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Laboratuvar Verilerinden
Biiyiik Veri’ye Yolculuk

The Journey from the Laboratory Data to the Big Data

OZET Saglikta Big Data (Biiyiik Veri), geleneksel yazilim veya donanimlarla analiz ve yonetimi zor
olan ¢esitli ve karmasik verileri ifade eder. Bilyiik Veri Analitigi ise heterojen verilerin entegrasyonunu,
veri kalite kontroliinii, analizini, modellemeyi, yorumlamay1 ve onaylamayi kapsar. Biiyiik Veri anali-
tigi ve yapay zeka yontemleri ile, biiyliyen verinin yeni bir perspektifle degerlendirilmesi, laboratuvar
dis1 elektronik saglik kayitlarindan daha iyi faydalanilmasi, preanalitik ve postanalitik hatalarin azaltil-
masl, siireglerin optimize edilmesi, sonuglarmn kalitelerinin artirilmasi ve siirdiiriilebilirliginin saglan-
mas1, sonu¢ c¢ikma siirelerinin azaltilmasi, kaynak takibi, maliyet ve isgiiciiniin azaltilmasi
saglanabilecektir. Sonug olarak, Biiyiik Veri Analitigi, kisisellestirilmis tip ve dijital saglik, kaliteli ba-
kim artiracak, saglig1 hastalik odakli olmaktan ziyade hasta ve hekim odakli hale getirecek, ayrica tiim
paydaslarin siirece entegre edilmesini saglayacaktir. Klinik laboratuvarlar olarak, yapay zeka ve makine
ogrenmesi i¢in “Bilisimsel Tibbi Laboratuvarlar’s kurmamiz gereklidir. Bunun i¢in; bilgisayar bilim-
leri, istatistik ve matematikten bilim insanlari ile birlikte ¢alismamiz mevzuatlarin uygun hale getirilmesi
gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik veri; yapay zeka; hassas tip

ABSTRACT Big Data in healthcare refers to diverse and complex data that is difficult to analyze and
manage with traditional software or hardware. Big Data Analytics encompasses the integration of het-
erogeneous data, data quality control, analysis, modelling, interpretation and validation. With Big Data
Analytics and artificial intelligence methods, evaluating the growing data with a new perspective, mak-
ing better use of non-laboratory electronic health records, reducing preanalytical and postanalytical er-
rors, optimizing processes, increasing the quality and sustainability of results, reducing the time to result,
resource monitoring, cost and workforce reduction can be achieved. As a result, Big Data Analytics,
personalized medicine and digital health will increase quality care, make health patient and physician-
oriented rather than disease-oriented, and also ensure that all stakeholders are integrated into the process.
As clinical laboratories, we need to set up “Computational Medical Laboratories” for artificial intelli-
gence and machine learning. For this; We need to work together with scientists from computer science,
statistics and mathematics, and legislation needs to be harmonized.

Keywords: Big data; artificial intelligence; precision medicine

aglik hizmetlerinde yeni trend; hastalik merkezli modelden hasta merkezli mo-

dele, paternalistik hekim-hasta iligkisinden esit seviyeli bir ortakliga ve dene-

yimden veriye dayali kanita dogru kaymaktadir.! T1bbi testlerin ¢esitliliginin ve
sayilarinin artmasina paralel olarak, bir hastanin degerlendirilmesindeki veri sayisinin
2020°de 10.000’e cikacagi tahmin edilmektedir. Elde edilen bu kadar kompleks ve biiyiik
verinin islenip sonuglandirilmasi i¢in farkli bilisimsel araglarin ve yontemlerin kulla-
nilmasi gerektigi asikardir.

Biiyiik Veri, “veri’nin giici” olarak da adlandirilmaktadir. Saglikta Biiyiik Veri
ise geleneksel yazilim veya donanimlarla analiz ve yonetimi zor olan ¢esitli ve karma-
sik verileri ifade etmektedir.>? Teshis, hasta bakimi, kaynak tahsisi ve epidemiyolojik
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egilimler hakkindaki kararlar1 yonlendirmek i¢in kullani-
lan; demografik, klinik, teshis ve halk saglig1 kayitlarindan
elde edilen biiyiik veri setleridir. Bilylik Veri’nin 6zellikleri
6 V ile tanimlanmaktadir; Value (deger), Volume (biiyiik-
liik), Velocity (veriye ulasim hizi), Variety (verinin for-
matindaki degiskenlik), Veracity (verinin dogrulugu),
Variability (verinin degiskenligi).*

