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Sunum Planı

• Yapay zeka tanımı
• Neden gerekli?
• Veri çeşitliliği
• Temel algoritma grupları
• İnfeksiyon hastalıklarında uygulama alanları
• Çalışmaları kliniğe uyarlamada zorluklar



Tanım ve Gruplandırma

• Yapay Zeka (Makine Öğrenmesi)
• Optimizasyon & Bilgisayar bilimleri

• Açık programlama olmadan örüntü tespiti ve 
tahmin yapma 

• Karmaşık ve az tanımlanmış problemler için uygun



MulEfaktöryel Hastalıklar

• Gene$k ve çevresel faktörler

• Konak – patojen ilişkisi

• Klinik heterojenite

• Yüksek boyutlu (high-dimensional), çok ölçekli (mul0-scale), çok modlu (mul0-modal)
biyomedikal veriler



Global Veri Hacmi

https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/



İnsan Genom Sekansı Başına Fiyatlandırma

https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/DNA-Sequencing-Costs-Data

• < $1.000

• 20 yıl öncesine göre 100.000 kat 
daha az



Veri Kaynakları

• Tüberküloz

• Sıtma

• HIV

• Influenza / COVID-19

• Komposit

• Yoğun Bakım

• Radyoloji



Veri Çeşitleri

8

• Klinik veri
• Elektronik sağlık kayıtları

• Laboratuvar sonuçları

• Klinik notlar 

• Patoloji verisi
• Histopatoloji slaytları

• İmmunofloresans boyalar

• Tek hücre RNA-seq

• SpaNal transkriptomik veri

• Moleküler veri
• Genomiks

• Transkriptomiks

• Proteomiks

• Epigenetik

• Görüntü verisi
• X-Ray

• CT

• MRI

• Sensör verileri
• Giyilebilir cihazlar

• EKG
• EEG
• Mekanik ven$latör 

verileri
• MALDI-TOF

Veri matrisi, vektörizasyon vs. 



Supervised Learning (DeneEmli Öğrenme)
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Unsupervised Learning (DeneEmsiz Öğrenme)

EğiNm SeN

Test Seti

Kümeleme (Boyut 
azaltma)

K-means clustering,
Autoencoder 



Semi-Supervised Learning (Yarı Denetimli Öğrenme)
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SARS-CoV-2 Genomunun Tespiti

• Haftalar içerisinde viral genom sekans verisi üretildi ve dünyayla paylaşıldı



Tanı Araçları

• Mikroorganizma tespiti
• Otomatize plak değerlendirme sistemi (Clever Culture Systems®, İsviçre )
• Plaka üzerindeki canlı kolonileri tespit etmek için dijital görüntü analizi

• %90'ın üzerinde hassasiyet ve özgüllük, saatte 200 plaka

• MRSA modülü: 100% NPV, 60% PPV

• Antimikrobiyal direnç tespiti
• 300,000'den fazla kütle spektrumu ve 750,000'den fazla AMR fenotipinden oluşan bir veri kümesi
• MALDI-TOF ile birleştirilmiş ML, S. aureus için AUROC 0.80, E. coli için 0.74 ve K. pneumoniae için 0.70

Theodosiou AA, Read RC. Artificial intelligence, machine learning and deep learning: Potential resources for the infection 
clinician. J Infect. 2023 Oct;87(4):287-294. doi: 10.1016/j.jinf.2023.07.006. Epub 2023 Jul 17. PMID: 37468046.

Weis, C., Cuénod, A., Rieck, B. et al. Direct antimicrobial resistance prediction from clinical MALDI-TOF mass spectra using 
machine learning. Nat Med 28, 164–174 (2022). https://doi.org/10.1038/s41591-021-01619-9



Sakagianni A, Koufopoulou C, Feretzakis G, et al. Using Machine Learning to Predict Antimicrobial Resistance-A 
Literature Review. Antibiotics (Basel). 2023;12(3):452. Published 2023 Feb 24. doi:10.3390/antibiotics12030452



Görüntüleme Araçları

Chu WT, Reza SMS, Anibal JT, et al. Artificial Intelligence and Infectious Disease 
Imaging. J Infect Dis. 2023;228(Suppl 4):S322-S336. doi:10.1093/infdis/jiad158



Görüntüleme Araçları

Theodosiou AA, Read RC. Artificial intelligence, machine learning and deep learning: Potential resources for the infection clinician. J Infect. 
2023 Oct;87(4):287-294. doi: 10.1016/j.jinf.2023.07.006. Epub 2023 Jul 17. PMID: 37468046.

Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a COVID-19 cohort 
study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2

• Akciğer TB ve sıtma tanısı
• 125,959 hasta, TB için %91 duyarlılık, %65 özgüllük
• Kan yaymalarında sıtma tespiti için %99 doğruluk

• COVID-19 klinik fenotipleri ortaya koyma ve ağır hasta tespiti
• 149 hasta, CT + viral genom sekansı + laboratuvar + klinik



• 149 hasta

Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a 
COVID-19 cohort study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2



Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a 
COVID-19 cohort study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2

Viral-Binary Encoding Viral-Word2Vec Encoding



Covariant.org

• Major sınıflar başarıyla ayrışıyor
• Öncül varyantlar geniş bir dağılıma sahip
• Omicron diğer varyantlardan ayrışıyor
• Rekombinant suşlar

Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a 
COVID-19 cohort study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2



Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a 
COVID-19 cohort study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2

Kooperatif Öğrenme



Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a 
COVID-19 cohort study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2

Kooperatif Öğrenme



Er AG, Ding DY, Er B, et al. Multimodal data fusion using sparse canonical correlation analysis and cooperative learning: a 
COVID-19 cohort study. NPJ Digit Med. 2024;7(1):117. Published 2024 May 7. doi:10.1038/s41746-024-01128-2

Kanonikal Korelasyon Analizi



Karar Destek Sistemleri

• Erken sepsis tespiti
• Yetişkin 17,758 hastayı kapsayan prospektif, açık etiketli, çok merkezli çalışma

• Supervised gradient-boosted decision trees 

• Hastane içi mortalite, yatış süresi ve 30 günlük yeniden başvuruda iyileşme

• Antibiyotik reçetesi
• Beş hafta boyunca 515 piperasilin-tazobaktam reçetesi, denetimli bir makine öğrenimi algoritması, hastanenin

mevcut uzman kurallar sistemi ve eczacılar tarafından prospektif olarak değerlendirilmiştir.

• İyileştirme mevcut

Burdick H, Pino E, Gabel-Comeau D, et al. Effect of a sepsis prediction algorithm on patient mortality, length of stay and readmission: a prospective multicentre
clinical outcomes evaluation of real-world patient data from US hospitals. BMJ Health Care Inform. 2020;27(1):e100109. doi:10.1136/bmjhci-2019-100109

Chang Y, Yao Y, Cui Z, et al. Changing antibiotic prescribing practices in outpatient primary care settings in China: Study protocol for a health information system-
based cluster-randomised crossover controlled trial. PLoS One. 2022;17(1):e0259065. Published 2022 Jan 7. doi:10.1371/journal.pone.0259065



Sürveyans ve Halk Sağlığı

• Zamansal insidansın, hastalık risk faktörlerinin ve insanların mekansal hareketlerinin
izlenmesi
• Sosyal medya, GPS ve giyilebilir cihazlar

• Salgınları belirlemek için çevrimiçi haber medyasının analizinde NLP modellerinin ve derlenmiş veri kaynaklarının
kullanımı

• HealthMap

Freifeld CC, Mandl KD, Reis BY, Brownstein JS. HealthMap: global infectious disease monitoring through automated classification and visualization of Internet 
media reports. J Am Med Inform Assoc 2008;15:150-157.



Sürveyans ve Halk Sağlığı

Brownstein JS, Rader B, Astley CM, Tian H. Advances in Argficial Intelligence for 
Infecgous-Disease Surveillance. N Engl J Med. 2023;388(17):1597-1607. 
doi:10.1056/NEJMra2119215

Akıllı saatler

Öksürük

İnternet 
aramaları

Sosyal medya



Sürveyans ve Halk Sağlığı

• CDC, influenza suşlarının tahmin etmek için bölgesel ve mevsimsel epidemiyolojik
verilere dayalı ML modellerini kullanıyor

• SARS-CoV-2'nin hızlı ve ölçeklenebilir genomik sınıflandırması ve soy haritalaması

Reich NG, McGowan CJ, Yamana TK, et al. Accuracy of real-time multi-model ensemble forecasts for seasonal influenza in the U.S. PLoS Comput Biol. 
2019;15(11):e1007486. Published 2019 Nov 22. doi:10.1371/journal.pcbi.1007486

Randhawa GS, Soltysiak MPM, El Roz H, de Souza CPE, Hill KA, Kari L. Machine learning using intrinsic genomic signatures for rapid classification of novel 
pathogens: COVID-19 case study. PLoS One. 2020 Apr 24;15(4):e0232391. doi: 10.1371/journal.pone.0232391. Erratum in: PLoS One. 2021 Jan 27;16(1):e0246465. 



İlaç Keşfi

• Halicin: In-silico derin öğrenme çalışması
• Drug Repurposing Hub Veritabanı’ndaki 6000’den fazla aday bileşik taranıyor
• Hücre içerisinde demir birikimi üzerinden etkili

• C. difficile, A. baumanii, M. tuberculosis

• AlphaFold
• Amino asit sekans bilgisi üzerinden üç boyutlu protein yapısı tahmini

Stokes JM, Yang K, Swanson K, et al. A Deep Learning Approach to Antibiotic Discovery [published correction appears in Cell. 2020 Apr 16;181(2):475-483]. Cell. 
2020;180(4):688-702.e13. doi:10.1016/j.cell.2020.01.021

Jumper J, Evans R, Pritzel A, et al. Highly accurate protein structure prediction with AlphaFold. Nature. 2021;596(7873):583-589. doi:10.1038/s41586-021-03819-2
Bess A, Berglind F, Mukhopadhyay S, et al. Artificial intelligence for the discovery of novel antimicrobial agents for emerging infectious diseases. Drug Discov Today. 

