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Sepsis, organ disfonksiyonu gelismeden
durdurulmasi gereken ard|$|k bir yikim surecidir

| Kntlk Mudahale

Tetikleyici : Penceresi  Kirlima Noktasi Sonug
Enfeksiyona Kargi Organ Mortalite

Duzensiz Yanit 1 ! Disfonksiyonu

Hasta sonuclarini
iyilestirmek ve hayat
kurtarmak icin sepsisin bu
aralikta, heniiz organ hasari
gelismeden tespit edilmesi
hayati 6neme sahiptir.

A NotebooklM

Moor M, et al. Predicting sepsis using deep learning across international sites: a retrospective development and validation
study. eClinicalMedicine. 2023;62:102124.



Geleneksel karar destek sistemleri, sepsisin sinsi dogasina

karsi yetersiz kalmaktadir

Geleneksel Klinik Karar Destek (CDS) Ajanlar
Az Sayida Kriter

V Ates

\/ Nabiz

v Solunum
7

Yalnizca birkag temel kurala ve sinirl esik
degerlere (0rn. ates, nabiz) dayanir. Kriz
gelistikten sonra tepki verir.

Yeni Nesil Makine Ogrenimi (ML) Sistemleri

Yuksek Boyutlu Veri

D o, A

insan goziiyle takip edilemeyecek kadar
cok degiskeni es zamanh analiz ederek
riskleri krizden once ongordr.

A NotebooklM

Lin TH, et al. Al-Driven Innovations for Early Sepsis Detection by Combining Predictive Accuracy With Blood Count Analysis
in an Emergency Setting: Retrospective Study. J Med Internet Res. 2025;27:e56155.
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* Yapay zeka: Bilissel islemler yapan makine
programlari

* Makine 6grenmesi: Yapay zekanin bir alt grubu,
algoritmalar kullanarak insan beyninin calismasina
benzer bir yapida 6grenir

* Derin 6grenme: Modelleri ise makine
0grenmesinin bir alt grubudur

« Uretken yapay zeka: Goriinti mizik, video, metin
uretebilir

e Buyuk dil modelleri: Dogal dili ve goriintuleri
isleyebilir, kod yazabilir, otonomik calisabilir

* Generative Pretrained Transformer (GPT): Bliyilk
dil modellerinden biri

s\achine Learniy, o

* Schwartz IS, Link KE, Daneshjou R, Cortés-Penfield N. Black Box Warning: Large Language Models and the Future of Infectious Diseases
Consultation. Clinical Infectious Diseases. 2024
* Hadid A, Chakraborty T, Busby D. Expert Systems. 2024;41



Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi

Istatistik ve Matematik Modelidir




Makine Ogrenmesi-Denetim

oood e

Support vector
machines

~ Decision p7 Neural
 trees . networks

Deep
Learning

Avanzo M et al. Artificial intelligence applications in
medical imaging.Phys Medica PM Int J Devoted Appl

Med Biol Off J Ital Assoc Biomed Phys AIFB. 2021;
241.




Yapay Zeka Algoritmalarinin Performans Olgiitleri

false negatives true negatives

o o ) O o

e Egrialtinda kalan alan (AUC)
e Duyarhlk (Recall)
« Ozgullik

e Pozitif Prediktif Deger (Precision)

* Negatif Prediktif Deger

Precision = Recall =




Makine Ogrenmesi-Veriler ve Etiketleme

Input
Goruntuler

Yapilandirilmis veri
(Laboratuvar, Teshis kodu)

Yapilandirilmamis veri
(Hemsire izlemleri, patoloji
raporlan)

Fonksiyon

Makine Ogrenmesi
Modeli

Egitim Seti
Validasyon Seti
Test Seti

Output

Goruntude akciger nodulu,
cilt kanseri, artrit

Kalp krizi, sepsis, mortalite

Son teshis



Giiclii Bir Ongorii icin Verinin
Cesitliligi Sarttir

Elektronik Saghk Vital Bulgular
Kayltlan Kalp atig hizi, tansiyon ve
Hastanin ge¢mis tibbi solunum verilerinin gergek
oykist ve demografik profili. zamanl akisl.
Laboratuvar Verileri qu!Iandlrllmamls
Klinik Notlar
Kan testleri ve kritik g :
biyobelirtecler. Doktor ve hgmsyelerm .
serbest metin gozlemleri.




