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kalitesini artiran en uygun tedavi yontemi olarak kabul edilir. Basarili bir bébrek nakli icin potansiyel
risk faktorlerinin belirlenmesi son derece énemlidir. Bobrek nakli yapilan hastalarda greft sagkalimini
etkileyen risk faktorlerini belirlemek icin yapay zekay ‘artificial intelligence’ (Al) kullanan calismalarin
sayisi gun gectikge artmaktadir. Bu calismalarda Al, patolojik degerlendirmeden immunsupresif
ilac dozlarina kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Al algoritmalarindan makine &grenimi
tabanli modeller, geleneksel istatistiksel metodlara kiyasla greft sagkaliminin tahmininde daha iyi
performans gosterirler ve verilerin hizli degerlendirilmesini saglarlar. Son yillarda, Al'nin bébrek naklinde
kullanimini artirmak icin ¢cok sayida kapsamli arastirma yapilmistir. Bu derlemedeki amacimiz, bdbrek
transplantasyonunda greft sagkalimini tahmin etmek icin Al algoritmalarini incelemektir.
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ABSTRACT

Renal transplantation is now widely regarded as the best treatment option for patients with end-stage
renal failure in terms of survival and quality of life. It is of extremely importance to identify the potential
risk factors for successful renal transplantation. The number of studies related to artificial intelligence
(Al) applications in renal transplant patients grows by the day. In these studies, Al is used a wide range
from pathological evaluation to immunosuppressive drug doses. Machine learning-based models that
are Al algorithms perform to be superior to the traditional statistical method for predicting graft survival
and rapidly provides analyzing of data. In recent years, the number of studies is increased using Al for
renal transplants. In this review we aimed to examine the Al algorithms for predicting graft survival in
renal transplantation.

Keywords: Artificial intelligence, machine learning, renal tranplantation

GIRiS

Bobrek hastaligl, toplumun %10'undan fazlasini etkileyen
kiresel saglik sorunudur. Bdébrek nakli, son dénem
bobrek hastalari icin en iyi tedavi secenegi olarak kabul
edilmektedir. Ancak glnimuzde greft fonksiyonunda
ve sagkaliminda onemli gelismeler olmasina ragmen,
nakledilen bircok bdbrek grefti reddedilmektedir. Greft
sagkalimini etkileyen faktorler nedeniyle, nakil sonuglarinin

tahmini icin geleneksel istatistiksel metodlarin kullanimi
zordur. Yapay zeka ‘artificial intelligence’ (Al) yontemleri
gibi yeni yaklasimlar, cok sayida faktori ve bu faktorler
arasindaki karmasik etkilesimleri analiz ederek bobrek
nakli sonuglarinin dogru tahmin edilmesini saglamaktadir.

Gunumuzde Al'nin kullanimi ¢ok hizli bir sekilde artmakta
ve tipin her alaninda veri saglamaya devam etmektedir.
Son yillarda, Al'nin boébrek naklindeki etkisini kapsamli
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bir sekilde incelemek igin ¢ok sayida bilimsel ¢alisma
devam etmektedir. Bébrek nakli olan hastalardan elde
edilen veriler kullanilarak; immunsupresif dozunun
optimize edilmesi'?, greft fonksiyonunun tahmini®, insan
l6kosit antijen ‘human leukocyte antigen’ (HLA) yaniti*
ve Koronavirls hastaligi-2019 pandemisi® sirasinda
bobrek nakli riskinin degerlendirilmesi gibi cesitli
komplikasyonlarda Al teknikleri kullanilmaktadir. Bu
nedenle, boébrek naklinde Al'yi kullanmak ve sonuclarini
degerlendirebilmek son derece 6nemlidir. Bu derlemede,
Al hakkinda bilgi verilerek Al ydntemlerinin ne oldugu,
tipta Al yontemlerinin nasil kullanildigl, avantajlan ve
dezavantajlarinin ne oldugu, 6zellikle bdbrek naklinde Al
yontemleri kullanilarak greft sagkalim slresinin tahmin
edilmesine iliskin gtincel literattr hakkinda bilgi verilmistir.

