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Yapay Zekâ

Yapay zekâ (Artificial 

Intelligence/AI)

• Bilgisayarların insan benzeri 

düşünme, öğrenme ve karar 

verme yeteneklerini taklit 

etmesini sağlayan bilgisayar 

biliminin bir alt dalıdır

• Yapay zekâ, kural tabanlı 

sistemlerden öğrenen ve üreten 

modellere evrilmiştir

• Yapay Zekanın alt dalları;

 Makine öğrenmesi (ML)

 Derin öğrenme (DL)

 Doğal dil işleme (NLP)



Karar Destek 

Sistemleri 

Karar Destek Sistemleri (Clinical

Decision Support Systems – CDSS) 

Nedir?

• Hasta verilerini analiz ederek 

hekime tanı ve tedavi sürecinde 

öneriler sunan sistemlerdir

• Hekimin yerine karar veren 

değil

• Hekimin klinik kararını veriyle 

güçlendiren, öneri sunan 

sistemler



Klinik Karar Destek 

Sistemleri 

Kural tabanlı (Knowledge-based CDSS) ; 

 MYCIN;

• 1970’lerde Stanford Üniversitesi’nde geliştirilen ilk 

sistem; 

 Kural tabanlı sistem (≈450 kural)

 Klinik rehberleri kullanıyor; Uygun antibiyotiği, 

dozunu öneriyor 

 Uzman kuralları (“eğer–ise”)

 Belirsizlikle başa çıkabiliyor

 Dezavantajları; 

 Klinik entegrasyon yok

 Hukuki sorumluluk belirsiz

 Kullanımı zor

 Güncellemesi zor

 Karmaşık durumlarda yetersiz



Klinik Karar Destek 

Sistemleri 

• Veri Tabanlı (Non-knowledge-based 

/ AI-CDSS);

• Klinik veri kullanır

• Algoritma (neural network vb.)

• Sistem veriden öğrenir

• Kendi kurallarını oluşturur

Sutton RT et al. An overview of clinical decision support systems: benefits, risks, and 

strategies for success. NPJ Digit Med. 2020



Antimikrobiyal Direnç: 

Küresel Tehdit

• Dünya Sağlık Örgütü’ne göre antimikrobiyal direnç, insanlığın 
karşı karşıya olduğu en büyük halk sağlığı tehditlerinden biridir

• Antibiyotik dirençli enfeksiyonların, 2050 yılına kadar yılda 10 
milyon ölüme ve 100 trilyon dolar ekonomik kayba yol açacağı 
öngörülmektedir

• Dirençli mikroorganizmaların sıklığı artmaktadır

• Yeni antimikrobiyal ajan geliştirme süreci yetersizdir

• Antibiyotik direnci, çağdaş tıbbın temel kazanımlarını tehdit 
etmektedir;

Organ nakli

Kemoterapi

Sezaryen ve majör cerrahiler

• CDC antibiyotik yönetimini (stewardship) dirençle mücadelede en 
kritik müdahale olarak tanımlamaktadır



Antibiyotik 

Seçiminde Neden 

Yapay Zekâ 
• AMD insanın tek başına gerçek zamanlı 

ve bütüncül yönetemeyeceği kadar 

karmaşık ve hızlı

• Zaman kritik: Kültür ve antibiyogram 

sonuçları gecikir

• Veri yükü fazla: Klinik, 

mikrobiyolojik ve epidemiyolojik 

veriler kompleks

• Direnç öngörüsü: Lokal direnç 

paternleri hızlı değişir

• Uygun tedavi ihtiyacı: Gereksiz geniş 

spektrum kullanımı yaygın

• Kişiselleştirilmiş yaklaşım: Her 

hasta farklı risk profiline sahiptir

• Artan veri yükü ve zaman baskısı 

nedeniyle antibiyotik yönetişiminde 

yapay zekâ artık bir gereklilik 

haline gelmektedir



Antimikrobiyal Yönetişimde Yapay 

Zekânın Kullanım Alanları 
• Antibiyotik Reçeteleme Analizi;

