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SUNUM AKIŞI 

• YAPAY ZEKA NEDİR? 

• YAPAY ZEKANIN KULLANIM ALANLARI 

• YAPAY ZEKA VE SURVEYANS 

• YAPAY ZEKA VE BAKTERİ TANIMLAMA/ ANTİBİYOTİK 

DİRENCİ 

• KARAR DESTEK SİSTEMLERİ VE YAPAY ZEKANIN ETKİSİ 

• AKILCI ANTİBİYOTİK KULLANIMINDA YAPAY ZEKA 

• YAPAY ZEKANIN ANTİBİYOTİK GELİŞTİRMEDE 

KULLANIMI 

• SORUNLAR VE ENGELLER 



Küresel Sağlık Tehdidi: Antimikrobiyal Direnç 

1.27M 
Yıllık Ölüm 

Antimikrobiyal direnç nedeniyle 

her yıl doğrudan ölüm sayısı 

10M 
2050 Projeksiyonu 

Acil önlemler alınmazsa 2050'de 

beklenen yıllık ölüm sayısı 

$100T 
Ekonomik Yük 

2050 yılına kadar dünya 

genelinde öngörülen toplam 

ekonomik maliyet 



Uygunsuz Antibiyotik Kullanımının Boyutu 

Hastanelerdeki Durum 

Antimikrobiyal Direnç Hızlı Yayılma 

%30-%50 Aralığı Yüksek Uygunsuzluk 



Yapay Zeka: 

      

 Yeni bir çözüm mü? 



https://sliplayer.biz.tr/slide/13920763/ 





*Myday, C. Artificial Intelligence, National Taipei University (ders notları). 

   ÇŞİDB – Yapay Zekâ, Makine Öğrenmesi ve Derin Öğrenme (Eğitim PDF) 



Yöntem AI hiyerarşisindeki yeri Tipik klinik kullanım Artıları Eksileri 

Lojistik Regresyon ML → Denetimli Risk skoru, uygunluk 
Çok şeffaf, kolay 

yorumlanır 

Karmaşık ilişkileri 

yakalayamaz 

Karar Ağacı ML → Denetimli Basit klinik kararlar 
“Eğer–ise” mantığı, 

anlaşılır 

Aşırı uyum (overfitting) 

riski 

Random Forest (RF) ML → Denetimli 
Direnç tahmini, de-

eskalasyon 
Güçlü, stabil, yaygın Yorumlanabilirlik sınırlı 

Gradient Boosting ML → Denetimli Ampirik tedavi seçimi Yüksek performans 
Karmaşık, açıklaması 

zor 

SVM(Support Vector 

Machine) 
ML → Denetimli Küçük/orta veri setleri Keskin ayrım yapar Klinik yorumu zor 

Derin Öğrenme (DL) ML → DL 
Zaman serileri, büyük 

veri 

Karmaşık örüntüleri 

öğrenir 

“Kara kutu”, çok veri 

ister 

Denetimsiz Öğrenme ML → Denetimsiz Fenotip/direnç kümeleri Etiketsiz veride keşif Klinik karar üretmez 

Üretken Modeller 
ML → DL → 

Generative 
Antibiyotik keşfi Yeni aday üretir Klinik kullanıma uzak 

Takviyeli Öğrenme ML → RL Tedavi optimizasyonu Dinamik strateji Klinik kanıt çok sınırlı 

Bir adım geri çekilelim. 

 

 

Neden bu kadar karmaşıklaştı? 

 

 

Antibiyotik kararları artık tek değişkenli değil. 



Direnç sadece bizim sorunumuz mu? 

İnsan Sağlığı 

Hayvan Sağlığı 

Çevre 

❓ 



One Health 

Perspektifi 



Tek Sağlık Yaklaşımı ve Sürveyans 

İnsan Sağlığı 

Klinik veriler, hastane 
kayıtları ve toplum sağlığı 

verileri 

Hayvan Sağlığı 

Veteriner uygulamaları ve 
hayvancılık sektörü verileri 

Çevre 

Atık su, toprak ve çevresel 
örnekleme verileri 



Antimikrobiyal Direnç Sürveyansında YZ'nin Rolü 

01 

Patojen Tanımlama 

Dirençli suşların ve genlerin hızla  
tespit edilmesi 

02 

Çevresel İzleme 

Erken uyarı sistemleri ve salgın öngörüsü 

03 

Veri Entegrasyonu 

Farklı kaynaklardan gelen verilerin  
birleştirilmesi 

04 

Karar Destek 

Politika yapıcılara kanıta dayalı  
içgörüler sunulması 



Patojen Tanımlama ve Direnç Markerları 

Genomik Tarama 

DeepARG gibi derin öğrenme modelleri, 
metagenomik veriler üzerinden hem bilinen hem 
de henüz tanımlanmamış direnç genlerini 
(ARG) %97'nin üzerinde hassasiyetle 
belirleyebilmektedir. 

