MIK TURK KLINIK MIKROBIYOLOJI VE

INFEKSIYON HASTALIKLARI DERNEGI

U s BIS 2026 VIL ULUSAL SAGLIK BAKIMIYLA ILISKILI
INFEKSIYONLAR SIMPOZYUMU

7-8 Subat 2026 Saglik Bilimleri Universitesi / Hamidiye Tip Fakitesi

HiBRIT

M OO AL BRMETLA I | LI KL N MAROOOL LS VT
LIPAR | IFDCRYONLAR DAL IGMA GRUNL PTTRSNIN WASTAL SR DOeniEl)

’atojenlerin
Yayilimini Ongdrmek:
Hastane Ortaminda Grafik
Sinir Aglari (GNN) Kullanimi

d—'—l—-l—v-l--l-y—l——l—

Doc. Dr. Tugba YANIK YALCIN
Enfeksiyon Hastaliklari ve Klinik Mikrobiyoloji

SBU Sincan EJitim ve Arastima Hastanesi

(")
Aol ® I




AMR’nin
Kuresel
YUuku

* Daha pahali tedaviler

* Daha fazla hastanede
kalis

* Artmis komplikasyon
* Artmis mortalite

»Arti1k gec kalma
luksumuz yok

5 million deaths
2050 — 10 million/year




Hastaneler AMR’nin Hizlandiricisi

Yogun temas
Yogun antibiyotik baskisi



Klasik yaklasimlar neden yetmiyor?

Linear Model Reality
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* Bagimsiz gozlemler
* Lineer iligkiler

* Statik yapi « Birbirine bagh bireyler

* Karmasik etkilesimler
* Dinamik aglar

Hastane ortamlari dinamik bir ag..



Soru: Kim nasil infekte oluyor??? 5N1K




Su anda ne yapliyoruz?

CID
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Reaktif
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Bizim gérdiugimiz & GNN’nin gordugl

Klinik Ortam:
Gozuken Karmasa

Hastanedeki karmasa

iBinlerce transfer,

binlerce temas...

bir bakterinin 1zini
surmek imkansiz

GNN ile matematiksel
duzen var

Parlayan hatlar, bir
sonraki enfeksiyonunun
ongdorucusu

GNN Modeli:
Gizli Duzen




GNN Nasil Calisir?

e Komsudan OJrenme (Message Passing)

* Her dugum (hasta), komsu dugumlerden bilgil
toplar

Oda arkadasi - risk +1
* Ayni hemsire - risk +1
 Onceki vaka — risk +2
« Toplam risk: @ Yiiksek




GNN bize ne saglar?

* Karmasik iligkileri * Yayllim * Yeni bir hasta
yakaladigi icin baglamadan once girisinde agin
daha kesin uyari guncellenebilmesi

sonuclar



Veriyi Grafige Donuistlirmek

Diugumler

Hastalar, saglik
personeli, tibbi
cihazlar ve
odalar

Baglantilar:
Fiziksel temas,
ayni odayi
paylasma veya
ayni personelden
hizmet alma

Oznitelikler
Hastanin tibbi
gecmisi
kullanilan
antibiyotikler

Mevcut
enfeksiyon




HASTANEYi GRAFIK OLARAK DUSUNMEK

SEMA DUGUMLER (NODES) KENARLAR (EDGES)
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Ongdrici Analiz ve .

GRAFIK SINIR AGI
(GNN) MODELI

GECMIS VERI AGI (T-1) Gri Diigiim: Saghkli GELECEK YAYILIM TAHMINI (T+1)
Kirmizi Diigiim: Enfekte (Mevcut)

Turuncu Digim: Yiiksek Riskli (Tahmin Edilen)
Mavi Akis: Veri Isleme
Kirmizi Kesik Ok: Tahmin Edilen Yayilim



EKK hemsiresi sabah listes1

IPC AGISINDAN HASTANE AG ANALIzi: SUPER-YAYICILAR 1-Supervyayicilar
2-Risk skoru yuksek
olanlar

3-Risk skoru

x711ilroa l an | av

/N0 GNN ERKEN UYARI SISTEMI

ODA: 302 (3. KAT)

RISK: %85

Personel hareketliligi ve antibiyotik gegmisi nedeniyle
KPC (Karbapenemaz Ureten Klebsiella) tagima riski
kritik seviyeye ulagmistir.