Skor

SIRS

qSOFA

NEWS

MEWS

Sepsiste Kullanilan Skorlar

Kriterler (Klinik Parametreler)

>2 bulgu: Ates >38°C veya <36°C; Nabiz >90/dk;
Solunum >20/dk; Lokosit >12.000/mm?3 veya <4.000/mm?3

3 bulgu: Sistolik TA <100 mmHg; Solunum >22/dk; Degisik mental durum
(GKS <15)

Solunum sayisi, O, saturasyonu, ek O, sistolik TA, nabiz, biling dizeyi
(AVPU), viicut isisi (her biri 0-3 puanlanir)

Solunum, nabiz, sistolik TA, biling, 1siI (parametreler 0—3 puanlanir)

Pozitif / Esik Deger

SIRS 22

qSOFA >2

Genelde =5 veya tek
parametrede 3 puan

Genellikle 23-5
(calismaya gore
degisir)

Majmundar et al. 2023. “A Comparative Study Between SIRS, QSOFA, NEWS AND MEWS Score As Predictors for Inhospital

Mortality of Patients Getting Admitted To ICU of a Tertiary Care Teaching Hospital”. Asian Journal of Research in Infectious
Diseases 12(1):8-14.



Jiang S, et al. Development and validation of a screening tool for sepsis without laboratory
results in the emergency department: a machine learning study. eClinicalMedicine. 2025;80

qSepsis: Acil Servislerde Yapay Zeka Destekli Hizli Sepsis Taramasi

Geleneksel Skorlarla Performans

Karsilastirmasi
%86’
0  %86'ya
Varan Tahmin Bagarisi
(i¢ Testlerde AUROC 0.862)
0.766 SIRS:
qSepsis (LR) 0.704 o
AUROC Skoru MEWS
(Dis Dogrulama) 0.600 gSOFA:
0.579

Geleneksel Yontemleri Geride Birakir:
Performansi SIRS, qSOFA ve MEWS'ten
anlaml derecede daha yiiksektir.

Laboratuvar Sonucu Beklemeye Son.
Sadece Klinik Verilerle Hizh Tarama.

Klinik Uygulama ve Gelecek
Potansiyeli

Hastane Oncesi ve Acil
Servis Kullanimi:
Laboratuvar imkanlarinin
kisith oldugu ortamlarda hizh
tarama igin idealdir.

<S> 600.000+

Hasta Verisi ile Dogrulandi:
Model, Wuhan ve ABD'den gelen
genis ve farkh hasta gruplari
Uzerinde dogrulanmistir.

Klinik Uygulamada Dikkat Notu:
DusUk pozitif ongoru degeri
nedeniyle yanlis alarmlara yol
acgabilir.



Campagner A, et al. Complete Blood Count and Monocyte Distribution Width—Based
Machine Learning Algorithms for Sepsis Detection: Multicentric Development and
External Validation Study. Journal of Medical Internet Research. 2025;27(1):e55492.

Sepsis Erken Teshisinde

&

Kontrol Ed|Ieb|I|r Yapay zeka Klinik Performans ve Sonuglar i
v .d . eller
Azllll :rrl\aﬁz S:gfeci $§.'.‘i§§.'i§f' @ >

%98'e varan

Dogruluk Orani

Model, i¢ dogrulama testlerinde
0,91 ile 0.88 arasinda AUC
performans: sergilemigtir,

oF

Kontrol Edilebilir Al

Geleneksel Yontemlerden Ustiinliik:
Yeni modeller, tek bagina kullanian
biyobelirtecleri va mevcut en iyi ML
modellerini geride buraky,

m‘,n 2344

Hastaya Ait Veri

Agiklanabilir Al ve ‘ibtiyath
siniflandirma’ ile modelin
tahmin yapmama yetenegi

birlestirilir.

