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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

SAGLIK ALANINDA GRADYAN TEMELLI MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI
ILE TRIAJ BELIRLEME
[hsan ARVAS

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga BERBER
2024, 51 Sayfa, 12 sayfa Ek

Bu tez c¢alismasinda, hastalarin sikayetlerine gore ilgili uzmanlik alanina
yonlendirilmesi amaciyla makine Ogrenimi algoritmalarinin karar destek sistemlerine
entegrasyonunu incelemektedir. Ozel Tiirkiye Hastanesi'nden elde edilen yaklagik bir
milyon anonim hasta kaydin1 kullanarak hastalar1 hastane girisinde dogru bdliime
yonlendirecek bir model gelistirilmistir. Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Yapay
Sinir Aglari, Rastgele Orman, AdaBoost, Gradient Boosting, CatBoost, LightGBM ve
XGBoost gibi ¢esitli algoritmalar karsilastirilmis ve %97 dogruluk oraniyla en yiiksek
performans1 XGBoost algoritmas1 gostermistir. Hasta sikayetleri gibi metin verileri TF-IDF
yontemleriyle sayisal forma donistiiriilmiistiir. Modelin basaris1 dogruluk metrikleri ile
degerlendirilmis ve smif bazinda performans, karigiklik matrisi kullanilarak analiz
edilmistir. Bulgular, triaj stireglerinin otomatiklestirilmesi ve saglik profesyonellerine destek
saglanmasi agisindan Onemli bir potansiyeli ortaya koymakta ve yapay zeka ile makine
O0greniminin saglik hizmetlerinde etkili birer karar destek araci olarak roliini
vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Makine 6grenimi, Saglik hizmetleri, Karar destek
sistemleri, XGBoost, Veri analizi, Siniflandirma modelleri, Saglik
veri seti
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Master Thesis

SUMMARY

TRIAGE DETERMINATION WITH GRADIENT-BASED MACHINE LEARNING
METHODS IN HEALTH FIELD
Thsan ARVAS

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Sciences Graduate Program
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Tolga BERBER
2024, 51 Pages, 12 Pages Appendix

In this thesis, examines the integration of machine learning algorithms into decision
support systems for directing patients to the appropriate specialty based on their complaints.
A model was developed to accurately guide patients to the correct department at the hospital
entrance, using approximately one million anonymized records from Ozel Tiirkiye Hospital.
Various algorithms, including Naive Bayes, Support Vector Machines, Neural Networks,
Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, CatBoost, LightGBM, and XGBoost, were
compared, with XGBoost demonstrating the highest performance at 97% accuracy. Text
data, such as patient complaints, were converted into numerical form using TF-IDF methods.
The model’s success was assessed through accuracy metrics and class-level performance
analyzed with a confusion matrix. Findings highlight the potential for automating triage
processes and supporting healthcare professionals, showcasing the role of Al and machine
learning as effective decision support tools in healthcare.

Key Words: Artificial intelligence, Machine learning, Healthcare services, Decision
support systems, XGBoost, Data analysis, Classification models,

Health dataset
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1. GENEL BILGILER

Karar verme, karar1 verecek bireylerin tim mevcut ihtimaller arasindan amag ve
hedeflere uygun olarak en ideal secenege yonelmesi olarak tanimlanmaktadir (Ozata &
Aslan 2004). Bu kararlarin verilebilmesi, bireylerin yetenekleri gibi unsurlara baglidir.
Bireyler tiim kosullar1 sagliyor olabilseler bile ¢cevresel etmenler, ruh hali gibi sebeplerden
dolay1 dogru kararlar alinamamasi veya dogru alinmis kararlarin yanlis zamanlarda
uygulanmas1 karar verme siirecini etkileyebilir. Bu siirecleri daha etkin ve koordineli bir
sekilde yiirlitebilmek icin karar destek sistemlerine (KDS) ihtiya¢ duyulmaktadir. Karar
destek sistemleri karar verecek kisilere yardimei olmak amaciyla teknoloji, algoritma, belge
ve verileri kullanarak, karar vericiye yardime1 problemi daha iyi tanimlayan ve ¢oziimleyici
yaklagimlarda bulunan bilgisayar sistemidir (Hersh, 1999).

Saglik sektoriinde tan1 ve teshisin sadece insan giiciiyle yonetilmesi miimkiin degildir
(ADA, American Diabetes Association 2014). Triaj, sinirli kaynaklarmm bulundugu
ortamlarda, hastalarin durumlarma gore onceliklendirilmesi ve en uygun tedavi yolunun
belirlenmesi siirecidir. Dogru bir triaj sistemi, hastalarin hizli bir sekilde degerlendirilmesine
olanak tanir. Kritik durumda olan hastalarin en kisa siirede tedavi edilmesini saglar ve
hastane kaynaklarinin etkin bir sekilde kullanilmasina katkida bulunur. Yanlis veya
gecikmis kararlar, hasta sonuclarini olumsuz etkileyebilir ve saglik sisteminin genel
isleyisini bozabilir.

Bu kritik siiregte karar destek sistemlerinin 6nemi giderek artmaktadir. Karar destek
sistemleri, klinisyenlere hastalarin durumlarini degerlendirme ve uygun tedavi segeneklerini
belirleme konusunda yardimci olan araglar sunar. Bu sistemler, hasta verilerini analiz ederek
ve belirli algoritmalara dayanarak onerilerde bulunur boylece klinisyenlerin daha bilingli ve
hizli kararlar almasini saglar. Ancak, bu sistemlerin etkinligi, kullanilan verilerin kalitesine
ve sistemlerin dogru bir sekilde yapilandirilmasina baglidir.

Makine Ogrenimi, son yillarda tip alaninda karar destek sistemlerinin
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Makine o6grenimi algoritmalari, biiyiik
miktarda hasta verisini analiz ederek ve bu verilerden kaliplar ¢ikararak, triaj siirecinde
klinisyenlere daha dogru ve objektif &nerilerde bulunabilir. Ozellikle derin &grenme
teknikleri, karmasik tibbi verileri anlamlandirmada ve daha once fark edilmemis iligkileri

ortaya cikarmada gii¢lii bir ara¢ haline gelmistir. Bu baglamda, makine 6grenimi



teknolojilerinin tipta triaj siireclerine entegrasyonu, karar destek sistemlerinin performansini
ve dogrulugunu artirma potansiyeline sahiptir.

Yapay zeka destekli bu sistemler, hasta bakiminda standartlasmay1 saglayabilir,
insan hatalarin1 minimize edebilir ve en nihayetinde hasta sonuglarini iyilestirebilir. Mevcut
literatiir, bu alandaki gelismelerin hem teorik hem de pratik agidan biiyiik bir 6nem tasidigin
gostermektedir ve bu tez, saglik hizmetlerinde triaj siirecini otomatiklestirmek ve
hizlandirmak igin karar destek sisteminin kullanimin1 incelemektedir. Ozellikle, karar destek
sistemi  hastalarin  cinsiyetini, yasim1 ve sikayetlerini alarak hangi bransa
yonlendirileceklerini belirleyen bir triaj sistemi olarak tasarlanmistir. Bu sistem, hastalarin
saglik hizmetlerine daha hizli ve etkin bir sekilde erisimini ve saglik profesyonellerinin
zamanini daha verimli bir sekilde kullanmalarini saglamaktadir. Bu siire¢, hem hastalarin
hizli ve etkili bir sekilde tedavi edilmesini saglar hem de saglik profesyonellerinin

kaynaklarini en verimli sekilde kullanmalarina olanak tanir.

v

Sekil 1. Karar destek sisteminin gosterimi



Brang se¢im siireci genellikle bir Pratisyen hekim tarafindan gergeklestirilir ve birkag
asamadan olusur. 1k olarak, hasta, klinik durumuna ve belirtilerine gére degerlendirilir. Bu
degerlendirme genellikle hastanin sikayetleri, cinsiyeti ve yasina gore hangi bransa
gidecegini belirler.

Saglik sistemlerinde hasta yogunlugunun artmasi, takip ve tedavi siireglerinin hizli ve
etkili bir sekilde yonetilmesini gerektirmektedir. Triaj, hastalarin durumlariin aciliyetine
gore siiflandirilmast ve 6nceliklendirilmesi siirecidir. Geleneksel triaj siiregleri genellikle
saglik profesyonelleri tarafindan yiiriitilmekte ve bu da zaman alic1 olabilmektedir. Bu
noktada, yapay zeka (Al) ve karar destek sistemleri, saglik hizmetlerinde triaj siireclerini
tyilestirmek i¢in umut verici ¢oziimler sunmaktadir.

Karar destek sistemleri (KDS), saglik hizmetlerinde klinik karar alma siireglerini
iyilestirmeyi amaglayan bilgisayar tabanli araglardir. Bu sistemler, klinik verilere dayali
olarak saglik profesyonellerine tani, tedavi ve hasta yonetimi konusunda yardimci olur.
Karar destek sistemlerinin amaci, klinik kararlarin dogrulugunu artirmak, tedavi siireglerini
standardize etmek ve saglik hizmetlerinde hasta giivenligini saglamaktir. Tan1 ve tedavi
stireglerinde Kkarar destek sistemleri, klinisyenlere hastalarin mevcut semptomlari, tibbi
geemisleri ve laboratuvar sonuglart gibi verileri analiz ederek olasi tanilar ve tedavi
secenekleri sunar. Bates vd. (2003) calismasi, karar destek sistemlerinin dogru tani
konulmasinda klinisyenlere yardimci olarak tibbi hatalari 6nemli dlciide azalttigini ve hasta
sonuglarini iyilestirdigini gostermektedir. Benzer sekilde, Garg vd., (2005), tarafindan
yapilan bir meta-analiz, karar destek sistemlerinin klinik kararlarin kalitesini artirdigini ve
hasta bakim siireclerini iyilestirdigini ortaya koymaktadir.

Karar destek sistemleri, saglik hizmetlerinin ¢esitli alanlarinda genis c¢apta
benimsenmektedir. Hastalarin ik degerlendirmelerini  yaparak dogru  bransa
yonlendirilmesi, klinik kararlarin desteklenmesi ve hastalarin saglik durumlarinin izlenmesi
gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Bu teknolojilerin gelecekte daha da yayginlagsmasi ve
gelismesi beklenmektedir. Karar destek sistemlerinin gelisimi, saglik hizmetlerinin genel
verimliligini artirmak ve hasta sonuglarni iyilestirmek igin kritik bir adim olarak
goriilmektedir.

Makine 6grenimi algoritmalari, biiylik miktarda klinik veriyi analiz ederek, Karar
destek sistemlerinin hastalar hakkinda daha dogru ve 6ngoriicti kararlar almasini saglar. Bu
entegrasyon, hastalarin semptomlarinin ge¢mis verilere ve mevcut klinik bilgilere dayanarak

degerlendirilmesini miimkiin kilar, bu da daha kisisellestirilmis ve hassas tibbi 6nerilerin



sunulmasina olanak tanir. Ornegin, makine 6grenimi modelleri, benzer semptomlar gdsteren
geemis hastalarin sonuglarini inceleyerek, mevcut hastanin tedavi siirecini optimize edebilir
ve olas1 komplikasyonlar1 6ngorebilir. Makine 6grenimi destekli karar destek sistemleri,
klinik karar siireclerini siirekli olarak 6grenip gelistirebilir. Bu sistemler, saglik hizmetleri
alaninda karsilasilan karmasik ve dinamik problemlere uyum saglayarak, degisen hasta
ihtiyaclarina ve yeni ortaya ¢ikan tibbi bilgilere hizla yanit verebilir. Ayrica, bu tiir karar
destek sistemleri, saglik hizmetlerinde veri tabanli karar alma siireclerini otomatiklestirerek,
klinisyenlerin rutin gorevlerden ziyade daha karmasik ve kritik kararlarla ilgilenmesine
olanak tanir. Karar destek sistemlerinin makine O6grenimi ile entegrasyonu, saglik
hizmetlerinin verimliligini artirmak ve hasta bakimini daha giivenli ve etkili hale getirmek
i¢in 6nemli bir adim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Yapay zeka, dijital triaj stireglerinde giderek daha fazla kullanilmaktadir. Yapay zeka
tabanli sistemler, biiyiik veri kiimelerini analiz ederek, hastalarin semptomlarin1 daha dogru
bir sekilde degerlendirme ve yonlendirme yetenegine sahiptir. Berry vd. (2018), tarafindan
yapilan bir ¢alismada, yapay zeka tabanl dijital triaj sistemlerinin klinik kararlarin
dogrulugunu artirarak, hasta bakim siire¢lerinde ©6nemli 1iyilesmeler sagladiginm
gostermektedir. Yapay zekanin dogal dil isleme (NLP) yetenekleri, hastalarin sikayetlerini
anlamlandirarak dogru tibbi miidahalelerin onerilmesini saglar. Yapay zeka ve karar destek
sistemlerinin birlesimi, dijital triaj siireglerinde devrim niteliginde bir gelisme sunmaktadir.
Bu iki teknolojinin bir araya gelmesi, hasta degerlendirme ve yonlendirme siire¢lerinde
yiiksek dogruluk ve hiz saglar. Yapay zeka, hastalardan toplanan biiyilik veri kiimelerini
analiz ederken, karar destek sistemleri bu analizleri kullanarak en uygun tedavi yollarini
onerir. Bu entegrasyon, saglik profesyonellerine gilivenilir bir destek sunar ve hasta
bakiminda kaliteyi artirir (Moreno vd., 2020).

