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OZET

Amag: Bu tez projesinde, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direncini

tahmin eden bir klinik karar destek sistemi prototipi gelistirilmesi amaclanmistir.

Yontem: Caligmada, idrar yolu enfeksiyonu patojenlerinin sefalosporin, TZP,
karbapenem, TMP-SMX ve florokinolona kars1 direncini tahmin etmek amaciyla karar
agaclari, KNN, lojistik regresyon, XGBoost ve rastgele orman ydntemleri
kullanilmistir. SHAP analizi ile modellerin i¢ isleyisi analiz edilerek antibiyotik
direnci tahmininde etkili degiskenler belirlenmis ve bir klinik karar destek sistemi

prototipi olusturulmustur.

Bulgular: Rastgele orman yontemi, egitim setinde sefalosporin, TZP, karbapenem,
TMP-SMX ve florokinolon direng¢ tahmininde sirasiyla 0,777, 0,864, 0,877, 0,881 ve
0,884 AUC degerleri; test setinde ise sirastyla 0,638, 0,630, 0,665, 0,670 ve 0,721
AUC degerleri ile diger yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermistir. SHAP
analizi, Onceki ziyaret sayist, ilk kiiltiir zamani, kronik alt solunum yolu hastaliklari,
enfeksiyon oncesi ilag kullanim1 ve kullanim siiresinin tiim antibiyotikler i¢in direng

tahmininde 6nemli degiskenler oldugunu gdstermistir.

Sonug¢: Bu ¢alisma, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direncini tahmin
eden makine 6grenmesi tabanli bir klinik karar destek sistemi prototipi gelistirilmesine
temel olusturmustur. Gelecekte yapilacak iyilestirmelerle sistemin klinik karar
stireclerini destekleme ve antibiyotik direnciyle miicadelede etkili bir ara¢ olma

potansiyeli bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: antibiyotik direnci, makine O6grenmesi, klinik karar destek

sistemleri, idrar yolu enfeksiyonu



ABSTRACT

Objective: This project aims to develop a clinical decision support system prototype

to predict antibiotic resistance in patients with urinary tract infections.

Method: In the present study, decision trees, KNN, logistic regression, XGBoost, and
random forest methods were used to predict the resistance of urinary tract infection
pathogens to cephalosporins, TZP, carbapenems, TMP-SMX, and fluoroquinolones.
By analyzing the internal workings of the models using SHAP analysis, the significant
variables in predicting antibiotic resistance were identified, and a clinical decision

support system prototype was developed.

Results: The random forest method demonstrated superior performance compared to
other methods, with AUC wvalues of 0.777, 0.864, 0.877, 0.881, and 0.884 for
predicting resistance to cephalosporins, TZP, carbapenems, TMP-SMX, and
fluoroquinolones, respectively, in the training set; and AUC values of 0.638, 0.630,
0.665, 0.670, and 0.721, respectively, in the test set. According to SHAP analysis, the
number of previous admissions, the first culture time, chronic lower respiratory tract
diseases, pre-infection drug use, and duration of use were important variables for

predicting resistance to all antibiotics.

Conclusion: This study provides a foundation for the development of a machine
learning-based clinical decision support system prototype for predicting antibiotic
resistance in patients with urinary tract infections. With future improvements, the
system has the potential to support clinical decision-making processes and serve as an

effective tool in combating antibiotic resistance.

Key words: antibiotic resistance, machine learning, clinical decision support systems,

urinary tract infection
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1. GIRIS

Antibiyotik direnci, diinya genelinde en 6nemli halk sagligi sorunlarindan biridir.
Antibiyotiklerin asir1 ve yanlis kullanimi, direngli bakterilerin ortaya ¢ikmasina ve
yayillmasina neden olarak enfeksiyon hastaliklarinin tedavisini zorlastirmaktadir.
Antibiyotige diren¢li enfeksiyonlar, saglik sistemleri tiizerinde biiyiikk bir yik
olusturmakta ve diinya genelinde yiiksek mortalite ve morbiditiye katkida

bulunmaktadir.

Idrar yolu enfeksiyonu, diinya genelinde en yaygmn goriilen bakteriyel
enfeksiyonlardan biridir. Genellikle Escherichia coli gibi bakterilerin idrar yoluna
yerlesmesiyle meydana gelen idrar yolu enfeksiyonu, hastalarda hafif veya ciddi
komplikasyonlarla gériilebilir. Idrar yolu enfeksiyonu tedavisinde antibiyotik
kullanim1 birinci basamak tedavi olarak uygulanmakta olup antibiyotik direnci
nedeniyle tedavi siireci basarisiz olabilmektedir. Bu nedenle, enfeksiyon tedavisinin
antibiyotik duyarlilik ve diren¢ profili verilerine dayanarak planlanmasi 6nemlidir.
Ancak, idrar kiiltiirii ile mikroorganizmanin tanimlanmasi ve antibiyotik direnci
profilinin saglanmas1 24-48 saati bulabilmektedir. Bu noktada, klinik karar destek
sistemleri (KKDS’ler), klinisyenlere rehberlik edebilecek araglardan biri olarak 6ne

cikmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direnci tahminine
yonelik bir KKDS prototipi gelistirilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, hastalarin
elektronik saglik kayitlar1 (ESK) ve makine 6§renmesi yontemleri kullanilarak, klinik
rutinde idrar yolu enfeksiyonu tedavisinde yaygin olarak tercih edilen bes antibiyotige
kars1 diren¢ tahmini yapan modeller gelistirilmistir. Gelistirilen tahmin modellerinin
karar mekanizmalarin1 daha iyi anlayabilmek ve modellerin giivenilirligini artirmak
amaciyla Shapley Additive Explanations (SHAP) analizi kullanilarak model ¢iktilar
yorumlanmigtir. Son olarak, ESK kullanilarak tasarlanan ve SHAP analizi ile
yorumlanan makine Ogrenmesi modelleri kullanilarak bir KKDS prototipi

olusturulmustur.



Bu c¢aligsma, klinisyenlerin karar alma siireclerini desteklemeyi, gereksiz antibiyotik
kullanimin1 azaltmaya katkida bulunmay1 ve antibiyotik direnciyle miicadelede fayda

saglamay1 amaclamaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Antibiyotik Direnci

Bakteriyel enfeksiyonlarn tedavisinde kullanilan antibiyotikler, kesfedildigi giinden
bu yana enfeksiyona bagli mortalite ve morbiditenin azalmasma biiyiik katkida
bulunarak milyonlarca insanin hayatini kurtarmistir (Ventola 2015, Pataki vd. 2020,
Chavada vd. 2023). Fakat antibiyotiklerin asir1 ve yanlis kullanimi zamanla
bakterilerde antibiyotik direnci gelismesine sebep olmustur (Ventola 2015).
Antibiyotik direnci, bakterilerin enfeksiyonlar1 tedavi etmek ic¢in kullanilan
antibiyotiklere kars1 direng kazanmasi sonucu bu ilaglarin etkisiz hale gelmesine neden
olan bir durumdur. Bu durum, diinya genelinde en 6nemli halk saglig1 sorunlarindan
biri olarak goriilmektedir (Tang vd. 2023). Diinya genelinde her y1l yaklasik 5 milyon
Olimiin ilaca direngli enfeksiyonlar ile iligkili oldugu, 1,27 milyon Olimiin de
dogrudan antibiyotik direnci kaynakli oldugu tahmin edilmektedir (Okeke vd. 2024).
Diinya Saghk Orgiitii ilaca direncli hastaliklardan kaynakli &liimlerin 2050 yilina
kadar diinya genelinde yilda 10 milyon 6liime yiikselebilecegini bildirmistir ((IACG)
2019). Antibiyotik direnci ayn1 zamanda ilaca direngli enfeksiyona sahip hastalarin
daha fazla kaynak kullanmalarina sebep olmaktadir ve bu durum maliyetleri artirarak
saglik sistemleri tlizerinde onemli bir ekonomik yiik olusturmaktadir (Poudel vd.

2023).
2.2. Antibiyotik Duyarhhk Testi

Klinik is akisinda antibiyotik direnci rutin olarak antibiyotik duyarlilik testi ile
belirlenir (Boolchandani vd. 2019). Antibiyotik duyarlilik testi, antibiyotik direncini
belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontem olsa da bazi kisithiliklara sahiptir.
Antibiyotik duyarhlik testinde test sonuglarinin alinmasi 24-48 saat siirmektedir (Pina-
Vaz vd. 2024). Bu gecikme, morbidite, mortalite ve yatis siiresini artirarak tedavi
sonuglarin1 olumsuz yonde etkileyebilir (Leekha vd. 2011, Song ve Lei 2021). Ayrica,
birinci basamak tedavi yontemi olarak genis spektrumlu antibiyotikler
kullanilmaktadir (Quirino vd. 2021). Bu durum, gereksiz genis spektrumlu antibiyotik
kullanimu riski tasimaktadir ve bu sayede direng gelisimine katkida bulunabilmektedir.
Bu nedenle, antibiyotik direncinin hizli bir sekilde belirlenmesi, tedavi siirecini

optimize etmek ve antibiyotiklerin yanlis kullanimini azaltmak i¢in 6énemlidir.



2.3. Idrar Yolu Enfeksiyonlar

Idrar yolu enfeksiyonlari, diinya genelinde en yaygin goriilen bakteriyel enfeksiyonlar
arasinda yer almakta ve her y1l 150 milyondan fazla insani etkilemektedir (Mlugu vd.
2023). Idrar yolu enfeksiyonu, iiretradan bobreklere kadar uzanan idrar yolunun
herhangi bir boliimiinii etkileyebilen bakteriyel enfeksiyonlar1 tanimlayan genis bir
terimdir (Al Lawati vd. 2024). Bu enfeksiyonlar, alt idrar yollarini (mesane ve iiretra),
iist idrar yollarim (iireterler ve bobrekler) veya her iki bolgeyi birden etkileyebilir

(Dobrek 2021).

Idrar yolu enfeksiyonlar1, komplike ve komplike olmayan olarak ikiye ayrilir (Glover
ve Sheerin 2023). Komplike enfeksiyonlar, iirogenital sistemde anatomik veya
fonksiyonel anormallikler bulunan kisilerde goriilen bir enfeksiyon tiiriidiir (Nicolle
ve Committee® 2005). Komplike olmayan idrar yolu enfeksiyonu ise en sik goriilen
enfeksiyon tiirii olup, iirogenital sistemde herhangi bir anatomik veya fonksiyonel
anormallik bulunmadan ortaya c¢ikar (Glover ve Sheerin 2023). Genislemis
Spektrumlu Beta-Laktamazlar (GSBL) {ireten bakterilerin neden oldugu enfeksiyonlar
genellikle komplike idrar yolu enfeksiyonlari ile iligkilendirilirken (Robles-Torres vd.
2020), GSBL aymi zamanda komplike olmayan idrar yolu enfeksiyonlar1 i¢in de

Onemli bir sorundur.

Idrar yolu enfeksiyonlari, kadinlarda erkeklere kiyasla daha sik gériiliir (Zeng vd.
2022). Bunun nedeni, kadin {iretrasinin daha kisa olmasi ve aniise yakin bir konumda
yer almasidir (Walsh ve Collyns 2017). Ayrica, idrar yolu enfeksiyonlari i¢in risk
faktorleri davranigsal, anatomik veya genetik olabilecegi gibi, hamilelik gibi gecici

durumlar da bu riski artirabilir (Storme vd. 2019).

Idrar yolu enfeksiyonlarina en sik neden olan patojen Escherichia coli'dir (Zhou vd.
2023). Bunun yani sira Klebsiella pneumoniae, Proteus mirabilis, Enterococcus
faecalis, grup B Streptococcus, Pseudomonas aeruginosa, Staphylococcus
saprophyticus ve Staphylococcus aureus da idrar yolu enfeksiyonlarina yol agabilen

diger patojenler arasinda yer almaktadir (Zhou vd. 2023).