Yapay Zeka Algoritmalan

John McCarthy'in, 1955'te Al terimini ortaya koymasinin
ardindan, gelisen teknoloji ile Al calismalari ¢ok hizli bir
sekilde ilerlemistir. Al kapsamli bilgisayar teknolojisiyle
insan zekasini taklit eden algoritmalardir. Bu nedenle
genel olarak insanlar tarafindan gerceklestirilen analizleri,
‘akilli” olarak nitelendirilecek bir sekilde otomatiklestirme
ve gelistirme yetenegi olarak tanimlanir® Al bir sistemdeki
verileri algilamayi, bu verilere dayali olarak belirli hedeflere
ulasmaylr ve bu surecin tekrarlanarak surekli olarak
glncellestirilmesini amaclar’ Boylelikle, Al glnimuzde
dijital verilerin analiz edilmesini ve kullanimini énemli
olclde degistirmistir. Bu 6zelliklerinden dolayr Al saglik
alaninda da siklikla hastaliklarin tahmini, teshisi ve tedavisi
icin kullanilmaya baslanmistir®

Al; Makine &grenimi ‘machine learning’ (ML), derin
dgrenme ‘deep learning’ (DL) genetik algoritmalar, genetik
programlama gibi alt dallar icermektedir. Bu alt dallardan
en dnemlisi, ML'dir? ML teknikleri, karmasik veri kimelerini
yonetme yetenegine ve klasik istatistiksel yontemlerin
aksine ¢ok sayida degiskene sahiptir. ML algoritmalari,
belirli bir klinik olgunun sonucunu tahmin etmek icin iki
degiskenin iliskilerini degerlendirmek, temel 6zelliklere
dayali tahminler olusturmak, karsilastirilabilir modellerle
nesneleri tanimlamak ve konulari belirli kriterlere
dahil etmek gibi bircok sorunun c¢ézimlenmesinde
kullanabilmektedir.!® Bu &zellikler, ML'yi klasik hesaplama
yaklasimlarindan farkli kilmaktadir. ML hedeflere gore
denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak
Uzere Ug¢ paradigmada siniflandirilir. Etiketler, denetimli
ogrenmede veri kimesine dahil edilir ancak denetimsiz
ogrenmeye dahil edilmez. Takviyeli 6grenme, herhangi
bir verinin 6nceden saglanmasini gerektirmez; ancak
cevreden 6grenme bilgilerini alirve model parametrelerini
gunceller. Denetimli 6grenme algoritmalari, tahmine
dayali hedefler ile temel gercek arasindaki tahmin

hatasini azaltmak igin programlanir. Bu algoritmalar,
etiket 6zelliklerine gore siniflandirma ve regresyon olmak
Uzere iki kategoriye ayrilmistir. ML algoritmalarinin en sik
kullanilan &érnekleri; rassal orman ‘random forest’ (RF),
destek vektér makinesi ‘support vector machine’ (SVM),
Yapay sinir aglar ‘artificial neural networks’ (ANN), K-en
yakin komsuluk ‘K-nearest neighbor’ (KNN), karar agaci
‘decision tree’ (DT), gradyan artirma ‘gradient boost’ (GB),
naive bayes'dir (NB)." ANN siniflandirma veya tahmin
sureglerinde yer alan karmasik islevleri yaklasik olarak
tahmin edebilen, katmanlar halinde dizenlenmis bir dizi
yapay ndérona dayali denetimli veya denetimsiz bir ML
algoritmasidir. Ayrica, cok sayida gorevi gerceklestirebilen
karmasik hesaplama sistemleridir. ANN’ler daha az
istatistiksel egitim gerektirmeleri, dogrusal olmayan
iliskileri saptayabilmeleri gibi 6&zellikleriyle geleneksel
istatistik metodlara gére avantajlidir.?