 Dozlama hatalarının önlenmesi

 Gereksiz geniş spektrumlu 

antibiyotik kullanımının 

azaltılması

 Tedavi süresinin optimize 

edilmesi sağlar

• Antibiyotik Direnç Öngörüsü ve 

Eğilim İzleme; 

 Antimikrobiyal kullanım 

politikalarının dinamik olarak 

güncellenmesini

 Riskli alanlara yönelik 

hedeflenmiş müdahalelerin 

uygulanmasını sağlar

• Kişiselleştirilmiş Antibiyotik 

Seçimi; 

 Hasta bazlı antibiyotik 

önerileri sunabilmektedir

• Klinik Eczacılık ve AMY Ekipleri 

ile Entegrasyon;

 Otomatik öneriler sunarak iş 

yükünü azaltır

 Daha fazla hastanın 

değerlendirilmesini sağlar

• İzlem, Geri Bildirim ve Performans 

Göstergeleri; 

 Aşırı antibiyotik 

reçetelemesinin önüne 

geçilebilir



• Yapay Zekânın Yeni Dünyası: 

Antimikrobiyal Yönetimde

Kullanımı – Sistematik Derleme

• Toplam 18 çalışma;

 2016 yılından sonra

yayımlanmış ve İngilizce

 Bir çalışma düşük/orta gelirli

ülkeden, diğer çalışmaların

tamamı yüksek gelirli

ülkelerden

 2’si prospektif ,  diğerleri

retrospektif gözlemsel

tasarıma sahip

En sık kullanılan performans ölçütü

AUC olup, değerler 0.64–0.992 arasında

değişmektedir

Bu derlemede yer alan çalışmalar, 

yapay zekâ destekli yaklaşımların

antimikrobiyal yönetim süreçlerini

iyileştirme ve antimikrobiyal

direncin kontrolüne katkı sağlama

potansiyelini ortaya koymaktadır



Amaç; gram boyama sonuçlarını ve bakteriyel 

patojenlerin standart ampirik antibiyotik 

tedavileriyle tedavi edilip edilemeyeceğini 

öngörmek

Random Forest (RF) yöntemi genel olarak en 

iyi öngörü performansını göstermiş

AUC değerleri: Seftriakson → 0.80,  Amp + 

Gent → 0.74,  Direnç → 0.85, Gram → 0.71

Bu model, hem tedavi seçimini hem de 

mikrobiyolojik öngörüyü aynı anda 

yapabilmektedir

Pinto-de-Sá R et al. Brave New World of Artificial Intelligence: Its Use in Antimicrobial

Stewardship. Antibiotics (Basel). 2024



• Cerrahi antibiyotik profilaksisinin 

rehbere uygunluğunu değerlendiren ML 

modeli geliştirmek

• En iyi performans gösteren makine 

öğrenmesi yöntemi çok katmanlı neural

network (MLP) olmuştur; duyarlılık 

0.967, özgüllük 0.992, precision 0.967 

ve AUC 0.992 olarak bulunmuştur

Pinto-de-Sá R et al. Brave New World of Artificial Intelligence: Its Use in Antimicrobial

Stewardship. Antibiotics (Basel). 2024



• Elektronik sağlık kayıtlarını 

kullanarak antibiyotik 

duyarlılığını tahmin etmek ve en 

dar spektrumlu uygun antibiyotiği 

önermek

• Decision Trees ve Random Forest , 

doğrulama setindeki düşük 

performansları nedeniyle çalışma 

dışı bırakılmıştır

• En iyi model: Lojistik regresyon

• %67 ↓ ikinci basamak antibiyotik 

kullanımı

• %18 ↓ uygunsuz antibiyotik 

kullanımı

• Tedavi başarısı korunmuş

Pinto-de-Sá R et al. Brave New World of Artificial Intelligence: Its Use in Antimicrobial Stewardship. Antibiotics



Kişiselleştirilmiş antibiyogramlar 

ile makine öğrenmesine dayalı 

antibiyotik seçimi

• Bu çalışmada; 