Atık su ve tarımsal atıklar gibi "direnç sıcak noktalarının" izlenmesinde kritiktir. 

>97% 
Hassasiyet 

DeepARG 

modellerinin direnç 

geni tespitindeki 

doğruluk oranı 

2-5 
Gün Tasarruf 

Geleneksel kültür 

yöntemlerine kıyasla 

kazanılan zaman 



Patojen Tanımlama ve Direnç Markerları 



• YZ’nin insan, hayvan ve çevresel sağlık 

açısından AMR sürveyansındaki yeri? 
 

 

• Uygulamada hangi zorluklar var? 

• Tek Sağlık çerçevesinden bakınca bize yeni bir 

bakış açısı veriyor mu? 



Erken Uyarı Sistemleri 

Salgın Öngörüsü 

• HealthMap ve benzeri platformlar 
• Sosyal medya verileri, haber raporları ve resmi 

kayıtlar 
• 9 dilde analiz 
• Gerçek zamanlı 

Yatay Gen Transferi Analizi 

Yapay zeka, direnç genlerinin farklı türler 
arasındaki hareketini (mobilom) analiz ederek, 
hayvansal üretim tesislerinden insan 
popülasyonuna geçiş riskini değerlendiren 
modeller sunar. 
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Sürveyans Uygulamasındaki Zorluklar 

Küresel Eşitsizlik 

AMR yükünün en ağır olduğu düşük ve orta gelirli ülkeler, YZ altyapısı 
ve veri toplama kapasitesi açısından yetersiz 

Veri Siloları 

İnsan, hayvan ve çevre sektörleri farklı yönetişim 
yapılarına ve veri formatlarına sahiptir 

Kara Kutu Sorunu 

Modellerin karar mekanizmalarının şeffaf 
olmaması, güven? 



Yapay Zekanın Dönüştürücü Gücü 

Büyük Veri İşleme 

• Büyük hacimli klinik ve 
biyolojik veriler 

 
• Yenilikçi çözümler 

Klinik Karar Destek 

• Hastaya özgü veriler 
• Yerel direnç paternleri 
• Farmakolojik 

parametreler 
           
            

Hızlı Analiz 

Saniyeler içinde 

                                  
                                        Kanıta dayalı kararlar! 



Direnç 

Öngörüsü ve 

Tespiti 



Genomik ve Metagenomik Çalışmalar 

DeepARG Modelleri 
• Metagenomik veriler 
• Direnç genlerini %97'nin üzerinde hassasiyetle 

tanımlayabilmektedir. 
• Özellikle çevresel örneklerdeki gizli direnç 

genleri 

HMD-ARG ve ARGNet 

Protein dizilerinden doğrudan direnç sınıfı ve 
mobilite tahmini 

WGS ve MIC Öngörüsü 
Bütün genom dizileme verileri kullanılarak yapılan 
çalışmalar, bakterilerin minimum inhibitör 
konsantrasyonu değerlerini öngörmeyi başarmıştır. 



Spektroskopik Direnç Tespit Yöntemleri 

MALDI-TOF MS 

Kütle spektrometrisi verilerini analiz eden 

MSDeepAMR gibi modeller ve DRIAMS veri seti 

üzerindeki çalışmalar, ham spektrumlar üzerinden 

dirençli suşları sınıflandırabilmektedir. 

Özellikle S. aureus ve E. coli gibi patojenlerde 

bazı antibiyotikler %80'in üzerinde AUROC 

değerlerine ulaşabilmekte. 

Raman ve FTIR Spektroskopisi 

Bakterilerin biyokimyasal imzalarını yakalayan bu 

yöntemler, YZ ile birleştirildiğinde tek bir 

hücreden direnç profili çıkarabilmektedir. 

ResNet mimarileriyle desteklenen Raman 

spektroskopisi, K. pneumoniae izolatlarında direnç 

genlerinin varlığını saniyeler içinde 

öngörebilmektedir. 

Not: FTIR tabanlı çalışmalar, P. aeruginosa duyarlılığını 20 dakikadan kısa sürede %82-90 

doğrulukla belirleyebilmiştir. 
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Görüntüleme ve Morfoloji Temelli Analiz 

TEM ve CNN Kombinasyonu 

 
• Antibiyotik maruziyeti olmadan önce 

 
• Hücre zarfındaki yapısal değişikliklerin 

analizi 
 

• %94 doğruluk 



İleri Teknolojik Platformlar 

CRISPR/Cas Tabanlı Teşhis 

Cas12, Cas13 ve Cas14 sistemleri, YZ tarafından 
optimize edilen rehber RNA'lar aracılığıyla direnç 
genlerini tek nükleotid çözünürlüğünde tespit 
edebilmektedir. 

