokta, model ¢iktisinin tedavi kararini
ve dolayisiyla toksisite ile hastalik kontroliinii etkileyebilmesidir.
Amaglanan kullanim, kullanic1 sorumlulugu, hata bildirimi, denetim kayd1
ve performans degisikligi plani agik olmalidir. Klinik kullanim 6ncesi yerel
dogrulama yapilmasi, diizenleyici onayin her kurum ve hasta grubunda aynm
performansi giivence altina aldig1 varsayimindan kaginilmasi gerekir.

Maliyet-etkililik de klinik yararin pargasidir. Otomatik Sl¢limiin birkag
dakikalik zaman kazanci, yazilim lisansi, entegrasyon, kalite kontrol ve
egitim maliyetleriyle birlikte degerlendirilmelidir. Buna karsilik yiiksek
hacimli arastirma kohortlarinda tutarli 6l¢lim veya klinik arastirmalarda
merkezi degerlendirme yiikiiniin azaltilmasi1 daha erken ve Olgiilebilir bir
deger Onerisi olusturabilir. Rutin tedavi se¢imi ise daha yiiksek kanit esigi
gerektirir.

SONUC VE ONERILER

Radyomik ve yapay zekd, onkolojik goriintiilerde goriiniir boyut
Ol¢limiiniin 6tesindeki nicel oriintiileri kullanarak tedavi yanitin1 6ngérme ve
degerlendirme potansiyeline sahiptir. En olgun uygulamalar, hedef
lezyonlarm izlenmesi, Ol¢iim destegi ve biiyiik arastirma veri kiimelerinde
sonu¢ ¢ikarimi gibi sinirlart belirli gorevlerdir. Tedavi se¢imini dogrudan
degistiren 6ngorii modellerinde ise kanit cogunlukla retrospektif gelistirme
ve erken dis dogrulama agsamasindadir.

Klinik agidan gilivenilir bir c¢alisma; onceden tanimlanmis kullanim
amaci, standart goriintilleme ve Ozellik cikarimi, hasta diizeyinde veri
ayrimi, egitim iginde yiiriitiilen 6n isleme, uygun i¢ ve bagimsiz dis
dogrulama, kalibrasyon, klinik yarar analizi ve saydam raporlama
igermelidir. Delta-radyomik ve ¢ok modlu modeller, yalnizca daha karmagik
olduklar1 i¢in {istiin kabul edilmemeli; basit klinik ve goriintiileme
modellerine karsi ek degerleri gosterilmelidir.

Gelecek c¢alismalarin odag: tek bir veri kiimesinde en yiiksek performansi
elde etmekten, farkli merkezlerde tekrarlanabilirlik ve gercek is akisinda
hasta yarar1 gostermeye kaymalidir. Yapay zekd, radyologun klinik
muhakemesinin yerine gecen bagimsiz bir otorite olarak degil; Olciimil
standartlagtiran, belirsizligi goriiniir kilan ve multidisipliner karar
destekleyen denetlenebilir bir sistem olarak konumlandirildiginda onkolojik
goriintiilemede kalic1 deger {iretebilir.
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GIRISIMSEL RADYOLOJIDE YAPAY ZEKA: iISLEM PLANLAMA
VE NAVIGASYON TEKNOLOJILERI

ibrahim Feyyaz Naldemir®

GIRIS

Girigimsel radyoloji, goriintiileme yontemlerini tan1 ve tedavi amaciyla
birlestiren; teknik basari kadar hasta se¢imi, anatomik planlama, gercek
zamanli karar verme ve islem sonrasi izlemin de belirleyici oldugu bir
disiplindir. Floroskopi, ultrasonografi (US), bilgisayarli tomografi (BT),
manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ve konik 1sinli BT (cone-beam CT,
CBCT) ile tiretilen goriintiiler; klinik, laboratuvar ve cihaz verileriyle birlikte
degerlendirildiginde ¢ok katmanli bir karar ortami olusur. Yapay zeka (YZ),
bu veri akisindan Oriintii ¢ikarma, anatomik yapilar boliitleme, risk tahmini
yapma, hedef veya cihaz konumunu izleme ve goriintii kalitesini iyilestirme

gibi gorevlerde girisimsel radyologa destek olma potansiyeline sahiptir
(Glielmo vd., 2024; Lesaunier vd., 2025).

Bu potansiyel, girisimsel radyolojinin tamamen otonom bir alana
doniistiigii anlamma gelmez. Giincel uygulamalarin O6nemli boliimi
retrospektif model gelistirme, prototip, fantom, simiilasyon veya sinirh
klinik dogrulama asamasindadir. Ticari bir navigasyon yaziliminin, otomatik
gorlintli kaydinin ya da uzaktan kumandali robotun kullanilmasi da tek
basina YZ kullanildig1 anlamina gelmez. Teknolojinin niteligi; girdinin ne
oldugu, ¢iktinin nasil iiretildigi, sistemin hangi karar etkiledigi ve hekimin
miidahale diizeyi agiklanarak tanimlanmalidir (O'Brien vd., 2024; Huth vd.,
2025).

Girisimsel radyolojide YZ i¢in en uygun degerlendirme g¢ercevesi islem
oncesi, islem siras1 ve islem sonrasi evreleri birlikte ele almaktir. Islem
Oncesinde hasta se¢imi, risk katmanlamasi, otomatik boliitleme ve yol
planlama; iglem sirasinda goriintii fiizyonu, hedef ve cihaz takibi, perfiizyon
analizi ile doz optimizasyonu; islem sonrasinda ise teknik bagarmin nicel
degerlendirilmesi, ablasyon sinir analizi, komplikasyon ve yeniden girisim

* Dr. Ogr. Uyesi, Diizce Universitesi, Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dali, Diizce, dr.ifnaldemir@gmail.com,
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riskinin 6ngoriilmesi 6ne ¢ikar. Her evrede kullanilacak sonlanim olgiitleri
farklidir ve bir modelin yiliksek dogruluk goéstermesi, islem siiresini veya
hasta sonucunu iyilestirdigini tek bagia kanitlamaz.

Bu boéliimde YZ, otomasyon ve robotik kavramlar birbirinden ayrilarak
girisimsel radyolojideki baslica kullamim alanlar1 incelenmekte; mevcut
kanitin olgunlugu, klinik dogrulama gereksinimleri ve giivenli uygulamanin
temel kosullar1 tartisilmaktadir. Amag, teknolojik olasiliklar1 abartili bir
otonomi anlatisiyla degil, Olgiilebilir klinik gorevler ve insan goézetimi
temelinde degerlendirmektir.

