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ENDOMETRIAL PATOLOJIiLER VE YAPAY
ZEKA DESTEKLi TANI YAKLASIMLARI

Erdem GURKAN!?

1. GIRIS

Kadin sagliginin 6nemli morbidite sebeplerinden biri olan
endometrial patolojiler, genellikle anormal uterin kanama ve
infertilite sebepleriyle klinige bagvuran hastalarda tespit edilir.
Endometrial patolojilerin tanimlanmast klinik degerlendirme,

goruntileme yontemlerinin ve histopatolojik incelemenin birlikte
degerlendirilmesi ile miimkiindiir.

Son doénemde yapay zeka destekli sistemler, 6zellikle
goriintliniin  degerlendirilmesi, tan1 yollari, ayrici tan1 ve
histeroskopinin rolii ve dijital patolojide tanisal dogrulugu
artirmaktadir. Yapay zeka teknolojilerine ve bu teknolojilerin
tibbi degerlendirmelere uygulanabilirligine olan ilgi ve
arastirmalar artmaktadir.(Dhombres et al., 2022)

Yapay zeka destekli sistemler, gucli gorlntileme
sistemleriyle c¢esitli tibbi alanlara girmis ve tibbi goriintiilerin
daha etkili yorumlanmasi i¢in c¢ok c¢esitli yollar ortaya
cikarmustir.(Gore, 2020; Hosny et al.,, 2018) Bilgisayar
teknolojisiyle yapay zeka destekli sistemler, tibbi degerlendirme
ve gorlntuleme yontemlerinin ve patolojilerin yorumlanmasini
kolaylastirarak hasta bakimini iyilestirmede insan giicii talebini
azaltma potansiyeline sahiptir.(Ahuja, 2019; Liu et al., 2021)
Yapay zeka, biiyiik veritabanlarini tarayabilmek i¢in girdi egitim
verilerinden otomatik olarak dizayn edilmis bilgisayar
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algoritmalarmi1  kullanir.(Yang & Bang, 2019) Kullanilan
algoritmalarin modellemeleri sisteme yeni veriler eklendikce
gelistirilebilir.(Waljee & Higgins, 2010) Evrimsel sinir aglar
(CNN’ler), birbiriyle iliskili noéronlarin bilgiyi isledigi ve ilettigi
gorsel korteksin yapisini ve organizasyonunu taklit etmeyi
hedeflemektedir.(N. Li et al., 2016) Yapay zeka algoritmalari,
goriintli tanima, isleme, otomatik analiz ve siniflandirmaya kadar
tibbi goriintiileme alaninda da c¢ok Onemli bir konuma
gelecektir(Hosny et al., 2018) ve goruntiilemelerin blylk oranda
kullanildig1 jinekolojide endometrial patolojilerin tespitinde ve
degerlendirilmesinde daha etkili kullanilabilir hale gelecegi
diistiniilmektedir.(Drukker et al., 2020)

2. ENDOMETRIAL PATOLOJILERDE YAPAY
ZEKA UYGULAMALARI

Postmenapozal dénemde vaginal kanama ile kendisini
erken bir evrede gosteren endometrial kanser, gelismis tilkelerde
en sik gorilen jinekolojik malignite olarak yaygmlhig
artmaktadir.(Crosbie et al., 2022) Endometrial sitolojinin yanlig
negatif sonu¢ oraninin yiiksekligi diisiiniildiigiinde, maliyet-
etkinlik acisindan yapay zeka algoritmalarinin endometrial
kanserin tanis1 i¢in histereskopi veya histopatolojik goriintiilerin
degerlendirilmesinde veya preoperatif MRG tabanli goriintiileme
araglarinin kullaniminda ¢ok daha maliyet etkin araclar oldugu
gorulmektedir.

Renk-doku incelemesi temelli histereskopi gériintulerinin
degerlendirilmesi i¢in bir CAD sistemi gelistiren Neofytou ve
arkadaslar1, olasiliksal bir sinir agr (PNN) ve SVM modeli
olusturdular. Bu modellerle normal ve anormal endometrial doku
arasinda en yiiksek dogru siniflandirma yiizdesine (%79)
ulastilar.(Neofytou et al., 2006)
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Endometriyumun histeroskopik goruntdlerinin
endometrial damarlari1 ve doku o&zelliklerini inceleyerek
siiflandiran bir sinir ag1 Vlachokosta ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirildi.(Vlachokosta et al., 2013) Calisma igin toplam 77
hasta degerlendirildi. Bunlardan 10’u endometriyal kanserli, 28’1
anormal uterin kanamali ve kontrol grubu olarak patolojisi
olmayan 39 hasta degerlendirilmistir. Burada kullanilan yapay
zeka destekli sinir agmim dogrulugu %91,2 , dogrulugu %93,6 ve
ozgilligli %83,8 olarak tespit edilmistir.(\VIachokosta et al.,
2013)

Zhang ve arkadaglart 2021 yilinda yapay zeka destekli
modellerin  histeroskopideki roliinii arastirmak igin atipi
icermeyen endometrial hiperplazi, atipik hiperplazi, endometrial
kanser, endometrial polipler ve submukozal myomlar dahil olmak
tizere dogrulanmis endometrial lezyonlar1 olan 454 hastadan
toplamda 1851 histeroskopik goriinti elde ederek bir model
olusturmustur.(Zhang, Wang, et al., 2021) Olusturulan bu model
ile endometrial lezyonlarin degerlendirilmesinde %80,8’lik genel
bir dogruluk elde edilmis ve lezyonlarm benign veya
premalign/malign olarak siniflandirilmasi i¢in %90,8 dogruluk,
%83,0 duyarlik, 9%96,0 oOzgiillik elde edilmistir. Bu
degerlendirme jinekologun degerlendirmesinden daha iyi
performans gostermistir.(Zhang, Wang, et al., 2021)

Bir bagka calismada ise icerisinde normal bulgularin,
endometrial  poliplerin, endometrial miyomlarin, atipik
endometrial neoplazilerin ve endometrial kanseri iceren 177
videodan elde edilen toplamda 411.800 gorintl ile Xception,
MobileNetV2 ve EfficientNetBO adiyla toplamda 3 model
gelistirildi. Bu egitilmis modellerin birlestirilmesiyle %90,3
tanisal dogruluk, %91,7 duyarliik ve %89,4 ozgillik elde
edilmistir.(Takahashi et al., 2021)
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Endometriyum kanserinde, tedavi secimi ve prognozda
belirleyici olan myometrial invazyon derinliginin
degerlendirilmesinde yapay zekd@ tabanli MRI analizi, zaman
acisindan verimli ve maliyet agisindan etkili bir yaklasim olarak
gorulmektedir.(Chen et al., 2020) Bu g¢alismada, patoloji tanisi
endometriyum kanseri oldugu dogrulanmis 530 hastadan alinan
gorunttlerdeki lezyon bolgelerini tespit etmek icin YOLOvV3
algoritmasi ile modeli egitmek ve dogrulamak i¢in kullanildi ve
derin myometrial invazyonun belirlenmesinde %84,8 dogruluk,
%66,7 duyarlilik ve %87,5 6zgiillik elde edildi.(Chen et al.,
2020)

Daha 6nceki yapay zeka algoritmalarindan daha farkli bir
yontem gelistiren Zhu ve arkadaglari, myometrial invazyon
derinliginin MRG ile degerlendirilmesinde endometriyal kanser
tarafindan uyarilmig uterus govdesi i¢indeki doku yapisinin
diizensizligini tanimlamak i¢in dizayn edilmis bir ozellik
kullandilar.(Zhu et al., 2021) Sonrasinda ¢ok olasilikl
algoritmalar ile doku ozelliklerini birlestirerek bir topluluk
modeli kurdular ve boylece %93,7 dogruluk, %94,7 duyarlilik ve
%093,3 6zgiilliik elde ederek daha giivenilir sonuglar olusturdular.
Bu sebeple onerilen yonteme dayali gelecekteki yapay zeké
destekli siniflandirma, radyologlara MRG’de derin myometrial
invazyonu dogru bir sekilde tanimlamada yardimci olabilir.(Zhu
etal., 2021)

Bunlara ek olarak Zhang ve arkadaglar1 158 endometriyal
kanserli hastanin ameliyat 6ncesi MR goriintiilerini analiz ederek
MR’dan elde edilen radyomik 0zelliklere dayanarak
endometriyal kanseri tahmin etmek icin bir CNN mimarisi
tasarladilar.(Zhang, Gong, et al., 2021) Bu ¢alismadan yaklasik
bir yil sonra endometrial kanseri teshis etmek i¢in bir CNN
modelinin tanisal performansint ii¢ uzman radyologun
smiflandirmasiyla karsilastirdilar ve benzer bir performans
olusturduklar1 goriildii.(Urushibara et al., 2022)
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Endometrial kanser tanisi, histereskopi sirasinda elde
edilen histopatolojik materyalin degerlendirilmesinden sonra
netlik kazanir. Bu anlamda yapay zekanin buradaki gézlemciler
arasindaki degiskenlik sorununu azaltacagi diisiiniilmektedir. Sun
ve arkadaslari, histopatolojik endometrial goriintiilerin taranmasi
icin  CNN ve dikkate dayali CAD yaklagimi gelistirerek,
modelleri ise normal endometriyum, endometrial polip,
endometriyal hiperplazi ve endometriyal adenokarsinom olmak
tizere dort endometrial doku sinifi arasinda ayrim yapmak tizere
tasarladilar.(Sun et al., 2020) Bu algoritma ile ¢apraz dogrulama
veri seti %76,9 dogruluk gostermis, 200 hematoksilen ve eozin
goriintlisiinden olusan dogrulama veri seti ile %84,5 dogruluk
elde ettiler. Bu modelin endometrial dokunun morfolojik
Ozellikleriyle olan histopatolojik korelasyonlarini vurgulayarak
patologlara raporlama konusunda ve verileri yorumlamada
yardime1 olacagi ongoriilmektedir.

Feng ve arkadaslari, yas , BMI ve 329 endometriyal
kanserli hastanin muayene verilerini igeren bir veritabanina
dayanarak preoperatif endometrial karsinomun histolojisi,
evresini ve derecesini tahmin edebilen bir rastgele orman (RF)
modeli lizerinde ¢alistilar; bu modelin histoloji tahmini dogruluk
orant %81, hastalik evrelemesi i¢in dogruluk orant %63 ,
derecelendirme dogruluk orani %43 idi.(Feng et al., 2022) Bu
sayede doktorlarin performansindan daha yiiksek oranlara
ulagilmis  olsa da, Klinik uygulamaya ge¢cmeden 0Once
tyilestirilmesi Onerilmistir.

Diger bir c¢alismayr Li ve arkadaglari tarafindan
endometrial kanserli kadmnlarda derin myometrial infiltrasyon,
klinik risk kategorisi, histolojik tip ve lenfovaskiiler bosluk
invazyonunu tahmin etmede T2 agirlikli MR goriintiilerinden
elde edilen klinik radyomik imzalara dayali ML siniflandirma
yontemlerinin  performansini  degerlendirmeyi  amacglayan
caligmalarini agikladilar.(X. Li et al., 2023) Derin myometrial
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invazyon icin AUC 0,79 ,yuksek riskli endometrial kanser igin
AUC 0,82 , endometrial histolojik tip icin AUC 0,91 ve LVSI
smiflandirmasi igin ise AUC 0,85 olmasi tek bir MRG muayenesi
sirasinda tanisal ve prognostik bilgi etmek icin ML modeli
uygulanmasinin yararin gostermektedir.

3. YAPAY ZEKANIN SAGLADIGI AVANTAJLAR
VE GELECEK PERSPEKTIFi

Bahsedilen tiim bu ¢alismalarda, yapay zeka daha hizli ve
dogru tahminler ve teshisler ortaya koyarak yapay zekanin
endometrial patolojilerdeki jinekolojik saglik hizmetlerinin
verimliligini artirmistir.  Bu sistemler, goruntt analizi ve
yorumlamasinda {istlin basar1 gostererek cok giiclii araclar ortaya
koymustur. Doktorlarin yerini alacagindan ¢ok, aksine klinik
uygulamaya miikkemmel uyum saglayarak artan is yiikii ve
yorgunluk nedeniyle olusabilecek hatalar1 ve gozlemciler arasi
degiskenligi azaltacagi ongorilmektedir. Daha iyi ve daha hizl
analiz yapabilme, daha giivenilir sonuglar ortaya ¢ikarabilme ve
de sonug¢ olarak hastanin sagkalimmi artirabilme yetenegi en
onemli 6zelligini olusturacaktir.(Murphy et al., 2021)

Yapay zekanin geriye doniik veri degerlendirmesi
kullanilarak se¢im yanlilig1 veya spektrum yanliligi diisiiniilerek
gunlik uygulama 6ncesinde dikkatlice test edilmelidir. Yapay
zeka araglar, yeni veriler olustuk¢a ve algoritmalarla beslendikge
smiflandirma performanslari iyilesecektir. Biiyiik veri ¢aginin
gelisi yakin gelecekte yapay zekd tekniklerinin gelisimini
hizlandiracaktir.(Murphy et al., 2021)

Yapay zeka modellerinin gelistirilmesinde, teknolojinin
gelistirildigi popiilasyona uygulanamayabilecegi dogal bir
spektrum yanlilig1 vardir. Bu ¢aligmalarin birgogunda yerel veya
ulusal hasta veri setinde olusturulduklart i¢in potansiyel bir
spektrum yanliligi bulunmaktadir. Bu yanliligi asmak igin
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sonuglarin heterojen ¢ok merkezli bir baglamda senaryoda
dogrulanmasimin gerekliligi goz oniine alinmistir.(Mascarenhas
etal., 2023)

Modelin giivenilirligi agisindan agiklanabilir olmas1 i¢in
ML veya DL modelinin verilen ¢iktiyr gerekgelendirebilmesi
gerekir. Bu agiklanabilir yapay zek&nin onemine dair birgok
calisma yapilmistir.(Belle & Papantonis, 2021; Linardatos et al.,
2020)

Yapay zeka endeksli kararlarda yasal sorumlulugun (¢
faktore bolinmesi Onerilmis: modelin tasarimi, insan-makine
etkilesimi ve yapay zeka endeksli insan karari.(Bleher & Braun,
2022) Bununla birlikte, su anda saglik hizmetlerinde yapay zeka
kullanimiyla ilgili etik ve yasal konulara iligkin iyi tanimlanmis
diizenlemeler bulunmamaktadir; fakat bunun yapay zeka ile ilgili
etkili uygulamalarin  standartlastirlmast  i¢in  Oncelikli
olmalidir.(Naik et al., 2022)

4. SONUC

Endometrial patolojiler, genis klinik spektrumu ve
malignite potansiyeli nedeniyle erken ve dogru tani gerektiren
onemli bir saglik sorunudur. Giiniimiiz klinik degerlendirme,
goruntileme yontemleri ve histopatolojik inceleme birlikte
kullanilarak yiiksek tanisal dogruluk saglanabilmektedir. Ayrica,
Ozellikle premalign ve malign lezyonlarin ayriminda gozlemciye
baglh degiskenlik ve yontemsel sinirliliklar devam etmektedir. Bu
noktada yapay zekd ve ozellikle derin Ogrenme tabanlh
yaklasimlar, hem goriintiileme hem de dijital patoloji alaninda
daha  objektif, tekrarlanabilir ve yiiksek dogruluklu
degerlendirmeler sunarak tani siireglerini giiclendirmektedir.
Histeroskopi gibi ileri tan1 yontemleri ile yapay zeka
uygulamalarinin entegrasyonu, hedefe yonelik biyopsi, erken tani
ve bireysellestirilmis hasta yonetimi agisindan onemli firsatlar
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sunmaktadir. Ancak bu teknolojilerin rutin klinik pratige giivenli
ve etkin sekilde entegre edilmesi i¢in genis Olgekli prospektif
calismalar, standart veri setleri ve etik ¢ergevelerin gelistirilmesi
gerekmektedir.

Sonug olarak, endometrial patolojilerin tanisinda en ideal
yaklasim; klinik deneyim ile yapay zekd destekli analitik
sistemlerin birlikte kullanildigi, multidisipliner ve entegre bir
modeldir. Bu yaklagimin, gelecekte jinekolojik onkolojide tanisal
dogrulugu artirarak hasta sonuglarinin anlamli 6lgiide iyilesmesi
beklenmektedir.
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SERVIKAL PATOLOJILERIN YONETIMINDE
YAPAY ZEKANIN ROLU

Alihan TIGLI!
Yakup BAYKUS?

1. GIRIS

Servikal patolojiler, kadmnlarda ciddi morbidite ve
mortaliteye neden olabilen belign enflamatuar hastaliklar,
premalign lezyonlar ve invaziv servikal kansere kadar genis bir
spektrumdaki tiim hastaliklar1 kapsar(Zampaoglou et al., 2025).
Ozellikle Servikal intraepitelyal neoplazi (CIN) ve
adenokarsinoma in situ (AIS) gibi premalign lezyonlarin erken ve
dogru tespiti bu lezyonlarin invaziv servikal kansere ilerlemesini
Onlemek ig¢in kritik ©Oneme sahiptir(Hristamyan, 2025;
Katabathina et al., 2024). Serviks kanseri, diinya capinda
kadinlar1 etkileyen en yaygin malignitelerden biri olmaya devam
etmekte ve Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde énemli bir
halk saglig1 sorunu olusturmaktadir(Ozbilgeg et al., 2025). Etkili
tarama stratejileri ve dogru klinik yonetim yaklasimlari, bu
kiiresel yiikle miicadele etmek igin ¢ok oOnemlidir(Aleezada,
Patel, & Yusuf, 2025).

Servikal lezyonlar1 tespit etmek i¢in kullanilan geleneksel
yontemler servikal sitoloji (Pap smear), insan papilloma virtisii
(HPV) testi ve kolposkopi bulunmaktadir(Whitlock et al., 2011).
HPYV enfeksiyonu, basta serviks kanseri olmak iizere anal, penis,

Dr. Ogr. Uyesi, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Tip Fakiiltesi, Kadm
Hastaliklari ve Dogum Anabilim, ORCID: 0000-0002-9404-4869.
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vulva, vajina ve orofaringeal maligniteler gibi birgok kanserin
baslica nedenidir(Schiffman et al., 2011). Yiiksek riskli HPV
(HR-HPV) tarama testi, HPV taramasi i¢in giivenilir bir
yontemdir ve CIN gibi premalign lezyonlarin tespiti ile invazif
serviks kanserine doniisiimii Oncesinde erken teshisini icin
oldukga faydalidir(Huh et al., 2015). Ornegin, HPV tip 16, HPV
negatif bireylere kiyasla %22 oraninda bir olasilik orani ile CIN
Il ve iizeri lezyonlarmin 6nemli bir bagimsiz belirleyicisi olarak
tanimlanmistir. Bu nedenle o6zellikle HPV 16 — 18 pozitif
kadinlar, erken tam1 ve invaziv kanser ilerlemenin Online
gecilmesi i¢in yakindan izlenmeli ve zamaninda kolposkopik
degerlendirilmelidir(Ozbilgeg et al., 2025). Kolposkopi, énemli
bir tan1 yontemidir ve dogrulugu, tarama ve takip testlerine dayali
olarak serviks kanseri premalign lezyonlar1 tespit etme
konusunda yapilan meta-analizler ve incelemelere gore de
oldukga giivenilirdir(Cervical cancer screening, 2022).

Uzun siiredir kullanilmalarma ragmen, geleneksel tarama
yontemlerinin,  Ozellikle gozlemciye baghh  degiskenlik,
yorumlama zorluklart ve zaman ve maliyet yiikii gibi
smirlamalar1 vardir. Bu smirlamalar, gozlemciler arast ve
gozlemciler i¢i farkliliklarin tan1 dogrulugunu etkileyebilecegi
sitolojik degerlendirmelerde daha belirgindir(Screening for
Cervical Cancer: A Systematic Evidence Review for the U.S.
Preventive Services Task Force, 2011). Bu sinirlamalar1 gidermek
icin, HPV genotipleme, p16/ki67 ekspresyonu ve HPV mRNA
testi gibi risk simiflandirmasinda gelismeler ortaya ¢ikmistir. Bu
gelismeler, tam1  dogrulugunu  artirabilir ve  serviks
neoplazmalarmin tanimlanmasina yardimci olabilir(Gori et al.,
2025). Ozellikle HPV mRNA testi, serviks kanserini tespit
etmede yiiksek hassasiyet ve 0Ozgiillik gosterdigi ve mevcut
tarama yontemlerini tamamlayabilecegi veya bunlara alternatif
olabilecegi diisiiniilmektedir(Arbyn et al., 2022).
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Geleneksel ve yeni yontemlere ek olarak giiniimiizde
yapay zeka (AI), makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalari sayesinde saglik alaninda tani, tedavi ve klinik karar
destek siireglerinde 6nemli bir doniisiim saglamistir(Hou et al.,
2022). Bu algoritmalar, biiyiik veri setlerini analiz etme, karmasik
orlintiileri tanimlama ve insan goziinden kagabilecek detaylar
saptama potansiyeline sahiptir. Ozellikle goriintii analizi
gerektiren alanlarda, Al destekli sistemlerin performansi dikkate
deger seviyelere ulasmistir(Hamashima, 2021).

Bu gelismeler, AI'nin servikal sitoloji, HPV ile iliskili risk
degerlendirmesi ve kolposkopik goriintii analizi gibi kritik
alanlarda kullanimin1 6n plana ¢ikarmistir. Bazi ¢alismalar derin
o0grenme modelleri servikal kanser taramasi ve triyajinda
sitopatologlarin hassasiyetini arttirdigin1 ve okuma siirelerini
onemli Olclide azalttigmi gostermektedir(Xue et al., 2025).
Gelistirilen bazi yazilimlar, Tele-servikografi gdriintiilerinde
yiiksek riskli lezyonlar icin %98 hassasiyet ve %95,5 6zgiilliik
gostermistir(Ouh et al., 2024). Al destekli sistemlerin,
kolposkopik degerlendirmelerde tanisal degiskenligi azaltarak
klinik karar verme stireglerini destekledigi
bildirilmektedir(Aquilina & Papagiannakis, 2024).

Bu boliimiiniin amaci, servikal patolojilerin tani ve
yonetiminde Al uygulamalarinin glincel durumunu ortaya
koymak, klinik pratige olan katkilarint ve smirliliklarmi
degerlendirmek ve gelecekteki potansiyel kullanim alanlarim
tartismaktir. Bu kapsamda, servikal patolojilerde kullanilan
geleneksel yontemler ile Al temelli yaklagimlar karsilastirilacak;
AD’'nin klinik karar siireglerindeki yeri ele alinacaktir.
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2. SERVIKAL PATOLOJILER: TEMEL
KAVRAMLAR VE KLIiNiK YONETIM

Servikal patolojiler, etiyoloji, klinik seyir ve malignite
potansiyeli agisindan genis bir spektrum gostermektedir. Bu
patolojilerin dogru smiflandirilmasi, uygun tanm1 yontemlerinin
secilmesi ve etkili klinik yonetim stratejilerinin belirlenmesi
acisindan biiyiik 0nem tasimaktadir. Giincel yaklagimlar, servikal
patolojilerin yalnizca histopatolojik oOzelliklerine degil, ayni
zamanda HPV iligkisi, hastanin yasi, immiin durumu ve iireme
planlart gibi bireysel faktorlere dayali olarak degerlendirilmesini
Oonermektedir.

2.1. Servikal Patolojilerin Siniflandirilmasi

Servikal patolojiler genel olarak benign, premalign ve
malign lezyonlar olmak iizere ii¢c ana grupta ele alinmaktadir.

Benign servikal lezyonlar ¢ogunlukla inflamatuar veya
reaktif stire¢ler nedeniyle gelisir. Servisit, ektopi, Naboth kistleri
ve polipler bu gruptaki en sik gozlenen lezyonlardir. Bu lezyonlar
genellikle asemptomatiktir ve malign transformasyon riski
oldukga disiiktiir. Ancak, sitolojik incelemelerde premalign
degisikliklerle  karigtirilabilecek  hiicresel — bulgulara  yol
acabileceginden, dikkatli bir degerlendirme
gerektirirler(European Centre for Disease Prevention and
Control, 2024).

Premalign servikal lezyonlar ise CIN ve AIS dur. CIN,
skuamoz epiteldeki displastik degisikliklerin derecesine gore CIN
I, CIN Il ve CIN HI olarak siniflandirilir. CIN | lezyonlari
genellikle spontan regresyon gosterebilir. Ancak CIN Il ve CIN
Il lezyonlar1 yiiksek dereceli olarak kabul edilir ve invaziv
kansere ilerleme riski tasir. AIS, glandiiler epitelden kaynaklanan
premalign bir lezyondur ve CIN 3 ile birlikte, invaziv servikal
kanserden hemen once gelen ve erken tan1 ve dikkatli tedavi
gerektiren bir patolojik durum olarak kabul edilir(European
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Centre for Disease Prevention and Control, 2024).
Malign servikal patolojiler arasinda invaziv servikal kanserlerden
skuamdz hiicreli karsinom ve adenokarsinom yer alir(European
Centre for Disease Prevention and Control, 2024). Bu lezyonlar
genellikle, servikal kanserlerin 6nemli bir kisminin nedeni olan
uzun siireli ve kalict HR-HPV enfeksiyonlarinin bir sonucu olarak
gelisir(Jensen, Becker, Jackson, & Rysavy, 2024). Tan1 anindaki
hastaligin evresi, prognozu ve tedavi segceneklerini belirleyen en
onemli faktordiir(Wu et al., 2025).

2.2. Giincel Tam1 ve Yonetim Yaklasimlar:

Giincel klinik uygulamalar Amerikan Kolposkopi ve
Servikal Patoloji Dernegi (ASCCP), Avrupa Jinekolojik Onkoloji
Dernegi (ESGO) ve Uluslararas1 Jinekoloji ve Obstetrik
Federasyonu (FIGO) gibi uluslararasi rehberler dogrultusunda
sekillenmektedir. Bu rehberler, risk temelli yaklasimlari 6n plana
cikararak hastalarin bireysel 6zelliklerine gore izlem ve tedavi
stratejilerinin belirlenmesini dnermektedir. Ozellikle ASCCP’nin
risk bazli algoritmalari, yalnizca mevcut test sonuclarini degil,
hastanin Onceki tarama Oykiisiinii de dikkate alarak daha
kisisellestirilmis bir yonetim modeli sunmaktadir.

Servikal patolojilerin tan1 ve tedavisinde, tarama, tan1 ve
tedavi siireglerinin birbirini tamamlayan adimlar oldugu kabul
edilen cok asamali, entegre bir yaklasim benimsenmektedir.
Servikal sitoloji, Pap smear ve s1vi bazli sitoloji gibi yontemlerin
kullanimi servikal taramanin temelini olusturur(Terasawa et al.,
2022). Sitolojik inceleme, erken asamada hiicresel atipi tespitini
mimkiin  kilarak, premalign lezyonlarm tanimlanmasini
kolaylastirir(Wentzensen et al., 2024). Siv1 bazl sitoloji, 6rnek
kalitesini iyilestirdigi, HPV ve molekiiler analizler gibi ek testleri
mimkiin ~ kildig1 i¢cin glniimiizde giderek daha fazla
kullanilmaktadir(Fontham et al., 2020). Ancak sitolojik
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degerlendirme, yorumlamadaki dogal degiskenlik nedeniyle
standardizasyona da ihtiya¢ duyulmaktadir.

HPV testleri, 6zellikle HR-HPV tiplerinin saptanmasinda
yliksek duyarliliga sahiptir ve su anda bircok iilkede birincil
tarama yontemi olarak onerilmektedir(Thrall, McCarthy, Mito, &
Rao, 2025). HPV temelli tarama, biiyiik uluslararasi ¢aligmalarda
serviks kanseri Onciisii lezyonlarin saptanmasinda ve kanser
insidansinin azaltilmasinda sitoloji taramasina gore daha Gstin
oldugu belirtilmektedir(Wentzensen et al., 2024). Ayrica HPV
genotipleme, klinik karar verme siireclerinde, kalici enfeksiyonun
degerlendirilmesinde ve ilerleyici lezyon riskinin tahmin
edilmesinde de 6nemli bir rol oynar(Kyrgiou et al., 2020).

Kolposkopi anormal sitoloji veya pozitif HPV test
sonuglarinin ardindan taniyr dogrulamak i¢in altin standart
yontemler olarak kabul edilir. Kolposkopik degerlendirme,
servikal  epiteldeki anormal alanlarin  gorsel olarak
tanimlanmasmna ve hedefe yoOnelik biyopsi Orneklemesi
yapilmasina olanak tanir(Wentzensen et al., 2024). Bununla
birlikte, kolposkopinin deneyime baglh dogasi ve goézlemci
farkliliklar1 tan1 dogrulugunu etkileyebilir. Mevcut klinik
uygulama ASCCP, ESGO ve Avrupa Kolposkopi Federasyonu
(EFC) gibi kuruluslarin uluslararast kilavuzlar tarafindan
sekillendirilmektedir(Fontham et al., 2020; Kyrgiou et al., 2020;
Zampaoglou et al., 2025). Bu kilavuzlar risk temelli yaklagimlara
oncelik vermekte ve takip ve tedavi stratejilerinin her hastanin
bireysel 0Ozelliklerine goére belirlenmesini  6nermektedir.
Ozellikle, ASCCP'in risk temelli algoritmalari, mevcut test
sonuclarini ve hastanin onceki tarama ge¢misini dikkate alarak
daha kisisellestirilmis bir yonetim modeli sunmaktadir.
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3. SERVIKAL SIiTOLOJIDE YAPAY ZEKA
UYGULAMALARI

Servikal sitoloji, servikal kanser taramasmin temel
bilesenlerinden biri olup uzun yillardir Pap smear ve sivi bazl
sitoloji  yontemleriyle uygulanmaktadir. Ancak sitolojik
degerlendirme, hiicresel morfolojinin yorumlanmasina dayandig:
icin gozlemciye bagl degiskenlik igermekte ve bu durum tanisal
dogrulugu etkileyebilmektedir. Son yillarda Al tabanl sistemler,
bu smirhiliklar1 azaltmak ve sitolojik degerlendirmeleri daha
objektif hale getirmek amaciyla gelistirilmistir.

3.1. Pap Smear ve Sivi Bazh Sitolojide Yapay Zeka

Al  uygulamalart hem geleneksel Pap  smear
preparatlarinin hem de sivi bazl sitoloji 6rneklerinin analizinde
giderek daha fazla kullanilmakta ve serviks kanseri taramasinda
devrim niteli§inde yenilikler vadetmektedir(Harinath et al.,
2025). Derin 6grenme tabanl algoritmalar, yiiksek ¢oziiniirliikli
dijital sitoloji goriintiilerini analiz ederek hiicresel anormallikleri
tespit edebilir ve genellikle emek yogun ve hataya agik olan
geleneksel manuel degerlendirmeye kiyasla tan1 dogrulugunu ve
verimliligini 6nemli 6l¢iide artirir(William, Ware, Basaza-Ejiri,
& Obungoloch, 2018). Sivi bazli sitoloji Ornekleri, otomatik
analiz i¢cin tim slayt gorlintiilerine dijitallestirilebilen daha
homojen hiicresel dagilimlari nedeniyle AI modellerini egitmek
icin belirgin bir avantaj sunar(Kanavati et al., 2022). Bu Al
sistemleri, normal ve anormal hiicreleri etkili bir sekilde ayirt
ederek gii¢lii 6n tarama araglari olarak islev goriir. Caligsmalar, Al
destekli modlarin tani performansini énemli Ol¢lide artirdigini,
servikal sitopatoloji tanisinda sensitivite ve spesiviteyi onemli
Olcude arttirdigin1 preperatlarin okunma siiresini de 6nemli
Olglide azalttigin1 gostermektedir(Xue et al., 2025). Al'nin bu
entegrasyonu, serviks neoplazisinin erken teshisini gelistirerek ve
ozellikle kaynaklarin sinirli oldugu ortamlarda daha verimli ve
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dogru tarama uygulamalarini destekler(Habtemariam, Zewde, &
Simegn, 2022).

Al destekli sitoloji sistemleri, ¢ekirdek boyutu, ¢ekirdek-
sitoplazma orani, kromatin yapisi ve hiicresel diizensizlikler dahil
olmak {izere hiicrelerin 6nemli morfolojik 6zelliklerini otomatik
olarak analiz edebilir(Sood, Khandnor, & Bhatia, 2024). Gelismis
derin 6grenme algoritmalarindan yararlanarak, bu sistemler hem
geleneksel Pap smear hem de s1v1 bazli sitoloji 6rneklerinden elde
edilen yiiksek c¢ozlintirlikli dijital sitoloji goriintiilerinden
binlerce hiicreyi hizla degerlendirebilir(Shinde, Kalbhor, &
Wajire, 2022). Bu o6zellik, potansiyel olarak gozden kagan
anormal hiicrelerin tespit edilmesine onemli dlglide yardimei
olarak serviks kanseri taramasinin genel dogrulugunu artirir.

3.2. ASC-US, LSIL ve HSIL Ayriminda Yapay Zeka

Atipik skuamoz hiicreleri (ASC-US) diisiik dereceli
(LSIL) ve yiiksek dereceli skuamdz intraepitelyal lezyonlardan
(HSIL) ayirt etmek, sitolojik tanida onemli bir zorluk teskil
etmektedir(Sornapudi et al., 2020). Al tabanli modeller, bu
lezyonlar arasindaki ince morfolojik farkliliklar1 &grenerek
smiflandirma dogrulugunu artirir(Takahashi et al., 2022).
Algoritmalar, 6zellikle HSIL gibi kritik lezyonlar i¢in yliksek
hassasiyet gosterir ve erken tani ve uygun hasta yoOnetimine
katkida bulunur. Derin 6grenme modelleri, HSIL tespiti i¢in
%091'in tlizerinde dogruluk ve skuaméz intraepitelyal lezyonlar
(SIL) i¢in 0,935 AUC degerine ulasmistir(Wang et al., 2024). Al
destekli sistemler, ASC-US, LSIL ve HSIL i¢in tan1 hassasiyetini
%20,2'ye kadar ve 6zgiilligi %22,3'e kadar artirabilir(Z. Ye et al.,
2025).

Al destekli sitoloji sistemlerinin performansi genellikle
duyarhilik ve o6zgiilliik parametreleri kullanilarak degerlendirilir.
Arastirmalar, Al algoritmalarinin yiiksek dereceli skuamoz
intraepitelyal lezyonlar1 (HSIL) tespit etmede yliksek duyarlilik

21



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

sagladigmi tutarli bir sekilde gostermektedir(Wang et al., 2024).
Ancak, spesifiklik, belirli 6nemi olmayan atipik skuamoz
hicreler (ASC-US) ve diisiik dereceli skuamdz intraepitelyal
lezyonlar (LSIL) gibi diisiik dereceli lezyonlar icin degisiklik
gosterebilir(Z. C. Ye et al.,, 2025). Bu degiskenlik, Al'nin
bagimsiz bir tan1 araci olarak degil, destekleyici bir sistem olarak
entegre edilmesinin 6nemini vurgulamakta ve sitopatologlarin
tan1 giivenilirligini ve performansmi artirmalarina yardimci
olmaktadir(Z. Ye et al., 2025).