Mikroakışkan Sistemler 

"Çip üstü laboratuvar" (lab-on-chip) teknolojileri, 
bakteriyel büyümeyi nanolitre düzeyinde izleyerek, 
derin öğrenme algoritmalarıyla direnç sonuçlarını 30 
dakika ila 3 saat gibi kısa sürelerde verebilmektedir. 

Aldea AC, et al.Front. Microbiol. 16:1673343.doi: 10.3389/fmicb.2025.1673343 



• (YBÜ) izlenen idrar yolu enfeksiyonu olan hastalar 

• Rutin laboratuvar parametreleri 

 

 

 

• Gram-negatif ve Gram-pozitif bakteri ayrımının makine öğrenmesi ile tahmin edilip 

edilemeyeceği 

• Retrospektif tasarımda  

• Mart 2019–Mayıs 2020 arasında izlenen 203 YBÜ hastasının tam kan sayımı, idrar tahlili 

ve CRP verileri 

• Dört farklı model kullanılıyor.  

• En yüksek performans Yapay Sinir Ağı (ANN) %86,4 doğruluk, %88,5 duyarlılık ve %73,5 

özgüllük 





Yapay Zekâ ve Patogenez 

Araştırması 

 
• İnsan–patojen protein etkileşimlerini analiz ederek patogenezle ilişkili patojen–

hastalık adaylarını saptama 
• 3608 insan hastalığından %91’i en az bir virüs, 
      
                                          %66,7’si en az bir bakteri ile ilişkili 
• Yüksek kesinlik (precision %77,2) 
• Duyarlılık sınırlıdır (recall %37,1) 





Klinik Karar Destek 

Sistemleri- CDSS 



Kişiselleştirilmiş Tedavi 

Yaklaşımı 

Bireysel 

Antibiyogramlar 

Her hastanın; 
• Tıbbi geçmişi 
• Klinik profili 
 
analiz ederek  
 
Kişiselleştirilmiş 
antibiyogramlar  

Hassas Dozaj 

• Özellikle yoğun bakım 
hastaları gibi yüksek 
farmakokinetik 
değişkenliğe sahip 
gruplarda,  
 

• Dar terapötik aralığa 
sahip ilaçların dozaj 
optimizasyonu 



CDSS Mimarisi ve Temel Katmanlar 

İnsan-Bilgisayar Arayüzü 

Kullanıcı dostu arayüz ve 
etkileşim katmanı (HCI) 

Hesaplama Kuralları 

Makine öğrenimi 
algoritmaları ve karar 
verme mantığı 

Bilgi Kaynakları 

Klinik ilaç kılavuzları ve 
tıbbi veritabanları 

Özellikle sepsis öngörüsü, ampirik tedavi seçimi, dozaj optimizasyonu ve antibiyotik 
yönetim programları 





 

  Ergüven Ö, Ökten S. Yapay Zeka’nın Mikrobiyolojide Kullanımı. JAIHS. 

2022;2(2):1-12.  

MYCIN 

• 1970’li yıllarda Stanford Üniversitesi’nde geliştirildi 

• Antibiyotik seçimi ve doz önerisi amacıyla tasarlanmış kural tabanlı bir klinik 

karar destek sistemidir. 

• Bakteriyel enfeksiyonlar ve sepsis bağlamında 

• Klinisyenin verdiği hasta verilerine dayanarak if–then (eğer–ise) kuralları aracılığıyla 

öneriler üretmiştir.  

• Tıpta yapay zekânın erken ve etkili örneklerinden biri olmuştur.  

• Etik, hukuki ve entegrasyon sorunları nedeniyle rutin klinik kullanıma girmemiştir.  



Tedavinin Basamaklandırılması 

İntravenöz Tedavi 
Başlangıç aşamasında  
IV antibiyotik uygulaması 

YZ Analizi 
Hastanın durumunun sürekli izlenmesi ve  
değerlendirilmesi 

Oral Tedaviye Geçiş 

Uygun zamanda oral tedaviye  
geçiş kararı 

Tedavi Sonlandırma 

Gereksiz antibiyotiklerin  
zamanında kesilmesi 



Sepsis ve Kritik Bakım Yönetimi 

COMPOSER 

Conformal Multidimensional 

Prediction Of Sepsis Risk  

 

• 40 klinik değişkenin analizi  

• Yoğun bakım ve acil 

servislerde %0.95 AUC 

başarısıyla sepsis riskini 

öngörmektedir. 