 Standart antibiyogramların 

ötesine geçilerek hastaya özgü 

antibiyotik duyarlılığı tahmini 

yapılmış ve ampirik tedavi 

seçiminde optimizasyon 

hedeflenmiş

 Kişiselleştirilmiş 

antibiyogramlar ile ampirik 

tedavi, tahmine değil veriye 

dayalı hale getirilmiş



• Stanford Kohortu

• 2009-2019 Stanford 
acil servisine 
başvuran 6920 hasta –
8342 enfeksiyon

• Veri seti zamana göre 
üçe ayrılmış;

Eğitim seti: 2009–2017 
→ 5804 enfeksiyon

Doğrulama seti 
(validation): 2018 → 
1218 enfeksiyon

Test seti: 2019 → 1320 
enfeksiyon



• AUC: 0.61 – 0.73 aralığında

• Model performansı orta-iyi düzeyde

• Model makul düzeyde ayırt edicilik

göstermektedir



Stanford Kohortunda; 

• Kişiselleştirilmiş 
antibiyogramlar 
rehberliğinde yapılan 
antibiyotik seçimi kapsam 
oranı %85,9; 

• Bu oran rastgele tedavi 
seçiminde %79,2 (p < 
0,0001)

• Klinisyen performansı 
%84,3 (p = 0,11)

• Klinisyenlerin yaptığı geniş 
spektrumlu vankomisin + 
piperasilin/tazobaktam
reçetelerinin %69'unun, 
kapsama oranından ödün 
vermeden sadece 
piperasilin/tazobaktam ile 



• Boston Kohortu; 

• 2007–2016 

• 13.862 kadın/ 15.806 
komplike olmayan üriner 

sistem enfeksiyonu

AUC değerleri düşük-orta düzeyde olup, yüksek precision

değerleri

Model, iyi tahmin yapıyor ama ayırt ediciliği sınırlı



• Boston Kohortu;

• Kişiselleştirilmiş antibiyogramlara dayalı tedavi seçimi ile 
elde edilen kapsama oranı %90,4;

Bu oran hem rastgele antibiyotik seçimine (%87,5; p < 

0,0001) hem de gerçek klinik uygulamadaki reçeteleme 

oranına (%88,1; p < 0,0001) göre anlamlı derecede daha 

yüksektir

• Kapsama oranının altına düşmeden toplam siprofloksasin
reçetelerinin %93’ünün nitrofurantoin ile 

değiştirilebileceği

• Toplam siprofloksasin reçetelerinin %48’inin ve 

nitrofurantoin reçetelerinin %62’sinin 

trimetoprim/sülfametoksazol ile değiştirilebileceği ortaya 

konmuştur

Bu sistem aslında hızlı bir antibiyogram gibi çalışmakta ve 



Kişiye özgü antibiyotik kesme 

kararında makine öğrenmesi ve 

sentetik sonuç analizi; 

• Bu çalışma; 

• Retrospektif

• 2008–2019 yılları arasında 

ABD’de Boston’da bir 

hastanede; 

• Yoğun bakımda yatışı sırasında 

1–21 gün süreyle intravenöz 

antibiyotik tedavisi alan 

• 40.000’den fazla hastaya ait 

elektronik sağlık kayıtlarını 

incelemiş



1.DATASET 

(Veri 

hazırlama); 

Veri güçlü → 

model 

güvenilirliği 

artar

2. AUTOENCODER 

(AI 

öğreniyor);

Karmaşık 

veriyi tek bir 

özet haline 

getiriyor, AI 

hastayı 

sıkıştırıp bir 

profil 

çıkarıyor. 