Bu tez c¢alismasmmin temel amaci, saglik hizmetlerinde triaj siireglerini
otomatiklestirmek ve daha hizli, dogru bir sekilde hasta yonlendirmesi yapabilen bir karar
destek sistemi gelistirmektir. Ozellikle saglik alaninda, hastalarin uygun branslara dogru ve
zamaninda yOnlendirilmesi, tedavi siireglerinin etkinligini artirmak i¢in kritik bir 6neme
sahiptir. Bu baglamda, makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen model, hasta
sikayetleri, yas ve cinsiyet gibi verileri analiz ederek hastalarin hangi boliime basvurmasi
gerektigini belirlemeyi hedeflemektedir. Calismada, farkli makine 6grenimi algoritmalari
degerlendirilmis ve en yiiksek dogruluk orami saglayan yontem belirlenerek, triaj

stireglerinin iyilestirilmesi amag¢lanmustir.



Gelecekte, dijital triaj sistemlerinin, yapay zeka ve makine 6grenimi ile desteklenmis
karar destek sistemleri daha da yayginlasmasi beklenmektedir. Literatiirde, bu sistemlerin
saglik hizmetlerinde standart hale gelmesinin, hasta bakiminda daha yiiksek kalite ve
dogruluk sunacagi, saglik profesyonellerinin is yiikiinii azaltarak, daha kritik kararlarla
ilgilenmelerine olanak taniyacagi vurgulanmaktadir (Sutton vd., 2019), Dijital trigj siiregleri,
otomasyon, yapay zeka, karar destek sistemleri ve makine 6grenimi gibi ileri teknolojilerle

birlestiginde, saglik hizmetlerinde devrim niteliginde yenilikler sunmaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

Saglik hizmetlerinde dijital triaj siiregleri, otomasyon, yapay zeka, karar destek
sistemleri (KDS) ve makine 6grenimi gibi teknolojilerin entegrasyonu, saglik hizmetlerinin
verimliligini artirmak ve hasta bakimini iyilestirmek i¢in 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.
Literatiirde bu teknolojilerin saglik hizmetlerine entegrasyonu, hasta degerlendirme
stireclerini optimize etmek, karar alma siireclerini desteklemek ve genel saglik hizmetlerinin
kalitesini artirmak acisindan biiyiik bir ilgi gormektedir.

Dijital triaj siiregleri, hastalarin semptomlarinin hizli ve etkili bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in dijital platformlar araciligiyla gerceklestirilen 6n tarama stireglerini
ifade eder. Bu siiregler, 6zellikle acil servisler ve birinci basamak saglik hizmetlerinde
onemlidir. Literatiirde, dijital triaj sistemlerinin saglik hizmetlerinde verimliligi artirdig1 ve
hasta memnuniyetini iyilestirdigi belirtilmektedir (Moreno vd., 2020).

Otomasyonun dijital triaj siireglerine entegrasyonu, bu sistemlerin hizin1 ve
dogrulugunu artiran 6nemli bir faktordiir. Otomatik sistemler, hastalarin belirtilerini hizli bir
sekilde analiz ederek standart bir degerlendirme sunar ve insan hatasini minimize eder.
Literatiirde, triaj slireglerinin otomasyonu sayesinde acil durumlarda daha hizli ve etkili
miidahalelerin miimkiin oldugu vurgulanmaktadir (Sutton vd., 2019).

Karar destek sistemleri (KDS), dijital trigj siireglerinin 6nemli bir bileseni olarak 6ne
cikmaktadir. Karar destek sistemleri, hastalardan toplanan bilgileri analiz ederek, triaj
kararlarim1 destekler ve saglik profesyonellerine en uygun miidahale yontemlerini Onerir.
Karar destek sistemlerinin dijital triajla entegrasyonu, hasta degerlendirmesinde yiiksek
dogruluk ve hiz saglayarak, saglik hizmetlerinin genel verimliligini artirir (Mehta vd., 2021).
Bu sistemler, klinik karar siireglerini optimize ederek, hasta bakiminda daha giivenilir ve

etkili bir yol sunar.



Makine 6grenimi, dijital triaj ve karar destek sistemlerinin giiciinii artiran bir diger
onemli teknolojidir. Literatlirde, makine 6grenimi algoritmalarinin biiyiik veri kiimeleri
lizerinde egitim alarak hasta semptomlarmi daha dogru bir sekilde degerlendirdigi
belirtilmektedir (Li vd., 2020). Bu algoritmalar, ge¢mis hasta verileri ve klinik yonergelerle
karsilagtirmalar yaparak, daha ongoriicli ve kisisellestirilmis tibbi Oneriler sunar. Makine
ogrenimi ile desteklenen karar destek sistemleri, saglik profesyonellerine daha fazla bilgi ve
analiz imkan1 sunarak, daha bilingli kararlar almalarina yardimci olur.

Etkili dijital triaj araglarinin gelistirilmesi, hastalarin semptomlarini dogru ve kolay bir
sekilde girebilmesini saglamak i¢in biiyiilk dnem tasir. Bu araglarin tasariminda, teshis
dogrulugunun kritik durumlar kagirma riskiyle dengelenmesi gerekmektedir. Kullanici geri
bildirimlerine dayali 6zellestirme ve yinelemeli gelistirme siiregleri, erisilebilir ve kullanish
araglar olusturmak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu araclarin ger¢cek yasam senaryolarinda test
edilerek degerlendirilmesi, etkinlik ve giivenliklerinin saglanmasi agisindan gereklidir.
(Gottliebsen vd., 2020; FitzGerald vd., 2009)

Dijital triaj sistemlerinin etkinligini 6l¢gmek i¢in saglam denetleme mekanizmalari
gereklidir. Bu degerlendirme, sistemlerin teshis dogrulugunu ve yiiksek ile diisiik aciliyet
vakalarini dogru bir sekilde tanimlama yeteneklerini icermelidir. Yaygin olarak kullanilan
referans standartlar arasinda acil servis (ED) ve yogun bakim {initesi (ICU) kabul oranlar1
yer almakta olup, bu o6lciitler hasta aciliyetini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (BMJ
Open).

Karar destek sistemleri, klinik yonergelerin daha tutarli bir sekilde uygulanmasinda da
onemli bir rol oynamaktadir. Saglik hizmetlerinde kanita dayali uygulamalarin
yayginlagtirilmasi, tedavi siireclerinin standardizasyonu agisindan biiyiik bir oneme sahiptir.
Kawamoto vd. (2005) calismasinda, karar destek sistemlerinin klinik yonergelerin
uygulanmasini destekleyerek, hastalarin daha tutarli ve etkili bir sekilde tedavi edilmesini
sagladig1 vurgulanmaktadir. Bu durum, 6zellikle kompleks ve nadir hastaliklarin tedavisinde
klinisyenlere dnemli bir destek sunmaktadir.

Karar destek sistemleri, yalnizca mevcut klinik verileri analiz etmekle kalmaz, ayn
zamanda yapay zeka ve makine 6grenimi teknikleri kullanarak gelecekteki saglik sonuglarin
tahmin etme yetenegine de sahiptir. Topol (2019) ¢alismasinda, yapay zeka destekli karar
destek sistemlerinin, hastalarin saglik durumlarmi ve tedavi yanitlarimi tahmin ederek,

klinisyenlere proaktif tedavi planlar1 sunabilecegi belirtmektedir. Bu tiir tahmin yetenekleri,



Ozellikle kronik hastaliklarin yonetiminde ve yeniden hastaneye yatislarin 6nlenmesinde
degerli bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Son yillarda, yapay zeka destekli karar destek sistemlerinin saglik hizmetlerinde
kullanimi giderek artmistir. Bu teknolojiler, hasta tiraj ve brans belirleme siireclerinde
onemli roller {istlenmektedir. Karar destek sistemleri, hastalarin semptomlarin
degerlendirerek ve klinik yonergelerle karsilastirarak, uygun bransa yonlendirme siirecinde
etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka tabanli bu sistemler, dogal dil isleme
yetenekleri sayesinde hastalarin sikayetlerini anlamlandirabilir, gerekli tibbi miidahaleleri

Onerir ve bu bilgiler dogrultusunda triaj kararlarin1 destekler.

1.1.1. Uygulama Faydalar:

Makine O6grenimi ve yapay zeka tabanli Kkarar destek sistemleri, hastalarin
semptomlarini ve tibbi gegmislerini analiz ederek daha kisisellestirilmis tedavi planlari sunar
ve her hastanin 6zel ihtiyaglarina uygun tedavi yontemlerinin belirlenmesini saglar. Li vd.
(2020) tarafindan yapilan bir arastirmada, yapay zeka tabanl karar destek sistemlerinin,
hastalara daha kisisel ve etkili bakim sunarak saglik hizmetlerinin kalitesini artirdigi
gosterilmigtir. Bu sistemler, hastalarin saglik durumlarma daha uygun miidahalelerin
yapilmasini saglayarak tedavi sonuglarini iyilestirir.

Dijital triaj sistemleri ve karar destek sistemleri, hastalarin hizli ve dogru bir sekilde
degerlendirilmesini saglayarak, hasta memnuniyetini artirir. Sutton vd. (2019), bu
sistemlerin hastalarin bekleme siirelerini azalttigin1 ve dogru tedaviye yonlendirildiklerini
belirterek, hasta memnuniyetinin 6nemli 6l¢iide iyilestirildigini ifade etmektedir. Ayrica,
hastalarin saglik sorunlarinin hizli bir sekilde degerlendirilmesi ve tedaviye yonlendirilmesi,
hasta deneyimini olumlu yonde etkiler.

Makine 6grenimi algoritmalari, stirekli olarak yeni verilerle beslenerek 6grenmeye
devam eder ve zamanla daha dogru sonuglar iretir. Bu, dijital tiraj ve karar destek
sistemlerinin siirekli olarak kendilerini gelistirmesini saglar. Li vd. (2020), makine 6grenimi
tabanli sistemlerin, her gecen giin daha fazla veri ile daha hassas ve dogru tahminlerde
bulunarak, saglik hizmetlerinin kalitesini artirdigin1 vurgulamaktadir. Bu sistemler, saglik
hizmetlerinin dinamik dogasina uyum saglayarak, uzun vadede siirdiirtilebilir bir ¢6ziim

sunar.



Dijital tiraj sistemlerinin uygulanmasi, karistk sonuglar dogurabilir. Ornegin,
Ingiltere'deki eConsult sistemi, personel is yiikiinii azaltmada sinirl etki gdstermis, ancak
hastalar tarafindan aile hekimleriyle alternatif bir iletisim yontemi sagladigi igin takdir
edilmistir. Hollanda'daki web tabanli triaj ise, hastalar arasinda daha iyi bireysel tedavi
yonetimi tesvik ederek birinci basamak saglik hizmeti kullaniminda énemli bir azalma

saglamgtir.