Guncel yaklagimlar, serviks sitolojisinde patologlarin
veya sitopatologlarin yerini Al’'nin almasi yerine, insan
uzmanhigint yapay zeka ile birlestiren hibrit modelleri
vurgulamaktadir(Vaccaro, Almaatoug, & Malone, 2024). Bu is
birligine dayali modellerde, Al siipheli alanlar isaretleyerek veya
on  smiflandirmalar  yaparak uzman degerlendirmesini
destekler(Andreassen, Mortensen, Stenbro, Sgrensen, & Serbye,
2025). Bu tiir insan-Al hibrit sistemleri, tanisal dogrulugu
kanitlanabilir sekilde artirarak duyarliligi ve 6zgiilliigii 6nemli
Olciide gelistirmistir(Takahashi et al., 2025). Ayrica, yanlis
negatif oranlarini azaltir ve klinik karar verme siireglerini
giiclendirir(Civit-Masot, Luna-Perejon, Mufioz-Saavedra,
Dominguez-Morales, & Civit, 2024). Bu is birligine dayal
yaklasim, Al'nin servikal sitolojide etkili bir sekilde klinik olarak
entegre edilmesi i¢in en gercekei ve uygulanabilir model olarak
kabul edilmektedir(Giansanti et al., 2025).

4. HPV TESTLERI VE RiSK
STRATIFIKASYONUNDA YAPAY ZEKA

HPV enfeksiyonu, serviks premalign ve malign
lezyonlarinin gelisiminde birincil etiyolojik faktor olarak yaygin
olarak kabul edilmektedir. HPV 16 ve HPV 18 gibi ytiksek riskli
tipler, 6zellikle serviks kanserinin olusumu ve prognozunda rol
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oynamaktadir(Lei et al., 2022). Ancak, ¢cogu HPV enfeksiyonu
gecicidir ve klinik olarak Onemli lezyonlara ilerlemez. Bu
nedenle, dogru klinik yonetim sadece HPV pozitifligini tespit
etmekle kalmayip, enfeksiyonun kaliciligini ve ilerleme riskini de
kesin olarak degerlendirmekle yakindan ilgilidir(Andralojc et al.,
2022). Al tabanli yaklasimlar, bu karmasik risk degerlendirme
stirecine 6nemli katkilar saglar(El-Zein et al., 2023).

4.1. HPV Genotipleme ve Yapay Zeka

HPV Genotiplenmesi HR-HPV tiplerinin tanimlanmasini
saglayarak serviks kanseri riskinin daha dogru bir sekilde
siiflandirilmasini kolaylastirir(Demarco et al., 2020). Yapay
zeka algoritmalari, cesitli HPV genotipleri ile sitolojik ve klinik
sonuglar arasindaki iliskiyi analiz ederek risk diizeylerini daha
ayrmtili bir sekilde belirleyebilir(Shi et al., 2025). Ozellikle HPV
16 ve HPV 18 gibi yiiksek onkojenik potansiyele sahip
genotiplerin varliginda, yapay zeka destekli modeller, daha
yakindan izlenmesi gereken hasta alt gruplarmi belirlemede
etkilidir.  Sitoloji ile birlikte bir triyaj stratejisi olarak
genotipleme, yliksek dereceli serviks lezyonlarinin tespitini
iyilestirebilir(El-Zein et al., 2023). Persiste HPV enfeksiyonu,
CIN ve invaziv kanser gelisimi i¢in en 6nemli risk faktorlerinden
biridir(Andralojc et al., 2022). Al sistemleri, tekrarlanan HPV test
sonuclarini, zaman i¢indeki genotip degisikliklerini ve eslik eden
sitolojik bulgular1 birlikte degerlendirerek kalic1 enfeksiyonlar
daha dogru bir sekilde tespit edebilir(Abrar, Isa, Hairon, Ismail,
& Kadir, 2025). Bu biitiinsel yaklasim, tek bir test sonucuna
dayali  degerlendirmelerin  Otesine  gecerek  kapsaml
uzunlamasina veri analizine olanak tanir. Deep HPV gibi derin
o0grenme modelleri, risk degerlendirmesi i¢in ¢ok onemli olan
insan genomundaki HPV entegrasyon bolgelerini bile tahmin
edebilir(Tian et al., 2021).
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4.2. Progresyon Riskinin Tahmini ve Klinik Karar
Destek Sistemleri

Al tabanli risk modelleri, HPV genotipi, enfeksiyon
stiresi, sitolojik bulgular ve hasta ozelliklerini birlestirerek
premalign lezyonlarin ilerleme olasiligini tahmininde umut
vaadetmektedir(Farzaneh, Soltani, Dastyar, Mohammadi, &
Hosseini, 2025). Bu modeller, klinisyenlerin hangi hastalarin
daha agresif izleme veya erken miidahale gerektirdigini
belirlemesine yardimci olabilir. Caligmalar, makine 6grenimi
(ML) modellerinin yiiksek tant dogrulugu saglayabildigini
gostermistir. Bir ML modeli, serviks kanseri riskini tahmin etmek
icin  %95,6  dogruluk ve 0,958 AUROC  degeri
bildirmistir(Toffaha, Simsekler, Sleptchenko, Kortt, & Bukasa,
2025). AT destekli risk tahmin sistemleri, 6zellikle diistik dereceli
lezyonlarda gereksiz miidahaleleri onleme ve yiiksek riskli
hastalar1 erken teshis etme konusunda Onemli avantajlar
sunar(Abrar et al., 2025).

HPV testi ve yapay zekanin entegrasyonu, sofistike klinik
karar destek sistemlerinin gelistirilmesinin ontinii
acmaktadir(Pawar, Pingale, Kadam, Jadhav, & Kaul-Ghanekar,
2025). Bu sistemler, hastaya 6zgii bircok degiskeni ayni anda
analiz eder ve klinisyenlere Onerilerde bulunur. Mevcut
kilavuzlara uygun olarak c¢alisan Al tabanli karar destek
sistemleri, kolposkopi endikasyonlari, takip sikligi ve tedavi
gereksinimleri gibi alanlarda daha standart ve kisisellestirilmis bir
yonetim yaklasimi saglamay1 amaglamaktadir(Toffaha et al.,
2025). Bu modellerin kullanim1 hasta giivenliginin arttirilmasi ve
ozellikle uzman personel sayisiin az oldugu kaynaklar kisith
ortamlarda saglik kaynaklarinin daha verimli kullanilmasin
saglayacaktir(Yang et al., 2024). Yapay zeka araglari, pargali tibbi
verileri etkili bir sekilde eyleme gecirilebilir bilgilere
dontigtiirerek  hasta  sonuglarinin  iyilestirilmesine  katkida
bulunabilir.
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5. KOLPOSKOPi VE GORUNTU ANALIZINDE
YAPAY ZEKA

Kolposkopi, serviks patolojilerinin teshisinde sitoloji ve
HPYV testlerini tamamlayan temel bir degerlendirme yontemidir.
Ancak kolposkopik muayene, biiyiik Olclide klinisyenin
deneyimine ve Oznel yorumuna dayanmaktadir(Aquilina &
Papagiannakis, 2024). Gozlemciye baglhh bu degiskenlik,
lezyonlarm gbézden kagmasi veya yanlis yorumlanmasi gibi
sorunlara yol agabilir ve bu da standardizasyon ve iyilestirme
ihtiyacin1  vurgular(Harris, Lavin, Akin, Papagiannakis, &
Denardis, 2020). Dijital goriintiileme teknolojilerindeki
gelismeler ve Al algoritmalarmin bu alana entegrasyonu,
kolposkopik degerlendirmenin standartlagtirlmasmi ve daha
objektif hale getirilmesini miimkiin kilmaktadir(Thomas et al.,
2025).

5.1. Dijital Kolposkopi ve Goriintii Tabanh Yapay
Zeka Algoritmalar:

Dijital  kolposkopi  sistemleri, serviksin  Yyiiksek
¢oziinlirliiklii goriintiilerinin elde edilmesini ve bu goriintiilerin
arsivlenmesini ve analizini saglar(Jeronimo, Massad, Castle,
Wacholder, & Schiffman, 2007). Geleneksel kolposkopiye
kiyasla, bu sistemler goriintii kalitesini iyilestirir ve uzaktan
degerlendirme ve teletip gibi yeni uygulamalarin Oniini
acar(Poudel et al., 2024). Yapay zcka algoritmalari kullanarak
dijital goriintiileri analiz etme yetenegi, kolposkopinin tani
yeteneklerini daha da gelistirerek daha 1iyi tani1 performansi
saglar(Phiri et al., 2026).

Yapay zeka tabanli goriintii analiz sistemleri, kolposkopik
goriintiilerdeki vaskiiler paternler, epitel ylizey ozellikleri ve
asetobeyaz alanlar gibi morfolojik bulgular1 otomatik olarak
degerlendirebilir(Thomas et al., 2025). Ozellikle evrisimli sinir
aglarina (CNN) dayali modeller, lezyonlar1 iyi huylu veya
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premalign olarak smniflandirabilir(Jeronimo et al., 2007). Bu
algoritmalar, insan gdzilinlin ayirt etmesi zor olan ince morfolojik
farkliliklar1  tespit ederek tamisal dogrulugu artirmayi
amaclamaktadir(Poudel et al., 2024). Al'min, goriintiileme
verilerini kullanarak HPV varligin1 tahmin etmede %79'luk bir
duyarlilik ve %74'lik bir 6zgiilliik elde ettigi gosterilmistir, bu da
umut verici bir performans oldugunu gostermektedir(Song et al.,
2023).

5.2. Lezyon Lokalizasyonu ve Biyopsi Yonlendirme

Kolposkopide dogru biyopsi bdlgesini segmek, taninin
basarisini belirleyen en 6nemli faktorlerden biridir. Yapay zeka
destekli sistemler, kolposkopik goriintiilerde silipheli bolgeleri
isaretleyerek klinisyenlere biyopsi alinmasi gereken bdlgeleri
gosterir. Bu yaklagim, 6zellikle multifokal veya kétii tanimlanmis
lezyonlarda hedefe yonelik biyopsiye katkida bulunur, boylece
tan1 verimliligini artirir ve gereksiz biyopsileri nleyebilir(Xue et
al., 2020). Yapay zeka modelleri ayrica serviksndaki belirleyici
noktalar1 tanimlayabilir ve lezyonlar1 lokalize
edebilir(McDonald-Bowyer et al., 2025).

Al destekli kolposkopi sistemlerinin klinik dogrulugu,
cesitli caligmalarda umut verici sonuclar gostermistir(Talathi,
Dabhadkar, Doke, & Singh, 2025). Yiiksek dereceli lezyonlar
tespit etmede duyarliligin arttigi ve gozlemciler arasi
varyasyonun azaldigi, bu da tanmi giivenilirligini ve uzmanlar
arasindaki uyumu artirdigr  goriilmektedir. Calismalar, Al
sistemlerinin servikal sitopatoloji i¢in duyarlilik ve 6zgiilliik
acisindan desteksiz modlardan daha iyi performans gosterdigini
gostermistir(Z. Ye et al., 2025). Hatta bazi ¢alismalarda, patolojik
yiiksek dereceli skuaméz intraepitelyal lezyon veya daha
kotiistinii (HSIL+) tespit etmede kolposkopistlerden daha yiiksek
duyarhilik  gosterirken,  benzer  Ozgiillikleri  korudugu
goriilmiistir(Xue et al., 2020). Ancak, bu sistemlerin

26



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

performansi, kullanilan veri setlerinin kalitesine, hasta
poplilasyonuna ve algoritma egitim siirecine bagli olarak
degisebilir. Al, kaynaklarin smirli oldugu ortamlarda bile saglam
bir performans sunsa da, standartlastirilmig veri setlerine duyulan
ithtiyag, cesitli popiilasyonlarda gecerlilik ve veri gizliligi ve
teknolojiye erigimle ilgili etik hususlar gibi zorluklar devam
etmektedir(Ahmed et al., 2024). Gergek klinik ortamlarda yaygin
olarak kullanilmadan 6nce, biiyiik 6lgekli, prospektif dogrulama
caligmalar1 gereklidir. Al destekli kolposkopi, mevcut klinik
uygulamalarin yerine ge¢mekten ziyade, klinisyenlere karar
destegi saglayan tamamlayici bir arag olarak diistintilmelidir(Xue
et al., 2025). Bu yaklasim, servikal patolojilerin tani ve yonetimi
icin daha giivenilir ve standartlagtirilmis bir klinik siirecin
olusturulmasina katkida bulunabilir.

6. SERVIKAL PATOLOJILERIN YONETIMINDE
YAPAY ZEKA DESTEKLiI KARAR
SISTEMLERI

Servikal patolojilerin yonetimi, tarama sonuglarinin
yorumlanmasi, tedavi kararlar1 ve takip planlamasini kapsayan
cok sayida klinik degiskenin kapsamli bir degerlendirmesini
gerektiri. Bu karmagik, cok boyutlu siirecin objektifligini,
standardizasyonunu ve kisisellestirilmesini gelistirmek i¢in Al
destekli karar sistemleri gelistirilmektedir(Chen et al., 2025).
Giincel Al uygulamalari, tek bir tan1 yontemine bagli kalmanin
Otesine gecerek, ¢esitli veri kaynaklarini entegre ederek biitlinsel
yaklagimlar sunmaktadir(Pawar et al., 2025).

6.1. Tanidan Tedaviye Yapay Zeka Entegrasyonu

Al destekli sistemler, servikal sitoloji, HPV test sonuglart,
kolposkopik goriintiiler ve hasta klinik bilgileri dahil olmak tizere
cesitli tan1 girdilerini eszamanli olarak analiz etme yetenegine
sahiptir(Civit-Masot et al., 2024). Bu entegre analitik kapasite, ilk
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tarama ve kolposkopi endikasyonundan biyopsi kararlarina,
tedavi se¢imine ve sonraki takip planlamasina kadar tiim klinik
stireci kapsayabilir(Wentzensen et al., 2024). Birden fazla
kaynaktan gelen verileri sentezleyerek, klinisyenler tek bir test
sonucuna dayali kararlarin Otesine gecerek daha kapsaml
degerlendirmeler yapabilirler(Wang et al., 2024). Ornegin, derin
o0grenme modelleri serviks sitopatoloji tanisinda geligmis
duyarhilik gdstermis ve kanser oncesi ve kanser tespiti i¢in sivi
bazli sitolojide basariyla uygulanmistir(Shinde et al., 2022). Al
araclari, yiiksek riskli popiilasyonlar ve diisiik kaynakl iilkeler
dahil olmak {izere cesitli ortamlarda serviks kanseri Oncesi
taramada etkinlikleri agisindan da degerlendirilmektedir(Phiri et
al., 2026).

6.2. Hasta Bazh Risk Skorlarmin Olusturulmasi

Al tabanli modeller, genis bir yelpazede hasta 0zel
verilerinden  yararlanarak  kisisellestirilmis  risk  skorlar
olusturabilir. Bu risk skorlar1 genellikle HPV genotipi, enfeksiyon
stiresi, sitolojik ve histopatolojik bulgular, hasta yas1 ve onceki
tarama sonuglar gibi ¢cok sayida degiskeni icerir 7 17. Bu hasta
merkezli risk degerlendirmesi, yiiksek riskli bireylerin erken
teshisini kolaylastirarak daha yogun izleme veya zamaninda
miidahale stratejilerinin gelistirilmesini saglar(Farzaneh et al.,
2025) 4. Calismalar, krittk HPV alt tiplerinin tespitini
tyilestirmek ve taramanin dogrulugunu artirmak amaciyla, Al
kullanarak CIN i¢in prognostik tahmin destek sistemleri
gelistirmeye odaklanmistir(Takahashi et al., 2022). Al destekli
ongoriisel modelleme, CIN siddetini  degerlendirmede,
kisisellestirilmis tarama stratejilerini desteklemede ve gereksiz
invaziv  prosediirleri azaltmada giicli bir performans
sergilemistir(Farzaneh et al., 2025).
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6.3. Asir1 Tedavi ve Yetersiz Tedavinin Azaltilmasi

Servikal patolojilerin yonetiminde onemli bir zorluk,
diisiik riskli hastalar i¢in gereksiz miidahalelerin (asir1 tedavi) ve
yiiksek riskli bireyler icin yetersiz izleme veya gecikmis
tedavinin (yetersiz tedavi) ortaya ¢ikmasidir 4. Al destekli karar
sistemleri, daha hassas risk smiflandirmasi saglayarak her iki
asirihigi da 6nemli dlgiide azaltabilir 4. Bu sistemler, 6zellikle
diisiik dereceli lezyonlar i¢in gereksiz cerrahi miidahaleleri
onlemek ve yliksek dereceli lezyonlar i¢in hizli tedavi saglamak
acisindan 6nemli klinik avantajlar sunar 16 4. Al, geleneksel
yontemlere kiyasla yiliksek dereceli skuaméz intraepitelyal
lezyonlar1 (HSIL) tanimlamada iistiin performans gostermistir ve

bu da daha uygun klinik eylemlerin gerceklestirilmesine rehberlik
edebilir(Mascarenhas et al., 2025).

6.4. Klinik Is Akisina Entegrasyon

Al tabanli karar destek sistemlerinin klinik uygulamada
basaril1 bir sekilde kullanilmasi, mevcut is akislarina sorunsuz bir
sekilde entegre edilmesine baglidir. Bu sistemlerin kullanici dostu
araylizlere sahip olmasi, yerlesik klinik kilavuzlarla uyumlu
Oneriler sunmasit ve klinisyenlerin karar verme slirecini
hizlandirmasi ¢ok dnemlidir. Derin 6grenme destekli sistemlerin,
ozellikle eszamanli okuma modlarinda, sitopatologlarin okuma
stiresini onemli dl¢lide azalttigi ve tani giivenilirligini artirdigt
gosterilmistir. Etkili klinik entegrasyon, Al'y1 otonom bir "karar
verici" olarak degil, klinisyenin uzmanhigini artiran destekleyici
bir ara¢ olarak konumlandirir ve bdylece daha fazla
benimsenmesini ve klinik kullamishiligini tesvik eder(Valles-
Coral et al., 2026). Al tan1 destegi ve dogruluk agisindan 6nemli
bir potansiyel sergilese de, yaygm uygulama i¢in
standardizasyon, simirli klinik dogrulama ve altyap1 maliyetleri
gibi zorluklarin hala ele alinmasi gerekmektedir(Zhang, Yuan, &
Chen, 2026).
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7. AVANTAJLAR, SINIRLILIKLAR VE ETIK
BOYUT

Al uygulamalari, servikal patolojilerin tam1 ve
yonetiminde 6nemli firsatlar sunmakla birlikte, klinik kullanima
entegrasyon siirecinde ¢esitli simirliliklar ve etik sorumluluklari
da beraberinde getirmektedir. Bu nedenle AI'nin potansiyel
katkilarinin - ve kisithliklarinin  dengeli bir bakis acisiyla
degerlendirilmesi gerekmektedir. Al tabanli sistemlerin en 6nemli
avantajlarindan biri, klinik degerlendirmelerde standartlagmay1
desteklemesidir. Sitoloji, HPV testleri ve kolposkopi gibi
alanlarda gozlemciye bagl degiskenligin azaltilmasi, tanisal
tutarliligin artmasina katki saglamaktadir. Bu durum, 6zellikle
farkli merkezler arasinda uygulama farkliliklarinin bulundugu
saglik  sistemlerinde = 6nemli  bir  kazanim  olarak
degerlendirilmektedir. Bir diger 6nemli avantaj, zaman ve maliyet
etkinligidir. Al destekli 6n tarama ve smniflandirma sistemleri,
yogun is yiikii altindaki laboratuvarlarda degerlendirme siiresini
kisaltabilmekte ve insan kaynagmin daha verimli kullanilmasina
olanak tanimaktadir. Uzun vadede bu sistemlerin, gereksiz tetkik
ve miidahalelerin azaltilmasma katki saglayarak saglik
harcamalarin1 diisiirmesi beklenmektedir.

Bu avantajlarin yaninda belirli YZ kullaniminda bazi
smirhiliklar da mevcuttur. Al sistemlerinin performansi, biiyiik
oOl¢tide veri kalitesine bagimlidir. Egitilen veri setlerinin yetersiz,
hatali veya homojen olmamasi, algoritmalarin klinik gercekligi
dogru yansitamamasina neden olabilmektedir. Ozellikle farkli
popiilasyonlart  temsil  etmeyen  veri  setleri,  klinik
genellenebilirligi smirlayabilir. Bir diger 6nemli sorun, bias
(6nyargy) riskidir. Al algoritmalari, egitildikleri verilerde mevcut
olan Onyargilar1 6grenerek bu hatalar1 pekistirebilir. Bu durum,
belirli hasta gruplarinda tanisal hatalara veya esitsizliklere yol
acabilir. Ayrica, birgok Al uygulamasi i¢in klinik validasyon
eksikligi 6nemli bir sinirlilik olusturmaktadir. Laboratuvar veya
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pilot ¢alismalar umut verici sonuclar sunsa da, gergek yasam
kosullarinda ve farkli merkezlerde yapilan prospektif caligmalar
sinirhidir. Bu nedenle, Al sistemlerinin rutin klinik kullanima
girmeden Once kapsamli validasyon siireclerinden ge¢mesi
gerekmektedir.

Klinik smirhiliklarla birlikte halen ¢oziilmemis etik ve
hukuksal smirliliklarda mevcuttur. Tanisal bir hatanin olusmasi
durumunda sorumlulugun klinisyene mi, yazilim gelistiricisine
mi ait oldugu konusu heniiz net bir ¢erceveye oturmamistir.
Ayrica hasta verilerinin gizliligi ve glivenligi, Al uygulamalarinda
0zel bir hassasiyet gerektirmektedir. Biiytik veri setleriyle calisan
sistemlerde, kisisel saglik verilerinin korunmasi ve etik kurallara
uygun kullanimi temel bir gerekliliktir. Ayrica, klinisyenlerin Al
Onerilerini sorgulayabilmesi ve bu Onerilerin seffaf bicimde
aciklanabilir olmasi, gilivenilir klinik kullanim agisindan biiyiik
Onem tasimaktadir. Bu belirsizlik, Al sistemlerinin karar destek
araci olarak konumlandirilmasinin énemini ortaya koymaktadir.

8. GELECEK PERSPEKTIiFLER

Al  teknolojilerindeki  hizli  gelismeler, servikal
patolojilerin tan1 ve yonetiminde gelecekte daha biitlinciil ve
kisisellestirilmis yaklasimlarin  Onilinli agmaktadir. Mevcut
uygulamalar agirlikli olarak tan1 destek sistemlerine odaklanmis
olsa da, oniimiizdeki donemde AI'nin koruyucu hekimlikten
tedavi planlamasina kadar uzanan daha genis bir klinik yelpazede
etkin rol oynamasi beklenmektedir.

HPV as1 programlari, servikal kanser insidansmin
azaltilmasinda en etkili halk saglig1 girisimlerinden biridir.
Gelecekte Al destekli sistemlerin, asilama verileri ile tarama
sonuclarmni entegre ederek toplum bazli risk haritalar1 olusturmasi
miimkiin olabilir. Bu yaklasim, asilanmig ve asilanmamis
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popiilasyonlarda tarama sikliklarinin ve yontemlerinin daha
rasyonel sekilde planlanmasina katki saglayabilir.

Dijital  kolposkopi  ve tele-tip  uygulamalarmin
yayginlagsmasi, Al destekli telekolposkopi sistemlerinin
gelisimini hizlandirmaktadir. Uzaktan goriintii aktarimi ve Al
tabanli 6n degerlendirme sistemleri, 6zellikle uzman erisiminin
sinirlt oldugu bolgelerde tani siireclerini iyilestirebilir. Bu
modeller, erken tani olanaklarmi artirarak saglik hizmetlerine
erisimdeki esitsizliklerin azaltilmasina katki saglayacaktir.

Gelecekte servikal kanser tarama programlarinin, tek tip
algoritmalar yerine kisisellestirilmis risk temelli stratejilere
yonelmesi beklenmektedir. Al, bireysel hasta 6zelliklerini, HPV
genotiplerini, dnceki tarama sonuglarmi ve klinik verileri bir
arada degerlendirerek kisiye 6zgii tarama araliklar1 ve yontemleri
onerebilir. Bu yaklasim hem klinik etkinligi artirabilir hem de
gereksiz tarama ve miidahalelerin 6niine gecebilir.

Al'nin  biliylik veri analizi ve genetik bilgilerle
entegrasyonu, servikal patolojilerin yonetiminde yeni bir donemi
baslatma potansiyeline sahiptir. Genetik yatkinliklar, immiin
yanit profilleri ve molekiiler belirteclerin Al algoritmalariyla
birlikte degerlendirilmesi, hastalik progresyonunun daha dogru
Ongoriilmesini saglayabilir. Bu biitlinciil yaklagim, gelecekte daha
hassas ve bireysellestirilmis klinik kararlarin  temelini
olusturabilir.

9. SONUC

Al uygulamalar, servikal patolojilerin tan1 ve
yonetiminde klinik pratige 6nemli katkilar sunma potansiyeline
sahiptir. Servikal sitoloji, HPV testleri ve kolposkopi gibi
geleneksel yontemlerin Al  destekli sistemlerle birlikte
kullanilmasi, tanisal dogrulugun artirilmasina, gozlemciye baglh
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degiskenligin azaltilmasina ve klinik karar siireclerinin daha
standart hale getirilmesine olanak saglamaktadir. Bu yaklasimlar,
Ozellikle erken tan1 ve uygun hasta yonetimi agisindan klinik
fayda sunmaktadir.

ATl'nin servikal patolojilerin yonetimindeki rolii, hekim
kararlarinin yerini almaktan ziyade, klinisyene destek saglayan
tamamlayic1 bir ara¢ olarak degerlendirilmelidir. insan ve Al is
birligine dayali modeller, mevcut klinik uygulamalarin
giiclendirilmesine katki saglamakta ve daha giivenilir bir tani—
tedavi siirecinin olusturulmasini miimkiin kilmaktadir.

Bununla birlikte, Al uygulamalarinin rutin  klinik
kullanima entegrasyonu i¢in genis Olgekli, prospektif ve cok
merkezli ¢aligmalara ihtiya¢ bulunmaktadir. Klinik validasyon,
etik ve hukuki cergevenin netlestirilmesi ve farkh
popiilasyonlarda genellenebilirligin degerlendirilmesi,
gelecekteki aragtirmalarin  Oncelikli alanlar1 arasinda yer
almalidir. Bu dogrultuda, Al teknolojilerinin bilingli ve kontrollii
sekilde klinik pratige entegre edilmesi, servikal patolojilerin
yonetiminde daha etkin ve siirdiiriilebilir bir saglik hizmeti
sunumuna katki saglayacaktir.
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OBSTETRIK YOGUN BAKIMDA YAPAY ZEKA:
ERKEN UYARI, KARAR DESTEK VE GUVENLI
ENTEGRASYON

Kadir KABAHASANOGLU!

1. GIRIS

Obstetrik yogun bakim; gebelik, dogum ve postpartum
donemde ortaya c¢ikan yasami tehdit eden komplikasyonlarda
anne ve fetilis icin es zamanl risk yOnetimi gerektiren, yiiksek
tempo ve yliksek belirsizlik i¢eren bir klinik alandir. Gebelige
0zgi fizyolojik adaptasyonlar (6r. hiperdinamik dolasim, artmis
oksijen tiiketimi, degisen renal esikler ve hiperkoagiilabilite)
klasik yogun bakim esiklerinin dogrudan uygulanmasimi
giiclestirir ve klinik kotiillesmeyi maskeleyebilir.>? Bu nedenle
obstetrik hastalarda erken tani, dogru triyaj ve zamaninda
mudahale; mortalite ve ciddi morbiditeyi azaltmada belirleyicidir.

Yapay zekd (YZ) semsiyesi altinda yer alan makine
ogrenmesi (MO) ve derin 6grenme yontemleri, elektronik saglik
kayitlar1 (EHR), monit6r dalga bigimleri, goriintiileme ve serbest
metin notlar1 gibi heterojen kaynaklardan 6grenerek klinik karar
destek sistemlerine (KKDS) yeni bir kapasite kazandirmaktadir.
Amag; klinisyenin yerini almak degil, klinik is akisina entegre
edilen giivenilir ve izlenebilir risk kestirimleriyle hizli karar
vermeyi desteklemek, gereksiz alarmlar azaltmak ve kaynaklar
dogru zamanda dogru hastaya yonlendirmektir.®

L Dr. Ogr. Uyesi, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, T1p Fakiiltesi, Anesteziyoloji
ve Reanimasyon Anabilim Dali, Balikesir, Tiirkiye, ORCID: 0009-0002-9045-
5123.
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Bununla birlikte, yogun bakimda YZ uygulamalarmin
basaris1 yalnizca model dogruluguna degil; veri kalitesi, dis
dogrulama, kalibrasyon, agiklanabilirlik, yanlilik (bias) kontrolii,
siber giivenlik ve klinik etki degerlendirmesine de baghdir.>® Bu
boliim, obstetrik yogun bakim baglamimda YZ’nin kanita dayal
kullanim alanlarini ve giivenli entegrasyon i¢in gerekli yontemsel
cergeveyi sunmaktadir.

2. OBSTETRIK YOGUN BAKIMIN OZGUN
GEREKSINIMLERI VE VERI EKOSISTEMI

Obstetrik kritik hastaliklarin ¢ogu, saatler i¢inde klinik
tablo  degistirebilir.  Postpartum  kanama,  hipertansif
kriz/leklampsi, maternal sepsis, amniyotik sivi embolisi,
peripartum kardiyak yetmezlik ve ARDS gibi tablolar hem hizli
kotiilesme hem de ¢oklu organ disfonksiyonu ile karakterizedir.
Bu hastalarda klinik kararlar; hemodinamik, solunum, norolojik
ve koagilasyon verilerinin es zamanli yorumlanmasini
gerektirir.2

Yogun bakim, “yiiksek frekansli veri iireten” bir ortamdir:
monitorlerden saniyelik dalga bicimleri, laboratuvarlardan seri
biyokimyasal Ol¢timler, ilag/kan iirlinleri uygulamalarindan
zaman damgali kayitlar ve serbest metin klinik notlar. Bu ¢ok-
modlu yap1, YZ i¢in biiyiik bir firsat yaratirken; eksik veri, 6l¢iim
artefakti, klinik uygulama farkliliklar1 ve etiket hatalar1 gibi
sorunlar1 da beraberinde getirir. Kritik bakim arastirmalarinda
kullanilan biiylik EHR veri setleri (6r. MIMIC-1V), bu tiir ¢cok
kaynakli verilerin aragtirma amacli nasil yapilandirilabilecegine
dair énemli bir ornektir.”

Obstetrik  popiilasyonun genel yogun bakim veri
setlerinde az temsil edilmesi, gebelige 6zgii fizyoloji nedeniyle
model genellenebilirliginin diismesi ve cinsiyet/gebelik temelli
yanlilik riski, obstetrik yogun bakimda YZ ¢oziimlerinin yerel
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veriyle gelistirilmesini veya en azindan yerel dogrulama-yeniden
kalibrasyon yapilmasmi zorunlu kilar.*® Bu baglamda, obstetrik
yogun bakimda karsilagilan temel veri kaynaklari, bunlara ait stk
goriilen sorunlar ve yapay zeka modellemesi i¢in kullanilabilecek
pratik yaklasimlar Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Obstetrik yogun bakimda veri kaynaklari ve yapay zeka
acisindan temel gereksinimler

Veri kaynagi Ornek Sik sorunlar YZ igin pratik
degiskenler yaklasim

Yasam TA, MAP, HR, | Artefakt, sensor | Kalite kontrol;

bulgulart ve | SpOg,1s1; alarm | hatasi, eksik | zaman serisi

monitér kayitlari veri modelleri; artefakt

trendleri filtreleme

Dalga bicimleri | ABP Y tiksek Ozellik  ¢ikarimi;

(invaziv  arter, | waveform, Ornekleme hizi; | standardizasyon;

ventilator) pleth; cihazlar  arasi | kapali dongii
ventilator fark adaylari
basing/akim

Laboratuvarlar | Hb, laktat, | Gebelige 06zgii | Gebelik-spesifik
kreatinin, referans esikler;  dinamik
AST/ALT, araliklar; degisim (delta)
trombosit, gecikmeli kullanimi
koagiilasyon sonug

flag  ve kan | Oksitosin, Zaman damgas1 | flag-zaman  serisi

urdinleri MgSOs, uyumsuzlugu; hizalama; olay

kayitlari vazopressor; doz birimleri tabanli modelleme
eritrosit/FFP

Goruntileme ve | EKO, akciger | Operator Goruntl + metin

POCUS us, FAST; | bagimliligt; birlesik modeller;
BT/MR rapor kalite skorlar1
raporlari heterojenligi

Serbest  metin | Hikaye, Kisaltmalar; dil | NLP/LLM ile

klinik notlar muayene, gesitliligi; Ozetleme-
epikriz, gizlilik etiketleme; de-
konsiltasyon identification

Kisaltmalar: TA: tansiyon arteriyel; MAP: ortalama arter basinci; HR: kalp
hizi; SpO:q: periferik oksijen satiirasyonu; ABP: arter basing dalga bigimi,;
FAST: Focused Assessment with Sonography in Trauma;, NLP: dogal dil
isleme; LLM: biiyiik dil modeli.
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3. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI:
YOGUN BAKIM UYGULAMASI iCiN TEMEL
KAVRAMLAR

YZ terimi; insan zekasi gerektiren gorevlerin (Oriintii
tanima, smiflama, tahmin, karar verme) bilgisayar sistemleriyle
gerceklestirilmesini ifade eder. MO, YZ’nin bir alt alan1 olup;
onceden tanimlanmis kurallar yerine veriden 6grenen modellerle
calisir. Derin 8grenme (DO) ise dzellikle goriintii ve dalga bigimi
gibi ham verilerde gii¢lii olan ¢ok katmanli sinir aglarini kapsar.
Dogal dil isleme (NLP) klinik notlardan yapilandirilmis bilgi
cikarmayt; pekistirmeli 6grenme ise ardisik karar problemlerinde
(6r. hemodinamik hedefleme) eylem-sonug iligkisini 6grenmeyi
amagclar.®

Obstetrik yogun bakimda YZ’nin en yaygin ¢iktist “risk
skoru” veya “olay olasiligi”dir (6r. 6 saat icinde masif
transflizyon gereksinimi). Bu tiir modellerde yalnizca ayrim giicii
(AUC/C-istatistigi) degil; kalibrasyon (tahmin edilen risk ile
gozlenen risk uyumu), karar egrisi analiziyle klinik fayda (net
benefit) ve belirli alt gruplarda performansin esitligi (fairness)
birlikte degerlendirilmelidir.®*2

Klinik uygulamada en kritik soru sudur: “Bu model, hangi
kosulda hangi karar1 degistirecek ve sonugta hastaya ne
kazandiracak?” Bu nedenle model ¢iktisi;;  eyleme
doniistiirilebilir  esikler, klinik protokollerle baglanti ve
kullanictya agiklanabilir bir gerekge ile sunulmalidir. Aksi halde
yuksek dogruluk, klinik etkiye doniismeyebilir veya alarm
yorgunlugunu artirabilir.®®  Modellerin  klinik  kullanima
uygunlugunu belirlemek amaciyla, obstetrik yogun bakimda YZ
modelleri i¢in dikkate alinmasi gereken temel performans ve
guvenilirlik olcdtleri Tablo 2’de sunulmaktadr.
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Tablo 2. Obstetrik yogun bakimda YZ modelleri icin performans
ve giivenilirlik degerlendirmesi

izlemi

bozar

Boyut Olcit(ler) Neden énemli? Pratik 6neri
Ayrm AUC/C-istatistigi, | Olay1 Giiven aralig1 ver;
(discrimination) duyarlilik- olan/olmayani prevalansa duyarli
Ozgullik, ayirabilme metrikleri raporla
PPV/NPV
Kalibrasyon Kalibrasyon Gergek risk Yerel
egrisi, kalibrasyon | tahmini; esik poptllasyonda
egimi-kesimi, kararlari igin kritik | yeniden
Brier skoru kalibrasyon planla
Klinik fayda Karar egrisi Yanlis Esik araligini
analizi (net pozitif/negatif klinik protokole
benefit), esik dengesini Klinik gore seg
analizi degerlerle
iligkilendirir
Genellenebilirlik | Dis dogrulama Farkli merkezlerde | Prospektif ve gok
(zaman/saha), alt performans merkezli
grup analizleri diisebilir dogrulama
hedefle
Adalet ve Alt gruplarda Gebe-postpartum, Yanlilik
yanlilik performans farki, yas, komorbidite kaynagimi
kalibrasyon alt gibi gruplarda tanimla;
grup uyumu esitlik veriye/etikete
mildahale et
Agiklanabilirlik Ozellik 6nemi, Klinik given ve Yanlis alarm
yerel agiklamalar hata yakalama orneklerini
(6rn. SHAP), hata duzenli gbzden
analizi gecir
Model kaymasi Zaman iginde Klinik protokol MLOps izlem
(drift) performans izlemi, | veya cihaz panosu ve
veri dagilimi degisimleri modeli | glincelleme

politikas1 olustur

Kisaltmalar: AUC: area under the curve; PPV: pozitif prediktif deger; NPV: negatif
prediktif deger; SHAP: Shapley Additive Explanations; MLOps: Machine Learning
Operations.