Idrar yolu enfeksiyonlar1 disiiri, sik idrara ¢ikma, ates, mide bulantis1 ve halsizlik gibi
semptomlar ile goriiliir (Bilsen vd. 2023). Tani, tipik semptomlarin varligina

dayanarak konur, idrar tahlili ve idrar kiiltiiriiyle dogrulanir (Al Lawati vd. 2024). idrar

4



kiilttirti, idrar yolu enfeksiyonu tanisinda altin standarttir ve tedavinin bakteriyel
antibiyotik duyarlilik testine goére uygulanmasina olanak tanir (Chu ve Lowder 2018,

John vd. 2022).

Antibiyotik kullanimu, idrar yolu enfeksiyonlarmin tedavisinde etkili bir yontemdir ve
genellikle tiim idrar yolu enfeksiyonlar1 i¢in birinci basamak tedavi olarak
uygulanmaktadir (Timm vd. 2025). Fosfomisin, nitrofurantoin, trimetoprim-
sulfametoksazol (TMP-SMX) ve birinci nesil sefalosporinler, komplike olmayan idrar
yolu enfeksiyonu tedavisinde birinci basamak tedavi olarak tercih edilmektedir (Diaz-
Brochero vd. 2022, Hadidi vd. 2024). Fluorokinolonlar ise genellikle birinci basamak
tedavinin yetersiz kaldig1 durumlarda hem komplike hem de komplike olmayan idrar
yolu enfeksiyonlarmin tedavisinde siklikla tercih edilen antibiyotiklerdir (Naber 2001,
Thompson vd. 2024). Karbapenem ve piperasilin-tazobaktam (TZP), GSBL {ireten
Enterobacteriaceae'ye bagli komplike idrar yolu enfeksiyonlariin tedavisinde yaygin
olarak kullanilan antibiyotikler arasindadir (Tullos vd. 2020, Zhang vd. 2023).
Bununla birlikte, TZP, direngli nonbakteremik idrar yolu enfeksiyonlarmin varliginda

karbapenemlere etkili bir alternatif olarak kullanilabilir (Tullos vd. 2020).

Antibiyotik direnci, bakterilerin antibiyotiklerin etkisinden kurtulmak amaciyla farkl
mekanizmalar gelistirmesi veya genetik materyallerinde meydana gelen mutasyonlar
sonucunda olusur (Habboush 2023). Idrar yolu enfeksiyonlarinda ise tedavide standart
olarak uygulanan antibiyotiklerin uygunsuz kullanimi, bakterilerin antibiyotiklere
karst direng gelistirmesine sebep olmustur (Sher vd. 2024). Bu nedenle
enfeksiyonlarin antibiyotik tedavisi antibiyotik duyarlilik ve direng profili verilerine
dayanarak planlanmalidir (Shirvani vd. 2023). Ancak, idrar kiltird ile
mikroorganizmanin tanimlanmasi ve antibiyotik direnci profilinin saglanmasi i¢in
genellikle 24-48 saatlik bir siire gereklidir (Beahm vd. 2017). Bununla birlikte, bazi
durumlarda klinisyenlerin antibiyotik direncini hizla tespit ederek tedaviye baslamasi
gerekmektedir. Bu gibi durumlarda, antibiyotik direncinin hizli bir sekilde
tanimlanmasi ve klinisyenlere uygun tedavi secenekleri hakkinda destek saglanmasi
onemlidir. Bu noktada, KKDS, klinisyenlere rehberlik edebilecek araglardan biri

olarak 6ne ¢ikmaktadir.



2.4. Klinik Karar Destek Sistemleri

KKDS’ler, klinisyenlerin ve diger saglik uzmanlarinin klinik kararlar almasina
yardimci olarak tibbi kararlar1 gelistirmeyi ve saglik hizmeti sunumunu iyilestirmeyi
amaglayan bilgisayar sistemleridir (Farooq vd. 2018, Sutton vd. 2020). KKDS
uygulamalarina ve kullanim sekillerine gore bilgi tabanli KKDS ve bilgi tabanl
olmayan KKDS olmak {iizere ikiye ayrilir (Gholamzadeh vd. 2023). Bilgi tabanli
KKDS, literatiire veya uzman goriisline dayanarak olusturulan kurallar ile tasarlanir
ve sisteme girilen bir veri noktasi i¢in sonug¢ bu kurallara gore iiretilir (Sutton vd.
2020). Bilgi tabanli olmayan KKDS ise hasta verilerine yapay zeka veya makine
ogrenmesi tekniklerinin uygulanmasiyla tasarlanir (Kim vd. 2022, Du vd. 2023).

Erken donemde gelistirilen 6nemli bir KKDS olan MY CIN, klinisyenlere bakteriyemi
ve menenjit tanismin yani sira uygun antibiyotik tedavisini belirlemede yardimci
olmak amaciyla kural tabanli yaklagimla tasarlanmistir (Shortliffe 1977). Sistemin
performansina yonelik yapilan degerlendirmelerde uzmanlarla benzer bir performans
gosterdigi bulunmustur (Shortliffe 1977). Ancak, sistemin genis bir kural tablosuna
sahip olmasi nedeniyle uzun ve detayli bir soru-cevap diyalogu gerektirmesi ve klinik
1s akisina entegrasyonundaki sorunlar nedeniyle klinikte kullanilmamistir (Musen vd.

2014, Peiffer-Smadja vd. 2020).

KKDS, antibiyotik receteleme siirecinde uygun antibiyotik, doz, uygulama yolu ve
tedavi siiresi se¢iminde klinisyenlere karar destegi saglayabilir (Durand vd. 2022).
Literatiirde, KKDS’nin antibiyotik tedavi siirecine etkisinin degerlendirildigi
calismalar, bu sistemlerin klinik is akisina dahil edildiginde hastanede yatis siiresini,
tedavi siiresini, antibiyotik tiikketimini, maliyeti ve mortaliteylr azalttigini

belirtmislerdir (Curtis vd. 2017, Laka vd. 2020).
2.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilyiik miktarda veriyi isleme kapasitesi nedeniyle klinik karar
destek sistemlerinin 6nemli bir bilesenidir (S.K vd. 2019). Makine 0grenmesi,
makinelerin mevcut verideki iliski ve Oriintlileri 6grenerek gelecege yonelik tahmin
yapma yetenegi olarak tanimlanir (Alpaydin 2020). Makine 6grenmesi yontemleri,
denetimli Ogrenme (supervised learning), denetimsiz Ogrenme (unsupervised

learning) ve takviyeli 6grenme (reinforcement learning) olmak iizere {ice ayrilir
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(Janiesch vd. 2021). Denetimli 6grenme, belirli bir hedef degiskenin bulundugu
durumlarda, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi ortaya
koyarak tahmin yapmaya yonelik bir model olusturmay1 amaclar (Rashidi vd. 2023).
Eger bagimhi degisken kategorik tiirdeyse yapilan modelleme smiflama
(classification) olarak adlandirilir. Bagimli degisken siirekli tiirdeyse, modelleme
regresyon (regression) olarak adlandirilir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri
setlerindeki oriintii ve kaliplar1 belirlemek amaciyla insan miidahalesi olmaksizin
analiz yapilmasini saglar (Sarker 2021). Takviyeli 6grenme ise bir yapay zeka ajaninin
cevresindeki ortamla deneme-yanilma yoluyla etkilesim kurdugu ve oOnceki
deneyimlerde aldigi o6diil sinyallerine dayanarak en uygun davranis stratejisini

gelistirdigi bir yontemdir (Shakya vd. 2023).

Makine ogrenmesi, tipta hastaliklarin smiflandirilmasi, prognoz tahmini, tibbi
goriintiilerin ve notlarin analizi, ger¢ek zamanli hasta takibi ve ilag kesfi olmak {izere
genis bir uygulama alanina sahiptir (Rajula vd. 2020). Ancak, makine 6grenmesi
tekniklerinin antibiyotik tedavi kararlarini desteklemek i¢in kullanimi smirhdir
(Lewin-Epstein vd. 2021). Macesic ve arkadaslar1 yaptiklari derleme calismasinda,
makine 6grenmesinin antibiyotik diren¢ tahmininde kullaniminin sinirli olmasinin
nedenlerinden biri olarak bu yontemlerin kara kutu (black-box) yapisint gostermistir

(Macesic vd. 2017).

Kara kutu modelleri, bir modelin i¢ isleyisinin insan zihni tarafindan
yorumlanamayacak kadar karmasik oldugu makine 6grenmesi algoritmalarini ifade
eder (Hassija vd. 2024). Bu modellerin karmasik ve anlasilmas1 zor yapisi, insanlarin
modellere giivenmesini zorlastiran bir faktordiir. Ozellikle saglik alaninda, makine
ogrenmesi modellerinin kara kutu yapisi, makine 6grenmesinin yaygin kullaniminin
onlindeki baslica engellerden biri olarak goriilmektedir (Stiglic vd. 2020). Saghk
profesyonelleri i¢in bu modellere giivenmek zordur ve derin bir istatistik ve makine

ogrenmesi bilgisini gerektirmektedir (Stiglic vd. 2020).

SHAP, karmasik makine 6grenmesi modellerini insan tarafindan anlasilabilir bir
formatta acgiklamak icin gelistirilmis yontemlerden biridir. Oyun teorisine dayali bir
yaklasim olan SHAP, modelin sonuglarin1 degisken bazinda agiklamay1 saglar
(Lundberg 2017). SHAP, kara kutu modellerinin yorumlanmasi i¢in yaygin olarak

kullanilan bir yontemdir.



2.6. Tez Projesinde Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri
2.6.1. Karar Agaci

Karar agaci (decision tree), bir ya da birden fazla bagimsiz degiskeni kullanarak
bagimli degiskenin tahminine yonelik regresyon ya da siniflama modelleri gelistirmek
icin yaygin olarak kullanilan bir denetimli 6grenme yontemidir (Song ve Lu 2015). Bu
yoOntem, olasi sonuglari modelleyen agag¢ benzeri bir yapida kararlar almak i¢in bir dizi
kural kullanir (Nuryunarsih vd. 2023). Agactaki her diigiim belirli bir 6znitelige dayali
bir karar veya boliinmeyi temsil eder (Mienye ve Jere 2024). Karar agaci algoritmalari,
her boliinme ic¢in kullanilacak en i1yi degiskeni belirlerken entropi (entropy), bilgi
kazanimi (information gain), kazanim orani (gain ratio) ve Gini endeksi (Gini index)
kriterlerini kullanir (Liu ve Cocea 2018, Mienye ve Jere 2024). ID3, CART ve C4.5,
karar agaclarinda en yaygin kullanilan algoritmalardir ve boliinme sirasinda kullanilan
kriterlere gére siiflandirilirlar (Singh ve Gupta 2014). ID3 ve C4.5 algoritmalar1 bilgi
kazanimi yontemini kullanirken, CART algoritmas1 Gini endeksi yontemini kullanir

(Liu vd. 2022).

Karar agaclari, kolayca yorumlanabilir bir yapiya sahip olmasi, eksik verilerle ve
aykirt degerlerle basa c¢ikabilmesi, veri doniistimii yapilmadan c¢arpik verileri
isleyebilmesi ve diisiik hesaplama maliyeti gibi pek ¢ok avantaja sahiptir (Song ve Lu
2015, Costa ve Pedreira 2023). Fakat asir1 uyuma (overfitting) yatkinlik, bu yontemin
onemli bir kisithligidir (Leiva vd. 2019).

2.6.2. KNN

KNN (k-nearest neighbors) smiflama ve regresyon problemleri i¢in kullanilabilen,
basit, kullanim1 kolay ve etkili bir denetimli 6grenme yontemidir (Kiyak vd. 2023).
Bu yontemde bir tahmin modeli olusturulmaz; bunun yerine, egitim setindeki veriler
kullanilarak mesafe olgiileri yardimiyla veriler arasindaki uzaklik hesaplanir (Sarker
2021). Yeni bir veri noktasinin tahmini, egitim veri setindeki en yakin k komsuya gore
yapilir. Smiflama problemlerinde, k en yakin komsunun smiflar1 arasindan en sik
goriilen sinif tahmin olarak atanirken, regresyon problemlerinde k en yakin komsunun
degerlerinin ortalamasi1 veya medyani tahmin olarak belirlenir (Halder vd. 2024). Bu

stirecte, modelde kullanilan k degeri varsayilan olarak belirlenebilecegi gibi, hiper-



parametre optimizasyonu (hyper-parameter optimization) yontemleri kullanilarak en

iyi performansi saglayan k degeri de bulunabilir.