1.1.2. Uygulama Zorluklari ve Basar:1 Kriterleri

Dijital triaj sistemleri ve karar destek sistemlerinin uygulanmasindaki en biiyiik
zorluklardan bazilari, gerekli teknolojik altyapinin saglanmamasi ve mevcut sistemlerle
entegre edilememesidir. Moreno vd. (2020) c¢alismasinda, saglik kuruluslarinin eski
sistemleri ve altyapilar1 nedeniyle yeni dijital ¢ozlimleri entegre etmede ciddi zorluklar
yasadiklar1 belirtmektedir. Ozellikle farkli saglik bilgi sistemlerinin uyumsuzlugu, veri
akigin1 ve sistemler arasi iletisimi engelleyebilir. Bu durum, dijital triaj ve karar destek
sistemleri uygulamalarinin tam potansiyelini kullanmay1 zorlastirir.

Dijital triaj ve karar destek sistemlerinin uygulanmasinda karsilasilan diger dnemli
zorluklar, veri giivenligi ve hasta mahremiyetidir. Mehta vd. (2021) tarafindan yapilan
arastirma, biiyiik veri kiimelerinin yoOnetimi ve korunmasinda yasanan giivenlik
zorluklarinin, hastalarin kisisel bilgilerinin korunmasini zorlastirdigini vurgulamaktadir.
Saglik hizmetleri saglayicilari, veri sizintilar1 ve ihlaller karsisinda yasal yiikiimliiliiklerle
kars1 karsiya kalabilirler ve bu da dijital sistemlerin giivenligini saglamak icin ek dnlemler
alinmasini gerektirir.

Dijital triaj ve karar destek sistemleri sistemlerinin uygulanmasi genellikle yiiksek
maliyetli olabilir. Li vd. (2020), yapay zeka ve makine 6grenimi gibi ileri teknolojilerin
gelistirilmesi ve siirdiirilmesinin biiylik mali yatirimlar gerektirdigini belirtmektedir.
Ayrica, bu sistemlerin siirekli giincellenmesi ve bakimi da ek maliyetler getirir. Saglik
kuruluslari, bu teknolojilere yatirim yaparken, kisitli biit¢elerini etkili bir sekilde yonetmek
zorundadir.

Dijital triaj ve karar destek sistemleri sistemlerinin basariyla uygulanabilmesi i¢in
saglik profesyonelleri ve hastalar tarafindan kabul gérmesi gerekmektedir. Sutton vd.
(2019), saglk calisanlarinin yeni teknolojilere karsi diren¢ gosterebilecegini ve bu

sistemlerin karmasikligi nedeniyle egitim ve uyum siireclerinin zorlayict olabilecegini



belirtmistir. Hastalarin bu sistemlere olan giiveni de kritik 6nem tasir; teknolojiye olan
sliphe, sistemlerin etkin kullanimini sinirlayabilir.

Makine Ogrenimi ve yapay zeka algoritmalari, her zaman tutarli performans
gostermeyebilir. Berry vd. (2018), dijital triaj sistemlerinin bazi durumlarda yanlis
degerlendirmeler yapabilecegini ve bu hatalarin ciddi saglik sonuglarina yol acabilecegini
vurgulamistir. Sistemlerin yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglar liretmesi, hasta bakimi1
tizerinde olumsuz etkilere neden olabilir. Bu, 6zellikle karmasik tibbi durumlar ve nadir
hastaliklar s6z konusu oldugunda daha biiyiik bir sorun olusturur.

Dijital triaj ve karar destek sistemleri uygulamalari, yasal ve etik konulari da
beraberinde getirir. Hastalarin verilerinin kullanimi, paylasilmasi ve korunmasi, ¢esitli yasal
diizenlemelere tabidir. Saghik hizmeti saglayicilari, bu teknolojileri kullanirken, hasta
haklarina ve mahremiyet standartlarina uygun davranmak zorundadir. Mehta vd. (2021), bu
yasal ve etik zorluklarin, dijital triaj ve karar destek sistemleri sistemlerinin genis ¢apta
benimsenmesini zorlastirabilecegini ifade etmistir.

Dijital triaj ve karar destek sistemlerinin etkinligi, farkli kiiltirel ve demografik
faktorlere gore degisebilir. Sutton vd. (2019), bu sistemlerin farkli popiilasyon gruplari
arasinda farkli sonuglar iiretebilecegini ve bu durumun, belirli gruplarda daha az etkili
olabilecegini belirtmistir. Ayrica, teknolojiye erisimdeki esitsizlikler, bu sistemlerin bazi
hastalar tarafindan kullanimin1 sinirlayabilir. Bu faktorler, dijital triaj ve karar destek
sistemlerinin kapsayiciligini ve adaletli dagilimin etkileyebilir.

Dijital triaj sistemlerinin basarili bir sekilde entegrasyonu, dikkatli planlama ve destek
gerektirir. Siiper kullanicilarin varligi, pazarlama beklentileriyle uygulama uyumu ve
mevcut sistemlerle entegrasyon etkili uygulama igin kritik faktorlerdir. Bunlar karar destek
sistemleri ve yapay zeka uygulamalarinin saglik hizmetlerine entegrasyonunun karmasik ve
zorlu bir siire¢ oldugunu gdstermektedir. Ancak, bu zorluklarin iistesinden gelindiginde, bu
teknolojiler saglik hizmetlerinin pratik kullanimmi doéniistiirme potansiyeline sahiptir.
Literatiirde, bu zorluklarin farkinda olmak ve onlar1 yonetme stratejileri gelistirmek, bu
sistemlerin basarili bir sekilde uygulanmasimin anahtar1 olarak vurgulanmaktadir. Ayrica,
dijital araglar kullanict dostu olmali ve hastalar1 dogru bir sekilde tedavi yolculuklar

boyunca yonlendirebilmelidir.
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1.1.3. Saghk Hizmetlerinde Etkisi

Yapay zeka (Al), karar destek sistemleri (KDS) ve makine 6grenimi (ML), saglik
hizmetlerinin pek ¢ok yoniinii doniistiirmekte ve gelistirmekte biiylik rol oynamaktadir. Bu
teknolojiler, veri analizi, teshis ve tedavi siireclerinde etkili araclar olmak {izere kullanilarak,
saglik hizmetlerinin verimliligini, erisilebilirligini ve kalitesini artirmaktadir.

Yapay zeka ve makine 6grenimi, biiyiik saglik veri kiimelerini analiz ederek degerli
bilgiler ¢ikarmada kullanilmaktadir. Bu analizler, saglik trendlerini anlama, risk faktorlerini
belirleme ve hasta tahlil sonuglarini iyilestirme konularinda kritik 6neme sahiptir. Moreno
vd. (2020), bu sistemlerin saglik hizmetlerinde verimliligi nasil artirdigini ve hasta bakimini
nasil iyilestirdigini vurgulamistir. Hastaliklarin seyrini tahmin edebilir ve potansiyel
salginlart1 6nceden belirleyebilir. Bu yetenek, 6zellikle pandemi gibi kiiresel saglik
krizlerinde, saglik kaynaklarinin 6énceden planlanmasi ve etkin bir sekilde yonlendirilmesi
icin hayati 6nem tagir. Li vd. (2020), Yapay zekanin hastalik tahmin modellerinin
dogrulugunu ve bu modellerin saglik politikalarina nasil rehberlik ettigini incelemistir.
Teshis koyma siireglerinde hiz ve dogruluk saglar. Yapay zeka tabanl teshis sistemleri,
goriintiileme teknikleri ve biyomarker analizlerinde kullanilarak, hastaliklarin erken ve
dogru bir sekilde teshis edilmesine olanak tanir. Bu teknolojiler, ayni zamanda
kisisellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasinda da kullanilmaktadir.

Karar destek sistemleri, saglik profesyonellerine kritik karar verme asamalarinda
yardimci olur. Yapay zeka destekli karar destek sistemleri, hastanin tibbi gegmisi, mevcut
saglik durumu ve benzer vakalari analiz ederek en uygun tedavi 6nerilerini sunar. Berry vd.
(2018), karar destek sistemlerinin karar verme siirecinde sagladigi dogruluk ve tutarliligin,
hasta sonuglarini nasil iyilestirdigini ortaya koymustur.

Yapay zekad tabanli saglik platformlari, hastalara evlerinden c¢ikmadan tibbi
danmigsmanlik alabilme imkanmi sunarak, saglik hizmetlerinin erisilebilirligini artirmaktadir.
Sutton vd. (2019) bu teknolojilerin, 6zellikle kirsal ve ulasimi zor bolgelerde yasayan
hastalar icin faydalarini vurgulamistir. Saglik profesyonellerinin egitiminde ve siirekli
profesyonel gelisiminde kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, karmasik tibbi bilgileri anlamada
ve uygulamada yardimci olur; ayrica simiilasyonlar ve interaktif 6grenme platformlari
araciligiyla pratik becerilerin gelistirilmesini destekler.

Yapay zekanin saglik hizmetlerinde kullanimi, etik ve ydnetimsel zorluklari da

beraberinde getirir. Veri gizliligi, giivenlik ve karar verme siirecinin seffafligi gibi konular,
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bu teknolojilerin etik ve sorumlu bir sekilde kullanilmasi gerektigini vurgular. Mehta vd.
(2021), bu zorluklarin iistesinden gelmek icin gereken diizenleyici ¢ergeveleri ve politikalar
tartismistir. Ozet olarak yapay zeka, karar destek sistemleri ve makine dgreniminin saglik
hizmetlerindeki uygulamalar siirekli gelismektedir. Gelecekte, bu teknolojilerin daha da
sofistike hale gelmesi ve genis bir yelpazede saglik uygulamalarina entegre edilmesi
beklenmektedir. Bu gelismeler, saglik hizmetlerinin daha da kisisellestirilmesine ve global
saglik sorunlarina ¢oziim ftretilmesine katki saglayacaktir. Yapay zeka, karar destek
sistemleri ve makine 6grenimi saglik hizmetlerinin kalitesini artirmakta ve erisilebilirligini
genisletmektedir. Ancak, yapay zekanin saglik hizmetlerinde kullanimi konusunda etik ve
giivenlik sorunlar1 da bulunmaktadir. Yapay zeka, saglik sektoriinde onemli degisiklikler
yaratabilecek giiclii bir aractir. Yapay zekanin saglik hizmetlerine etkisi, yapay zekanin tibbi
teshislerdeki kullanim1 ve yapay zekanin saglik hizmetlerinde karsilasilan etik ve giivenlik

sorunlar1 hakkinda daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.

1.2. Makine Ogrenmesi

olarak zeki olabilen makineler konseptine dayanmaktadir. O zamandan bu yana, makine
Ogrenimi yiiz tanima gibi giivenlik hizmetlerinden kamu tagimaciliginda verimliligi artirma
ve riski azaltmaya kadar ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Son dénemde, saglik hizmetleri
ve biyoteknoloji alanlarinda da onemli uygulamalara sahiptir. Yapay zeka ve makine
Ogrenimi, is slireclerinde dnemli degisiklikler yaratmis ve giinliik yasamlar1 doniistiirmiistiir.
Benzer doniisiimlerin saglik hizmetlerinde de gerceklesmesi beklenmektedir.

Bu alandaki son gelismeler, doktorlarin yiikiinii azaltmak ve dogruluk, tahmin ve
bakim kalitesini artirmak i¢in biiyiik firsatlar ve ilerlemeler sunmaktadir. Saglik
hizmetlerinde makine Ogreniminin mevcut ilerlemeleri, genellikle doktor veya analist
rollerini destekleyici nitelikte olup ve hastalilk tahmin modelleri gelistirmekte
kullanilmaktadir. Biiyiik tibbi kuruluslarda, makine 6grenimi tabanli yaklagimlar elektronik
saglik kayitlarinin diizenlenmesinde, kan Orneklerindeki, organlardaki ve kemiklerdeki
diizensizliklerin tespit edilmesinde ve robot yardimli cerrahilerde artan verimlilik saglamak
amaciyla uygulanmaktadir.

Yapay zeka, insan zekasini 6grenen ve taklit eden herhangi bir bilgisayarli zeka

anlamina gelen semsiye bir terimdir. Yapay zeka, en ¢ok robotlar ve kendi kendine giden
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arabalar gibi 6zerk makinelerle taninir, ancak kisisellestirilmis reklamlar ve web aramalari
gibi gilinliikk uygulamalara da niifuz etmektedir. Son yillarda, yapay zeka gelistirme ve
uygulamalari inanilmaz ilerlemeler kaydetmis ve yliksek karar verme diizeyleri, dogruluk,
problem ¢dzme yetenegi ve hesaplama becerileri nedeniyle birgok alanda uygulanmistir.

Yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesinde, elde edilen veriler genellikle iki gruba
ayrilir: Egitim ve test veri seti. Bu ayrim, giivenilir 6grenmeyi, temsilci popiilasyonlari ve
tarafsiz tahminleri saglamak amaciyla yapilir. Egitim seti, algoritmanin egitiminde
kullanilan 6zellikler ve bunlara karsilik gelen tahminlerden (denetimli 6grenme durumunda)
olusur. Test veri seti ise algoritmaya yeni olup, algoritmanin yeteneklerini test etmek i¢in
kullanilir. Bu yontem, egitim veri seti tarafindan algoritmanin test edilmesinde olusabilecek
yanlilig1 ortadan kaldirmak icin alinir. Algoritma, egitim ve test asamalarindan kabul
edilebilir sonuclarla gectikten sonra saglik hizmetleri ortamlarinda uygulanir.

Makine Ogrenimi, saglik hizmetlerinde hastalik tahmini, hastane sonuglarinin
belirlenmesi ve goriintii tespiti gibi gesitli alanlarda genis capta uygulanmaktadir. Ornegin,
Liu, Zhang ve Razavian, elektronik saglik kayitlarim1i (EHR) kullanarak hastaliklarin
baslangicini tahmin etmek i¢in bir derin 6grenme algoritmasi gelistirmistir. Bu algoritma,
yapilandirilmig verilerle birlikte EHR'den elde edilen serbest metin verilerini kullanarak,
kalp yetmezligi, bobrek yetmezligi ve inme gibi hastaliklarin baslangicin1 tahmin
edebilmistir.

Biiyiik veri setlerini kullanarak makine Ogrenimi algoritmalar1 ile popiilasyon
diizeyinde saglik sonuglari tahmin edilebilir. Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik veri
setleri ve sonug ile diger bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskiler
oldugunda avantajlidir. Bircok makine &grenimi algoritmasi tekrarlanabilir ve bu
algoritmalarin gercek ©zii, altta yatan otantik ve yliksek kaliteli verilere dayanir. Saglik
hizmetlerinde tahmin modelleri yeni degildir; 6rnegin, 1967'de formiile edilen Framingham
saglik skoru. Parametrik istatistikler gecmiste cesitli popiilasyon diizeyindeki sonuglari
tahmin etmek i¢in kullanilmistir; ancak bu sonuglari tahmin etmek i¢in gesitli makine
Ogrenimi algoritmalarin1 kullanma ihtiyact ve ilgisi son zamanlarda artmistir. Makine
6grenimi modellerinin formiile edilmesinde kullanilan teorik bilgi ve ilkeler bir siiredir var
olmasina ragmen, ¢esitli halk saglig1 organizasyonlarinda biiyiik miktarda degisken verinin
yuksek hizda {iretilmesi siirecinde son zamanlarda bir patlama olmustur. Ek olarak, ¢esitli
donanim ve bulut ¢oziimleri araciligiyla verileri isleme yeteneginin gelistirilmesi, karmagik

algoritmalarin biiyiik veri i¢in etkili bir sekilde kullanilma yetenegi artirmistir.
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Makine 6grenimi (ML) teknolojileri, klinik deneme arastirmalarini gelistirmek igin
genis bir kullanim yelpazesi sunmaktadir. Klinik deneme adaylarina karmasik 6ngdriicii
analitikler uygulayarak, tibbi profesyoneller daha genis bir veri yelpazesini
degerlendirebilir, tibbi testlerin maliyetini ve siiresini azaltabilirler. Makine 6grenimi
uygulamalari, klinik deneme verimliligini artirmada gesitli yollar sunmaktadir. Ornegin,
optimal 6rnek boyutlarini belirlemeye yardimci olabilir ve elektronik saglik kayitlart (EHR)
kullanarak veri hatalarini1 azaltabilir. Bu yontem, diinya ¢apinda iyi egitimli radyologlarin
giderek azaldig1 saglik alaninda 6nemli bir sorunu ele almaktadir.

Saglik is diinyasinda makine dgreniminin bir bagka faydasi, deneme katilimcilarina
gercek zamanli olarak hizmet vermektir. Bu tiir teknolojiler, aragtirmacilarin test i¢in optimal
ornek boyutunu belirlemelerine ve elektronik kayitlari kullanarak veri tabani hatalarinmi
ortadan kaldirmalarina da yardimci olabilir. Makine O6grenimi teknolojileri, klinik
denemelerde daha dogru ve giivenilir sonuclar elde edilmesini saglayarak, saglik
hizmetlerinin genel kalitesini artirabilir ve maliyetleri diisiirebilir.

Tibbi sektorde dogrudan yer almasinin yani sira, makine 6grenimi kritik bir dnleyici
rol oynar. Bu teknoloji, uzmanlarin su anda goriinmeyen ancak hayatimizi tehdit edebilecek
olas1 kusurlar1 belirlemelerine olanak tanir. Bu, ortaya ¢ikan hastaliklar arasinda yer alabilir
ve bunlar1 manuel olarak tespit etmek zordur; makine 6grenimi, hastanin rahatsizligini teshis
etmede, saglhigim izlemekte ve gerekli adimlari onermede 6nemli bir rol oynar. Kiigiik
rahatsizliklardan kanser gibi erken tespiti zor olan ciddi hastaliklara kadar degisebilir.

Kiiresel olarak veya belirli demografik sektorler arasinda psikolojik saglik sorunlarini
o0grenmek ve tahmin etmek, saglik alaninda makine 6grenimi kullanim 6rneklerinden biridir.
Bu, psikolojik saglik uzmanlarinin tanimlamalarini saglar ve bu alanda karsilasilan
zorluklar1 anlamalarina yardimer olur. Klinik denemelerin diizenlenmesi daima zaman alici
ve emek yogun bir iglem olmustur ve bir¢ok faktorii goz dniinde bulundurmak gereklidir. Bu
nedenle, potansiyel klinik deneme adaylari, gesitli kriterlere gore titizlikle incelenmelidir.
Bu teknoloji, ilaglarin giivenli ve etkili oldugundan emin olmak i¢in biiyiik miktarda veriyi
stirekli olarak izler ve degerlendirir. Makine 6grenimi, makinelerin kavramlar1 grenmesine,

verileri yorumlamasina ve temel yasam tarzi degisiklikleri 6nermesine olanak tanir.
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1.2.1. Makine Ogrenimi Modellerinin Tiirleri

Makine 6grenimi (ML), ¢esitli veri tipleri ve uygulama alanlar1 i¢in farkli 6grenme
modelleri sunarak genis bir yelpazede deger yaratir. Temel olarak, bu modeller 6grenme
stireclerine gore siiflandirilir ve her model, belirli bir veri seti veya problem tiiriine gore
Ozellestirilmis ¢oziimler iiretmek i¢in tasarlanmistir. Giiniimiizde teknolojinin ilerlemesiyle
birlikte, saglik, finans, otomasyon ve daha bir¢ok alanda bu modellerin rolii giderek
artmakta; bdylece daha akilli, etkili ve Ongoriilebilir sistemlerin gelistirilmesine olanak
saglanmaktadir. Bu g¢esitlilik, makine 6greniminin adaptasyon kabiliyetini ve farkl
zorluklara uyum saglama potansiyelini gostermektedir.

Makine 6grenimi modelleri genellikle denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve
pekistirmeli 6grenme olmak iizere dort ana kategori altinda incelenir. Denetimli 6grenme,
belirli gorevleri yerine getiritken dogru sonuglari iretmek igin etiketli verilerden
faydalanirken, denetimsiz O6grenme verilerdeki gizli yapilari ve gruplarn kesfetmeye
odaklanir. Yar1 denetimli 6grenme, her iki modelin en iyi yanlarini birlestirerek, etiketli ve
etiketlenmemis verileri bir arada kullanir. Son olarak, pekistirmeli 6grenme, belirli hedeflere
ulagmak icin 6diill mekanizmalarini temel alan bir siireg izler. Bu ¢esitlilik, makine 6grenimi
modellerinin farkli veri setleri ve uygulama senaryolar1 i¢in nasil uyum saglayabildigini ve

¢Oziim sundugunu ortaya koymaktadir.

— Denetimli 6grenme

— Denetimsiz Ogrenme

Makine

v

ogrenmesi

Yari denetimli
ogrenme

— Pekistirmeli 6grenme
]

Sekil 2. Makine Ogrenim Y éntemleri
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Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, makine Ogrenimi algoritmalarmin en yaygin kullanilan
tirlerinden biridir. Bu 6grenme modeli, her bir giris verisi (input) i¢in dnceden belirlenmis
cikis verileri (output) ile egitilir. Egitim silirecinde, algoritma giris ve c¢ikis verileri
arasindaki iligkiyi modelleyerek bir tahmin fonksiyonu olusturur. Bu siireg, algoritmanin
yeni, goriilmemis verilere kars1 dogru tahminler yapabilmesini saglar. Temel amaci, verilen
giris verilerine en uygun ¢ikisi iiretebilmek olan bu model, 6zellikle etiketli veri gerektiren
durumlar i¢in idealdir.

Denetimli 6grenme, genellikle iki ana kategori altinda incelenir: siniflandirma ve
regresyon. Siflandirma, giris verilerini 5nceden belirlenmis kategorilere ayirir. Ornegin,
e-postalarin spam ya da spam olmayan olarak simniflandirilmasi veya bir goriintiiniin
icerdigi objenin tespit edilmesi bu tiire 6rnek verilebilir. Regresyon ise siirekli degerlerin
tahmin edilmesiyle ilgilenir; bir evin degerini tahmin etmek veya bir aracin yakit tiiketimini
hesaplamak gibi.

Saglik sektorii, denetimli 6grenme modellerinin en kritik uygulama alanlarindan
biridir. Bu alanda, denetimli 6grenme algoritmalari, hastaliklarin teshisinden tedavi
yontemlerinin belirlenmesine kadar genis bir kullamim alanina sahiptir. Ornegin, tibbi
gorlintiiler ilizerinde yapilan ¢aligmalarda, ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile hastalikli
doku ve saglikli doku arasindaki farklarin siniflandirilmasi saglanabilir. Ayrica, hastalarin
gelecekteki saglik durumlarinin tahmin edilmesi gibi regresyon uygulamalari da bu alanda

sikca tercih edilir.

Denetimli
ogrenme

Siniflandirma Regresyon

Sekil 3. Denetimli Ogrenme
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Siniflandirma (Classification)

Bu model tiirii, etiketli veri setleri kullanarak, her bir girisin hangi kategoriye ait
oldugunu 6grenir ve bu bilgiyi yeni verileri siniflandirmak i¢in kullanir. Tipik bir
siiflandirma problemi, verileri iki veya daha fazla sinifa ayirmayi gerektirir; 6rnegin, bir
banka isleminin dolandiricilik igerip igermedigini tespit etmek. Algoritma, giris
ozelliklerine dayanarak, her veri noktasini en uygun sinifa atar, bu siire¢ genellikle bir
puanlama veya olasilik tahmini igerir.

Siniflandirma algoritmalari arasinda Karar agaclari, destek vektor makineleri (SVM)
ve naive bayes gibi yontemler bulunur. Her biri farkli veri yapilari ve ihtiyaglart i¢in
ozellestirilmis ¢oziimler sunar. Ornegin, Karar agaclari, karar kurallar1 serisiyle
siiflandirma yaparken; SVM, veri smiflar1 arasinda en iyi ayrimi saglayacak hiper-
diizlemi bulmaya calisir. Bu algoritmalar, tiptan finansa, perakendecilikten siber giivenlige
kadar cesitli alanlarda uygulanabilir. Saglik sektoriinde, bu algoritmalar tibbi teshislerde

kullanilarak belirli hastaliklar: siniflandirmak igin etkili sonuglar verir.