GIRISIMSEL RADYOLOJIDE YAPAY ZEKANIN KAVRAMSAL
CERCEVESI

Yapay Zeka, Otomasyon ve Navigasyonun Ayrimi

Kural tabanli otomasyon, onceden tamimlanmis esik veya geometrik
kurallar1 uygular; makine 6grenmesi ise 6rnek verilerden bir iliski 6grenerek
yeni veride tahmin iiretir. Derin 6grenme, 6zellikle goriintii boliitleme, nesne
saptama, goriinti kaydi ve giiriiltii azaltmada kullanilan g¢ok katmanlh
modelleri kapsar. Bir sistemin otomatik c¢alismasi, onun mutlaka YZ
icerdigini gostermez. Benzer bi¢cimde, YZ tabanli bir karar destek sistemi
motor bir gorevi yerine getirmeyebilir. Bu ayrim, hem kanitin yorumlanmasi
hem de cihazin giivenlik ve diizenleyici degerlendirmesi agisindan dnemlidir
(Iezzi vd., 2019; Lesaunier vd., 2025).

Navigasyon, hedef ile cihaz arasindaki uzamsal iliskiyi belirlemeye
yardimc1 olan genis bir kavramdir. Elektromanyetik izleme, optik izleme,
fizyon goriintiileme, CBCT tabanli yol haritalama ve robotik kateter
kontrolii navigasyon bagligi altinda yer alabilir. Bu sistemlerin bazilar
yalmzca geometrik eslestirme yaparken bazilari organ deformasyonunu,
hedef hareketini veya cihaz konumunu 6grenilmis modellerle tahmin eder.
Bu nedenle bilimsel metinlerde kullanilan sistemin YZ bileseni agik¢a tarif
edilmeli; Uretici tarafindan kullanilan ““akilli” ifadesi bilimsel simiflandirma
yerine gegcmemelidir.

Robotik ve Otonomi Diizeyleri

Robotik sistemlerde teleoperasyon, hekimin kateteri, kilavuz teli veya
igneyi uzaktaki bir konsoldan dogrudan yonlendirmesidir. Hareket
Olgekleme ve titreme filtreleme gibi 6zellikler teknik hassasiyeti artirabilir;

ancak karar ve hareket komutu operatore aittir. Yar1 otonom sistemler,
onceden belirlenmis bir yol {lizerinde ilerleme veya igneyi tanimli bir hedefe
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hizalama gibi siirh gorevleri gozetim altinda yerine getirir. Gorev
otonomisinde sistem belirli bir islemsel alt gorevi planlayip yiiriitebilir; tam
otonomi ise hasta secimi, strateji, uygulama ve komplikasyon yoOnetimini
insan miidahalesi olmadan kapsar. Son iki diizey, girisimsel radyolojide
agirhikli olarak arastirma alanindadir (Ning vd., 2023; Robertshaw vd.,
2024).

Otonomi diizeyi yiikseldikge yalmizca teknik dogruluk degil, hata
saptama, giivenli durus, manuel kontrole gecis, gecikme siiresi, siber
giivenlik ve operatoriin durumsal farkindaligi da dogrulanmalidir. Sistem,
anatomik degiskenlik veya beklenmeyen direng karsisinda giivenilir bigimde
siirlarin1 tantyamiyorsa otonom hareket iistiin bir teknik 6zellik degil, yeni
bir risk kaynagi olur.

KARAR DESTEGi NAVIGASYON TELEOPERASYON YARI OTONOMI
Oneri tiretir |  Hedeflrota gésterir | P> Hekim uzaktan > Sinirli gérevi
Hekim karar verir Hekim uygular dogrudan kontrol eder gbzetimle yiritir

N

GOREV OTONOMiSi |

Arasgtirma / deneysel

iNSAN GOZETiMi TUM DUZEYLERDE SURER
sinirh klinik kanit

Sekil 2: Karar desteginden deneysel gorev otonomisine uzanan teknoloji ve otonomi
spektrumu (yazar tarafindan hazirlanmistir).

Insan-Yapay Zeka Is Birligi

Klinik hedef, radyologun yerini alan bir sistem gelistirmekten ¢ok,
tekrarlayan ve oOlgiilebilir gorevleri destekleyerek biligsel yiikii azaltmaktir.
YZ; aday hedefleri isaretleyebilir, alternatif erisim yollarimi siralayabilir
veya beklenen doz ve islem siiresi hakkinda tahmin sunabilir. Girigimsel
radyolog ise Onerinin klinik baglama uygunlugunu, tedavi alternatiflerini,
hastanin tercihlerini ve beklenmeyen durumlari degerlendirir. insan-YZ is
birliginin basaris1 yalnizca model performansina degil, bilginin ekranda nasil
sunulduguna, belirsizligin goriiniir olup olmadigina ve yanlis gilivenin
onlenmesine baglidir (Huth vd., 2025).
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iSLEM ONCESi ISLEM SIRASI ISLEM SONRASI

Secim ve triyaj — Flzyon ve takip JR— Teknik basari
Bélutleme Doz optimizasyonu Ablasyon sinir
Erisim/cihaz plani Robotik destek Komplikasyon izlemi

l l l

‘ ORTAK GUVENLIiK KATMANI ’

insan gozetimi » belirsizlik * kayit « geri doniis » yasam déngisti izlemi

Sekil 1: Girisimsel radyolojide islem Oncesi, iglem siras1 ve iglem sonrasi yapay zeka
uygulamalari ile ortak giivenlik katmani (yazar tarafindan hazirlanmistir).

ISLEM ONCESIi UYGULAMALAR
Hasta Secimi, Triyaj ve Risk Katmanlamasi

Islem &ncesi karar desteginin ilk hedefi, dogru hastayr dogru zamanda
dogru tedaviye yonlendirmektir. Model girdileri demografik ozellikler,
komorbiditeler, laboratuvar sonuglari, onceki tedaviler, rapor metinleri ve
gorlintli  tabanli  oOzellikleri igerebilir.  Cikti; teknik  basarisizlik,
komplikasyon, uzun yatis, yeniden girisim veya belirli bir tedaviden yarar
olasilig1 olabilir. Bununla birlikte tahmin hedefi tedavi kararindan oOnce
tamimlanmali; modelin klinik karar verilirken gercekten mevcut olmayan
bilgileri kullanmasina izin verilmemelidir.

Akut iskemik inmede biiylik damar okliizyonunun otomatik saptanmasi
ve ilgili ekibin es zamanl bilgilendirilmesi, zaman duyarli is akisina 6rnek
olusturur. Bu sistemler goriintiilerin 6nceliklendirilmesini, merkezler arasi
iletisimi ve sevk kararini hizlandirabilir. Ancak bildirim siiresindeki iyilesme
ile fonksiyonel sonucun iyilesmesi aym1 sonlamim degildir; klinik yarar,
trombektomiye erisim, kapi-kasik zamani, yeniden kanalizasyon ve
fonksiyonel sonuclar ayr ayr1 degerlendirilmelidir (Al-Janabi vd., 2024).

Abdominal aort anevrizmasinda YZ tabanli yaklasimlar cap 6l¢iimiine ek
olarak anevrizma geometrisi, intraluminal trombiis, duvar ozellikleri ve
biyomekanik parametreleri birlestirerek biliylime veya riiptiir riskini
arastirmaktadir. Endovaskiiler aort onarimi planlamasinda otomatik merkez
hatt1 ¢ikarimi, boyun ve iliak erigsim dl¢limleri cihaz se¢imini destekleyebilir.
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Bununla birlikte tek bir merkezde gelistirilen yiiksek performansli modelin
farkl1 cihaz ve popiilasyonlarda ayni sonucu verecegi varsayillmamalidir
(Raffort vd., 2020).