Hizla biiyiiyen verinin sistematik bir sekilde islenip
yorumlanabilmesi i¢in, “Biiyiik Veri Analitigi” kavram-
lar1 ortaya atilmistir. Bilylik Veri Analitigi; heterojen veri-
lerin entegrasyonunu, verinin kalite kontroliinii, analizini,
modellemeyi, yorumlamayi ve onaylamayi kapsar.’ Biiyiik
Veri Analitigi uygulamasi, mevcut ¢ok biiyiik miktarda ve-
riden kesfedilen kapsamli bilgi saglar. Tip ve saglik hiz-
metlerinde Biiylik Veri Analitigi, biyoinformatik, tibbi
gorilintiileme, sensor bilisimi, tibbi bilisim ve saglik bili-
simi gibi bir¢ok bilimsel analizi birlestirmektedir. Biiyiik
Veri’nin analizi, binlerce hastanin biiyiik veri setlerinin
analizini saglar, kiimeler ve veri kiimeleri arasindaki kore-
lasyonu belirler ve ayni1 zamanda veri madenciligi teknik-
lerini kullanarak prediktif modeller gelistirir.® Ozellikle,
benzer patolojiler gelisen hastalarin klinik ge¢cmislerini in-
celeyerek, olasi hastaliklarin erken teshisine izin veren isa-
retleri

tahmin etmemizi veya bireysellestirmemizi

kolaylastirabilir.

Biiyiik Veri ile beraber son zamanlarda; bilisimsel
tip, bilisimsel patoloji, bilisimsel tibbi laboratuvar, ki-
sisellestirilmis tip, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi
kavram ve teknikler giinliik rutinde kullanilir hale gelmis-
tir. Biiylik Veri’nin iglenmesi i¢cin makine dgrenmesi ve
yapay zeka ile yapilan ¢alismalar klinik laboratuvar ala-
ninda bir ¢1g gibi bliylimektedir. Biiyiikk Veri’yi biiyiiten
caligma alanlari; bilisim teknolojileri (bulut bilisim, nes-
nelerin interneti), deneysel teknolojiler ve yontemler, sen-
sor teknolojisi (giyilebilir cihazlar), sosyal aglar’dir.
Saglikta Biiyiik Veri’nin baslica uygulama alanlari; kay-
nak optimizasyonu, elektronik saglik kayitlar1 (EHRler),
gergek-zamanli uyari, hasta katilimini artirma, stratejik
planlama i¢in saglik verilerinin kullanimi, kanser tedavisi,
saglik hizmetlerinde prediktif ve preventif analitik, “tele-
tip”, biiylik verilerin entegrasyonu, gereksiz acil servis bag-
vurusunun dnlemesi ve terapotik kisisellestirmedir.

Biiyiik Veri’nin popiilaritesi ve ilgili ¢aligmalar yogun
bir sekilde artmasina ragmen, verilerin entegrasyonu, de-
polanmasi, analizi ve sonuglarin yorumlamas ile ilgili bir
takim zorluklar mevcuttur. Bunlarin bir kismi Tablo 1°de
gosterilmis olup, kisaca, tahmin performansinin yetersiz-
ligi, nedensellik baglantis1 ve klinik dogrulamanin olma-
yisindan kaynaklanmaktadir. Laboratuvar test sonuglari
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TABLO 1: Biiytik Veri Analitigi'nde zorluklar.

+ Kilinik uygulama igin yetersiz tahmin performansi
- Heterojen veri
- Eksik veri
- Cop veri
— Secilen érneklerin uygunsuzlugu
— Tekniklerin degiskenlik ve giriiltiileri
+ Model yorumlamada zorluklar
- Klasik hipotez-deney -sonug akisl yok
- Elde sadece korelasyon ve istatistiksel iliski olmasi
- Mekanistik baglanti veya nedenselligin olmamasi
+ Klinik uygulama dogrulama yetersizligi
— Dahili dogrulama

- Harici dogrulama

— Prospektif klinik galismalar ile dogrulama

6zelinde Biiyiik Veri ile ilgili bir takim sorunlar vardir.
Bunlar baglica; test isimlendirmelerinde standardizasyon
olmayisi, 6l¢tim birimlerinin farkliliklari, analitik kalitede
farkliliklar (yonteme bagli sonuglar, izlenebilirlik eksik-
ligi) ve farkli referans araliklarinin kullaniliyor olmasi
gibi...