4. OBSTETRIK YOGUN BAKIMDA YAPAY
ZEKA UYGULAMA ALANLARI

Obstetrik yogun bakimda YZ uygulamalar genellikle ii¢
katmanda diistintliir: (i) erken uyart ve risk kestirimi, (ii)
tani/yorumlama (goriinti, dalga bicimi, metin), (iii) tedavi
optimizasyonu ve sire¢ yonetimi (6rn. bundle uyumu, kaynak
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planlama). Tablo 3, klinik senaryolar1 ve olas1 YZ ¢iktilarinin
pratik karsiliklarini 6zetlemektedir.

Tablo 3. Obstetrik yogun bakimda oncelikli klinik senaryolar ve

YZ g¢iktilar:
Klinik Klinik karar Bashcaveri | Olasiyz, | <INk
kullanim
senaryo noktasi kaynaklari ciktisi
notu
Yanlis
- alarmi
Kott}lesme . _ Yasam T azaltmak
/ yogun Ekip cagrisi, buleular. lab Surekli risk s
bakima seviye ylkseltme wensart, fa skoru; erken | 'S
! trendleri, ’ kalibrasyon
yatig transfer uyart .
7o notlar + esik
ihtiyact G
yonetimi
gerekir
. Model,
Postpartum | MTP aktivasyonu, \lji?atlrfrggld Masif mevcut PPH
kanamave | kan Urlnd K ' transfiizyon protokolunii
- o anama . '
masif hazirlig1, hedefe Kt olasiligy; kan | ikame
transflizyo | yonelik mtart, UrdnG oneri etmez;
N TEG/ROTE .. <
n transfiizyon M destegi hazirlig
hizlandirir
TA trendi, . . .
Hipertansif Antihipertansif lab tsjiiﬁ?lt(h g:b'?lelgiel:(ler
P titrasyonu, MgSOs, | (AST/ALT, < gu e
bozuklukla dog PIt) olasihigy, ve dis
r/ HELLP ogum ' komplikasyo | dogrulama
zamanlamasi semptom L)
n riski sart
notlart
S Sepsis Sepsis
Antibiyotik-sivi . - .
Maternal bundle, kiltir, Vital, lab, | olasiligy tantmi/ e.tlk_et
sensis 5un bak mikrobiyoloji | organ i heterojen;
p yogun baxim , notlar disfonksiyon | bias riski
izlemi - N
u riski yilksek
Akut - Ventilator | OKSilenasyon |- Guvenlik
solunum Ventilator ayari, dalga bigimi k_otglesme icin “insan-
... | pronasyon, " | riski; onay1”
yetmezligi . gazlar, .
weaning A asenkroni zorunlu
/ ARDS gorintuleme .
tespiti tasarlanmali
POCUS
Perlpartum EKO, EKO, EKG, K_ardlyak_ gor_unty
kardiyak . . A disfonksiyon | kalitesi
) inotrop/vasopressd | hemodinami, o
yetmezlik / . siniflama; degisken;
r, mekanik destek lab - L >
sok risk kestirimi | kalite skoru
eklenmeli

Kisaltmalar: MTP: masif transfiizyon protokolii;, PPH: postpartum hemoraji; TEG:
tromboelastografi; ROTEM: rotational tromboelastometri; PIt: trombosit; EKO:
ekokardiyografi; EKG: elektrokardiyografi.
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4.1. Erken uyar ve klinik kotillesmenin ongoriilmesi

Esik temelli erken uyar sistemleri (6rn. belirli TA/HR
smirlar1), obstetrik popililasyonda fizyolojik varyasyonlar
nedeniyle yliksek yanlig-pozitif oranina ve alarm yorgunluguna
yol agabilir. YZ tabanlh yaklasimlar, tek bir 6lglime dayanmak
yerine trendleri, birlikte degisen parametreleri ve klinik baglami
(6rn. dogum sonrasi kan kaybi, ila¢ uygulamalart) dikkate alarak
strekli glincellenen bir risk skoru uretebilir. Boylece klinik ekibin
“ne zaman” ve “kimi” yakindan izleyecegi daha iyi
hedeflenebilir. Bu tlr sistemlerin giivenilirligi i¢in kalibrasyon,
dis dogrulama ve klinik is akisina uygun esik-eylem haritalamasi
zorunludur,3*12

Bu nedenle bircok kurumda obstetriye uyarlanmis
Maternal Early Warning Criteria (MEWC) gibi kriter setleri
Onerilmis; ancak esik-temelli yaklagimlarin performansi ve klinik

etkisi calismalar arasinda heterojen bulunmustur. 314

Sekil 1’de, obstetrik kritik hastada esik-temelli alarm
yaklagimi ile YZ tabanli siirekli risk kestiriminin klinik karar
penceresini nasil genisletebilecegi sematik olarak gosterilmistir.

Sekil 1. Esik-temelli alarm ile YZ tabanh siirekli risk kestiriminin
karsilastirilmasi (sematik).

T
1.0 i
/

I

I

I

-2 1
I

I

Risk / Alarm
=] o
(=23 o

c
a

=
o

0.0 7
0 1 2 3 4 5 6
Zaman (saat)

Kisaltmalar: YZ: yapay zeka.
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Kutu 1. Klinik senaryo (erken uyarr)

34 yas, G2P1, sezaryen sonrasi 3. saatte. HR 112/dk, MAP 72
mmHg, laktat 2.1 mmol/L, Hb 10.2—9.4 g/dL. Esik temelli alarm
tek basina tetiklenmeyebilir. Trend-odakli YZ  skoru,
kanama/hipovolemi olasiligmi erken yiikselterek kanama
degerlendirmesi, uterotonik optimizasyonu ve kan {irtinii hazirlig:
icin ekibi harekete gegirebilir.

4.2. Postpartum kanama, masif transfizyon ve
hemodinamik bozulma

Postpartum hemoraji (PPH) obstetrik kritik hastaliklarin
en 6nemli nedenlerinden biridir. Dogum kabuliinde rutin olarak
mevcut olan degiskenlerle PPH riskinin yiiksek ayrim giiciiyle
Ongoriilebilecegi gosterilmistir; makine O0grenmesi modelleri,
klasik lojistik regresyona kiyasla daha yiiksek C-istatistigi ve
daha iyi net fayda sunabilir.® Klinik uygulamada bu tiir skorlar;
masif transflizyon protokolinin (MTP) erken aktive edilmesi,
kan bankasi/ameliyathane hazirligi, hizli konsiiltasyon ve hedefe
yonelik koagtilasyon yénetimi (6rn. TEG/ROTEM temelli) igin

kullanilabilir, >

DSO, postpartum kan kaybmin nicel olarak
degerlendirilmesini ve birinci yanit tedavi paketinin (uterin
masaj, uterotonik, traneksamik asit, intravendz sivi, muayene ve
eskalasyon) hizla uygulanmasmi oneren 2023 kilavuzunu
yaymmlamistir; E-MOTIVE kiume randomize ¢alismasit bu
yaklagimin ciddi PPH sonuglarin1 anlamli bigimde azaltabildigini

gdstermistir. 1819

Hemodinamik bozulma acisindan, arteriyel dalga
biciminden hipotansiyonu dakikalar Oncesinden  6ngdren
algoritmalarm  cerrahi popiilasyonda yiiksek performans
gosterdigi  bildirilmistir.?® Obstetrik hastada kanama ve
vazodilatasyonun hizli degiskenligi, bu yaklasimin 06zellikle
yiksek  riskli  sezaryen/kanama  olgularinda  “Onleyici
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resilisitasyon” penceresi yaratma potansiyelini artirir (Sekil 2).
Bununla birlikte, model ¢iktis1 mutlaka klinisyen onayiyla ve
mevcut PPH protokollerine entegre bi¢imde kullanilmalidir.

Sekil 2. Postpartum kanama/sokta YZ destekli karar destek ve
kapali dongiiye giden yol (konsept).

Cok-modiu veri
vital trend, Hbdaktat, kan kaybi,
ABPipleth, TEG/ROTEM, ilaglar

Y2 risk kestinmi
PPHMTP, hipotansiyon

Onerilen eylemler
« MTP hazirhd
= Uterctonik optimizasyonu
+ Hedefe yonalik koagilasyon
+ POCUS/cerrahi cagn

\

Klinisyen onay
ve uygulama

l

Hasta yariti
hemaodinami, kanama kontroll

Geri bildirim
ve izlem
drifts, glveniik

Kisaltmalar: PPH: postpartum hemoraji; MTP: masif transfiizyon protokolii,
ABP: arter basing dalga bi¢imi; TEG/ROTEM: viskoelastik testler; POCUS:
yatak bast ultrason; YZ: yapay zekd.
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4.3. Hipertansif bozukluklar ve HELLP sendromu

Siddetli preeklampsi/eklampsi ve HELLP sendromu;
serebrovaskiiler olay, pulmoner 6dem, akut bobrek hasar1 ve
koagiilopati gibi hayati tehdit eden komplikasyonlara
ilerleyebilir. Uluslararast kilavuzlar; tani-smiflama, nobet
profilaksisi ve kan basinci kontroliiniin standartlagtirilmasini
onermektedir.?*? YZ modelleri; kan basinci dinamikleri,
laboratuvar trendleri ve semptom verilerini birlestirerek
komplikasyon riskini daha erken ve kisisellestirilmis bi¢imde
tahmin etmeyi hedefler. Burada kritik nokta, gebelige 6zgii
normal araliklarin dogru modellenmesi ve “dogum zamanlamasi™
gibi  yiiksek etkili kararlarin  mutlaka  multidisipliner
degerlendirme ile verilmesidir.

4.4. Maternal sepsis: tanim, saptama ve tedavi
bundle’lar:

DSO, maternal sepsisi gebelik, dogum veya postpartum
donemde enfeksiyona bagl organ disfonksiyonu ile tanimlayan
uluslararasi bir tanim 6nermistir.?>2* Genel popiilasyonda Sepsis-
3 gercevesi organ disfonksiyonunu (SOFA) merkeze alir; ancak
gebelikte fizyolojik degiskenlik, sepsis kriterlerinin yorumunu
zorlastirabilir.?® Surviving Sepsis Campaign kilavuzlari erken
antibiyotik, sivi resiisitasyonu ve hemodinamik hedefleri
vurgular.?® YZ tabanli sepsis tahmin modelleri, heterojen verileri
birlestirerek erken tani penceresini genisletmeyi amaclar; ancak
sistematik derlemeler, bu modellerin ¢ogunda dis dogrulama ve

raporlama eksikligi bulundugunu gostermektedir. !

Obstetrik sepsiste YZ’nin giivenli kullanim1 i¢in {i¢ ilke
Onerilebilir: (i) tanim ve etiketlemenin standardizasyonu
(maternal sepsis tanimi ve organ disfonksiyon bilesenleri), (ii)
gebelik-spesifik kalibrasyon ve alt grup performansi, (iii) bundle
uyumunu artiran is akist entegrasyonu (6rn. antibiyotik-Kultir-
stv1 paketinin zamaninda uygulanmast).
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4.5. Akut solunum yetmezligi/ARDS ve mekanik
ventilasyon

Gebelikte artmis oksijen tiiketimi ve azalmig akciger
rezervi, hipoksemiye toleransi azaltir; pulmoner 6dem ve ARDS
gelisimi hizli olabilir.? YZ uygulamalari; ventilatér dalga
bicimlerinden asenkroni tespiti, oksijenasyonun kotiilesme
riskinin  Ongoriilmesi ve weaning basarisinin tahmini gibi
alanlarda gelismektedir. Bu tiir karar destekler, 6zellikle obstetrik
ARDS’de giivenlik agisindan “insan-onayr” ve acgik hata
sinirlariyla tasarlanmalidir.

4.6. Kardiyovaskiiler komplikasyonlar ve yatak basi
ultrason (POCUYS)

Peripartum doénemde kardiyak disfonksiyon, pulmoner
emboli ve sok aywrict tanist hizli  yaklasim  gerektirir.
POCUS/EKO, yogun bakimda vazgecilmez bir degerlendirme
aracidir; goriintii kalitesini otomatik degerlendiren ve temel
Olctimleri kolaylastiran YZ destekli yazilimlar, operator
bagimliligini1 azaltma potansiyeli tasir. Ancak goriintli verisiyle
calisgan modellerde cihaz-protokol farklar1 ve veri gizliligi
gereksinimleri nedeniyle yerel dogrulama énemlidir.

5. MODEL GELIiSTIRME, DOGRULAMA VE
RAPORLAMA STANDARTLARI

Obstetrik ~ yogun  bakimda YZ  calismalarinin
yayinlanabilir ve klinik olarak giivenilir olmasi i¢in, modelin
nasil gelistirildigi kadar nasil raporlandigi da 6nemlidir. Son
yillarda, klinik tahmin modelleri ve YZ miidahaleleri icin 6zel
raporlama kilavuzlar1 yaymmlanmistir: tahmin modelleri i¢in
TRIPOD+ALI, risk-of-bias degerlendirmesi i¢cin PROBAST+AI;
YZ igeren klinik arastirmalar icin CONSORT-AI ve SPIRIT-AI;
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erken asama klinik degerlendirme igin DECIDE-AI; model
gelistirme raporlamasi i¢in MI-CLAIM,112:27-31

Biiyiik dil modelleri (LLM) ile gelistirilen tahmin/¢ikarim
sistemlerinin raporlanmasi icin TRIPOD-LLM gibi yeni uzantilar
da tanimlanmaktadir.®2

Bu kilavuzlarin ortak vurgulari; veri kaynagi ve se¢im
kriterlerinin seffaf raporlanmasi, etiket tanimlarinin netligi, eksik
veri yonetimi, i¢/dis dogrulama stratejileri, kalibrasyon
raporlamasi, hata analizi, insan-YZ etkilesimi ve klinik is akist
tanimidir. Obstetrik baglamda ayrica gebelik-spesifik referans
arahiklar1 ve alt grup performansi kritik ek dgelerdir.!*'? Giincel
literatiirde 6ne ¢ikan bu raporlama kilavuzlarinin kapsamlart ve
obstetrik yogun bakim arastirmalar1 ic¢in tasidiklarn kritik

gereksinimler Tablo 4’te ayrintili olarak listelenmistir.

Tablo 4. Obstetrik yogun bakimda YZ calismalari icin raporlama
ve kalite cerceveleri

Kilavuz/arag Kapsam Ne zaman kullamilir? | Obstetrik yogun
bakim i¢in kritik
maddeler

TRIPOD Klinik  tahmin | Regresyon veya temel | Model

(2015) modeli MO tahmin modelleri girdileri/¢iktilari,

raporlama dogrulama,
kalibrasyon raporu

TRIPOD+AI YZ tabanli | MO/DO kullanan | Veri akisi, on-

(2024) tahmin prognostik/diagnostik isleme, dig

modelleri modeller dogrulama, alt
raporlama grup performansi

PROBAST+AI | Risk-of-bias ve | Tahmin modeli kalite | Etiket tanimu,

(2025) uygulanabilirlik | degerlendirmesi sizint1 riski, analiz
hatalar

CONSORT-AI | YZ iceren RCT | YZ midahalesi Kklinik | Insan-YZ

(2020) raporlama sonuglar etkiliyor mu? | etkilesimi,  hata
analizleri,
girig/¢cikiglarin
tanimi

SPIRIT-AI YZ iceren RCT | Prospektif calisma | Veri edinimi,

(2020) protokol planlanirken glincelleme

raporlama politikasi,
giivenlik plani
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DECIDE-AI Erken asama | Pilot/feasibility Is akist uyumu,
(2022) klinik asamasl kullanict  egitimi,
degerlendirme giivenlik sinirlar
MI-CLAIM Modelleme i¢in | Model Veri  temsiliyeti,
(2020) asgari raporlama | gelistirme/validasyon model agiklamasi,
bilgisi yaymlari tekrar
uretilebilirlik
TRIPOD-LLM | LLM tabanh LLM kullanilarak Prompt/¢ikti
(2025) tahmin/gikarim | gelistirilen/uygulanan giivenligi,
modelleri igin klinik tahmin hallsinasyon riski,
raporlama modelleri (6zellikle striimleme, veri
uzantisi serbest metin girdileri sizintis1 ve gergek
veya generatif bilesen is akiginda
iceren sistemler) degerlendirme
senaryolari
raporlanmali

Not: Kilavuzlarmm ayrintilart icin ilgili orijinal yayinlara bakiniz.111227-31

6. KLINIK ENTEGRASYON: MLOps, IZLEM VE
YONETISIM

Klinik yapay zeka, “model gelistirme” ile bitmez; gercek
deger, klinik is akisina giivenli entegrasyonla ortaya ¢ikar. Bu
entegrasyon; veri toplama-6n isleme-model ¢iktisi-klinik eylem-
geri bildirim dongiisiinii ve sorumluluklarin net tanimlandig1 bir
yonetisim yapisin1 gerektirir (Sekil 3). FDA’nm 1yi makine
Ogrenmesi (GMLP) vyaklasimi ve benzeri
diizenleyici ¢erceveler, iiriin yasam dongiisii boyunca kaliteyi
vurgular.®

uygulamalari

Uygulamada Onerilen asgari adimlar sunlardir: (1) Klinik
problem ve eylem planmin net tanimi, (2) Yerel veriyle dis
dogrulama ve kalibrasyon, (3) Kullanici arayiizii ve insan
faktorleri testi, (4) Prospektif pilot (DECIDE-AI) ve ardindan etki
degerlendirmesi, (5) Yaygin kullanimda siirekli performans
izlemi (drift) ve giincelleme politikas1.?°

Klinik karar destek araclarinin kanit diizeyi ve deger
Onerisi; NICE Evidence Standards Framework gibi cercevelerle
degerlendirilerek, kullanilacag: risk smifina uygun klinik fayda
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ve giivenlik kanit1 aranmahdir.®* Ayrica FUTURE-AI uluslararasi

uzlas1 kilavuzu, giivenilir ve uygulanabilir YZ araglar igin

yonetigim, seffaflik ve siirdiriilebilirlige odaklanan pratik ilkeler
35

sunar.

Sekil 3, obstetrik yogun bakimda YZ tabanli KKDS’nin
veri akigini ve geri bildirim dongiisiinii; Sekil 4 ise klinik YZ
yasam dongiisii (MLOps) basamaklarini 6zetlemektedir.

Sekil 3. Obstetrik yogun bakimda YZ tabanli KKDS: veri-akisi ve
klinik déngu (konsept).

Veri kaynaklan On igleme Modelleme KKDS ciktisi
ve ybnatisim (MO/DG)

* Monitarfdalga bigimi Sisrekli risk skoru

+ Laboratuvar Esik ve belirsiziik

« EHR ve ordertar [>| Kalke kontrol | Ediim | acianabiliri

= Serbest metin (NLP} Zaman eglegtirme Ozellik gikarnm Klinik baglam

* GoruntulemePOCUS Eksik veri yonetimi Kalibrasyon

Anonimlestirme Dig dogrulama

Iztern ve geri bildirim \ /
{drift, bias, giventik)

Klinik eylem
ve sonug

Bundie/MTP aktivasyonu » Ekip cadns:
Izlem yoguniugu = Kaynak planlama
Sonuglar ve sireg dlgutier

Kisaltmalar: EHR: elektronik saglik kaydi; KKDS: klinik karar destek sistemi;
MO/DO: makine 6grenmesi/derin 6grenme; NLP: dogal dil isleme; YZ: yapay
zeka.

Sekil 4. Klinik yapay zeka yasam dongiisii (MLOps) ve yonetisim
basamaklan (6zet).

1. Klinik problem 2. Verl yénetimi - 4. I degrulama
ve hede - ve eti —=| 3 Model geligtime |- ve kalibrasyon
Surekll iyilegtirme donq/
8. Gincelleme - 7. Sarekli izlerm - 6. Uygulama - 5. Pilot ve klinik etki
ve strdmienme (drift, blas) {EHR/monitor entegre) {DECIDE-AIRCT)

Kisaltmalar: MLOps: Machine Learning Operations; YZ: yapay zekd.

Obstetrik yogun bakimda ek bir gereksinim; obstetrik,
anesteziyoloji-reanimasyon,  yogun  bakim,  neonatoloji,
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hematoloji ve enfeksiyon hastaliklar1 gibi ¢ok disiplinli ekiplerin
ayni ¢iktry1 paylagsmasidir. Bu nedenle YZ sisteminin ¢iktilari;
herkesin anlayacagi ortak dilde, net eylem Onerileri ve belirsizlik
gostergeleriyle sunulmalidir.

7. ETIK, HUKUKI VE DUZENLEYICi
BOYUTLAR

Saglikta YZ uygulamalarinda etik ilkeler; yararlilik, zarar
vermeme, Ozerklik, adalet ve hesap verebilirlik ekseninde ele
almir. DSO, saglik i¢in YZ’nin etik ve ydnetisim cercevesini
yayimlamis; giivenlik, seffaflik, aciklanabilirlik, insan denetimi
ve kapsayicilik gibi ilkeleri vurgulamustir.*®

Diizenleyici alanda, AB Yapay Zeka Yasast (Al Act)
belirli YZ sistemlerini risk diizeyine gore siniflandirarak ytiksek
riskli uygulamalarda siki gereksinimler (risk yOnetimi, veri
yonetigimi, teknik dokiimantasyon, seffaflik ve insan gozetimi)
ongoriir.3"3 Bu gergeveler, klinik kurumlarda YZ yénetisimi ve
sorumluluk paylasim (gelistirici-kurum-kullanici) igin referans
saglar.

Yanhlik (bias) ve esitsizlik riski, Ozellikle obstetrik
poplilasyonda belirgindir: veri setlerinin temsiliyeti, bakim
stireclerindeki yapisal farkliliklar ve etiket yanliligi, algoritmanin
baz1 alt gruplarda sistematik olarak daha kotii performans
gostermesine neden olabilir.*° Bu nedenle kalite izleme yalnizca
“genel AUC” ile sinirh kalmamali; alt grup kalibrasyonu ve sonug
esitligi diizenli olarak raporlanmalidir. TUm bu risklerin
yonetilmesi ve giivenli bir klinik entegrasyon saglanabilmesi i¢in
obstetrik yogun bakima 6zgii gelistirilen giivenlik ve yonetisim
kontrol listesi Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 5. Obstetrik yogun bakimda YZ uygulamalari i¢in giivenlik
ve yonetisim kontrol listesi

Risk alani Soru Azaltma stratejisi

Veri gizliligi ve | Kisisel saglik verisi | De-identification; erigim

guvenlik nasil korunuyor? kontrolU; gtvenli loglama;
siber guvenlik testleri

Temsiliyet ve Gebe-postpartum alt | Alt grup performans raporu;

yanlilik gruplar yeterli mi? yeniden drnekleme; fairness

kisitlar

Etiket/sonug
tanimi

Sepsis/PPH gibi
sonuglar tutarlt mi1?

Kilavuz-temelli tanimlar; ¢oklu
kaynak dogrulamast; klinisyen
incelemesi

Kalibrasyon ve
esik yonetimi

Risk skoru hangi
eylemi tetikliyor?

Yerel kalibrasyon; karar egrisi
analizi; alarm egiklerinin
periyodik revizyonu

Aciklanabilirlik | Klinisyen ¢iktiy1 Ozellik katkis1, drnek vaka

ve insan anlayabiliyor mu? actklamalari; insan-onay1

denetimi gerektiren tasarim

Model kaymas1 | Zamanla Surekli izlem; yeniden

(drift) performans diisiiyor | egitim/giincelleme politikast;
mu? versiyonlama

Klinik etki ve Hasta sonuglari DECIDE-AL ile pilot; RCT/etki

sorumluluk iyilesiyor mu? calismasi; sorumluluk matrisi

Kanit standard: Modelin hedef NICE Evidence Standards

ve klinik deger populasyonda klinik | Framework’e gore kanit diizeyi
sonug, is yiikii ve planla; DECIDE-AI sonrasi
maliyet agisindan pragmatik calisma/RCT; deger
net faydasi temelli performans izlemi;
gosterildi mi? uygulanabilirlik i¢in FUTURE-

Al ilkeleri
8. GELECEK PERSPEKTIFI: TEMEL

MODELLER, FEDERATED LEARNING VE
“DIJITAL IKiZ” YAKLASIMI

Son yillarda biiyiik dil modelleri (LLM) ve ¢ok-modlu
temel modeller; metin, gorinti ve zaman serisini birlikte
isleyebilme kapasitesiyle yogun bakimda Ozetleme, klinik
notlardan yapilandirilms bilgi ¢ikarimi ve karar destek i¢in yeni
bir alan agmistir. DSO, blyik ¢ok-modlu modellerin saglikta
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kullannommna iligkin  gilivenlik, dogruluk ve yOnetisim
gereksinimlerini vurgulayan giincel bir rehber yayimlamistir.*

Obstetrik yogun bakimda gelecek vadeden iki yaklasim
one c¢ikmaktadir: (i) federated learning (federe O6grenme, veri
yerinde kalarak igbirlik¢i model egitimi) ile kurumlar aras1 veri
paylasmadan ortak model egitimi (gizlilik ve temsiliyet avantaji),
(i1) bireysel hastanin fizyolojisini taklit eden “dijital ikiz” (digital
twin) konseptiyle tedavi senaryolarinin simiilasyonu. Bu
alanlarda en o©nemli gereksinimler; seffaf raporlama, dis
dogrulama, giivenlik sinirlar1 ve klinik etki ¢aligmalaridir.

9. SONUC

YZ, obstetrik yogun bakimda erken uyaridan siire¢
yoOnetimine uzanan genis bir spektrumda klinik karar1 destekleme
potansiyeline sahiptir. Ancak gebelige 0zgli fizyoloji, veri
temsiliyeti ve klinik etki gereksinimleri nedeniyle, bu sistemlerin
giivenli kullanimi; yerel dogrulama-kalibrasyon, raporlama
standartlarina uyum, etik-diizenleyici cerceve ve surekli izlem
gerektirir. Klinisyen liderligiyle kurulan disiplinler arasi
yonetisim yapilar1 ve insan-merkezli tasarim ilkeleri, YZ’nin
obstetrik  krittk bakimda gergek faydaya doniismesinin
anahtandir.

62



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

KAYNAKLAR

. Banerjee, A., & Cantellow, S. (202%). Maternal critical care:
part I. BJA education, 21(4), 140-147.
https://doi.org/10.1016/j.bjae.2020.12.003.

. Soma-Pillay, P., Nelson-Piercy, C., Tolppanen, H., &
Mebazaa, A. (2016). Physiological changes in
pregnancy. Cardiovascular journal of Africa, 27(2), 89—
94. https://doi.org/10.5830/CVJA-2016-021.

. Kelly, C. J., Karthikesalingam, A., Suleyman, M., Corrado, G.,
& King, D. (2019). Key challenges for delivering clinical
impact with artificial intelligence. BMC medicine, 17(1),
195. https://doi.org/10.1186/s12916-019-1426-2.

. Celi, L. A., Cellini, J., Charpignon, M. L., Dee, E. C,,
Dernoncourt, F., Eber, R., Mitchell, W. G., Moukheiber,
L., Schirmer, J., Situ, J., Paguio, J., Park, J., Wawira, J.
G., Yao, S., & for MIT Critical Data (2022). Sources of
bias in artificial intelligence that perpetuate healthcare
disparities-A global review. PLOS digital health, 1(3),
e0000022. https://doi.org/10.1371/journal.pdig.0000022.

. Gianfrancesco, M. A., Tamang, S., Yazdany, J., & Schmajuk,
G. (2018). Potential Biases in Machine Learning
Algorithms Using Electronic Health Record Data. JAMA
internal medicine, 178(11), 1544-1547.
https://doi.org/10.1001/jamainternmed.2018.3763.

. Amann, J., Blasimme, A., Vayena, E., Frey, D., Madai, V. I,
& Precise4Q consortium (2020). Explainability for
artificial intelligence in healthcare: a multidisciplinary
perspective. BMC medical informatics and decision
making, 20(1), 310. https://doi.org/10.1186/s12911-020-
01332-6.

63



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

7. Johnson, A. E. W., Bulgarelli, L., Shen, L., Gayles, A,
Shammout, A., Horng, S., Pollard, T. J., Hao, S., Moody,
B., Gow, B., Lehman, L. H., Celi, L. A., & Mark, R. G.
(2023). MIMIC-1V, a freely accessible electronic health
record dataset. Scientific data, 10(1), 1.
https://doi.org/10.1038/s41597-022-01899-x.

8. Komorowski, M., Celi, L. A., Badawi, O., Gordon, A. C., &
Faisal, A. A. (2018). The Artificial Intelligence Clinician
learns optimal treatment strategies for sepsis in intensive
care. Nature medicine, 24(11), 1716-1720.
https://doi.org/10.1038/s41591-018-0213-5.

9. Venkatesh, K. K., Strauss, R. A., Grotegut, C. A., Heine, R. P.,
Chescheir, N. C., Stringer, J. S. A., Stamilio, D. M.,
Menard, K. M., & Jelovsek, J. E. (2020). Machine
Learning and Statistical Models to Predict Postpartum
Hemorrhage. Obstetrics and gynecology, 135(4), 935-
944. https://doi.org/10.1097/A0G.0000000000003759.

10. Fleuren, L. M., Klausch, T. L. T., Zwager, C. L.
Schoonmade, L. J., Guo, T., Roggeveen, L. F., Swart, E.
L., Girbes, A. R. J., Thoral, P., Ercole, A., Hoogendoorn,
M., & Elbers, P. W. G. (2020). Machine learning for the
prediction of sepsis: a systematic review and meta-
analysis of diagnostic test accuracy. Intensive care
medicine, 46(3), 383-400.
https://doi.org/10.1007/s00134-019-05872-y.

11. Collins, G. S., Moons, K. G. M., Dhiman, P., Riley, R. D.,
Beam, A. L., Van Calster, B., Ghassemi, M., Liu, X,
Reitsma, J. B., van Smeden, M., Boulesteix, A. L.,
Camaradou, J. C., Celi, L. A., Denaxas, S., Denniston, A.
K., Glocker, B., Golub, R. M., Harvey, H., Heinze, G.,
Hoffman, M. M., ... Logullo, P. (2024). TRIPOD+AI
statement: updated guidance for reporting clinical

64



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

prediction models that use regression or machine learning
methods. BMJ (Clinical research ed.), 385, e078378.
https://doi.org/10.1136/bmj-2023-078378.

12. Moons, K. G. M., Damen, J. A. A., Kaul, T., Hooft, L.,
Andaur Navarro, C., Dhiman, P., Beam, A. L., Van
Calster, B., Celi, L. A., Denaxas, S., Denniston, A. K.,
Ghassemi, M., Heinze, G., Kengne, A. P., Maier-Hein, L.,
Liu, X., Logullo, P., McCradden, M. D., Liu, N., Oakden-
Rayner, L., ... van Smeden, M. (2025). PROBAST+ALI:
an updated quality, risk of bias, and applicability
assessment tool for prediction models using regression or
artificial intelligence methods. BMJ (Clinical research
ed.), 388, e082505. https://doi.org/10.1136/bmj-2024-
082505.

13. Mhyre, J. M., D'Oria, R., Hameed, A. B., Lappen, J. R,,
Holley, S. L., Hunter, S. K., Jones, R. L., King, J. C., &
D'Alton, M. E. (2014). The maternal early warning
criteria: a proposal from the national partnership for
maternal safety. Obstetrics and gynecology, 124(4), 782—
786. https://doi.org/10.1097/A0G.0000000000000480.

14. Chimwaza, Y., Hunt, A., Oliveira-Ciabati, L., Bonnett, L.,
Abalos, E., Cuesta, C., Souza, J. P., Bonet, M., Brizuela,
V., Lissauer, D., & World Health Organization Global
Maternal Sepsis Study Research Group (2024). Early
warning systems for identifying severe maternal
outcomes: findings from the WHO global maternal sepsis
study. EClinicalMedicine, 79, 102981.
https://doi.org/10.1016/j.eclinm.2024.102981.

15. Committee on Practice Bulletins-Obstetrics (2017). Practice
Bulletin No. 183: Postpartum Hemorrhage. Obstetrics
and gynecology, 130(4), e168-e186.
https://doi.org/10.1097/A0G.0000000000002351.