insan beyninin biyolojik yapisini taklit etme fikrinden
esinlenen DL, ANN'ye dayali ML'nin bir alt alanidir. DL,
ozellik ¢ikarma ve donUstirme igin ¢ok sayida dogrusal
olmayan islem katmanina sahip, genellikle gériintd tanima
konusunda uzmanlasmis, denetimli veya denetimsiz bir
ML algoritmasidir. DL modelleri, son yillarda biyomedikal
alaninda giderek artan bir sekilde, genomik ve ilag kesfi
gibi diger bircok alani iceren organ nakil strecini énemli
olgtde etkilemistir.”®

RF entegre algoritmalarin kapsamli uygulamasina dayanan,
kesin bir tahmin veya siniflandirma elde etmek icin
birden ¢cok DT olusturan denetimli bir ML algoritmasidir.
RF, veriler eksik olsa bile iyi performans gdsteren hizli
bir algoritmadir SVM'ler farkli kategorilere ait verilerin
dogrusal olarak ayrildigr uyarlanmis hiper duzlemler
olusturarak verileri siniflandirabilen ve aykiri degerleri
tespit edebilen denetimli bir ML algoritmasidir.

Lojistik regresyon ‘logistic regression’ (LR), istatistiklere
dayali uzun bir gecmisi olan pratik bir teknolojidir. NB,
¢cogu veri setini tahmin etmede etkili olan kosullu olasiliga
dayali analitik bir ydntemdir.

Analizlerde tek bir teknigi kullanmak her zaman ylUksek
dogrulugu garanti etmez. Her teknigin fonksiyonlarina gére
Gstin ve zayif yonleri vardir. Klinik uygulamalar icin bazi
ML modelleri veri siniflandirmasi icin digerlerine gére daha
uygundur, bu nedenle belirli bir klinik soru icin uygun ML
modelinin secilmesi veya kombinasyonu gereklidir. En iyi
model genellikle 6rnek veri setine ve belirli bir senaryodaki
analizin amacina baglidir.

BSbrek Nakli immiinolojisi

Bobrek naklinde greft rejeksiyonu, nakilden sonra
olusabilecek ciddi bir komplikasyondur. Diinya Saglik
Orglti'ne goére, 2020 yilinda diinya capindaki 129.681



organ naklinin %62,4'0 bobrek nakli ve bunlarin %31,7’si
canli donérlerdir’ Cok sayida bobrek nakli, dncelikle
dondr ile alici arasindaki yetersiz eslesmeye bagli kronik
greft rejeksiyonu nedeniyle basarisiz olur.”®

Greft rejeksiyonu, zamana (hiperakut, akut veya kronik)
ve mekanizmaya (hlcre aracili, antikor aracili) bagli olarak
siniflandirilmaktadir. Hiperakut rejeksiyon, nakilden kisa
bir stire sonra ortaya ¢ikmaktadir. Akut rejeksiyona T ve
B lenfositleri aracilik etmekte, nakilden sonraki ilk yil
icinde meydana gelmektedir. Kronik rejeksiyon ise greft
yetmezliginin 6nde gelen nedenidir ve nakilden yillar
sonra gerceklesmektedir. Ek olarak, hiicre aracili ve antikor
aracili rejeksiyon, karakteristik histolojik &zelliklere ve
alici serumunda anti-donor antikorlarin saptanmasina
dayanir.'®