I BUYUK VERI'DE VERI GIZLILIGI VE GUVENLIGI
Kisisellestirilmis tip, saglik hizmetlerinde bir devrim yara-
tacaga benziyor. Bu devrimin basarisi, bilim toplulugunun
erigebilecegi saglik ve biyomedikal verilere baghdir. Bu
baglamda, hastalarin kisisel ve saglik verilerini paylasmay1
kabul etmesi esastir. Hastalarin veri paylagiminin kritik bir
stire¢ oldugu agiktir. Bir yandan veri paylagimi, hassas tip
alaninda daha 6nce benzeri goriilmemis firsatlar sunuyorsa
da, diger yandan etik, sosyal, yasal ve teknolojik sorunlar da
ortaya ¢ikmaktadir. Veri paylasimi, veri giivenligi ve gizli-
lige ihtiya¢ duyulmadan gergeklestirilemez.”® Bu engelleri
asmak i¢in bilisimsel alanlardaki bilim adamlari, doktorlar,
hasta savunuculari, diizenleyici kurumlar ve saglik sigor-
tas1 saglayicilari dahil olmak iizere disiplinler aras1 bir ¢aba
gereklidir. Veri bilimi ve yapay zeka tabanli ¢oztiimler hak-
kindaki (kismen gergekei olmayan) beklentileri ve endise-
leri daha iyi yonetmeye ihtiyag vardir. Bu baglamda, bir
doktorun yerine higbir algoritmanin gegmedigi, aksine, on-
lara objektif, veriye dayali kriterler ve mevcut biyomedikal
bilgi zenginligi temelinde onlarin kararlarmi destekleyen
bir arag saglandigi belirtilmelidir.

Veri paylagimini tanimlarken farkli hususlar goz
oniine alimmalidir. Ozellikle; veri paylasimmin kisilerin bi-
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reysel verilerini igerip icermedigi, verinin ne zaman erigi-
lebilir olacag1 ve bunun ne kadar siirecegi ve hangi veri-
lerin paylasilacagi olarak,
paylasimindaki kisitlamalar, son tartismalarda da gosteril-
digi gibi, biyomedikal arastirma boyunca tartismali bir

onemlidir.’ Genel veri

konu olmaya devam etmektedir.'®!" Son zamanlarda yapi-
lan bir ¢alisma, biyo-bankacilik ve daha genel olarak veri
paylasimu ile ilgili kamuoyunun kaygi duydugu baslica
kaynaklar olarak veri gizliligini ve giivenligini vurgula-
maktadir.'> Genel olarak kullanilan yontemler; anonim-
lestirme veya tanimsiz birakma (deidentification),
sifreleme algoritmalar, tiim kullanicilarin yetkilendirilmesi
(authentication) gibi dnlemlerdir.

I ELEKTRONIK SAGLIK KAYITLARI (EHR)

EHR; genetik testler, “omics” verileri, hasta-basi testler
(POCT), ilag bilgileri, giyilebilen cihazlar ve literatiir bil-
gilerini kapsar (Tablo 2). EHR verileri, yilda %48 artmakta
olup, 7 yilda 15 kat artmistir. EHR den elde edilen Biiyiik
Veri ile; daha dnce bilinmeyen klinik iliskiler 6grenilebi-
lecek, iyi tasarlanmamig ve pahali klinik ¢alismalar azala-
cak, iyi tasarlanmamis klinik caligmalar azalacak ve
dolayisiyla maliyetler diisecektir. Sagliga ayrilan para kii-
resel olarak %6-11 civarinda olup, saglikta operasyonel ve-
rimsizliklerden kaynaklanan kayip 430 milyar dolardir;
bunun 330 milyar dolarinin tasarruf edilebilecegi diisiiniil-
mektedir.

EHR’nin kullanilmasiyla, randomize kontrol ¢alig-
malardaki (RKC) o6rneklem kiiciikliigii ve az sayida kafa
karigtiricinin dikkate alimmasi kisithiliklar: olmayacak,
¢linkii EHR, klinik uygulama sirasinda kaydedilen nere-
deyse tiim bilgileri i¢ermektedir; aksine, RKC’lerde ise
ancak birka¢ tane kafa karistirict degerlendirilebilir.