Otomatik Boliitleme ve U¢ Boyutlu Vaskiiler Haritalama

Karaciger, bobrek, akciger ve damar sisteminin otomatik bdliitlenmesi;
hedef, risk altindaki yap1 ve giivenli erisim koridorunun ii¢ boyutlu olarak
gosterilmesini saglar. Derin 6grenme modelleri portal ve hepatik venleri,
hepatik arter dallarini, tiimérleri ve komsu organlar1 ayr1 siniflar halinde
tamimlayabilir. Bu ¢ikti transarteriyel kemoembolizasyon (TAKE),
transarteriyel radyoembolizasyon (TARE), portal ven embolizasyonu ve
perkiitan ablasyon gibi islemlerde planlamay1 destekleyebilir (Chierici vd.,
2024).

Vaskiiler varyasyonlarin sikligi ve kiiciik damarlarin kesit kalinligi,
kontrast zamanlamasi ve hareketten etkilenmesi, otomatik haritalamanin
temel giicliikleridir. Hepatik arter anatomisinin ¢ok sayida varyant icermesi
nedeniyle model ¢iktis1 kaynak goriintiilerle dogrulanmalidir (Ugurel vd.,
2010). Ozellikle “besleyici arter” etiketi, yalmzca anatomik devamliliga
degil tlimor perfiizyonuna iliskin bir ¢ikarim igerir. Yanlis pozitif bir dal
gereksiz kateterizasyona, yanlis negatif sonug ise yetersiz tedaviye yol
acabilir.

Tiimor ve damar boliitleme performansi Dice benzerlik katsayisi veya
yilizey mesafesiyle raporlanabilir; ancak girisimsel kullanimda asagi akim
sonu¢ daha 6nemlidir. Ornegin birkag milimetrelik sinir hatasi, genis bir
organda yiiksek Dice degerine ragmen igne yolunu veya ablasyon simirimi
klinik olarak degistirebilir. Bu nedenle geometrik metrikler, hedefe erigim
hatasi, diizeltme gereksinimi ve plan degisikligi gibi gorev temelli
metriklerle birlikte degerlendirilmelidir.

Erisim Yolu, Cihaz ve Tedavi Planlamasi

Perkiitan islemlerde planlama sistemi hedefe ulasan aday yollan
iiretebilir; plevra, bagirsak, safra yolu, biiyikk damar veya sinir gibi
kacinilmas: gereken yapilarla mesafeyi hesaplayabilir. Termal ablasyonda
tiimori kapsayacak prob sayisi, yerlesim agis1 ve beklenen ablasyon hacmi
tahmin edilebilir. Endovaskiiler islemlerde damar c¢api, kivrimlilik,
kalsifikasyon ve darlik yiikii kateter, kilavuz tel, stent-greft veya embolik
ajan se¢imine yardimci olabilir. Bu c¢iktilar oneri niteliginde olmali ve
girisimsel radyologun uygulanabilirlik degerlendirmesinden gegmelidir.

107



Karaciger tiimorlerinde siiperselektif TAKE i¢in kullanilan bazi rehberlik
yazilimlart CBCT verisinden hedef ve olas1 besleyici arterleri gdstererek
kateterizasyonu destekler. Miyayama ve arkadaglarinin calismasi, kiiciik
hepatoseliiler karsinomlarda rehberlik yazilimiyla yiiriitiilen stiperselektif
konvansiyonel TAKEnin klinik uygulanabilirligini gostermektedir; ancak
kullanilan  yazilimm her bileseni YZ olarak
(Miyayama vd., 2021). Bu o6rnek, klinik yarar gosteren navigasyon ile

siniflandiriilmamalidir

Ogrenen algoritma kavramlarimin ayr1 tutulmasi gerektigini vurgular.

Planlama modelleri yalnizca anatomik “en kisa yolu” degil, klinik olarak
uygulanabilir yolu optimize etmelidir. Solunum hareketi, hastanin
pozisyonu, prob agisi, steril alan, gantri aciklig1 ve olas1 hidrodiseksiyon gibi
islemsel kisitlar egitim verisine veya

yansitilmadiginda Oneri teorik olarak dogru fakat pratikte kullanilamaz

optimizasyon fonksiyonuna

olabilir.

Tablo 1: Girisimsel radyolojide yapay zeka uygulamalarinin islem evresine gére
siniflandiriimasi

erisim planlama

dogrulugu

Evre Bashica gorev Uygun cikti/sonlanim | Kanitin genel olgunlugu
Triyaj, risk tahmini, Zaman, plan Retrospektif ¢caligsmalar
Islem 6ncesi | boliitleme, damar ve degisikligi, hedef/rota yaygin; harici ve prospektif

dogrulama smirl

islem sirasi

Fiizyon, hedef-cihaz
takibi, CBCT/DSA
analizi

Hedefleme hatasi,
teknik basari, islem
stiresi

Fantom ve fizibilite
caligmalari baskin; goéreve
gore klinik kanit degisken

Hava kermasi, DAP,

Uretken YZ tabanli DSA

sonrasi

komplikasyon/yeniden
girigim

tedavi, lokal kontrol,
alarm yuiki

Doz Diisiik doz goriintii U S .
Snetimi iyilegtirme veya sentez goriintii kalitesi, i¢in ¢ok merkezli
¥ komplikasyon randomize kanit mevcut
Teleoperasyon, Hedefe ulagma, kuvvet, Teleoperasjy_on Klinik
. A - uygulanabilir; otonom
Robotik paylasimli kontrol, sinirli | siire, manuel doniis, X N
. .. . . navigasyon ¢ogunlukla
gorev otonomisi giivenli durus
deneysel
) Ab}asyon siniri, tedavi En kiigiik sinir, ek Telfnllk dogrulama
Islem dagilim, gelisiyor; hasta sonucuna

etkisi i¢in prospektif
caligma gerekli

Not: DAP, doz-alan ¢arpimi; DSA, dijital subtraksiyon anjiyografisi; CBCT, konik 1sinli BT.
Olgunluk diizeyi, uygulamalar arasinda farklilik gésterebilir.

Is Akis1 ve Kaynak Planlamasi

YZ tabanli modeller, planlanan iglemin siiresini, anestezi gereksinimini,
Ozel sarf malzemesi veya ek ekip ihtiyacin1 dngorerek oda ¢izelgelemesini
destekleyebilir. Bu kullanim alaninda hedef, yalnizca daha fazla islem
planlamak degil; gecikme, iptal, fazla mesai ve acil olgular i¢in gerekli
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kapasiteyi dengeli bicimde yonetmektir. Modelin basarisi tahmin hatasinin
yani sira hasta bekleme siiresi, oda kullanim orani, son dakika iptali ve
personel yiikiindeki degisimle degerlendirilmelidir (Huth vd., 2025;
Lesaunier vd., 2025).