KNN yonteminde, yeni bir veri noktasinin hangi komsulara yakin oldugunu
belirlemek i¢in mesafe dl¢iileri kullanilir (Chomboon vd. 2015). Bu mesafe dl¢iileri
arasinda Euclidean, Minkowski, Mahalanobis, Cosine, Manhattan, Chebyshev,
Correlation, Hamming, Jaccard, Standardized Euclidean ve Spearman gibi ¢esitli
yontemler bulunmaktadir (Chomboon vd. 2015). Ancak, birgok KNN uygulamasinda
Euclidean veya Spearman mesafe 6l¢iisii varsayilan olarak tercih edilmektedir (Ehsani

ve Drablos 2020).
2.6.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (logistic regression), bagimh degiskenin ikili (binary) oldugu
durumlarda, bir veya birden fazla bagimsiz degisken kullanarak tahmin yapabilen bir
denetimli 6grenme yontemidir (Schober ve Vetter 2021). Lineer regresyonun (linear
regression) bir uzantisi olan lojistik regresyon, yalnizca tahminleme amaciyla degil,
ayni zamanda bagimli deg§isken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
degerlendirmek ve karistiric1 (confounding) degiskenleri belirlemek i¢in de kullanilir
(Schober ve Vetter 2021, Zabor vd. 2022). Lojistik regresyon, gozlemlerin bagimsiz
olmasi, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek dereceli ¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearity) bulunmamasi ve siirekli bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin
doniistiiriilmis hali ile dogrusal bir iligki gostermesi gibi varsayimlara dayanir (Harris

2021).

Lojistik regresyon yonteminin yorumlanabilir olmasi eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost) ve sinir aglar1 (neural networks) gibi makine 6grenmesi yontemlerine gore
onemli bir Uistiinliigiidiir. Ancak, lojistik regresyonun teori ve varsayimlara dayanmasi,
modelleme sirasinda insan miidahalesi ve uzmanlik gerektirmesi, daha esnek,
varsayimlara dayanmayan ve insan miidahalesine ihtiyag duymayan makine

o0grenmesi modellerine kiyasla bir dezavantaj olusturabilir (Christodoulou vd. 2019).
2.6.4. XGBoost

XGBoost, gradyan artirilmis karar agaclart (gradient boosted decision trees)

yontemine dayanan ve hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde



kullanilabilen gii¢lii bir denetimli 6grenme yontemidir (Ahmetoglu ve Das 2022).
Ayni zamanda bir topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemi olan XGBoost,
bagimsiz olarak egitilmis karar agaclarinin tahminlerini bir araya getirerek daha gii¢lii
bir siniflandirma veya regresyon modeli olusturur (Moore ve Bell 2022). XGBoost,
egitim siirecinde kullandig1 amag¢ fonksiyonu sayesinde asiri uyum riskini azaltarak
modelin genelleme performansint artirir (Ahmetoglu ve Das 2022). Ayrica
max_depth, min_child weight, gamma, subsample ve colsample bytree gibi hiper-
parametreler sunarak kullanicilarin asirt uyumu kontrol etmelerine olanak tanir

(Marinho vd. 2024).

XGBoost yontemi, eksik verilerle etkili bir sekilde ¢alisabilme, biiylik ve karmasik
veri setlerini isleyebilme, asir1 uyumu onleme ve g¢alisma siiresini kisaltma gibi
avantajlar sunmaktadir (Luo vd. 2021, Tarwidi vd. 2023). XGBoost, sundugu
avantajlar ve sagladigi yiiksek tahminleme performansi nedeniyle popiilerlik kazanmis

ve pek ¢ok alanda kullanilmistir.
2.6.5. Rastgele Orman

Rastgele orman (random forest), tek bir karar agacindaki varyansi azaltmak amaciyla
cok sayida karar agaciin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir topluluk 6grenme
yontemidir (Couronne vd. 2018). Bu nedenle, genellikle tek bir karar agaci modeline
kiyasla daha yiikksek performans saglar (Speiser vd. 2019). Rastgele orman
yonteminde, rastgele seg¢ilen egitim veri kiimeleri ve bagimsiz degiskenlerin rastgele
alt kiimeleri kullanilarak bir¢ok siniflandirma ve regresyon agaci olusturulur (Speiser
vd. 2019). Daha sonra, siniflama problemlerinde bagimsiz karar agaglarinin cogunluk
oylamasiyla belirledigi sinif, regresyon problemlerinde ise bagimsiz karar agaglarinin

tahminlerinin ortalamasi sonug olarak verilir (Andrade Cruz vd. 2022).

Rastgele orman yOntemi, veri 6n isleme yapilmadan farkl tiirde verileri igleyebilme,
yiiksek sayida bagimsiz degisken ile basa ¢ikabilme, hizli bir sekilde egitilme ve asir1
uyum riskinin diigiik olmasi1 gibi avantajlar barindirsa da yorumlanmasi genellikle
zordur (Speiser vd. 2019, Danieli vd. 2022). Ancak, degisken onemi (variable
importance) yaklasimi ile degiskenlerin modeldeki 6nem derecelerini degerlendirmek

miimkiindiir (Couronne vd. 2018).
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2.7. Idrar Yolu Enfeksiyonu Hastalarinda Antibiyotik Direncinin Makine

Ogrenmesi Yontemleri Kullamlarak Tahmin Edilmesi ile flgili Cahsmalar

Literatiirde, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direncini tahmin etmek
icin yapilan caligmalarda hastalarin demografik o6zellikleri, antibiyotik kullanim
bilgileri, komorbiditeleri, uygulanan prosediir bilgileri ve laboratuvar testleri gibi
cesitli elektronik saglik kayitlarinin kullanildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismalardan
bazilari, belirli hasta gruplarina odaklanmis, komplike olmayan idrar yolu enfeksiyonu
hastalar1 (Kanjilal vd. 2020), hastanede yatan idrar yolu enfeksiyonu hastalar1 (Hebert
vd. 2020), hastane kaynakli idrar yolu enfeksiyonu hastalar1 (Mancini vd. 2020, Kim
vd. 2023) ve acil servise bagvuran idrar yolu enfeksiyonu hastalarini ele almistir (Lee

vd. 2023).

Kanjilal ve arkadaslari, komplike olmayan idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda
nitrofurantoin, TMP-SMX, siprofloksasin ve levofloksasine karsi direnci tahmin
etmek icin lojistik regresyon yontemini kullanmiglardir (Kanjilal vd. 2020). Tahmin
modellerinin area under the curve (AUC) degerleri sirasiyla nitrofurantoin i¢in 0,56,
TMP-SMX i¢in 0,59, siprofloksasin i¢in 0,64 ve levofloksasin i¢cin 0,64 olarak

hesaplanmastir.

Hebert ve arkadaslari, hastanede yatan idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda sefazolin,
seftriakson, siprofloksasin, sefepim ve TZP direncini tahmin etmek i¢in lojistik
regresyon yontemini kullanmiglardir (Hebert vd. 2020). Bu calismada tahmin
modellerinin AUC degerleri sefazolin i¢in 0,69, seftriakson i¢in 0,69, siprofloksasin

icin 0,65, sefepim i¢in 0,65 ve TZP i¢in 0,68 olarak rapor edilmistir.

Mancini ve arkadaslari, hastaneye yatis sonrasi ¢oklu ilaca direngli idrar yolu
enfeksiyonu geligsme riskini tahmin etmek i¢in CatBoost, destek vektor makineleri ve
yapay sinir aglart yontemlerini kullanmiglardir (Mancini vd. 2020). Calisma

sonucunda CatBoost yontemi 0,74 AUC ile en basarili yontem olarak bulunmustur.

Kim ve arkadaglari, hastane kaynakli idrar yolu enfeksiyonlarinda cesitli
antibiyotiklere kars1 direnci tahmin etmek i¢in lojistik regresyon, XGBoost, rastgele
orman ve topluluk 6grenmesi yontemlerini kullanmislardir (Kim vd. 2023). Bu
caligmada topluluk 6grenmesi yontemi, 0,64 ile 0,81 arasinda degisen AUC degerleri

ile en iyi performansi gostermistir.
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Lee ve arkadaslari, acil serviste idrar yolu enfeksiyonu tanisi almig hastalarda
siprofloksasin direnci ve GSBL varligin1 tahmin etmek icin Gradient-Boosted
Decision Tree yontemini kullanmiglardir (Lee vd. 2023). Tahmin modelleri

siprofloksasin direncini 0,83 AUC ve GSBL varligini 0,82 AUC ile tahmin etmistir.

Literatiirdeki bazi ¢aligmalar belirli bir hasta grubuyla sinirli kalmamis, heterojen

verilerle analiz gergeklestirmistir (Yelin vd. 2019, Rich vd. 2022).

Yelin ve arkadaglar, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda amoksisilin-klavulanik asit,
siprofloksasin, sefuroksim aksetil, sefaleksin, TMP-SMX ve nitrofurantoin direncini
tahmin etmis ve 0,70 ile 0,83 arasinda degisen AUC degerleri elde etmislerdir (Yelin
vd. 2019).

Rich ve arkadaslari, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda TMP-SMX, nitrofurantoin,
siprofloksasin, ¢oklu ilag direnci ve herhangi bir antibiyotige diren¢ tahmini i¢in karar
agaclari, lojistik regresyon ve rastgele orman yontemlerini kullanmislardir (Rich vd.
2022). En yiiksek AUC degerleri TMP-SMX ig¢in 0,58, nitrofurantoin igin 0,62,
siprofloksasin i¢in 0,64, coklu ilag direnci i¢in 0,66 ve herhangi bir antibiyotige karsi
direng icin 0,57 olarak bildirilmistir.

Yukarida incelenen ¢alismalarin bazilarinda, makine 6grenmesi modellerinin klinik is
akisina dahil edilmesi durumunda kullanilan antibiyotik miktarin1 azaltma potansiyeli
retrospektif olarak degerlendirilmistir (Yelin vd. 2019, Kanjilal vd. 2020, Lee vd.
2023). Bu degerlendirmeler sonucunda makine 6grenmesi modellerinin uygunsuz
antibiyotik kullanimmi azalttig1 rapor edilmistir (Yelin vd. 2019, Kanjilal vd. 2020,
Lee vd. 2023). Ancak, caligmalarin genellikle yalnizca makine 6grenmesi modeli
gelistirmeye odaklandigit ve bu modellerin bir KKDS’ye donistiiriilmedigi
goriilmiistliir. Bu ¢aligmalar arasinda yalnizca Kim ve arkadaslar1 ile Mancini ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismalarda makine 6grenmesi modelleri bir KKDS

prototipine doniistiiriilmiistiir (Mancini vd. 2020, Kim vd. 2023).
2.8. Tez Projesinin Amaci

Bu tez projesinde, antibiyotik direnci tahmini i¢in bir KKDS prototipi gelistirilmesi
amaglanmustir. Ilk olarak, idrar yolu enfeksiyonu patojenlerini, bu enfeksiyonlarm

tedavisinde yaygin olarak kullanilan sefalosporin, TZP, TMP-SMX, florokinolon ve
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karbapenem antibiyotiklerine kars1 duyarl (sensitive) veya direngli (resistant) olarak
smiflandirmak i¢in bes farkli makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Modelleme
icin karar agaglari, KNN, lojistik regresyon, XGBoost ve ratsgele orman yontemleri
kullanilmistir. Daha sonra, tahmin modelleri, modellerin i¢ isleyisini anlamak ve
antibiyotik direnci tahmininde en Onemli degiskenleri belirlemek amaciyla
yorumlanmistir. Son asamada ise, her bir antibiyotik i¢in direng olasiliklarini sunan

bir KKDS prototipi gelistirilmistir.
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Etik Onay

Projenin etik onay1, Yonsei Universitesi Severance Hastanesi Etik Kurulu’ndan 6

Haziran 2022 tarihinde alinmustir (Karar No: 9-2023-0095).
3.2. Veri Seti ve Calisma Tasarimi

Tez projesinde, Ekim 2012 ile Ekim 2022 tarihleri arasinda Giiney Kore'deki Yongin
Severance Hastanesi'ne bagvuran hastalarin ESK kullanilmistir. Tahmin modellerini
olusturmak icin kabul, tani, recete ve mikrobiyoloji kayitlar1 ¢aligmaya dahil

edilmistir. Arastirma siirecinin 6zeti Sekil 3.1'de gdsterilmektedir.
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Sekil 3. 1. Arastirma siirecinin 6zeti

3.3. Veri On Isleme

Mikrobiyoloji tablosu, 7.719 bagvuru sirasinda 6.011 hastadan toplanan 143.114 idrar
kiiltiirtinii icermektedir. Pozitif 6rnekler genellikle idrarda bakteri varligini gosterir ve
bu ornekler genellikle idrar yolu enfeksiyonu semptomlari gosteren hastalardan
alinmaktadir. Bu nedenle, idrar kiiltiiri varlig1 idrar yolu enfeksiyonunun gostergesi

olarak kabul edilmistir (Yelin vd. 2019). Orta diizey (intermediate-level) direng,
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Klinik ve Laboratuvar Standartlar1 Enstitiisii'niin (Clinical and Laboratory Standards
Institute, CLSI) yonergelerine gore duyarli kategorisinde degerlendirilmistir. Idrar
yolu enfeksiyonu patojenlerinin antibiyotik siniflarina karsi direncini degerlendirmek
amaciyla antibiyotikler; sefalosporin, TZP, karbapenem, TMP-SMX ve florokinolon
olarak gruplandirilmigtir. Bu gruplara dahil edilen antibiyotikler Tablo 3.1'de

sunulmustur.

