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Ozet

Yapay zekanin tip alanindaki ana ilgi alany, teshis ve tedavi 6nerileri sunabilecek yontemler gelistirmek gibi goriinse de hekim ve hemsire klinik karar destek sistemleri,
eczane karar destek sistemleri, hasta bakimy, klinik veri havuzu olugturulmasi, birimler ve kurumlar arasi veri paylasimi, depolama, yorumlayabilme, is zekas1 ve makine
Ggrenmesi gibi sayisiz alani kapsar. Tibbi laboratuvarlarin; otomasyon, uzman sistemler ve yapay zekaya dogru giiglii bir yonelimi olmasiyla beraber ozellikle uzman
sistemlere yonelik artan bir ihtiyaci bulunmaktadir. Klinik mikrobiyoloji laboratuvarlar antimikrobiyal dirence kargi miicadelede yer alabilecek veri zincirlerinin tespitinde
merkezi bir unsurdur. Yapay zekanin klinik mikrobiyoloji laboratuvar kullanimina entegrasyonuyla bireysel epidemiyolojik siirveyans, arastirma uygulamalarina ayrintilt
destek saglamak ve bireysel hasta bakim kalitesini artirmak amaglanmaktadir. Caligmamizda klinik mikrobiyoloji ve antibiyotik direncinin islenmesi konusunda farklt
yapay zeka ¢aligma prensip ve yontemleri gozden gegirilerek, bu yontemleri irdeleyen 6nemli klinik galigmalar incelenmistir.

Anahtar  Mikrobiyoloji, Yapay Zeka, Antibiyotik Direnci
Kelimeler

Abstract

Although the main interest of artificial intelligence in medicine seems to be to develop methods that can offer diagnostic and therapeutic recommendations, it includes numerous areas such
as physician and nurse clinical decision support systems, pharmacy decision support systems, patient care, clinical data pooling, data sharing between units and institutions, storage, interp-
retation, business intelligence and machine learning. In addition to having a strong orientation towards automation, expert systems and artificial intelligence, medical laboratories have an
increasing need especially for expert systems. Clinical microbiology laboratories are a central element in the identification of data chains that may be involved in the fight against antimicrobial
resistance. By the i ion of artificial intelligence to clinical microbiology laboratory use, it is aimed to provide detailed support to individual epidemiological surveillance, research appli-
cations and to improve individual patient care quality. In our study, the principles and methods of the study of artificial intelligence in clinical microbiology and antibiotic resistance processing
were reviewed and important clinical studies were examined.
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Giris

Yapay zeka terimi ilk olarak 1956 yilinda, 6grenme ve
problem ¢6zme gibi insan zekasini taklit eden bilgisa-
yarlar1 tanimlamak i¢in kullanildi. Bugiin; Yapay Zeka,
matematik teoremlerini kanitlamak, satran¢ oynamak, ot-
onom siirdis, siir yazmak, yarismalara katilmak gibi giincel
ve popiiler alanlarin yani sira uzman bilgisi isteyen saglik
alaninda da giderek artan oran ve ¢esitlilikte kullanilmak-
tadir’.

Yapay zekanin tip alanindaki ana ilgi alani, teshis ve te-
davi 6nerileri sunabilecek yontemler gelistirmektir. Yapay
zeka caligmalari, karmagik problemleri ¢dzmek igin uz-
man bilgisinin kullanilmasina izin verdigi icin tibbi uy-
gulamaya ve Ogretime katkida bulunabilir. Yapay zeka
yontemleri, karmagik ve biiyiik verileri analiz edebilir ve
veri seti icindeki anlamli iligkileri ortaya ¢ikarabilir. Yaygin
olarak kullanilan yapay zeka yontemlerinden biri uzman
sistemlerdir. Uzman sistemler bilgi tabanlidir ve tip uz-
manlarinin destegi ile gelistirilmistir’. Bu nedenle bir¢ok
klinik senaryoda sonucu teshis etmek, tedavi etmek ve
ongormek icin kullanilir. Yapay zekanin tip alanindaki ana
ilgi alani, teshis ve tedavi 6nerileri sunabilecek yontemler
gelistirmek gibi goriinse de hekim ve hemsire klinik karar
destek sistemleri, eczane karar destek sistemleri, hasta
bakimyi, klinik veri havuzu olugturulmasi, birimler ve ku-
rumlar aras1 veri paylasimi, depolama, yorumlayabilmeye
stirecine katki ile beraber olarak is zekas: ve makine 6gren-

mesi gibi sayisiz alan1 kapsar.