3. SYNTHETIC 

OUTCOME;

İki senaryo 

kuruyor: Devam 

et, Kes

LOS

Mortalite

4. EVALUATION 

(doğrulama);

Control; 

Gerçek sonuç 

var, Model 

doğruluğu test 

edilir

Impact;

Alternatif 

senaryo, Asıl 

klinik 

değerlendirme



Antibiyotik tedavisinin daha erken 

kesilmesinin, yoğun bakımda kalış 

süresini istatistiksel olarak 

anlamlı şekilde azalttığı  

gösterilmiştir (ortalama 2.71 gün 

azalma, p < 0.01)

Mortalite üzerinde ise herhangi bir 

etkisi saptanmamıştır



 Sonuç olarak; 

• Yoğun bakım ünitesinde antibiyotik 

tedavisinin kesilmesi veya sürdürülmesi 

durumlarında hasta sonuçlarını tahmin 

edebilen yapay zekâ destekli bir model 

geliştirilmiş

• Klinik karar destek sistemine entegre 

edilmesi ile;

 Kişiselleştirilmiş antibiyotik 

sonlandırma kararlarını desteklenmesi

 Gereksiz antibiyotik kullanımını 

azaltması

 Antimikrobiyal dirençle mücadeleye 

katkı sağlaması ön görülmektedir



• Antimikrobiyal tedavi kararlarını desteklemek amacıyla Vaka Tabanlı Karar 
Destek Sistemlerinin (CBR = Case-Based Reasoning) gerçek yaşam verileriyle 
değerlendirilmesi;

• Geliştirilen kurum içi CBR algoritması bir KKDS’e entegre edilmiş 

• Temmuz 2017 – Şubat 2019 tarihleri arasında İngilterede 3 hastanede, 
hibrid tasarım 

• KKDS’in özellikle ampirik tedavi aşamasındaki gerçek klinik kullanımını 
taklit edecek şekilde planlanmış

• Çalışmaya dahil edilen hekimler:

 Enfeksiyon hastalıkları uzmanları 

 Çalışma süresince nöbet listesinde aktif görev yapan

• Toplam 224 hasta;
 145 E. coli bakteriyemisi olan hastası

 79 servis hastası 



• Çalışmanın Sonucu;

• Vaka tabanlı KD sisteminin, hekim reçetelerine 
kıyasla daha dar spektrumlu antibiyotikleri 
önerdiği; (p < 0.01)
CBR: 110/224 (%49) 

Hekim: 79/224 (%35)

• Algoritmanın antibiyotik önerilerinin %90 ve hekim 
reçetelerinin ise %83 oranında uygun olduğu 
bildirilmiştir

• KKDS’in; 
Antibiyotik önerilerinin uygunluk düzeyinin hekimlerle 
benzer olduğu,

Anlamlı derecede daha dar spektrumlu tedavi önerdiği

Başlangıç grubu antibiyotik kullanım oranını artırdığı
gösterilmiştir



ChatGPT-4 ve Büyük Dil Modelleri 

ile Karar Destek Sistemleri

 Cochin Universite Hastanesinde yürütülen 
prospektif gözlemsel bir çalışmada:

• Kan kültüründe üreme saptanan 44 hasta, 0. ve 3. 
günlerde bir enfeksiyon hastalıkları uzmanı ve 
ChatGPT-4 tarafından bağımsız olarak 
değerlendirilmiş;
ChatGPT-4’ün önerileri:

1 (%2) hastada uygun ve optimal

17 (%39) hastada uygun ancak optimal değil

7 (%16) hastada zararlı

17 (%39) hastada enfeksiyon hastalıkları uzmanına 
danışılması gerektiğini önermiş

Abavisani M et al.Chatting with artificial intelligence to combat antibiotic resistance: opportunities and challenges



ChatGPT-4 ve Büyük Dil 

Modelleri ile Karar Destek 

Sistemleri

 ChatGPT-4’ün:

• Klinik uygulamada doğrudan karar verici olarak 
değil

• Tıbbi asistan olarak

• Özellikle ön yanıt (draft) oluşturma amacıyla

• Klinik kullanım öncesinde daha fazla 
geliştirilmesi ve titizlikle test edilmesi 

gerektiği vurgulanmış

Abavisani M et al.Chatting with artificial intelligence to combat antibiotic resistance: opportunities

and challenges. Curr Res Biotechnol. 2024



ChatGPT’nin Klinik Karar 

Süreçlerindeki Riskleri

• Hollanda’daki üçüncü basamak bir hastanede 
oluşturulan 40 klinik enfeksiyon senaryosuna yönelik 
ChatGPT tarafından üretilen tanı ve tedavi 
önerileri; 