• Hastanede mortalite 
oranlarında %17'lik 
azalma 

• Sepsis paketlerine 
uyumda %10'luk artış 

SERA 

Sepsis Early Risk 
Assessment –  
 
Klinik notlardaki 
yapılandırılmamış verileri 
yapılandırılmış verilerle 
birleştirerek sepsis 
başlangıcından 12 saat 
önce %0.94 doğrulukla 
öngörü yapabilmektedir. 

T4 Modeli 

Sepsis hastalarında 
antibiyotik kullanım 
zamanlaması için 
kişiselleştirilmiş öneriler 
sunarak tedavi etkinliğini 
artırmıştır. 
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antibiyotik kullanım 
zamanlaması için 
kişiselleştirilmiş öneriler 
sunumu 



Moni- ICU 

• YBÜ hasta veri yönetim sistemleri (PDMS), mikrobiyoloji laboratuvar bilgi sistemi 

(LIS) ve hastane bilgi sistemi (HIS) 

• Klinik enfeksiyon kriterleri, HL7 tarafından standartlaştırılmış Arden Syntax dili 

ile kodlanmış. 

• Bulanık mantık (fuzzy logic) 

• HELICS/ECDC ve CDC tanımları 



Moni- ICU 

•99 hasta kabulü 

•Toplam 1007 hasta günü 

İncelenen Türler: 

Bakteriyemi (BSI), santral kateter ilişkili enfeksiyon (CRI), pnömoni (PN), üriner sistem 

enfeksiyonu (UTI) 

Bulgular 

Duyarlılık (Sensitivity): %90,3 (28/31 vaka) 

Özgüllük (Specificity): %100 (yalancı pozitif yok) 

Genel Doğruluk: %97 

Kaçırılan Vakalar: 

Üç vaka, düzeltilebilir teknik veri aktarım hatalarına bağlanmıştır 
 

Verimlilik Kazancı 

 

Manuel sürveyans: 

52 vizitte toplam 82,5 saat 

MONI-ICU ile: 

Aynı hasta grubu için 12,5 saat 

 

Zaman tasarrufu: 

Yaklaşık %85 azalma (manuel 

sürenin %15,2’si)  

 



YZ Modellerinin Antibiyoterapide Üç Temel Uygulama Alanı 

01 

Ampirik Antibiyotik Seçimi 

02 

Dozaj Optimizasyonu 

03 

Antibiyotik Yönetimi 



Kişiselleştirilmiş Antibiyogramlar 

Geniş spektrumlu ab kullanımı %67 ve 
Uygunsuz tedavi oranı %18 daha düşük 



Kişiselleştirilmiş Antibiyogramlar 

• Makine öğrenmesi modeli, antibiyotik direncini antibiyotik–patojen 
çiftine bağlı olarak yaklaşık %70–80 doğruluk (AUROC ~0.7–0.8) ile 
öngörebilmiştir. 

• Retrospektif simülasyonda, modelin empirik tedavi önerileri 
uygunsuz antibiyotik kullanımını klinisyen pratiğine kıyasla %30–40 
oranında azaltmıştır. 

• Önceki antibiyotik kullanımı ve direnç öyküsü, sonraki 
enfeksiyonlarda direnç riskini aylar boyunca anlamlı biçimde arttıran 
güçlü bir belirleyici olarak gösterilmiştir. 

 



 

•5.190 hastane yatışına ait gerçek  

yaşam verileri 

 

•Gradient Boosted Decision Tree ve  

SHAP 
 

•Model, yaygın antibiyotiklere karşı antimikrobiyal direnci ROC-AUC 0.78–0.99 aralığında yüksek 

doğrulukla öngörebilmiştir. 

 

•Düşük belirsizlik (Gini impurity) içeren tahminlerin klinik doğruluğu belirgin olarak daha yüksek  

 

•Geçmiş laboratuvar direnç sonuçları, mevcut direnç durumunun en güçlü belirleyicisi 

 

•AI destekli reçeteleme simülasyonları, gerçek klinik uygulamalara kıyasla hatalı antibiyotik eşleşmelerini 

anlamlı düzeyde azaltmıştır. 
 
 

Yapay Zekâ ve Antibiyoterapi  



YZ Klinik pratiği dönüştürebilir mi? 

CPOE (computerized provider order entry) 
sistemleri kullanılarak geniş spektrumlu 
antibiyotik kullanım günü azaltılması: 

• Pnömoni için: %28,4 

• İdrar yolu enfeksiyonu için: %17,4 

• Abdominal enfeksiyonda rölatif: %35 

Vankomisin ve anti-pseudomonal penisilin kullanımında da benzer düşüş (%32 ve %17-21) 

YBÜ transfer oranları, hastane kalış süresi ve mortalite oranlarında gruplar arasında fark yok! 