Bagisiklik sisteminde gérev alan T hlicrelerinin bir antijene
karsi olusturacagl yanitin gergeklesebilmesi icin bu
antijenin antijen sunan hicreler ‘antigen presenting cells’
(APC) tarafindan alinmasi ve ylzeylerinde bulunan major
doku uygunluk kompleksine ‘major histocompatibility
complex’ (MHC) baglanarak T hucrelerine sunulmasi
gerekmektedir. Bobrek naklinde, dondr greft antijenlerinin
MHC molekullerinin  alict T hucreleri tarafindan
taninmasi rejeksiyonun temel nedenlerinden Dbiridir.
MHC reseptorlerini iceren HLA, vicuttaki hemen hemen
tim c¢ekirdekli hicrelerde bulunmaktadir. MHC sinif |
reseptoriinln islevi, peptitleri T lenfositlerine sunmaktir.
MHC reseptdrleri patojen tlrevli bir peptit sundugunda,
sitotoksik T hiicreleri enfekte olmus hicreyi hedeflemeye
yardimci olurlar. Dokular uyumsuz HLA ile nakledildiginde,
grefte karsi cok gliclu bir sitotoksik T hticresi immun tepkisi
ortaya cikmaktadir. Ek olarak, non-HLA'lar nakil olanlara
karsi T hicresi immun tepkilerini de tetikleyebilmektedir.
Bu nedenle HLA genotipi, donoér-alici arasinda tam bir
eslesme gosterse bile, non-HLA'lardaki farkliliklar greft
rejeksiyonuna neden olacak gucli bir T hicre tepkisine
neden olabilmektedir.®

Bobrek nakli sonrasinda goézlenen bu karmasik immin
degisiklikler nedeniyle, greft rejeksiyonunu etkileyen
faktorleri incelemek igin blyUk veri kimeleri olusturmaya
yonelik ¢ok sayida uluslararasi arastirma yapilmaktadir.
Saglikla ilgili alanlarda genis capli veri toplamanin dnemi
giderek arttigindan, nakil konusunda farkli bilgilerin
depolandigl bdbrek hastaliklari ve bobrek nakline
ozel bircok veri tabani girisimi olmustur!” Geleneksel
istatistiksel metodlar bu veri tabanlari tarafindan toplanan
verileri kullanip analiz etmede sinirli bir yetenege sahiptir.
Buna karsin, klinik calismalardaki karmasik etkilesimler goz
ontne alindiginda, Al algoritmalarini kullanarak yapilan
analiz etme ve tahmin modelleme yontemlerinin basarisi
son yillarda dikkat cekmektedir.”®

OZ T ve ark. Bébrek Nakillerinde Yapay Zeka Yontemleri

Bobrek Naklinde Yapay Zeka

Organ naklinin baslangicindan beri, veri toplama konusu
titiz bir yaklasim olmustur. Bu oldukga organize yaklasim,
onemli gézlemsel calismalarin yapilmasina izin vermis ve
arastirma yéntemleri icin sayisiz veri saglamistir> Bdbrek
nakillerinde ML tabanli tahmin modelleri, nakilde greft
sagkalimini tahmin etmek icin dondr ve alici faktorleri
arasindaki temel iliskileri bagimsiz olarak incelemekte ve
ayni anda birden fazla nakil semasini test etmekte kolaylik
saglamaktadir. Bu nedenle ML yontemleri kullanilarak greft
sagkalimi tahminine yonelik cok sayida ¢calisma yapilmistir
(Tablo 1).

Lofaro ve ark.,”” bobrek nakli olan 80 hastanin retrospektif
analizinde, nakilden sonraki 5 yil icinde kronik greft
nefropatisini tahmin etmek igin iki farkli siniflandirma
agacl kullanmislardir. CAN olarak adlandirilan ilk sinif,
transplantasyondan sonraki 5 yil icinde kronik greft
nefropatisi gelistirmeriskitasiyan hastalariicermektedir.no-
CAN olarak tanimlanan ikinci sinif, kronik greft nefropatisi
gelistirme riski olmayan hastalardan olusmaktadir. Calisma
sonucunda, CAN’In geleneksel istatistiksel metodlara
gbre iyi bir alternatif oldugunu bildirmislerdir. CAN
gibi hastaliklari nicel veri degerlendirmesinden tahmin
edebilen ¢cok faktorli modeller, 6zellikle klinik uygulamaya
bUyuk fayda saglamaktadir. Bu model yalnizca hizli tahmine
dayali veri madenciligi saglamakla kalmaz, ayni zamanda
risk faktor etkilesimlerinin aninda degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir.