Kontrol Edilebilir Genis Olgekli Dogrulama: 5 farkl

Yapay Zeka (A') hastaneden alinan 5344 hastaya ait
Cok Parametreli Veri veriyle modefin bagansi kanitlanmigtr.
Tam Kan Sayimi Entegrasyonu: MDW biyobelirteci
Parametreleri ile tam kan sayirm parametreleri n — —
makine dgrenimi modellerinde Dagiim Kaymalarina Kars: Dogrulama Tiirii AUC Performans Araligi
birlegtirilir. Direng: Geligtirilen modeller, -
farkli hastanelerden gelen I¢ Dogrulama (Internal) 091 -098
degisken veri setlerinde yuksek Drs Dogrulama (External) 075 — 095

dayaniklilk gosterir



Henry, K.E., et al. Factors driving provider adoption of the TREWS machine learning-based
early warning system and its effects on sepsis treatment timing. Nat Med 28 1447-1454

TREWS: Sepsis Tanisinda Ger¢gek Zamanli Erken Uyari Sistemi
Targeted Real-time Early Warning System

Veri Kaynaklari: TREWS Neleri Analiz Eder? Performans ve Dogruluk Analizi
Gok Boyutlu Veri @ & @
Entegrasyonu %82 0s
Hasta demografik verileri, komorbiditeler

(eslik eden hastaliklar) ve ana bagvuru gikayeti
gibi temel bilgileri analiz merkezine alir.

00 097 1.0

%82 Sensitivite 097 %89 Reaksiyon
Klinik ve (Hassasiyet) AUC Degeri Orani
thi 9.805 sepsis vakasi Sistemin ayurt edicilik Sistem tarafindan
Laboratuvar Tak'b' uzerinde yapilan giiciinu giisteren AUC iiretilen uyanlann %89'u
Vital bulgular, genis kapsamh denemelerde sistem, skoru 0.97 gibi safjlsk personeli tarafindan
laboratuvar verileri ve kullandan iiaglar vakalann %82'sini dofru ~ mukemmel bir seviyeye  bir tepki veya aksiyonla
sistem tarafindan anhk olarak izlenir. bir gekilde tespit etmigtir, ulagrmegtyr, sonuglanmegtyr,

Klinik Giktilar ve Zaman Kazanci

ileri Seviye Takip Verileri
istenen konsiiltasyonlar, inotrop destegi

ve bakim ihtiyacs gibi kritik veriler
TN sepsingigoom belemek i ktani @ %38 185 [
A \ Dogrulanmig Uyari Saatlik Kritik Kazamm
\ graed:t;‘t)ugm Iuyanlann 'sa3ks‘i - TREr\:{mS k:lla?;::, sepzls 1egabws:nde en
\ r grulanmig ve vaka onemli adim elan antibiyotik baglanma
D ~ il tam uyum saglamigtr. 1 . 8 5 S AAT siresinde ortalama 1 8? saatlik bir

erken midahale imkan saglamigtir.

A NotebooklM



Valik JK, et al. Predicting sepsis onset using a machine learned causal probabilistic
network algorithm based on electronic health records data. Sci Rep. 2023;13(1):11760

SepsisFinder: Makine Ogrenmesi ile Sepsis Tahmininde Yeni Dénem

82.852 8.038

Hastaneye Yatis Verisi Sepsis Vakasi Analizi
Model, genis bir veri kiimesi (zerinde egitilerek Sineflandenilan bu vakalar sayesinde model, karmasik
yiksek guvenilirlik ve tutarldik saglamegtir. sepsis semptomlanm ayirt etmeyi 6grenmistir,

Analiz Edilen Tim Degiskenler (Variables)