Tablo 3. 1. Antibiyotik siniflarina dahil edilen antibiyotikler

Antibiyotik siifi Dahil edilen antibiyotikler

Sefalosporin Sefatazidim, Sefotaksim, Sefoxitin, Sefepim, Sefazolin, Sefalotin,

Sefoperazon, Seftriakson

TZP TZP
TMP-SMX TMP-SMX
Florokinolon Siprofloksasin, Levofloksasin, Moksifloksasin
Karbapenem Imipenem, Ertapenem

Hastalarin demografik bilgileri hasta kabul tablosundan, komorbidite bilgileri tani
tablosundan ve ilag kullanim bilgileri recete tablosundan alinmistir. Tiim girdi
degiskenleri i¢in, ilk kiiltiir testinin zamani sonlanim noktas1 (end point) olarak kabul
edilmis ve yalnizca bu testten 6nce toplanan veriler kullanilmistir. On isleme ve ham
verilerden degisken ¢ikarimi sonrasinda, tablolar birincil anahtar olarak hasta kabul
numarasi kullanilarak birlestirilmistir. Eksik veriler calisma dis1 birakilmigtir.
Calismaya, kabul sirasinda 19 yas ve iizeri ve 100 yas ve alt1 olan hastalar dahil

edilmistir. Sayisal degiskenler modelleme i¢in standardize edilmistir.

Idrar yolu enfeksiyonu patojenlerinin her bir antibiyotige duyarliligini veya direncini
siiflandirmak amaciyla toplam 71 degisken kullanilmistir. Tahmin modelleri igin
degiskenler, literatiirdeki ilgili calismalar ve klinik degerlendirmeler dikkate alinarak
secilmistir. Ayrica, binarizasyon i¢in kullanilan esik degerleri, literatiirdeki bilgiler ve
bir enfeksiyon hastaliklar1 uzmaninin degerlendirmesi dogrultusunda belirlenmistir.

Girdi degigkenleri hakkinda ayrintili bilgiler Ek-1'de sunulmustur.
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3.4. Makine Ogrenmesi Modeli Gelistirme

Modelleme igin tekrarli egitim-test bolme (repeated train-test split) yaklagimi
kullanilmigtir. Veri kiimeleri, %80 egitim ve %20 test oraninda bdliinmiis, egitim
kiimeleri makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesi i¢in kullanilmistir. Verileri
egitim ve test kiimelerine bolerken, ayni hastaya veya ayni hastane yatisa ait veri
noktalar1 olast veri sizintisin1 dnlemek ve modellerin daha 6nce goriilmemis veriler
iizerinde degerlendirilmesini saglamak i¢in yalnizca egitim veya test veri kiimesine

dahil edilmistir.

Her yinelemede, farkli egitim ve test veri kiimeleri olusturmak igin rastgele tohum
(random seed) degistirilmistir. Modelleme icin karar agaci, KNN, lojistik regresyon,
XGBoost ve rastgele orman yontemleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin
hiper-parametreleri, egitim veri kiimesinde 10 kath ¢apraz dogrulama (70-fold cross
validation) kullanilarak optimize edilmistir. Bu amagla 6n testlerde grid search ve
bayesian search yontemleri de denenmis, ancak daha hizli sonug verdigi i¢in rastgele

arama (random search) yontemi tercih edilmistir.

Tahmin modellerinin performans: her yinelemede kaydedilmis ve performans
metriklerinin  ortalamalar1  hesaplanmistir.  Veri  bdlme, hiper-parametre
optimizasyonu, modelleme ve degerlendirme prosediirleri, idrar yolu enfeksiyonu
patojenlerini sefalosporin, TZP, karbapenem, TMP-SMX ve florokinolonlara duyarh
veya direngli olarak siniflandirmak i¢in 1000 kez tekrarlanmistir. Makine 6grenmesi
modelleri Python (siirim 3.10.4; Python Software Foundation) kullanilarak

geligtirilmistir.
3.5. Makine Ogrenmesi Modeli Yorumlama

Makine 6grenmesi modellerinde degiskenlerin antibiyotik direncini tahmin etmeye
olan katkisini degerlendirmek etmek icin SHAP yontemi kullanilmigtir. Yorumlama,
diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha iyi performans gdsteren rastgele
orman modelleri iizerinde gergeklestirilmistir. Her antibiyotik direnci tahmin modeli
icin, tiim iterasyonlarda test setinde en yiiksek AUC degerine ulasan rastgele orman
modeli SHAP analizi i¢in se¢ilmistir. SHAP analizi Python (siirlim 3.10.4; Python

Software Foundation) kullanilarak gerceklestirilmistir.

17



3.6. KKDS Prototipi Gelistirme

KKDS prototipini gelistirirken, her antibiyotik direnci tahmin modeli i¢in tiim
iterasyonlarda test setinde en yiiksek AUC degerine ulasan rastgele orman modeli
kullanilmistir. KKDS prototipi, Python’daki tkinter paketi kullanilarak gelistirilmistir
(stirtim 3.10.4; Python Software Foundation).

3.7. Performans Analizi

Antibiyotik direncini tahmin etmek i¢in gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin
performansi, AUC (%95 giliven araligi), Precision-Recall AUC (PRAUC), dogruluk
(accuracy) ve Fi-skor performans 6l¢iitleri kullanilarak hem egitim hem de test setleri
iizerinde degerlendirilmistir. Bu degerlendirmede, AUC ana performans 6l¢iitii olarak

kabul edilmistir. Kullanilan performans 6l¢iitlerinin tanimlar1 asagida verilmistir:

e AUC: Bir smiflandiricinin pozitif ve negatif 6rnekler arasinda ayrim yapma
yetenegini temsil eden ve yaygin olarak kullanilan bir dlgiittlir (Janssens ve

Martens 2020).
e PRAUC: Tim olas1 karar esikleri icin kesinligi (precision) duyarliligin
(recall) bir fonksiyonu olarak ¢izen precision-recall egrisinin altindaki alani

ifade etmektedir (Cook ve Ramadas 2020).

e Dogruluk: Dogru siniflandirilmis 6rneklerin tiim 6rneklere oranidir.

Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif + Dogru Negatif + Yanlis Negatif

Dogruluk =

e Fi-skor: Kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitlerinin harmonik ortalamasidir.

Kosinlik — Dogru Pozitif
estnttic = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif
Dogru Poziti
Duyarlilik = : !

Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif
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F, — skor =

2 X Kesinlik X Duyarlilik

Kesinlik + Duyarlilik
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4. BULGULAR

4.1. Veri Setinin Genel Ozellikleri

Veri setinin genel Ozellikleri Tablo 4.1'de sunulmustur. Veri seti genel olarak
degerlendirildiginde, florokinolon veri setinde diren¢ oraninin en yiiksek (%64,1),
karbapenem veri setinde ise en diisiik (%10,4) oldugu gézlemlenmistir. Escherichia

coli, tim antibiyotikler arasinda en sik izole edilen bakteri tiirli olarak bulunmustur.

Veri setinin genel oOzellikleri antibiyotik gruplarina goére degerlendirildiginde,
sefalosporin veri seti 390 hastaya ait 396 basvuru sirasinda toplanan 3.535 idrar
kiiltiirtinii icermektedir. Bu veri setinde direng oran1 %42,2 olarak bulunmustur.
Hastalarin yas ortalamasi 71,5 (£14,4) olup, %73,5’1 kadindir. En sik izole edilen
bakteri %46,7 ile Escherichia coli olurken, ikinci en sik bakteri %15,7 ile Klebsiella

pneumoniae, iigincii en sik bakteri ise %4,7 ile Pseudomonas aeruginosa olmustur.

TZP veri seti 360 hastaya ait 366 basvuru sirasinda toplanan 737 idrar kiiltiiriinii
icermektedir. Bu veri setinde direng oran1 %22,9 olarak bulunmustur. Hastalarin yas
ortalamas1 71,4 (£14,4) olup, %71°1 kadindir. En sik izole edilen bakteri %42,3 ile
Escherichia coli, ikinci en sik bakteri %14,8 ile Klebsiella pneumoniae, ligiincli en sik

bakteri ise %9,4 ile Pseudomonas aeruginosa olmustur.

TMP-SMX veri seti 368 hastaya ait 374 basvuru sirasinda toplanan 708 idrar kiiltiirtinii
icermektedir. Bu veri setinde direng oran1 %39,7 olarak bulunmustur. Hastalarin yas
ortalamas1 71,4 (£14,4) olup, %71,6’s1 kadindir. En sik izole edilen bakteri %46,7 ile
Escherichia coli, ikinci en sik bakteri %15,7 ile Klebsiella pneumoniae, tigiincii en sik

bakteri ise %3,0 ile Citrobacter freundii olmustur.

Florokinolon veri seti 557 hastaya ait 571 basvuru sirasinda toplanan 1.582 idrar
kiiltiirtinii icermektedir. Bu veri setinde direng orani %64,1 olarak bulunmustur.
Hastalarin yas ortalamasi 71,9 (£14,4) olup, %64’ kadindir. En sik izole edilen
bakteri %22 ile Escherichia coli, ikinci en sik bakteri %19,3 ile Enterococcus faecium,

ticlincii en sik bakteri ise %11,4 ile Enterococcus faecalis olmustur.

Karbapenem veri seti ise 386 hastaya ait 392 basvuru sirasinda toplanan 1.365 idrar

kiiltiiriinii icermektedir. Bu veri setinde direng orani %10,4 olarak bulunmustur.
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Hastalarin yas ortalamasi 71,7 (£14,3) olup, %72,8’1 kadindir. En sik izole edilen
bakteri %45,7 ile Escherichia coli, ikinci en sik bakteri %16,1 ile Klebsiella

pneumoniae, liclincii en sik bakteri ise %6,1 ile Pseudomonas aeruginosa olmustur.