Regresyon (Regression)

Regresyon, denetimli 6grenme modelleri i¢inde yer alir ve siirekli (sayisal)
degerlerin tahmin edilmesine odaklanir. Bu yontem, giris verileri ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modelleyerek, bir ¢ikt1 (bagimli degisken) degerini
tahmin etmeye ¢aligir. Temel regresyon modellerinden biri olan lineer regresyon, veriler
arasindaki dogrusal iliskileri belirlemek i¢in kullanilir. Regresyon analizi, ozellikle
ekonomi, miithendislik, biyoloji ve tip gibi alanlarda, siirekli veriler lizerinde tahmin
yluriitmek ve degiskenler arasi iliskileri anlamak i¢in yaygin olarak kullanilir.

Regresyon teknikleri arasinda en ¢ok bilinenler lineer regresyon, lojistik regresyon,
polinom regresyon ve ridge regresyon gibi yontemlerdir. Lineer regresyon, iki degisken
arasindaki dogrusal iliskiyi ifade ederken, lojistik regresyon ozellikle ikili sonuglar
(evet/hayir, 0/1 gibi) tahmin etmek i¢in kullanilir. Polinom regresyon, veriler arasindaki
iliskinin daha karmasik oldugu durumlarda, yiiksek dereceli polinomlar kullanarak bu
iliskileri modellemeye ¢alisir. Bu teknikler, fiyat tahminleri, hava durumu tahmini,
hastalik risk analizi ve daha bir¢ok alanda kullanilarak, karar verme siireglerine biiytlik
katkilar saglar. Ozellikle saglik sektoriinde, hasta sonuglarmin tahmini ve tedavi

basarisinin degerlendirilmesi gibi kritik uygulamalar i¢in dnemlidir.
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Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle ¢alisarak veri setinin igerisindeki gizli
yapilari, gruplart veya desenleri ortaya ¢ikarmayi amacglayan bir makine 6grenimi
yaklagimidir. Bu 6grenme tiirii, veri lizerinde herhangi bir dnceden belirlenmis etiket veya
kategori olmadan islem yapar bu nedenle model, veriler arasindaki iliskileri ve
benzerlikleri kendiliginden kesfetmeye calisir. Denetimsiz 6grenme, genellikle biiyiik ve
karmagik veri kiimeleri lizerinde yararli bilgileri ve Oriintiileri bulmak i¢in kullanilir.
Kiimeleme ve boyut azaltma, denetimsiz 6grenmenin en yaygin iki yontemidir.

Denetimsiz 6grenmenin iki ana dal1 olan kiimeleme ve boyut azaltma, farkli amaglara
hizmet eder. Kiimeleme, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini gruplar halinde organize
etmek i¢in kullanilir. Bu yontem, miisteri segmentasyonu, genetik kiimelenme veya sosyal
ag analizi gibi alanlarda uygulanabilir. Ote yandan, boyut azaltma, veri setindeki dzellik
sayisini azaltarak daha basit ve anlasilir bir veri yapisi elde etmeyi amaglar; bu, 6zellikle
yiiksek boyutlu verilerin gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi sirasinda faydalidir. Principal
Component Analysis (PCA) ve t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE),
boyut azaltma i¢in kullanilan popiiler tekniklerdendir. Denetimsiz 6grenme yOntemleri,
verilerdeki gizli kaliplar1 ortaya c¢ikarma potansiyeline sahip oldugundan, bilimsel
arastirma, miisteri analitikleri ve biyoinformatik gibi ¢esitli disiplinlerde degerli i¢goriiler
saglar. PCA, verilerin varyansin1 maksimize ederek en 6nemli 6zelliklerini korurken, veri
boyutunu disiiriir. Bu yontem, genellikle lineer veri setlerinde etkilidir ve finans,

biyoenformatik ve sosyal bilimlerde kullanilir.
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Denetimsiz
ogrenme

Boyut

Kimeleme .
indirgeme

Sekil 4. Denetimsiz Ogrenme

Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, denetimsiz 6grenme tekniklerinden biri olarak, veri noktalarini
benzerliklerine gore gruplara ayirmayr amaglar. Bu teknik, herhangi bir etiketleme veya
siniflandirma girisi olmadan veriler arasindaki dogal gruplamalar1 kesfetmek i¢in kullanilir.
Kiimeleme algoritmalari, veri seti igindeki benzer 6zellikleri tagiyan veri noktalarini tespit
eder ve bu noktalar1 bir araya getirerek gruplar olusturur. Bu gruplar, veri i¢indeki yapilari,
desenleri ve iligkileri anlamak icin temel teskil eder. Ornegin, miisteri davranis verileri
kullanilarak yapilan kiimeleme, benzer aligveris egilimlerine sahip miisterileri belirlemek
i¢in kullanilabilir.

Kiimeleme algoritmalar1 arasinda k-means, hiyerarsik kiimeleme ve DBSCAN gibi
yontemler yer alir. K-means algoritmasi, verileri k sayida kiimeye ayirirken, Hiyerarsik
Kiimeleme, veri noktalarini adim adim birlestirerek veya bolerek agag benzeri bir yapi
olusturur. DBSCAN, yogunluk bazli bir yaklasim kullanarak, veri noktalarinin yogun
oldugu bolgeleri tespit eder ve bu bolgeleri ayr1 kiimeler olarak gruplandirir. Bu
algoritmalar, genetik arastirmalarda, pazar segmentasyonunda, sosyal ag analizlerinde ve
hatta astronomi ve ekoloji gibi alanlarda kullanilarak, genis veri setleri iginde anlamli
bilgilerin c¢ikarilmasinda etkili olurlar. Kiimeleme, bu c¢esitli uygulamalariyla, veri

bilimindeki en temel ve kritik tekniklerden biridir.
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Boyut Indirgeme (Dimensionality Reduction)

Boyut indirgeme, yiiksek boyutlu veri setlerini daha yonetilebilir ve anlasilir hale
getirmek icin kullanilan bir denetimsiz 6grenme teknigidir. Bu siireg, veri setindeki 6zellik
sayisint azaltirken, orijinal veri setinin 6nemli bilgilerini miimkiin oldugunca korumay1
amaclar. Boyut indirgeme, oOzellikle gorsellestirme, veri saklama ve isleme siireglerini
kolaylastirmak ve yiiksek boyutlu verilerde sik¢a karsilasilan bilgi kaybi problemini
hafifletmek icin kritik 6neme sahiptir. Bu teknik, veri setlerinde giiriiltiiniin azaltilmasina ve
model performansinin artirilmasina yardime1 olur, bdylece daha hizli ve daha dogru analizler
yapilabilir.

En yaygin boyut indirgeme teknikleri arasinda Principal Component Analysis (PCA)
ve t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) bulunmaktadir. t-SNE 6zellikle
yiiksek boyutlu veri setlerindeki karmasik yapilari modelleyerek veri noktalarr arasindaki
benzerlikleri koruyacak sekilde diisiik boyutlu temsiller olusturur; bu sayede veri
gorsellestirmesi i¢in idealdir. Boyut indirgeme teknikleri, genetik sekans analizi, yiiz tanima
sistemleri ve miisteri segmentasyonu gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilarak degerli

icgoriiler saglar ve biiylik veri setlerinin analizini kolaylastirir.
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Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yar1 denetimli 6grenme hem etiketli hem de etiketlenmemis verileri kullanarak model
egitimi gerceklestiren bir makine 6grenimi yaklagimidir. Bu 6grenme tiirii, genellikle etiketli
veri miktarinin sinirli oldugu ancak biiylik miktarda etiketlenmemis verinin mevcut oldugu
durumlar i¢in idealdir. Yar1 denetimli 6grenme, etiketli verilerle modelin temel yapisini
kurarken, etiketlenmemis verileri kullanarak modelin genelleme yetenegini artirmak ve daha
genis veri setleri iizerinden 6grenimini derinlestirmek ic¢in kullanilir. Bu ydntem, veri
etiketleme maliyetlerini azaltirken, genis veri setlerinden elde edilen bilgiyi maksimize etme
avantaji sunar.

Yar1 denetimli 6grenme teknikleri arasinda, grafik tabanli modeller ve yar1 denetimli
destek vektor makineleri (Semi-Supervised SVM) bulunmaktadir. Bu yontemler, 6zellikle
dogal dil isleme, goriintii tanima ve biyoenformatik gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, bir dil modelinin egitiminde sadece bir kismi etiketlenmis biiyiik
metin korpuslarindan yararlanilabilir. Yar1 denetimli 6grenme, etiketli verilerin kisith
oldugu tibbi goriintiileme ve genetik siniflandirma c¢aligmalarinda da 6nemli rol oynar; bu
sayede daha az etiketle daha fazla veri noktas1 kullanilarak daha giiglii ve dogru modeller

olusturulabilir.

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin (agent) c¢evresiyle etkilesim i¢inde bulunarak ve
gerceklestirdigi eylemler sonucunda aldig: ddiiller veya cezalar araciligryla optimal davranig
stratejileri gelistirmesini amaclayan bir makine 6grenimi yaklagimidir. Bu 6grenme tiirt,
ajanin karsilagti§1 duruma bagl olarak en uygun eylemi se¢cmesini ve uzun vadeli 6diilleri
maksimize etmesini hedefler. Pekistirmeli 6grenme modelleri, deneme-yanilma yoluyla ve
6diil mekanizmasi tizerinden kendini siirekli olarak gelistirir. Bu yontem, karar verme
stireclerinin dinamik oldugu ve ajanin ¢evresinden siirekli geri bildirim aldig1 uygulamalarda
ozellikle etkilidir.

Pekistirmeli 6grenme teknikleri arasinda Q-Learning, Deep Q Networks (DQN), ve
Policy Gradient gibi yontemler bulunur. Bu teknikler, video oyunlarindan otomatik arag

stirlis sistemlerine, robotikten finansal strateji gelistirmeye kadar genis bir yelpazede



21

uygulanabilir. Ornegin, video oyunlarinda karakterlerin cevreyle etkilesim kurarak gorevleri
tamamlamasi veya otomatik araclarin trafikte giivenli ve etkili bir sekilde manevra yapmasi
icin pekistirmeli 6grenme kullanilabilir. Ayrica, e-ticarette de pekistirmeli 6grenme
modelleri piyasa kosullarina gore alim-satim kararlar1 alarak finansal getiriyi maksimize

etme stratejileri gelistirebilir.

1.2.2. Naive Bayes Siniflandirma Yontemi

Naive Bayes, olasilik temelli bir siniflandirma teknigidir ve Bayes Teoremi'ne dayanir.
Bu model, 6zellikler arasindaki bagimliliklart g6z ardi eden (naive) basit bir yaklagim
benimser, bu da algoritmay1 uygulamay1 ve hesaplamay1 kolaylastirir. Her bir sinifin verilen
bir girige ait olma olasiligini1 hesaplamak icin kullanilir. Naive Bayes, metin siniflandirma,
spam tespiti ve duygu analizi gibi alanlarda yaygin olarak tercih edilen etkili bir yontemdir
¢linkii biiyiik veri kiimeleri tizerinde hizli ve etkili sonuglar iiretebilir.

Bayes teoremi, P(C|X) yani X veri kiimesi gézlemlendiginde C smifinin olasiligt,

C).P(C
bt = T & () "

bigiminde hesaplanir. Burada P(C|X), X veri kiimesi verildiginde C smifinin olasiligi;
(P(X|C), C simifi verildiginde X veri kiimesinin gozlemlenme olasiligi; P(C), C smifinin

onsel olasiligy; P(X), X veri kiimesinin toplam olasiligidir.

1.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), saglik verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan
giiclii bir makine 6grenme algoritmasidir. SVM, 6zellikle tibbi karar destek sistemlerinde,
hastalik smiflandirmas: ve triaj belirleme gibi kritik uygulamalarda etkili sonuglar
sunmaktadir. Bu algoritmanin temel amaci, veriyi en iyi sekilde ayiran hiper diizlemi
bulmaktir. Bu hiper diizlem, farkli siniflara ait tibbi veriler arasindaki mesafeyi maksimuma
cikararak daha dogru ve giivenilir siniflandirmalar yapmay1 saglar.