~ = — —
Yasamsal Bulgular Laboratuvar Parametreleri Baglamsal Ozellikler 1
Kalp Hizi 3 C-reaktif Protein (CRP) Ure Hastane Departmani
Solunum Hizi (RR) é‘;‘% 'T‘::im,,n,,,,' m"',. Lokosit Sayist (WBC) Albimin Cerrahiden Bu Yana Gegen Sire ‘
Ortalama Arteriyel Basing (MAP) it s mma‘:;&,. Tiombosiier Lokdat
Oksijen Satlrasyonu gie&mwwm:m ) | Bullrultm_w Bikarbonat
Oksijen Destegi deysuerics. Krestioin pH
Mental Durum Birlegik Risk Sinyalleri: RR deferindeid dedigimier; kalp hi, CRP ve iSkosit saysindaki

) | artgls birlegtifinde sepsis risking balingin gekide yukseltir,

Model Performansi ve Erken Uyar Giicli

Antibiyotik
0 9 5 O 48 Saat ) Kullanimindan
B Oncesinden Tespit 5.5 Saat Once
AUROC Puani
SepsisFinder, NEWS2 sistemini Model, sepsis riskini kiinik Erken mudahale §ans: tanir.
geride birakarak son derece ylksek olarak ortaya gikmadan iki gin 09 Sepsis Baglangicindan
bir ayngtirma performansi sunar. dncesine kadar ongdrebilir. Q Ort. 2 Saat Once Uyan &

£ NotebookiM



Shashikumar SP, et al. DeepAISE — An interpretable and recurrent neural survival model
for early prediction of sepsis. Artificial Intelligence in Medicine. 2021;113:102036

DeepAISE (Deep Artificial Intelligence Sepsis Expert), a recurrent neural survival model

DeepAlSE, yogun bakim hastalarinda sepsis gelisimini 2 ila 12 saat dnceden tahmin etmek igin gelistirilmis, a¢iklanabilir bir derin 6grenme modelidir.
Ug farkl bagimsiz veri setiyle dogrulanmis olan bu sistem, klinik karar destek mekanizmastyla doktorlara zamaninda miidahale imkani sunar.

PERFORMANS VE VERI KAPSAMI MODEL OZELLIKLERI VE RiSK FAKTORLERI
05000 85.000+ Hasta Verisi ile Dogrulama P @) _ ‘z“;;(':a(;‘(:tl‘;"" Yapay
q (601! Emory, UCSD ve MIMIC-IIl kohortlanndan alinan verilerle (ORI § ) _e
LWL kapsamh di dogrulama yapiimigtir. el g S (=51 Riskskaaina en ook katid saQiayan
7 degiskenleri hem bireysel hem
‘ / popiilasyon diizeyinde raporlar.
0.90'a Varan Yiiksek AUC Skoru = ®
|' —- (%) (65 ) (B Kalp hiz), ates, GCS ve beyaz kiire gibi
\ 4 ~ 0 parametreler tahminleme siirecinde
0.88 AUC (Duyarilic "85)) A — (@) temel alinir.
~ =/ (A
0.87 AUC (Duyarhlik %85) ) o

Karar Destek Arayiizi

iz 2-12 Saat Onceden Erken Uyan Hastalan risk sirasina gore listeleyerek
= m Sepsis belirtileri ortaya gikmadan saatler once risk - klinisyenlerin tedavi protokollerini hizla

skorlamasi yaparak klinik midahale zamani kazandinr. | sttt | baglatmasini saglar.




DeepAISE (Deep Artificial
Intelligence Sepsis Expert), a
recurrent neural survival
model, sepsis tahmini icin

Shashikumar SP, Josef CS, Sharma A,
Nemati S. DeepAISE — An interpretable and
recurrent neural survival model for early
prediction of sepsis. Artificial Intelligence
in Medicine. 2021;113:102036
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Shashikumar, S.P., et al. Artificial intelligence sepsis prediction algorithm learns to
say “l don’t know”. npj Digit. Med. 4, 134 (2021)

COMPOSER: Sepsis Tahmininde “Bilmiyorum” Demeyi Bilen Yapay Zeka

Sorun ve Yenilik¢i Cozim

)
Sepsis: Erken Teshis Hayat Kurtarir
' Sepsis diinya genelinde dliimlerin baglica

nedenidir; erken miidahale antibiyotik tedavisi -
icin hayati Gnem tagir.
COMPOSER Modeli Nedir? TS

iy e COMPOSER
::msir:.; cok boyutlu bir derin 63renme wg:g:;g:'ﬂ*&*ggmﬁ'&';&'
“Bilmiyorum" Demeyi Ogrenmek