Operasyonel model, gecmiste belirli hasta gruplarina daha uzun siire
ayrilmis olmasini “verimsizlik” olarak 6grenebilir ve mevcut esitsizlikleri
stirdiirebilir. Karmagik hastalarin daha kisa zaman dilimlerine zorlanmasi
giivenligi azaltabileceginden, cizelgeleme c¢iktist klinik karmagsiklik ve
kaynak kisitlartyla birlikte insan denetiminden ge¢cmelidir.

ISLEM SIRASI UYGULAMALAR
Goriintii Kaydi ve Fiizyon

Goriintli fiizyonu, islem Oncesi yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii ile islem
sirasindaki US, floroskopi veya CBCTmin ortak koordinat sisteminde
birlestirilmesidir. Rijit kayit kemik yapilar veya smirli hareket gosteren
bolgelerde yeterli olabilirken; karaciger, akciger ve bobrekte solunum, hasta
pozisyonu, igne basisi, hidrodiseksiyon veya ablasyona bagli deformasyon
nedeniyle esnek kayit gerekebilir. YZ tabanl kayit modelleri bu doniistimii
hizlandirmay1 amagclar; ancak hiz, dogrulugun ve giivenilirlik denetiminin
yerine gecmez (Glielmo vd., 2024).

Fiizyon hatas1 hedefin yakininda Olciilmeli ve kullaniciya goriiniir
olmalidir. Tim organ diizeyinde iyi goriinen ¢akisma, kiiciik bir lezyon
cevresinde klinik agidan kabul edilemez hata igerebilir. Sistem, kayit giiveni
diisiik oldugunda uyar1 vermeli; yeniden kayit, ek CBCT veya alternatif
goriintiileme gereksinimini operatdre birakmalidir. Ozellikle yalnizca sanal
hedefe bakilarak ilerlenen islemlerde kaynak goriintiinin  aralikh
dogrulanmasi zorunludur.

Hedef, igne ve Kateter Takibi

US kilavuzlugunda igne goriiniirliigii a¢1, doku yapisi, golgelenme ve
operator hareketinden etkilenir. Evrisimsel sinir aglar1 igne gévdesi ve ucunu
gercek zamanl gorlintiide saptayarak beklenen yoriingeyi gosterebilir.
Fantom ve deneysel ¢alismalarda gergek zamanli igne saptama uygulanabilir
bulunmus; ancak klinik kullanim i¢in farkl prob, igne, derinlik ve artefakt
kosullarinda dogrulama gereksinimi devam etmistir (Mwikirize vd., 2018;
Arapi vd., 2023).
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Kateter ve kilavuz tel takibi, floroskopik goriintiide cihazin
segmentasyonu ile damar yol haritasinin birlestirilmesine dayanabilir. Bir
sistemin cihaz1 dogru saptamasi tek bagma gilivenli navigasyon anlamina
gelmez; damar duvarina uygulanan kuvvet, kateter ucunun goriintii diizlemi
disindaki konumu ve ilerlemeye karsi direng gibi bilgiler de &nemlidir.
Gorilintii temelli izleme, kuvvet algilama ve robotik kontrol bir araya
getirildiginde yeni giivenlik olanaklar kadar yeni hata zincirleri de olusur.

Islem Siras1 Goriintii Analizi

CBCT ve dijital subtraksiyon anjiyografisi, embolizasyon sirasinda hedef
perfiizyonu ve tedavi dagilimin1 degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Otomatik
damar bdliitleme, tiimér boyanmasmin nicellestirilmesi ve lipiodol
birikiminin {i¢ boyutlu analizi, sonlanimin yalnizca gorsel degerlendirmeye
birakilmasim1 azaltabilir. Derin 6grenmeyle CBCT {izerindeki lipiodol
birikiminin otomatik bdoliitlenmesi arastirilmigtir; bu tiir sistemlerin gercek
klinik degeri, segmentasyon basarisinin yani sira ek embolizasyon kararini
ve lokal tiimor kontroliinii degistirip degistirmedigiyle degerlendirilmelidir
(Malpani vd., 2022).

Perfiizyon ve embolizasyon sonlanimi igin evrensel bir esik yoktur. Asirt
agresif sonlanim non-hedef iskemi riskini, yetersiz sonlanim ise rezidiiel
canli timor riskini artirabilir. YZ ¢iktisinin yalnizca renkli bir harita olarak
sunulmas1 yerine, belirsizlik, Onceki enjeksiyonla degisim ve kateter
konumuyla iligki gibi bilgilerle desteklenmesi daha giivenli bir karar ortami1
saglar.

Radyasyon ve Kontrast Optimizasyonu

Doz optimizasyonunda YZ; diisiik doz goriintiilerde giiriiltii azaltma,
yiiksek kaliteli goriintii sentezi, otomatik kolimasyon Onerisi veya goriintii
gereksiniminin tahmini i¢in kullanilabilir. Bu uygulamalar, bakis takibi ya da
otomatik puls frekans: degisikligi ile o6zdes degildir; sistemin gercek
mekanizmasi agikga belirtilmelidir. Zhao ve arkadaslarinin ¢ok merkezli
randomize ¢aligmasinda iiretken YZ tabanl diisiik doz DSA sistemi, standart
protokole kiyasla hava kermasi ve doz-alan c¢arpimini yaklagik iigte iki
oraninda azaltmis; islem siiresi ve komplikasyonlar bakimmdan dnceden
tanimli kargilagtirmalar yapilmistir (Zhao vd., 2026). Bu calisma klinik
diizeyi yiiksek bir kanit sunmakla birlikte, sonuglarin cihaz, islem tiirii ve
uygulama protokolii disindaki ortamlara dogrudan genellenmemesi gerekir.
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Kontrast optimizasyonu i¢in model, oOnceki enjeksiyonlar, bobrek
fonksiyonu, hemodinami ve hedef damar bilgisine dayali Oneri iretebilir.
Ancak goriintii kalitesini koruyan en diigiik kontrast hacmi; kateter konumu,
akim ve cihaz parametreleriyle yakindan iligkilidir. Bu alanda hasta
giivenligini  gdsteren prospektif calisma sayisi, teknik fizibilite
caligmalarindan daha azdir.

Robotik Navigasyon ve Deneysel Otonomi

Uzaktan kumandali1 robotik sistemler, operatoriin radyasyon alan1 disinda
calismasina, hareketi 6l¢eklendirmesine ve kateter-kilavuz tel manevralarini
konsoldan yonetmesine olanak tanir. Robotik yardiml karotis anjiyoplasti ve
stentleme  i¢in  yayimlanan  teknik = rehberler, teleoperasyonun
uygulanabilirligini gostermektedir; bunlar kendi basina otonom YZ kaniti
degildir (Moskalik vd., 2026). Klinik degerlendirmede teknik basariya ek
olarak konsola gecis siiresi, manuel doniis gereksinimi, cihaz uyumlulugu,
radyasyon maruziyeti ve komplikasyonlar raporlanmalidir.