SVM, veri noktalarmi siniflandirmak i¢in optimal bir hiper diizlem bulur. Bu hiper

diizlem, matematiksel olarak
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w.x+b=0 (@)

burada w hiper diizlemin normal vektoriinii, x veri noktalarmi ve b ise bir sabiti temsil eder.
Algoritma, bu hiper diizlemi belirlerken, iki sinif arasindaki marjini maksimuma ¢ikaran w

ve b degerlerini optimize eder. Bu optimizasyon problemi, asagidaki gibi formiile edilir:

1
Minimize 5 lw]|? 3)
Bu optimizasyon, marjin kosulu

vi(w.x; +b) =1 4)

Altinda gerceklestirilir. Burada y; her bir veri noktasinin sinif etiketini, x; ise veri noktalarini
ifade eder. Amag, hiper diizlemi siniflar arasindaki mesafeyi maksimuma ¢ikaracak sekilde
yerlestirerek tibbi verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktir.

SVM, dogrusal olarak ayristirilamayan tibbi veriler i¢in de genisletilebilir. Bu
durumda, veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya haritalanarak dogrusal bir ayrim saglanir.
Bu islem, cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilarak gerceklestirilir. Ozellikle tibbi
verilerin karmasik yapisi goz oniline alindiginda, ¢ekirdek fonksiyonlart SVM’in basarisini
artirtr. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar arasinda dogrusal, polinomial, radyal
bazli fonksiyon (RBF) ve sigmoid yer alir.

Ornegin, RBF ¢ekirdek fonksiyonu, iki veri noktasi arasindaki mesafeyi Gaussian

benzeri bir bicimde hesaplar ve su sekilde ifade edilir:

K (x;, %) = exp (—y||x; — x;])? (5)

Burada y bir parametre olup, ¢ekirdek fonksiyonunun etkisini kontrol eder. Bu fonksiyon,
tibbi verilerin karmasik ve dogrusal olmayan yapilarinda bile yiiksek dogruluk oranlartyla

siniflandirma yapmay1 saglar.
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1.2.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN, YSA), biyolojik sinir
sistemlerinden ilham alarak gelistirilmis, tibbi verilerin islenmesi ve analizi i¢in kullanilan
giiclii bir makine 6grenme yontemidir. Yapay sinir aglari, karmasik ve ¢ok boyutlu verilerle
basa ¢ikabilme yetenegi sayesinde, saglik alaninda hastalik teshisi, tedavi onerileri ve triaj
belirleme gibi ¢esitli gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. YSA, bir¢ok ndérondan
olusan katmanlar araciligiyla verileri isler ve O0grenir. Her bir noron, diger noronlarla
baglantili olup, bu baglantilarin agirliklar1 6grenme siirecinde optimize edilir.

YSA, temel olarak {i¢ katmandan olusur: girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti
katmani. Girdi katmani, tibbi verileri (6rnegin hasta yasi, cinsiyeti, sikayetleri) alir ve bu
verileri gizli katmanlara iletir. Gizli katmanlar, verileri isleyerek karmasik iligkileri 6grenir
ve bu iligkiler araciligiyla saglik verilerinin siniflandirilmast gergeklestirilir. Son olarak,

c¢ikt1 katmani, siniflandirma sonucunu iiretir. Bu islem, agsagidaki formiil ile gdsterilebilir:

y=f<2wi.xi+b> ©)

Burada y néronun ¢iktisini, x; girdi verilerini, w; agirliklar1 ve b ise bias terimini temsil

eder. f ise aktivasyon fonksiyonudur ve ndronun ¢iktisinin belirlenmesinde kullanilir.

YSA'min Ogrenme siireci, ileri besleme (feedforward) ve geri yayillim
(backpropagation) algoritmalar1 araciligiyla gergeklestirilir. ileri besleme asamasinda, tibbi
veriler girdi katmanindan gecirilir ve her katman arasinda hesaplanan agirliklarla islenir.
Geri yayilim asamasinda ise, ¢ikti katmanindan elde edilen hata geri beslenir ve bu hata
kullanilarak agirliklar giincellenir. Bu siireg, agirliklarin optimize edilmesi ve modelin
dogrulugunun artirilmasi1 amaciyla tekrar tekrar uygulanir. Geri yayilim algoritmasi,

agirliklar giincellemek i¢in asagidaki gibi bir tiirev hesaplama islemi gerceklestirir:

Aw; = ad 7
burada Aw; agirlik degisimini, n 6grenme hizim1 ve E hata fonksiyonunu temsil eder. Bu

islem, agirliklarin modelin performansini iyilestirecek sekilde giincellenmesini saglar.
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA), farkli katman sayilar1 ve yapilariyla s1g ve derin olmak
tizere iki ana gruba ayrilabilir. S1g YSA, genellikle yalnizca bir veya iki gizli katmandan
olusan sinir aglaridir. Bu tiir aglar, basit ve daha az karmasik veriler iizerinde etkili olabilir,
ancak tibbi veriler gibi karmasik ve ¢ok boyutlu veri setlerinde performanslar1 smirl
kalabilir. S1g YSA'min avantaji, daha hizli egitilebilmesi ve daha az hesaplama giicii
gerektirmesidir. Ancak, bu tir aglar karmasik iligkileri ve yiiksek boyutlu verileri

modellemekte yetersiz kalabilir.
S1g Yapay Sinir Aglari

S1g YSA'nin matematiksel modeli, girig verilerinin bir gizli katman {zerinden
gecirilerek islenmesini igerir. Her bir gizli katmandaki noron, giris verileriyle ilgili belirli

-----

s1g YSA'nin ¢iktist su sekilde ifade edilebilir:

y=f<2wi.xi+b> ®)

S1g YSA'nin avantajlari arasinda daha hizli egitim siiresi ve daha diisiik hesaplama
maliyeti bulunur. Ozellikle siirl islem giicii veya zaman kisitlamasi olan durumlarda
onemlidir. Ayrica, s1§ YSA'lar, genellikle daha az miktarda egitim verisiyle etkili bir sekilde
caligabilir. Ancak, bu tiir aglarin karmasik ve ¢ok boyutlu verilerde yeterli performansi
saglayamayabilecegi unutulmamalidir. Si1g yapinin sinirli sayida katmani, verilerdeki
karmagik iliskilerin tam olarak 6grenilememesine yol agabilir.

Tibbi verilerin siiflandirilmasinda s1g YSA, ozellikle basit iliskilerin ve temel
kaliplarin kesfedilmesi gerektiginde kullamishidir. Ornegin, belirli bir hastalik igin risk
faktorlerinin hizlica belirlenmesi veya hastalarin temel demografik bilgilerine dayali olarak
on smiflandirma yapilmasi gibi gorevlerde s1§ YSA etkili olabilir. Ancak, daha karmasik
klinik verilerin iglenmesi gerektiginde, derin YSA veya diger gelismis yOntemlerin

kullanilmasi gerekebilir.
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Derin Yapay Sinir Aglari

Derin Yapay Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks, DNN), cok sayida gizli katmandan
olusan ve karmasik veri yapilariin islenmesinde kullanilan ileri diizey makine 6grenme
modelleridir. Bu aglar, her bir katmanda veriyi farkli seviyelerde isleyerek daha yiiksek
soyutlama diizeyleri elde eder. Derin YSA'lar, 6zellikle tibbi verilerin karmasik yapilari ve
cok boyutlu iligkileri lizerinde yiliksek dogruluk oranlariyla siniflandirma yapabilme
yetenekleriyle 6ne ¢ikar. Biiyiik veri setleri ve karmasik desenler i¢eren veriler i¢in derin
YSA, en uygun ve etkili ¢oziimlerden biri olarak kabul edilir.

Derin YSA'nin matematiksel modeli, ¢ok sayida gizli katmanin ardisik olarak veri
isledigi bir yapidadir. Bu modelde, her katmandaki néronlar bir 6nceki katmandan gelen
girdileri isler ve bu siire¢ her katman boyunca devam eder. Sonug olarak, derin YSA'nin

ciktist asagidaki gibi formiile edilebilir:

y = fOWE FEDWE L AW x + b) + b?) + bY) 9)

Burada L gizli katman sayisin1 W' i'inci katmanin agirhiklarim, f° ise her bir katmanda
kullanilan aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Derin YSA'larin karmagik veri yapilarimi
o0grenme yetenegi, her bir katmanda veriyi isleyen bu ¢ok katmanli yapidan gelir.

Derin YSA'larin en biiylik avantaji, karmasik ve ¢ok boyutlu verilerdeki iliskileri
modelleyebilme kapasitesidir. Tibbi verilerin analizi, hastalik teshisi, genetik analizler,
goriintii isleme (6rnegin, MRI, CT taramalari) ve triaj belirleme gibi alanlarda derin YSA'lar,
yiiksek dogruluk oranlar1 ve basarili sonuglar sunar. Bununla birlikte, derin YSA'lar, egitim
siirecinde biiyiik veri setlerine ve yliksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar. Ayrica, asiri

uyum (overfitting) gibi sorunlar da dikkatle yonetilmelidir.

1.2.5. Agac¢ Yontemleri

Karar agaclari, Breiman vd. (1984) tarafindan tanitilan ve Quinlan (1986) tarafindan
gelistirilmis olan temel smiflandirma algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, veri
madenciligi ve makine Ogrenmesi alanlarinda genis bir kabul gérmiis ve oOzellikle

anlasilabilirligi, agiklanabilirligi ve basitligi sayesinde popliler olmustur. Karar agaclari,
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Klinik karar destek sistemlerinde de kullanilmis ve birgok ¢alismada hasta teshis ve tedavi
stireclerinin modellenmesinde etkili oldugu diisiintilmistiir (Loh, 2011).

Ancak, literatiirde yer alan ¢calismalarda, karar agac¢larinin bazi sinirlamalar1 oldugu da
ortaya konmustur. Ozellikle Duda ve Hart (1973), tarafindan vurgulanan asir1 uyum
problemi, karar agaclarinin genelleme yeteneklerini zayiflatmis ve karmasik veri setleri
tizerinde yetersiz kalmalarina yol a¢cmigtir. Bu nedenle, literatiirde daha giiclii ve
genellenebilir modellerin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar artmis ve bu arayislar, Boosting
gibi topluluk yontemlerinin dogmasina neden olmustur.

Boosting, Schapire (1990) tarafindan onerilen ve daha sonra Freund ve Schapire
(1997) tarafindan gelistirilen bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu yontem, bir dizi zayif
Ogreniciyi (genellikle karar agaclar1) birlestirerek giiclii bir model olusturmay1 hedefler.
Literatiirde, Boosting yontemlerinin karar agaclarina kiyasla daha yiiksek dogruluk ve
genelleme yetenegi sagladigi birgcok caligmada gosterilmistir (Hastie, vd., 2009).

Boosting algoritmalari, karmagik veri setlerinde, dengesiz veri dagilimlarinda ve kritik
stireglerde yiiksek dogruluk ve genelleme yetenegi sunarak karar agaclarinin sinirlamalarin
asmustir. Bu durum Boosting yontemlerini, modern makine 6grenmesi uygulamalarinda

vazgecilmez hale getirmistir.
Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasinin temel prensibi, bir veri kiimesinin farkli alt 6rnekleri
tizerinde bir¢ok karar agaci egitmek ve ardindan bu agaclarin sonuclarini birlestirmektir. Bu
stireg, modelin performansini artirir ve karar agaclarinin bireysel olarak sahip olabilecegi
varyanst azaltir. Her bir agacin tahmininin bir oy olarak kabul edildigi bu ydntem,
siiflandirma problemlerinde en ¢ok oyu alan sinifi, regresyon problemlerinde ise
tahminlerin ortalamasint son tahmin olarak seger. Rastgele orman algoritmasinin

matematiksel temeli su sekildedir:

1 T
9= k(@) (10)
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Burada T olusturulan karar agaglarinin sayisini, h,(x) t karar agaci tarafindan yapilan
tahmini, § modelin nihai tanminini ifade eder. Rastgele orman, 6zellikle yiiksek boyutlu veri

setlerinde ve ¢ok sayida 6zellik iceren durumlarda etkili sonuglar verir.