TABLO 2: Elektronik Saglik Kayitlar'ni olusturan veriler.

+ Laboratuvar testleri
+  Tibbi gorintiler
- Manyetik rezonans gériintiileme
- Ultrason
- Bilgisayarli tomografi
+  Klinik notlari
+  Teshisler
+ Idari veriler
+  Cizelgeler
+ Tablolar
+  Regeteler

+  Prosedirler
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RKC’lerde kafa karistiricilarin etkisini degerlendirmek i¢in
gibi
EHR’lerde kullanilan klinik veritabanlarinin 6rneklem bii-
yiikligii, cok degiskenli regresyona daha fazla degiskenin
dahil edilmesi ve degerlendirilmesine imkan1 saglar.

“coklu regresyon” yontemler kullanilirken;

) KISISELLESTIRILMIS TIP
(PRECISION MEDICINE)

Kisisellestirilmis tip, hastaligin 6nlenmesi ve tedavisi igin,
her bir hastanin spesifik genetigine, ¢evresine ve yasam
tarzi se¢imlerine dayanan yeni bir yaklagimdir. Kisiselles-
tirilmis tibbin vizyonu, dogru zamanda, dogru dozda,
dogru hastaya dogru miidahaleyi saglamaktir. Kisisel-
lestirilmis tibbin amaci, hastalara kesin ve bireysel hasta-
lik tedavisi saglamak, optimal terapdtik etkileri saglamak,
hasar1 ve tibbi maliyetleri en aza indirgemek amaciyla be-
lirli hastaliklarm biyobelirteglerini anlamak ve tanimla-
maktir. Yiiksek verimli omiks teknolojilerindeki son
gelismeler, kisisellestirilmis tip i¢in bilyiik hacimli biyo-
medikal veriler liretmeye olanak saglamaktadir.'> Yapay
zeka tabanl sistemleri, bireysel ilag-cevap degiskenligini
belirleyebilir, ¢ok sayida kamu ve 6zel veri kaynagindan
ogrenilen paternlere dayanarak onerilerde bulunabilir, ki-
sisellestirilmis tip ve 6zellikle kanser genomik sinirmi ge-
nisletmeye yardimer olabilir." Kisisellestirilmis tibbin bazi
avantajlari;'>10

B Tedaviler hasta 6zelliklerine, drnegin genetik pro-
file gore uyarlandigi igin daha yiiksek bir ilag etkinliginin
saglanmasi

B Hastalik tizerinde belirgin bir olumlu etki goster-
meyen, aynt zamanda yan etki gosteren tedavilerin dnlen-
mesi yoluyla olumsuz olay risklerinin azaltilmasi

B Daha diisiik saglik maliyetleri

B Biyobelirteclerin kullanilarak erken hastalik teshisi
ve Onlenmesi

B Giyilebilir sensorler ve mobil saglik uygulamalari
sayesinde hastalik yonetiminin iyilestirilmesi vb’dir...

I YAPAY ZEKA VE TIPTA KULLANIMI?

Jeopardy ve AlphaGo iyi bilinen insanla yarigan yapay
zeka uygulamalaridir. Kendiliginden giden otomobiller,
akilli evler, sohbetler, bireysel pazarlama ve yiiksek ha-
cimli ticaret diger drneklerdir. Yapay zeka (Artificial In-
telligence, AI) ve makine dgrenmesi (Machine Learning,
ML), bulut teknolojileri ve EHR’lerin entegrasyonu ile ki-
sisellestirilmis tibbin potansiyelini genigletmektedir. T1bbi
kayitlar ve hekim manuel notlari, dogal dil isleme (Natu-
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ral Language processing, NLP) ile ekstrakte edilmektedir."’
Goriintiileme ile ilgili derin 6grenme (Deep Learning, DL)
ve ML aplikasyonlart mevcuttur. Al; metastatik meme kan-
seri, melanom ve ¢esitli goz hastaliklarinin teshisinde uz-
manlar kadar iyi performans gostermistir. Yine, Al
uygulamalari; gen diizenleme CRISPR ve ilag kesfi gibi
alanlarda da 6nemli bir rol oynamaktadir.'8

Al, akil ylirlitme, karar verme, konusma tanima, dil
anlayis1 ve gorsel algi gibi insan zekasini gerektiren cesitli
gorevleri kolaylastiran teorilerin, algoritmalarin ve bili-
simsel ¢ercevelerinin birlesimidir; mantiksal 6grenme (ku-
rala dayali), makine 6grenmesi, derin 6grenme, NLP ve
bilgisayar vizyonu gibi sayisiz yontemi igeren bir terimdir.
Al Biiyiik Veri’nin iglenmesinde ve yorumlanmasinda biz-
lere 6nemli dl¢iide yardimer olacaktir.