Robertshaw ve arkadaslari mekanik trombektomi baglaminda ters
pekistirmeli 6grenmeyle kateter ve kilavuz tel navigasyonunu arastirmistir.
Caligma, smirh bir gérev igin otonom navigasyonun kavram kanitim1 sunar;
hastalarda hekimden iistiin veya hatasiz bir uygulamayr kanitlamaz
(Robertshaw vd., 2024). Otonom sistemlerde basar1 yalnizca hedefe ulagma
orantyla degil; damar duvari temasi, uygulanan kuvvet, yanhs dala giris,
stire, kurtarma manevrasi ve giivenli durus davranisiyla lgiilmelidir.

Klinik uygulamaya en yakin yaklasim, tam otonomiden ¢ok paylasimli
kontroldiir. Sistem aday yolu veya smirli hareketi onerirken hekim onay
verir, ilerlemeyi izler ve her an kontrolii devralabilir. Paylasimli kontroliin
basarisi, hekimin pasif gozlemciye donlismemesine ve otomasyon arizasini
zamaninda taniyabilmesine baghdir.

ISLEM SONRASI UYGULAMALAR
Anlik Teknik Basar1 ve Ablasyon Sinir1

Termal ablasyonda amag, tiimorii tiimiiyle kapsayan ve hastalik tiiriine
uygun gilivenlik sinirt igeren bir ablasyon hacmi olusturmaktir. Gerekli sinir
timor biyolojisi, organ, yontem ve komsu kritik yapilara gore degistiginden
tim olgular i¢in degismez bir “5 mm kurali” olarak sunulmamalidir.
Karaciger tiimoérlerinde yeterli ablasyon smirt yerel kontrol agisindan
onemlidir ve standart uygulama belgelerinde tedavi planimin temel bileseni
olarak ele alinir (Crocetti vd., 2020).
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Islem 6ncesi tiimdr hacmi ile islem sonrasi ablasyon hacminin ii¢ boyutlu
kaydi, en kiiclik ablasyon smirimi ve yetersiz kapsanan alani gdsterebilir.
Derin 6grenme tabanli esnek goriintii kaydi, termal deformasyon ve
solunuma bagl farklar telafi etmeyi amaclar. Hepatoseliiler karsinomda
mikrodalga ablasyon sonrasi sinir degerlendirmesi ve kolorektal karaciger
metastazlarinda otomatik boéliitleme-kayit yaklagimlart umut verici sonuglar
vermistir; ancak algoritmik sinir 6l¢limiiniin yeniden ablasyon karar1 ve uzun
donem lokal kontrol {izerindeki etkisi prospektif olarak gosterilmelidir (An
vd., 2020; Lin vd., 2023).

Ablasyon planlama yazilimlar1 beklenen ablasyon hacmini iiretici verisi
veya Ogrenilmis modelle tahmin edebilir. Ger¢ek hacim; doku perfiizyonu,
prob giicli, uygulama siiresi, 1s1 kaybi ve komsu damarlar nedeniyle
farklilasabilir. Bu nedenle tahmin, iglem sonrasi goriintiilemenin yerine
gecmemeli; sapma model performansinin izlenmesinde kullanilmalidir
(Westby vd., 2025).

Embolizasyon Sonrasi Degerlendirme

TAKE veya TARE sonrasinda teknik basari; hedef damarlarin segimi,
tedavi dagilimi, non-hedef embolizasyon ve rezidiiel tiimor perfiizyonu
birlikte degerlendirilerek belirlenir. YZ, seri CBCT goriintiilerini
eslestirebilir, lipiodol veya kontrast tutulumunu nicellestirebilir ve tedavi
edilmeyen tiimdr boliimlerini isaretleyebilir. Bu ¢iktilar iglem masasinda ek
tedavi karar1 i¢in kullanilacaksa yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglarin
klinik maliyeti ayrica analiz edilmelidir.

Islem sonrasi erken goriintiilleme bulgusuyla haftalar sonraki tedavi yaniti
ayn1 kavram degildir. Teknik sonlanmim, hedef bolgenin islem sirasinda
planlandig1 sekilde tedavi edildigini; klinik etkinlik ise takipte timor
kontrolii veya hasta yaran saglandigimi gosterir. YZ arastirmalarinda bu
sonlanimlar birbirinin yerine kullanilmamaldir.

Komplikasyon, Yeniden Girisim ve izlem

Islem sonras: vital bulgular, laboratuvar sonuglari, hemsire gézlemleri ve
gorlintiileme verileri birlikte kullanilarak kanama, akut bobrek hasari,
enfeksiyon, pndmotoraks veya uzamis yatis riski tahmin edilebilir. Mevcut
caligmalarin 6nemli boliimii retrospektiftir ve iglem Oncesi risk tahminine
odaklanir (Glielmo vd., 2024). Modelin saatler dncesinden komplikasyonu
kesin olarak saptadigi veya mortaliteyi azalttigi, bu sonucu gosteren
prospektif etki ¢aligmas1 bulunmadan ileri siiriilmemelidir.
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Erken uyan sisteminde duyarlilik kadar alarm yiikii de onemlidir. Cok
sayida yanlis alarm, kullanicilarm uyarilar1 gérmezden gelmesine ve gergek
riskin kagirilmasina yol agabilir. Klinik degerlendirmede uyar1 bagina pozitif
ongorl degeri, hasta bagina alarm sayisi, uyaridan miidahaleye kadar gegen
stire ve bakim siirecindeki gergek degisiklik birlikte raporlanmalidir.

MODEL DOGRULAMA VE KLINIiK UYGULAMAYA GECi$
Kullamim Amaci ve Sonlanim Olgiitleri

Klinik degerlendirme, “YZ dogrulugu” gibi genel bir hedef yerine
kullanim amacinin agik tanimiyla baglar. Sistem hangi hasta grubunda, hangi
asamada, hangi kullanici tarafindan ve hangi karari desteklemek igin
kullanilacaktir? Ornegin besleyici arter saptama modeli ile diisiik doz DSA
rekonstriiksiyon modeli aym basar1 dlgiitleriyle degerlendirilemez. Ilkinde
lezyon veya damar diizeyinde duyarlilik, yanls dal 6nerisi ve kateterizasyon
stiresi; ikincisinde goriintii kalitesi, hava kermasi, doz-alan ¢arpimi ve klinik
olarak dnemli bulgularin korunmasi dl¢iilmelidir.

Girigimsel radyolojide gorev temelli sonlanimlar arasinda teknik basari,
hedefleme hatasi, islem ve floroskopi siiresi, hava kermasi, doz-alan ¢arpimi,
kontrast hacmi, cihaz degisimi, manuel miidahale, komplikasyon, yeniden
girisim ve yatig stiresi yer alir. Modelin ayrim performansi i¢in duyarlilik,
Ozgiillik veya egri altinda kalan alanin yam sira kalibrasyon, giiven aralig
ve karar esigine bagl klinik yarar raporlanmalidir.