Klinik Uygulamalar 

Eolas Medical ve MicroGuide gibi uygulamalar 
 
Destek bilişim sistemi 



Klinik Uygulamalar 

İYE vakalarında tedavi başarı 
oranını %75'ten %85'e 
çıkarmıştır. 

Kişisel bilgiler 

Şikayetler 

Doku invazyonu: örn titreme, halsizlik,.. 

Sonuç analizi, 

Hollanda Aile Hekimleri birliği kılavuzu 

Antibiyotik kartları ve öneriler/olasılıklar 



Yapay Zekânın Klinik Performansı 
 
 
Tanısal başarı: 
 
ChatGPT-4, kan dolaşımı enfeksiyonlarında (BSI)  
olguların yaklaşık %80’inde klinik olarak tatmin edici tanısal yaklaşım sunabilmiştir. 
 
 
Tedavi doğruluğu: 
 
Ampirik antibiyotik seçimi doğruluğu %64 düzeyinde kalmış; tanıya kıyasla tedavide 
performansın daha sınırlı olduğu görülmüştür. 
 
 
 
Bilgi düzeyi: 
 
Teorik tıbbi bilgi ve açık uçlu klinik sorularda, YZ modelleri uzman hekimlerle 
kıyaslanabilir performans sergileyebilmektedir. 
 



Yapay Zekânın Klinik Performansı 
 
 
 
Soru Seti: 
 
• Toplamda 72 soru;  

 
 

• Endokardit, pnömoni,  
    intraabdominal enfeksiyonlar 
   kan dolaşımı enfeksiyonları 
 
 
Katılımcı Grupları: 
 
• Dört son sene EH asistanı,  

 
• 3-10 yıl deneyimli dört EH uzmanı,  
                                            
VS 
 
• Standart ChatGPT-4 ve  

 
• uluslararası rehberler/meta-analizlerle optimize edilmiş "eğitilmiş" ChatGPT-4 
 



 
Yapay Zekânın Klinik Performansı 
 
 
 
 
Teorik Bilgi:  
 
• Doğru/yanlış sorularında tüm gruplar %70  
civarında benzer başarı 
 
• Açık uçlu sorularda ChatGPT-4 versiyonları, hem uzmanlardan hem de asistanlardan 

daha doğru ve kapsamlı yanıtlar vermiştir. 
 
 
Klinik Vaka Yönetimi ve Direnç Analizi:  
 
• ChatGPT-4, antibiyogram üzerinden direnç mekanizmalarını tanımada standart 

versiyonuyla zorlanırken,  
 

• Eğitilmiş versiyonu uzmanlarla benzer performans sergilemiştir. 
 
 



 
 
Yapay Zekânın Klinik Performansı 
 
 
 
 
 
 
Tedavi seçimi ve Güncellik:  
 
• Yapay zeka modellerinin, cefiderocol veya imipenem/relebactam gibi yeni nesil 

antibiyotikler yerine kolistin gibi daha eski ve toksik seçenekleri tercih etme eğiliminde 
olduğu saptanmıştır. 
 
 
 
 

• Ayrıca, ChatGPT-4'ün önerdiği tedavi sürelerinin uzman kararlarına göre anlamlı 
derecede daha uzun (overtreatment) olduğu gözlemlenmiştir (p=0.022) 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
    Enfeksiyon Hastalıkları Farmakoterapisi:  
 
• 5 enfeksiyon hastalıkları eczacısı (SME) ile yürütülen kesitsel bir anket çalışması 

 
 

• 100 farklı soru (gerçek klinik senaryoları yansıtan)  
 
 

 



1. Düşük Klinik Kullanışlılık: Uzmanlar, ChatGPT tarafından üretilen yanıtların yalnızca 
%41,8'ini klinik olarak kullanışlı bulmuştur. 

2.  Parametrik Performans: Yanıtların doğruluk medyan puanı 7 (IQR: 4–9), güvenlik 
puanı 8 (IQR: 4–10) iken, en düşük performans tamlık/kapsam (medyan 5, IQR: 3–8) 
alanında görülmüştür. 

 
4.  Uzman Danışmanlığı Önerisi: ChatGPT-3.5, 100 yanıtın 67'sinde kullanıcıya bir 
enfeksiyon hastalıkları uzmanına veya sağlık profesyoneline danışmasını önermiştir 

3.  Zorluk Derecesi ile İlişki: Soruların zorluk derecesi arttıkça, ChatGPT'nin verdiği 
yanıtların güvenlik puanlarında anlamlı bir düşüş gözlemlenmiştir (p=0.008) 



 
 

• Toplam 200 soru  
 
(Sosyal medya, klinik rehberler) 

 
 
 

• Değerlendirme 2 uzman ile yapılmış. 