Uzman sistemler ayrica kural tabanli bir sistem olarak
tanimlanabilir. Buradaki kurallar uzman gorislerine ve
deneyimlerine dayanmaktadir!. Uzman Sistemler kul-
lanilarak tibbi teshis alaninda yapilan ilk caligma, kan
dolasim enfeksiyonlarini teshis etmek icin gelistirilen MY-
CIN programidir®®. Yaklagik 450 kuraldan olusan MYCIN,
uzmanlar gibi ¢alismis ve yeni doktorlardan daha iyi kara-
rlar vermistirl. Kural tabanli sistemlerin tani ve tedavide
gliclinil gosteren ilk uzman sistem uygulamasi olan MY-

CIN, 1974 yilinda programlanmistir’. Glinimiizde IBM,

Google, Apple ve Microsoft gibi biiyiik teknoloji sirketleri,
saglik kurumlariyla isbirligi iginde yapay zeka programlari
gelistiriyor. Calismamizda klinik mikrobiyoloji ve antibi-
yotik direncinin islenmesi konusunda farkli yapay zeka
caligma prensip ve yontemleri gozden gegirilerek, bu yon-

temleri irdeleyen 6nemli klinik ¢aligmalar incelenmistir.

Yapay Zeka ve Saglik Hizmeti iligkili Enfeksiyonlar
Saglik hizmetleriyle iliskili enfeksiyonlarin (SHIE) tespiti
ve izlenmesi i¢in uzman sistemler son on yilda klinik kul-
lanimi yayginlasmistir®®. Uzman sistemler ile izleme ge-
leneksel gozetimden daha iistiin olarak kabul edilir, ¢tinkii
elektronik sistemler daha hizlidir, daha az insan kaynag:
gerektirir ve manuel gozetlemede oldugu gibi degerlendi-
riciler arasinda degiskenlige tabi degildir'®'". Hastane en-
feksiyonlarinda “Hastalik yoktur Hasta vardir” soziine uy-
gun olarak konak immiin kondisyonu, patojen 6zellikleri
ve ikisi arasi etkilesimlerinden kaynakli olarak bulgular

silik olabilir veya sinirda degisimler gosterebilirler'?.

Tipta kullanilan kavramlar genel olarak "bulanik sistemler”
mantigina uygundur. Saglk hizmeti iligkili enfeksiyonlara
ait kavramlar ve bu kavramlar arasindaki iligkilerin kesin
olmayan dogasi nedeniyle bulanik mantik yéntemi SHIE
i¢in de uygulanabilirdir. Tiptaki bilgi yetersizligi ve belir-
sizligi ile ¢ogu zaman bu bilgilerin tartigmali olusu genel
gerceklerdir®”. Tiptaki yaklagim algoritmalarinin kar-
magikligi nedeniyle geleneksel nicel analize dayali yak-
lagimlar1 uygun olmamaktadir. Kesin olmayan tibbi du-
rumlar bulanik kiimelerle tanimlanabilir. Bulanik mantik
yaklasik sonug¢ ¢ikarma yetenegine sahip ¢6ziim {iretme
metodlar1 6nermektedir'>'. Enfeksiyon belirtileri tagima-
yan veya sinirda belirtileri olan hastalar: tanimada Bulanik
kiimeler ve mantik kullanan elektronik SHIE izleme sis-
temleri, patolojik enfeksiyon vakalarinin tespitinde bu-
lanik olmayan benzerleri kadar etkili olmaya devam etme-
ktedir. Literatiirde bulanik mantik ile SHIE’i 6ngdérmeye

calisan sistemler gelecege dair 151k tutmaktadir'.

67




Journal of BSHR 2019;3(2):66-71
$AHIN, ATES, GUNAY. Klinik Mikrobiyoloji Laboratuvarlarinda Yapay Zekanin Temel ileyis Modelleri