Tablo 4. 1. Veri setinin genel 6zellikleri

Sefalosporin TZP? TMP-SMX? Florokinolon Karbapenem
Ornek, n 3.535 737 708 1.582 1.365
Hastane kabul, | 396 366 374 571 392
n
Hasta, n 390 360 368 557 386
Direng, n (%) 1.492 (42,2) 169 (22,9) 281 (39,7) 1.014 (64,1) 142 (10,4)
Yas, ortalama | 71,5 (14,4) 71,4 (14,4) 71,4 (14,4) 71,9 (14,4) 71.7 (14,3)
(standart
sapma)
Cinsiyet, 2.597 (73,5) 523 (71) 507 (71,6) 1.013 (64) 994 (72,8)
kadin, n (%)
Birinci en sik Escherichia coli, | Escherichia Escherichia Escherichia Escherichia

izole edilen

bakteri, n (%)

aeruginosa, 168

(4.7)

aeruginosa, 69

94

Sfreundii, 21
(3,0)

faecalis, 180
(11.,4)

izole edilen 1.650 (46,7) coli, 312 (42,3) coli, 331 (46,7) | coli, 349 (22) coli, 624 (45,7)
bakteri, n (%)
ikinci en sik Klebsiella Klebsiella Klebsiella Enterococcus | Klebsiella
izole edilen . . . . .
pneumoniae, pneumoniae, pneumoniae, faecium, 305 pneumoniae,

o 0,
bakteri, n (%) | 556 (157 109 (14,8) 111 (15,7) (19,3) 220 (16,1)
Ucgiincii en sik | Pseudomonas Pseudomonas Citrobacter Enterococcus | Pseudomonas

aeruginosa, 83

(6,1)

a: Piperasilin-tazobaktam

b: Trimetoprim-Sulfometoksazol

4.2. Performans Analizi

Karar agac1 yonteminin performans analizi Tablo 4.2’de sunulmustur. Egitim setinde

en yiksek AUC degeri 0,764 ile TMP-SMX, en diisiik AUC degeri ise 0,667 ile
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sefalosporin direng tahmininde elde edilmistir. Test setinde ise en yiiksek AUC 0,617

ile florokinolon, en diisitk AUC 0,549 ile karbapenem diren¢ tahmin modeline aittir.

PRAUC metrigine gore, egitim setinde en yiiksek deger 0,813 ile florokinolon, en
diisikk deger 0,259 ile karbapenem direng tahmin modelinde gozlenmistir. Benzer
sekilde, test setinde en yiiksek PRAUC 0,722 ile florokinolon, en diisiik PRAUC ise

0,144 ile karbapenem direng¢ tahmin modelinde hesaplanmistir.

Modeller dogruluk agisindan degerlendirildiginde, egitim setinde en yiiksek deger
0,743, test setinde ise 0,709 ile karbapenem direng¢ tahmin modeline aittir. Buna karsin,

sefalosporin diren¢ tahmin modeli her iki sette de en diisiik dogruluk oranina sahiptir.

Fi-skoru i¢in, egitim setinde en yliksek deger 0,684 ile florokinolon, en diisiik deger
ise 0,329 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde hesaplanmistir. Test setinde de
benzer bir egilim gozlenmis; florokinolon diren¢ tahmin modeli 0,596 ile en yiiksek,

karbapenem direng tahmin modeli ise 0,174 ile en diisiik £1-skorunu almustir.

Tablo 4. 2. Karar agac1 yonteminin performans analizi

Egitim seti Test seti

AUC* | PRAUC® | Dogruluk | Fi. AUC* | PRAUC® | Accuracy | Fi.
(95% skor | (95% skor

®) CI)

Sefalosporin 0,667 0,583 0,644 0,555 | 0,562 0,470 0,573 0,444

(0,664 (0,558
0,671) 0,566)

TZP* 0,676 | 0,383 0,651 0,442 | 0,560 | 0,275 0,600 0,320
(0,671 (0,554
0,681) 0,566)

Karbapenem | 0,700 0,259 0,743 0,329 | 0,549 0,144 0,709 0,174

(0,695 (0,541
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0,705) 0,556)

TMP-SMX¢ 0,764 0,692 0,735 0,636 | 0,552 0,451 0,590 0,387

(0,759 (0,548

0,769) 0,557)

Florokinolon | 0,738 | 0,813 0,666 0,684 [ 0,617 | 0,722 0,578 0,596
(0,732 (0,613

0,744) 0,621)

a: area under the curve

b: precision-recall area under the curve

c: piperacillin-tazobactam

d: trimethoprim-sulfamethoxazole

KNN yoénteminin performans analizi Tablo 4.3’te sunulmustur. Egitim setinde en
yiiksek AUC degeri 0,941 ile karbapenem, en diisik AUC degeri ise 0,867 ile
sefalosporin diren¢ tahmininde elde edilmistir. Test setinde ise en yiiksek AUC 0,599
ile florokinolon, en diisitk AUC 0,523 ile TZP direng¢ tahmin modelinde 6l¢iilmiistiir.

PRAUC metrigine gore, egitim setinde en yiliksek deger 0,948 ile florokinolon, en
diisiik deger 0,678 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde gozlenmistir. Benzer
sekilde, test setinde en yiiksek PRAUC 0,705 ile florokinolon, en diisiik PRAUC ise

0,129 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde hesaplanmaistir.

Modeller dogruluk agisindan degerlendirildiginde, egitim setinde en yiliksek deger
0,900, test setinde ise 0,783 ile karbapenem diren¢ tahmin modeline aittir. Buna karsin,
TZP diren¢ tahmin modeli egitim setinde, TMP-SMX diren¢ tahmin modeli ise test

setinde en diisiik dogruluk oranina sahiptir.

Fi-skoru i¢in, egitim setinde en yliksek deger 0,854 ile florokinolon, en diislik deger
ise 0,663 ile karbapenem ve TZP diren¢ tahmin modellerinde hesaplanmistir. Test

setinde de benzer bir egilim gdzlenmis; florokinolon diren¢ tahmin modeli 0,612 ile
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en yiiksek, karbapenem direng¢ tahmin modeli ise 0,163 ile en diisiik Fi-skorunu

almugtir.

Tablo 4. 3. KNN ydnteminin performans analizi

Egitim seti Test seti

AUC?* | PRAUC® | Dogruluk | Fi- AUC?* | PRAUC® | Accuracy | Fi-
(95% skor | (95% skor

CI) CDh

Sefalosporin 0,867 | 0,788 0,787 0,754 | 0,547 | 0,459 0,565 0,410

(0,867 (0,544
0,368) 0,550)
TZP* 0,907 | 0,707 0,783 0,663 | 0,523 | 0,269 0,592 0,282
(0,906 (0,518
0,907) 0,528)

Karbapenem | 0,941 | 0,678 0,900 0,663 | 0,536 | 0,129 0,783 0,163

(0,940 (0,532

0,942) 0,540)

TMP-SMX¢ 0,882 | 0,787 0,787 0,766 | 0,548 | 0,464 0,539 0,468

(0,881 (0,544

0,883) 0,553)

Florokinolon | 0,929 | 0,948 0,830 0,854 | 0,599 | 0,705 0,568 0,612

(0,929 (0,596

0,930) 0,602)

a: area under the curve

b: precision-recall area under the curve

c: piperacillin-tazobactam
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d: trimethoprim-sulfamethoxazole

Lojistik regresyon yonteminin performans analizi Tablo 4.4’te sunulmustur. Egitim
setinde en yiiksek AUC degeri 0,791 ile florokinolon, en diisiik AUC degeri ise 0,615
ile TZP diren¢ tahmininde elde edilmistir. Test setinde ise en yiiksek AUC 0,704 ile
florokinolon, en diisitk AUC 0,538 ile TZP direng¢ tahmin modelinde 6lgiilmiistiir.

PRAUC metrigine gore, egitim setinde en yiiksek deger 0,874 ile florokinolon, en
diisiik deger 0,216 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde gozlenmistir. Benzer
sekilde, test setinde en yiiksek PRAUC 0,804 ile florokinolon, en diisiik PRAUC ise

0,159 ile karbapenem direng¢ tahmin modelinde hesaplanmaistir.

Modeller dogruluk agisindan degerlendirildiginde, egitim setinde en yliksek deger
0,769, test setinde ise 0,742 ile karbapenem diren¢ tahmin modeline aittir. Buna karsin,

sefalosporin diren¢ tahmin modeli her iki sette de en diisiik dogruluk oranina sahiptir.

Fi-skoru i¢in, egitim setinde en yliksek deger 0,758 ile florokinolon, en diislik deger
ise 0,204 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde hesaplanmustir. Test setinde de
benzer bir egilim gozlenmis; florokinolon diren¢ tahmin modeli 0,692 ile en yiiksek,

karbapenem direng tahmin modeli ise 0,126 ile en diisiik F1-skorunu almistir.

Tablo 4. 4. Lojistik regresyon yonteminin performans analizi

Egitim seti Test seti

AUC? | PRAUC® | Dogruluk | Fj;- | AUC?* | PRAUC® | Accuracy | Fi-
(95% skor | (95% skor

CI) Ch

Sefalosporin 0,718 0,663 0,682 0,617 | 0,615 0,537 0,595 0,497

(0,715 (0,611
0,720) 0,619)
TZP* 0,615 | 0,347 0,705 | 0,293 | 0,538 | 0,274 0,659 | 0,194
(0,608 (0,533
0,622) 0,542)
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Karbapenem 0,638 0,216 0,769 0,204 | 0,565 0,159 0,742 0,126

(0,630 (0,558

0,646) 0,570)

TMP-SMX¢ 0,766 0,712 0,735 0,653 | 0,633 0,546 0,619 0,480

(0,762 (0,629

0,770) 0,638)

Florokinolon | 0,791 | 0,874 0,727 | 0,758 | 0,704 | 0,304 0,656 | 0,692
(0,787 (0,700

0,794) 0,707)

a: area under the ROC curve

b: precision-recall area under the curve

c: piperacillin-tazobactam

d: trimethoprim-sulfamethoxazole

XGBoost yonteminin performans analizi Tablo 4.5’te sunulmustur. Egitim setinde en
yikksek AUC degeri 0,921 ile karbapenem, en diisiik AUC degeri ise 0,846 ile
sefalosporin direng tahmininde elde edilmistir. Test setinde ise en yiiksek AUC 0,694
ile florokinolon, en diisik AUC 0,611 ile TMP-SMX diren¢ tahmin modelinde

Olctlmiistiir.

PRAUC metrigine gore, egitim setinde en yiiksek deger 0,951 ile florokinolon, en
diisikk deger 0,640 ile karbapenem direng tahmin modelinde gozlenmistir. Benzer
sekilde, test setinde en yiiksek PRAUC 0,791 ile florokinolon, en diisiik PRAUC ise

0,216 ile karbapenem direng¢ tahmin modelinde hesaplanmaistir.

Modeller dogruluk agisindan degerlendirildiginde, egitim setinde en yiliksek deger
0,862, test setinde ise 0,759 ile karbapenem diren¢ tahmin modeline aittir. Buna karsin,

sefalosporin diren¢ tahmin modeli her iki sette de en diisiik dogruluk oranina sahiptir.

26



Fi-skoru i¢in, egitim setinde en yiiksek deger 0,865 ile florokinolon, en diisiik deger
ise 0,571 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde hesaplanmistir. Test setinde de
benzer bir egilim gozlenmis; florokinolon diren¢ tahmin modeli 0,709 ile en yiiksek,

karbapenem direng tahmin modeli ise 0,199 ile en diisiik F1-skorunu almistir.

Tablo 4. 5. XGBoost yonteminin performans analizi

Egitim seti Test seti

AUC?* | PRAUC® | Dogruluk | Fi- AUC?* | PRAUC® | Accuracy | Fi-
(95% skor | (95% skoru

CI CDh

Sefalosporin 0,846 | 0,801 0,766 0,738 | 0,614 | 0,526 0,584 0,514

(0,843 (0,611
0,848) 0,617)

TZP* 0,887 | 0,728 0,810 0,670 | 0,619 | 0,333 0,648 0,319
(0,884 0,614
0,890) 0,623)

Karbapenem | 0,921 | 0,640 0,862 0,571 | 0,636 | 0,216 0,759 0,199

(0,919 (0,629

0,923) 0,642)

TMP-SMX¢ 0,882 | 0,830 0,818 0,780 | 0,611 | 0,508 0,589 0,481

(0,879 (0,607

0,885) 0,616)

Florokinolon | 0,914 | 0,951 0,838 0,865 | 0,694 | 0,791 0,654 0,709

(0,912 (0,691

0,917) 0,697)

a: area under the ROC curve
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b: precision-recall area under the curve

¢: piperacillin-tazobactam

d: trimethoprim-sulfamethoxazole

Rastgele orman yonteminin performans analizi Tablo 4.6’da sunulmustur. Egitim
setinde en yiiksek AUC degeri 0,884 ile florokinolon, en diisitk AUC degeri ise 0,777
ile sefalosporin diren¢ tahmininde elde edilmistir. Test setinde ise en yiiksek AUC
0,721 ile florokinolon, en diisik AUC 0,630 ile TZP diren¢ tahmin modelinde

Olcllmistiir.