Adaboost (Adaptive Boosting)

Adaboost, boosting algoritmalarinin en bilinenlerinden biridir. Adaboost, her
iterasyonda zayif bir 6greniciyi egitir ve bu 6grenicinin hatalarin1 diizelterek giiglii bir
siniflandirici olusturur. Adaboost'un temel formiilii su sekildedir:

Baslangi¢ agirliklar1 belirlenir,
w_1._
wll =2 =12, N) (12)

burada Wi(l) her bir 6rnegin baslangi¢ agirligidir ve N toplam 6rnek sayisini temsil eder. Her

iterasyonda t, zayif bir 6grenici h;(x) egitilir ve hata orani €; hesaplanir,

€ = z w I (y; # he(xy) (12)

burada I(y; # h; (xl-)) bir gosterge fonksiyonu olup, yanlis siniflandirilan 6rnekler igin 1,

dogru siniflandirilanlar i¢in 0 degerini alir. Zayif 6grenicinin agirligi hesaplanir,

1 1_61‘
“t=§1“( .. )

(13)
Zayif 6grenicinin agirliginin hesaplanr,

(t+1) _
; =

wMexp (—agyihe(x)
(14)

Agirliklar normalize edilerek toplamlarinin 1 olmasina dikkat edilir:
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(t+1)
&+ _ _ Wi

i t+1

=W (15)

Nihai model, tiim zayif 6grenicilerin agirlikli cogunluk karar1 olarak hesaplanir:

HG) = sign(. ah (o) (16)

t=1
Gradient Boosting

Gradient Boosting, bir kayip fonksiyonunu minimize ederek calisir ve hatalar
diizeltmek i¢in gradyan inis algoritmasini kullanir. Bu yontemin temel adimlart sunlardir
(Friedman, 2001):

Baslangi¢ modeli genellikle sabit bir deger olarak secilir:

Fo(X) = arg min Z L(yiv) (17)

burada L kayip fonksiyonu temsil eder. Her iterasyonda t ve gradyanlar hesaplanir:

® _ OL(y;, F(xy))
T aF (x) (18)

F=Ft—

Gradyanlara dayali olarak zayif 6grenici h,(x) egitilir:

N

he(x) 0 arg min z (ri(” - h(xi))2 (19)

=1

Model giincellenir:

Fe(x) = Fo1(x) + v. he (x) (20)
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Burada v 6grenme oranidir ve modeli fazla uyumdan (overfitting) korumak i¢in kiigiik

bir deger segilir.
CatBoost

CatBoost, ozellikle kategorik verilerle ¢alismak iizere optimize edilmis bir gradient
boosting algoritmasidir. Yandex tarafindan gelistirilen bu algoritma, kategorik degiskenlerle
etkili bir sekilde ¢alisabilme yetenegiyle 6ne ¢ikar ve bu sayede yiiksek dogruluk oranlar1 ve
hizli egitim siireleri saglar. CatBoost, 6zellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde
basarili performans sunar ve asirt uydurma (overfitting) riskini minimize eden giiclii
diizenlilestirme teknikleri igerir.

CatBoost’un en onemli 6zelliklerinden biri, kategorik degiskenleri otomatik olarak
isleyebilmesidir. Klasik gradient boosting algoritmalarinda kategorik verilerin sayisal
verilere doniistiiriilmesi gerekirken, CatBoost bu doniisiimii kendi icinde gercgeklestirir. Bu,
modelin performansini artirirken veri 6n isleme siirecini de basitlestirir. CatBoost, bu islemi
"ordered boosting" yontemiyle yapar. Bu yontemde, veri seti sirali bir sekilde islenir ve
onceki veriler, daha sonraki veriler i¢in kategorik 6zelliklerin kodlanmasinda kullanilir.

Matematiksel olarak, CatBoost modelinin 6grenme siireci su sekilde ifade edilebilir:
~(t ~(t-1
yl'( ) = i( )+ n. fe(xi) (21)

Burada ﬁi(t) 1'inci veri noktasi i¢in t'inci iterasyonda yapilan tahmin, 37i(t_1) Bir onceki
iterasyondaki tahmin, n 6grenme orani, f;(x;) t'inci iterasyonda 6grenilen yeni zay1f model.
CatBoost, ayrica verideki sira hatalarimi azaltmak ve modelin genelleme kabiliyetini
artirmak i¢in bir rastgelelestirme siireci uygular. Bu siiregte, veriler rastgele sirayla islenir
ve her iterasyonda farkli bir siralama ile kategorik degiskenler kodlanir. Bu, modelin
overfitting yapmasin1 dnlemeye yardimei olur ve genel performansini artirir.

CatBoost, klinik karar destek sistemlerinde (KDS) de yaygimn olarak kullanilmaya
baslanmustir. Ozellikle, biiyiik miktarda kategorik veri iceren tibbi veri setlerinde CatBoost,
hizli ve etkili ¢dziimler sunar. Ornegin, hastalarin demografik bilgileri ve gegmis hastalik
verileri gibi kategorik degiskenlerin yogun oldugu durumlarda, CatBoost algoritmasi yiiksek

dogruluk oranlariyla etkili bir siniflandirma yapabilir.
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LightGBM

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve yiiksek
boyutlu problemlerde etkili ¢alisan bir gradient boosting algoritmasidir (Ke vd., 2017).
LightGBM, boliinmiis kazang tabanli 6grenme (leaf-wise tree growth) ve histogram tabanli
hesaplama gibi tekniklerle egitim hizimi artirir ve bellek kullanimini optimize eder. Bu
algoritma, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setleri lizerinde hizli egitim siireleri ve yliksek
dogruluk oranlart sunarak dne ¢ikar.

LightGBM’in temel amaci, Onceki modellerin hatalarin1 azaltarak dogrulugu
artirmaktir. Her iterasyonda, kayip fonksiyonunu minimize eden yeni bir model eklenir.

Formiil, gradient boosting yapistyla benzerdir:

90 =9V + £
Burada yl.(” 1'inci veri noktasi icin t'inci iterasyonda yapilan tahmin, y.“‘l) Bir onceki
iterasyondaki tahmin, n 6grenme orani, f;(x;) t'inci iterasyonda 6grenilen yeni zay1f model.

LightGBM, asir1 O0grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in L1 ve L2 diizenlilestirme
(regularization) tekniklerini de uygular. Hedef fonksiyonu su sekildedir:

n

Obj(t) = z Ly 9) + Z Qfk) (22)
k=1

i=1

BuradalL (yi, y}”) Gergek deger y; ile tahmin edilen deger ﬁi(t) arasindaki kayip fonksiyonu,

>t _1Qf(k) agaglarin karmasikligin azaltan diizenleme terimi. LightGBM, hiz, dogruluk
ve dlgeklenebilirlik agisindan giiglii bir boosting algoritmasidir. Ozellikle biiyiik ve karmagik
veri setleri ile ¢alisirken, egitim siliresini optimize etmek isteyen arastirmacilar i¢in ideal bir
secimdir. Klinik karar destek sistemleri gibi veri yogun uygulamalarda kullanildiginda,

dogru tahmin oranlarini artirarak hasta sonuglarini iyilestirebilir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, gradient boosting algoritmasinin optimize edilmis ve daha hizli ¢alisan bir

versiyonudur. Bu algoritma, diizenlilestirme (regularization) teknikleri ve paralel hesaplama
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ozellikleri sayesinde yiiksek dogruluk oranlari ve hizli egitim siireleri saglar (Chen ve
Guestrin, 2016). XGBoost, 6zellikle biiyiik veri setleri ve karmagik modeller {izerinde etkili
sonuglar verir. Algoritma, her bir adimda yeni bir aga¢ ekleyerek hatalar1 azaltir ve modelin
genel performansini artirir.

Gradient boosting, bir kayip fonksiyonunu (loss function) minimize etmek i¢in ardisik
modellerin bir araya getirildigi bir siirectir. Bu siirecte her adimda, 6nceki modelin hatalarini
diizeltmeye odaklanan bir yeni model eklenir. XGBoost, bu siirecteki iyilestirmeyi asagidaki

formiille gergeklestirir:
yi(t) = Ai(t_l) + 1. fr (%) (23)

burada 37i(t) i'inci veri noktasi igin t'inci iterasyonda yapilan tahmin, 37i(t_1) Bir onceki
iterasyondaki tahmin, n 6grenme orani, f;(x;) t'inci iterasyonda 6grenilen yeni zayif model
(genellikle bir karar agaci). XGBoost, bu tahmin siirecinde L2 diizenlilestirme (ridge
regularization) ile overfitting riskini azaltir ve modelin genelleme kabiliyetini artirir.

Diizenlilestirilmis hedef fonksiyonu su sekilde tanimlanir:

n

t
0bj®) = > L(9°)+ ) arh)
k=1

i=1

(24)

BuradaL(yi, 37i(t)) Gergek deger y; ile tahmin edilen deger 37@

.~ arasindaki kayip fonksiyonu,

>t _1Q f(k) agaclarin karmagikligini azaltan diizenleme terimi.

Boosting algoritmalari, Klinik karar destek sistemlerinde (KDS) yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sistemler, hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi ve hasta yonetimi gibi
konularda saglik profesyonellerine yardime1 olur. Ornegin, deri kanseri teshisinde kullanilan
bir karar destek sistemi, hastalarin cilt lezyonlarmni analiz ederek dogru teshis oranlarimi
artirabilir (Esteva vd., 2017).

Boosting algoritmalari, saglikta karar destek sistemlerinde o©nemli bir rol
oynamaktadir. Bu algoritmalar, zayif 6grenicileri bir araya getirerek giiclii ve yiiksek
dogruluk oranlarina sahip modeller olusturur. Adaboost, Gradient Boosting ve XGBoost gibi

cesitli boosting teknikleri, saglikta teshis ve tedavi siireglerini iyilestirmede etkili bir sekilde



32

kullanilmaktadir. Gelecekte, bu algoritmalarin daha genis uygulama alanlari bulmasi ve

saglik hizmetlerinin kalitesini artirmasi1 beklenmektedir.

1.2.6. Model Degerlendirmesi

Makine 6grenimi modellerinin saglik verileri lizerindeki performansimi dogru bir
sekilde degerlendirebilmek, saglik alaninda gelistirilen uygulamalarin giivenilirligi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Model degerlendirmesi, gelistirilen algoritmanin genel
dogrulugunu, genelleme kabiliyetini ve saglik uygulamalarindaki gegerliligini anlamamiza
yardimct olur. Brinkmann vd.. (2017), model degerlendirmesinin, 6zellikle klinik karar
destek sistemlerinde dogru teshis ve tedavi siireglerinin belirlenmesi i¢in hayati oldugunu

belirtmektedir.

Tablo 1. Karigiklik Matrisi

Gergek Pozitif (P) Gergek Negatif (N)
Tahmin Pozitif (P") Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
Tahmin Negatif (N") Yanlis Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Performans Olgiitleri

Makine 6grenimi modellerinin performansini dogru bir sekilde degerlendirebilmek
icin kullanilan cesitli basar1 Olgiitleri, modelin dogrulugunu, hassasiyetini ve genelleme
kabiliyetini 6lgmek acisindan biiylik 6nem tagir. Saglik alaninda bu basar1 6l¢iitleri, hastalik
teshisi, tedavi planlamas1 ve hasta yonetimi gibi kritik karar siireclerinde modelin ne kadar
giivenilir oldugunu anlamak i¢in gereklidir. Powers (2011), basar1 Olgiitlerinin, model
degerlendirmesindeki roliinii ve saglik uygulamalarindaki 6nemini vurgulamaktadir. En
yaygin kullanilan basar1 dlgiitlerinden biri dogruluk (accuracy) oranidir. Dogruluk, modelin
tiim tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu gosterir. Ancak, dogruluk orani, 6zellikle
smiflar arasinda dengesizlik oldugunda tek basina yeterli bir 6l¢iit olmayabilir. Japkowicz
ve Stephen (2002), dengesiz veri setlerinde dogrulugun yaniltici olabilecegini ve bu
durumda kesinlik ve geri ¢agirma gibi dl¢iitlerin daha uygun olacagini belirtmistir. Dogruluk

orani su sekilde hesaplanir:
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(Dogru Pozitif (TP) + Dogru Negatif (TN))
Toplam Orneklem Sayist (N)

Dogruluk (accuracy) = (25)

Bunun yani sira, 6zellikle dengesiz veri setlerinde kesinlik ve geri cagirma gibi Olgiitler
modelin daha detayli bir degerlendirmesini saglar. Kesinlik, modelin pozitif olarak
simiflandirdigi 6rneklerin gergekten pozitif olma oranimi ifade ederken, geri cagirma,
modelin pozitif siifi ne kadar 1yi yakaladigini gosterir. Bu iki 6l¢iitiin harmonik ortalamasi

olan F1 skoru, dengesiz veri setlerinde dengeli bir performans 6lgiitii olarak kullanilir:

(Dogru Pozitif (TP))
Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Pozitif (FP)

Kesinlik (Precision) = (26)

(Dogru Pozitif (TP))
Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Negatif (FN)

Geri Cagirma (Recall) = (27)

F1 Sk _ Kesinlik. Geri Cagirma
O = % Kesinlik + Geri Cagirma (28)

Klinik karar destek sistemleri gibi uygulamalarda, modelin giivenilirligini ve genel
basarisin1 degerlendirmek i¢in ¢apraz dogrulama (cross-validation) teknikleri de kullanilir.
Capraz dogrulama, veri setinin gesitli alt gruplara ayrilarak modelin her alt grup tizerinde
ayr1 ayr1 egitilmesi ve test edilmesi islemidir. Bu yontem, modelin asir1 uyum (overfitting)
yapmasinit 0nlemeye ve genelleme kabiliyetini artirmaya yardimci olur. 3 katli ¢apraz
dogrulama (3-fold cross-validation) gibi yontemler, veri seti {izerindeki rastgele etkileri

dengeleyerek daha gilivenilir sonuglar elde edilmesini saglar.