65



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

16. Consolidated guidelines for the prevention, diagnosis and
treatment of postpartum haemorrhage. Geneva: World
Health Organization; 2025. Licence: CC BY-NC-SA 3.0
IGO.
https://iris.who.int/server/api/core/bitstreams/88bfl1a5-
93b6-4d6b-bdaa-856b46¢8ed3c/content.

17. Escobar, M. F., Nassar, A. H., Theron, G., Barnea, E. R.,
Nicholson, W., Ramasauskaite, D., Lloyd, 1.,
Chandraharan, E., Miller, S., Burke, T., Ossanan, G.,
Andres Carvajal, J., Ramos, I., Hincapie, M. A., Loaiza,
S., Nasner, D., & FIGO Safe Motherhood and Newborn
Health Committee (2022). FIGO recommendations on the
management of postpartum hemorrhage
2022. International  journal of gynaecology and
obstetrics: the official organ of the International
Federation of Gynaecology and Obstetrics, 157 Suppl
1(Suppl 1), 3-50. https://doi.org/10.1002/ijgo.14116.

18. WHO recommendations on the assessment of postpartum
blood loss and treatment bundles for postpartum
haemorrhage. Geneva: World Health Organization; 2023.
Licence: CcC BY-NC-SA 3.0 1GO.
https://iris.who.int/server/api/core/bitstreams/956e444f-
3ac2-40cd-8b17-521f05770732/content.

19. Gallos, 1., Devall, A., Martin, J., Middleton, L., Beeson, L.,
Galadanci, H., Alwy Al-Beity, F., Qureshi, Z., Hofmeyr,
G. J.,, Moran, N., Fawcus, S., Sheikh, L., Gwako, G.,
Osoti, A., Aswat, A., Mammoliti, K. M., Sindhu, K. N.,
Podesek, M., Horne, 1., Timms, R., ... Coomarasamy, A.
(2023). Randomized Trial of Early Detection and
Treatment of Postpartum Hemorrhage. The New England
journal of medicine, 389(1), 11-21.
https://doi.org/10.1056/NEJM0a2303966.

66



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

20. Hatib, F., Jian, Z., Buddi, S., Lee, C., Settels, J., Sibert, K.,
Rinehart, J., & Cannesson, M. (2018). Machine-learning
Algorithm to Predict Hypotension Based on High-fidelity
Acrterial Pressure Waveform
Analysis. Anesthesiology, 129(4), 663-674.
https://doi.org/10.1097/ALN.0000000000002300.

21. Gestational Hypertension and Preeclampsia: ACOG Practice
Bulletin, Number 222. (2020). Obstetrics and
gynecology, 135(6), e237—e260.
https://doi.org/10.1097/A0G.0000000000003891.

22. Magee, L. A., Brown, M. A., Hall, D. R., Gupte, S.,
Hennessy, A., Karumanchi, S. A., Kenny, L. C,
McCarthy, F., Myers, J., Poon, L. C., Rana, S., Saito, S.,
Staff, A. C., Tsigas, E., & von Dadelszen, P. (2022). The
2021 International Society for the Study of Hypertension
in Pregnancy classification, diagnosis & management
recommendations for international practice. Pregnancy
hypertension, 27, 148-169.
https://doi.org/10.1016/j.preghy.2021.09.008.

23. Evans, L., Rhodes, A., Alhazzani, W., Antonelli, M.,
Coopersmith, C. M., French, C., Machado, F. R,
Mcintyre, L., Ostermann, M., Prescott, H. C., Schorr, C.,
Simpson, S., Wiersinga, W. J., Alshamsi, F., Angus, D.
C., Arabi, Y., Azevedo, L., Beale, R., Beilman, G.,
Belley-Cote, E., ... Levy, M. (2021). Surviving sepsis
campaign: international guidelines for management of
sepsis and septic shock 2021. Intensive care
medicine, 47(11), 1181-1247.
https://doi.org/10.1007/s00134-021-06506-y.

24. Bonet, M., Nogueira Pileggi, V. Rijken, M. J,
Coomarasamy, A., Lissauer, D., Souza, J. P., &
Gulmezoglu, A. M. (2017). Towards a consensus

67



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

definition of maternal sepsis: results of a systematic
review and expert  consultation. Reproductive
health, 14(1), 67. https://doi.org/10.1186/s12978-017-
0321-6.

25. World Health Organization. (2017). Statement on maternal
sepsis (WHO/RHR/17.02).
https://www.who.int/publications/i/item/WHO-RHR-
17.02.

26. Singer, M., Deutschman, C. S., Seymour, C. W., Shankar-
Hari, M., Annane, D., Bauer, M., Bellomo, R., Bernard,
G. R., Chiche, J. D., Coopersmith, C. M., Hotchkiss, R.
S., Levy, M. M., Marshall, J. C., Martin, G. S., Opal, S.
M., Rubenfeld, G. D., van der Poll, T., Vincent, J. L., &
Angus, D. C. (2016). The Third International Consensus
Definitions for Sepsis and Septic Shock (Sepsis-
3). JAMA, 315(8), 801-810.
https://doi.org/10.1001/jama.2016.0287.

27. Liu, X., Cruz Rivera, S., Moher, D., Calvert, M. J,
Denniston, A. K., & SPIRIT-Al and CONSORT-AI
Working Group (2020). Reporting guidelines for clinical
trial reports for interventions involving artificial
intelligence: the CONSORT-AI extension. Nature
medicine, 26(9), 1364-1374.
https://doi.org/10.1038/s41591-020-1034-x.

28. Cruz Rivera, S., Liu, X., Chan, A. W., Denniston, A. K.,
Calvert, M. J., SPIRIT-AIl and CONSORT-AI Working
Group, SPIRIT-Al and CONSORT-AI Steering Group, &
SPIRIT-AIl and CONSORT-AI Consensus Group (2020).
Guidelines for clinical trial protocols for interventions
involving artificial intelligence: the SPIRIT-Al
extension. Nature medicine, 26(9), 1351-1363.
https://doi.org/10.1038/s41591-020-1037-7.

68



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

29. Vasey, B., Nagendran, M., Campbell, B., Clifton, D. A,
Collins, G. S., Denaxas, S., Denniston, A. K., Faes, L.,
Geerts, B., Ibrahim, M., Liu, X., Mateen, B. A., Mathur,
P., McCradden, M. D., Morgan, L., Ordish, J., Rogers, C.,
Saria, S., Ting, D. S. W., Watkinson, P., ... DECIDE-AI
expert group (2022). Reporting guideline for the early
stage clinical evaluation of decision support systems
driven by artificial intelligence: DECIDE-AI. BMJ
(Clinical research ed.), 377, e070904.
https://doi.org/10.1136/bmj-2022-070904.

30. Norgeot, B., Quer, G., Beaulieu-Jones, B. K., Torkamani, A.,
Dias, R., Gianfrancesco, M., Arnaout, R., Kohane, I. S.,
Saria, S., Topol, E., Obermeyer, Z., Yu, B., & Butte, A. J.
(2020). Minimum information about clinical artificial
intelligence modeling: the MI-CLAIM checklist. Nature
medicine, 26(9), 1320-1324.
https://doi.org/10.1038/s41591-020-1041-y.

31. Collins, G. S., Reitsma, J. B., Altman, D. G., & Moons, K.
G. (2015). Transparent Reporting of a multivariable
prediction model for Individual Prognosis or Diagnosis
(TRIPOD): the TRIPOD statement. Annals of internal
medicine, 162(1), 55-63. https://doi.org/10.7326/M14-
0697.

32. Gallifant, J., Afshar, M., Ameen, S., Aphinyanaphongs, Y.,
Chen, S., Cacciamani, G., Demner-Fushman, D., Dligach,
D., Daneshjou, R., Fernandes, C., Hansen, L. H.,
Landman, A., Lehmann, L., McCoy, L. G., Miller, T.,
Moreno, A., Munch, N., Restrepo, D., Savova, G.,
Umeton, R., ... Bitterman, D. S. (2025). The TRIPOD-
LLM reporting guideline for studies using large language
models. Nature medicine, 31(1), 60-69.
https://doi.org/10.1038/s41591-024-03425-5.

69



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

33. International Medical Device Regulators  Forum.
(2025). Good machine learning practice for medical
device development: Guiding principles (IMDRF/AIML
WG/N88 FINAL:
2025). https://www.imdrf.org/sites/default/files/2025-
02/IMDRF_AIML%20WG_GMLP_N88%20Final.pdf.

34. Sounderajah, V., Ashrafian, H., Darzi, A., Liu, X,
Macdonald, T., Denniston, A. K., Ashurst, C., Weller, A.,
Holmes, C., Unsworth, H., Wolfram, V., Dillon, B.,
Salmon, M. & Greaves, F. (2022). Developing evidence
standards for artificial intelligence technologies within
the NICE evidence standards framework for digital health
technologies. National Institute for Health and Care
Excellence. https://www.nice.org.uk/what-nice-
does/digital-health/evidence-standards-framework-esf-
for-digital-health-technologies.

35. Lekadir, K., Frangi, A. F., Porras, A. R., Glocker, B., Cintas,
C., Langlotz, C. P., Weicken, E., Asselbergs, F. W., Prior,
F., Collins, G. S., Kaissis, G., Tsakou, G., Buvat, I.,
Kalpathy-Cramer, J., Mongan, J., Schnabel, J. A.,
Kushibar, K., Riklund, K., Marias, K., Amugongo, L. M.,
FUTURE-AI Consortium (2025). FUTURE-AI:
international consensus guideline for trustworthy and
deployable artificial intelligence in healthcare. BMJ
(Clinical research ed.), 388, e081554.
https://doi.org/10.1136/bmj-2024-081554.

36. Ethics and governance of artificial intelligence for health:
WHO guidance. Geneva: World Health Organization;
2021. Licence: CC BY-NC-SA 30 I1GO.
https://iris.who.int/server/api/core/bitstreams/f780d926-
4ae3-42ce-a6d6-e898a5562621/content

70



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

37. European Parliament and Council of the European Union.
(2024, July 12). Regulation (EU) 2024/1689 of the
European Parliament and of the Council of 13 June 2024
laying down harmonised rules on artificial intelligence
and amending Regulations (EC) No 300/2008, (EU) No
167/2013, (EU) No 168/2013, (EU) 2018/858, (EU)
2018/1139 and (EU) 2019/2144 and Directives
2014/90/EU, (EU) 2016/797 and (EU) 2020/1828
(Artificial Intelligence Act). Official Journal of the
European
Union. http://data.europa.eu/eli/reg/2024/1689/0j.

38. European Commission. (2024, August 1). European
Artificial Intelligence Act comes into force [Press
release]. https://ec.europa.eu/commission/presscorner/det
aillen/ip_24 4123.

39. Ethics and governance of artificial intelligence for health.
Guidance on large multi-modal models. Geneva: World
Health Organization; 2024. Licence: CC BY-NC-SA 3.0
IGO.
https://iris.who.int/server/api/core/bitstreams/e9e62c65-
6045-481e-bd04-20e206bc5039/content.

71


http://data.europa.eu/eli/reg/2024/1689/oj
https://ec.europa.eu/commission/presscorner/detail/en/ip_24_4123
https://ec.europa.eu/commission/presscorner/detail/en/ip_24_4123

Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

YAPAY ZEKA DESTEKLi POSTPARTUM
ANNE-BEBEK iZLEMi: RUHSAL VE
NOROGELISIMSEL PERSPEKTIF

Merve DILLI GURKAN!

1. GIRIS

Anne karnindaki donemi de i¢ine alan yasamin ilk birkag
yili, beyin gelisgiminin en hizli ve deneyime en agik oldugu
dénemdir.(Dan, 2025) Bu siiregte sekillenen duygusal ve iliskisel
orlintiiler, yalnizca bebeklik donemini degil, yasam boyu ruh
sagligmi etkileyen biyopsikososyal temelleri olusturur. Bu
nedenle erken donem ruh saghgi, gilinlimiizde Onleyici
psikiyatrinin en kritik odak alanlarindan  biri  haline
gelmistir.(Nelson et al., 2025)

Bebek ruh sagligi; yasamin erken doneminde ortaya ¢ikan
duygusal diizenleme, sosyal etkilesim, bilissel organizasyon ve
baglanma siire¢lerini kapsayan biitiinciil bir gelisim alanidir. Bu
donemde bebek duygularini deneyimleme, diizenleme ve ifade
etme, gilivenli iligkiler kurma ve cevresini merakla kesfetme
kapasitesini gelistirir.(Gleason & Finelli, 2025) Saglikli ruhsal
gelisim gosteren bebekler, bakim verenlerine giivenle baglanir,
yasina uygun bi¢imde duygu diizenleme becerileri sergiler, oyuna
ve kesfe aktif olarak katilir ve stres karsisinda belirli bir
esneklik/dayaniklilik gosterebilir.(Lachman et al., 2024) Fetal
donemden itibaren sinir sisteminde baslayan sinaptogenez ve
miyelinizasyon, dogumdan sonraki ilk aylarda ivmelenir; bu da
deneyime ¢ok duyarli, ayn1 zamanda da kirillgan bir dénem

1 Uz Dr., Bandirma Egitim ve Arastirma Hastanesi Cocuk ve Ergen Ruh Saghg
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anlamma gelmektedir.(Dan, 2025) Bu doénemde bebegin
beslenmesi, bakim verenle temasi, stres, enfeksiyon, ihmal gibi
cevresel kosullar, beyin aglarinin  ayrigma-biitiinlesme
dinamiklerini ve ilerideki biligsel/duygusal sonuglari anlamh
bi¢imde etkileyerek kalic1 ndrobiyolojik izler birakir.(Luby et al.,
2020; Nelson & Gabard-Durnam, 2020) Bebegin erken donem
deneyimleri ¢ocukluk, ergenlik ve hatta yetigkinlik donemindeki
psikopatoloji riskini kalic1 bi¢cimde etkileyebilmektedir.(Nelson
et al., 2025) Bu donemdeki norobiyolojik hassasiyet, bakim
veren-bebek etkilesimini yalnizca psikososyal degil, aym
zamanda biyolojik bir dlzenleyici haline getirmektedir.
Dolayisiyla erken iligkisel deneyimler, gelismekte olan sinir
sistemi  i¢cin  diizenleyici bir ¢evresel girdi islevi
gormektedir.(Fogel et al., 1997, 1999; Messinger et al., 2012)
Perinatal donemde ruhsal bozukluklarla miicadele eden
annelerde; ebeveyn- c¢ocuk iligskilerinde bozulma riski
bulunur.(Muzik & Borovska, 2010) Ebeveynde bu siirecte ruhsal
bozukluk varhiginda bebeklerde davranigsal, biyolojik ve
norofizyolojik diizeyde degisiklikler; duygusal reaktivitede artis,
stres yanit sisteminde diizensizlik ve sosyal etkilesimde giigliikler
bildirilmistir. Dahasi, bu etkiler cocukluk ve ergenlik dénemine
kadar surebilmektedir.(Aktar et al., 2019; Hoffman et al., 2017)
Biitiin bunlar géz 6niinde bulunduruldugunda, perinatal dénem
cocukta gelecekte ortaya ¢ikabilecek ruhsal bozukluklarin risk ve
koruyucu etmenlerini belirleyebilmek ve gerekli midahaleleri
planlamak  i¢in  benzersiz  bir = “firsat  penceresi”
niteligindedir.(Luby et al., 2022; Racine et al., 2025) Ancak bu
donemde risklerin erken ve nesnel bigimde taninmasi1 her zaman
klinik gozlemle mimkun olmayabilmektedir.

Yapay zeka; bu erken dénemde risk tanima kapasitesini
artirabilecek yeni bir aractir. Perinatal maternal ruh sagligini ve
bebegin ndrodavranigsal orilintiilerini analiz ederek klinik gozlemi
destekleyebilecek yeni nesil bir izlem yaklagimi sunmaktadir.
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Yapay zekd, perinatal donemde anneye ait psikososyal ve
biyolojik  degiskenleri isleyerek ruhsal hastalik riskini
ongorebilmekte; anne-bebek etkilesiminin kalitesi hakkinda
cikarimlar sunabilmekte ve bebek ruh sagligi izleminde erken
uyari sistemi islevi gorebilmektedir.(Anaduaka et al., 2025; Chen
et al., 2025; Gau et al., 2023a; Messinger et al., 2009)

2. YAPAY ZEKA DESTEKLI PERINATAL
MATERNAL RUH SAGLIGI iZLEMi

Yapay zeka, perinatal donemde maternal ruh saglig
izlemini Ozellikle erken risk saptama, objektiflik ve uzaktan
sirekli izlem agisindan belirgin bi¢imde gii¢clendirebilecek
potansiyele sahiptir. Geleneksel yontemler klinik Olceklere ve
donemsel degerlendirmelere dayanirken, yapay zeka tabanl
modeller dinamik davranissal Oriintiileri entegre ederek riskin
zaman i¢indeki degisimini izleyebilmektedir. Bu dinamik izlem
kapasitesi, erken miidahale olanaginin artmasi ve yiiksek riskli
olgularm daha hizli belirlenmesi acisindan  ozellikle
Onemlidir.(Ferrante et al.,, 2025) Yapay zekanin perinatal
maternal ruh sagligi alaninda kullanimi ile ilgili sistematik
derlemeler postpartum depresyonun en c¢ok calisilan alan
oldugunu géstermektedir.(Xia et al., 2025)Postpartum depresyon,
semptomlar ortaya ¢iktiktan sonra taninirken, yapay zeka tabanh
prediktif modeller, risk altindaki annelerin gebelik doneminde
belirlenmesini  ve hedefe yonelik erken miudahalelerin
planlanmasini saglayabilir.(Qi et al., 2025) Cok sayida ¢aligma,
makine 6grenmesi modellerinin perinatal depresyon ve anksiyete
riskini klasik istatistiksel modellerden daha iyi 6ngorebildigini
bildirmektedir. (Anaduaka et al., 2025) Turkiye’de ydrdtilen bir
caligmada farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile anksiyete ve
depresyon Olcekleri kullanilarak perinatal depresyon ve anksiyete
acisindan riskli hastalar1 taramak amaglanmistir. Bu pilot
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caligmada, perinatal depresyon ve anksiyete belirtilerinin daha
kisa siirede ve daha az maddeyle saptanmasini hedefleyen, 6zellik
secimi ve makine Ogrenmesini Apache Spark tabanli gergek
zamanli biiyiik veri altyapisiyla entegre eden yapay zeka destekli
hibrit bir izlem sistemi gelistirilmis; Naive Bayes modeli ile
yaklasik %91 dogruluk saglanmistir.(Ogur et al., 2023)

Perinatal donemde ruhsal durumun anlik ve dogal
baglamda izlenebilmesi i¢in 6z-bildirime dayanmayan dijital veri
kaynaklar1 giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Akilli
telefonlardan toplanan hareket(ivmedlger), konum degisikligi,
telefon kullanim siiresi, uyku-uyaniklik paterni, sosyal etkilesim
gostergeleri, arama/sms siklig1 gibi meta veriler yoluyla davranig
oOriintiilerinden annenin ruhsal durumu hakkinda ipuglari elde
etmek ve anne ile bebegin yakinlik kurdugu zamanlarin giin
icindeki dagilimini belirlemek amaciyla yiiriitiilen bir caligmada
telefondan toplanan pasif sensor verileri depresif belirtilerle
anlaml iligkiler gostermis ve kisiye 6zel, zamaninda miidahale
sunmak agisindan faydali bulunmustur.(Byanjankar et al., 2021)
Yine Nepal’in kirsal kesimlerinde gen¢ ve ergen annelerle
yapilan benzer bir pasif sensOr calismasinda ise standart
psikolojik destek alan annelerin telefonlarindan pasif veri
toplanip (hareket diizeyi, konum degisikligi, telefon kullanim
siklig1, sosyal etkilesim gostergeleri) bu veriler gorsellestirilerek
terapiste sunulmus, terapistin de bu Oriintiilere gore seansi
kisisellestirebilmesi amaglanmistir. Bu verilerin seans iginde
daha hedefli problem ¢6zmeyi kolaylastirdigi ve teknolojik olarak
uygulanabilir oldugu sonucuna ulasilmistir.(van Heerden et al.,
2024) Ogzellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde bu teknolojik
yaklasgimlar, ruh saglgr hizmetlerine erisimdeki yapisal
kisitliliklart azaltma potansiyeli tagimaktadir. Kenya’da yapilan
bir miidahale ¢calismasinda, annelerin hamilelik ve dogum sonrast
ruh saglhigmi mobil uygulama yoluyla bildirdigi otomatik
mesajlasma temelli bir psikolojik destek sistemi gelistirilmeye
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calisilmis ve kullanan kadinlar tarafindan yararli bulunmustur. Bu
tiir uygulamalar yliz yiize terapiye erisimi olmayan kadinlar i¢in
diistik maliyetli ve Olceklenebilir  bir alternatif
sunmaktadir.(Green et al.,, 2020) Makine Ggrenmesi
algoritmalari, annenin postpartum ruh sagligi, anneye ait
psikososyal degiskenler ve demografik bilgilerden yola ¢ikarak
bebek negatif duygulanimi, duygusal reaktivitesi, kendini
diizenleme kapasitesi, aktivite diizeyi gibi karmasik mizag
Ozelliklerini  modelleyebilmekte  ve  gelisimsel  riskin
ongoriilmesine katki saglayabilmektedir.(AlSaad et al., 2025) Bu
tiir biitliinciil modellemeler, perinatal ruh saghiginin yalnizca anne
odakli degil, anne-bebek dyadi ekseninde ele alinmasina olanak
tantyarak erken gelisimsel risklerin daha hassas bicimde
Ongorilmesini miimkiin kilmaktadir.

3. YAPAY ZEKA DESTEKLi BEBEK RUH
SAGLIGI iZLEMi

Yasamin ilk yillari, nérogelisimsel organizasyonun ve
duygusal diizenleme kapasitesinin sekillendigi kritik  bir
donemdir; bu siirecte erken risk faktorlerinin zamaninda
taninmasi, ilerleyen donem psikopatolojilerinin  dnlenmesi
acisindan belirleyici rol oynar. Geleneksel bebek ruh sagligi
izlemi biyuk olcude klinik gbzlem ve ebeveyn bildirimine
dayanirken, yapay zeka (YZ) destekli sistemler davranissal,
biyolojik ve cevresel verileri bitinctl bigimde analiz ederek
erken risk oruntilerini daha hassas bicimde tanimlama
potansiyeli sunmaktadir. Bu alanda YZ temelli yapilabilecekler
birkag baslik altinda 6zetlenebilir.

3.1. Duygu ve Davrams izleme

Bebek aglamalarini derin 6grenme temelli hibrit bir
modelle (Convolutional Neural Network, sesin spektral
oruntulerini yakalamak igin; Long Short-Term Memory ise
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zaman i¢indeki degisimi analiz etmek amagh kullanilmistir.)
analiz ederek bebegin ruh halini (aclik, agri, rahatsizlik gibi)
otomatik siniflandirmay1r amaglayan bir ¢alismada bu hibrit
model bebek aglamalarini belirli kategorilerde yiiksek dogruluk
orani ile smiflandirabilmistir. Bu gelisme yogun bakimda/ev
ortammda bebegin ihtiyaglarmni erken belirlemek, mobil
uygulamalara entegre edilerek ebeveyn rehberligi saglamak,
norolojik/gelisimsel risk faktorii olabilecek aglama paternlerini
belirleyerek erken risk taramasinda kullanmak a¢isindan 6nemli
bir bulgu olarak yorumlanmustir.(G. A et al., 2024)

Gau ve arkadaslarinin (2023) c¢alismasi, AffectNet isimli
internet lizerinden toplanmis ve yedi temel yiiz ifadesine gore
etiketlenmis genis olgekli bir yiiz ifadesi veri setiyle gelistirilen
ve mobil uygulamaya entegre edilen derin 6grenme tabanli bir
yliz ifadesi tanima modelinin bebeklerde pozitif, negatif ve notr
duygulart %94’iin iizerinde dogrulukla smiflandirabildigini
gostermistir. Modelin mobil uygulamaya entegre edilmesi, YZ
destekli yiiz analizi sistemlerinin erken sosyo-duygusal gelisim
taramasinda nesnel, Olgeklenebilir ve Klinik karar sireglerini
destekleyici bir arag olarak kullanilabilecegine isaret
etmektedir.(Gau et al., 2023b) Yenidogan yiiz ifadesi analizi, YZ
destekli erken izlem sistemlerinin temel taglarindan biri olabilir.
Ancak bunu klinik baglamda anlamli kilmak i¢in yiiz ifadesi
verisinin  fizyolojik gostergeler (kalp hizi, agr skalalar,
davramgsal gozlem) ile entegre edilmesi gerekir. Das ve
arkadaslar1  tarafindan  gergeklestirilen bir karsilagtirmali
calismada, yenidogan yiiz ifadelerinin derin 6grenme temelli
farkli konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) mimarileri ile analiz
edilmesi degerlendirilmis; 6zellikle transfer 6grenme kullanilan
On-egitimli modellerin, sinirli veri setine ragmen neonatal
ylizlerdeki ince mimik farkliliklarmi daha yiiksek dogrulukla
smiflandirabildigi gosterilmistir.(Das et al., 2024) Bulgular, yiz
temelli otomatik analiz sistemlerinin yenidoganlarda agr1 ve
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distres gibi sozel olarak ifade edilemeyen durumlarin nesnel
bicimde izlenmesine katki saglayabilecegini ortaya koymakta,
ancak bu tiir yaklasimlarin klinik karar siire¢lerinde anlamli
kullanilabilmesi i¢in fizyolojik ve davranigsal gostergelerle
batincul  bi¢cimde  degerlendirilmesi  gerektigine  isaret
etmektedir.(Das et al., 2024; Gau et al., 2023b)

3.2. Erken Risk Tespiti

Bebeklik donemi, nérogelisimsel siireglerin en hizhi ve
plastisitenin en yogun oldugu evreyi temsil ettiginden, bu
donemde ortaya ¢ikan davranissal ve biyolojik sapmalarin erken
donemde nesnel ydntemlerle tespit edilmesi, uzun vadeli
gelisimsel sonuglar1  belirleyici  kritik  bir  firsat alam
sunmaktadir.(Dan, 2025) Yapilan ¢aligmalar noérogelisimsel
risklerin heniiz klinik belirtiler tam olarak belirginlesmeden 6nce
saptanabilmesi ag¢isindan yeni ve umut verici bulgular
icermektedir.

Liu ve arkadaglart (2016), otizm  spektrum
bozuklugu(OSB) olan ¢ocuklarin yiiz isleme Oriintiilerindeki
atipiklikleri goz izleme verileri izerinden analiz ederek makine
o0grenmesi temelli bir smiflandirma modeli gelistirmis ve bu
modelin OSB’yi tipik gelisim gosteren ¢ocuklardan anlamh
dogrulukla ayirt edebildigini gostermistir. Bu ¢alisma, yiiz isleme
farkliliklarinin  Glgiilebilir bir davranigsal biyobelirte¢ olarak
kullanilabilecegini ortaya koyarak sosyal bilis temelli yapay zeka
uygulamalarinin erken tani siireglerine katki saglayabilecegini
diistindiirmektedir.(Liu et al., 2016) Davranigsal diizeydeki bu
farkliliklarin 6tesinde, norogoriintilleme temelli ¢aligmalar da
OSB agisindan erken gelisimsel sapmalarin biyolojik temelini
desteklemektedir. Hazlett ve arkadaslarinin ¢ok merkezli
boylamsal norogoriintiilleme verilerini kullandiklar1 bir calismada
otizm agisindan yiiksek riskli bebeklerde 6-12 ay arasinda
kortikal yilizey alaninda hizlanmis artisin ve bunu izleyen
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donemde toplam beyin hacminde asir1 biiylimenin, 24. ayda
konan OSB tanist ile iligkili oldugu gosterilmistir. Bulgular,
otizmde  noroanatomik  farkliliklarn  dogustan  sabit
anomalilerden ziyade erken yasamda ortaya ¢ikan gelisimsel hiz
farkliliklar1 seklinde seyrettigini ortaya koymaktadir.(Hazlett et
al., 2017) Benzer bigimde, sosyal belirtiler belirginlesmeden dnce
ortaya c¢ikabilecek biyobelirteclere yonelik calismalar vokal
tiretim alaninda da dikkat ¢ekmektedir. Otizm spektrum
bozuklugu (OSB) a¢isindan yiiksek riskli (OSB’li kardesi olan) 6
aylik bebeklerin aglama seslerinin akustik 6zelliklerinin tipik
gelisim gdsteren bebeklerden farkli olup olmadigini inceleyen bir
caligmada yiiksek riskli bebeklerin aglama seslerinde daha
yiiksek temel frekans ve artmis akustik diizensizlik gibi atipik
Ozellikler saptanarak, norogelisimsel farkliliklarin  sosyal
belirtiler belirginlesmeden once ses liretim sisteminde ortaya
cikabilecegi gosterilmistir.(Sheinkopf et al., 2012) Bu tarz yapay
zeka temelli Oriintii tanima sistemleri, ¢ok boyutlu beyin verilerini
davranigsal gostergelerle entegre ederek heniiz OSB temel
semptomlarinin  belirginlesmedigi  evrede risk  tahmini
yapilabilmesine olanak saglayabilecek umut verici bir yaklagim
sunmaktadir.

OSB o6rnegi, erken ndrogelisimsel sapmalarin 6l¢iilebilir
biyobelirtecler iizerinden saptanabilecegini gostermesi agisindan
onemli olmakla birlikte, benzer yaklagimlar daha genis norolojik
risk gruplarinda da arastirllmaktadir. On sekiz ay altindaki
bebeklerde aglama akustigi ile norolojik disfonksiyon arasindaki
iliskiyi inceleyen sistematik derleme ve meta-analiz bulgulari,
norolojik risk altindaki bebeklerin daha yiiksek ortalama ve
minimum temel frekans (FO) ile hiperfonasyon ve biphonasyon
gibi atipik melodik 6zellikler sergiledigini ortaya koymaktadir.
(Lawford et al., 2022) Erken dogan bebeklerle yapilan bagka bir
calismada, taburculuk Oncesinde kaydedilen aglama seslerinin
akustik Ozelliklerinin iki yasta degerlendirilen dil, biligsel ve
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davranigsal sorunlarla anlamli diizeyde iliskili oldugu
saptanmustir.(Manigault et al., 2023) Bu bulgular, akustik aglama
analizinin erken donemde noérolojik agidan yiiksek riskli
bebeklerin belirlenmesinde hizli, non-invaziv ve potansiyel
olarak Olceklenebilir bir tarama aracit olabilecegine isaret
etmektedir.

Erken donemde saptanabilen bu davranissal ve vokal
farkliliklar, gelismekte olan beyin aglarindaki yapisal ve
fonksiyonel degisimlerle birlikte ele alindiginda daha biitiinciil
bir risk modeli ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme modelleri,
yenidogan bebeklerin multimodal beyin MR verilerinden 2 yas
civaridaki biligsel, dil ve motor nérogelisimsel sonuglart klinik
olarak anlamli dogrulukla tahmin edebilmektedir.(He et al., 2020,
2021; Lew et al., 2024) Yapilan bir derlemede, fetal donemden
erken ¢ocukluk ¢agina uzanan norogdriintiileme ¢aligmalarinda
makine Ogrenmesi temelli Ongoriisel modellerin kullanimin
kapsamli bigimde ele alarak, erken beyin baglantisallig
Ortintiilerinin ileriki bilissel, davranigsal ve norogelisimsel
sonuglari tahmin etmede umut verici oldugunu, ancak kiigiik
oreklemler, asirt uyum riski ve smirli dis dogrulama gibi
metodolojik sorunlarin  klinik uygulamaya geciste Onemli
engeller olusturdugunu vurgulamaktadir.(Scheinost et al., 2023)

3.3. Norogelisimsel Takip

Erken ¢ocukluk déneminde norogelisimsel siireclerin ¢ok
boyutlu ve hizli bir bi¢gimde sekillenmesi, davranigsal, biyolojik
ve cevresel verilerin birlikte degerlendirilmesini gerektirmekte;
bu baglamda makine 6grenmesi temelli yaklasimlar, karmagsik
gelisimsel ~ OrUntuleri  butuncil bigcimde analiz  ederek
bireysellestirilmis ve dinamik nérogelisimsel takip modellerinin
gelistirilmesine olanak saglamaktadir.(Benson et al., 2025)
Bebeklere ait saglik bilgi sistemlerinden elde edilen ¢ok boyutlu
verilerin makine Ogrenmesi ve istatistiksel modelleme
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yaklasimlariyla analiz edildigi bir ¢alismada erken donem klinik
ve demografik gostergelerin  bebeklerde biligsel gelisim
ciktilartyla  anlamli  bigimde  iligkili  oldugu  ortaya
konmustur.(Wang et al., 2022)

Norogelisimsel takip yalnizca klinik verilerle degil, ayn
zamanda bebeklerin spontan hareket Oriintiileri araciligiyla da
gerceklestirilebilmektedir.(ADDE et al., 2010; Airaksinen et al.,
2022) Bu baglamda gelistirilen akill1 bir giyilebilir sensor sistemi,
bebeklerin motor gelisimini dogal yasam ortaminda izleyerek
toplanan  hareket verilerini makine Ogrenmesi temelli
algoritmalarla analiz etmis ve motor repertuarin cesitliligi ile
olgunluk  duzeyinin  guvenilir  bigimde nicel olarak
belirlenebildigini  gostermistir.(Abrishami et al., 2019;
Airaksinen et al., 2022) Bulgular, laboratuvar disi, siirekli ve
nesnel veri toplama yaklasimlarinin erken nérogelisimsel takibi
giiclendirebilecegini ve dijital pediatri uygulamalarinda yeni bir
izlem modeli sunabilecegini ortaya koymaktadir.

3.4. Anne-bebek Baglanmasinin Dijital Analizi

Anne-bebek baglanmasi, yagamin ilk yillarinda ruhsal
diizenleme, sosyal gelisim ve nérobiyolojik olgunlasma icin
temel bir yap1 tasidir.  Anne-bebek  baglanmasinin
degerlendirilmesi gozleme dayali ve klinik yoruma agik
yontemlere dayanirken, dijital gorlintii analizi ve yapay zeka
temelli sistemler bu etkilesimin duygusal mikro-Gruntilerini
nesnel bigcimde Olgme imkanm1 sunmaktadir. Bu baglamda
gerceklestirilen bir pilot calisma, anne—bebek etkilesimi sirasinda
ortaya ¢ikan yiiz ifadelerinin otomatik yiiz analizi
algoritmalariyla giivenilir sekilde saptanabildigini gostererek,
duygusal senkronizasyon, karsihiklihlk ve yiiz ~mimik
eslesmelerinin  nicel olarak degerlendirilebilecegini ortaya
koymustur.(Messinger et al., 2009) Anne-bebek yiz ylze
etkilesimini dinamik ve karsilikli diizenlenen bir sistem olarak ele
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alan caligmalar, duygusal iletisimin sabit bir uyum durumundan
ziyade mikro-zamansal diizeyde Orgutlenen, esnek ve sirekli
yeniden ayarlanan bir siire¢ oldugunu gostermektedir.(Fogel et
al., 1997, 1999; Messinger et al., 2012) Anne ve bebegin yiiz
ifadeleri, bakis yonii, vokalizasyonlar1 ve duygu diizenleme
orlintlilerinin milisaniye diizeyinde analiz edildigi bir ¢aligma,
anne-bebek etkilesiminin siirekli uyumdan ibaret olmadigmni,
kopma ve yeniden dizenlenme dongileri  (zerinden
yapilandigini, bu etkilesimde bebegin pasif bir alic1 degil aktif
diizenleyici bir ajan oldugunu ortaya koymustur.(Beebe et al.,
2016) Bu calisma, anne-bebek yiiz yiize iletisimini dinamik
sistemler perspektifiyle ele almasi agisindan 6nemlidir.