PRAUC metrigine gore, egitim setinde en yiiksek deger 0,938 ile florokinolon, en
diisiik deger 0,539 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde gozlenmistir. Benzer
sekilde, test setinde en yiiksek PRAUC 0,813 ile florokinolon, en diisiik PRAUC ise

0,222 ile karbapenem diren¢ tahmin modelinde hesaplanmaistir.

Modeller dogruluk agisindan degerlendirildiginde, egitim setinde en yiiksek deger
0,822 ile karbapenem ve TMP-SMX, test setinde ise 0,725 ile karbapenem direng
tahmin modeline aittir. Buna karsin, sefalosporin diren¢ tahmin modeli her iki sette de

en diisiik dogruluk oranina sahiptir.

Fi-skoru i¢in, egitim setinde en yliksek deger 0,832 ile florokinolon, en diisiik deger
ise 0,493 ile karbapenem direng tahmin modelinde hesaplanmistir. Test setinde de
benzer bir egilim gdzlenmis; florokinolon diren¢ tahmin modeli 0,706 ile en yiiksek,

karbapenem direng tahmin modeli ise 0,220 ile en diisiik F1-skorunu almistir.

Tablo 4. 6. Rastgele orman yonteminin performans analizi

Egitim seti Test seti

AUC?* | PRAUC?® | Dogruluk | Fi- AUC* | PRAUCY | Accuracy | Fi-
(95% skoru | (95% skoru

(@) CDh

Sefalosporin 0,777 | 0,725 0,715 0,676 | 0,638 | 0,547 0,603 0,556

(0,775 (0,635

0,779) 0,642)
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TZP¢ 0,864 | 0,688 0,808 0,652 | 0,630 | 0,332 0,641 0,313

(0,862 (0,626

0,867) 0,634)

Karbapenem | 0,877 | 0,539 0,822 0,493 | 0,665 | 0,222 0,725 0,220

(0,874 (0,659

0,880) 0,671)

TMP-SMX¢ 0,881 | 0,829 0,822 0,781 | 0,670 | 0,568 0,638 0,560

(0,879 (0,666

0,882) 0,673)

Florokinolon | 0,884 | 0,938 0,802 0,832 | 0,721 | 0,813 0,657 0,706

(0,884 (0,718

0,385) 0,724)

a: area under the ROC curve

b: precision-recall area under the curve

c: piperacillin-tazobactam

d: trimethoprim-sulfamethoxazole

Ilgili performans metrikleri degerlendirildiginde, rastgele orman modeli diger
yontemlere kiyasla iistiin performans gostermistir. Bu nedenle temsili model olarak

secilmis ve yorumlama ile KKDS prototipi gelistirilmesi asamalarinda kullanilmistir.
4.3. Model Yorumlama

Sefalosporin direnci tahmin modeline ait SHAP degisken 6nemi bar grafigi (SHAP
feature importance bar plot) (Sekil 4.1.A) ve SHAP 0Ozet nokta grafigi (SHAP
summary dot plot) (Sekil 4.1.B), Sekil 4.1'de sunulmustur.
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Sekil 4. 1. Sefalosporin direnci tahmin modelinin SHAP analizi sonuglari
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TZP direnci tahmin modeline ait SHAP degisken 6nemi bar grafigi (Sekil 4.2 A) ve

SHAP 6zet nokta grafigi (Sekil 4.2 B), Sekil 4.2'de sunulmustur.
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Previous_use_of_ciprofloxacin

Previous_resistance_to_any_antiboitics

Sepsis -

Previous_use_of_levofloxacin -

Heart_failure -

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Exposure_time
Previous_use_of_TZP
Chronic_lower_respiratory_disease
Previous_use_of_cefazolin
Number_of_previous_visits
First_culture_after_admission
Previous_use_of_ceftriaxone

Age

Chronic_kidney_disease
Hypertension
Previous_use_of_ciprofloxacin
Previous_resistance_to_any_antiboitics
Sepsis
Previous_use_of_levofloxacin

Heart_failure

Sekil 4. 2. TZP direnci tahmin modelinin SHAP analizi sonuglari
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SHAP value (impact on model output)
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-0.02 -0.01 0.60 0.01 0.02 0.03
SHAP value (impact on model output)

Karbapenem direnci tahmin modeline ait SHAP degisken 6nemi bar grafigi (Sekil 4.3

A) ve SHAP 06zet nokta grafigi (Sekil 4.3 B), Sekil 4.3'te sunulmustur.
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High

Chronic_lower_respiratory_disease _ B Chronic_lower_respiratory_disease
Number_of_previous_visits _ Number_of_previous_visits
Previous_use_of_ceftriaxone _ Previous_use_of_ceftriaxone
Previous_use_of_cefazolin _ Previous_use_of_cefazolin
ace [N Age
Exposure_time _ Exposure_time - .
Sepsis _ Sepsis %
Heart_failure _ Heart_failure g
Previous_use_of_vancomycin _ Previous_use_of_vancomycin §
Last_discharge _ Last_discharge
First_culture_after_admission _ First_culture_after_admission
Previous_use_of_TZP _ Previous_use_of _TZP
Cardiovascular_and_ischemic_disease - Cardiovascular_and_ischemic_disease
Previous_use_of_levofloxacin - Previous_use_of_levofloxacin
Last_exposure - Last_exposure
- Low
0.000 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude) SHAP value (impact on model output)
Sekil 4. 3. Karbapenem direnci tahmin modelinin SHAP analizi sonuglari
TMP-SMX direnci tahmin modeline ait SHAP degisken 6nemi bar grafigi (Sekil 4.4
A) ve SHAP 06zet nokta grafigi (Sekil 4.4 B), Sekil 4.4'te sunulmustur.
A B High
exposure_time | Exposure_time ST U
First_culture_after_admission _ First_culture_after_admission 'H‘
~s- I Age o
Admission_department || NN Admission_department
Previous_use_of_cefazolin _ Previous_use_of_cefazolin
Number_of_previous_visits _ Number_of_previous_visits Ukl
Hematologic_malignancy _ Hematologic_malignancy a=ee ;3;
>
Gender _ Gender %
Previous_use_of_vancomycin - Previous_use_of_vancomycin eman--o @
Previous_use_of_ceftriaxone _ Previous_use_of_ceftriaxone w—_——t
piabetes [N Diabetes
Sepsis - Sepsis
Solid_tumor - Solid_tumor cemme o
Chronic_lower_respiratory_disease - Chronic_lower_respiratory_disease
Previous_use_of_ciprofloxacin - Previous_use_of_ciprofloxacin
Low

000 005 0.10 015

0.000 0005 0010 0.015 0.020 0.025
SHAP value (impact on model output)

mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Sekil 4. 4. TMP-SMX direnci tahmin modelinin SHAP analizi sonuglari

Florokinolon direnci tahmin modeline ait SHAP degisken 6nemi bar grafigi (Sekil 4.5

A) ve SHAP 6zet nokta grafigi (Sekil 4.5 B), Sekil 4.5'te sunulmustur.
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B
A exposure_time | Exposure_time  qiBabms oo oo e
First_culture_after_admission _ First_culture_after_admission . bt | od
Previous_use_of_cefazolin _ Previous_use_of_cefazolin e .
Pneumonia _ Pneumonia ’ e
Previous_use_of_ciprofloxacin _ Previous_use_of_ciprofloxacin . [ ——
Chronic_lower_respiratory_disease _ Chronic_lower_respiratory_disease * wdh
Number_of_previous_visits _ Number_of_previous_visits ’ — Sdna-
Chronic_kidney_disease — Chronic_kidney_disease ' ¢ Sesm-
Previous_resistance_to_any_antiboitics _ Previous_resistance_to_any_antiboitics ’ Lt
Previous_resistance_in_urine_culture _ Previous_resistance_in_urine_culture . Leed
Gender _ Gender -‘n‘
Previous_use_of_levofloxacin _ Previous_use_of_levofloxacin ' o e
Diabetes _ Diabetes o
Sepsis - Sepsis
Admission_department - Admission_department

0.000 0005 0010 0015  0.020
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

—-0.05 0.00 0.05 0.10
SHAP value (impact on model output)

Sekil 4. 5. Florokinolon direnci tahmin modelinin SHAP analizi sonuglari

Bes antibiyotik diren¢ tahmini i¢in rastgele orman modellerindeki en onemli 15
ozelligin SHAP degerleri Sekil 4.6’da gosterilmektedir. SHAP analizine gore
antibiyotik diren¢ tahmininde degiskenlerin katkisinin her antibiyotik direng tahmin
modelinde farkli oldugu gozlenmistir. Ancak, onceki ziyaret sayisinin, kabulden
sonraki ilk kiiltir zamaninin, kronik alt solunum yolu hastaliklar1 varliginin,
enfeksiyondan oOnce ila¢ kullaniminin ve ilaglar1 kullanim siiresinin tiim
antibiyotiklere karsi diren¢ tahmininde 6nemli degiskenler oldugu bulunmustur.
Spesifik olarak, kabulden sonraki ilk kiiltir zamanmi ve ilag kullanim stiresi,
florokinolon direncinde 6ne ¢ikan tahmin ediciler olarak bulunmustur. TMP-SMX
diren¢ tahmininde ise bu degiskenlere ek olarak yas degiskeninin 6ne c¢iktig1 tespit
edilmigtir. Sefalasporin, TZP ve karbapenem direng¢ tahmin modellerinde
degiskenlerin etkilerinin daha dengeli bir dagilim sergiledigi, hicbir degiskenin

belirgin bir sekilde baskin olmadig1 gézlemlenmistir.

32

High

Feature value



Gender -
Age - 0.0022
Admission department -

Number of previous visits - 0.0025
Last discharge -

First culture after admission - 0.0018

Last exposure - 0.0015

Cardiovascular and ishchaemic disease -
Chronic kidney disease -

Chronic lower respiratory disease - 0.0067
Diabetes -

Heart failure -

Hematologic malignancy - 0.0011
Hypertension - 0.0012

Pneumonia -

Sepsis -

Solid tumor -
Previous use of Cefazolin - 0.0075
Previous use of Ceftriaxone - 0.0076
Previous use of Ciprofloxacin - 0.0016
Previous use of Fluconazole - 0.0016

Previous use of Levofloxacin -

Previous use of Meropenem - 0.0016
Previous use of TZP -

Previous use of Vancomycin -

Exposure time - 0.0064
Previous resistance to any antibiotics - 0.0033
Previous resistance in urine culture - 0.0018

'
Cephalosporins

0.0028
0.0035
0.0034
0.0022
0.0063
0.0014
0.0022
0.0015
0.0057
0.0031
0.0018
0.0015

0.0073

0.012
0.0017

'
TZP

0.0037
0.0062
0.0024
0.0024
0.0018
0.0021

0.0083

0.0032

0.0032
0.0053
0.0055
0.0021
0.0024

0.0026
0.0036

!
Carbapenem

0.0072

0.021

0.013
0.0085

0.023

0.0056
0.0064

0.0075

0.0061

0.0057
0.011
0.007

0.0054

0.007

'
TMP-SMX

0.009

0.0053
0.013

0.022

0.011

0.014

0.0066

0.0061

0.015

0.0075

0.01
0.01

|
Fluoroquinole

0.025

0.020

0.015

-0.010

- 0.005

Sekil 4. 6. Bes antibiyotik direng tahmini i¢in rastgele orman modellerindeki en 6nemli 15 6zelligin

SHAP degerleri

4.4. KKDS Prototipi

KKDS prototipinin kullanic1 arayiizii Sekil 4.7'de gosterilmistir. Sekilde sunulan

senaryoda, 45 yasinda bir kadin hasta, hastanenin ayakta tedavi boliimiine

bagvurmustur. Hasta, daha Once hastaneyi bir kez ziyaret etmis ve iki giinliik

yatigindan itibaren 30 giinden daha uzun bir siirede hastaneye tekrar bagvurmustur.