2022;27(4):1099-1107. doi:10.1016/j.drudis.2021.10.022



İlaç Keşfi

Halicin AlphaFold

Wong F, de la Fuente-Nunez C, Collins JJ. Leveraging argficial intelligence in the fight against 
infecgous diseases. Science. 2023;381(6654):164-170. doi:10.1126/science.adh1114

Peptid sekans tahmini



İlaç Keşfi

Moleküler yolaklar Keskin tıp

Wong F, de la Fuente-Nunez C, Collins JJ. Leveraging artificial intelligence in the fight against 
infectious diseases. Science. 2023;381(6654):164-170. doi:10.1126/science.adh1114

Aşı etkinliği



Kliniğe Uyarlamada Zorluklar

• Retrospek$f vs. prospek$f çalışmalar
• Büyük miktarda veri ihNyacı, retrospekNf veriler

• Klinikte RCT’ler altın standart
• İlginç olarak ML camiasında pre-print yazılar yaygın

• Klinik veriler çoğu zaman eksik
• Veri bilimciler tarafından yazılan çalışmalar

• Demografik bilgiler bile çoğu zaman eksik

Kelly CJ, Karthikesalingam A, Suleyman M, Corrado G, King D. Key challenges for delivering clinical impact 
with artificial intelligence. BMC Med. 2019;17(1):195. Published 2019 Oct 29. doi:10.1186/s12916-019-1426-2



Kliniğe Uyarlamada Zorluklar

• Klinik kullanılabilirlik açısından kullanılan metrikler çok uygun değil
• Duyarlılık, özgüllük, AUROC

• F1 score, cosine similarity, etc.

• Farklı algoritmaları karşılaşYrmak zor
• Farklı çalışmalarda, çeşitli popülasyonlarda farklı metodolojiler kullanılmakta

• Adil karşılaşfrmalar yapabilmek için, algoritmaların aynı performans ölçütleri kullanılarak aynı bağımsız test grupları
üzerinde karşılaşfrmaya tutulması gerekli

Kelly CJ, Karthikesalingam A, Suleyman M, Corrado G, King D. Key challenges for delivering clinical impact 
with artificial intelligence. BMC Med. 2019;17(1):195. Published 2019 Oct 29. doi:10.1186/s12916-019-1426-2



Kliniğe Uyarlamada Zorluklar

• Overfi[ng veya underfi[ng
• Model ezberliyor mu? Genelleyebiliyor mu?

• EğiNm veri seN yeterli büyüklükte mi?

• Açıklanabilir olmayan modeller
• Klinisyenler nasıl çalıştığını anlayamadığı modellere nasıl güvensinler?

• Veri setlerindeki değişiklikler
• Eğitim ve test verileri farklı alt popülasyonlardan oluşabilir, bunlar uyumlu olmalı

– Mesela antibiyotik direnç oranları
• Veri bilimciler alan bilgisi eksikliği nedeniyle bu durumu göz ardı etme eğiliminde

Kelly CJ, Karthikesalingam A, Suleyman M, Corrado G, King D. Key challenges for delivering clinical impact 
with artificial intelligence. BMC Med. 2019;17(1):195. Published 2019 Oct 29. doi:10.1186/s12916-019-1426-2



Kliniğe Uyarlamada Zorluklar

• Karıştırıcı faktörler
• Cetveller, cerrahi işaretleyiciler
• Modeller hile yapıyor!

• Yeni popülasyonlara genellenebilme kabiliyeti
• Validasyon kohortlarında eksiklik

• Lokal kohortlara kısıtlılık
– Mesela Fitzpatrick skorlarında farklılık

Kelly CJ, Karthikesalingam A, Suleyman M, Corrado G, King D. Key challenges for delivering clinical impact 
with artificial intelligence. BMC Med. 2019;17(1):195. Published 2019 Oct 29. doi:10.1186/s12916-019-1426-2



Kliniğe Uyarlamada Zorluklar

• Yanlış algoritmaların kullanımı
• Bazı modeler gürültülü veride başarısız

– AdaBoost

• AI sistemlerinin entegrasyonunda lojistik yetersizlikler
• Farklı veri setlerini birleştirmek zor

• Teknik olarak farklı modaliteleri birleştirmek de zor

• Kalite kontrol nasıl olmalı?
• Model başarısız olursa kim sorumlu? Klinisyen mi, veri bilimci mi?

Kelly CJ, Karthikesalingam A, Suleyman M, Corrado G, King D. Key challenges for delivering clinical impact 
with artificial intelligence. BMC Med. 2019;17(1):195. Published 2019 Oct 29. doi:10.1186/s12916-019-1426-2



Hipotez-merkezli araşfrma Veri-merkezli araştırma



Teşekkürler..