Ayrica perinatal depresyon ve diger psikiyatrik
bozukluklarm, annenin duyarliligini ve bebegiyle etkilesimini
bozarak giivensiz ve daginik baglanma riskini artirdigi
gosterilmistir.(Grego et al., 2025) Makine 6grenmesi ve dijital
fenotipleme ile postpartum depresyon riskinin c¢oklu dijital
verilerden  Ongoriilebilmesi, baglanma siirecindeki  olasi
bozulmalar1 klinik tablo agirlasmadan once fark ederek anneyi
yogun baglanma odakli psikososyal miidahalelere yonlendirmeyi
kolaylastirabilmektedir.(AlSaad et al., 2025)

4. YAPAY ZEKANIN KLINIK AVANTAJLARI

Geleneksel ruh sagligi tarama ve tani yoOntemleri;
dogrudan hasta-hekim iletigsimi, davranigsal ve duygusal durum
gdzlemlerini ve hasta merkezli uygulamalari
icermektedir.(Haberer et al., 2013) Sonu¢ olarak; klinik ruh
saglig1 verileri genellikle karmasik nicel verilerin yani sira genis,
yogun nitel bilgiler igerir ve bu da zaman alic1, emek isteyen bir
istir. Ayrica potansiyel olarak onyargili olabilen insan analizini
gerektirir.(Palinkas, 2014) Yapay Zeka, Ozellikle Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme, ¢esitli yonlerden karmasik ve
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yliksek boyutlu bu verileri isleme, analiz etme ve yorumlama
konusundaki istiin yetenegi nedeniyle bu alanda Onemli
avantajlar sunmaktadir.(Jiang et al., 2017) Insanlarin gdziinden
kacabilecek gizli veri kaliplarmi etkili bir sekilde ayirt
edebilmekte ve bunlar1 tahmin yapmada kullanabilmektedir. Bu
yonliyle klinisyene yardimci olan Onemli bir ara¢ haline
gelmektedir.(Janiesch et al.,, 2021) Yapay zekanin perinatal
izlemde kullannmi  yalmizca risk  tanimlamayla  smirh
kalmayabilir; 6nleyici ve miidahale odakli kullanilabilir sistemler
gelistirmek de miimkiindiir. Baz1 pilot calismalar, annelerin
ruhsal durumuna gore Kkisisellestirilmis psikolojik destek
mesajlart veya miidahale Onerileri sunan hibrit modelleri
denemekte, bodylece klinik miidahalelerin zamanlamasinm
optimize etmektedirler. Bu tiir uygulamalar, yapay zekanin
yalnizca izleme degil, tedavi planlama ve bakim ydnlendirme
fonksiyonlarin1 da destekleyebilecegini gostermektedir.(van
Heerden et al., 2024)

5. ETIK BOYUT, KLINIK SORUMLULUK VE
RISKLER

Yapay zekd uygulamalarinin perinatal ruh saghgi izlemi
icin gercek klinik kullanimma geciste etik, yasal ve pratik
engeller de bulunmaktadir. Ruh saghigi verileri en hassas veri
tirlerinden biridir ve ciddi gizlilik riskleri tasir. Kullanict
gercekten neyi paylastigini biliyor mu? Veri nerede saklaniyor?
Kimler erigebiliyor? Gibi sorular bu konuya halen temkinli
yaklasilmasina sebep olmaktadir.(Saeidnia et al., 2024) Bebek
ruh sagligi izlemi ise, zaten yliksek korunma gereksinimi olan bir
grupta ylritildigli icin genel ruh saghgi-yapay zeka
tartigmalarindaki riskler daha da agirlagsmaktadir. Genel olarak
erken tan1 ve klinik destek amacli kullanim1 faydali bulunsa da
belli  basli  konularda  klinisyenler  acisindan  riskli
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bulunmaktadir.(Rogan et al., 2024) Bunlar su maddelerle
Ozetlenebilir:

- Mahremiyet ve veri giivenligi sorunu (hasta
verilerinin kotiiye kullanimi): Ruhsal belirtiler, aile
dinamikleri ve ev i¢i kayitlar son derece hassastir.
Cocuk verilerinde gizlilik yiikiimliiliikleri ise erigim,
saklama ve ticari kullanimda ek sinirlamalar
gerektirir.(Mansoor et al., 2025; Saeidnia et al., 2024)

- Aydmlatilmig onam ve Ozerklik: Bebek adina
ebeveyn karar verir; uzun vadeli veri kullanimi ve
model egitimi i¢in agik, anlasilir, siireklilik iceren
onam sirecleri gerekir.(Saeidnia et al., 2024;
Turchioe et al., 2024)

- Mesleki otonominin kaybi, klinisyenin roliinln
siliklesmesi ve insani/iliskisel roliin
zayiflamasi(Aquino et al., 2023)

- Hatali tanilama, asir1 miidahale ya da miidahalesizlik
yani Ozetle yanlis pozitif/negatiflik (Koutsouleris et
al., 2022)

- Klinik akisi bozan, rutine entegre edilemeyip is

yukiinii arttirabilecek uygulamalar (Saeidnia et al.,
2024)

Ayrica yapay zekd@ uygulamalart ancak egitildikleri veri
kadar adil olabilmektedir. Bu veriler azinlik gruplardan
(goemenler, diistik gelirli gruplar, perinatal donem gibi) yetersiz
alindig1 i¢cin bu gruplarda egitilebilirligi diisiirlip yanlhs risk
tahmini yapabilir. Algoritmik yanliliklar, belirli sosyoekonomik
veya kiiltiirel alt gruplarin yanlis smiflandirilmas: gibi riskleri
beraberinde getirebilir; bu nedenle adil ve kapsayici veri setlerine
dayanmak zorunludur.(Saeidnia et al., 2024)

Yapay zeka destekli sistemlerin klinik entegrasyonunu
saglamak, yalnizca teknik dogrulama ile miimkiin degildir; ruh
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saglig1 profesyonellerinin bu sistemlere olan giliveni ve kabulii de
kritik bir faktorddr. Sistematik derlemeler gostermektedir Ki
Klinisyenler, yapay zek& ve pasif sensor sistemlerinin
potansiyelini gormelerine ragmen, etik belirsizlikler, “kara kutu”
algist ve mesleki kontrol kaybi endisesi nedeniyle bu
teknolojilere temkinli yaklasmaktadirlar.(Rogan et al., 2024) Bu,
yapay zeké tabanli izleme araglarinin “insan merkezli”, “seffaf”
ve “tedavi edici siiregle uyumlu” olacak sekilde tasarlanmasinin
gerekliligini vurgulamaktadir. Ayrica sistemin gelistirilmesinde
ailelerin, klinisyenlerin ve etik uzmanlarinin gelistirme ve
uygulama siirecine sistematik katilimi yapay zekanin ruh saglhigi
izleminde  kullanilmasina  dair  giiveni ve  kabulii
artiracaktir.(Tavory, 2024)
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OBSTETRIK VE JINEKOLOJIK ANESTEZIDE
YAPAY ZEKA: KARAR DESTEK,
PROSEDUREL YARDIM, OTOMASYON VE
GUVENLI ENTEGRASYON

Muammer Hayri BEKTAS!

1. GIRIS

Kadin dogum pratiginde anesteziyoloji; gebelige 06zgii
fizyolojik degisiklikler, anne—fetiis ikiligi, hizli karar vermeyi
gerektiren aciller ve multidisipliner ekip calismasi nedeniyle
yuksek karmasikliga sahip bir alandir. Bu ozellikler; stirekli
izlem (monitorizasyon), erken uyari, hataya dayanikli ig akist ve
standardize karar verme ihtiyacini artirir. Son yillarda obstetrik
anesteziyoloji literatiiriinde YZ uygulamalarina yonelik anlati
derlemeler ve kavramsal cergeveler hizla artmis; Ozellikle
sezaryen spinal  anestezisinde hipotansiyon  Ongoérusa,
neuraksiyal ultrason goriintiilerinde otomatik anatomik tanima,
postpartum hemoraji (PPH) risk tahmini ve perioperatif
dokiimantasyonda iiretken YZ kullanimina dikkat ¢ekilmistir.!=

YZ tabanl sistemler, klinisyenin yerini almak icin degil;
“gbriinmeyeni goriiniir kilmak” (erken risk sinyali), bilissel
yuki azaltmak (6zetleme, kontrol listeleri), standardizasyonu
artirmak (Glgeklerin tutarliligl) ve zaman kritik kararlarda
(vazopressOr titrasyonu, masif kanama hazirligi) karar destegi
saglamak igin tasarlanmalhdir(Sekil 1).2 Bu nedenle
obstetrik/jinekolojik anestezide YZ’yi degerlendirirken iki soru
merkezidir: (i) Model performansi iyi mi? (i) Model, dogru

! Dr. Opr. Uyesi, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Tip Fakiiltesi,
Anesteziyoloji ve Reanimasyon AD, ORCID: 0009-0009-7577-9171.
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hastada dogru zamanda “klinik olarak anlamli” bir iyilesme
sagliyor mu?

2. OBSTETRIK/JINEKOLOJIK ANESTEZIDE
YZ: TEMEL KAVRAMLAR, VERI
EKOSISTEMIi VE DEGERLENDIRME

2.1. Tanimlar ve model turleri

YZ, insan benzeri biligsel gorevleri (Oriintii tanima,
smiflama, tahmin, Oneri tliretme) gergeklestirebilen algoritmalar
bitiiniidiir. MO (machine learning, ML) veriden 0grenen
modelleri; DO (deep learning, DL) ise ¢ok katmanli sinir
aglartyla ozellikle goriintii ve dalga sekli (waveform) verisinde
giiclii yaklagimlar1 ifade eder. Uretken YZ (generative Al) ve
biyik dil modelleri (LLM; large language model), serbest
metinden Ozet ¢ikarma, dokiimantasyon ve hasta iletisimi gibi
alanlarda yeni firsatlar sunar; ancak ‘“hallucination” (uydurma
bilgi iiretimi), telif-kaynak atfi ve mahremiyet riskleri nedeniyle

klinik kullanimda ek y&netisim gerektirir.*~
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Sekil 1. Obstetrik/jinekolojik anestezide YZ karar destek dongiisii

Veri
EHR, monitdr, ultrason

On igleme & kalite

Model
ML/DL/LLM

Gikti

riskfoneri

Geri besleme

Klinisyen karari

Eylem
protokol

.b‘.

Geri besleme

Sonug &amp; gavenlik
maternal + neonatal

Coklu-modal veri — 6n igleme — model — ¢iktt — klinisyen eylemi —
sonu¢ — geri besleme.
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2.2. Veri kaynaklar ve veri kalitesi

Obstetrik/jinekolojik anestezide YZ igin baslica veri
kaynaklari; preoperatif 6ykii ve muayene notlar1 (serbest metin),

laboratuvar sonuglari, vital bulgular ve hemodinamik dalga
sekilleri (invaziv arter basinci, fotopletismografi), anestezi bilgi

yonetim sistemleri, ila¢/infizyon loglari, ultrason goriintiileri
(neuraksiyal, havayolu, kardiyak/akciger), ameliyathane zaman
damgalar1 ve postoperatif agri-bulanti skorlaridir (Tablo 1).
Ozellikle obstetrikte dogumhaneden ameliyathaneye hizl
gegcisler ve acil durumlar, zaman damgasi uyumunu daha kritik
hale getirir. Verinin dogrulugu (label kalitesi), eksik verinin

yonetimi ve farkli cihaz-yazilim kaynaklarinin standardizasyonu
model performansini belirleyen temel faktorlerdir.

Tablo 1. Obstetrik ve jinekolojik anestezide YZ uygulamalari i¢in
veri kaynaklan ve tipik gorevler.

Veri kaynagi Ornek igerik Model/gdrev Olasi klinik ¢ikti
Yapilandirilmis Yas, BMI, | Risk tahmini/siniflama PPH/hipotansiyon/ICU
EHR gebelik  haftasi, riski; hazirlik ve kaynak
parity, tanilar, planlama
lab, ASA,
planlanan cerrahi
Serbest  metin | Komorbidite, NLP: bilgi | Standart  Ozet; ilag
(preop notlar) ilaclar, allerji, | ¢ikarimi/6zetleme etkilesimi uyarist;
onceki  anestezi, ASA-PS onerisi
havayolu notu
Fizyolojik dalga | Arter  basinci, | Zaman serisi modelleme Hipotansiyon erken
sekilleri PPG, ECG, uyarisi; anomali saptama
HRV,
beat-to-beat
degiskenlik
Ultrason Neuraksiyal, Gorinti Midline-interspace;
goruntileri havayolu, segmentasyonu/landmark | derinlik;  igne  yolu
akciger/kalp tanima rehberi
USG kesitleri
Tlag/infizyon Vazopressor Kontrol/optimizasyon Hedefte tutma (kapah
loglar1 dozu, anestezik dongll); doz glvenlik
ajan hiz, alarmlari
epidural  pompa
Verisi
Hasta  raporlu | Agri-bulanti Tahmin + takip Taburculuk sonrasi risk
sonugclar & | skorlari, sinyali; tele-izlem
uzaktan izlem mobilizasyon, tetikleme

giyilebilir veriler
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Nadir fakat yikici olaylar (amniyotik sivi embolisi, masif
kanama, peripartum kardiyomiyopati dekompanzasyonu gibi)
icin O0rnek sayist az oldugundan ¢ok merkezli is birlikleri
onemlidir. Veri paylasiminin = kisith  oldugu senaryolarda
kurumlar arasi ham veriyi tasimadan O8renmeyi hedefleyen
federated learning gibi yaklasimlar, obstetrik anestezide gelecek
vaat eden bir secenektir.

2.3. Model performansi: ayrim, kalibrasyon ve Kklinik
fayda

Yiiksek AUC/AUROC tek basina yeterli degildir. Klinik
kullanim i¢in kalibrasyon (tahmin olasilig1 ile gercek riskin
uyumu), yanls alarm yiikii, karar esigi secimi ve klinik yarar
(net benefit, decision curve) degerlendirilmelidir. Ayrica,
dagitimdan sonra hasta profili veya uygulama degisiklikleriyle
model performans1 bozulabilir (“model siiriiklenmesi”, drift). Bu
nedenle performans izlemi, yeniden kalibrasyon ve giincelleme

plan1 (versiyonlama) {iriin yasam dongiisiliniin pargasi olmalidir
(Sekil 2).

Sekil 2. Klinik AI yasam dongiisii ve yonetisim: gelistirme —
dogrulama — klinik degerlendirme — regiilasyon — dagitim —
izlem/drift — giincelleme.
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2.4. Kanit kalitesi ve raporlama standartlari

YZ ¢alismalarinin raporlanmasi ve metodolojik kalitesi
icin TRIPOD+AI (tahmin modelleri), PROBAST+AI (risk of
bias), SPIRIT-AI/CONSORT-AI (protokol ve RCT raporlamast)
ve DECIDE-AI (erken klinik degerlendirme) gibi standartlarin
kullanilmas1 ~ &nerilir  (Tablo  2).4°  Obstetrik/jinekolojik
anestezide YZ c¢aligmalarinda ayrica maternal ve neonatal
sonlanimlarim  birlikte raporlanmasi, gilivenlik olaylarmin
standart tanimlarla verilmesi ve alt grup analizleri (obezite,

preeklampsi, acil-elektif gibi) kritik dnemdedir.

Tablo 2. AT ¢alismalarinda raporlama/kamt iiretimi ve klinik
entegrasyon icin asgari kontrol listesi (0zet).

Alan Standart/cerceve | Ne zaman kullanihr? | Kritik ogeler
(6zet)
Tahmin modeli | TRIPOD+AI Model Veri tanimi, 0n
raporlama gelistirme/dogrulama | isleme, performans
calismalari + kalibrasyon,
klinik fayda
Risk of bias PROBAST+AI Yayin degerlendirme / | Katilimei,
sistematik derleme ongordiruculer,
sonug¢ tanimi,
analiz, uygunluk
Calisma SPIRIT-AI Al iceren  Klinik | AI siirimii, is akis
protokoli calisma protokolleri entegrasyonu, hata
analizi, insan
faktorleri
RCT CONSORT-AI Al iceren randomize | Al mudahalesi
raporlama calismalar aciklig, kullanim
kosullari, kullanici
etkilesimi, glivenlik
Erken  klinik | DECIDE-AI Pilot/erken uygulama | Giivenlik, is akist,
degerlendirme caligmalari uygulanabilirlik,
iteratif iyilestirme
Dagitim NIST Al RMF + | Uriin yasam déngiisii Drift izlemi, olay
sonrast risk | PCCP yaklagimi bildirimi,
yonetimi versiyonlama,
planl giincelleme
2.5. Egitim, simiilasyon ve kalite iyilestirme
YZ destekli sistemler yalnizca “hasta bas1” karar destegi
degil; egitim ve kalite iyilestirme icin de kullanilabilir.
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Neuraksiyal ultrason veya havayolu yonetiminde
goriintii-temelli  geri  bildirim, simiilatér  senaryolarmnin
kisisellestirilmesi ve olgu sonrast otomatik raporlama; yeni
baslayan hekimlerin 6grenme egrisini kisaltabilir. Bu tiir
uygulamalarda hasta giivenligi acisindan avantaj; gercek
zamanli klinik karar yerine egitim/geri bildirim odakl
olmalaridir. Ancak egitim verisinin temsiliyeti ve geribildirim
dogrulugu, yanhis Ogrenmeyi Onlemek i¢in diizenli olarak
denetlenmelidir.

3. KLINIK KARAR DESTEK VE RIiSK
STRATIFIKASYONU

3.1. Obstetrik hemoraji (PPH) ve yuksek riskli
dogum: anestezi planlamasina yansimalar

PPH, maternal mortalite ve morbiditenin 6nde gelen
nedenlerindendir. EHR tabanli ML modelleri; dogum 6ncesi ve
intrapartum degigkenleri birlestirerek PPH ve iliskili ciddi
maternal morbiditeyi 6ngormeyi hedeflemektedir.!*1* Anestezi
acisindan bu tiir modeller; yiiksek riskli olguda erken damar
yolu plani, kan iriinlerinin hazir edilmesi, hiicre kurtarma (cell
salvage), invaziv monitorizasyon ve gerekirse
dogumhane-ameliyathane-yogun  bakim  koordinasyonunun
erken baslatilmasina katki saglayabilir (Tablo 3). Ornegin, ciddi
morbiditeyle iliskili PPH’yi hedefleyen yorumlanabilir ML
yaklagimlari; risk faktorlerinin seffaf bicimde sunulmasi (SHAP
vb.)  yoluyla  klintk  kabul edilebilirligi  artirmayi
amaglamaktadir.'®
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Tablo 3. YZ destekli risk stratifikasyonunun anestezi kararlarina
olasi yansimalari (6rnek senaryolar).

Hedef olay/senaryo | Tipik girdiler YZ ciktisi (6rnek) Anestezi  ekibi igin
eylem (6rnek)
Postpartum hemoraji | EHR, obstetrik | Risk olasihgi + katki | Kan  driinleri/  MTP
| plasenta akreta | oyki, faktorleri hazirhgy; invaziv
spektrumu USG/placenta monitorizasyon;  ekip
bulgular, lab koordinasyonu
Spinal hipotansiyon | Bazal BP/HR, | Erken uyary; | Profilaktik VP stratejisi;
(sezaryen) dalga sekli | vazopressor ihtiyact | hedef basing; sik izlem
Ozellikleri, BMI, | kestirimi
uterotonikler
Zor havayolu | Klinik o&l¢timler, | Zorluk olasilig: Hazirhk: plan A-B-C;
(gebelik) (varsa) yiiz VL/SGA hazir;
goruntisti/USG deneyimli ekip ¢agrisi
Olgumleri,
geemis kayit
Preeklampsi/HELLP | BP trendleri, lab, | ICU Swvi kisith  yaklagim;
ve kardiyak risk komorbidite, ihtiyac/komplikasyon | invaziv izlem; post-op
EHR metni riski yakin takip
Siddetli postoperatif | Onceki agr1 | Siddetli agr1 olasihg1 Multimodal analjezi;
agri oykus, rejyonal  blok; yakmn

(sezaryen/jinekoloji)

anksiyete, opioid
tiiketimi, cerrahi
sure

izlem/tele-izlem

PONV (6zellikle | Cinsiyet, PONV | PONV riski + dneri Kisisellestirilmis
jinekolojik Oykusii, opioid antiemetik protokol;
laparoskopi) dozu, cerrahi opioid azaltma
stire, profilaksi
Beklenmeyen kritik | EHR + intraop | ICU/HDU olasilig1 Erken yatak plang
bakim ihtiyaci trendler + lab hemodinamik/solunum
optimizasyonu
Bununla birlikte PPH modellerinin  bir  kismi

retrospektiftir; dis dogrulama ve klinik etki ¢aligmalar1 sinirhidir.
Bu nedenle risk skorlar1 “tek basina karar” degil, masif kanama
protokollerini tetikleyen c¢ok katmanli bir giivenlik sistemi
olarak kurgulanmahdir.!* Ayrica anestezistin klinik hedefi

yalnizca kan kaybini tahmin etmek degil; hemodinamik
stabiliteyi ve organ perflizyonunu Kkorurken transflizyon
stratejisini  uygun bigcimde yonetmektir. Gelecekte Al,

tromboelastografi (TEG/ROTEM), seri hemoglobin &lgcumleri
ve hemodinamik dalga sekillerini birlestirerek “dinamik”
transfiizyon karar destegine evrilebilir (Tablo 4).
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Tablo 4. intraoperatif hemodinamik yonetimde YZ ve otomasyon:
hedef degiskenler, algoritmik kontrol ve giivenlik simirlari.

Klinik sorun | izlenen Algoritma tipi | Eylem/cikti Giivenlik  smirlan
sinyal/veri (6rnek) (6rnek)
Spinal Arter basmng | ML erken uyar1 Uyari + | Hedef disma cikinca
hipotansiyon | dalga sekli, Onerilen VP | manuel
Ongorusu bazal BP/HR stratejisi degerlendirme;
bradikardi uyarisi
Vazopressor | Sistolik/MA | Kapali dongii | VP infuzyon | Maksimum doz;
otomasyonu P trendi kontrol hiz ayar1 hipertansiyon/bradika
rdi  kesme kurals
override
Siviyonetimi | PPV/SVV, Tahmin/optimizasy | Swvi  bolusu | Precklampside  sivi
UsG on onerisi kisit; pulmoner 6dem
bulgulari, uyarisi
idrar ¢ikist
Masif Kanama Karar destek MTP Klinik dogrulama;
kanama miktari, lab, aktivasyonu; | yanlis pozitif/negatif
yonetimi TEG/ROTE drin ~ oran1 | degerlendirmesi
M, oOnerisi
hemodinami
K trend
PACU/servis | Vital trend, | Anomali saptama Ekip Alarm egigi; hasta
te bozulma agri, O2 sat, uyarisv/yenid | kaygisy/yanls alarm
mobilizasyon en yonetimi
degerlendirm
e
3.2. Preeklampsi/HELLP ve komorbiditeler:
perioperatif risk profili
Preeklampsi, trombositopeni, kardiyak hastalik ve
obezite gibi durumlar; neuraksiyal anestezi uygunlugu,
s1v1—vazopressc'5r dengesL perloperatlf Ventllasyon Ve

postoperatif izlem diizeyini belirler. NLP tabanl araglar, serbest
metinlerden komorbidite ve risk faktorlerini ¢ikararak
standardize risk profili olusturabilir; bu profil dogumhane
kaynak planlamasi (monitorizasyon, yogun bakim yatagi) ve
konsiiltasyon siireglerini hizlandirabilir.*>-¢

3.3. Zor havayolu 6ngorusu:
c¢oklu-modal yaklasimlar

goruntt analizi ve

Gebede havayolu yonetimi, hizli oksijen desatiirasyonu
ve aspirasyon riski nedeniyle daha yiiksek risk tasir. Obstetrik
genel anestezide zor/basarisiz entiibasyon yonetimine iligkin
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algoritmalar OAA/DAS kilavuzlarinda detaylandirilmstir.r” YZ
bu alanda; ylz gorantisu  analizi, videolaringoskop
gorinttsinden zorluk tahmini veya ultrason olgimleri gibi
verileri  birlestirerek ~ “zorluk  olasilig1” iretebilir.  Yiiz
goruntdlerini kullanan DL modelleriyle videolaringoskopide
zorluk tahmininin miimkiin oldugu gosterilmistir.!® Ancak
mahremiyet  (biyometrik  veri), aydnlatilmis  onam,
etnik/antropometrik c¢esitlilik ve yanlis negatif/pozitif sonuglarin
hasta giivenligine etkisi nedeniyle bu modeller; yalnizca
kilavuz-temelli hazirlig1 destekleyen bir “hazirlik artiric1” modiil
olarak diistiniilmelidir. Giincel klinik pratikte ise, zor havayolu
yonetimi i¢in kanita dayali yaklasim ASA ve obstetrik spesifik
kilavuzlarla uyumludur; YZ araclarinin bu kilavuzlara gomiili

sekilde galismasi giivenlik agisindan daha rasyoneldir.}"1°

3.4.Jinekolojik  cerrahide risk  Ongorist  ve
perioperatif kaynak yonetimi

Jinekolojik cerrahi; laparoskopik/robotik girisimler,
endometriozis cerrahisi, jinekolojik onkoloji (sitorediktif
cerrahi) gibi genis bir spektrumu kapsar. Bu olgularda; PONV,
postoperatif agri, pulmoner komplikasyon, tromboemboli ve
kanama riski belirgin olabilir. YZ tabanl risk modelleri; cerrahi
tlrd, Trendelenburg suresi, opioid dozu, komorbidite yukl ve
laboratuvar degiskenlerini birlestirerek (i) kisisellestirilmis
antiemetik-analjezik plani, (i) hedefe yonelik tromboprofilaksi
degerlendirmesi, (ii1) yogun bakim ihtiyact olasili§i gibi
ciktilarla kaynak yonetimine katki saglayabilir (Tablo 3). Bu
alanda kanit hizla gelismekle birlikte, klinik etkiyi gosteren
prospektif caligmalarin sayis1 hala siirlidir.

105



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

4. NEURAKSIYAL ANESTEZIi VE DOGUM
ANALJEZIiSINDE YZ
4.1. Al destekli neuraksiyal ultrason: otomatik

landmark tanima ve derinlik hesaplama

Obezite, skolyoz veya bel anatomisinin zor oldugu
durumlarda neuraksiyal girisimler giiclesir. Ultrason rehberli
neuraksiyal yaklasimin basarisiz girisim ve ponksiyon sayisini
azaltabilecegine kanit artmaktadir.?® YZ, ultrason
goriintlisiinde kemik-yumusak doku kontrastini artirma, orta hat
ve interlaminar araliklarin otomatik taninmasi, epidural araliga

dair

tahmini derinlik 6l¢iimii ve igne giris agis1 Onerisi gibi islevlerle
“operatdr bagimliligin1” azaltmay1 hedefler. Bolgesel anestezide
ultrason yorumunu destekleyen Al sistemlerine iligkin kapsamlt
bir tarama, dogruluk ve klinik yararin degerlendirilmesinde
standart bir metodoloji ihtiyacin1 vurgulamustir.?*

Klinik kullanim esigini diisiirmeyi amaclayan Accuro
gibi cihazlar, neuraksiyal ultrason icin otomatik landmark
tanima ve derinlik Slciimii sunar.?> Bu tir sistemler; ozellikle
egitim siirecinde “ikinci g6z” dogrulama, zorlu anatomide hizl
hedefleme ve girisim sayisin1 azaltma potansiyeli tagir. Ancak
cthaz-merkezli algoritmalarin farkli popiilasyonlarda (gebelik,
obezite, skolyoz) performansi ve maliyet-etkinligi, yerel veriyle
degerlendirilmelidir (Tablo 5).

Tablo 5. Neuraksiyal anestezi ve dogum analjezisi icin YZ
uygulamalari: kullanim alanlari, kazamimlar ve simirhliklar.

Kullamm alam Teknik yaklasim/6rnek Beklenen kazanim Simirhliklar  ve  giivenlik

notu

Al destekli
neuraksiyal USG

Landmark tanima,
midline/interspace, derinlik 6l¢imi

Daha az ponksiyon; daha
hizli  yerlestirme; egitim

Popiilasyonlar
performans;

arasi
operator

(6. cihaz tabanli ¢oziimler)

destegi

gdzetimi zorunlu

igne yolu/basart
tahmini

Goriintii + klinik degiskenlerle ML

Epidural basansizlik riskini
azaltma

Prospektif etki verisi smnirly;
yanls giiven hissi riski

Komplikasyon erken
uyarisi

Vital trend + pompa loglar ile
anomali saptama

Yiiksek blok/solunum
depresyonu erken saptama

Alarm yorgunlugu; eylem
protokolii sart

Dokiimantasyon ve
kontrol listeleri

LLM ile dzetleme/sablon doldurma

Zaman tasarrufu;
standardizasyon

Hallucination;
kaynak/versiyon  kontroli;
insan onay1 sart
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4.2. Dogum analjezisi: komplikasyon oOngoriisii ve
kisisellestirme

Dogum analjezisi (epidural veya kombine
spinal-epidural) sirasinda YZ’nin katkis1 yalnizca yerlestirme
kolaylig1 ile smirli degildir. Epidural iliskili maternal ates gibi
olaylar icin ML tabanli 6ng6rii modelleri gelistirilmekte; erken
tani ve gereksiz antibiyotik/yenidogan sepsis
degerlendirmelerini  azaltma potansiyeli tartisiimaktadir.?
Gelecekte, hasta kontrolli epidural analjezi verisi, uterin
kontraksiyon  Oriintiileri ve maternal vital bulgularin
birlestirilmesiyle analjezi dozlarmin daha dengeli titrasyonu
miimkiin olabilir. Bununla birlikte obstetrikte kapali dongii
analjezi uygulamalarinin yayginlasmasi; giivenlik simirlarmin
tanmimlanmasi (maksimum lokal anestezik/opioid dozu, yuksek
blok uyarisi), klinik ¢alisma kanitt ve regiilasyon slireclerine
baghdir (Sekil 3; Tablo 5).

Sekil 3. Al destekli neuraksiyal ultrason ve dogum analjezisi is
akis1.

Pozisyon + prob yerlegimi

N

Al: midlinefinterspace + derinlik Girig noktasi & agi dnerisi

&

igne ilerletme
+ givenlik uyanlan

N

Dogrulama + dokimantasyon
egitim/QA
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4.3. POCUS (akciger/kardiyak) ve YZ: obstetrik ozel
senaryolar

Obstetrik  anestezide  point-of-care  ultrasonografi
(POCUS); preeklampside pulmoner o6dem degerlendirmesi,
peripartum kardiyomiyopati siiphesinde hizli kardiyak fonksiyon
taramasi, volim durumunun kaba degerlendirmesi ve zor
havayolunda anatomik isaretleme gibi amaclarla giderek daha
fazla kullanilmaktadir. AI, POCUS goriintiilerinde kalite
kontrolii (dogru kesit yakalama), otomatik dl¢clim/segmentasyon
ve klinik karar destek ¢iktilart ile operatdr bagimliligin
azaltmay1 hedefler. Bu alan; anne-fetiis giivenligi agisindan
yiiksek potansiyel tasisa da, yanlis segmentasyon veya yanlig
yorumun klinik etkisi biiylik olabileceginden “insan-onayli”
(human-in-the-loop)  kullanim,  gilivenlik  smnirlar1  ve
merkez-spesifik dogrulama esastir.1%

5. INTRAOPERATIF HEMODINAMIK
YONETIMDE YZ VE OTOMASYON

5.1. Spinal hipotansiyon: 0ngort ve hedefe yonelik
vazopressor stratejileri

Sezaryen spinal anestezisinde hipotansiyon sik goriiliir
ve uteroplasental perfiizyonu etkileyebilir.  Uluslararasi
konsensus; profilaktik/erken vazopressor stratejileri ve hedef
basing yaklasimimi vurgular.?®> YZ bu alanda iki diizeyde katk1
sunabilir: (i) hipotansiyon gelismeden dnce riskin tahmini (erken
uyar1), (i1) vazopressOr ve sivi tedavisinin hedefte tutulmasma
yardim eden otomasyon (Sekil 4; Tablo 4). Arter basing dalga
formundan hipotansiyon tahmini i¢in gelistirilen ML tabanlh
yaklagimlar, genel anestezi popiilasyonunda dogrulanmistir.?*
Obstetrik  olgularda ise gebelik fizyolojisine uyarlama,
bradikardi-hipertansiyon giivenlik simirlar1 ve maternal-neonatal
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sonlanimlara etkisinin prospektif c¢aligmalarda gosterilmesi
gereklidir.>

Sekil 4. Sezaryen spinal anestezisinde hipotansiyon i¢in kapal
dongii vazopressor kontrol semasi (hedef-6lciim-kontrol).

Basing dlgumil Hedef

Gvenlik sinirlar SBPMAP rn. 2%90 bazal

e

Kontrol algoritmas:

Pompa
VP

\

5.2. Kapah dongii (closed-loop) vazopressor ve sivi
yonetimi: kontrol prensipleri

Hasta

Kapali dongii sistemler; Olclilen degisken (6rn. sistolik
arter basinci) ile hedef arasindaki farki hesaplayarak infiizyon
hizin1 otomatik ayarlar. Bu yaklasim “6grenen” bir algoritma
olmak zorunda degildir; ancak YZ ile birlestirildiginde hastaya
0zgli duyarlilik (fenilefrin/norepinefrin yaniti), gecikme ve
gurultt filtreleme daha iyi yonetilebilir. Obstetrik literattirde
otomasyonun hipotansif yuku azaltma potansiyeline dikkat
cekilmekle birlikte, klinik uygulamaya gecis igin giivenlik
odakli tasarim gereklidir.? Giivenlik igin (i) “sert smirlar”
(maksimum bolus/infiizyon, bradikardi/hipertansiyon durdurma
kurallar1), (i1) manuel devralma (override), (iii) alarm hiyerarsisi
ve (iv) olay kaydr/audit (neden-sonug¢ analizi) zorunludur (Tablo
4).
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5.3. Jinekolojik cerrahide hemodinamik  ve
ventilasyon etkilesimi

Robotik/laparoskopik jinekolojik cerrahide pnémoperitoneum
ve Trendelenburg; venéz doniis, pulmoner kompliyans ve
intrakraniyal/intraokiiler basing iizerinde etkiler yaratabilir. YZ
destekli “dinamik risk panelleri”, ventilasyon parametreleri
(plateau basinci, driving pressure), hemodinamik degiskenler ve
anestezik derinligi bir arada sunarak klinisyen i¢in daha
biitiinciil bir durum farkindaligi saglayabilir (Sekil 5). Bu
yaklasimin klinik yarari, yalnizca tahmin dogrulugu degil; karar
vermeyi hizlandirma ve komplikasyon oranlarmi azaltma
tizerinden degerlendirilmelidir.