Al ¢ok biiylik miktarda veriyi analiz etme siirecini
hizlandirir, verideki kaliplardan yararlanir ve daha hizli ve
daha iyi tavsiye edilen karar almayi saglar. Geligmis tah-
min modelleri, verilerden desenleri ¢ikaran ve sonuglari
tahmin eden algoritmalar kullanilarak olusturulur. Bir alan-
daki verilerin mevcudiyeti arttikga, bu tiir Yikicr Tekno-
lojiler’in (Disruptive Technologies) benimsenmesi ve
kullanilmast da artar. Biiyiik Veri’nin ortaya ¢ikisi, gittikce
artan depolama hacmi ve bilgi islem giicii ile, bizleri veri
toplamadan ziyade, veriyi anlamli hale getirmeye ve ey-
leme gecirilebilir tahminlere dogru yoneltmektedir.

Veri hacimlerinin artmasi, depolanmasi ve islenme
maliyetleri gittikge diiserken, kisisellestirilmis tip, yalnizca
veri bilimlerinden, 6zellikle de makine 6grenmesinden elde
edilen gelismis algoritmalarin yardimiyla yiiksek vaatler
ortaya koymaktadir. Modern makine 6grenme algoritma-
lar1, bazi 6rneklerde insan performansini bile agan nispeten
dogru tahminler yapmak igin ¢ok dlgekli, cok modlu ve
uzunlamasina hasta verilerini biitiinlestirme potansiyeline
sahiptir. Giiniimiizde tip alanina giren biiyiik ticari oyun-
cular, bilisimsel ¢oziimleri i¢in yaygin olarak goriilen po-
tansiyelin altin1 ¢izmektedirler.

I TIBBi LABORATUVARLARDA
YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMES]

Verinin gittik¢e biiylimesi ve ¢cok boyutlu olmasindan do-
lay1 verinin yeni bir perspektifle degerlendirilmesi, yani
Al ve ML yontemlerinin kullanilmas: gerekliligini ortaya
koymaktadir. Laboratuvar verileri, bilgisayarlarda fazla
yer tutmasa da, islem hacmi dikkate alindiginda EHR’de
biiyiik verinin lideri tibbi laboratuvarlardir. Son yillarda
tibbi laboratuvarlarda Al ve ML hizla artmaktadir, yani
bir sel gibi gelmektedir.!® Tablo 3’te Al ve ML y6ntem-

150

TABLO 3: Bilyik Veri Analitigi, Al ve ML'nin
tibbi laboratuvarlarda kullanimi.

Laboratuvar Digi Elektronik Saglik Kayitlar’'ndan daha iyi faydalaniimasi

Laboratuvar hatalarinin azaltimasi

Siireglerin optimize edilmesi

Test orderinin yapay zeka ve makine 6grenmesi ile kolaylastiriimasi

Al ve ML ile diyagnostik algoritmalarin olusturulmasi

.

Hastane verilerinden referans araliklarin saptanmasi

Kalite indikatorlerinin izlenmesi

Kalibrasyon ve Kalite Kontrol verilerinin on-line izlemi

Ger gek zamanli veriler kullanilarak Hasta Bazli Kalite Kontrolii

Gergek zamanli is yikii analizleri

Sonug gikma stirelerinin azaltiimasi

.

Cihazlarin koruyucu bakim-onarimlarinin on-line izlemi

Prediktif kalite kontroli uygulamalari
Kaynak takibi

Maliyet ve isgictintin azaltiimasi

.

Al: Yapay zeka (Artificial Intelligence), ML: Makine 63renmesi (Machine Learning).

lerinin tibbi laboratuvarlardaki kullanim alanlar1 goste-
rilmis olup, is akislarinin yonetiminden, kalite kontrol ve
otoverifikasyona kadar degisik alanlarda kullanilabile-
ceklerdir.