 

• En yüksek doğruluk: Tüberküloz (%90) 

• En düşük doğruluk: Üriner sistem enfeksiyonları (%72) 

 

• Sosyal medya soruları: %92,5 oranında 1 puan 

• Rehber soruları: %69,2 oranında 1 puan 

 
(Bu fark istatistiksel olarak anlamlıdır (p=0,001; OR=5,48)) 
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68 yaşında erkek 

HT,tip 2 DM 

3 ay önce iskemik inme → yutma refleksi zayıf 

Son 10 gündür bakım evinde kalıyor 
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Olgu: 

 

📌  Hasta Bilgileri 

68 yaşında erkek 

HT,tip 2 DM 

3 ay önce iskemik inme → yutma 

refleksi zayıf 

Son 10 gündür bakım evinde kalıyor 

📌  Başvuru Şikâyeti: 

2 gündür:Ateş (38.6 °C) 

Artan solunum sıkıntısı 

Bilinçte dalgalanma 

📌  Fizik Muayene 

TA: 95/60 mmHgNabız: 112/dkSolunum 

sayısı: 26/dkSpO₂: %90 (oda 

havasında)Akciğer oskültasyonu: sağ alt 

zonda ral 

GKS: 13 

📌  Laboratuvar 
 
Lökosit: 17.800 /mm³ 
CRP: 212 mg/L 
Prokalsitonin: 6.4 ng/mL 
Kreatinin: 1.9 mg/dL (bazal 1.1) 
 
📌  Görüntüleme 
 
Akciğer grafisi: sağ alt lobda 
konsolidasyon 
Toraks BT: aspirasyon ile uyumlu 
infiltrasyonlar 
 
📌  Mikrobiyolojik Öykü  
 
6 ay önce:Klebsiella pneumoniae ile 
idrar yolu enfeksiyonu ESBL (+) 
 
Bakım evinde son 1 ayda:2 kez oral 
antibiyotik (amoksisilin-klavulanat) 
 













YZ Modellerinin Antibiyoterapide Üç Temel Uygulama Alanı 

01 

Ampirik Antibiyotik Seçimi 

02 

Dozaj Optimizasyonu 

03 

Antibiyotik Yönetimi 



Doz Optimizasyonu Örnekleri 

🔬 Bireyselleştirilmiş Dozlama 
 
Hasta-özgül farmakokinetik değişkenleri (renal fonksiyon, organ 

yetmezliği, sıvı dengesi) birlikte analiz eder 

Sabit doz yerine hedef PK/PD odaklı doz ayarlamasını destekler 

 

🔬 Klinik Karar Destek Rolü 
 
 

Klinik kararı devralmaz 

Terapötik ilaç izlemi (TDM) ve model-informed precision dosing 

yaklaşımlarını güçlendirir 

 

🔬 🔬 Klinik Olgunluk Düzeyi 
 

Kanıtlar ağırlıklı olarak retrospektif ve sınırlı gerçek 

yaşam verilerine dayalı 
 

Aynı doz herkese uyar mı? 



YZ Modellerinin Antibiyoterapide Üç Temel Uygulama Alanı
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Antibiyotik Yönetişimi 

Yapay zekâ sınıfı Tipik modeller 
Neden tercih 

ediliyor? 
Güçlü olduğu alan Temel sınırlılık 

İstatistiksel / Basit 

ML 
Lojistik regresyon 

Şeffaf, 

yorumlanabilir, 

klinisyen dostu 

Risk skorlama, 

uygunluk 

değerlendirmesi 

Karmaşık ilişkileri 

yakalayamaz 

Ağaç tabanlı ML Random Forest 

Lineer olmayan 

ilişkileri yakalar, 

stabil 

Direnç tahmini, reçete 

uygunluğu 

Model karmaşıklığı 

artar 

Boosting yöntemleri XGBoost, LightGBM 

Yüksek performans, 

dengesiz veriyle 

uyumlu 

Ampirik tedavi 

önerisi 
Açıklanabilirlik sınırlı 

Derin öğrenme (DL) Yapay sinir ağları 
Büyük ve karmaşık 

verilerle çalışabilir 

EHR, biyomedikal 

sinyal, görüntü 
“Kara kutu” etkisi 

Takviyeli öğrenme 

(RL) 
Policy learning 

Zaman içinde karar 

optimizasyonu 

Dinamik tedavi 

stratejileri 

Klinik validasyon çok 

sınırlı 

Hibrit sistemler Kural + ML 
Rehber uyumu, 

güvenli kullanım 

Stewardship destek 

sistemleri 
Esneklik kısıtlı 



Antibiyotik Yönetişimi 

• Ampirik antibiyotik seçimi 

• Erken de-eskalasyon 

• Doz optimizasyonu 

• Stewardship ekibinin 

önceliklendirilmesi 
 

• Yüksek gelirli ülke 

• Çoğu çalışma retrospektif 

• Dış validasyon sınırlı  

• Veri kalitesi ve lokal 

epidemiyoloji? 
 