Sekil 5. Kisisellestirilmis perioperatif risk paneli 6rnegi: PPH,
hipotansiyon, PONV ve siddetli agr1 icin karar destek.

Sefalic [ [Zem

Onarilen: Eyiomier Wilicheik Riisk Sinyallesi

« Katio veren laktirder: BMI, hazal BP vb

= Kan hanwidy + MTP haor * PPH olasiby T

+ Profilakiik VP stratefisi + Hipotansiyon riski T
« Uy e5i ve glvenlic sintan

+ Antiematix profilaksi + PONY riski T

* lzeen: periormans + drift
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6. ANESTEZi DERINLIGI,
ANALJEZI-NOCISEPSIYON VE SOLUNUM
YONETIMINDE YZ

6.1. EEG tabanh derinlik degerlendirmesinde ML ve

otomasyon

BIS gibi indeksler, EEG sinyallerinden turetilen
algoritmik c¢iktilardir. Kapali dongli (closed-loop) anestezi
sistemleri, farkli cerrahi popiilasyonlarda anestezik ajan
titrasyonunu standardize etmeyi ve hedeflenen derinlikte kalma
siiresini artirmay1r amaglar. Obstetrik/jinekolojik alanda bu
yaklagimin uygulanabilirligi tartigilmaktadir.!
Obstetrik/jinekolojik cerrahide (6zellikle kisa siireli girisimler,
sedasyon gerektiren islemler) ML destekli derinlik izlem ve
otomasyon; asirt derin anesteziyi azaltma, hemodinamik
stabiliteyi artirma ve daha hizli derlenme potansiyeli tasir.
Bununla birlikte gebelikte farmakodinamik/farmakokinetik
degiskenlik ve fetal etkiler nedeniyle algoritma performansi
ayrica degerlendirilmelidir.

6.2. Nocisepsiyon indeksleri ve opioid titrasyonu

Nocisepsiyon monitorleri (6rn. nabiz dalgasi analizi, kalp
hiz1 degiskenligi temelli indeksler) cogu zaman ¢oklu sinyalin
algoritmik birlesimine dayanir. YZ ile bu sinyallerin; cerrahi
uyarana yanitt daha dogru yansitan kisisellestirilmis analjezi
Onerilerine doniistiiriilmesi hedeflenmektedir. Obstetrik alanda
opioid tasarrufu 6nemlidir (anne uyaniklig1i, emzirme, neonatal
sedasyon). Bu nedenle YZ’nin Oneri lrettigi her senaryoda
“opioid-sparing” stratejiler, multimodal analjezi ve klinisyenin
kontrolli 6n planda olmalidir (Tablo 1).

6.3. Solunum ydnetimi ve ventilasyon

Jinekolojik laparoskopi/robotik cerrahide
pnomoperitoneum ve Trendelenburg, mekanik ventilasyon
zorluklarint artirir. Giincel ventilatorlerdeki adaptif modlar
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cogunlukla model tabanli otomasyondur; ancak gelecekte hasta
Ozgiil akciger mekanigi ve gaz degisimini ger¢ek zamanl
ogrenen YZ modelleri, PEEP ve tidal voliim titrasyonunu daha
hassas héle getirebilir. Bu alanda obstetrik spesifik kanit sinirl
oldugundan, uygulama oncesi prospektif giivenlik calismalar
gereklidir.

7. POSTOPERATIF DONEM: AGRI, PONV,
IYILESME VE UZAKTAN iZLEM

7.1. Kisisellestirilmis agr1 tahmini ve opioid tasarrufu

Sezaryen sonrasi agr1 yonetimi anne-bebek etkilesimi ve
erken mobilizasyon agisindan kritiktir. Spinal morfin uygulanan
sezaryenlerde anlamli agriy1 6ngormeye yonelik ML modelleri
rapor edilmistir.?® Daha genis perioperatif popiilasyonda ise ML
ile akut/kronik postoperatif agri ve opioid kullanimin1 tahmin
etmeye yonelik calismalarin hizla arttigi; ancak Orneklem
bilytlikligi, ¢ikti tanimi ve dis dogrulamada degiskenlik
bulundugu vurgulanmaktadir.?® Bu modeller; (i) yiiksek riskli
hastada erken multimodal analjezi, (ii) opioid-iligkili yan etki
riski yiiksek olguda alternatif stratejiler (fasyal plan bloklari,
non-opioid analjezikler), (ii1) taburculuk sonrasi tele-izlem plani
icin tetikleyici olabilir (Sekil 5).

7.2. PONV tahmini ve karar destek

PONV, ozellikle jinekolojik laparoskopide sik goriiliir ve
hasta memnuniyetini belirgin etkiler. ML tabanli PONV tahmin
modellerinin  gelistirildigi  ve  dogrulandigi  caligmalar
mevcuttur.?” Bu modeller, klasik risk skorlarmi (6rn. Apfel)
dislamadan; hasta Ozellikleri, anestezi teknigi, opioid dozu,
cerrahi siire ve profilaksi gibi degiskenleri birlestirerek
kisisellestirilmis antiemetik  plan  Onerebilir. Klinik
entegrasyonda “Oneri’nin seffaf bicimde sunulmasi (hangi
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faktorlerin riski artirdigi) ve gereksiz profilaksi/ilag etkilesimi
riskinin azaltilmasi 6nemlidir.

7.3. Uzaktan izlem ve dijital saghk entegrasyonu

Erken taburculugun arttig1 jinekolojik cerrahi ve
sezaryen sonrast slirecte; mobil uygulamalar, giyilebilir
sensorler ve EHR entegrasyonu ile agri, mobilizasyon, kanama
ve hipertansiyon gibi parametrelerin izlenmesi mimkuandur. YZ,
bu verilerden ‘“deteriorasyon” sinyallerini ¢ikararak uygun
zamanda saglik ekibini uyarabilir. Ancak yanlis alarmlar, hasta
kaygisi, veri gizliligi ve esit erisim (dijital ugurum) bu
yaklagimin temel riskleridir (Tablo 2).

8. OBSTETRIK KRITIK BAKIM VE ACILLERDE
YZ

Obstetrik  yogun bakim gereksinimi nadir olsa da
mortalite/morbidite yuki ylksektir. Obstetrik acillerde (sepsis,
agir preeklampsi/eclampsia, masif kanama) erken uyari
sistemleri ve prediktif analitik yaklagimlar giindemdedir.?
YZ’nin potansiyel katkisi; erken bozulma tahmini, kaynak
planlama ve klinik ekip koordinasyonunu hizlandirmadir. Ancak
bu sistemlerin “alarm yorgunlugu” olusturma riski vardir; bu
nedenle obstetrik acil ekipleri i¢in dnceden tanimlanmig eylem
protokolleriyle birlikte kullanilmalidir (Tablo 3).

9. ETIK, HUKUKIi VE REGULATIF CERCEVE;
GUVENLI UYGULAMAYA GECIS

9.1. Etik ilkeler, veri gizliligi ve 6nyargi (bias)

WHO, (retken YZ ve buyuk multimodal modeller dahil
olmak tizere saglikta YZ ig¢in seffaflik, insan gdzetimi,
kapsayicilik, giivenlik, sorumluluk ve veri mahremiyeti gibi
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ilkeleri vurgulamaktadir.® Ozellikle gebelikte; (i) hassas veriler
(ireme sagligl, genetik), (ii) yliz goriintiisii gibi biyometrik
veriler ve (iii) iki bireyi etkileyen Kkararlar s6z konusu
oldugundan etik degerlendirme daha da kritik hale gelir.
Modelin belirli alt gruplarda (obezite, farkli etnik kokenler,
komorbidite yiikii yliksek hastalar) daha diisiik performans
gostermesi, esitsizligi artirabilir. Bu nedenle yerel dogrulama,
alt grup analizleri ve strekli performans izlemi zorunludur.

9.2. Kanit iiretimi ve raporlama standartlar:

Klinik  tahmin  modellerinin  raporlanmast  i¢in
TRIPOD+AL risk of bias degerlendirmesi icin PROBAST+ALI
yapay zeka iceren klinik calisma protokolleri ve raporlari igin
SPIRIT-AI ve CONSORT-AI; erken klinik uygulama
degerlendirmesi i¢in DECIDE-AI 6nerilmektedir (Tablo 2).5
Obstetrik/jinekolojik anestezide Al calismalari planlanirken,
maternal ve neonatal sonlanimlarin birlikte raporlanmasi,
giivenlik olaylarmin (hipotansiyon yiikii, fetal asidoz, kanama,
ila¢ hatasi) standart tanimlarla verilmesi ve klinik is akisina
entegrasyonun (EHR i¢ine gomiilme, uyart diizeyi, devralma)
acik¢a tanimlanmasi gerekir.

9.3. Regiilasyon ve yasam dongiisii yonetimi

EU AI Act, belirli kullanim alanlart i¢in risk temelli bir
duzenleyici cerceve getirerek “yiksek riskli” sistemlerde daha
stki yiikiimliiliikler tanimlamistir.?® ABD FDA, Al-etkin cihaz
yazilim islevlerinde planli giincellemeleri gilivenli bigimde
yonetmek icin Predetermined Change Control Plan (PCCP)
yaklasimma yonelik rehber yaymmlamistir.?® Ayrica NIST Al
Risk Management Framework (Al RMF 1.0), Al risklerinin
yasam dongiisii boyunca (tasarim-gelistirme-dagitim-izlem)
yonetilmesine yonelik gonilli  bir cerceve sunar.®® Bu
diizenleyici/etik cerceveler, obstetrik anestezide kullanilacak
herhangi bir Al aracinin; veri giivenligi, klinik performans,
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izlenebilirlik ve glincelleme yonetimi agisindan kurumsal
yOnetisim altinda olmasini gerektirir (Sekil 2).

9.4. Klinik entegrasyon icin pratik yol haritasi

Klinik uygulamaya geciste onerilen adimlar sunlardir: (i)
klinik problem tanimi ve eylem protokolii (alarm geldiginde ne
yapilacak?), (ii) veri kaynaklarinin envanteri ve kalite kontroli,
(iii) model gelistirme + dis dogrulama, (iv) kullanici testleri
(human factors), (v) pilot uygulama ve prospektif etki
degerlendirmesi, (vi) dagitim sonrasi performans izleme ve drift
yonetimi. Bu siiregte obstetrik ekip (kadin-dogum, neonatoloji,
anesteziyoloji, hemsire-ebe), veri bilimi ve hastane bilisim
birimi birlikte ¢aligmalidir (Tablo 2).

10. GELECEK PERSPEKTIFi: MULTIMODAL
MODELLER, FEDERATED LEARNING,
“MATERNAL-FETUS DIiJITAL IKiZi” VE
URETKEN YZ

Uretken YZ’nin saglkta kullanmma iliskin WHO
rehberi, bliylik multimodal modellerin potansiyel faydalarini ve
risklerini (yanlilik, gilivenlik, gizlilik, sorumluluk) ayrintil
olarak ele almustir.’ Obstetrik/jinekolojik anestezide gelecek
yonelimler; EHR + dalga formu + ultrason + laboratuvari
birlestiren multimodal “temel modeller”, kurumlar arasi veri
paylasmadan Ogrenmeyi saglayan federated learning, kisiye
0zgl simiilasyonlarla “maternal-fetlis dijital ikizi” kavrami ve
klinisyen igin giivenli “YZ asistan1” arayiizleridir.® Bu
yaklagimlar; 6zellikle nadir olaylarda (masif kanama, yiiksek
blok) erken sinyal yakalama, egitim/simiilasyon ve Kkalite
iyilestirme alanlarinda garpan etkisi yaratabilir. Uretken YZ’ nin
perioperatif doklimantasyon ve raporlamada kullanimi, zaman
tasarrufu saglayabilir; ancak kaynak atfi, hatali igerik tiretimi ve
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mahremiyet riskleri nedeniyle “insan onay1” ve giivenlik
katmanlari ile uygulanmalidir.*

11. SONUC

YZ, obstetrik ve jinekolojik anestezide risk
stratifikasyonu, prosediirel yardim (neuraksiyal ultrason),
hemodinamik  optimizasyon, postoperatif iyilesme ve
dokiimantasyon gibi bir¢ok baslikta giiclii firsatlar sunmaktadir.
Bununla birlikte klinik faydanin = siirdiiriilebilir  olmast;
metodolojik standartlara uygun gelistirme, ¢ok merkezli dis
dogrulama, insan gdzetimi, etik-hukuki uyum ve yasam dongiisii
izlemine baghdir. En 1yi yaklasim; YZ’yi kilavuz-temelli klinik
akil yiiriitmeyi giiglendiren, seffaf ve giivenli bir “ekip Uyesi”
olarak konumlandirmaktir.

ANAHTAR NOKTALAR

» Obstetrik/jinekolojik anestezide YZ’nin en gucli

kullanim alanlar1: risk stratifikasyonu,
neuraksiyal/POCUS ultrason destegi, hemodinamik
optimizasyon ve postoperatif

iyilesme-dokiimantasyondur.

* Yiksek dogruluk tek basina yeterli degildir;
kalibrasyon, yanlis alarm yikii, klinik yarar ve
gercek is akigina entegrasyon birlikte
degerlendirilmelidir.

* Gebe popiilasyonunda fizyolojik degiskenlik, nadir
olaylarin azlig1 ve Onyargi/drift riski nedeniyle ¢ok
merkezli dogrulama ve siirekli izlem kritik
onemdedir.

o Uretken YZ (LLM/LMM) Kklinik ozetleme ve
dokiimantasyonda zaman kazandirabilir; ancak
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hallucination ve gizlilik riskleri nedeniyle “insan
onay1” sarttir.

Guvenli uygulama icin RIPOD + AI/PROBAST +
AI/SPIRIT - AI/CONSORT - AI/DECIDE - Al gibi
standartlar ve risk temelli yonetisim cerceveleri (EU
Al Act, FDA PCCP, NIST Al RMF) birlikte

kullanilmalidir.
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ADNEKSIYEL KIiTLELERIN YONETIMDE
YAPAY ZEKA KULLANIMI

Oguzhan KARAKOC!

1. GIRIS

Adneksiyel Kkitleler, jinekolojik pratigin hem sik goriilen
hem de yonetimi en fazla tartisma yaratan klinik sorunlarindan
biridir. Ozellikle ireme c¢agindaki ve peri/postmenopozal
donemdeki hastalarda, benign ve malign lezyonlarmn birbirinden
giivenilir sekilde ayrilmasi hem hasta prognozu hem de saglk
sistemi kaynaklarinin etkin kullanimi ag¢isindan kritik oneme
sahiptir. Glinliik pratikte cogu adneksiyel kitle 1yi huylu olmakla
birlikte, over kanseri olasiliginin g6z ardi edilmemesi
gerekmektedir(Vazquez-Manjarrez et al., 2020).

Klasik yaklasim, klinik oykii, fizik muayene, timor
belirtegcleri ve basta transvajinal ultrasonografi olmak iizere
goriintiileme yoOntemlerinin  bir arada degerlendirilmesine
dayanir(Padival et al., 2025). Bununla birlikte, operatif karara
giden siiregte hem asir1 tedavi (gereksiz cerrahi) hem de yetersiz
tedavi (maligniteyi atlama) riski halen énemli bir sorun olmaya
devam etmektedir. Ozellikle diisiik prevelansli hasta gruplarinda,
tek bir klinik veya goruntuleme parametresine dayanarak yiiksek
dogrulukta risk smiflamasi yapmak ¢ogu zaman miimkiin
olmamaktadir.

Son yillarda yapay zeka, makine O0grenmesi ve derin
O0grenme tabanli yontemler, tibbi goriintiilemenin pek c¢ok

1 Op. Dr.,, Bandirma Egitim ve Aragtirma Hastanesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum

Klinigi, ORCID: 0000-0001-7918-4524.
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alaninda oldugu gibi adneksiyel kitle degerlendirmesinde de
giderek daha fazla glindeme gelmektedir. Yapay zeka
algoritmalar1; ultrason, bilgisayarli tomografi ve manyetik
rezonans gorilintiilleri {lizerinden karmasik morfolojik ve
fonksiyonel o6zellikleri insan @o6ziiniin Otesinde bir ayrinti
duzeyinde analiz edebilme potansiyeline sahiptir. Bu sayede
malignite risk tahmini, kitlelerin simiflandirilmas: ve cerrahi
planlamaya yonelik karar destek sistemlerinin gelistirilmesi
mumkdin hale gelmektedir(Ardakani et al., 2025).

Bu bolimde adneksiyel kitlelere iliskin klasik klinik ve
goriintiileme yaklasimi 6zetlendikten sonra, yapay zekanin temel
kavramlar1 ve tibbi goriintiilemedeki yeri kisaca ele alinacak;
ardindan adneksiyel kitlelerde yapay zeka uygulamalarina iligkin
giincel literatir, model performanslari, klinik entegrasyon
olanaklar1 ve sinirliliklar tartigilacaktir. Amag, kadin hastaliklar
ve dogum pratiginde adneksiyel kitle yonetimi ile ilgilenen
klinisyenlere, yapay zeka temelli karar destek araglarinin mevcut
durumunu ve yakin gelecekteki olasi katkilarini, pratik ve
elestirel bir bakis agisiyla sunmaktir. Bdylece okuyucunun, kendi
hasta popilasyonunda hangi klinik sorular icin yapay zekadan
yararlanabilecegini ve mevcut modellerin hangi noktalarda
dikkatle yorumlanmasi gerektigini daha net bigimde
kavrayabilmesi hedeflenmektedir.

2. ADNEKSIYEL KiTLELERE GENEL BAKIS
2.1. Tanim ve siniflandirma

Adneksiyel Kitleler; over, tubalar, peritoneal yuzeyler
veya genis bag dokusu kokenli olup pelvik ultrasonografide kitle
goriinimii ~ veren tiim lezyonlar1 kapsayan genis bir
tanimdir(Yoeli-Bik et al.,, 2025). Klinik degerlendirmede
oncelikle kitlelerin kokeni, igerigi ve morfolojik o6zellikleri
belirlenmeye ¢alisilir. Bu nedenle siniflandirma hem tan1 koyma
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stirecini standartlastirmak hem de malignite riskini 6ngdrmek
acisindan 6nemli bir basamaktir(Almeida et al., 2025).

En temel yaklasim, adneksiyel kitleleri basit (unilokiiler)
kistler, kompleks kistler, solid lezyonlar ve solid-kistik yapilar
seklinde morfolojik ozelliklere gore siniflandirmaktir. Basit
kistler ¢ogunlukla iyi huyludur ve hormonal kaynakli islevsel
yapilardir. Kompleks yapilar ise septasyon, papiller projeksiyon
veya ekojen komponentler icerdiginden malignite agisindan daha
dikkatli degerlendirilmelidir(Moro, Vagni, et al., 2025).

Uluslararasi siniflandirmalarda, 6zellikle IOTA grubunun
tanimladigi terminoloji ve tamisal kriterler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu kriterler; duvar yapisi, i¢ ylizey
diizensizlikleri, solid alanlar, Doppler akim1 ve ek bulgular gibi
cok sayida parametrenin sistematik  degerlendirilmesini
saglar(Timmerman et al., 2010). Boylece klinik karar siirecinde
hem gozlemciler arasti uyum artmakta hem de risk
degerlendirmesi daha nesnel hale gelmektedir.

2.2. Epidemiyoloji

Adneksiyel kitleler kadinlarin yasam boyu herhangi bir
doneminde karsilasabilecegi yaygin klinik olusumlardir. Ureme
cagmdaki kadinlarda goriilme siklig1 yiiksektir ve ¢ogunlukla
fonksiyonel veya benign karakterdedir(Wheeler et al., 2023).
Perimenopozal ve postmenopozal donemde ise malignite olasilig1
artmakta, bu da dogru risk smiflamasmi daha kritik hale
getirmektedir(Davenport et al., 2022).

Toplum temelli ¢aligmalarda, pelvik ultrasonografi
taramalarinda adneksiyel kitle saptanma orani yas gruplaria gore
degismekle birlikte ylizde 5 ile 20 arasinda bildirilmistir.
Ozellikle basit kistler, premenopozal dénemde en sik goriilen
lezyon tipidir ve ¢ogu birkag¢ takip muayenesi i¢inde gerileme
egilimi gostermektedir. Kompleks morfolojiye sahip lezyonlar ise
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daha diisiik oranda goriilmekle birlikte malignite agisindan daha
yuksek dikkat gerektirir(Erdodi et al., 2025).

Ovaryan kanser insidansi genel popiilasyonda diisiik
olmasina ragmen mortalitesi yiiksek bir hastaliktir. Bu nedenle
adneksiyel kitlelerin dogru yoOnetimi, gereksiz cerrahilerin
Onlenmesi kadar malign olgularin erken tanisi agisindan da
onemli bir halk saghgi ihtiyacin1 karsilamaktadir(Jiang et al.,
2025).

2.3. Klinik yaklasimin temel prensipleri

Adneksiyel Kitlelerin yonetiminde temel amag, malignite
riskini dogru sekilde degerlendirmek ve hastaya en uygun tedavi
stratejisini  belirlemektir. Klinik yaklasim genellikle ayrintili
Oyku, fizik muayene, timor Dbelirtecleri ve gorintileme
bulgularinin birlikte yorumlanmasina dayanir. Ozellikle hastanin
yas1, menopoz durumu, semptomlarin siiresi ve eslik eden risk
faktorleri dogru risk siniflamasi agisindan 6nem tasir(Kaijser,
2015).

Transvajinal ultrasonografi, adneksiyel Kitlelerin ilk
basamak degerlendirmesinde altin standart yontem olarak kabul
edilir. Morfolojik 6zellikler, kitle igerigi, duvar yapisi, papiller
cikintilar ve solid bilesenlerin varligi klinisyenin risk
degerlendirmesinde belirleyicidir. Gerekli durumlarda Doppler
inceleme ek bilgiler saglar; ancak tek basina tanisal karar i¢in
yeterli degildir. Ultrason bulgularinin deneyime bagli degiskenlik
gostermesi nedeniyle, degerlendirmede standart terminoloji ve
yapilandirilmis raporlama sistemleri tercih edilmelidir.

Laboratuvar testleri arasinda CA-125 basta olmak tizere
baz1 timor Dbelirtegleri yardimci olabilir; ancak benign
durumlarda da ylikselebileceginden tek basmna karar vermeyi
desteklemez. Bu nedenle Klinik bulgular, timor belirtecleri ve
goriintliileme sonuglar1 birlikte yorumlanarak olgunun diisiik, orta

127



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

veya yiiksek risk kategorisine yerlestirilmesi 6nerilir(Andreotti et
al., 2020).

Risk simiflandirmasinin ardindan, takip, medikal tedavi
veya cerrahi segenekleri hastanin yasi, fertilite beklentisi ve klinik
risk diizeyine gore bireysellestirilmelidir. Boylece gereksiz
girisimler azaltilirken potansiyel malign olgularin da gecikmeden
dogru merkeze yonlendirilmesi saglanir.

3. GORUNTULEME YONTEMLERINDE
ADNEKSIYEL KiTLE DEGERLENDIRMESI

3.1. Ultrasonografi

Transvajinal  ultrasonografi,  adneksiyel  kitlelerin
degerlendirilmesinde ilk basamak ve en degerli goriintiileme
yontemidir. Yiksek ¢Ozunirltklu gorintu elde etme, pelvik
organlara yakin temas sayesinde detayli inceleme yapabilme ve
gercek zamanli degerlendirme imkani, bu yontemi hem tanisal
dogruluk hem de pratik uygulanabilirlik agisindan 6ne ¢ikarir.
Ayrica radyasyon icermemesi, erisilebilir olmasi ve maliyet
etkinligi nedeniyle adneksiyel kitle yonetiminde standart tanisal
yaklagimin temelini olusturur(L. Liu et al., 2024).

Ultrason  degerlendirmesinde  kitlelerin  morfolojik
Ozellikleri biiylik 6nem tasir. Kitle duvarinin kalinhgi, i¢ yiizey
diizeni, septasyon varligi, papiller ¢ikintilar, solid alanlar ve i¢
ekojenite, malignite riskinin belirlenmesinde kritik rol oynar.
Basit, ince duvarli, unilokiiler kistler genellikle iyi huylu kabul
edilirken; diizensiz konturlu, kompleks yapili veya solid
komponent igeren kitlelerde malignite olasilig1 artar. Bu nedenle
ultrason bulgularinin sistematik olarak yorumlanmasi gerekir.

Gozlemciler aras1 degiskenligi azaltmak amaciyla
uluslararas1  gruplar tarafindan  Onerilen  yapilandirilmis
degerlendirme kriterleri 6nem kazanmstir. Ozellikle IOTA
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terminolojisi ve degerlendirme modelleri, morfolojik bulgularin
standardize edilmesini saglayarak hem deneyimli hem de
deneyimsiz klinisyenler i¢in daha tutarli sonuglar elde edilmesine
katkida bulunur. Bu yapilandirilmis yaklasim, risk smiflamasinin
daha objektif yapilmasint ve hastalarin uygun tedavi
seceneklerine daha dogru yonlendirilmesini saglar(Sayasneh et
al., 2013).

3.2. Doppler bulgulan

Doppler ultrasonografi, adneksiyel kitlelerin
vaskiilaritesini degerlendirmek i¢in kullanilan tamamlayici bir
yontemdir. Kan akimmin varligi, akim paternleri ve damar
dagilimi gibi o6zellikler, malignite olasilig1 agisindan Onemli
ipuclar1 saglayabilir. Ozellikle solid komponent veya papiller
cikinti iceren lezyonlarda Doppler inceleme, bu yapilarin
neoanjiyogenez ile iliskili artmis vaskiilarite goOsterip
gostermedigini degerlendirmek amaciyla kullanilir(Moro, Momi,
et al., 2025).

Genel olarak, diistik direngli akim paternleri ve periferik
ya da merkezi belirgin kanlanma malignite lehine bulunabilir;
ancak bu bulgular tek basina tan1 koydurucu degildir. Ciinkii bazi
benign lezyonlar da benzer kan akim 6zellikleri gdsterebilir. Bu
nedenle Doppler degerlendirmesi, morfolojik  ultrason
bulgularinin tamamlayicis1 olarak yorumlanmali ve karar siireci
yalnizca Doppler parametrelerine dayandirilmamalidir.

Doppler tekniginin en o6nemli simirliliklarindan biri,
operatdr deneyimine bagh degiskenlik gostermesi ve farkh
cthazlarda akim parametrelerinin standart olmamasidir. Bu
nedenle Doppler sonuglar1 her zaman klinik baglam ve diger
goriintiileme bulgulart ile biitlinciil olarak degerlendirilmelidir.

129



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

3.3. BT ve MRI’nin yeri

Bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans
goriintiileme (MRI), adneksiyel kitlelerin degerlendirilmesinde
ultrasonografinin yetersiz kaldigi durumlarda basvurulan ileri
goriintiileme  yontemleridir. BT  genellikle akut batin,
komplikasyon sliphesi veya pelvik Kitlelerin  abdominal
yaytlimin1 degerlendirmek amaciyla tercih edilir. Malignite
olasiligi bulunan olgularda, o6zellikle iist batin tutulumunun
arastirilmasinda 6nemli bilgiler sunar(D. G. Mitchell et al., 2013).

MRI ise yumusak doku kontrastinin yliksek olmasi
nedeniyle adneksiyel Kitlelerin karakterizasyonunda ultrasona en
giicli tamamlayic1  yontemdir. Kitle igeriginin ayrintili
degerlendirilmesi, hemorajik kistler, dermoid kistler veya
endometriomalar gibi spesifik lezyonlarin daha net taninmasi
MRI ile miimkiindiir. Ayrica benign ve malign siireglerin ayirt
edilmesine yardimci olan doku sinyal 6zellikleri MRI’nin 6nemli
avantajlarindandir(Jeong et al., 2000).

Bununla birlikte BT ve MRI’nin rutin tarama amaciyla
kullanilmast Onerilmez. Bu yontemler daha c¢ok secilmis
olgularda, ultrason bulgularinin yetersiz oldugu veya malignite
riskinin daha detayli degerlendirilmesi gereken durumlarda
devreye girer.

3.4. Mevcut risk skorlar1 1I0TA, ADNEX vb.)

Adneksiyel  kitlelerde  malignite riskinin  dogru
degerlendirilmesi, tanisal yaklasgimin en kritik asamalarindan
biridir. Bu amagcla uluslararas1 gruplar tarafindan gelistirilen
cesitli risk modelleri, klinik parametreler ve ultrason bulgularini
bir araya getirerek objektif bir degerlendirme sunmay1 hedefler.
Bu modeller arasinda en yaygin kullanilanlar IOTA kurallar1 ve
ADNEX modeli olup birgok ¢alismada giivenilirlikleri
gosterilmistir(Chankrachang et al., 2025).
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IOTA Simple Rules, kitle morfolojisine iligkin belirli
Ozellikleri “benign lehine” ve *“malign lehine” olmak Uzere
smiflandirir. Papiller ¢ikinti, diizensiz duvar, yogun vaskiilarite
gibi malign bulgularin yani sira ince duvarli, unilokiiler yap1 gibi
benign gostergeleri de igerir. Bu yapilandirilmis yaklagim,
gbzlemci bagimliligini azaltarak degerlendirmeyi daha standart
hale getirir(Kaijser et al., 2013).

ADNEX modeli ise yas, CA-125 dlzeyi, gorintileme
bulgular1 ve merkezin referans yapist gibi parametreleri bir arada
kullanarak malignite riskini kantitatif olarak hesaplar. Modelin
benign, borderline, primer invaziv ve metastatik tiimor ayriminda
yiiksek dogruluk oranlarma ulastigi gosterilmistir(Hiett et al.,
2022).

Bu risk skorlari klinisyene tek basina tan1 koydurmasa da,
cerrahi planlama ve yonlendirme sireclerinde 6nemli bir karar
destek araci olarak kullanilmaktadir.

4. YAPAY ZEKA VE TIBBi GORUNTULEME
4.1. Yapay zeka temelleri (ML, DL, CNN vb.)

Yapay zeka, bilgisayarlarin insan benzeri 6grenme ve
problem ¢6zme siireclerini taklit eden algoritmalar gelistirmesini
amaclayan genis bir bilim alanidir. Tipta kullanilan yapay zeka
uygulamalarinin énemli bir boliimii makine 6grenmesi ve derin
o0grenme temelli modellerden olusur. Makine 6grenmesi, veriler
arasindaki iligkileri istatistiksel yontemlerle 6grenen ve bu
bilgiyle yeni verileri siniflandirabilen algoritmalart kapsar.

Denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli 6grenme gibi alt tiirleri
bulunur(Singh et al., 2025).

Derin 6grenme ise makine 6grenmesinin daha gelismis bir
alt dahdir ve ¢ok katmanl yapay sinir aglari kullanarak karmagik
ortintiileri yliksek dogrulukla analiz edebilir. Bu aglar, 6zellikle
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biiyiik veri setlerinin bulundugu goriintiileme alanlarinda énemli
avantaj saglar. Birden fazla katmandan olusan bu yapilar, veriyi
her asamada daha soyut 6zelliklere doniistiirerek modelin daha iyi
genelleme yapabilmesine olanak tanir.

Tibbi gorilintiilemede en sik kullanilan derin 6grenme
mimarisi konvoliisyonel sinir aglaridir (CNN). CNN’ler
goriintiideki kenar, doku, yap1 ve morfolojik detaylar1 otomatik
olarak cikarabilen filtrelerle ¢alisir. Bu nedenle ultrason, BT ve
MRI gibi goruntilerin analizinde yiiksek dogruluk ve hiz
saglar(X. Liu et al., 2019).

Adneksiyel kitlelerin degerlendirilmesinde CNN tabanl
modeller; kitle morfolojisini tanima, malignite riskini tahmin
etme ve gorilintiideki kritik alanlar1 belirleme gibi gorevlerde
geleneksel yontemlere kiyasla daha istikrarli  performans
gosterebilmektedir. Bu ozellikleri, derin 6grenmeyi kadin
hastaliklar1 goriintiileme pratiginde giderek daha cazip hale
getirmektedir.

4.2. Kadin dogum pratiginde yapay zeka uygulamalari

Yapay zeka teknolojileri, kadin hastaliklar1 ve dogum
alaninda son yillarda hizla yaygimlagan bir kullanim alam
bulmustur. Ozellikle gériintiileme verilerinin yogun oldugu
obstetrik ve jinekolojik uygulamalarda, yapay zekad destekli
modeller tanisal dogrulugu artirma, gozlemciden kaynaklanan
degiskenligi azaltma ve klinik kararlar1 daha tutarl hale getirme
potansiyeli tasimaktadir. Obstetride, fetal biyometri 6l¢timlerinin
otomatik  yapilmasi,  anomali  taramalarmda  gOriintii
optimizasyonu ve dogum eylemi 6ngoriist gibi alanlarda yapay
zekadan yararlanilmaktadir. Bu modeller, hem deneyimli hem de
deneyimsiz uygulayicilarda Ol¢tim hatalarim1 azaltarak daha
giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak saglar(Venturini et al.,
2025).
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Jinekoloji alaninda ise ultrason goriintiilerinin otomatik
yorumlanmasi, endometriyal patolojilerin  smiflandirilmas,
servikal sitoloji analizlerinde hata oranmin disiiriilmesi ve
malignite risk tahmininde yapay zekd temelli karar destek
sistemlerinin  gelistirilmesi  {izerine  yogun  calismalar
yapilmaktadir. Derin 6grenme mimarileri, 6zellikle morfolojik
karmagiklig1 yiiksek olan goriintiilerde hem tan1 koyma siirecini
hizlandirmakta hem de ince ayrintilarin  atlanmasini
engellemektedir.

Buna ek olarak, minimal invaziv cerrahide gorunti
destekli navigasyon, kritik anatomik yapilarin otomatik taninmasi
ve operasyon sirasinda gercek zamanli rehberlik saglayan
sistemlerin gelistirilmesi de yapay zekanin giderek daha fazla ilgi
gordiigli alanlar arasinda yer almaktadir. Bu teknolojilerin, klinik
pratikte yayginlagmasiyla birlikte hasta giivenligi ve tedavi
etkinligi agisindan  6nemli  kazanimlar elde edilmesi
beklenmektedir.