I DIJITAL CAGDA TIBBi LABORATUVARLARIN
YERI NE OLACAK?

Son yillarda dijital devrim, sanayi iiretimi, ekonomi ve
sosyal yasami hizla degistirmektedir. Bu degisikliklerden,
saglik hizmetlerinin dijitallestirilmesinin; tipta, 6zellikle
de laboratuvar tibbinda olusturacag: etkileri tahmin edebi-
liriz. Yikic1 teknolojiler, gelecekte laboratuvar testlerinin
talebi, yapilmasi ve yorumlanmasini temelden degistirecek
ve hastanin durumunun katma degeri i¢in ¢esitli kaynak-
lardan gelen test sonuglarinin toplanmasini saglayacaktir.
Giyilebilir cihazlar ve viicuda implante edilen sensorler,
cok sayida laboratuvar parametresini dlgecek ve veriler
bulut hizmetlerinde saklanacaktir. Bunlar, muhtemelen,
Laboratuvar Tibbiin mevcut bir “gizli sampiyon” olmak-
tan 6te, diyagnostik bilginin merkezi olarak, hasta-doktor-
laboratuvar iliskisini yeniden tanimlayan daha yiiksek bir
goriiniirliik seviyesine dogru evrilmesini saglayacaktir. Or-
negin, dijital saglik verilerine erismek, Laboratuvar T1ibbi-
nin, bugiin oldugu gibi tibbi iletisime daha etkin bir sekilde
katkida bulunmasina olanak saglayacaktir. Bu agidan, mes-
legimizi yliriitme bigimimizde biiyiik okumalar gerekecek,
ayni zamanda yeni egitim kavramlarina ve siirekli mesleki
gelisime ihtiya¢ duyulacaktir.
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“Yaratic1 yikim”, Avusturya’li ekonomist Joseph
Schumpeter tarafindan 1940’l1 yillarin basinda makro
ekonomilerde tanimlanmis teknik bir terimdir.?® Mevcut
bir sistem devrilirken, yenisiyle degistirilme potansiyeline
sahip oldugu varsayimina dayanir. Tetikleyiciler, tipik ola-
rak yikici unsurlar olarak etki yapan teknolojideki sicra-
malardir.?! Yikicit olaylar arasinda artan bir karmasiklik,
bir sonraki yaratict yikim dongiisiine kadar mevcut tekno-
lojiyi gelistirir. 19. yiizyilda buhar motoruyla baslayan sa-
nayi devrimlerinin dizisi, Schumpeter’in hipotezinin en
o6nemli 6rnegidir.?

T1bbi laboratuvarlarin klasik rolii, tan1 ve izlemde kli-
nisyene bilgi saglamak ve ona yardime1 olmaktir; yani bu-
rada ana rol klinisyenindir. Genellikle, teshis sonuglari
sadece doktor tarafindan degerlendirilir ve laboratuvar
genel siiregte gizli bir sampiyon olmasina ragmen, hasta
tarafindan pek goriilmez. Ancak, giinlimiizde tip, hastalik-
tan hastaya dogru odaklanmaktadir. Tibbi Laboratuvarlar
“diyagnostigin bir sinir merkezi” olarak gelecekte daha
etkin bir rol oynayip, hasta ve hekimin arasina girerek “Di-
agnostics 4.0” iicgenini (hasta-hekim-laboratuvar) olus-
turabilir.”>? Laboratuvar Tibb1 boyle bir gelismeyi zaman
geemeden dikkate almak zorundadir.

Tarih tekerriir mii edecek? 20. yiizy1lin basinda labo-
ratuvar testleri, doktor odalarinda baslamis, ardindan 6zel
laboratuvarlar ve hastane laboratuvarlarina taginmaistir.
Ucuz iiretim amaglanarak otomasyon teknolojileri gelisti-
rilmis ve 20. ylizyilin ikinci yarisinda laboratuvarlar oto-
motize ve konsolide olmaya baglamistir. Ancak, 6l¢iim
teknolojilerindeki gelismeler, hasta basi testler, daha da
Onemlisi hasta {izerine yerlestirilebilecek giyilebilen sen-
sor teknolojileri, Laboratuvar Tibbinda tersine bir siireg ile
desentralize laboratuvarlar mi gelecek diye diistindiirt-
mektedir.* Mario Plebani’nin Giambattista Vico nun yi-
klinik
uygulanmasina iligskin yorumuna gore, merkezilesme do-

