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* Yuksek mortalite,
kompleks sendrom

 Erken tani ve hizli tedavi
hayat kurtarici

e Klinik karar verme
sureclerinde yeni
destek: Yapay Zeka (YZ)




Sunu Plani

YZ ile erken tani ve prognoz

Klinik karar destek sistemleri
Kullanilan YZ algoritmalari

Klinik kanitlar ve performans verileri
Uygulamadaki avantaj ve kisitlar
Etik-hukuki boyutlar

Gelecek perspektifleri
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Erken Tani ve Prognhoz Tahmini

YZ ile sepsis tanisi, soktan
once 3-4 saat erken Acil servis, YBU
konabilir

Vital bulgular, laboratuvar parametreleri, elektronik
saglik kayitlari

Mortalite, Yogun bakim
Risk skorlamasi ihtiyaci, Mekanik ventilator
veya vazopressor



Bhargava, A.; Lépez-Espina, C.; Schmalz, L.; Khan, S.; Watson, G.L.; Urdiales, D.; Updike, L.; Shapiro, N.I. FDA-
authorized Al/ML tool for sepsis prediction: Development and validation. NEJM Al 2024, 1, Aloa2400867.

* Sepsis ImmunoScore
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weight

protocols

e Al/ML algoritmasi

Saglik hizmeti saglayicilarinin, tim kanser tirlerinin toplamindan daha fazla
insani olduren sepsisle miicadele etmelerine yardimci olur



Sepsis ImmunoScore

o¢ PRENOSIS

Sepsis riski tasiyan hastalari belirlemek
Ik FDA onayli YZ tabanli yazilim
Prospektif calisma

Nisan 2017 - Temmuz 2022

Tahmini orneklem 735 kisi

ABD’de 5 farkli hastane (n:3457)

Kan kultirinde enfeksiyon stiphesi olan
yetiskin hastalar



Sepsis ImmunoScore

* Primer sonlanim noktasi;
— 24 saat icinde sepsis varligi

* Sekonder sonlanim noktalari;
— Hastanede kalis siresi

— 24 saaticinde YBU yatis
— 24 saat icinde mekanik ventilasyon

— 24 saat icinde vazopressor kullanimi

— Hastane ici mortalite
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Klinik Karar Destek Sistemleri

Elektronik saglik kayitlari verileri ile entegrasyon

Otomatik uyarilar: hekim, hemsire, RRT  SIRS kriterleri, organ disfonksiyonu belirtileri
ekipleri qSOFA, SOFA

EPIC Sepsis Modeli
Sepsis Watch (Duke)
TREWS (Johns Hopkins)

COMPOSER (UCSD)
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EPIC Sepsis Modeli

* Travma merkezi
e (QOcak 2018 — Temmuz 2019
e 11512 yatan hasta

* Uyari sistemi

* Sepsisle iliskili 61Gm
oranlarinda %44'lik bir azalma

Cull J, Brevetta R, Gerac J, Kothari S, Blackhurst D. Epic Sepsis Model Inpatient Predictive Analytic Tool: A Validation Study.
Crit Care Explor. 2023 Jun 30;5(7):e0941. doi: 10.1097/CCE.0000000000000941. PMID: 37405252; PMCID: PMC10317482. 12



EPIC Sepsis Modeli

Her 15 dakikada bir hastaya bir
sepsis risk skoru

Skor> 5 ise; otomatik olarak
klinisyene uyari,

Kaltdr alma, Antibiyotik baslama

Gereksiz alarm Uretme,
hekimlerde uyari yorgunlugu
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Mart-Agustos 2018’de Duke Universitesi (n:39.918)

Yogun bakim hizli yanit ekibine yonelik

Acil servisteki hastalarin verilerini
analiz ederek riskli hastalari tespit

Hasta onceliklendirme

Kullanicl dostu arayiiz ve ekip koordinasyonunun
onemini

Sendak MP, Ratliff W, Sarro D, Alderton E, Futoma J, Gao M, Nichols M, Revoir M, Yashar F, Miller C, Kester K, Sandhu S, Corey K, Brajer N, Tan C, Lin A,
Brown T, Engelbosch S, Anstrom K, Elish MC, Heller K, Donohoe R, Theiling J, Poon E, Balu S, Bedoya A, O'Brien C. Real-World Integration of a Sepsis Deep
Learning Technology Into Routine Clinical Care: Implementation Study. JMIR Med Inform. 2020 Jul 15;8(7):e15182. doi: 10.2196/15182.
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- Screened

Low and medium
rnsk patients

-------- - Sepsis Bundle

Patients currently treating with
sepsis bundie

*Monitoring .