Hastanin hastaneye yatisi ile ilk kiiltiir arasindaki siire 5 giindiir. Ayrica, hasta daha

once diyabet tanis1 almistir. Ek olarak, hastanin 30 giin i¢inde sefazolin kullanma

oykiisii bulunmakta ve daha 6nce idrar kiiltiiriinde antibiyotik direnci saptanmustir.
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® ] Antibiotic Resistance Prediction Tool

Patient Information
Gender: Female Age: 45
Admission Department: Outpatient [+ ] Last Hospitalization Duration: Less than 5 days [}
Number of Previous Visits: 1 Last Discharge: More than 30 days n
First Culture after Admission (days): 5 Last Exposure: More than 30 days n
Comorbidities
Diabetes Chronic Lower Respiratory Disease  Cardiovascular and Ishchaemic Disease  Osteomyelitis
Pneumonia Tuberculosis Sepsis Skin and Soft Tissue Infections
Post-surgical Complications Endocarditis Fever Solid Tumor
Hematologic Malignancy Hypertension Acute Renal Failure Chronic Kidney Disease
Heart Failure Depression Transplant
Drugs
Aciclovir Amikacin Amoxicillin Amoxicillin Clavulanic
Ampicillin Ampicillin Sulbactam Azithromycin Caspofungin
Cefadroxil Cefazolin Cefepime Cefixime
Cefoperazone_Sulbactam Cefotaxime Cefpodoxime Ceftazidime
Ceftriaxone Ciprofloxacin Clarithromycin Clindamycin_Phosphate
Doxycycline Entecavir Ertapenem Fluconazole
Gentamicin Levofloxacin Meropenem Metronidazole
Moxifloxacin Nystatin Piperacillin Tazobactam Posaconazole
Remdesivir Sultamicillin Teicoplanin Tenofovir
Trimethoprim Sulfamethoxazole Valganciclovir Vancomycin Isepamicin
Other medicine Exposure time (days): 5
Previous Resistance Profiles
Previous Resistance in Urine Previous Resistance to Any
Culture Antibiotics
Clear Continue

Sekil 4. 7. KKDS prototipinin kullanici arayiizii

Verilen senaryo i¢in sistemin iirettigi direng olasiliklart Sekil 4.8'de gosterilmistir.
Verilen senaryo i¢in sistem %67 florokinolon direnci olasiligi, %41 TMP-SMX
direnci olasilig1, %40 sefalosporin direnci olasilig1, %18 TZP direnci olasili1 ve %11

karbapenem direnci olasiligi tahmin etmistir.
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Antibiotic Resistance Prediction Tool

Antibiotic resistance probabilities for the given input

Sensitive

Cephalosporin 0.40

0

8

2

0.60

Resistant

Piperacillin/Tazobactam 0.18

Carbapenem [RNE

Trimethoprim/Sulfamethoxazole 0.41

Fluoroquinolone 0.67

Go Back

Sekil 4. 8. Verilen senaryo i¢in sistemin tirettigi direng olasiliklar

0.89

0.59

0.33

3
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5. TARTISMA

Bulgularin Degerlendirilmesi

Rastgele orman yontemi, egitim setinde sirasiyla sefalosporin, TZP, karbapenem,
TMP-SMX ve florokinolon diren¢ tahmininde 0,777, 0,864, 0,877, 0,881 ve 0,884
AUC degerleri gostermistir. Test setinde ise sirasiyla 0,638, 0,630, 0,665, 0,670 ve
0,721 AUC degerleri gostermistir. Rastgele orman yontemi, belirtilen performans
degerleriyle karar agaglari, KNN, lojistik regresyon ve XGBoost yontemlerine kiyasla
istiin performans gosterse de diisik tahminleme performansi ve asirt uyum
problemleri rastgele orman yoOntemi dahil olmak iizere tiim yontemlerde
gbzlemlenmistir. On testlerde asir1 uyumu azaltmak ve performansi iyilestirmek icin
asir1 ornekleme (oversampling) ve Oznitelik se¢imi (feature selection) yontemleri

denenmis, ancak anlamli bir iyilesme saglanamamistir.

Tez projesinde antibiyotik direnci tahmini i¢in kullanilan karar agaglari, KNN, lojistik
regresyon, XGBoost ve rastgele orman yontemleri literatiirde pek ¢cok tahminleme
gorevinde basarisi ortaya konmus yontemlerdir (Inoue vd. 2020, Hu vd. 2022,
Kijpaisalratana vd. 2022, Liu vd. 2022, Qiu vd. 2022, Guo vd. 2024). Bu yontemlerden
XGBoost ve rastgele orman, yiiksek tahminleme performanslari ile 6ne ¢ikmaktadir
(Kijpaisalratana vd. 2022, Liu vd. 2022, Qiu vd. 2022, Guo vd. 2024). Ayrica, lojistik
regresyon yontemi diger ileri seviye makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla asiri
uyuma daha az yatkin olup, egitim ve test setleri lizerinde tutarli ve dengeli performans
gosteren modeller olusturulmasini saglamaktadir (Ayer vd. 2010, Thammasudjarit vd.
2021, Hu vd. 2022). Dolayisiyla, bu calismada goézlemlenen diisiik tahminleme
performansi ve asir1 uyum probleminin temel nedeninin, kullanilan yontemlerin
yetersizligi degil, tahminleme probleminin dogasindaki karmasiklik ve veri setine

0zgli zorluklar oldugu diistiniilmektedir.

Antibiyotik direnci, bir¢ok biyolojik ve ¢evresel faktoriin rol oynadigi ¢ok boyutlu ve
karmasik bir problemdir. Bu durum, makine 6grenmesi modellerinin hedef degiskenle
ilgili bilgiyi 6grenmesini zorlastirabilir. Ayrica, veri setlerinin sinirh biiytikligli ve
direngli patojenlerin azlig1 nedeniyle ortaya ¢ikan dengesiz sinif dagilimi, modellerin

performansinda diisiise yol agmis olabilir. Dengesiz sinif dagilimi, modellerin hem
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ogrenme siirecini hem de test verisi lizerindeki genelleme yetenegini zayiflatabilen
onemli bir faktordiir. Bunun yani sira, antibiyotik direncinin gelisimi ve yayilimini
etkileyen faktorlerin tam olarak bilinmemesi tahminleme goérevini zorlagtiran diger bir
etmendir (Pei vd. 2023). Ciinkii, kullanilan o&zelliklerin hedef degiskenle olan
iligskisinin zayif olmasi veya bazi 6nemli degiskenlerin modele dahil edilememesi,
modelin tahminleme performansini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Antibiyotik
direnci tahmini gibi, ilgili c¢iktiy1 etkileyen faktorlerin tam olarak bilinmedigi
durumlarda, kara kutu modellerini yorumlayan yontemler mevcut degiskenlerin
onemini degerlendirmeye ve olasi iligkiler hakkinda daha kapsamli bir bakis agisi

sunmaya yardimet olabilir.

SHAP analizi sonuglar1 6nceki hastane ziyaret sayisinin, kabulden sonraki ilk kiiltiir
zamaninin, kronik alt solunum yolu hastaliklar1 varliginin, enfeksiyondan once ilag
kullaniminin ve ilaglar1 kullanim siiresinin tiim antibiyotiklere kars1 diren¢ tahmininde
onemli degiskenler oldugunu goéstermistir. Literatiirde spesifik olarak onceki hastane
ziyaret sayisinin antibiyotik direnci gelisimine etkisi hakkinda bir bulgu bulunmasa da
onceki hastane yatisin antibiyotik direnci gelisiminde etkili oldugu rapor edilmistir
(Chen vd. 2008). Kabulden sonraki ilk kiiltiir zamani bir enfeksiyonun hastane
kaynakli olup olmadigimi belirlemede 6nemli bir gostergedir ve antibiyotik direnci
gelisimi riskini artirir (Hormozi vd. 2018, De Felice vd. 2023). Kabulden sonraki ilk
kiiltiir zaman, ila¢ kullanim siiresi ve Onceki hastane ziyaret sayis1 gibi faktorlerin
antibiyotik direnci tahmininde 6nemli degiskenler olarak belirlenmesi, saglik hizmeti
kaynakli enfeksiyonlarin etkisiyle agiklanabilir. Gergek hastane ziyaret sayisini
belirlemek zor olsa da kronik alt solunum yolu ve bdbrek hastaliklar1 varliginin
antibiyotik direnci tahmininde Onemli degiskenler olarak bulunmasi, saglk
kuruluslarma sik yapilan ziyaretlerle iligkili olabilir. Ayrica, komorbiditesi olan
hastalarin enfeksiyonlara karsi daha hassas olmasi ve antibiyotiklere sik maruz
kalmasi, bu hastalarda antibiyotik direnci gelisimini etkileyen diger nedenler
arasindadir (Rockenschaub vd. 2020). Ilging bir sekilde, sefazolin kullaniminin tiim
antibiyotiklere karsi antibiyotik diren¢ gelisimi {izerinde olumsuz bir etkiye sahip
oldugu bulunmustur. Bunun nedeni, sefazolinin genellikle durumu agir olmayan
hastalarda kullanilan dar spektrumlu bir antibiyotik olmasidir. Bu sonuglar1 daha
ayrintili incelemek ve antibiyotik direnci gelisimini etkileyen potansiyel faktorleri

kesfetmek i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir.
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KKDS prototipi, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik receteleme siirecinde
uzmanlara destek olmak amaciyla tasarlanmistir. KKDS prototipinde kullanilan
makine 6grenmesi modellerinin performansinin diisiik olmasi, sistemin dogrulugunu
sinirlayabilse de bu tiir bir prototip klinisyenlere ek bilgi sunarak idrar yolu
enfeksiyonunda antibiyotik regetelemesini destekleme acisindan 6nemli bir adim
olarak degerlendirilebilir. Sistem, hastalarin ESK’n1 hizl1 bir sekilde degerlendirerek
enfeksiyonun direng profili hakkinda bir bilgi sunabilir ve boylece klinisyenlere destek
saglayabilir. Ayrica, prototipin SHAP analizi ile yorumlanmig ve uzman tarafindan
dogrulanmis makine 6grenmesi modellerine dayanmasi prototipin kara kutu modellere
dayanan diger sistemlere kiyasla 6nemli bir avantajidir. Literatiirde, makine 6grenmesi
modellerinin kara kutu yapisinin makine 6grenmesinin klinik is akisina entegrasyonu
onilindeki en onemli engellerden biri oldugu belirtilmistir (Pumplun vd. 2021). Bu
nedenle, SHAP analizi ile modelin karar verme siireglerini seffaf hale getirerek,

klinisyenlerin sistemin 6nerilerine giiven duymasini saglamak hedeflenmistir.