ANN, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan karmasik iliskileri ve degiskenler arasindaki
tim olasi etkilesimleri tespit edebilir. Ote yandan LR,
degiskenlerinin yeterli bir drneklem buyUkligl oldugunda
ve sonuclarin  dogrudan yorumlanmasi gerektiginde
tercih edilmektedir. Bu nedenle, bir veri kiimesini analiz
etmede bu iki yontemin performansini kullanmak ve
karsilagstirmak onemlidir. Lin ve ark.,?®° Ocak 1995-Aralik
2002 yillar arasinda bodbrek nakli olan 57.389 hastada
greft sagkalimi tahmini icin LR, ANN, Cox modellerini
karsilastirmislardir. Bu calismada, LR'nin ANN'ye benzer
performans elde edebildigini gdstermislerdir. Tang ve
ark.” Temmuz 1985 ile Aralik 2002 arasindaki dénemde
sistemik lupus eritematozus olan 4.754 bobrek nakilli
hastalarda 3 yillik greft sagkaliminin degerlendirilmesi igin,
siniflandirma agaclari, LR ve ANN'leri kullanmislardir. Tang
ve ark.,” LR ve siniflandirma agaclarinin performansinin
ANN'nin performansi ile benzer oldugunu bildirmislerdir.
Simic-Ogrizovic ve ark.? bobrek naklinden sonra gelisen
kronik rejeksiyonu ANN metodu ile tahmin etmek Uzere
klinik ve patolojik olarak dogrulanmis 27 hasta ve 33
degiskenden elde edilen verileri incelemislerdir. Calisma
sonucunda, ANN'nin kronik rejeksiyonu tahmin etmede
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Tablo 1. Bobrek naklinde greft sagkalimi icin Al calismalari