Dogrulama Tasarimi ve Genellenebilirlik

I¢ dogrulama, gelistirme verisindeki asir1 uyumu azaltmak igin gereklidir;
klinik genellenebilirligi kanitlamaz. Harici dogrulama farkli merkez, cihaz,
protokol ve hasta dagiliminda yapilmali; miimkiinse zamansal ve cografi
olarak bagimsiz veri kullanilmalidir. Girisimsel verilerde ayni hastaya ait
cok sayida goriintiiniin egitim ve test kiimelerine dagilmasi veri sizintisina
yol acabileceginden bolme islemi hasta diizeyinde yapilmalidir (Eche vd.,
2021).

Caligma akisi, kayip veriler, diglama olgiitleri, referans standart, kdrleme,
basarisiz otomasyon ve insan diizeltmeleri saydam bigimde raporlanmalidir.
CLAIM 2024, tibbi goriintiilleme YZ c¢aligmalarinin raporlanmasi igin veri,
model, degerlendirme ve seffaflik basliklarii giincellemistir (Tejani vd.,
2024). Canl klinik ortamda erken asama degerlendirme icin DECIDE-AI;
kullanilabilirlik, insan—sistem etkilesimi, performansin baglam iginde
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degerlendirilmesi ve giivenlik olaylarinin raporlanmasina yonelik bir ¢erceve
sunar (Vasey vd., 2022).

Alt grup performansi yas, cinsiyet, viicut yapisi, hastalik siddeti, cihaz
iireticisi ve goriintii kalitesine gore incelenmelidir. Nadir anatomik
varyantlar, metal artefakti, hareket ve diisiik kontrast gibi zor olgular
yalnizca diglanmamali; sistemin yanit vermekten kaginma orani ve giivenli
yonlendirme davranisi ayrica raporlanmalidir.

Belirsizlik tahmini, yalnizca olasilik degerini ekranda gostermekten ibaret
degildir. Model giiveninin ger¢ek hata olasiligiyla uyumlu olup olmadig:
kalibrasyonla degerlendirilmeli; giivenin diisiik oldugu durumlarda sistemin
cikti  vermemesi veya insan incelemesine yoOnlendirmesi Onceden
tanimlanmalidir. Bu segici davranisin basarisi, yalnizca yanit verilen
olgulardaki dogrulukla degil, tiim olgular ic¢indeki kaginma orani ve
kacginilan olgularin klinik 6zellikleriyle birlikte raporlanmalidir.

Is Akis1 Entegrasyonu ve insan Faktorleri

Klinik olarak dogru bir model, is akisina uygun degilse yarar
iiretmeyebilir. DICOM ve PACS entegrasyonu, sonug iiretme siiresi, veri
aktarim kesintileri, kullanic1 arayiizii ve denetim kaydi uygulamanin temel
parcalaridir. Gergek zamanl navigasyonda birkac saniyelik gecikme kabul
edilemezken islem oOncesi planlamada daha uzun siire tolere edilebilir.
Ekranda sunulan bilgi, gorlintiiniin 6nemli bdliimiini ortmemeli ve
kullanictya ¢iktiy1 kaynak veride dogrulama olanagi saglamalidir.

Otomasyon  yanliligi, kullanictmin  sistem  Onerisini  yeterince
sorgulamadan kabul etmesidir. Bunun karsiti olan otomasyon isteksizligi ise
tek bir hatadan sonra yararl sistemi tiimilyle reddetmektir. Egitim, yalmzca
yazilimin nasil agilacagimi degil; hangi kosullarda basarisiz olabilecegini,
belirsizligin nasil yorumlanacagini ve manuel is akigina nasil doniilecegini
kapsamalidir. FUTURE-AI c¢ercevesi, giivenilir klinik YZ i¢in adalet,
evrensellik, izlenebilirlik, kullanilabilirlik, saglamlik ve agiklanabilirlik
ilkelerini birlikte ele almaktadir (Lekadir vd., 2025).

Klinik etki degerlendirmesine ekonomik ve operasyonel sonuglar da
eklenmelidir. Lisans, donanim, entegrasyon, bakim ve egitim maliyetleri;
kazanilan iglem siiresi, azalan goriintii tekrari, kontrast ve sarf tilketimi ya da
onlenen komplikasyonlarla birlikte incelenmelidir. Zaman kazandirdig
gosterilen bir sistemin toplam maliyeti artirmasi veya uzman diizeltmesine
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bagimli kalmasi miimkiindiir. Bu nedenle maliyet-etkililik, yalnizca iiretici

tarafindan bildirilen ig akisi siiresine dayanarak varsayilmamalidir.

Tablo 2: Klinik uygulamaya gegis icin asgari dogrulama ve giivenlik bilesenleri

Bilesen

Asgari degerlendirme

Girisimsel radyolojiye
ozgii 6rnek

Yetersiz
degerlendirme riski

Harici dogrulama

protokol ve hasta grubu

ve embolizasyon
protokolii

Hasta, kullanic1, zaman Beslevici arter énerisi Ayn1 modelin farkli
Kullanim amaci noktasi, hedef karar ve y‘. N kararlarda kontrolsiiz
veya diisiik doz DSA
¢kt kullanilmasi
Farkli merkez, cihaz, Farkli anjiyografi cihaz1 Merkez dis1

performans kaybi

Gorev temelli
performans

Teknik ve klinik
sonlanimlar, giiven
araliklari

Hedefleme hatasi,
floroskopi siiresi,
kontrast hacmi

Yiiksek gortintii
metrigine ragmen
klinik yararsizlik

insan faktorleri

Diizeltme siiresi, alarm
yiikii, otomasyon
yanhlig1

Yanlis damar Onerisinin
operatdrce fark
edilmesi

Yanlis giiven veya
uyar1 yorgunlugu

Ariza ve geri
doniis

Gtivenli durus, manuel
kontrol, kurtarma siiresi

Robotik navigasyondan
manuel kateterizasyona

gecis

Gecikme veya
dogrudan hasta zarar1

Yasam dongiisii

Siirtim, veri kaymasi,
performans ve olay
izlemi

Yeni cihaz yazilimi
sonrasi yeniden
dogrulama

Sessiz performans
bozulmasi

Not: Bu bilesenler CLAIM, DECIDE-AI ve FUTURE-AI ilkeleriyle uyumlu bigimde, sistemin risk

diizeyine gore ayrintilandrilmalidir.

Dagitim Sonrasi izleme

Model performansi klinik kullanima alindiktan sonra sabit kalmayabilir.
Yeni cihaz yazilimi, protokol degisikligi, farkli embolik materyal, kullanici
aligkanlig1 veya hasta dagilimindaki degisim veri kaymasina yol agabilir. Bu
nedenle performans gostergeleri siiriim bazinda izlenmeli; esik altina
diistildiiglinde sistemin smirlandirilmas1 veya yeniden dogrulanmasi igin
onceden tanimli plan bulunmalidir.