Yapay zeka ve Klinik Mikrobiyoloji
Laboratuvarlar otomasyon, uzman sistemler ve yapay ze-
kaya dogru giiclii bir yonelimle kars1 karsiya olmakla be-
raber uzman sistemlere yonelik artan bir ihtiya¢ yagamak-
tadir’. Klinik mikrobiyoloji laboratuvarlar1 ¢ogul direngli
patojenlere karsi miicadelede yer alabilecek veri zincirl-
erinin tespitinde merkezi bir unsurdur"”. Antimikrobi-
yal direnci (AMD) halk sagligini tehdit eden en onemli
sorunlardan biridir'®. Cogul direncli bakterilerin neden
oldugu SHIEde uygun ampirik antibiyoterapide gecikil-
mesi artmis hasta mortalitesine yol acar. Uzman sistemler
birgok alt tinitenin bir i¢ dolasim ve dis dolagim baglantis:
ile kusursuz olarak caligmasini saglamay:r hedefler. Bu
baglantilardan iki 6nemli yenilik elektronik saglik kayitlar:
(ESK) ve saglik bilgi degisimi (SBD) aglaridir?’. Elektronik
saglik kayitlar1 hasta saglig: bilgilerinin dijital formatta to-
planmasini temsil ederken, SBD saglik hizmetini sunanlar
arasinda klinik bilgilerin elektronik olarak paylasiimasini
tanimlamaktadir'®®, Bu araglarin SHIE alaninda nihai
amaci, bireysel epidemiyolojik siirveyans ve arastirma uy-
gulamalarina ayrintili destek saglamanin yani sira bireysel
hasta bakim kalitesini artirmaktir®**. Bu dijital entegra-
syon ve is akisinda klinik mikrobiyoloji laboratuvari igin
slire¢ absitten karmagiga dort farkli agamada incelenebilir:
o  Alicilaboratuvar bilgi isletim sisteminin (LBIS) veril-

eri kullanirken tekrar yorumlamak zorunda olmadigy;

o Laboratuvar islemlerinde is stireglerini koordine
eden, isin akis1 birlikte ¢alisabilirligini kontrol eden
sistemleri tarif eder. Bu akista LBIS ile laboratuvar ar-
asinda is akiglarini mesajlar, tetikleyiciler ve is emri ile
birlikte ¢aligabilirlik;

o Veri aligverisinin yapisini veya formatini tanimlayan
yapisal (veya sozdizimsel) birlikte ¢alisabilirlik. Bilgi
teknolojisi sistemleri arasindaki veri degisimlerinin
veri alani diizeyinde yorumlanabilmesi;

«  Iki veya daha fazla sistemin veya &genin bilgi aligver-
isinde bulunma ve bilgiyi rahat¢a kullanma yetenegi
olan anlamsal birlikte ¢alisabilirligini ifade eder. Hem

verilerin yapilandirilmasindan hem de kelimeleri

igeren verilerin uygun sekilde kodlanmasindan fay-
dalanir, boylece alic1 bilgi teknolojisi sistemlerinin

verileri yorumlayabilmesini saglar.

Terminoloji ve Tanimlayici1 Kodlar
Laboratuvar terminolojileri, kapsamlari ve 6l¢iim yontem-
leri farklilik gosterebilir”. Laboratuvar terminolojileri en
onemli gereksinim Ol¢iitlerin, analizlerin, numunelerin
ideal olarak ortak bir kodu paylagsmasidir. Varsayim olar-
ak, terminoloji tabanl kodlama standartlarini kullanarak,
laboratuvarlar diger laboratuvarlardan veri alabilir ve bu
sonuglar1 yeni 6l¢imlerini dogrulamak i¢in kullanabil-
ir. Ote yandan, klinik olarak farkli sonuglar farkli kodlar
ile tanimlanmalidir. Laboratuvar analizlerinde anormal
sonuglarla hasta klinigi arasindaki iligkileri tanimalidir.
Ornegin, prokalsitonin ve C Reaktif Protein agik¢a ayri
analizlerdir, ancak her ikisinin de yiiksek seviyeleri en-
feksiy6z patolojilere isaret eder. Bu bilgiye eklenebilecek
baska anlamsal iligkileri (Yogun bakimdan gelen kan
kiltiirleri, son donem izole edilen patojenler) ifade eden
bir terminoloji ile klinik karar destek sistemleri gibi uy-
gulamalar laboratuvar sonuglarini daha iyi kullanabilir ve
akilc1 antibiyotik kulanimina uyumu artirabilir. Biitiin bu
sistemin temelini olusturan bahsi gegen kodlar1 incelemek

gerekirse:

NPU
NPU, “Joint committee of the International Federation
of Clinical Chemistry and Laboratory Medicine and the
International Union of Pure and Applied Chemistry”
tarafindan gelistirilmistir. Agirlikli olarak Kuzey Avru-
pada kullanilan laboratuvar analizinde kulanilacak nu-
mune, analiz edilecek deger, 6l¢iim seklini kodlar*. Bu
ozellik, bireysel ol¢timlerden bagimsiz olarak mevcuttur.
Bu nedenle, 6l¢tim teknolojisi degisse bile bir NPU kodu
degismeden kalir®. Bir NPU kodu, ti¢ eksen boyunca
bir analizi tarif eder. Sistem ekseni, muayenenin konusu
olan biyolojik numune malzemesini (6rnegin kan) temsil
eder; Bilesen ekseni, olgillen malzemenin belirli bilesen-

lerini veya islemlerini (6rnegin, CRP) agiklar. Son olarak,
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Nitelik tipi ekseni, 6l¢iilen miktar veya nominal 6zelliktir

(6rnegin madde konsantrasyonu)?.

LOINC

“Regenstrief Institute” tarafindan yayinlanan bir termi-
noloji standardi olan LOINC, laboratuvar O6l¢timlerine
ve diger tibbi gozlemlere kodlar atar. LOINC kodlar alt:
sozde bolumle tanimlanir”. Bu LOINC pargalarinin gt
NPU eksenlerine benzer. Sistem par¢ast 6rnek matery-
ali (6rnegin serum) aciklar. Bilesen veya Analizat kismi,
olgiilen analitin adini, 6l¢tim i¢in ek olarak yapilmasi gerek-
en acgiklamalar1 tanimlar. Ozellik kismi, 6l¢iilen analitin
miktar yontemini veya nominal 6zelligini belirtir (6rnegin,
kiitlesel veya konsantrasyon). NPU 6zelliklerine ek olarak,
Zaman bolimi, 6l¢timiin kesitsel zaman araligini veya
zaman i¢inde temsil edilen bir an1 m1 kapsadigini gosterir.
Olgek kismu ise niceliksel, sirali veya nominal gibi 6l¢iim
diizeyini belirtir. Istege bagl Yontem pargasi, farkli ana-
litik yontemler klinik olarak farkli sonuglara yol agtigin-
da kullanilmalidir. Bu ana bolimlerin yani sira, LOINC;
Kodun ilgili laboratuvar birimini (6rnegin bakteriyoloji),
yaygin olarak kullanilan birimler, kodun bir laboratuvar
istemi (6rnegin tam kan sayimi talebi) veya bir gézlem
(6rnegin hemoglobin) i¢in mi kullanilacagini ifade eder.
Mikrobiyoloji alaninda kullanilacak kodlar i¢in LOINC
20184de bir rehber yayinlamigtir®.

SNOMED CT

Patoloji laboratuarinda bir kodlama sekli olarak baslayan
SNOMED giiniimiizde yaklagik 341.000 kodu kapsayan
en bilyiik biyomedikal kodlama tabanidir®*. Kodlama
tabaninda nitelik, bilesen tiirti gibi 6zellikleri SNOMED
CT dilbilgisi ile tanimlanan kodlarla ifade edilir. Klinik
mikrobiyolojiye ait kodlar1 da tireten SNOMED CT'de bu
algoritma mikroorganizma, klinik 6zellikler ve bazi hiyer-
arsik ozelliklere gore diizenlenir; Ornek vermek gerekirse
Escherichia coli’i temsil eden 112283007, genisletilmis
spektrumlu beta laktamaz enzimi iretiyor ise 40980000,
Kapbapenemaz enzim geni tastyorsa 737528008 direng
ozellikleri icin SNOMED CT kodu ile tanimlanir.

UCUM
Uluslararas: bilim, mithendislik ve is diinyasinda es zam-
anli olarak kullanilan tiim o6l¢éi birimlerini igermeyi
amaglayan bir kodlama sistemidir***. Odak noktasi, in-
sanlar arasindaki iletisim yerine, otomasyon ve isletim
Saglikta, UCUM kodlar1

elektronik iletisimde (Dijital hastane 7. Seviye normlar1

sistemleri iletisim tzerinedir.

tarafindan tanimlanan formatlardaki mesajlar veya belge-
ler gibi) kullanilmak {izere tasarlanmistir ve genellikle in-

san yorumuna agina olan diger birim dizeleri de bulunur.