‘ ONERI: Lutfen aktif strveyans kiltirini BUGUN alin.
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Health Data Science

A SCIENCE PARTNER JOURNAL

RESEARCH ARTICLE

Detection of Patients at Risk of Multidrug-
Resistant Enterobacteriaceae Infection Using
Graph Neural Networks: A Retrospective Study

Racha Gouareb', Alban Bornet"*!, Dimitrios Proios'*’,
Sénia Gongalves Pereira®’, and Douglas Teodoro"**

Table 1. Statistics of the cohort used for model training and
evaluation

Non-colonized Colonized :>
(n = 267100) (n=17216)

Sex

Female 116,886 (43.8%) 3.631(50.3%)
Male 150,214 (56.2%) 3,585 (49.7%)
Age (years)

0-17 35,446 (13.3%) 152 (2.1%)
18-25 6,325 (2.4%) 130 (1.8%)
26-45 29,023 (10.9%) 754 (10.4%)
46-65 83912 (31.4%) 2.436(33.7%)
66-88 101,629 (38.0%) 3,461 (48.0%)
>89 10,765 (4.0%) 283 (4.0%)

Reason for admission

N - mm sm A

e MIMIC-III wverileri

* >46000 hasta

* >7500 saglik calisani
dr) hareketi

Transferler
Basvurular
Mikrobiyolojik
olaylar



Sadece ayni Sadece ayni
koJusta sagl Her ikisi
yatma calisani

Voo _ -, (A) Kolonizasyon
o | ‘ X . modelleri

(B) Kolonizasyon
riskl tahmini icin
grafik tabanli makine
ogrenimi

Laboratuvar+ klinik+
yonetim verileri
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Bircok modelleme
karsilastirildiginda

Table 2. Performance of the different colonization prediction models. Ensemble model includes predictions from inductive-GNN, random
forest, and CatBoost

Model Data balance Setting Links Accuracy (%)  Sensitivity (%)  Specificity (%) Azjg%(g/f ((Z‘I};))

Logistic regr. Non = : 82.37 74.74 82.58 8792
(87.17-88.70) ' '

kNN Under - - 80.15 8210 80.10 90.14 En 1yl sonuc lar
(89.35-90.83)

Random forest Non - - 9768 14.92 99.91 90.97
(90.27-91.59) GNN d‘e

CatBoost Non - - 9768 16.79 99.86 90.55 ' ' ' o
(89.94-91.27) Sensitivite %80

. 1 1 o

GNN Non Inductive All 84.23 78.21 84.39 89.67 > =
e Spesifite >%90

GNN Non Inductive In-ward 82.74 83.00 8273 91.23
(90.61-91.85)

GNN Non Inductive Out-ward 84.89 71.55 85.25 8790

(87.14-88.67)

Transductive All 94.07
(93.59-94.60)

Transductive  In-ward

Ensemble Non Inductive In-ward 9743 3116 99.22 92.17
(91.68-92.72)




PLOS DIGITAL HEALTH

RESEARCH ARTICLE

Al modeling for outbreak prediction:
A graph-neural-network approach
for identifying vancomycin-resistant
enterococcus carriers

Gregor Donabauer'?, Anca Rath', Aila Caplunik-Pratsch', Anja Eichner', Jiirgen Fritsch’,
Martin Kieninger?, Susanne Gaube®, Wulf Schneider-Brachert', Udo Kruschwitz2,
Barbel Kieninger{)'*
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Fig 1. The idea behind the learning model presented in this paper is to link as much information as possible that is available as
a standard in hospital systems in a time-dependent graph neural network. The output is a classification: Would the patient be
positive or negative in a possible test for vancomycin resistant enterococci?