4.3. Veri setleri, etiketleme ve egitim siirecleri

Yapay zekd modellerinin guvenilir ve Kklinik olarak
anlamli sonuglar tretebilmesi icin, yliksek kaliteli ve yeterli
biiylikliikkte veri setlerine ihtiyag vardir. Tibbi goriintiileme
alaninda kullanilan veri setleri genellikle ultrason, BT veya MRI
gorintilerinden olusur ve her bir goérintiinin dogru sekilde
etiketlenmesi model performansinin temel belirleyicisidir.
Etiketleme; kitle sinirinin belirlenmesi, morfolojik 6zelliklerin
tanimlanmas1 veya malignite durumunun dogrulanmasi gibi
gorevleri icerir. Bu suregte radyolog ve jinekologlarn is birligi
onemlidir, ¢linkii yanlis veya tutarsiz etiketleme modelin tiim
ogrenme siirecini olumsuz etkileyebilir(Zhang & Nie, 2022).

Veri setlerinin cesitliligi de modelin genellenebilirligi
agisindan  kritik bir unsurdur. Farkli cihazlardan, farkli
merkezlerden ve farkli hasta popiilasyonlarindan elde edilmis
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goriintliler icermeyen bir veri seti, gercek klinik kosullarda
yetersiz performans gosterebilir. Bu nedenle genis, heterojen ve
cok merkezli veri setleri yapay zek& modellerinin daha givenilir
hale gelmesi icin gereklidir.

Egitim siiregleri genellikle verinin egitim, dogrulama ve
test setlerine ayrilmasiyla yiiriitiiliir. Derin 6grenme modellerinde
yuzlerce veya binlerce gorintu Gzerinden tekrar eden iterasyonlar
yapilir ve model parametreleri performans geri bildirimine gore
optimize edilir. Asir1 uyumun engellenmesi i¢in dropout, veri
artirma ve erken durdurma gibi teknikler kullanilir. Bu siireclerin
uygun sekilde yiiriitiilmesi, gelistirilen modelin hem dogruluk
hem de klinik uygulanabilirlik agisindan yeterli diizeye
ulagmasini saglar.

5. ADNEKSIYEL KIiTLELERDE YAPAY ZEKA
UYGULAMALARI

5.1. Tamsal dogruluk ve malignite risk tahmini

Yapay zeka algoritmalarmin adneksiyel kitlelerdeki en
onemli kullanim alanlarindan biri, malignite riskinin daha dogru
ve tutarli sekilde tahmin edilmesidir. Geleneksel ultrason
degerlendirmelerinde gozlemci deneyimi tanisal dogruluk
uzerinde belirgin bir etkiye sahiptir ve bu durum 6zellikle sinirda
bulgularin bulundugu olgularda degisken sonuglara yol agabilir.
Yapay zeka temelli modeller, morfolojik 6zellikleri otomatik
olarak tanimlayabilmesi ve ¢ok boyutlu veriyi ayni anda analiz
edebilmesi sayesinde bu degiskenligi azaltma potansiyeline
sahiptir(S. Mitchell et al., 2024).

Derin 6grenme tabanl goriintli analiz modelleri, ultrason
goriintiilerinde malignite ile iliskili incelikli morfolojik 6zellikleri
insan goziine kiyasla daha ayrmtili belirleyebilir. Bu modellerin,
ozellikle papiller ¢ikinti, duvar diizensizligi ve solid komponent
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gibi diiz morfolojik bulgularin yaninda ekojenite dagilimi ve
doku yapisin1 da ayirt etme becerisi, risk tahmin performansini
artirmaktadir. Bazi c¢alismalarda CNN tabanli modellerin
malignite smiflamasinda deneyimli klinisyenlere benzer hatta
baz1 alt gruplarda daha yiiksek dogruluk oranlarina ulastig
bildirilmistir(Reilly et al., 2023).

Klinik verilere entegre edilen yapay zek& modelleri ise
yas, menopoz durumu, tiimor belirtegleri ve merkez tipi gibi
parametrelerle birlikte gorintl verilerini kombine ederek daha
kapsamli risk skorlar1 {iretebilmektedir. Bu tiir modellerin,
malignite olasiligini kantitatif olarak belirleme ve diisiik—ytksek
risk ayrimmi standartlastirma konusunda mevcut yOntemlere

kiyasla daha tutarli sonuglar verdigi gosterilmistir(Kajal et al.,
2026).

Yapay zeka destekli risk tahmini, tek basina tam
koydurucu  bir yontem  degildir; ancak  klinisyenin
degerlendirmesine giiclii bir ek bilgi saglayarak hem gereksiz
cerrahileri azaltma hem de malign olgular1 erken donemde
saptama acisindan 6nemli katki sunmaktadir.

5.2. Otomatik goruntt analizi

Otomatik goriintii analizi, yapay zekanin adneksiyel kitle
degerlendirmesinde en giicli oldugu alanlardan biridir. Bu
yaklasimda algoritmalar, ultrason goriintiilerini dogrudan isler ve
kitle morfolojisini tanimlamak i¢in insan géziinden bagimsiz bir
degerlendirme gergeklestirir. Model, goriintiideki kenar, doku,
ekojenite, septa, solid komponent ve papiller ¢ikint1 gibi yapilar
otomatik olarak belirleyebilir. Bu da hem zaman kazandirir hem
de gozlemciler aras1 degiskenligi azaltarak daha tutarli sonuglar
ortaya koyar(Reilly et al., 2023).

Otomatik analiz yontemlerinin bir diger avantaji,
gorintide  belirli  bdlgelerin - manuel  segimine ihtiyag
duyulmamasidir. Derin 6grenme tabanli sistemler, goriintiiniin
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tamamini tarayarak klinisyen tarafindan fark edilmeyen veya
daha zor secilebilen ince ayrintilar1 tespit edebilir. Bu &zellik,
ozellikle heterojen yapiya sahip kompleks kitlelerde tanisal
dogrulugu artirabilir. Ayrica otomatik segmentasyon yontemleri,
Kitle hacmini, siirlarini ve i¢ yapisini yiiksek dogrulukla 6lgerek
takip stireclerinde objektif veri saglar.

Literatirde, otomatik gOrintli analizi modellerinin
benign-malign ayriminda tek basina ultrason degerlendirmesine
kiyasla daha yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarina ulasabildigi
caligmalar bulunmaktadir(Kapoor et al., 2024). Bununla birlikte
bu modellerin gercek Kklinik uygulamaya entegrasyonu icin
cihazlar aras1 uyumu, goriintii kalitesindeki degiskenlikleri ve
farkli merkezlerdeki popiilasyon farkliliklarini dikkate alan daha
genis ¢alismalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

5.3. Kitle morfolojisinin yapay zeka ile
smiflandirilmasi

Adneksiyel kitlelerin morfolojik 6zellikleri, malignite
riskinin belirlenmesinde en kritik unsurlardan biridir. Geleneksel
ultrason  degerlendirmesinde siniflandirma, duvar yapisi,
septasyon, papiller ¢ikinti, solid komponent varlig1 ve ekojenite
dagilimi gibi bulgularin klinisyen tarafindan yorumlanmasina
dayanir. Ancak bu stire¢, dogal olarak deneyime bagh farkliliklar
gosterebilir ve ozellikle belirsiz morfolojili lezyonlarda tutarsiz
sonuclara yol acabilir. Yapay zekd bu noktada, morfolojik
Ozellikleri otomatik ve objektif sekilde analiz ederek 6nemli bir
avantaj sunmaktadir(Christiansen et al., 2025).

Derin 6grenme mimarileri 6zellikle konvoliisyonel sinir
aglari, morfolojik siniflandirma siirecinde goriintiideki ince
yapisal detaylar1 katman katman analiz ederek ¢ok boyutlu bir
Ozellik cikarimi gergeklestirir. Bu siliregte model, yalnizca
belirgin morfolojik unsurlar1 degil; insan gdziiniin fark etmekte
zorlanabilecegi mikro yapilari, doku Oriintiilerini ve ekojenite
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farkliliklarin1 da tanir. Boylece benign, borderline ve malign
stirecleri ayirt etmede daha yiiksek dogruluk elde edilebilir.

Baz1 calismalarda derin 6grenme tabanli smiflandirma
modellerinin, kompleks kitlelerde deneyimli Klinisyenlerle
benzer hatta bazi alt gruplarda daha iyi performans gosterdigi
bildirilmistir. Bu modeller, morfolojik risk skorlart ile kombine
edildiginde hem subjektif degerlendirmeyi azaltmakta hem de
hastalarin = uygun yonetim segeneklerine daha dogru
yonlendirilmesini saglamaktadir(Grigore et al., 2020).

Yine de yapay zekd temelli smiflandirma sistemlerinin
giiclii bir klinik ara¢ haline gelmesi i¢in farkli cihazlar, goriintii
kaliteleri ve hasta popiilasyonlar1 {izerinde dogrulanmasi
gerekmektedir.

5.4. Mevcut modeller ve performans karsilastirmalar

Adneksiyel kitlelerin degerlendirilmesinde yapay zeka
modelleri son yillarda giderek c¢esitlenmis ve performans
kargilagtirmalar1 literatiirde Onemli bir yer edinmistir. Bu
modeller arasinda en sik kullanilanlar; derin 6grenme tabanl
konvoliisyonel sinir aglari, hibrit (klinik + goriintii) modeller ve
geleneksel makine  Ogrenmesi  algoritmalandir.  Model
performans1 genellikle dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru
ve ROC egrisi altindaki alan (AUC) gibi metriklerle
degerlendirilir(Van Holsbeke et al., 2012).

CNN tabanli modeller, 6zellikle ultrason goriintiilerinde
morfolojik 6zelliklerin taninmasi ve malignite risk siniflamasinda
dikkat ¢ekici sonuglar ortaya koymustur. Bazi modeller benign—
malign ayriminda yiizde 90’a yaklasan dogruluk oranlarina
ulasirken, kompleks morfolojiye sahip kitlelerde deneyimli
klinisyenlerle ayni seviyede performans gosterebildikleri
bildirilmistir. Hibrit modeller ise hem goriintii verisini hem de
yas, menopoz durumu, CA-125 duzeyi gibi klinik parametreleri
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bir arada degerlendirerek daha kapsamli risk tahmini
saglayabilmektedir.

Performans karsilagtirmalarinda dikkati ¢ceken bir diger
nokta, tek merkezli veri setiyle egitilen modellerin baska
merkezlerde ayni basarty1 gosterememesidir. Gortintli kalitesi,
cihaz farklar1 ve hasta popiilasyonundaki degiskenlik, modellerin
genellenebilirligini dogrudan etkileyebilir. Bu nedenle genis, ¢ok
merkezli ve heterojen veri setleri ile egitilen modellerin klinik
uygulamaya daha uygun oldugu goriilmektedir(Suleman et al.,
2025).

Sonug olarak mevcut yapay zekd modelleri umut verici
performans sergilese de, klinik gecerliligin artiritlmasi igin
standardizasyon, dis dogrulama ve gercek hasta akisinda test
edilme asamalar kritik 6neme sahiptir.

6. CERRAHIi KARAR VERME SURECINDE
YAPAY ZEKA

6.1. Operasyon endikasyonu belirleme

Adneksiyel kitlelerde operasyon endikasyonunun dogru
belirlenmesi, hem gereksiz cerrahilerin énlenmesi hem de malign
olgularin zamaninda tespit edilmesi acisindan kritik bir asamadir.
Geleneksel yaklasimda cerrahi karar; ultrason bulgulari, timor
belirtecleri, hastanin yasi, menopoz durumu ve klinik
semptomlarin birlikte degerlendirilmesine dayanir. Ancak bu
strecte Ozellikle borderline veya belirsiz morfolojiye sahip
olgularda karar vermek giiglesebilir ve uygulayict deneyimine
baglh farkliliklar ortaya ¢ikabilirf(American College of
Obstetricians and Gynecologists’ Committee on Practice
Bulletins—Gynecology, 2016).

Yapay zeka uygulamalari, operasyon gerekliligini tahmin
etmeye yoOnelik modeller gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu
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modeller; kitle morfolojisi, solid komponent varligi, vaskiilarite
ozellikleri, klinik parametreler ve laboratuvar bulgularmni ayn
anda analiz ederek potansiyel risk duizeyini hesaplayabilir.
Boylece diisiik riskli olgularda konservatif yaklasimim giivenle
surdiirtilebilmesi, yiiksek riskli olgularda ise cerrahi planlamanin
daha net yapilabilmesi miimkiin olur.

Ayrica yapay zeka temelli sistemler, klinisyenler arasinda
karar birligini artirarak operasyon endikasyonu belirleme siirecini
daha standart ve 0Ongorilebilir hale getirebilir. Gelecekte bu
modellerin, multidisipliner timor konseyleri ve referans
merkezlere yonlendirme kararlarinda tamamlayici bir arag olarak
daha yaygin kullanilacagi 6ngoriilmektedir.

6.2. Minimal invaziv cerrahide karar destek sistemleri

Minimal invaziv  cerrahi, adneksiyel Kkitlelerin
yonetiminde hem tanisal hem de tedavi edici amaglarla yaygin
olarak kullanilan bir yaklasimdir. Laparoskopi sirasinda anatomik
yapilarin net sekilde goriilmesi ve kritik bdlgelerin giivenli
sekilde diseke edilmesi, cerrahi basarinin temel unsurlarindandir.
Yapay zeka temelli karar destek sistemleri, bu siiregte cerraha ek
bir giivenlik katmani sunarak operasyon sirasinda goriintii
optimizasyonu, doku tanima ve kritik yapilarim isaretlenmesi gibi
fonksiyonlar saglayabilmektedir(lkeda et al., 2025).

Derin  O0grenme  tabanli  modeller, laparoskopik
goriintlilerde uterus, over, tuba ve g¢evre dokularin otomatik
olarak tanimlanmasina yardimci olabilir. Bu sayede 6zellikle zor
anatomik bolgelerde diseksiyon planlamasinin daha 6ngortilebilir
hale gelmesi mumkiin olur. Ayrica kanama riskinin yiiksek
oldugu alanlarin erken belirlenmesi veya siipheli doku
bolgelerinin isaretlenmesi operasyon giivenligini artirabilir.

Bu tir karar destek sistemleri hentiz klinik rutine tam
olarak entegre olmasa da, gelecekte minimal invaziv cerrahinin
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daha standart, hizli ve giivenli bir sekilde uygulanmasma katki
saglayacagi ongoriilmektedir.

6.3. intraoperatif goriintii destekli yapay zeka
uygulamalar:

Intraoperatif goriintii destekli yapay zekd uygulamalari,
cerrahi sirasinda gercek zamanli veri analizi yaparak cerrahin
karar siirecine anlik katki saglamay1 amaclamaktadir. Ozellikle
laparoskopik girisimlerde elde edilen goriintiiler, derin 6grenme
algoritmalar: tarafindan es zamanli olarak analiz edilerek doku
sinirlarinin - belirlenmesi, slipheli alanlarin isaretlenmesi ve
anatomik yapilarn  otomatik taninmast miimkiin hale
gelmektedir(Reilly et al., 2023).

Bu tiir sistemler, malignite siiphesi bulunan adneksiyel
kitlelerde tiimor sinirlarinin daha net ortaya konmasina ve
rezeksiyon planinin daha giivenli yapilmasina yardimci olabilir.
Ayrica intraoperatif gorlintii isleme sayesinde cerrahi alanin
blydatulmesi, kontrast artiimi  ve doku farkliliklarmin
belirginlestirilmesi saglanarak komplikasyon riski azaltilabilir.

Her ne kadar bu teknolojiler heniiz yaygin klinik kullanim
asamasinda olmasa da, gelecekte yapay zeka destekli cerrahi
platformlarin standart operasyon pratiginin bir pargasi haline
gelmesi beklenmektedir.

7. KLINIK KULLANIMA YONELIK
SINIRLILIKLAR VE ZORLUKLAR

7.1. Veri giivenligi ve etik konular

Yapay zekad temelli sistemlerin Klinik uygulamalara
entegrasyonunda veri giivenligi ve etik ilkeler biiyiik 6nem tagir.
T1bbi goriintiiler, klinik bilgiler ve laboratuvar sonuglar1 yiiksek
derecede hassas kisisel veriler oldugundan, bu verilerin
anonimlestirilmesi ve giivenli sekilde saklanmasi yasal bir
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zorunluluktur.  Ozellikle cok merkezli veri setlerinin
olusturulmas: siirecinde, veri paylagimi sirasinda hasta
mahremiyetinin  korunmasi1 temel bir prensip olarak ele
alinmahidir(Schulze et al., 2023).

Etik agidan en Onemli sorunlardan biri, yapay zeka
modellerinin kararlarinin seffaf olmamasidir. Derin 6grenme
algoritmalarmin “kara kutu” yapisi, modelin hangi 6zelliklere
dayanarak risk tahmini yaptigint her zaman agikca
gostermeyebilir.  Bu  durum, klinik karar sureclerinde
sorumlulugun kimde oldugu ve model ¢iktilarinin ne oOlgiide
giivenilir kabul edilecegi gibi tartigmalar1 glindeme getirmektedir.

Ayrica algoritmalarin egitildigi veri setlerinin belirli
popiilasyonlara ait olmasi, farkli demografik gruplarda
performans disiikliigline neden olabilir. Bu nedenle etik
kullanim, modelin adil, seffaf ve klinik agidan giivenilir olmasini
gerektirir.

7.2. Model genellenebilirligi

Yapay zeka modellerinin klinik uygulamadaki basarisi,
yalnizca egitim verisi lizerindeki performanslaria degil, farkl
merkezlerde ve farkli hasta popiilasyonlarinda benzer sonuglar
verebilme yeteneklerine baghdir. Bu 6zellik “genellenebilirlik”
olarak tanimlanir ve tibbi goriintileme alaninda O6zellikle
onemlidir. Egitim verisi belirli bir cihaz, merkez veya
poplilasyonla smirliysa, model baska ortamlarda beklenen
dogruluga ulasamayabilir(Zhou et al., 2025).

Cihazlar aras1 goriintii kalitesi farkliliklari, operator
deneyimi, demografik degiskenlikler ve klinik pratige 6zgl
yaklagimlar model performansint dogrudan etkileyebilir. Bu
nedenle genis, heterojen ve ¢ok merkezli veri setleriyle egitilmis
modeller, gercek klinik kullanimda daha giivenilir sonuglar
verme potansiyeline sahiptir.
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7.3. Klinik entegrasyon sorunlari

Yapay zekd modellerinin klinik pratige entegrasyonu,
teknik yeterlilik kadar uygulama kosullarinin da uygun olmasini
gerektirir. En 6nemli sorunlardan biri, yapay zek& sistemlerinin
mevcut hastane altyapilariyla sorunsuz c¢alismasini saglayacak
teknolojik uyumlulugun her kurumda ayni1 diizeyde olmamasidir.
Gorlintii  aktarimi, veri isleme kapasitesi ve entegrasyon
yazilimlarmin eksikligi model performansini
sinirlayabilir(Bujotzek et al., 2025).

Bir diger onemli engel, klinisyenlerin yapay zeka
ciktilarinin nasil yorumlanacagi konusunda yeterli egitim ve
giivene sahip olmamasidir. Model Onerilerinin  hangi
parametrelere dayandigini agiklamayan sistemler, karar siirecinde
tereddiit yaratabilir. Ayrica yapay zeka sonuglarmin klinik akisa
entegre edilmesi i¢in zaman yonetimi, is yiikkii ve operasyonel
stireglerde ek duzenlemeler gerekebilir.

Tiim bu nedenlerle yapay zekanin klinik pratige basarili
bir sekilde yerlesebilmesi, teknolojik altyapr uyumu, kullanici
egitimi ve sistemlerin seffafligi gibi birden fazla bilesimin birlikte
ele alinmasini gerektirir.

8. GELECEK PERSPEKTIFi

Adneksiyel kitlelerin degerlendirilmesinde yapay zeka
uygulamalarinin gelecegi hem teknolojik gelismelere hem de
klinik kullanimin yayginlasmasima paralel olarak giderek daha
umut verici bir hal almaktadir. Ozellikle daha biiyiik, heterojen ve
¢ok merkezli veri setlerinin olusturulmasi, modellerin
genellenebilirligini artirarak gercek klinik kosullarda daha tutarh
performans gdstermelerini saglayacaktir. Bu veri setlerinin
gelistirilmesi, farkli cihaz ve goriintilleme protokollerinden
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kaynaklanan varyasyonlarin minimize edilmesi agisindan kritik
6neme sahiptir(Abdalla Mohammed et al., 2025).

Gelecekte yapay zeka algoritmalarinin yalnizca goriinti
analizi yapmakla kalmay1p, laboratuvar bulgulari, genetik veriler,
biyobelirtecler ve klinik degiskenlerle entegre calisan ¢ok boyutlu
karar destek sistemlerine doniismesi beklenmektedir. Boylece
malignite riskinin daha dogru tahmini, cerrahi planlamanimn daha
net yapilmasi ve hasta yOnetim stratejilerinin  daha
kisisellestirilmesi miimkiin olabilir.

Ayni zamanda yapay zekanin intraoperatif siire¢lere daha
fazla entegre edilmesi, cerrahi gilivenligi artiracak yeni
uygulamalarin ortaya ¢ikmasina katki saglayacaktir. Gergek
zamanli gorlintli igleme, doku smiflandirma ve anatomik yapi
tamima gibi fonksiyonlarin operasyon sirasinda standart hale
gelmesi, hem komplikasyon oranlarinin azalmasina hem de
cerrahi siirecin daha kontrollii ilerlemesine olanak taniyabilir.

Tim bu gelismeler 15181nda, yapay zekanm oniimiizdeki
yillarda adneksiyel kitle yonetiminde tamamlayic1 bir aragtan ¢ok
daha kapsamli, biitlinciil bir klinik destek sistemi haline gelmesi
beklenmektedir.

9. SONUC

Adneksiyel kitlelerin degerlendirilmesi, kadin hastaliklari
ve dogum pratiginde hem tanisal hem de yonetimsel agidan en
fazla zorluk iceren klinik alanlardan biridir. Geleneksel yaklagim;
klinik bilgi, ultrason bulgular1 ve laboratuvar sonuglarinin bir
arada yorumlanmasina dayanmakla birlikte, bu siirecte gozlemci
bagimhilig1 ve belirsiz olgularin yonetimindeki giigliikkler hala
Oonemli bir sorun olusturmaktadir. Yapay zeka uygulamalari, bu
noktada farkli veri kaynaklarin1 biitiinciil bir sekilde analiz ederek
tanisal dogrulugu artirma ve karar verme siireglerini
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standartlastirma potansiyeliyle giderek daha dikkat ¢ekici hale
gelmistir.

Derin 6grenme tabanli goriintii analiz modelleri,
adneksiyel kitle morfolojisinin daha ayrintili ve objektif sekilde
degerlendirilmesine olanak tanirken, klinik verilerin entegre
edildigi hibrit modeller risk tahminini daha tutarli hale
getirebilmektedir. Cerrahi siire¢lerde gergek zamanli goriintii
isleme ve karar destek sistemleri ise operasyon gilivenligini
artirma olanag1 sunmaktadir.

Tim bu veriler 15181nda, yapay zekanin adneksiyel kitle
yonetiminde klinisyenin yerini almasi beklenmemekle birlikte,
dogru kullanildiginda gii¢lii bir tamamlayici arag olacagi agiktir.
Gelecek yillarda daha genis veri setleri, standartlasmis modeller
ve gelismis entegrasyon sistemleriyle yapay zekanin klinik
pratikte daha merkezi bir rol Gstlenmesi 6ngorilmektedir.
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IN VITRO FERTILIiZASYON TEDAVISINDE
YAPAY ZEKA UYGULAMALARI VE GELECEGI

Yasemin ERCAN DEGIRMENCI!
Rulin DENiZ?2

1. GIRIS

Diinya g¢apmda her alti ¢iftten biri infertildir (Graham
M.E. et al,2023). IVF tedavisi infertil ¢iftlerde kurtarici bir tedavi
yontemi olmustur. Son yillarda teknolojinin gelismesiyle birlikte,
IVF tedavisinde biiyiik degisiklikler olmasina ragmen gebelik
elde etme oranlar1 %30 ve canli dogum elde etme oranlar1 daha
da disiiktdr. 42 yas ve lizerinde kadmnlarda gebelik elde etme
oranlart %4 altinda olabilmektedir (Smith et al,2015). Embiryo
secimi ve morfolojisinin simdiye kadar olan geleneksel
yaklagimlar kisi ve deneyim bagimli olmustur, bu da beraberinde
basari oranlarinda degiskenligi getirmistir. Yapay zekanin makine
ogrenimi (ML), derin 6grenme (DL) modellerinin IVF tedavi
asamalarina entegrasyonu ile basari oranlarin1 yikseltmeye ve bu
dezavantajlar1 ortadan kaldirmaya olanak saglama amaci
giidiilmiistiir. Ovulasyon indiiksiyon protokollerinin kisiye 6zgii
diizenlenmesi, sperm, gamet ve embiryo sec¢iminde zaman
atlamali goriintii modellerinin yapay zekaya entegrasyonu gibi
uygulamalar ile basar1 oranlar1 artabilmektedir. Cok blyuk ve
kapsamli verilerin elle iglenmesi ve analizinin yapilmasi oldukga
zordur. Yapay zekanin blylk olgekli verileri analiz edebilme
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ozelligi nedeniyle kisiye 6zgii ovulasyon indiiksiyon protokolleri
olusturma, ek tedavi algoritmalar1 olusturabilme imkan1 yaratir.
Yapay zeka uygulamalarinin algoritma ve model programlamasi
giivenlik a¢ig1 bulunmadan olusturulmaya ¢alisilmaktadir. Ancak
yapay zeka uygulamasi programlanirken gézden kagan giivenlik
aciklarinin  kotii yonde kullanilabilme olasiligi 6nemli bir
problemdir. Ayn1 zamanda yapay zekanin destekleyici etkisinin
yaninda basarisiz olundugu takdirde sorumlulugun kimde oldugu
en onemli etik problemdir. Bu yiizden yapay zekay1 destekleyici
guc olarak diistinmek gerekir. Ayn1 zamanda tedavi siireglerine
saglayabilecegi biiylik katkilar icinde tedavi siirecindeki yeri
arttirtlmalidir.

2. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENIMIi:
TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Yapay zeka(Al)

Yapay zeka ile bilgisayarlarin insan benzeri diisiinme,
karar verme, 0grenme ve problem ¢dzme yeteneklerinin taklit
edilmesi saglanmaya ¢aligilmaktadir (Sheikh et al,2023). Bir grup
bilgisayar miihendisi, 1956 yilinda bilgisayarin diisiinmek ve
o0grenmek i¢in programlanabilecegi diisiincesi ile yapay zeka
calismalarina baslamistir. Bu prensibi ‘yapay zeka’ olarak
tanimladilar (Moor J,2006). Yapay zeka, temel olarak veri bilimi
alanma girer ve makine Ogrenimini ve klasik programlamay1
icerir. Makine 6grenimi (ML), derin 6grenme (DL) ve yapay sinir
aglar1 dahil olmak tiizere birgok model igerir. Yapay zeka farkl
disiplinlerde, teorik cergcevesi ve uygulamalarina gore degisiklik
gostermektedir. Yapay zeka, yapay genel zeka (AGI) ve yapay dar
zeka (ANI) olarak ikiye ayrilmaktadir. Yapay genel zeka,
herhangi bir ortamda Ogrenen ve hareket eden evrensel bir
algoritmadir. Yaklasik olarak insan diizeyinde bir zekadir.
Ortalama bir insanin farkli ortam ve durumlardaki bilissel
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gorevlerini yerine getirebilen yapay genel zeka, yapay zekadaki
mevcut gelisim diizeyinde su an i¢in imkansizdir. Yapay dar zeka
ise genellikle herhangi bir alanda uzman olan insandan beklendigi
gibi tanimlanmis smirlar iginde gorevleri yerine getiren
algoritmalardir. Yapay zeka, temelde insanlar tarafindan
gerceklestirilen  entelektiiel  goérevleri  otomatiklestirmeye
odaklanan bir alandir ve makine &grenimi, derin 6grenme bu
hedefe ulagsmanin yontemleridir.

2.2. Makine Ogrenimi (ML)

Makine 6grenimi, bir veri kiimesini en iyi sekilde temsil
eden algoritmalar olusturarak yapay zekanin Ggrenme yOniine
odaklanmaktadir. Klasik bilgisayar programlarinda ise veriler ve
olusturulan algoritma bilgisayara yiiklenir ve ¢ikti elde edilir.
Makine 6greniminde ise veri grubu ve ciktilar yapay zekaya
yiklenir ve buna uyan algoritma ve 0zellikler saptanir (sekill).
Ortaya cikan bu algoritma ile gelecekte veri kiumelerinden
cikarim  yapilabilecek ve bazi  durumlarin  nedenleri
bulunabilecektir. Az sayida degiskene odaklanan geleneksel
istatiksel modellerden farkli olarak makine 6grenimi daha buylk
veri kiimelerinde ¢ok degiskenli karmagik yapilart daha hizli bir
sekilde analiz yapabilmektedir (Rajula HSR et al,2020). Makine
ogreniminde sorunlar modelleme sureciyle ele alinir. Modelleme
siireci tahmin dogruluguna odaklanir, farkli makine 6grenim
yontemlerinden tahmin dogrulugunu karsilagtirir ve en dogru
modeli secer. Istatistikcilerse basit bir modelle baslarlar ve veriler
modelin varsayimlariyla tutarli olup olamadigini belirlemek i¢in
test edilir. Istatistikte tiim varsayimlar test edildikten ve hichir
ihlal olmadigindan emin olduktan sonra analiz tamamlanmis olur.
Makine 6greniminde yiiksek hacimli, cesitlilige sahip, degere
donistiirilmesi gereken bir bilgi vardir ve bu islem ¢ok hizli
yapilabilmektedir. [statistikte ise veriler geriye
donuk(retrospektif) veya ileriye donlk (prospektif) olabilir.
Makine 6greniminde modelleme ii¢ siiregten olusur; veri seti
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hazirlama, veriye uyan modeli belirleme ve model degerlendirme
ve dogrulama (Choi R.Y. et al,2020). Makine 6greniminde, her
biri farkli gorevleri ¢dzmek icin yararli olan dort 6grenme
yontemi vardir. Bunlar denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve
pekistirmeli 6grenme yontemleridir (James J,2013). Denetimli
makine 6grenimi Orlintii tanima kullanirken, denetimsiz makine
ogrenimi kiimeleme yontemi kullanmaktadir. Makine 6grenimi,
bunlar1 yaparken algoritma olarak dogrusal regresyon, lojistik
regresyon, karar agaglar1 ve rastgele ormanlar1 kullanir. Dogrusal
regresyon en basit makine Ogrenim algoritmasidir. ML
algoritmalari, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligkileri istatiksel
olarak modelleyerek tahmin, siniflandirma veya kiimeleme gibi
gorevleri yerine getirir.

[ Ver seti ] [ Algoritma ] [ Ver seti ] [ Gkt ]

Bilgisayar

A B

Bilgisayar

Sekil 1. Klasik bilgisayar ve makine 6grenimi paradigmasi A.
Klasik bilgisayar programlama paradigmasi B. Makine 6@renimi
paradigmasi

2.3. Derin Ogrenme (DL)

Derin 6grenme, makine 6greniminin alt alanidir ve yapay
sinir aglar1 (artificial neural networks) iizerine kuruludur. Derin
ifadesi, agin ¢ok katmanli yapisini (girdi ve c¢ikti katmanlari)
ifade eder. Yapay sinir ag1 (ANN), biyolojik sinir aglarmni taklit
eden makine 6grenim algoritmasidir (Hastie T et al,2005). Sinir
aglarinda girisler, agirliklar, esik(6nyargi) ve ¢ikti vardir. Sinir ag1
bir egitim veri kiimesi kullanacak, ardindan bu veri
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kiimelerindeki kaliplart taniyacak ve veri kiimesinin ¢iktisini
tahmin etmek icin kullanilabilecek algoritmalar formiile edecek.
Islemde her girdi icin bir agirlik verilir ve ¢iktinin dogrumu yanlhs
mi1 olduguna karar vermek i¢in bir esik belirlenir. Sinir aginin
yapist girdi, gizli katmanlar ve ¢ikti seklindedir. BUtun yapay
sinir aglar1 diger diigiimlerle (aksonlar ve dendritler gibi)
baglantilar araciligiyla iletisim kuran digiimler igerir. NOronlar
arasinda sinapslar, biyolojik sinir aginda noéronlarin ¢iktilar
birbiriyle iligkili oldugunda gii¢lendigi gibi (Hebbian teorisi,
birlikte ateslenen sinirler, birbirine baglanir kuralini igerir), yapay
sinir aglarindaki diiglimler arasindaki baglantilar da istenen
sonucu saglama yeteneklerine gore agirliklandirilir (Hastie T. et
al,2009). Yapay sinir aginin temeli algitrondur. Birden fazla
algitron baglandiginda, olusan yap1 ¢ok katmanli algitron
algoritmas1 veya yapay sinir ag1 olarak adlandirilir. Yapay sinir
aglarinda genelde bir giris diiglimii katmani, bir ¢ikis diglimii
katmani ve ikisi arasinda bir dizi ‘gizli katman’ icerir. Basit yapay
sinir aglarinda U¢ tane kadar gizli katman bulunurken, derin sinir
aglarinda onlarca hatta yiizlerce gizli katman bulunmaktadir.
Yapay sinir aglar1 bilgileri ileriye dogru besler. Buna ileri
beslemeli sinir agi denmektedir. Bu agda giris diigiimii onlarca
olabilmekle beraber ¢ikt1 diiglimii genelde ¢ok daha az ve bir
sonuca yonelik olmalidir. Goriintii tanima, siniflama islemlerinde
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda ¢ok
katmanli yapis1 nedeniyle biiyiik veri setleri ve yiliksek islem giicii
gerektiren alanlarda (goriintii isleme, dogal dil isleme, genom
analizi, ses tamima Vvb.) olduk¢a basarilidir. Derin 6grenme,
veriden Ozellik ¢ikarimini otomatiklestirerek, insan miidahalesini
en aza indirir. DL modelinin avantajlar1 yaninda zorluklar1 da
mevcuttur. DL modelinin giicli, modeli egitmek i¢in girilen
verilerin miktar1 ve kalitesi ile ilgilidir. DL sistemlerini giivenilir
kilmak i¢in ne kadar verinin gerekli oldugunu tespit etmek zordur,
giris egitim verilerinin kalitesine hem de gorevin niteligine
baghdir.
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Radyomik veri karakterizasyon algoritmalar1 kullanarak
tibbi goriintiilerden ¢ok sayida nicel 6zellik ¢ikarmaya ¢alisan bir
yontemdir. Manuel, yar1 otomatik veya yapay zeka ile tam
otomatik  olarak  yapilabilir =~ Radyomiks  yaziliminin
gerceklestirdigi ana gorevler bolge segmentasyonu ve otomatik
Olgtimler gibi nicellestirme islemleridir. Radyografi, ultrason,
bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans goriintiileme ve
pozitron emisyon tomografisi bir ¢ok goriintiileme yonteminde
kullanilabilir. Radyomik, klinik, biyokimyasal ve genetik
verilerle  kullanildigimda  tan1  dogrulugunu,  prognoz
degerlendirmesini ve tedaviye yanit tahminini arttirabilir. Farkl
alanlarda yapilan ¢esitli goriintiileme caligmalarinda yaymlanmis
ve klinik karar verme siirecini iyilestirdigi vurgulanmistir (L1 Y.
et al,2022)

IVF tedavisindeki bircok AI modelindeki en biiyiik
dezavantaj kiigiik Olgekli, tek merkezli veri setlerinden
gelistirilmis  ve test edilmis olmasi genellestirilebilirligini
siirlamaktadir. Bu calismalar klinik ortamlardaki cesitlilikten
yoksun, genellikle homojen hasta popiilasyonlari ile kontrolll
ortamlarda yiiriitilmektedir. Cesitli hasta demografileri igeren ve
bu modelleri dogrulayan saglam, cok merkezli, randomize
kontrollii calismalarin yapilmasina ihtiya¢ vardir.