High risk patients



Targeted Real-Time Early Warning System
TREWS (Johns Hopkins)

Bes hastaneli bir saglik agi

Riskli hastalari tespit ettiginde hekim ve hemsirelere uyari gondererek sepsis
protokolinu baslatmalarini 6neriyor

3 saat icinde klinisyen tarafindan onaylanan hastalarda, onaylanmayanlara
kiyasla hastane i¢ci mortalitenin anlamli dlgtide azaldigi gosterildi (mutlak %3.3
azalma; %18.7 goreceli azalma).

Q 2022’de Nature Medicine

Adams, R., Henry, K.E., Sridharan, A. et al. Prospective, multi-site study of patient outcomes after implementation of the TREWS
machine learning-based early warning system for sepsis. Nat Med 28, 1455-1460 (2022). https://doi.org/10.1038/s41591-022-01894-0



COMPOSER (UC San Diego Health)

2024’te yayinlanan bir calismada

Derin 6grenme modeli COMPOSER’

Epic EHR sisteminden gelen stirekli verileri isleyerek sepsis
ihtimalini hesapliyor

En lyi Uygulama Uyanisi (Best Practice Advisory, BPA)

Hastanede sepsis nedeniyle 6lim oraninda %1.9’luk mutlak bir
azalma (girisim oncesi %11.2°den sonrasi %9.3’e; %17 relatif
azalma)

Sepsis tedavi protokollii uyumunda %5’lik artis

Oliim oranini azaltma potansiyelini gsterdigi icin dikkat cekicidir.

Boussina, A., Shashikumar, S.P., Malhotra, A. et al. Impact of a deep learning sepsis prediction model on 17
quality of care and survival. npj Digit. Med. 7, 14 (2024). https://doi.org/10.1038/s41746-023-00986-6



) Kullanilan Yapay Zeka Algoritmalari — Sepsis Yonetiminde

Kategori

Makine Ogrenmesi

Derin Odrenme

Performans Olciitleri

Model Performans Karsilastirmalan

Algaritma / Kavram

KGBoost
Ranciom Forest

RMM (Recurrent Meural Networks)
- L3TM (Long Short-Term Memaory)

- AUC {Alan Altinda Kalan Alan)

- AUROC (Receiver Cperating Characteristic Efrisi)
- Duyarlhk (Sensitivity)

- Spesifisite (Specificity)

- PPV: Pozitif Prediktif Deder

- NPV: Negatif Prediktif Deger

- EPIC Sepsis Modeli
- TREWS {Johns Hopkins)

- ImmunoScore (Prenosis)
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il Yapay Zeka Tabanli Sepsis Modellerinin Performans Kargilastirmasi

Model AUC Duyarliik
Epic ESM ~0.63 ~%33
Sepsis Watch (Duke) ~( 88 Bilinmiyor
TREWS (Johns Hapkins) ~079 (qenel)  Bilinmiyor
Sepsis ImmunoScore (Prenosis)  ~080 Dengell
COMPOSER {UCSD) ~0.85 Blinmiyor
DeepAISE 2030 Bilinmiyor

Ozgiilik
~%83
Bilinmiyor
Bilinmiyor
Dengeli
Bilinmiyor

Bilinmiyor

PRy

12

Bilinmiyor

Bilinmiyor

Bilinmiyor

Bilinmiyor

Bilinmiyor

One Cikan Ozelliler

Dis dodrulamada zayif performans, yliksek yanlis pozitif orani

lk validasyon yUksek AUC, ancak gercek zamanh uygulama verileri sinirh (pilot)
Prospektif dogjrulama lle mortalite azalmast sadland

Dis validasyonlu, prognostik deder de iceriyor

Yiksek NPV icin optimize edilmis; false positive'len azaltmaya odakl

RNN taban), literatiirde yiiksek performans ancak pratik kullanim verisi meveut degil
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J» Slayt 1: Klinik Arastirmalar - Etkililik ve Klinik Sonuclar

Calsma / Model Cahisma Tdri

TREWS (Johns Hopkins) Prospektif analiz

COMPOSER (UCSD) Midahale dncesi-sonrasi analiz
REC = Suudi Arabistan Randaomize kontralld calisma