>8.000 hasta
>125.000 etkilesim




Modelin temelini olusturan
hastane grafigx
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Hastalar olmadan Tek blr gune ait hasta

hareket verileri 1ile



S1nlr agina katilan ozellikler

*Yas —cinsiyet

* Bas1i vyarasi
Statik

I e Braden risk skoru Dinamik model
= * Barthel indeksi = &2
* Tani1 kodlarzi J
l* Prosediur kodlapni

* Yatl1s suresi
* Biyokimya sonuclari

Sonuc: VRE pozitifligini 3 gun onceden
tahmins8edehiivaniel1k (sensitivity) ve %$94.2

A7a111 111k (evpeci fico1tv)



KIM YAPABILIR?

Vert Bilimes /
Makine 6grenmesi bilen...

H Yapay zekadan anlayan...
an -

PyTorch
Klinisyen \ Geometric



Iyi yonleri..

Hiz: Kultur
sonucundan once risk
tespiti

Hassasiyet: "dolayla
temaslari"
(paylasilan
cihazlar, personel
rotasyonu) vyakalama

Tasarruf: Gereksiz
tarama testlerini
azaltip, kaynaklari
sadece yuksek riskli
odaklara yonlendilirme
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1yet-.
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Bir Salginan
Maliyeti vs.
Sistemin
Maliyeti

Kapanan
servislerin
yatak kaybi

geliri

malzemesi
(odnliuk, eldiven
vb.) ve pahali

antibiyotik

Hastane
imajlnin zarar
gormesi ve
tazminat
riskleri

tkind

1k

Proaktif
Izolasyon

Kultir sonucu
cikmamis ama
riskli goriulen
hastanin
Oonceden izole
edilmesi

Belki 20
hastaya
bulasmasini
engelledi

\VAS

Yanlis Alarm
Yonetimi

Tekrarlayan
yvanlis
pozitiflikler
degerlendirilir

Sistemsel
dizeltmeler
yvapilabilir



Madalyonun oteki vyuzu:
zorluklar ve etik

*HBYS: Yatis, transfer ve taburcu trafigi.

Kurulum *Nobet Listeleri: Personel-hasta temas
SureClnde haritaszi. .
- *Laboratuvar: Izole edilen suslar ve
manuel veri direnc profilleri.
g1r1$1 eMimari: Oda yakinligi ve havalandirma
baglantilara.
Algorltmlk eAlarm Yorgunlugu: Gereksiz izolasyon ve

yanlis pozitifler.

Sln”lrlar *Zaman Algisi: Aylar sonra ayni odaya
(SIJIYagi) yatan hastanin "hayalet" temasi.

*KVKK: Hassas saglik verilerinin paylasimi

ve anonimlik.

(g:l]{tLl) eSorumluluk: Algoritma yanilirsa klinik
karar kimin?

FEtik wve Hukuk




Cok tanidik bir wvaka..

2 kez batin cerrahisi

Drenleri mevcut

Entube, 210 giin YBU

Meropenem + Teikoplanin kullanimi

Bu hastada direnc gelisme

ihtimali nedir?

Yiiksek

Bu hasta, direncli patojen secilimi icin ideal
ekosisteme sahip




Neden Yuksek? (Mantiksal)

1. Antibiyotik Baskisa
210 gln karbapenem

2. Anatomik wve Yapisal
Risk
Batin cerrahisi
Drenler - biofilm

Kaynak kontrolu tam
degil

3. YBU Maruziyeti
Entubasyon
Yogun personel temasz
Ortak ekipman

4. Mikrobiyolojik Gercek
Karbapenem + glikopeptid
kombinasyonu
Gram—-negatif florada:

karbapenemaz ekspresyonu
non—-fermenter seleksiyonu

kolonizasyon - enfeksiyon gecisi




Bu hasta GNN Perspektifiyle..

Direnc gelisimi yalnizca
veriler 1le degil,
hasta-oda-personel-islem...

Biz artik salginlari anlatan 2;"

degil,
baslamadan Bitiren ekip = *° ’

E‘KTS Ta;ejisini proaktif
1=

Olabi-h ] etTrir

Geleneksel yontemlerle bir salgini ancak 3. vakadan
sonra fark ediyoruz. GNN i1ile heniliz indeks vakada

durdurma sansimiz var



Enfeksiyon kontrol ekibi icin
rehberlik edebilir

Ancak onlarin yerini alamaz.




Ilginiz icin
tecekkitivrler