KKDS prototipi heniiz nihai bir sistem degildir ve gelistirme siirecinde O6nemli
iyilestirmelere ihtiya¢c duymaktadir. Model performansinin artirilmasi, daha genis ve
dengeli veri setlerinin kullanilmasi, girdi degiskenlerinin optimize edilmesi, asir1
uyumun Onlenmesi ve farkli popiilasyonlar tizerinde digsal validasyonunun yapilmasi
sistemin dogrulugunu ve giivenilirligini artirabilir. Ayrica, sistem enfeksiyonun direng
profili hakkinda bilgi sunmakla kalmay1p, uygun tedavi, dozaj ve tedavi siiresi se¢gimi
hakkinda da Oneriler sunacak sekilde daha kapsamli hale getirilebilir. Son olarak,
KKDS prototipinin kullanic1 dostu bir arayiiz ile tasarlanmasi ve klinisyenler ile
kullanilabilirlik testlerinin yapilmasi, ger¢cek kullanim potansiyelini degerlendirmek

icin kritik adimlardir.
Bulgularin Literatiirdeki Calismalar ile Karsilastirilmasi

Literatiirde, idrar yolu enfeksiyonu olan hastalarda antibiyotik direncini tahmin
etmeye yonelik bircok ¢alisma bulunmaktadir. Bu calismalar farkli antibiyotiklere
kars1 diren¢ tahmini yapmis olup, bu tez calismasinda ele alinan antibiyotige yonelik
diren¢ tahmini yapanlar arasinda en diisitk AUC degeri 0,58 ile TMP-SMX direnci
icin (Rich vd. 2022), en yiiksek AUC degeri ise 0,83 ile siprofloksasin direnci i¢in
(Lee vd. 2023) rapor edilmistir. Tez projesi kapsaminda gelistirilen makine 6grenmesi

modellerinin performanslari literatiir ile karsilastirildiginda, performanslarin benzer
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seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Ayrica, literatiirdeki bazi ¢aligmalar belirli hasta
gruplarina odaklanarak komplike olmayan idrar yolu enfeksiyonu hastalar1 (Kanjilal
vd. 2020), hastanede yatan idrar yolu enfeksiyonu hastalar1 (Hebert vd. 2020), hastane
kaynakl1 idrar yolu enfeksiyonu hastalart (Mancini vd. 2020, Kim vd. 2023) ve acil
servise bagvuran idrar yolu enfeksiyonu hastalar1 (Lee vd. 2023) gibi spesifik
poptilasyonlart incelemistir. Buna karsin, bu tez ¢alismasinda belirli bir hasta grubu
veya bakteri tiirii ile sinirli olmayan heterojen bir veri seti kullanilmistir. Bu yaklagim,
idrar yolu enfeksiyonu olan hastalarda antibiyotik direncinin tahminine iliskin daha
kapsamli bir i¢gorii saglama potansiyeline sahiptir. Benzer sekilde Lewin-Epstein ve
arkadaglar1 farkl kiiltiir testlerini de iceren heterojen bir veri seti lizerinde ¢aligarak
seftazidim, gentamisin, imipenem, ofloksasin ve TMP-SMX direncinin tahmini i¢in
0,73 ila 0,79 arasinda degisen AUC degerleri elde etmislerdir (Lewin-Epstein vd.
2021). Calismada kullanilan veri seti antibiyotik direncini tahmin etmede daha
kapsamli bir yaklasim saglamaktadir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan idrar kiiltiirleri,
hastalarda kolonize diren¢ tespit etme amaciyla degerlendirilebilse de kiiltiir
sonuclarmin idrar 6rneklerinin Otesine tasinabilmesi i¢in daha fazla aragtirmaya

ithtiya¢ duyulmaktadir.

Literatiirde idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direncinin makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak tahmin edilmesi ile ilgili ¢caligmalardan yalnizca
Kim ve ark (2023) ve Mancini ve ark (2020) tarafindan yapilan ¢calismalarda makine
ogrenmesi modelleri bir KKDS prototipine doniistiiriilmiistiir. Tez projesi kapsaminda
gelistirilen KKDS prototipi, bu iki sistemle karsilastirildiginda bazi yonlerden
benzerlikler ve farkliliklar gdstermektedir. Oncelikle, makine 6grenmesi modellerinin
performans1 agisindan degerlendirildiginde, ilgili c¢aligmalarda KKDS prototipi
tasarimida kullanilan makine 6grenmesi modellerinin daha yiiksek tahmin
performansina sahip oldugu goriilmektedir. Kullanic1 arayiizii agisindan ise
literatiirdeki diger sistemlerin daha kullanic1 dostu bir tasarima sahip oldugu dikkat
cekmektedir. Bu sistemlerde, kullanicilarin veri girisini kolaylastiran rehberler,
dinamik formlar ve daha gorsel sonu¢ sunumlar1 bulunmakta, ayrica direng tahmini
sonuglar1 grafikler ve istatistiksel raporlar halinde sunularak kullanicilarin bilgiye
erisimi kolaylastirilmaktadir. Bu 6zellikler, literatiirdeki sistemlerin daha etkili bir
kullanic1 deneyimi sagladigini gostermektedir. Makine 6grenmesi modellerinin digsal

dogrulamasmnin eksikligi, {i¢ sistemin de ortak kisitliliklarindan biridir. Ug sistemin
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ortak kisithiliklarindan bir digeri, kullanicilarin manuel veri girisi yapmak zorunda
olmasidir. Manuel veri giris siireci, kullanim kolayligini azaltmakta ve potansiyel hata
risklerini artirmaktadir. Ayrica, her {i¢ sistem de yalnizca antibiyotik direnci tahmini
saglamakta olup, uygun tedavi se¢imi, dozaj veya tedavi siiresi konusunda oneriler
sunmamaktadir. Bu eksiklik, klinisyenlerin yalnizca diren¢ tahmin sonuglaria
dayanarak karar vermesini gerektirmekte ve uzmanlik bilgisine bagimlilig1

artirmaktadir.
Tez Projesinin Kisithhklar:

Tez projesi baz1 kisitliliklar igermektedir. 11k olarak, calismada kullanilan veri setinde
coklu ilag direngli patojenlerin yeterli miktarda bulunmamasi nedeniyle ¢oklu ilag
direnci tahmini yapilamamistir. Ayrica gelistirilen tahmin modelleri, hastane
ortamindaki recete kayitlar1 kullanilarak olusturulmustur. Ancak, hastalar diger
hastanelere yaptiklar1 ziyaretler sirasinda veya kendi inisiyatifleri dogrultusunda
antibiyotik kullanmis olabilirler. Ge¢mis ila¢ kullanimina dair bilgi eksikligi, tahmin
modellerinin performansini olumsuz yonde etkilemis olabilir. Ek olarak, KKDS
prototipinin tasariminda diisiik tahminleme performansi ve asir1 uyum sorunlarini
iceren makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir. Farkli hasta popiilasyonlarinda
dogrulama, ger¢ek zamanli hasta verilerinin entegrasyonu gibi kisitlamalarin
giderilmesi icin daha fazla gelistirme gerekmektedir. Bununla birlikte mevcut KKDS
prototipi, yalnizca direng riski olasiligin1 sunmaktadir. Bu dogrultuda, uygun tedavi,
dozaj ve tedavi stiresi se¢imi konusunda karar destegi saglayan daha kapsamli bir

sistem, ilerleyen calismalarda gelistirilebilir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu tez projesinde idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direncini tahmin
eden makine 6grenmesi modelleri gelistirilmis ve bu modelleri temel alan bir KKDS
prototipi  tasarlanmistir. Caligmada, farkli makine Ogrenmesi yOntemleri
degerlendirilmis ve diger yontemlere kiyasla iistiin performans gosteren rastgele

orman modelleri KKDS prototipi tasariminda kullanilmastir.

Elde edilen sonuglar, makine 6grenmesi modellerinin antibiyotik direnci tahmininde
kisith  bir basar1 sagladigint  ve genellestirilebilirliginin  smirli  oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, veri setinin smirl biiyiikliigii, dengesiz smif dagilimi,
antibiyotik direncinde etkili olan baz1 degiskenlerin modele dahil edilememesi tahmin
performansini olumsuz yonde etkileyen baslica faktorler olarak one ¢ikmistir. Bu
nedenle, tahmin modellerinin dogrulugunu artirmak ve daha genis klinik uygulamalara
uyumlu hale getirmek i¢in bazi iyilestirmelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Oncelikle, daha
genis ve dengeli veri setleriyle ¢alisilmasi, modellerin performansinin ve genelleme
yeteneginin artirilmasina katki saglayacaktir. Bununla birlikte, genis ve dengeli veri
setlerine derin 6grenme gibi daha gelismis makine Ogrenmesi yOntemlerinin
uygulanmas1 modellerin performansia katki saglayabilecek diger bir yaklasimdir.
Ayrica, hastalarin ge¢mis antibiyotik kullanim Oykiisiinii iceren daha kapsamli veri
kaynaklarinin modellemede kullanilmasi, modellerin tahmin dogrulugunu artirarak

sisteminin daha etkin kullanilmasin1 saglayabilir.

Mevcut sistem yalnizca antibiyotik direnci tahmini yapmaktadir. Ancak, klinik karar
destek sistemlerinin etkinligini artirmak i¢in sadece direng olasiligini tahmin eden bir
sistem yerine, uygun antibiyotik se¢imi, dozaj 6nerileri ve tedavi stiresi gibi konularda
da rehberlik saglayabilen daha kapsamli bir sistemin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
tir bir sistem, hekimlerin tedavi kararlarin1 daha bilingli bir sekilde vermelerine
yardime1 olmanin yani sira, gereksiz antibiyotik kullanimini azaltarak antibiyotik

direnciyle miicadelede 6nemli bir rol oynayabilir.

Sonug olarak, bu c¢alisma, idrar yolu enfeksiyonu hastalarinda antibiyotik direncini
tahmin etmeye yonelik makine 6grenmesi tabanli bir KKDS gelistirilmesi siireci igin
onemli bir temel olusturmustur. Gelecekte yapilacak iyilestirmeler dogrultusunda

gelistirilecek sistemlerin, klinik karar siireclerini destekleme, gereksiz antibiyotik
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kullanimini 6nleme ve antibiyotik direnciyle miicadelede 6nemli bir ara¢ haline gelme

potansiyeli bulunmaktadir.
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EKLER

Ek-1

Cinsiyet: Binary degisken, 0 erkek ve 1 kadin olarak kodlanmistir.

Yas: Hastanin hastaneye basvuru sirasindaki yasi.

Basvuru boéliimii: Binary degisken, 0 ayakta tedavi boliimii ve 1 yatarak tedavi
boliimii olarak kodlanmustir.

Son basvuruda hastanede kals siiresi: Onceki taburcu tarihi ile dnceki yatis tarihi
arasindaki siire. Binary degisken, 0 bes glinden az ve 1 bes giin veya daha fazla olarak
kodlanmustir.

Onceki hastane ziyaret sayis1: Hastanin daha 6nce hastaneye basvuru sayis.

Son taburcudan bu yana gecen siire: Onceki taburcu tarihi ile mevcut basvuru tarihi
arasindaki siire. Binary degisken, 0 otuz giinden fazla ve 1 otuz giin veya daha az
olarak kodlanmustir.

Basvuru sonras ilk kiiltiir: 1k kiiltiir tarihi ile bagvuru tarihi arasindaki siire.

Son maruziyet siiresi: Onceki hastane ziyaretinde ilacin birakildig1 tarih ile mevcut
yatig tarihi arasindaki siire. Binary degisken, 0 otuz giinden fazla ve 1 otuz giin veya
daha az olarak kodlanmustir.

Komorbiditeler: Hastanin belirtilen hastaliklara sahip olup olmadigini belirten binary
degiskenler: diyabet, kronik alt solunum yolu hastaliklar1, kardiyovaskiiler ve iskemik
hastaliklar, osteomiyelit, pnomoni, tiiberkiiloz, sepsis, deri ve yumusak doku
enfeksiyonlari, cerrahi sonrast komplikasyonlar, endokardit, ates, solid tiimor,
hematolojik malignite, hipertansiyon, akut bobrek yetmezligi, kronik bobrek hastaligi,
kalp yetmezligi, depresyon ve organ nakli.

Ilaclar: Hastanin ilk kiiltiir 6ncesinde ilag kullanip kullanmadigmi gosteren binary
degiskenler. Bu degiskenler en sik regete edilen 40 ilac1 ve diger kategorisinde 40 ilag
disindaki tiim ilaglar1 iceren ek bir kategoriyi kapsar. Her ilag, kullanilip
kullanilmadigin1 belirten binary degiskenle temsil edilir.

Maruziyet siiresi: Kullanilan ilaglarin baglama ve bitis tarihi arasindaki siire.

Daha 6nce herhangi bir antibiyotige karsi diren¢: Hastanin daha 6nce herhangi bir
antibiyotige direncli bir kiiltiire sahip olup olmadigini belirten binary degisken.

Daha once idrar Kkiiltiiriinde antibiyotik direnci: Hastanin daha 6nce herhangi bir

antibiyotige direncli bir idrar kiiltiiriine sahip olup olmadigin1 belirten binary degisken.
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