Yil Veri Hasta Galisma | Ulke Al/ML Amag Sonug¢ Kaynak
ANN, kronik
Kronik bobrek bobrek rejeksiyon
rejeksiyonu ile tahmininde
1999 Karisik 27 R Yugoslavya | ANN iliskili degiskenleri | geleneksel 22
secmek icin ANN istatistiksel
kullanilmasi yontemlere gore
glvenilirdir.
LR, Cox Greft basarisizligin .
USRDS + Amerika modelleri, tahmin etmek IL;SrAlll: ,jc‘|r||lﬁabilir
2008 | UNOS 57389 | R Birlesik tek-cikti ANN, | icin LR, ANN, efforfnans e 20
(1995-2002) Devleti coklu-gikti Cox modellerinn P .
ANN K edebilir.
arsilastirilmasi
ML, cesitli risk
faktorleri arasindaki
5 yillik greft etkilesimlerin
) kaybinin tahmini analizine izin
2010 | Karisik 194 R [talya DT icin denetimli verebileceginden, 24
ML modelinin geleneksel
kullanilmasi istatistiklere gore
uygun bir alternatif
olabilir.
CLs8 DT ile kronik greft | DT kullanimi, kronik
Tek alg.oritmasma nefropatisinin greft risk faktorlerinin
2010 | merkezli 80 R italya dayali iki farkli .ta.h”é'zljd”mes' delge”i”d['”lmes'”de 19
(1996-2003) DT (CAN, no- | (&1 -/ Ve no- erenese
CAN) ! CAN modelinin istatistiklere gecerli
kullanilmasi bir alternatif sunar.
Sistemik lupus
eritematozuslu ANN, LR ve DT
USRDS Amerika hastalarda 3 yillik performansini
201 (1985-2002) 4.754 R Birlesik ANN, LR, DT greft sagkalimini iyilestirmek icin 21
Devleti tahmin etmek icin | buyuk miktarlarda
veri yontemlerinin | veri kimesi gerekiyor.
karsilastiritmasi
ML tarafindan
L olusturulan bir
Dene‘tlmll ML DT gelismis ML
algoritmalarinin ) 3
R tekniklerinin
tahmin glctndn
Uc merkezli Giney degerlendirilmesi g)t;f'lcgak[]er;:rs:el?(l
2017 (1997-2012) 3017 R Kore DT, RF ve sonuglarin geleneksel 25
geleneksel : o
: L istatistiksel
istatistiksel .
modellere gore greft
modellerle - :
sagkalimini tahmin
karsilastirilmasi . N
etme dogrulugu
gostermistir.
Nemazee Bobrek nakli ANN ve SVM boébrek
Hastanesi yapilan hastalarda | nakli alicilarinda
) o ; ML-ANN, LR, greft sagkalimini sagkalim tahminini
2017 isrlgizizcouonge_y 17 P Iran SVM tahmin etmek belirlemek igin 23
2012) icin LR ile ML verimli bir sekilde
karsilastiritmasi kullanilabilir.
Bébrek nakli Geleneksel istatistik
) lari tahmin modelleriyle
UNOS/ Amerika >Onus )
2019 | OPTN 100.000 | R Birlesik | RF et”(‘jeol'?. ML eg’:]e“.'”llef‘ EPLTS,d 26
(1987-2017) Devieti modeli igin tahminleri, en
farkli ydntemler daha iyi performans
kullanilmasi gdstermistir.
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Tablo 1. Devami
Yil Veri Hasta Galisma | Ulke Al/ML Amag Sonug Kaynak
ML'nin bébrek
naklinde ML regresyona
SRTR/ Amerika sonuglarini tahmin da allgmo}éellerden
2020 | OPTN 133.431 R Birlesik RF,GB etmede geleneksel da{\a Vi performans 27
(2005-2016) Devleti regresyona dayali ana tyl pertor
metodlarla gdstermemistir.
karsilastirilmasi
Bobrek nakli RF nakil sonrasi agir
sonrasl agir pndmoni ihtimalini
COTRS . pndédmoni ihtimalini | tahmin etmek igin
2020 (2015-2018) >3] R Gin SVM, LR, RF tahmin etmek icin | iyi performans 12
ML modellerinin gostermistir.
kullanilmasi
Dondr bakimiyla
ilgili bazi
Bobrek greft deéi;kenlgr gecikmis
fonksiyonunu greftisleviyle
_ tahmin etmek iliskilendirilmistir, bu
Iki merkez . ANN, SVM, DT, | .”. durum zayif klinik
20201 015-2017) | 443 R Brezilya | (NN icin ML ve ve hemodinamik 28
lojistik regresyon
2 durumun greft
modellerinin . o
kullanilmasi fonksiyonu Utzerinde
potansiyel bir
etkisi oldugunu
dustindtrmektedir.
Bobrek naklinden .. .
15 sonra glomerdler Ec?r?;?/tenggltlx(;ke
merkezden filtrasyon hizi ve hastali3! ilerleme
2021 toplanmis 14.132 P Fransa - son evre bdbrek sriin ilerinin analizi 30
(2000- hastaligi ilerleme Y 8 !
2016) yringelerinin risk siniflandirmasi
analizi icin 6nerilebilir.
USRDS: The United States Renal Data System, ABD boébrek veri sistemi, UNOS: United Network for Organ Sharing, Organ paylasimi icin birlesik ag,
OPTN: Organ Procurement and Transplantation Network, Organ nakli ve transplantasyon agi, COTRS: China Organ Transplant Response System,
Cin organ nakli yanit sistemi, SRTR: Scientific Registry of Transplant Recipients, Nakil alicilari bilimsel kayit sistemi, EPTS: Estimated Post-Transplant
Survival, Tahmini nakil sonrasi sagkalim, RF: Random Forest, Rassal orman, SVM: Support Vector Machine, Destek vektér makinesi, ANN: Artificial
Neural Networks, Yapay sinir aglar, KNN: K-Nearest Neighbor, K-en yakin komsuluk, DT: Decision Tree, Karar agaci, DL: Deep learning, Derin 6grenme,
GB: Gradient Boost, Gradyan artirma, NB: Naive Bayes, LR: Logistic Regression, Lojistik regresyon, R: Retrospektif, P: Prospektif