Uygulama alanlar1 ve Ogrenebilir cihazlar
Elektronik saglik kayitlarinda ¢ok sayida veri hastanin
klinik verileri ile birlegtirilerek (Ornegin atesli nétropeni
hastasinda alinan kan kiiltiirlerinin sinyal vermesi halinde
sonucunu Ongorebilmek) 6grenebilir cihazlarla tahmin
yapmayt miimkiin kilar. Bu yeni ve sasirtic1 gergeklik iki
temel prensipten olusur. Ilk olarak, elektronik saglik kayit-
larindan elde edilebilecek ¢ok sayida veri ger¢ek zamanl
olarak (hastanede belirli tarih diliminde izole edilen kan
enfeksiyonu patojenleri) alinabilir ve kodlanmis verilerin
genis matematiksel islemler modelleri ile biyiik verilerin
carpict bicimde optimize edilmesine olanak saglar. Mak-
ine 6grenmesi iki farkli bigimde uygulanabilir: Denetimli
ogrenmede, veriler odaklanilan sonucun pargasini igerir
ve bir tahmin modeli olusturmak i¢in kullanilir****. Bu
model bir sonug dl¢timii (6rnegin, ¢ogul ila¢ direngli bak-
teri fenotipini) alir ve sonug 6l¢tisiinii tahmin etmek i¢in
mevcut verilerden bilgi almaya ¢alisir. Gelistirilen model
daha sonra 6grendigi modeli sonug¢ tahmin etmek i¢in
karsilagsmadigi verilerde uygulayabilir. Tahmin problemini
¢ozmeye calisirken, aragtirmaci farkli modelleri veya yak-
lagimlari test eder ve sonra calisilan sonucun 6ngériilm-
esinde en iyi olani kargilastirir. Denetimsiz 6grenmede
onceden belirlenmis herhangi bir sonu¢ yoktur, sadece
farkli degiskenlere sahip bir veri kiimesi vardir. Ogrene-
bilir cihaz, verinin temelini olusturan organizasyonu veya
yapiy1l bulmaya giiglii bir sekilde odaklanir. Bu ¢6ziim-
leme mikrobiyom analizlerinde yaygin olarak goriiliir; Bir

mikroorganizmadan elde edilen genetik veriler, genetik
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benzerliklerine dayanarak organizmalari operasyonel tak-
sonomik birimler, direng genotipleri halinde kiimelemek

i¢in kullanilir.

AMD saptanmasi
Klinik Mikrobiyoloji laboratuvarlarinda standart (ge-
leneksel) kiiltiir teknikleri ile antimikrobiyal duyarlilik
test (ADT) sonuglarinin net olarak elde etmek i¢in birkag
giin ila haftalar alabilecegi bakterilerde AMD’i belirle-
mek i¢in 6zellikle yararl olabilir. Tiim genom diziliminin
(TGD) saptanmasi azalan maliyeti bu alanda artan kul-
lanimini getirmistir. Bununla birlikte, AMD tanist icin
TGD’nin kullanimi sinirlidir; Mevcut genetik verilerden
ortaya ¢ikan direnci belirlemede (6rnegin, 6nceden bilin-
en beta-laktamaz genleri) iyi performans gosterir, ancak
birden fazla gende belirsizlikler oldugunda performanslari
sinirhidir**®. Ayrica, bu yaklagimlar, tim genom se-
kanslarinin, direng gen veri tabanlarina kars test edilmes-
ine odaklanmustir. Yararli olmasina ragmen, bu yaklagim,

yeni kesfedilen mcr-1 gibi plazmid aracili kolistin direnci-

ni tanimlayan yeni genler kesfetemede giicliik yasar. Mak-
ine 6grenmesi, kaliplarin uygulanmasi esnasinda mevcut
genetik verilerden algoritmik olarak 6grenebildiginden bu
smirlamanin tstesinden gelebilir***°. Bu gelisim i¢in bak-
terinin epidemiyolojik 6zellikleri, minimum inhibisyon
konsantrasyonu gibi hususlarda artan verilere sahip ol-
mamiz gerekmektedir. Makine 6grenme algoritmasi ori-
jinal verileri, insanlarin yorumlamasi zor olan sekillerde
soyutlar ve boylece bir yorumlanabilirlik eksikligi ortaya
cikabilir**#!. Her karar noktasini anlamak i¢in manuel
olarak sorgulanabilen karar agaglari, bu sorunu agmanin
olas1 bir yoludur ve yeni hipotezler i¢in bir kaynak olacak-

tir.

AMD ile savagsmak i¢in yapay zeka biitiin bilesenleri ile
kullaniminin  hentiz baslangic asamasindadir. Geno-
mik veri setlerinin artan mevcudiyeti nedeniyle, makine
6greniminin AMRYye en acil uygulamalarinin AST fenotip

tahmini gibi laboratuvar tabanli olmasi muhtemeldir
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