Giincelleme siireci, Onceki siirimle karsilastirma, geriye doniik
uyumluluk, kullanic1 bilgilendirmesi ve degisiklik kaydimi icermelidir.
Stirekli 6grenen bir sistemde hangi verinin ne zaman modele katildig1 ve

yeni slirlimiin hangi klinik kosullarda onaylandig1 izlenebilir olmalidir.
GUVENLIK, ETiK VE HUKUKI CERCEVE
Insan Gézetimi ve Giivenli Geri Doniis

Girisimsel radyolojide YZ c¢iktisi, dogrudan invaziv bir eyleme
doniisebilecegi icin tanisal karar destegine gore farkli bir risk profiline
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sahiptir. Hatali bir lezyon isareti gereksiz biyopsiye, yanlis damar se¢imi
non-hedef embolizasyona, hatali kayit ise organ yaralanmasina yol acgabilir.
Insan gozetimi, yalnizca son ekrandaki “onay” diigmesine basmak degildir;
kaynak veriyi inceleyebilen, Oneriyi degistirebilen ve sistemi durdurabilen
yetkin bir operatorii gerektirir.

Her sistem igin gilivenli geri donlis yoOntemi tamimlanmalidir. Ag
baglantisi, gorlintii aktarimi, kayit veya robotik kontrol kesildiginde islem
manuel olarak siirdiiriilebilmeli ya da giivenli bigimde sonlandirilmalidir.
Acil durdurma islevi, kontrol devri ve kurtarma siiresi simiilasyonla test
edilmelidir. Cihaz arizalarinin ve yakin olaylarin diizenli kaydi, performans
izleminin ayrilmaz pargasidir.

Veri Giivenligi, Ac¢iklanabilirlik ve Sorumluluk

Goruntiiler, cihaz telemetrisi ve klinik verilerin ortak kullanimi veri
giivenligi riskini artirir. Kimliksizlestirme, erisim yetkisi, sifreleme, kayit
tutma ve siber saldirtya kars1 dayaniklilik sistem tasariminda ele alinmalidir.
Robotik veya gergcek zamanli sistemde veri biitlinliiglinlin bozulmasi
yalnizca mahremiyet sorunu degil, dogrudan hasta giivenligi sorunudur.

Agciklanabilirlik gereksinimi kullanim amacima gore degisir. Goriintii
iyilestirme sisteminde radyologun asil gereksinimi klinik bulgunun
korunmas1 ve yapay ayrint1 iiretilmediginin gosterilmesiyken; tedavi dneren
modelde hangi degiskenlerin karan etkiledigi daha 6nemlidir. Gorsel dikkat
haritas1 tek basina nedensel aciklama degildir ve yanlig giiven olusturabilir
(Brady ve Neri, 2020).

Hukuki sorumluluk iilkeye, iirliniin diizenleyici statiisiine, kullanim
amacina, Uretici talimatina ve hekimin sistemi nasil kullandigina gore
degisebilir. Bu nedenle tiim sorumlulugun evrensel olarak yalnizca
operatdorde oldugu seklinde kategorik bir ifade dogru degildir. Kurum;
yetkilendirme, egitim, siirim takibi, olay bildirimi ve yerel ydnetisim
stireclerini tanimlamali, hekim ise sistemi onaylanmis kullanim amaci ve
klinik standartlar i¢inde kullanmalidir.

Girisimsel Radyologun Degisen Rolii

YZ ve robotik, girisimsel radyologun anatomik bilgi, el becerisi ve
komplikasyon yonetimi sorumlulugunu ortadan kaldirmaz. Buna veri
okuryazarlig1, model sinirlarini tanima, kalite gostergelerini izleme ve insan—
sistem etkilesimini yonetme gorevlerini ekler. Gelecekte bazi tekrarlayan alt
gorevler otomatiklesebilir; fakat tedavi hedefinin belirlenmesi, alternatiflerin
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hasta ile paylasilmasi, beklenmeyen duruma uyum ve etik sorumluluk
klinisyenin temel rolii olarak kalacaktir.

SONUC VE ONERILER

Gilivenli uygulama igin sistemin kullanim amaci ve YZ bileseni acikga
tanmimlanmali; klinik, deneysel ve simiilasyon kanit1 birbirinden ayrilmalidir.
Harici ve prospektif dogrulama, gorev temelli sonlanimlar, basarisiz
otomasyon orani, insan diizeltmesi, alarm yiikii, alt grup performansi ve
dagitim sonrasi izleme temel degerlendirme dlgiitleridir. Robotik
uygulamalarda manuel kontrol, giivenli durus ve kurtarma senaryolar1 teknik
basarinin ayrilmaz parcasidir.

Yakin donemde en gercek¢i model, girisimsel radyologun kontroliinii
korudugu, YZ'nin aday hedef ve yollar sundugu, tekrarlayan Olgtimleri
otomatiklestirdigi ve belirsiz durumda geri ¢ekildigi paylasimli karar ve
kontrol yaklagimidir. Teknik uygulanabilirlik, klinik yarar ve otonomi ayni
kavramlar degildir; klinik deger, teknolojinin ne kadar ‘“otonom”
gorlindiigiiyle degil, dogru hastada giivenligi, tutarliligni ve kaynak
kullanimini 6l¢iilebilir bigimde iyilestirmesiyle belirlenmelidir.

117



KAYNAKCA

Al-Janabi, O. M., El Refaei, A., Elgazzar, T., Mahmood, Y. M., Bakir, D., Gajjar, A., ... Brinjikji,
W. (2024). Current Stroke Solutions Using Artificial Intelligence: A Review of the Literature.
Brain Sciences, 14(12), 1182. https://doi.org/10.3390/brainsci14121182

An, C., Jiang, Y., Huang, Z., Gu, Y., Zhang, T., Ma, L. ve Huang, J. (2020). Assessment of
Ablative Margin After Microwave Ablation for Hepatocellular Carcinoma Using Deep
Learning-Based Deformable Image Registration. Frontiers in Oncology, 10, 573316.
https://doi.org/10.3389/fonc.2020.573316

Arapi, V., Hardt-Stremayr, A., Weiss, S. ve Steinbrener, J. (2023). Bridging the simulation-to-real
gap for Al-based needle and target detection in robot-assisted ultrasound-guided interventions.
European Radiology Experimental, 7(1), 30. https://doi.org/10.1186/s41747-023-00344-x

Brady, A. P. ve Neri, E. (2020). Artificial Intelligence in Radiology—Ethical Considerations.
Diagnostics, 10(4), 231. https://doi.org/10.3390/diagnostics10040231

Chierici, A., Lareyre, F., Salucki, B., lannelli, A., Delingette, H. ve Raffort, J. (2024). Vascular
liver segmentation: a narrative review on methods and new insights brought by artificial
intelligence. Journal of International Medical Research, 52(9), 03000605241263170.
https://doi.org/10.1177/03000605241263170

Crocetti, L., de Baére, T., Pereira, P. L. ve Tarantino, F. P. (2020). CIRSE Standards of Practice on
Thermal Ablation of Liver Tumours. CardioVascular and Interventional Radiology, 43(7),
951-962. https://doi.org/10.1007/s00270-020-02471-z