Bulgu / Sonug

Mortalite oraninda %18 relatif azalma

%17 dldm azalmasi, protokol uyumunda artis

%15 relatif mortalite azalmasi, 60,000 hasta verisi

9 Yorum: Bu calismalar YZ sistemlerinin erken uyan ve protokol uyumunu artirarak liim oranlanni

distrebilecegini gdstermektedir.
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Uygulamadaki Avantaj

Erken uyari: YZ sistemleri sepsisi klinisyen fark etmeden 6nce tespit ederek, erken
mudahale imkani saglar. Bu da mortaliteyi azaltabilir.

7/24 veri takibi: YZ, araliksiz calisarak belirli araliklarla risk skoru hesaplar. insan
gozlemine gore daha tutarl ve yorgunluk yasamaz.

Coklu veri analizi: Bircok laboratuvar degeri, vital bulgu ve hasta gecmisini ayni
anda degerlendirerek karmasik desenleri algilayabilir.

Klinik karar destegi: Sepsis protokollerinin zamaninda ve standart sekilde
uygulanmasina yardimci olur, deneyim farkini azaltir.

Prognostik ongorii: YZ, yogun bakim ihtiyaci veya agresif tedavi gerekliligi gibi
kritik kararlar icin yol gosterici olabilir.

Siirekli 6grenme: Geri bildirimle zamanla gelisir, yanlis alarmlari azaltacak sekilde
optimize edilebilir.




Uygulamadaki Kisitlar

Hatali Pozitif Alarmlar (False Positives): YZ modelleri yliksek duyarhlik icin ayarlandiginda, gercekte sepsis olmayan
hastalar icin de alarm Uretebilir. Alarm yorgunlugu (alert fatigue) yaratabilir. Gereksiz antibiyotik baslanmasina yol
acip antibiyotik asiri kullanimina yol agabilir.

Hatali Negatifler (False Negatives): klinisyen modele glivenir ve kendi alarmini gevsetirse, hasta tedavisiz kalabilir.
Klinik siphe ve manuel takip tamamen birakilmamalidir.

Veri Kalitesi ve Eksik Veri: Eksik girisler, hatali 6lcimler veya gecikmeli kayitlar olabilir (“garbage in, garbage out”).

Genelleme Sorunu: Bir model, egitildigi kurumda iyi calissa bile farkh bir hastane veya popiilasyonda performansi
disebilir. Bu nedenle modellerin yaygin uygulama oncesi cesitli ortamlarda dis validasyonu yapilmalidir.

Kara Kutu Problemi: Ozellikle derin 6grenme modelleri agiklanabilirlik (explainability) acisindan zayiftir. Bir YZ “bu
hasta sepsis olacak” dediginde, klinisyen bunun hangi verilere dayanarak oldugunu anlamakta zorlanabilir. Bu da
gliven sorununa yol acar.

Klinik uygulamada, modeller genellikle yiiksek NPV (yanlis negatif az olsun, yani kacirmasin) hedefiyle tasarlanir, bu
da belli 6lctiide PPV’den feragat anlamina gelir. “insan denetimli otomasyon” yaklasimi benimsenmelidir.
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Etik, Hukuki ve Veri Gizliligi ile ilgili
Kaygilar

Veri Gizliligi Sorumluluk Sorunu

(HIPAA, KVKK) (yazilim gelistiricisi, hekim,

hastane)

Ifade Edilebilirlik Algoritmik Bias Riski

(“bilgisayar boyle 6nerdi”) (tim populasyonu yansitmayabilir)
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Gelecek perspektifleri

OZELLESMiS MODELLER NLP, STREAMING TEDAVI KOCLUGU TIP EGITIMINDE YZ
(PEDIYATRIK, ANALYTICS, FEDERATIF (REINFORCEMENT OKURYAZARLIGI
IMMUNOSUPRESE VB.) OGRENME LEARNING)
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1.Auscultation with stethoscope

2.Electrocardiography (ECG)

3.Digital Dermatoscope, with high level skin magnification
4.Digital Otoscope

5.Glucometer

6.Ultrasound with Doppler color flow

7.Visual camera feedback, 360 degree with high zoom level
functionality

8.Vital signs measurement (including blood pressure, pulse
rate, respiratory rate, temperature and pulse oximetry)
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