1 o
Model, tanimadigi veya hatal buldugu vakalan —’V*:) HE) m'g ,_98%
tahmin etmek yerine “belirsiz® olarak igaretieyerek
klinisyenleri yanhg yonlendirmez.
Demografik Ozellikler & Zaman I¢i Degisim Trendleri

Erken Uyar ile Klinik Zaman Kazanimi
g Yogun Bakimda 12.2 Saat Once Uyan

Ik antibiyotik siparisinden ortalama 12.2 saat 6nce N /

e -] erken uyan saglayarak kritik zaman kazandunir.

Acil Serviste 2.1 Saat Once Uyar

— Acil servis ortaminda, miidahale edilebilir bir zaman
= dilimi olan 2.1 saat dncesinden risk tespiti yapar.

Yo

Cok Boyutlu Veri Analizi: Vital Bulgular, Laboratuvar Olgiimleri,

Modelin Giicii ve Veri Kapsami

515.720 Hasta

Uzerinde Test Edildi

iki farkl saghk sisteminden, yogun bakim
(YBU) ve acil servis (AS) hastalarini
kapsayan 6 farkh grupta dogrulanmigtir.

4
Yiiksek Tahmin Dogrulugu (AUC)

S r>

yBU - 0.925-0.953 Acil Servis- 0.938-0.945

Model, yogun bakimda 0.925-0.953, acil serviste ise
0.938-0.945 araliginda gok yuksek bir bagan skoru
elde etmistir.

Belirsiz Vakalarin Ayristiriimasi

Belirsiz Vakalar: Yanlis Alarmlari Azaltmak
®m %20 Sepsis Olmayan Hastalar
' "Belirsiz” Olarak Tanimlands
%8 Sepsis Olan Hastalar
‘ A "Belirsiz" Olarak Tanimlands
Sepsis olmayan hastalann %20'si, sepsis olanlann ise %8' "belirsiz”
olarak tanimlanarak spurious (sahte) tahminlerin dnline gegilmigtir.

£ NotebookiM



Shashikumar, S.P., et al. Artificial intelligence sepsis prediction algorithm learns to
say “l don’t know”. npj Digit. Med. 4, 134 (2021)
Fig. 1: Schematic diagram of COMPOSER.

Sepsis?
(a) (b) f
Hospital-B . . H1) H(2)
Input Weighted input Encoder Sepsis predictor
ooo Iayer
ooo
[ B Hm Accepted by either
Deploy with /-/'/ Non-septic Septic of trust sets
conformal .~ conformal set Confolmal set Conformal
prediction predictor
i ' _f l Rejected by both
5] & [3 X7 Model trained on ‘ trust sets
— — KA .
HHE /I % Hospital-A Rejectsample
Hospital-A 7 (indeterminate)
Deploy without

conformal _
prediction T

(c)
- I
uﬂa ‘“\* H'{IJ Hfz)
ooo Input Welggt;:rlnput Encoder Sepsis predictor
Hospital-B

Sepsis?




Goh KH, et al. Artificial intelligence in sepsis early prediction and diagnosis using
unstructured data in healthcare. Nat Commun. 2021;12(1):711

Sepsis early risk assessment (SERA) algorithm

SERA: Yapay Zeka ile Erken Sepsis Teshisi

Ustiin Tahmin ve Analiz Giicii Klinik Etki: SERA vs. Geleneksel Yontemler

SERA Geleneksel

. ®
) +%32  -17%

%94

Daha Fazla Daha Az
Tahmin Dogrulugu Erken Teshis Yanlis Pozitif
(AUC 0.24)
Sepsis baglangicindan 12 saat D ED D ” ' Hatalt alarmlan azaltarak
once yuksek duyarllik ve Hekim (ahﬂmlemg k;ygsla sepsisin cok bflmck k@r?.r verme
ozgulliikle tespit sadlar, daha erken tespit ediimesini saglar. sureclerini iyilestirir.