Ekonomik Etki ve Maliyet Tasarrufu 

❓  

❓ ❓ 

 
 
❓  

Doğrudan Maliyet Kazancı 
 

• IV’den oral tedaviye erken geçiş → antibiyotik 
maliyetlerinde yaklaşık %20 azalma  

• 3 aylık dönemde ~84.000 USD antimikrobiyal 
ilaç tasarrufu. 

Dolaylı Ekonomik Kazanımlar 
 
• Gereksiz geniş spektrumlu antibiyotik 

kullanımının azalması 
• Potansiyel olarak daha kısa hastanede kalış 

süresi→ Sağlık sistemleri üzerindeki toplam 
ekonomik yükün azaltılması 

 

Kritik Ekonomik Kısıtlılık 
 
AI tabanlı sistemlerin kurulumu: 

 
• Yüksek başlangıç maliyeti 
• Teknik altyapı 
• Uzman insan kaynağı gereksinimi 
 



Yeni Antibiyotik Keşfi 



Yeni İlaç Keşfinde Devrim 

Geleneksel Yöntem 

Yaklaşık 15 yıl ve yüksek maliyet 

YZ ile Yeni Dönem 

Milyonlarca bileşiğin taranması ve biyolojik 
aktivitelerinin öngörülmesi saatler mertebesine 
iniyor 

• Yeni antibiyotik keşfini radikal  
    şekilde hızlandırma 

• Mevcut ilaçların yeniden  
    amaçlandırılması 



Sanal Tarama (Milyarlarca olasılığı saniyeler içinde) 

Chemprop gibi YZ modelleri 

• Bileşiklerin atomik yapılarının analizi, 
 

• Bakterisidal/bakteriyostatik etki araştırılması 

 
• 2335 molekülden oluşan kütüphanede eğitildi. 
• D-MPNN(Directed message passing neural network) 
• 6000 moleküllük ilaç kütüphanesi + ZINC15 

veritabanındaki 107 milyondan fazla molekül tarandı. 
 

 

• Geleceğin antibakteriyel portföyünün oluşumu 
 

 

 
• Halicin (DM) 
• Yapısal olarak hiçbir antibiyotiğe benzemiyor. 
• Direnç gelişimi gözlenmedi 
• Güçlü bakterisidal 

 
 



Üretken Modeller ve De Novo Tasarım 
Temel Teknolojiler 

• VAE (Variational autoencoder-
Varyasyonel otomatik kodlayıcı): 
 
 

• GAN(Generative adversarial network-
Üretken çekişmeli ağ)'lar:  
 

Kimyasal alanı düşük boyutlu bir gizli alana 
kodlayan modeller, biyolojik olarak aktif ve 
sentezlenebilir yeni bileşikler üretir 



Üretken Modeller ve De Novo Tasarım 

• SyntheMol: Yaklaşık 30 milyar molekülden oluşan devasa bir kimyasal 
alanı taramak için MCTS(Monte-Carlo Ağaç Araması) algoritmasını 
kullanır 



Genom ve Metabolom Madenciliği 

DeepBGC 
(Biyosentetik gen kümeleri) 

Derin öğrenme tabanlı bu 

platform, dizi benzerliğine 

ihtiyaç duymadan bakteriyel 

genomlardaki biyosentetik 

gen kümelerini yüksek 

doğrulukla tahmin eder 

Moleküler De-extinction 

YZ modelleri, Neandertal, 

Denisova veya yünlü mamut 

gibi nesli tükenmiş canlıların 

proteomlarını tarayarak 

günümüz patojenlerine karşı 

etkili antik antimikrobiyal 

peptitleri gün yüzüne 

çıkarmaktadır 

Mikrobiyom Taraması 

AMPSphere gibi modeller, 

küresel mikrobiyom verilerini 

tarayarak 1 milyona yakın 

yeni AMP dizisi belirlemiştir 

Bilal, Hazrat et al. Computational and Structural Biotechnology Journal, Volume 27, 423 - 439 

 



Yapı Tahmini ve Etki 

Mekanizması 

AlphaFold Serisi 

Proteinlerin 3D yapılarını 

amino asit dizilerinden 

tahmin eden bu modeller, 

ilaç-hedef etkileşimlerini 

(docking) modelleyebilirler 

AlphaFold 2 ve 3, protein 

komplekslerini ve ligand 

bağlanmalarını yüksek 

hassasiyetle 

öngörebilmektedir. 