geleneksel istatistiksel metodlara gdre daha glvenilir
oldugunu bildirmislerdir. Luo ve ark.? bébrek nakli olan
hastalarda agir pnémoni ihtimalini tahmin etmek icin
ML modellerinden SVM, LR, RF'yi kullanmislardir. Ocak
2015'ten Aralik 2018'e kadar nakil olan 531 hastanin
retrospektif analizinde, bdbrek nakli sonrasi pnémoni
ihtimalini tahmin etmede %67 duyarlilik ve %97 6zgulluk
ile RF'nin iyi bir alternatif olabilecegini bildirmislerdir.
Nematollahi ve ark.,?® tahmin modelleri olusturmak
icin ANN, LR ve SVM'leri kullanarak 2008 ve 2012 yillari
arasinda iran'da bébrek nakli olan 717 hastada 5 yillik
greft sagkalimini incelemislerdir. Calisma sonucunda SVM,
MLP-ANN, LR sirasiyla %98,2, %97,3, %97,5 duyarlilik ve
%49,6, %26,1, %17,4 dzglnluk performansi gdstermistir.
Nematollahi ve ark. 2 greft sagkalim tahmini icin SVM ve
ANN modellerinin kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Greco ve ark.* yaptiklari calismada greft yetmezliginin
tahminiicin bdbrek nakliolan194 hastayi 5yil boyunca takip
etmislerdir. Bu calismada DT'leri kullanarak hastalarda; yas,
cinsiyet, diyalizde gecirilen sire, donér tipi, dondr yas,
HLA uyumsuzluklari, gecikmis greft fonksiyonu, vicut kitle
indeksi incelenmistir. Klinik uygulamada karar agaclarinin
geleneksel istatistiksel metodlara %88,2 duyarlilik ve %73,8
ozglnlik ile alternatif olabilecegini bildirmislerdir. Yoo ve
ark.?bobrek nakliolan3.117 hastaninretrospektifanalizinde
greft sagkalimini tahmin etmek icin ML modellerini
kullanmislardir. Yoo ve ark.,?® nakilden 1yil sonra gelisen akut
rejeksiyonunun dnemli 6l¢ide artmis greft yetmezligi riski
ile iliskili oldugunu ve ML yéntemlerinin greft sagkalimini
tahmin etmek icin esnek ve pratik oldugunu bildirmislerdir.
Mark ve ark. 2 greft sagkalimini tahmin etmek icin farkl
ML modeli yontemlerini birlestirmislerdir. Mark ve ark.
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ML modelinin Amerika'da bodbrek naklinde kullanilan
modelden ‘estimated post-transplant survival' (EPTS) daha
iyi bir performans gosterdigini éne strmuslerdir. Bae ve
ark.” 2005-2017 yillari arasinda bobrek nakli olan 133.431
hastada nakil sonuglarinitahmin etmek icin ML metodlarini
geleneksel regresyon analizi ile karsilastirmislardir.
Calismada, geleneksel regresyona dayali yaklasimlar gesitli
bobrek nakli sonuglarini tahmin etmede ML'den daha iyi
performans gdstermistir. Costa ve ark.?® bdbrek nakli olan
531 hastanin retrospektif analizinde, nakilden sonra greft
fonksiyonunu tahmin etmek i¢cin ML ve LR modellerini
kullanmislardir. Calisma sonucunda, bazi degiskenler
gecikmis greft fonksiyonuyla iliskilendirilmistir.