@ Duyarhlik (Sensitivity): 0.87

Klinik Notlarin Giicii N @ Ozgiik (specificity): 0.87
Yapdandinimamig Klinik notlann
islenmesi, 12-48 saat oncesindeki
tahmin dogrutugunu artinr,



Goh KH, et al. Artificial intelligence in sepsis early prediction and diagnosis using
unstructured data in healthcare. Nat Commun. 2021;12(1):711

Sepsis early risk assessment (SERA) algorithm

Sepsis Erken Tahmin Modelinde Kullanilan Yapisal Degiskenler

Hasta bilgileri | Yas, cinsiyet

Kan basinci, kalp hizi, vlcut 1sisi, oksijen saturasyonu,

Vital bulgular
solunum sayisi

Tetkikler Total Iokosit sayisi, kultir sonuglari, laktat, yuksek duyarlilikli
C-reaktif protein (hs-CRP), prokalsitonin, arteriyel kan gazi

Tedavi Vazopressor kullanimi, antibiyotik kullanimi




Goh KH, et al. Artificial intelligence in sepsis early prediction and diagnosis using

N

Electronic
Medical
Records

unstructured data in healthcare. Nat Commun. 2021;12(1):711

Sepsis early risk assessment (SERA) algorithm

Structured Data

R

N ]

Vitals,
Investigations,
Treatment

1

Unstructured data

]

Admission Notes,
Progress Notes
ICU consult
Pharmacy notes
Allied Health notes

4

Evidence-based
literature

— —

Text Mining

—> —

Data Parser

Vitals

Labs

Medications

NLP - topicl

NLP - topic 2

NLP - topic 3

)

Diagnosis

Algorithm:
Sepsis?

(Yes/No)
./

-

If diagnosis
is “No”

-

N

Algorithm @

Early
Prediction

T+4h, T+6h,
T+12h,
T+24h,
T+48h /




Goh KH, Wang L, Yeow AYK, et al. Artificial intelligence in sepsis early prediction and
diagnosis using unstructured data in healthcare. Nat Commun. 2021;12(1):711

Sepsis early risk assessment (SERA) algorithm

a b

= MEWS * SOFA ” o
SIRS® MEWS  ¢pce  ®SOFA
. - -
& Physicians » .6h
R . i ., 12hde24h
g SOFA s
g 9 g qSOFA  48h
% %
04 04
02
02 — dlagnosis (area = 0.9403)
4 hours (area = 0.9239)
w6 hours (area = 0.9238)
=== 12 hours {area = 0 9441)
00 w24 hours (area = 0 8976)
— & hours (area = 0.9239) 00 = 48 hours (area = 0 8686)
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

1 - Specificity 1 = Specificity



Shashikumar SP, et al. Development and prospective implementation of a large language
model based system for early sepsis prediction. npj Digit Med. 2025;8(1):290.

Advancing Sepsis Detection: The COMPOSER-LLM Advantage

The Data Gap in Sepsis Prediction

TRADITIONAL
PREDICTIVE MODEL

6
=8

Traditional models miss critical context hidden
within unstructured clinical notes.

=ﬂ-ﬁ

EDITORIAL
GRAPHIC

UNSTRUCTURED

CLINKCAL NOTES

Integrated LLM Analysis
Leveraging Unstructured Data

COMPOSER-LLM extracts clinical context to assess

“sepsis-mimics” during high-uncertainty predictions.

> =
=L o=

Enhances predictive performance by merging
traditional electronic health records with
linguistic insights.

Performance Metrics & Results

72.1%

Sensitivity Rate
Achigved high detection accuracy
across 2,500 evaluated patient
encouners.