nelenen dongii teorisinin laboratuvara
nemleri ve adem-i merkeziyet donemleri vardir.>* Hasta
kendi testini yapip, mobil araglar ve portallardan ML al-
goritmalariyla sonug altyorsa, klinisyen ve laboratuvar uz-
manlig1 yok mu olacak? Giiniimiizde bu sorular sikca
sorulmaya baglanmistir. Ancak, su an heniiz kirilma nok-
tasina gelinmedigi, yikici bir teknoloji olmadig: siirece
tibbi laboratuvarlar ve tibbi laboratuvar uzmanlhig: yasa-
maya devam edecektir; bunun nedenleri Tablo 4’te dzet-
lenmistir. Saglik verilerinin ¢oklugu, tani testlerinde
analitik yeterlilikten ziyade verileri biitiinlestirme ve bun-
lar1 klinik baglamdaki eszamanl olarak yorumlama yeter-
liligine dogru kayacaktir. Tyilestirilmis tibbi yorumlama

vaadi, genel olarak, hasta ve doktor ile yogunlastirilmis bir
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TABLO 4: “Yikici Bir Teknoloji” olmazsa laboratuvar tibbi ve
uzmanlginin ayakta kalma nedenleri.

+ Mevcut bilytk verilerin kalitesinin dustik olmasi
+ Mevcut dlgiim teknolojilerindeki farkliliklar
+ Mevcut lglim yéntemleri arasinda standardizasyon eksikligi
+ Mevcut yontemlerin izlenebilirliklerinde farkliliklar
+  Mevcut yontemlerin tekrarlanabilirlik ve dogruluklarinda farkliliklar
+  Ayni teste ait birimlerin laboratuvarlar arasinda farkli veriliyor olmasi
+ Referans araliklarda farkliliklarin olmasi
+ Coklu test analizi icin yiiksek kaliteli POCT sistemlerinin
gelistiriimesinde teknik problemler
+  POCT maliyetleri
Heniiz “lab-on-a-chip” olmamasi !!!
+  Etik ve yasal problemler

+  Aplikasyonlar ve teshis algoritmalarinin dogrulanma zorunlulugu

POCT: Hasta basi testleri (Point-of-Care Testing).

diyalog/danigsma ve klinik karar verme siirecinde laboratu-
var teshislerinin etkinligini daha da arttiracaktir.??

1| DIYAGNOSTIK 4.0'DA TIBBI LABORATUVAR
UZMANLIGI NEREYE EVRILECEK?

Laboratuvar uzmanliginin giicii, analitik bilgi ile klinik bil-
ginin kombinasyonundan kaynaklanmaktadir. Maalesef
bunlar gilinlimiizdeki rutin isleyiste mimkiin degildir;
¢linkii test talebi ile kisith klinik bilgi gelmektedir. Giinii-
miizde artik real-time bilgilere ulagimin kolayligi, labora-
tuvarcilara hastaliklarin  Onlenmesi ve erken tedavi
imkanini saglamaktadir. Yine, siirekli izlem cihazlar ve
aplikasyonlar1 daha etkin bir saglik hizmetini getirecektir.

Laboratuvar test verilerini gesitli kaynaklardan gelen
EHR’ye dahil etmek, laboratuvar tibbi igin preanalitik ve
analitik basamagin kontroliinde, sonug¢larin yorumlanma-
sinda ve numunelerin alinmasinin zamanlamasinda yeni
zorluklar yaratacaktir. Farkli kaynaklardan gelen veriler,
ancak uyumlu ise faydali olacaktir. Diyagnostik 4.0 ca-
ginda elektronik saglik (eHealth) ve mobil saglik (mHe-
alth) yapilarinda, bu gibi uyumlasma sorunlarina katkida
bulunmak igin, tibbi laboratuvarlar kalite degerlendirme-
lerinde yeni yaklagimlar gelistirmelidir.

Tip, dijitallesmede birka¢ nedenden 6tiirii biraz ge-
ride kalmistir; bunlardan biri, hekim-hasta ayricaliginin,
doktorun ofisinin disinda incelenip iletilmesi i¢in tiim ve-
rilerin mutlak olarak korunmasini gerektirmesidir. Dijital
cagda, bu tiir endiseler giderek daha fazla sorgulanmakta-
dir; ancak, hastalar bu konuda daha agiktirlar. Kimliklerini
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TABLO 5: Dijital cagda laboratuvar tibbi nereye odaklanacak?