Glomeruler filtrasyon hizi (eGFR) bobrek kan
dolasimindaki atiklari ne kadar iyi filtreledigini olcerek
dakikada glomerillerden suzilen kan miktarini ifade
etmektedir. Rashidi Khazaee ve ark.?’ bébrek nakli olan
hastalarda eGFR degerlerini tahmin etmek icin ANN
tabanli bir model gelistirmislerdir. ANN tabanli model,
verilere dayali olarak eGFR degerini 6ngdrmustir. Ayrica,
Raynaud ve ark.° farkli ML teknikleri kullanarak 14.132
hastanin eGFR 6l¢UmUnd analiz etmislerdir. Raynaud
ve ark.® sonuglarinin risk siniflandirmasi ve izleme
acisindan boébrek nakli hastalarinin eGFR 6lgtimine
dayali bir degerlendirmesi icin temel olusturdugunu 6ne
sirmuslerdir. Literatlrdeki bu verilerden de anlasildig
Uzere Al'nin bdbrek naklinde greft sagkaliminin tahminine
yonelik kullanimi giderek artmakta ve umut vaad edici
sonuclar dogurmaktadir.

SONUC

GlUnUumuzde, Al farkli disiplinler arasinda o6nemli bir
islev gostermektedir ve gelecekte tibbin ayrilmaz bir
parcasi olacaktir. Tipta Al teknolojilerinin yardimiyla
radyolojik®32, patolojik®**, endoskopik®*3¢, ultrasonografi®’
ve biyokimyasal’®* incelemeler yapilmaktadir. Al
algoritmalari, klasik modellerle karsilastirilabilir dogrulukla
sonu¢ vermekte ve organ naklinden immunosupresyon
ilagc dozuna kadar her adimda klinisyenlere yardimci
olmaktadir. Yapilan calismalar, Al'nin hastaliklarin risk
degerlendirmesinde  kullanilabilecegini  gdstermekte,
prognoz ve klinik stratejiler Gzerinde dnemli rol oynadigini
belirtmektedir. Cogu Ulkenin halihazirda sahip oldugu
ilkel veri tabanlarinin standart bir sete donustirilmesi, Al
bulgularina buyuk 6l¢lide fayda saglayacagindan, Gzerinde
calisilmasi gereken bir alandir. Ulkeler Al'yi kullanarak bir
veri tabani gelistirdiginde, artan sayidaki veri kimeleri
daha iyi Al modeli olusturmayr miumkin kilacagindan,
calismalar daha iyi ve daha glvenilir bulgular saglayacaktir.
Buna ragmen Al'nin bazi dezavantajlari bulunmaktadir.
Al sistemleri, yalnizca denemek Uzere tasarlandiklari
veya programlandiklari gorevleri yerine getirebilirler,

bunun disinda ciddi bir arka plan olabilecek ilgisiz ¢iktilar
verebilirler. Ayrica elestirel distinme, iletisim becerileri,
duygusal zeka ve yaraticilik gibi belirli insan ozellikleri
Al ydntemleri tarafindan bilinemez. Al algoritmalarn
olagandisi olgulari tespit etmekte zorlanabileceginden,
bu olgular icin klinisyenlerin onayr énemlidir. Bu sonuclar
birlikte ele alindiginda, Al yontemleri kisa ve uzun sureli
boébrek greft sagkalimini tahmin eden modeller, donér
ve alicilar arasinda mUmkun olan en iyi eslesmeyi en Ust
duzeye ¢ikarmada bir arag olarak kullanilabilir. Nakillerde
greft sagkaliminin tahmini, klinik olarak dnemli ancak zorlu
bir problemdir, bu sebeple Al organ naklinin basarisina
yonelik dnemli bir adim olacaktir.
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