BOLTZ-1 

AlphaFold3'e benzer şekilde 

çalışan açık kaynaklı bir 

difüzyon modeli olup, 

protein-ligand 

komplekslerini yüksek 

hassasiyetle 

modelleyebilmektedir. 

Yeni keşfedilen bir ilacın 

hedef proteinle nasıl 

etkileşime girdiğini anlamak 

için kritik öneme sahiptir. 



Engeller ve Zorluklar 



Kara Kutu Sorunu ve Güven 

Şeffaflık Eksikliği 

•  «Karar mekanizmasının şeffaf 
olmaması" (kara kutu sorunu)  

• Modellerin karmaşıklığı 

Sonuçları 

• Klinik güven eksikliği 

• Hata tespiti zorluğu 

• Yasal belirsizlik 

• Düzenleyici engeller: FDA ve EMA gibi 
kurumların onay süreçlerindeki zorluklar 



Açıklanabilir Yapay Zeka: LIME ve SHAP 

1 

Özellik Etkisinin Belirlenmesi 
Modelin belirli bir tahmine ulaşırken hangi klinik veya 

genomik özelliklerden en çok etkilendiğini ortaya koyar 

2 
Kara Kutu Sorununun Aşılması 

Tahminlerin arkasındaki rasyonel gerekçelerin  

anlaşılmasına yardımcı olur 

3 
Klinik Güvenin İnşası 

Hekimlerin ve hastaların sisteme olan güvenini artırır 

4 
Etik Kullanım 

Algoritmik önyargılar ve hasta grupları arası  

Sistemik sapmalar tespit edilebilir 

LIME: Bu hastada neden bu 

sonuç? 

SHAP: Genel olarak neden? 

1.Branda F, et al Antibiotics. 29 Mayıs 2024;13(6):502.  

2.Tran-The T, et al.International Journal of Medical Informatics. Ocak 

2024;181:105300.  

 



Veri Kalitesi ve Standardizasyon Sorunları 

Veri Heterojenliği 

• Mevcut veriler genellikle 

eksik, standartlaştırılmamış 

veya düşük kaliteli.  

• Mikrobiyolojik veriler 

kurumlar arasında büyük 

farklılıklar göstermekte 

• Ulusal antibiyotik 

politikalarındaki 

değişkenlikler, küresele 

uyarlama? 

Algoritmik Yanlılık 

• Eğitim verileri toplumun 

çeşitliliğini yansıtıyor 

mu? 

• YZ modelleri ırk, cinsiyet 

veya sosyoekonomik 

duruma dayalı önyargıları 

pekiştirebilir.  

• Az temsil edilen gruplarda 

hatalı teşhis veya yetersiz 

tedavi önerilerine yol 

açabilir. 

Genellenebilirlik Sorunu 

• Birçok YZ modeli belirli 

bir kurumun verileriyle 

eğitildiği için aşırı 

öğrenme riski taşır. 

 

• Farklı coğrafi veya 

epidemiyolojik 

bölgelerden gelen dış veri 

setlerinde performans 

kaybı yaşar. 



Etik ve Yasal Kaygılar 

Veri Gizliliği 

• Devasa miktarda hassas 
hasta verisi! 

• Dijital kimlik hırsızlığı,  
• Veri sızıntıları  
• Bilgilerin tıbbi olmayan 

amaçlarla kötüye 
kullanılması riski? 

Hesap Verebilirlik 

 
 
 
      Malpraktis? 

Hekim Otonomisi 
YZ'ye körü körüne itaat veya aşırı bağımlılık, hekimin klinik yargısını köreltebilir ve 

hasta-hekim ilişkisindeki otonomiyi zayıflatabilir. 



Gelecek Perspektifi: Paradigma Değişimi 

Anlık Tanı 
Kültürsüz ve dakikalar içinde 

yapılan direnç öngörüleri 

Kişiselleştirilmiş Tedavi 
Hastaya özel antibiogramlar 
ve dinamik doz ayarlamaları 

Küresel Gözetim 
Tek Sağlık perspektifiyle 
entegre erken uyarı 
sistemleri 

Hızlı İlaç Keşfi 
Saatler içinde yeni antibiyotik 
adaylarının tasarlanması 

Şeffaf Sistemler 

Açıklanabilir YZ ile güvenli ve  
etik uygulamalar 