• Enfeksiyon Hastalıkları uzman görüşleri ile 
karşılaştırıldı

• Değerlendirme: 1 (kötü) – 5 (mükemmel)

Genel ortalama: 2,8

Pozitif kan kültürü yorumları: 3,3

Karmaşık enfeksiyonlar: → 1,3

(osteomiyelit, protez eklem)

Sarink MJ, et al. A study on the performance of ChatGPT in infectious diseases clinical

consultation. Clin Microbiol Infect. 2023



ChatGPT’nin Klinik Karar 

Süreçlerindeki Riskleri

Saptanan Sorunlar;

• Klinik veriyi yeterince kullanmama

• Gereksiz ek tetkik önerileri

• Önceki görüntülemeleri göz ardı etme

• Gerçek olmayan kaynaklara atıf

• ChatGPT, basit klinik durumlarda orta düzey performans 
gösterirken, karmaşık enfeksiyonlarda belirgin şekilde 
yetersiz

Sarink MJ, et al. A study on the performance of ChatGPT in infectious diseases clinical

consultation. Clin Microbiol Infect. 2023



Yapay Zekâ Uygulamalarında 

Sınırlayıcı Faktörler
• Yapay zekâ sistemleri klinik kararı destekler; ancak 
veri kalitesi, etik ve klinik bağlam sınırlılıkları 

nedeniyle tek başına karar verici olarak 

kullanılmamalıdır

• Algoritmaların eğitildiği veri setlerinin heterojenliği 
ve veri kalitesi, bu sistemlerin doğruluğunu ve 

genellenebilirliğini doğrudan etkilemektedir

• Eksik, hatalı veya standardize edilmemiş elektronik 
sağlık kayıtları, güvenilirliği olumsuz yönde 

etkileyebilmektedir

• Farklı sağlık sistemlerinde aynı modelin benzer 
performans göstermemesi

• Etik ve yasal boyut da göz ardı edilemez;

 Hasta mahremiyeti, veri güvenliği ve algoritmik yanlılıkAhmed MI, et al.A systematic review of the barriers to the implementation of artificial

intelligence in healthcare. Cureus. 2023.



Uluslararası Klinik Karar Destek Sistemlerinin 

Yerel Sağlık Sistemlerine Entegrasyonunda 

Karşılaşılan Sınırlılıklar

• Teorik olarak; 

 Klinik karar mantığı evrensel

 AI algoritmaları taşınabilir

 Yazılım kurulabilir

• Pratikte neden direkt çalışmaz;

 En kritik sorun bölgesel direnç patern farklılıkları

 Aynı algoritma → yanlış antibiyotik önerebilir

• Türkiye verisiyle yeniden eğitilmeli

• Klinik validasyon yapılmalı

• Hekim kontrolünde kullanılmalı

• Sonuç olarak; 

 Yapay zekâ sistemleri global olarak geliştirilebilir

 Ancak klinik karar destek sistemlerinin etkinliği yerel veri ve direnç 

paternlerine uyumuna bağlıdır



Türkiye’de Mevcut Durum

• Klinik karar destek sistemleri;

• Çoğunlukla hastane bilgi sistemlerine entegre temel 
uyarı mekanizmaları şeklinde kullanılmakta 

• Yapay zekâ temelli klinik karar destek sistemi kullanan 
hastaneler var;

Kullanım henüz yaygın ve standardize değil

Çoğu pilot, bölüm bazlı veya belirli alanlarla 

(özellikle radyoloji) sınırlı

• Antibiyotik seçimi için rutin AI-CDSS kullanan hastane 
yok (?)



Sonuç Olarak

• Yapay zekâ, antimikrobiyal yönetişim süreçlerini 
dönüştürme potansiyeline sahip kritik bir araçtır

• Yapay zekâ, klinik karar verme sürecinde klinisyenin 
yerini almaz; onu tamamlayan ve güçlendiren bir 

eşlikçidir



Teşekkürler…