Eche, T., Schwartz, L. H., Mokrane, F. Z. ve Dercle, L. (2021). Toward Generalizability in the
Deployment of Artificial Intelligence in Radiology: Role of Computation Stress Testing to
Overcome Underspecification. Radiology:  Artificial Intelligence,  3(6), €210097.
https://doi.org/10.1148/ryai.2021210097

Glielmo, P., Fusco, S., Gitto, S., Zantonelli, G., Albano, D., Messina, C., ... Mauri, G. (2024).
Artificial intelligence in interventional radiology: state of the art. European Radiology
Experimental, 8(1), 62. https://doi.org/10.1186/s41747-024-00452-2

Huth, H., Saccenti, L., Anibal, J., Ukeh, 1., Kassin, M., Gichoya, J., ... Wood, B. J. (2025).
Artificial Intelligence and Intelligent Interventional Radiology: Fusion of Human and
Machine. Journal of Vascular and Interventional Radiology, 36(12), 1929-1936.el.
https://doi.org/10.1016/j.jvir.2025.09.017

Iezzi, R., Goldberg, S. N., Merlino, B., Posa, A., Valentini, V. ve Manfredi, R. (2019). Artificial
Intelligence in Interventional Radiology: A Literature Review and Future Perspectives.
Journal of Oncology, 2019, 1-5. https://doi.org/10.1155/2019/6153041

Lekadir, K., Frangi, A. F., Porras, A. R., Glocker, B., Cintas, C., Langlotz, C. P., ... Starmans, M.
P. A. (2025). FUTURE-ALI: international consensus guideline for trustworthy and deployable
artificial intelligence in healthcare. BMJ, 388, e081554. https://doi.org/10.1136/bmj-2024-
081554

Lesaunier, A., Khlaut, J., Dancette, C., Tselikas, L., Bonnet, B. ve Boeken, T. (2025). Artificial
intelligence in interventional radiology: Current concepts and future trends. Diagnostic and
Interventional Imaging, 106(1), 5-10. https://doi.org/10.1016/j.diii.2024.08.004

Lin, Y. M., Paolucci, 1., O’Connor, C. S., Anderson, B. M., Rigaud, B., Fellman, B. M., ... Odisio,
B. C. (2023). Ablative Margins of Colorectal Liver Metastases Using Deformable CT Image
Registration and Autosegmentation. Radiology, 307(2), €221373.
https://doi.org/10.1148/radiol.221373

Malpani, R., Petty, C. W., Yang, J., Bhatt, N., Zeevi, T., Chockalingam, V., ... Lin, M. (2022).
Quantitative Automated Segmentation of Lipiodol Deposits on Cone-Beam CT Imaging
Acquired during Transarterial Chemoembolization for Liver Tumors: A Deep Learning
Approach. Journal of Vascular and Interventional Radiology, 33(3), 324-332.e2.
https://doi.org/10.1016/j.jvir.2021.12.017

Miyayama, S., Yamashiro, M., Ikeda, R., Matsumoto, J., Takeuchi, K., Sakuragawa, N., ... Terada,
T. (2021). Efficacy of Superselective Conventional Transarterial Chemoembolization Using
Guidance Software for Hepatocellular Carcinoma within Three Lesions Smaller Than 3 cm.
Cancers, 13(24), 6370. https://doi.org/10.3390/cancers13246370

118



Moskalik, A. D., Liang, B., Cord, B. J. ve Waldau, B. (2026). A technical guide to robotic-assisted
carotid angioplasty and stenting with the Corindus CorPath GRX system. Interventional
Neuroradiology, 32(4), 2066-2066. https://doi.org/10.1177/15910199241226856

Mwikirize, C., Nosher, J. L. ve Hacihaliloglu, I. (2018). Convolution neural networks for real-time
needle detection and localization in 2D ultrasound. International Journal of Computer
Assisted Radiology and Surgery, 13(5), 647-657. https://doi.org/10.1007/s11548-018-1721-y

Ning, S., Chautems, C., Kim, Y., Rice, H., Hanning, U., Al Kasab, S., ... Abdalkader, M. (2023).
Robotic Interventional Neuroradiology: Progress, Challenges, and Future Prospects. Seminars
in Neurology, 43(03), 432-438. https://doi.org/10.1055/5-0043-1771298

O'Brien, A. J., Vrazas, J. I. ve Clements, W. (2024). Current applications of algorithmic artificial
intelligence in interventional radiology: A review of the literature. Journal of Medical Imaging
and Radiation Oncology, 68(2), 194-207. https://doi.org/10.1111/1754-9485.13609

Raffort, J., Adam, C., Carrier, M., Ballaith, A., Coscas, R., Jean-Baptiste, E., ... Lareyre, F. (2020).
Artificial intelligence in abdominal aortic aneurysm. Journal of Vascular Surgery, 72(1), 321-
333.el. https://doi.org/10.1016/j.jvs.2019.12.026

Robertshaw, H., Karstensen, L., Jackson, B., Granados, A. ve Booth, T. C. (2024). Autonomous
navigation of catheters and guidewires in mechanical thrombectomy using inverse
reinforcement learning. International Journal of Computer Assisted Radiology and Surgery,
19(8), 1569-1578. https://doi.org/10.1007/s11548-024-03208-w

Tejani, A. S., Klontzas, M. E., Gatti, A. A., Mongan, J. T., Moy, L., Park, S. H., ... Zins, M.
(2024). Checklist for Artificial Intelligence in Medical Imaging (CLAIM): 2024 Update.
Radiology: Artificial Intelligence, 6(4), €240300. https://doi.org/10.1148/ryai.240300

Ugurel, M. S., Battal, B., Bozlar, U., Nural, M. S., Tasar, M., Ors, F., ... Karademir, 1. (2010).
Anatomical variations of hepatic arterial system, coeliac trunk and renal arteries: an analysis
with multidetector CT angiography. The British Journal of Radiology, 83(992), 661-667.
https://doi.org/10.1259/bjr/21236482

Vasey, B., Nagendran, M., Campbell, B., Clifton, D. A., Collins, G. S., Denaxas, S., ... Perkins, Z.
B. (2022). Reporting guideline for the early-stage clinical evaluation of decision support
systems driven by artificial intelligence: DECIDE-AI. Nature Medicine, 28(5), 924-933.
https://doi.org/10.1038/s41591-022-01772-9

Westby, K., Westby, D., McKevitt, K. ve Moloney, B. M. (2025). Artificial Intelligence in Thermal
Ablation: Current Applications and Future Directions in Microwave Technologies.
Biomimetics, 10(12), 818. https://doi.org/10.3390/biomimetics 10120818

Zhao, H., Bai, Y., Chen, L., Ma, J., Lei, Y., Sun, T., ... Zheng, C. (2026). Generative Al-based
low-dose digital subtraction angiography for intra-operative radiation dose reduction: a
randomized controlled trial. Nature Medicine, 32(1), 288-296. https://doi.org/10.1038/541591-
025-04042-6

119