+  Toplam kalite yonetiminin uygulanmasi

+  Test hacmine degil, olusturdugu degere odaklaniimasi
+  Etkin diyagnostik yonetimin saglanmasi

Klinik etkililik

Ciktilar

Hasta giivenligi ve risk yonetimi

Operasyonel verimlilik
+  Geleneksel testlerde konsolidasyon
+  Kalite kontrol
- Kisisellestirilmis tibbin yani sira “Accuracy Medicine” odaklaniimasi
+ Laboratuvar hatalarinin azaltiimasi
+ Uygunsuz test istemlerinin azaltiimasi
Testlerin kiresel standardizasyonunun saglanmasi
+ Rutin testlerin konsolidasyonu
+ Yeni testlerin bulunmasi
+ POCT ve “Near-Patient Test'lerin yonetimi

Teknolojinin onay!

Kalite giivencesi
- Egitim
- Danigmanlik

+  Test yorumlama algoritmalarinin dogrulanmasi

+ Bir yere sikismis “Silo modeli’nden klinige ve hastaya entegrasyon

Klinik iletisim: Konsiiltasyon ve danismanlik

POCT: Hasta basi testleri (Point-of-Care Testing).

cevrimici olarak paylasan kusaklarin, bir faydasi varsa,
saglik dosyalartyla birlikte bireysel bilyiik verilerini pay-
lasmaya kars1 ¢ikacagi bir tartisma konusudur. Temel ola-
rak, hasta ve hekimler, yeni kurallara uyum saglamak
zorundadir. Doktor-hasta imtiyazi, hastanin kisisel hakla-
rinin ve giivenliginin tip siurlar1 dahilinde korunmasi,
¢ogu lilkede siki yasal diizenlemeler ile kontrol edilmek-

tedir. Bununla birlikte, kisisel saglik verilerinin tibbi alanin
disinda toplandigi, saklandig1 ve yonetildigi bir fiili du-
rumda hasta haklarinin siki bir sekilde uygulanmasi pra-
tikte imkansizdir; bu nedenle, olasilikla gelecekte kismen
“tiiketici koruma haklar1” gibi daha diisiik bir seviyedeki
yasal kurallar giindeme gelecektir.

Ozetle, Laboratuvar tibbinin gelecegi ile ilgili 6ngo-
riiler, saglik uzmanlari i¢in bir ilgi kaynag: olmaya devam
etmektedir. Klinik laboratuvarin, Dijital Saglik ¢aginda bile
laboratuvar tibbinin klasik roliiniin biiyiik bir boliimiinii
koruyacagini hayal edebiliyoruz. Baglica genom projeleri-
nin DNA sekansi ile hastalik arasindaki baglantiya daha iyi
bir bakis agisi getirmesi beklenmektedir. Klinik laboratu-
varlar; translasyonel tip, ileri teknoloji, klinik bilgi yone-
timi ve laboratuvar disinda tiretilen sonuglarin kalitesinin
kontroliinde daha uzmanlasmis bir role dogru ilerleyecek-
lerdir (Tablo 5). iki eszamanli siirec birlikte yiiriiyecek gibi
gorilinliyor. Bunlardan birincisi, geleneksel laboratuvar
testlerinin konsolidasyonu, ikincisi ise POCT i¢in genisle-
yen yeni pazardir. Bilisim teknolojilerinin hizl bir sekilde
gelisimi, POCT analizorlerinin uzaktan kontroliinii ve has-
talar ile dogrudan temasi kolaylastirarak, klinik laboratu-
varlarin danismanlik roliinii daha da artiracaktir.?

Sonug olarak;
M Biiyiik Veri icin gii¢lii bir bilisimsel alt yap1 gerekli,

B Devasa biiyiiyen datalarin hizli ve etkin kullanimi
icin yeni araglar AI ve ML gibi araglar kullanilmali,

B Yapay Zeka artik Laboratuvarin i¢inde olmali,

B Kurum i¢i ve kurum dis1 inter-disipliner ¢aligma-
lara agik olunmali,

B “Computational Laboratory Medicine” birim-
leri kurulmali,

B Gelecegin Ogrenen Saghk Sistemi & Ogrenen
Laboratuvar’larda olacagi unutulmamalidir!
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