\0&7

False Alarms per Hour
Outperformed standalone models

by maintaring extremaly kow clincal

noise levels

61.0%
¥

F-1Score
Demonstrates a robust balance
between precision and recall in

sepsis prediction

Metric Result Value
Positive Predictive s
Value (PPV) 52.9%
False Alarms per

Patient Hour 0.0087
Sensitivity

) NotebookdM



Shashikumar SP, et al. Development and prospective implementation of a large
language model based system for early sepsis prediction. npj Digit Med.
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Sepsiste Yapay Zeka: Temel Zorluklar
Genelleme ve Model Performansi

Retrospektif ve Tek Merkezli Calismalar

Tek merkezli, geriye donuk veri setleri
Dis dogrulama (external validation)
Zamansal dogrulama (temporal validation)

Calismalari yetersiz

Heterojen Tanimlar ve Ug Noktalar
Sepsis tanim kriterleri (Sepsis-2, Sepsis-3)
Zaman pencereleri ve klinik ciktilar farkl

Sonuglarin meta-analitik karsilastirmasi zor

Veri Gizliligi Kisitlan

Hasta mahremiyeti ve yasal dizenlemeler
Ayni model ayri veri setleriyle test edilemiyor

Karsilastirmali degerlendirme surecleri giic

Bias ve Overfitting Riski

Modeller, sepsis tani kriterlerinde kullanilan
degiskenlerle aynisi ile egitiliyor
Yapay yuksek dogruluk (overfitting)

Sistematik bias



Sepsiste Yapay Zeka: Temel Zorluklar

Yorumlanabilirlik ve Klinik Gliven

Neden Giiven Kritik?

Klinisyenler, bir uyarinin hangi klinik
degiskene dayandigini bilmeden
modelin onerisini uygulamaya
koymakta isteksiz davranmaktadir.

Kara kutu yaklasimi, tibbi karar alma
surecindeki hesap verebilirlik ilkesiyle
celisir

Kural tabanli sistemlere (SIRS, qSOFA)
kiyasla ML modelleri klinisyenler
arasinda daha yuksek glvensizlik
olusturmaktadir.

%

SHAP Degerleri

Her tahmin icin hangi 6zelligin ne kadar
katkida bulundugunu sayisal olarak gosterir;
ancak klinik entegrasyonu henuz sinirlidir.

— Attention Mekanizmalan

%

Derin 6grenme modellerinde hangi zaman
dilimi veya degiskenin agirlikl rol
oynadigini gorsellestirir.

Otomasyon Yanliligi Riski

Yorumlanabilirlik araclari olmaksizin
klinisyenler modele asiri gliven duyabilir;
bu da bagimsiz klinik yarginin geri planda
kalmasina yol acar.
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Duzenleyici ve Etik Sorunlar

Yapay zeka destekli klinik karar destek sistemleri icin

Evrensel kabul gormus standartlar ve rehberler heniz yok

Algoritmik yanlilik; Egitim verilerindeki demografik dengesizlikler (irk,
cinsiyet, sosyoekonomik durum), modelin belirli hasta gruplarinda sistematik

olarak daha kotu performans gostermesine neden olabilmektedir.

Veri gizliligi ve etik dlizenlemeler veri paylasimini kisitlamakta

Mugdha Joshi, et al. Implementation approaches and barriers for rule-based and machine learning-
based sepsis risk prediction tools: a qualitative study, JAMIA Open, Volume 5, Issue 2, July 2022



Sepsiste Yapay Zeka: Temel Zorluklar
Teknik ve Operasyonel Zorluklar & Maliyet

ALTYAPI GEREKSINIMLERI

* YUKSEK DEPOLAMA KAPASITESI

o GUVENLI AG
e EHR ENTEGRASYONU
* VERi STANDARDIZASYONU

MODEL YASAM DONGUSU

* YENIDEN EGITIM
* PERFORMANS iZLEME
e SURUM YONETIMI
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Sepsiste Yapay Zeka: Temel Zorluklar

Klinik Uygulama Problemleri
5. Clinical Reality

Alert Fatigue & Trust.

* Yiksek yanlis pozitif orani \ 1/
»

* Buna bagl alarm yorgunlugu (alert fatigue)

>

fa

Alert Fatigue
& Trust

Mugdha Joshi, et al. Implementation approaches and barriers for rule-based and machine learning-
based sepsis risk prediction tools: a qualitative study, JAMIA Open, Volume 5, Issue 2, July 2022
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