Genellestirebilmek i¢in binlerce egitim 6rnegi gereklidir.
Bu nedenle, nadir hastaliklarda biiyiik veri kiimelerine
ulasilamayacagi i¢cin model olusturmak oldukc¢a zordur. Veri
kalitesi, azlig1, yanls etiketlendirme gibi nedenlerden dolayi iyi
performans gostermeyen modellerle de Kkarsilagilabilir. DL
yontemlerinde ayrica ‘kara kutu’ sorunu bulunmaktadir (Zhou B
et al,2016). Algoritmaya girdi saglanir ve bir ¢ikt1 elde edilir,
ancak hangi oOzellikleri tanimladigi, model ¢iktisin1 nasil
bilgilendirdigi net degildir. Bu sorunlarda model performansinda
diisiise neden olabilecektir.

159



Klinik Yonetimde Yapay Zeka Destekli Yaklasimlar

3. GELENEKSEL iVF TEDAVISi

Invitro fertilizasyon tedavisi, yumurtaliklarin
uyarilmasiyla olusturulan oositlerin in vitro ortamda spermle
dollenmesini igerir. Olusturulan embiryolar intrauterin bosluga
yerlestirilir. Tipik olarak IVF dongiisii olarak adlandirilan bu
sireg yaklasik iki haftalik bir siirectir. IVF tedavisine baslamadan
once hastalar infertilite a¢isindan detayli bir sekilde incelemeye
almir. Kadin infertilitesinde oncelikle over rezervi degerlendirilir.
Genellikle adetin tgiincii giinli FSH ve 0Ostrodiol degerlerine
bakilir. Bakilmasi kolay ve diisiik maliyetlidir (Jain T et al,2004).
FSH seviyeleri >20 milli-international units/ml ve 0&strodiol
seviyeleri 100 pg/ml ise bu degerler diisiik prognozla iligkilidir
(Roberts JE et al,2005). Amh tek basina iyi bir belirleyici olmasa
bile asir1 over cevabi agisindan oldukga basarilidir, ancak degerler
diisiik oldugu durumlarda tedaviden alikoyucu degildir. Over
rezervinin degerlendirilmesi ultrasonla overlerin
degerlendirilmesi ve klomifen sitrat testleri ile yanitlarin
degerlendirilmesi seklinde de yapilabilir. Bu hastalarda erkek
fertilitesi  agisindan  semen  analizi, tubal faktorlerin
degerlendirilmesi i¢in de histeresalfingografi gibi yontemler
kullanilmaktadir. IVF &ncesinde ovulasyon indiiksiyonu ve
asitlama tedavisinin denenmesi tedavi asamalarinin ilk
basamaklaridir. Bunlardan yanit alinamadigida IVF protokoliine
gecilmektedir. IVF protokolii iginde infertilite incelemelerindeki
sonuclara gore hastalara ivf protokolleri olusturulmaktadir.

Hastalarin 6zelliklerine gore kontrollii over stimiilasyonu
yapilmaktadir.

Over stimiilasyonu, iyi ovarian yanit beklenen hastalarda
GnRH agonisti veya GnRH antagonistleri ile uzun protokol
uygulanir. Uzun protokolda gonadotropinler diisiik doz verilir.
Uzun protokolda iki asama vardir. Oncellikle hipofiz baskilanr,
ardindan over stimiile edilir.
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Kot ovarian yanit beklenen beklenen hastalarda kisa
protokol  uygulanir. Stimiilasyon =~ insan = menapozal
homogonadotropinler (nMG) ve FSH ile saglanir. Kisa protokol
icin GnRH antagonistleri tercih edilir. Cogu protokol eksojen
gunlik FSH enjeksiyonlar1 igerir. Gonadotropinler erken LH
elevasyonunu engellemek icin kullanilmaktadir. Esnek bir
protokolde GnRH antagonisti folikiil yaklasik 14mm oldugunda
uygulanir. Sabit protokolde genellikle dongiiniin altinci giinitinde
uygulanir. Kisa protokolde gonadotropinler maksimum doz
verilir.

Over stimiilasyonu i¢in, FSH ve hMG veya her ikisi
birden  folikiiler = uyarimi1  saglamak  i¢in  150-450
internationalunite/ giin dozda uygulanir (Coomarasamy A et
al,2008). FSH ve hMG dozlan folikiil gelisimine ve Ostradiol
dozlarma gore ayarlanir. ‘Adim asag1’ protokoliinde gonadotropin
baslangic dozu yiiksek olup sonrasinda kademeli olarak
diistiriilmektedir. ‘Adimm yukar1’ protokoliinde ise gonadotropin
dozlar1 baslangigta diisiiktiir yanita bagli kademeli olarak
arttirtlmaktadir.

Ovulasyonu tetiklemek i¢in idrar veya rekombinant HCG
ve /veya GnRH agonistleri kullanilir. GnRH agonistleri taze
embiryo transferi diisiiniilen durumlarda tercih edilmez. HCG ile
uzun yar1 dmrii ve OHSS riski tagimasi sorun olusturabilmektedir.

Oosit almmi ovulasyon tetikleyicisi uygulamasmin
yaklasik 34-36. saatinde transvajinal ultrason esliginde folikiil
aspirasyonu ile gercgeklestirilir. Transvajinal ultrason esliginde
vajinal yan duvardan girilen bir igne yardimiyla tim goriiniir
folikiiller ¢cokene kadar teker teker aspire edilir.

In vitro déllenmeyi saglamak icin aspire edilen ovum ve
spermatozoa kiigiikk bir kiiltiir ortammda karigtirilir. Normal

spermle IVF sonrasi toplam dollenme basarisizligi orani yiizde 4
ila 16 dir. Bu bireylerde tekrarlayan basarisizlik orani yiizde 30
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civarmdadir (Barlow P et al,1990). Siddetli erkek faktorii olan
hastalarda mikromanuplasyon ve intrastoplazmik sperm
enjeksiyonlari (ICS) yapilmaktadir.

Oositin  dollenmesi, inseminasyondan veya ICS’ den
yaklasik 18 saat sonra zigot i¢inde 2 tane proniikleinin goriilmesi
ile konur. Déllenme sonrasi, embiryonun blastomerleri her 12
veya 14 saatte bir boliiniir, boylece embiryo 72 saat sonrasinda
sekiz hiicreye doniisiir. Ikinci ve dordiincii giinler arasindaki
embiryolar ‘boliinme asamasi embiryolar1’ olarak adlandirilir.
Blastosist asamasina, yumurtanin alinmasindan yaklagik 5 gln
sonra ulasilir ve implantasyonun yumurtanin alinmasindan
yaklasik 7 giin sonra gerceklesmesi beklenir, bu nedenle transfer
bu tarihten once yapilmalidir.

“’Kulugka” embiryonun genisleyerek zona pellucida’y1
kirmas1 ve endometriyumun yiizeyine yerlesmesi i¢in gecirdigi
dogal bir siirectir. “Yardimlhi Kulugka” zona pellucida’ nin
mekanik veya kimyasal olarak acgilmasiyla, embiryonun yaklasik
U¢ glin sonra blastosist asamasinda kulugckanin tamamlanmasina
yardimei olan bir laboratuvar prosediiriidiir. Bu prosedur, kotu
prognozlu se¢ilmis vakalarda (yasli kadmlar, koti embiryo
kalitesi ve >2 basarisiz IVF dongiisii) implantasyon oranini
arttirabilir, faydasi tartigmalidir (Brigham,2014).

PGT-A (anoploidi i¢in implantasyon dncesi genetik test),
embiryolarda kromozomal andploidiyi tespit etmek, transfer
edilecek embiryoyu belirlemek ve transfer edilecek tek
embiryonun bulunmasi ile ¢ogul gebelik oranlarini azaltmak igin
yaygin olarak kullanilir (Forman EJ et al,2014). Anoploidi tespiti
icin PGT-A, monogenik (tek gen) i¢cin PGT-M, polijenik
bozukluklar i¢cin PGT- P, yapisal yeniden diizenlemeler igin
implantasyon oncesi genetik test PGT- SR yapilir. Gelisim
asamasi blastositte dollenmeden sonra ki besinci ve altinci
gunlnde yaklasik 100 adet hiicre bulunur. Lazer, asit tyrode
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cozeltisi veya keskin cam igne ile zona pellucida’ da kiiciik bir
aciklik meydana getirilir. PGT, kigiik bir pipet yardimi ile
blastosist agamasinda, embiryonik DNA’nin embiryonik i¢ hiicre
kiitlesinin trofektoderm olarak farklilagtigi yapidan kisaca
trofektodermde ki hiicrelerden alinir. Fetoplacental {iinitenin
bozulmamasi i¢in bes ila sekiz hiicre alinir. PGT-A islemi, gebelik
kayb1 oranini azaltmak ve canli dogum oranmi arttirmak igin
yayginlagsada, bu nedenle PGT-A uygulamasi rutin protokole
girmemistir ve canli dogum oranii disiirebilir (Paulson RJ et
al,2020). Ileri yas hastalarda andploid embiryo orani yiiksek
oldugu i¢in PGT-A’dan fayda gorebilirler. Devam eden gebelik ve
canli dogum oranlari, euploid transfer edilmisler de test
edilmemis blastositlerden transfer edilenlere gore daha ytiksektir
(Cheng X et al,2022).

Yiiksek implantasyon sansi olan embiryolar, morfolojik
kriterlere ve varsa PGT-A testlerine gore segilir. Bolinme
asamasindaki embiryolar yaklagik 72 saat sonra uterusa aktarilir
(dort ila sekiz hiicreli, bolinme asamasinda). Blastosist evresi
embiryolar1 besinci giinde transfer edilir. Transferi geciktirmek
kaliteli embiryonun se¢imine olanak tanir. Blastosist evresi
transferi PGT-A yapilmasina olanak sagladigi gibi tek blastosit
yerlestirilmesi ile c¢ogul gebelik gelismesini Onler. Uterusa
embiryonun yerlestirilmesi, embiryonun taze veya dondurulmus
embiryo olmasma gore farkli tedavi protokolleri ile
yapilmaktadir. Embiryo yerlestirme dogal dongii, yapay (ilagl)
dongu, modifiye edilmis dogal ve yapay dongii olarak yapilabilir.
Tedavi protokolii diizenlenirken hasta ve uygulama 6zelliklerine
gdre protokoller belirlenmektedir. Yas, OHSS riski, IVF say1s1 vb.
gibi 6zellikler degerlendirilir.
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4. YAPAY ZEKADESTEGi UYGULANABILECEK
iVF UYGULAMALARI

Infertil hastalarda IVF tedavisi tek ve son segcenek olmasi
ve basar1 oranlarinin belirli bir seviyede kalmasi yeni ¢dziim
arayislarin tetiklemektedir. Yapay zeka modellerinin biiytlik veri
kiimelerini analiz yetenegi, yliksek ¢oziintirlikli gorsel kayitlarla
kaliteli oosit, sperm, embiryo se¢imi gibi olanaklar optimizasyon
sans1 sunarak basari oranlarmi yiikseltebilir. IVF tedavisinde
ovulasyon indiiksiyonu protokollerinin  kisisellestirilmesi,
embiryo se¢imi, sperm smiflandirilmast ve secimi, oosit
kalitesinin degerlendirilmesi ve se¢imi, genetik verilerin
entegrasyonu gibi uygulamalarla yapay zeka desteginden
faydalanilabilir. Ayrica kalite kontrol ve temel performans
gostergelerinin  izlenmesi, prosediire baghlik ve is akis
optimizasyonu saglayan algoritmalarla  verimlilik  artigi
saglanabilir. Arizalarin temel neden analizini tanimlama, stirekli
iyilestirme algoritmalari da siirece destek saglayabilir.

4.1. Yapay zeka destekli kisiye 6zgii over stimiilasyon
protokolt

IVF siireglerinde elde edilen oosit kalitesini yiikselttikleri
icin over stimiilasyon protokolleri biiylik 6nem tasimaktadir
(Alper M. et al, 2017). Gonadotropinlerle overlerin stimiilasyonu
coklu folikiil olusumunu saglar. Over stimiilasyonunun yas, over
rezervi, hormon profili gibi hasta ozelliklerine bagh
diizenlenmesi basar1 oranlar1 agisindan Onem tasimaya
baslamistir. Yas ve over rezervlerine gore hastalar daha farkli
protokollere  ihtiyag  duyabilirler.  Oosit  stimiilasyonu
protokollerinin overin asir1 hipersitimiilasyonu, diisiik oosit
kalitesi ve daha diisiik IVF basar oranlar1 gibi zorluklar1 vardir.
Bu zorluklari yapay zeka ile entegre edilmis genis sayidaki tedavi
protokolleri ve sonuglarmnm biiytik veri kiimeleri ile analiz
edildigi algoritmalarla daha iyi ve basari sans1 yuksek kisiye 6zgii
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tedavi protokolleri iiretilebilir. Yapay zeka biiyiik veri kiimeleri
icindeki kaliplar1 ve korelasyonlar1 belirleyerek geleneksel
analizden farkli 6ngoériilerde bulunabilirler (Mann M et al,2021).
Hastanin yasi, over rezervi, viicut kitle indeksi ve amh verilerinin
dahil edildigi faktorlere gore gonadotropin dozlarn ve
zamanlamanin ayarlandig1 tedavi protokolleri ve basar1 oranlari
tahmin algoritmalar1 yapilabilir. Bunlarda klinik sonuglarda
artigla  sonuglanabilir. Bu protokolleri dinamik yaklagim
eklenerek yanitlara gore tedavi protokolleri degistirilebilir, OHSS
riskini azaltabilir (Hariton E et al,2023).

4.2. Yapay zeka destekli oosit degerlendirilmesi ve
secimi

Oosit kalitesi, embiryo implantasyonu ve canli gebelik
gelisimi i¢in kritik 6nem tasimaktadir. Metafaz 2 safasindaki
oositlerin 6zelliklerinin gebelik elde etme basarisi ile paralel
oldugu gozlenmistir (Maziotis E. et al,2020). Geleneksel oosit
kalitesi degerlendirme yontemi mikroskop altinda morfolojik
kriterlere dayanir; Orne8in zona pellusidanin, sitoplazmanin,
polar cisimin gorinima, germinal vezikiiliin varliginin tespiti
gibi (Balaban B et al,2022). Oositlerin dogru degerlendirilmesi,
basarili dollenme, embiryo gelisimi ve gebelik elde edilmesi
acisindan énemlidir. MII oosit, ikinci mayoz bdliinmenin metafaz
II’deki  oositidir.  Mikroskobik  gdriintiide,  sitoplazmay1
cevreleyen zona pellusida, izole ilk kutup govdesi ve perivitelline
alan varhg: incelenir. Ik kutup gdvdesi gorinimi sadece bu
asama i¢in tipiktir. Ddllenme i¢in bu oositler kullanilmalidir.
Bircok ivf merkezinde bu degerlendirme, kliniklerdeki
embiryologlar tarafindan yapilmaktadir. Bu da embiryologun
mesleki deneyimine bagl olarak degismektedir. Yapay zeka
modelleri, oositlerin yluksek ¢Ozuniirliiklii goriintiilerine dayali
analizler yaparak oosit kalitesi degerlendirilmesinde daha giiglii
olanaklar saglayabilir (Letterie G. et al, 2022). Al ile
desteklenmis ~ goriintii  analiz ~ teknikleri ile  manuel
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degerlendirmeyle ayirt edilemeyen oosit kalitesiyle iliskili ince
ayrintilar tespit edilebilir. Yapay zeka algoritmalar1 oositin
homojenligini, zona pellucidanin biitiinligiind, sitoplazmik
yapiy1 ve vakuollerin degerlendirilmesini daha nitelikli olarak
yapabilir. Bu yapilar oosit kalitesini gostermektedirler. Yapay
zeka modelleri ile objektiviteden uzaklasmis daha fazla
standardize edilmis algoritma modelleri olusturulabilir (Si K. et
al,2023). Yuksek ¢ozinurlikli morfolojik goriintiilerin entegre
edildigi Al modelleri ile kaliteli ovum se¢iminde basar1 oranlari
arttirtlabilir, hizlandirilmis goriintiileme yoluyla oosit gelisimin
stirekli izlenmesi saglanabilir. Bu yontemler de oosit gelisim
potansiyelini tahmin etmek i¢in dinamik bilgiler elde etmemizi
saglar (Bhide P. et al,2024).

4.3. Yapay zeka destekli Sperm degerlendirilmesi ve
secimi

Geleneksel ~ sperm  se¢im  yontemleri,  manuel
degerlendirme ile mikroskobik olarak hareketlilik ve
morfolojinin  degerlendirilmesi  gibi  temel  tekniklere
dayanmaktadir (Dias T.R. et al,2019). Bu degerlendirmeler kisiye
bagimli ve 6zneldir. Ayrica zaman alicidir ve her zaman gebelik
potansiyelini Ongéremeyebilir.

Sperm se¢iminde geleneksel yontemin verimliligini
arttirmaya yonelik modeller gelistirilebilir.

Erkek kisirhigindaki en kritik sorunlardan biri, seminal
yolun farkli bdlimlerinin (epididimler, prostat ve seminal
vezikiiller) normal veya patolojik durumunu, semen kalitesini
(motilite, 1okositospermi, sperm DNA parcalanmasi, reaktif
oksijen tiirleri gibi) degerlendirmektir. Bu degerlendirme
radyomikle invaziv yontemler olmadan yapilabilir. Semen analizi
son vyirmibes senedir Oznellikten wuzaklastirilabilmesi i¢in
bilgisayar destekli semen analizi (CASA) ile yapilmaktadir.
Ancak CASA yontemi ile sperm konsantrasyonu ve morfolojideki
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cok cesitlilikten dolayr kullanim1 kisith kalmistir (Finelli R. et
al,2021). Son donemlerde CASA makinesine sperm hareketlilik
kaliplarini yiikleyerek Al modeli ile entegre edilmistir (Goodson
SG. et al,2017).

Morfolojik  yapidaki  farkliliklar1  tamiyabilme ve
hareketlilik degerlendirmelerinde daha Onceki bircok sperm
hareketliligi goriintiilerinin ve videolarin yapay zekaya entegre
modelleri ile karsilastirarak daha kaliteli sperm elde edebilme
sanst olusabilir. Son donemlerde yapilan calismalar semen
analizinde hareket degerlendirilmesinin yapay zekanin geleneksel
yonteme gore daha basarili olabilecegi, hizli ve diisiik maliyetle
iyi bir alternatif olabilecegini gostermektedir (Ottl S. et al,2022).
Sperm goriintiilerindeki kiiclik farklar, yapay zeka tabanl
modellerle daha iyi yakalanabilir. Derin 6grenme algoritmalari,
sperm hareketinin yiiksek c¢oziiniirlikli video goriintiilerini
analiz ederek hiz, dogrusal ve yanal bas yer degistirme gibi
hareketlilik parametrelerini daha bagarili  degerlendirebilir
(Shahali S. et al,2024). Yapay zeka, sperm kalitesinin daha hassas
ve objektif bir degerlendirmesini saglayarak, déllenme igin en iyi
spermi secme sansinin arttirabilir. Ozellikle erkek infertilitesi
vakalarinda en iyi spermin seg¢ilmesi olduk¢a Onemlidir ve bu
konuda ¢ok yardimci olabilir. Bu yardim basarili déllenme
olasiligmi arttirdig1 gibi embiryo kalitesini de arttirmaktadir.
Yakin zamanda yapilan bir ¢alisma ile sperm DNA
parcalanmasini tespit edebilme ve bu saye de kaliteli sperm
secimi ile gebelik kaybini azaltma amacglanmaktadir (Mc Callum
et al,2019).

Al, sperm hareketliligini ve morfolojiyi siniflandirmanin
yant sira leptin, ¢inko ve kromozomal bozukluklar: tahmin etme
potansiyeline sahiptir. Sperm kalitesini etkileyebilecek yasam
kalitesi ve faktorleri konusunda da genis veri kiimelerini
kullanarak dogru analizler ve ongoriiler sunabilir (Girela JL. et
al,2013).
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4.4. Yapay zeka destekli Embiryo secimi

IVF siirecinde dollenme sonrast 14-18. saatlerde
dollenmis yumurtalarm sayisi ve kalitesi ¢cok 6nemlidir. Normal
olarak dollenmis oositin sitoplazmasinda 2 proniiklei varlig
olmalidir, biri maternal biri paternal kaynaklidir. Bu yapidan
farkli gelismis oositler anormal dollenmis oositler olup gebelik
kayb1, genetik anormallikler ve gelisimsel bozukluklarla beraber
olmasmma ragmen hala literatirde canli gebelik sansi
bulunmaktadir (Capalbo A. et al,2017). Bu donemlerde bazi
boyut ve sekle sahip dollenmis oosit segimleri ile canli gebelik
elde edilmesi arasindaki iliskinin analizini yapan caligmalara
devam edilmektedir.

Embiryolarin degerlendirilmesi sirasinda,
embiryologlarin insan faktoriinii igeren degiskenlik ve tutarsizlik
risklerini en aza indirgemek i¢in modeller gelistirilmeye
calistlmaktadir. Yardimci {ireme alanindaki derin 6grenme
modelli yapay sinir aglari, bellirli durumlarla ilgili biiyiik statik
veri kiimeleri ile egitilirler (Hosravi P. et al,2019). Bu aglar
embiryo puanlama ve karar vermede tutarlilik agisindan
geleneksel yontemlerden daha basarili ve embiryologlarin karar
vermesine  yardimci1  olabilecek  algoritma = modelleri
olusturabilirler. Bu modeller, morfolojik verileri, zaman atlamali
goriintlileri1 ve genetik bilgileri igeren verilerle biitiinsel bir
degerlendirme ve karar verme siirecinde etkili olabilecek
algoritmalar olusturulmasina yardimci olabilirler. Basarili
implantasyon ve gelisim icin en yiliksek potansiyele sahip
embiryolar1 belirleyerek implantasyon oranlarini arttirabilir ve
basarili bir hamilelik elde etmeyi saglayabilir (Fitz et al,2021).
Boarman ve ark bununla ilgili bir ¢alismada insan performansini
asan diizeyde verimlilik tespit etmislerdir (Boarman C.L. et
al,2020).
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Embiryo  se¢imi  sirasinda,  morfolojik  gorsel
degerlendirme hiicre sayisi, simetrisi, boliinmesi statik goriintiiler
tizerinden konvansiyonel sinir ag1 (CNN) ile yapilabilir. Bu
degerlendirme objektif, tutarli, embiryologlardan bagimsiz ve
canli embiryo se¢imi ihtimalini arttirir.

Geleneksel yontemle embiryo gelisim asamalari takip
edilmektedir. En 1iyi embiryoyu secerken embiryologlar
embiryoyu inkiibatdrden genellikle birden fazla ¢ikartabilirler. Bu
islemde embiryo kalitesinde diigmeye yol acabilir. Zaman aralikli
goruntileme sistemi entegre yapay zeka modeli (Orn.,
Embryoscope, Eeva) ile embiryo gelisim asamalar1 takip
edilebilir ve inkiibatorden aralikli ¢ikarma islemini devre disi
birakabilir. Embiryo gelisiminin siirekli izlenmesi, ince gozden
kacabilecek kiiclik degisikliklerin ve dinamik davraniglarin
tespitini saglayabilir ve implantasyon ihtimali en yiiksek
embiryoyu tespit etme sansini arttirabilir. Dinamik zaman aralikli
goriintiileme verileri ve bunlarla paralel sonuglarin yapay zeka
destekli algoritmalarla kaliteli embiryo belirleme kriterlerinin
gelistirilebilecegi diisiincesi vardir. Genetik, morfolojik ve
gelisimsel degisikliklerin datalari ile olusturulacak AI modelleri
ile en verimli embiryolarin se¢iminin yapilabilmesi saglanabilir.

Embiryonun  implantasyonu  sirasinda  aneuploidi,
implantasyon basarisizliginin, gebelik kaybmin ve konjenital
anomalilerin baslica nedenidir (Schaeffer ve ark,2018). Tip
bebek uygulamasi sirasinda, embiryolarin genetik yapisini ve
transfer swrasinda euploid embiryoyu belirleyebilmek i¢in
preimplantasyon genetik testi (PGT-A) kullanilir (Greco et
al,2020). PGT-A isleminin biopsi olmasi nedeniyle travmatik bir
prosiidiir olmas1 ve buna bagl olarak hasar verme potansiyeli
tasimasi en 6onemli dezavantajidir (Rubino et al,2020). Bu yiizden
daha az invaziv yontemlerin gelistirilmesi icin gii¢lii bir istek
vardir. Yapay zeka tabanli bir uygulamada statik 2 boyutlu
gorintileri kullanarak embiryolarin pldidilerini tespit etmeye
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yonelik ¢aligmalar vardir. Prospektif bir dizi embiryo
gorintlsinin daha dnceden tiip bebek merkezlerinden toplanmis
goriintiilerle karsilastirarak biopsi gerekmeden ploidi tahmini
yapmaya yarayan yapay zeka programi olusturulmustur (Chavez
— Badiola et al, 2020). Bu uygulama standart mikroskoba ve
zaman atlamali kameralara gore tasarlanmistir. 5. Giin embiryo
ve 6. GUn embiryo genetik Al degerlendirmede pl6idi yaninda
mozaizm tahmin etme dogrulugu da saptanmustir. Bu ¢alismada
5.glin embiryo goriintiileri ve PGT- A goriintiileri {izerinde
egitilmis yapay zeka modelinin, 5.gln ve 6.glinde blastosist
goriintiilerinde  ploidi  durumunu  6ngdrdiiglinii  bulmustur.
Euploid embiryolar1 tahmin etme oranlart %75-95 arasi
degismektedir. Embiryo ploidi durumunun hasta 6zellikleri anne
yast, amh degeri, baba sperm o6zellikleri ile ploidi durumunu
birlikte yapay sinir aglar1 ve ¢ok katmanl sinir aglar ile basari
oranlarin1 6ngdrmeye yonelik modeller gelistirmiglerdir. (Jiang
V.S. et al, 2023). Bu g¢alismanin embiryoda euploidi ve
aneploidiyi belirlemede faydali bulunmustur. Invazif olmayan
embiryo se¢im sanst onemli bir kazanim olabilir.

Transfer i¢in embiryo se¢iminde yapay zeka algoritmalari
olusturulmugtur. Fitz ve ark. yiiksek deneyimli embiryologlarin
yapay zeka algoritmalariyla birlikte ve olmadan 5. Giin euploidi
blastositleri kullanarak olusturulan embiryolarin gebelik oranlar
karsilagtirmiglardir.  Yapay zeka algoritmalari ile yapilan
uygulamalarda bagsar1 oranlart daha yiiksek bulunmustur.
Algoritma ile yapilan uygulamalarda %78,5 oraninda embiryoyu
sectigi, tek basina embiryolog tarafindan yapilan uygulamalarda
bu oran %65,5 olmustur (Fitz et al,2021) Uygulama ile basari
oranlart %11,1 artmistir. Daha az deneyimli embiryologlarla
yapilacak ¢aligmada basar1 oranlar1 daha fazla artabilecektir.
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4.5. Yapay zeka destekli Intrasitoplazmik sperm
enjeksiyonu

Intrasitoplazmik sperm enjeksiyonu, Ivf de kullanilan
spermin ovumun i¢ine enjekte edilmesi yontemidir. Ydntemin
zorlugu cok kiictik yapilarin, birbiri i¢gine zarar vermeden, dogru
sekilde enjekte edilmesinden kaynaklanmaktadir. Derin 6grenme
modellerinin insan oositlerinin en uygun yoniinii dogru bir
sekilde belirlemek igin kullanilabilmektedir (Saadat M. et
al,2018). Yapilan bir caligmada yapay sinir aglarinmn olgun
oositlerde kutup cisimlerinin yerini belirleyebilme agisindan
egitildiler ve %99 oraninda basariyla yerlerini tespit edebildikleri
bulundu (Jiang V.S. et al,2023). Lazer destekli kulugka
yonteminin glivenli yapilmasma olanak taniyan kosullarin
belirlenmesinde ve embiryoya en az hasar vererek
yapilabilmesine yardimci olmasi amaglanmaktadir. Jiang ve ark
lazer uygulanabilecek yeri %99,5 oranla CNN-AH modeliyle
tespit edebilmistir. MikromaniipUlasyon uygulamalarinda katkida
bulunabilecektir.

4.6. Yapay zeka destekli tedavi protokolleri ve is akis
denetim algoritmalari

IVF tedavisinde zamanlama basarili sonuclar almak
acisindan oldukga onemlidir. Yapay zeka algoritmalari ile tedavi
protokolleri ve iglemler i¢in dogru zamanlama yapilabilir.
Dinamik ve kendi kendini optimize etmeye kosullandirilmis
zamanlama uygulamalar1 modellenebilir. Is akist denetim
algoritmalar1 ile agiklarin yakalanmasi saglanabilir. Daha dnceki
tedavi protokolleri, is akist seyirleri ile basar1 sonuglar1 yapay
zeka modelleri ile analiz edilerek daha iyi uygulama ve
protokollere ulasilabilir. Cevre kosullari, laboratuar faaliyetleri
takip edilebilir ve fonksiyonlar1 optimize edilebilir. Oosit alimu,
dollenme ve embiryo transferi gibi kritik prosediirlerin gereksiz
gecikme yasamadan yapabilme olanagi saglar (Pavlovic Z. et al,
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2024). Gametlerin ve embiryolarin zamaninda alinmasi, en iyi
sekilde korunmalarini, kalitelerini ve canliliklarini korumalarina
yardim eder. Bu sekilde daha yiiksek d6llenme oranlarina, daha
iyi embiryo gelisimine ve IVF déngiilerinde basari oranlarmi
artmasina neden olabilir (Khan H.L. et al,2023). Ayrica laboratuar
ekipmanlari, teghizatlarin takibi, calisanlarin is bolimii gibi
modeller diizen ve takip isini yapmaya yardim edebilir. Kalite
kontrol standartlarmi korumak IVF basarilarin1 arttirmaya ve
korumaya yardim edebilir. Kalite kontrol standartalarmin en iyi
gostergeleri olan dollenme oranlari, blastosit olusum oranlari ve
klinik gebelik oranlari ile takip edilebilir (Fabozzi G. et al,2020)

Performans gostergelerinde azalma oldugunda, yapay
zeka oosit toplama veya gamet se¢ciminde yanlis bir adim tespit
edip farkli bir bakis saglayabilir. Sistemin kendi otokontroliinii
yaparak yeni seceneklere ulasmayi kolaylastirabilir. Al ile
laboratuar kosullarmin ve prosediirlerinin takibi siireci optimize
ederek basar1 oranlarini yiikseltebilir (Tamir S.,2023).

5. YAPAY ZEKANIN iVF TEDAVISINDEKI
ENTEGRASYONUNDAKI GUNCEL
SORUNLAR

Entegrasyondaki en biiyiikk sorun su ana kadar olan
yapilan ¢alismalarm kiigiik 6l¢ekli olmasidir. Daha buyuk, ¢ok
merkezli ve randomize kontrollii caligmalarla yeni calisma
modelleri olusturarak standardize edilmesi gerekmektedir. Ayni
zamanda veri girislerinin ve raporlarmin standartlastirilmis
yapilmasi sonuglarin dogru toplanmasma yardim edecektir.
Buralardaki farkliliklar c¢alismalar arasindaki farkliliklara yol
acabilmektedir. Standardize edilmis veri girisi ve protokoller
biiylik Olgekli calismalara firsat vererek basari oranlarindaki
degisikligi anlamamiza yardim edecektir. Yapay zekadaki bir
diger sikint1 hasta veri gizliligi ve giivenligine dair problemlerdir.
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Yapay zeka uygulamalarindaki sistem, biiylik veri kiimeleri
gerektiren sistemler oldugu icin veri gizliligi ve gilivenligi
problem olarak durmaktadir, bu yiizden yapay zekanmn ivf
uygulamalarina entegrasyonu i¢in saglam sifreleme yontemleri,
giivenli depolama ve simirli erigim gibi kontrol sistemi igermesi
gerekmektedir. Diger taraftan yapay zekada ‘kara kutu’ problemi
bulunmaktadir. Kara kutu problemi, karar verme siiregleri ve
algoritmalarmin klinisyenler ve hastalar tarafindan kolayca
anlagilamamasidir. Bu bilinmemezlik uygulama dogrulugunu
sorgulamamiza neden olabilecektir. Uygulamanin basarisizligi
noktasinda sorumlulugun kimde oldugu ve hasta onay1 gibi
problemler de ciddi sorunlar olarak 6niimiizde durmaktadir.

6. SONUC

Yapay zeka uygulamalar invitro fertilizasyon tedavisine
veriye dayali, objektif ve standardize edilmis uygulamalarla
onemli katkilar sunabilme kapasitesine sahiptir. Ovum, sperm ve
embiryo se¢iminin daha kaliteli yaparak ivf tedavisindeki gebelik
oranlarini,  implantasyon  oranlarmi  arttirabilir.  Erkek
infertilitesinde ve ileri yas gebeliklerde genetik secim konusunda
saglayabilecegi noninvaziv tedavi segenekleri ile klinisyenlere
biiylik yardimlar yapabilir. Kisiye 0zel tedavi protokolleri
olusturarak kotii prognozlu hastalarda gebelik gelisim oranlarina
katkida bulunabilir.

Ancak su doneme kadar yapilan calismalarin kiiglik
Olcekli, tek merkezli ve izole hasta popiilasyonlarinda yapilmis
olmasi sonuglar1 yetersiz kilmaktadir. Biiyiikk 06lgekli, ¢ok
merkezli, randomize kontrollii ¢alismalara ve standardize edilmis
uygulamalara ihtiya¢ bulunmaktadir. Hasta gizliligi, onay1 ve
basarisizlik sonrasinda sorumlulugun kim de oldugu gibi etik
sorunlarm da ¢6ziilmesi gerekmektedir.
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