Capraz Dogrulama
Bu yontem, modelin yeni, goriilmemis veriler lizerinde nasil performans gosterecegini
tahmin etmek ic¢in kritik bir aractir. Saglik alaninda, modelin genelleme kabiliyeti, hasta

verilerinin dogru ve giivenilir bir sekilde islenmesi agisindan biiyiik 6nem tasir. Bu
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baglamda, ¢apraz dogrulama, klinik karar destek sistemlerinde modellerin dogrulugunu ve
giivenilirligini saglamak i¢in hayati bir rol oynar.

Capraz dogrulamanin temel prensibi, veri setinin belirli bir kisminin model egitimi
i¢in, geri kalaninin ise modelin test edilmesi i¢in kullanilmasidir. Bu yontem, veri setinin
farkli alt kiimelere ayrilmasi ve her alt kiimenin bir kez test kiimesi olarak kullanilmasi
suretiyle gerceklestirilir. Stone (1974) tarafindan 6nerilen bu yontem, modelin ¢esitli veri alt
kiimeleri tizerindeki performansini degerlendirmeyi miimkiin kilar ve bu sayede modelin
genelleme kabiliyeti hakkinda daha giivenilir sonuglar elde edilir. Capraz dogrulamanin

temel formiilii su sekildedir:
K
Genel Performans = —Z M; (29)

Burada k toplam kat sayisini, M; her bir katmanda elde edilen performans 6l¢iitiinii (6rnegin
dogruluk, F1 skoru) ifade eder.

En yaygin kullanilan ¢apraz dogrulama yontemi k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold
cross-validation) olarak bilinir. Bu yontemde, veri seti k alt kiimeye (fold) boliiniir ve model,
k — 1 katmaninda egitilirken kalan 1 katman test i¢in kullanilir. Bu islem k defa tekrarlanir
ve her defasinda farkli bir katman test kiimesi olarak se¢ilir. Sonug olarak, k farkli
performans Ol¢iimii elde edilir ve bu dlglimler ortalanarak modelin genel performansi
hesaplanir. Geisser (1975) ve Browne (2000), bu yontemin modelin performansini
degerlendirmede iistiin oldugunu ve 6zellikle kiigiik veri setlerinde asir1 uyumu onledigini
belirtmistir.

Saglik alaninda, veri setleri genellikle siirli ve dengesiz olabilir. Bu durum, modelin
egitim silirecinde asir1 uyuma neden olabilir, yani model egitim verisine ¢ok fazla uyum
saglarken yeni veriler tizerinde diisiik performans gosterebilir. Capraz dogrulama, modelin
yalnizca egitim verisine degil, ayni1 zamanda test verisine de uyum saglama yetenegini dlger.
Boylece, modelin genelleme kabiliyeti artirilir ve gergek hayattaki veri setlerine
uygulanabilirligi saglanir. Kohavi (1995), k-katli ¢apraz dogrulamanin dengesiz veri
setlerinde model performansin1 degerlendirmek icin en etkili yontemlerden biri oldugunu

gostermistir.
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1.3. Karar Destek Sistemleri

Isletmeler, faaliyetleri boyunca karsilastiklar1 basit, komplike, olagan ve olagandist
sorunlarin ¢dziimii i¢in gesitli kararlar vermek zorundadir. Isletme yoneticileri, karar verme
stirecinde ¢evresel faktorler, psikolojik unsurlarin etkisi altinda kalarak dogru karar
verememe endisesi yasayabilmektedirler. Bu nedenle, karar verme siireci yoneticiler igin
oldukga zorlu bir siire¢ haline gelmektedir. Karar destek sistemleri (KDS), bu zorlu siireci
kolaylastirmak amaciyla olusturulmus teknoloji destekli altyapilardir. Ancak bu yapiyi
aciklamadan once, ‘karar’, ‘karar verme siireci’ ve ‘yonetim’ kavramlarmi ele almak
gerekmektedir.

Tiirk Dil Kurumu, "karar" kavramini “bir is veya sorun hakkinda diisiiniilerek verilen
kesin yarg1” olarak tanimlamaktadir. Mintzberg (1976) ise karari, “eylem icin gerekli
unsurlarin tanimlanmasiyla baslayip, eylem icin ¢ok 6zel bir yarginin olugsmasiyla biten
dinamik faktorler ve faaliyetler serisi” olarak tanimlar (Tekin ve Ehtiyar, 2010). Karar verme
siireci, problemlerin c¢oziimiine yonelik c¢esitli ¢ozliim alternatiflerinin belirlenmesi,
degerlendirilmesi ve en uygun segenegin se¢ilmesi agamalarini kapsar (Celik, 2018). Bu
stireci farkli bir sekilde ifade edecek olursak, karar verme; karar vericilerin, belirlenen
hedefe ulagsmak icin alternatifler arasinda en uygun olanin1 se¢me siirecidir (Celikten ve
digerleri, 2019).

Saglik hizmetlerinin kalitesi ve etkinligi, hastalarin dogru teshis ve tedaviye
zamaninda ulasabilmesiyle dogrudan iligkilidir. Bu noktada, karar destek sistemleri (KDS),
saglik profesyonellerine hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi ve hasta yoOnetimi
konularinda yardimci olarak dnemli bir rol oynamaktadir. KDS Kullanicilarin karar verme
stireclerini desteklemek icin veri, modeller ve kullanic1 dostu arayiizler sunan bilgisayar
tabanl bilgi sistemleridir (Turban ve Aronson, 2001).

Klinik karar destek sistemlerinin kdkenleri, 19601 yillara dayanmaktadir. Tlk klinik
karar destek sistemlerinden biri olan MYCIN, 1970'lerde Stanford Universitesi'nde
gelistirilmistir ve enfeksiyon hastaliklarinin tedavisinde antibiyotik Onerileri sunmustur
(Shortliffe, 1976). Bu donemde gelistirilen sistemler, kural tabanli olup, belirli klinik
kurallara dayanarak onerilerde bulunmaktaydi. Giinlimiizde, karar destek sistemleri ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir. Elektronik saglik kayitlar1 (EHR) ile entegre edilen sistemler,
hasta verilerini analiz ederek klinik uyarilar, teshis onerileri ve tedavi planlar1 sunar (Bates

ve Gawande, 2003). Ornegin, sepsis teshisinde kullanilan karar destek sistemleri, hastanin
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vital bulgularini ve laboratuvar sonuglarini analiz ederek erken teshis ve tedavi saglar (Jones
vd., 2016).

Makine Ogrenimi ve yapay zeka, saglikta karar destek sistemlerinin etkinligini
artirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, biiyiik veri setlerini analiz

ederek karmasik kaliplari tanimlar ve klinik karar verme siirecini destekler (Esteva vd.,
2019).



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu ¢aligsma, makine 6grenimi algoritmalarinin trigj siirecinde karar destek sistemlerine
entegrasyonunu inceleyen retrospektif bir arastirma olarak tasarlanmistir. Calismanin temel
amaci, hasta verilerini kullanarak, hastalarin yas, cinsiyet ve sikayetlerine gore hangi saglik
boliimiine yonlendirilmesi gerektigini tahmin eden bir model gelistirmektir. Arastirma, tek
bir saglik kurumu olan Ozel Tiirkiye Hastanesi'nden elde edilen ve anonimlestirilmis hasta
kayitlarina dayanmaktadir.

Arastirma, genis bir veri seti lizerinde gerceklestirilmis olup, verilerin elektronik
saglik kayitlarindan anonimlestirilerek toplanmasi sayesinde genis bir hasta popiilasyonunu
temsil etme Ozelligine sahiptir. Veri seti, hastalarin demografik bilgilerini, sikayetlerini,
basvurduklart boliimleri ve tani1 kodlarmi icermektedir. Bu veriler, makine 6grenimi
algoritmalariyla analiz edilerek, triaj kararlarmin otomatiklestirilmesi ve saglik
profesyonellerine destek saglanmasi hedeflenmistir.

Arastirmanin tasarimi, farklt makine ©6grenimi algoritmalarmin karsilastirmali
performans analizine dayanmakta olup, elde edilen sonucglara gére en uygun algoritmanin
secilmesi planlanmistir. Bu baglamda, c¢alismanin nihai hedefi, triaj siirecinde

kullanilabilecek etkili bir karar destek sistemi geligtirmektir.

Tiim islemler, Intel® Core (TM) i5-9500H CPU 2.70 GHz islemcili, 16 GB RAM
ozellikli bir bilgisayar ortaminda ve Python (3.11) yazilim1 kullanilarak gergeklestirilmistir.

2.1. Arastirma Tasarim

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Ozel Tiirkiye Hastanesi'nden elde edilen yaklasik bir
milyon hasta kaydindan olusmaktadir. Veri seti, her bir hastayr benzersiz bir sekilde
tanimlayan PatientID, hastalarin sikayetlerini detaylandiran EpicrisisReports, yas bilgilerini
iceren Age, cinsiyet bilgilerini belirten Gender, hastalarin basvurdugu bdliimleri gosteren
Department, tan1 kodlarmi iceren ICDCode ve tami tanimlarini igeren ICDDefinition
stitunlarin1 igermektedir. Toplam 1.030.780 kayittan, diisiik sayida kayda sahip “Cocuk

Gastroenteroloji”, “Cocuk Romatoloji” ve “Tibbi Biyokimya” boliimleri ¢ikarilarak, analiz

icin 1.030.652 kayit kullanilmustir.
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Veri igleme siireci, eksik verilerin giderilmesi, veri tiplerinin doniistiiriilmesi ve metin
verilerinin sayisal formata dontistiiriilmesini kapsamaktadir. Sikayetlerin metinsel ifadeleri,
dogal dil isleme (NLP) teknikleriyle islenmis ve model girisleri i¢in uygun formatta
hazirlanmstir.

Arastirmada, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglari
(ANN), Rastgele Orman, AdaBoost, Gradient Boosting, CatBoost, LightGBM ve XGBoost
gibi makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir modelin performansi, dogruluk
metrigi degerlendirilmektedir. Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi sirasinda, veri seti
egitim ve test olarak ikiye ayrilmis, capraz dogrulama yoOntemi kullanilarak model
performanslari test edilmistir.

Se¢ilen en iyi model, Python programlama dili ve Streamlit kiitiiphanesi kullanilarak
bir uygulamaya doniistiiriilmiistiir. Bu uygulama, saglik profesyonellerinin triaj kararlarini
daha etkili ve hizli bir sekilde verebilmelerini saglamak icin kullanicit dostu bir arayiiz

sunmaktadir.

2.2. Veri Isleme ve Hazirhk Siirecleri

Bu calismada, kullanilan veri seti bir SQLite veritabanindan alinmis olup, ¢esitli hasta
verilerini icermektedir. Veriler, hasta sikayetlerini PatientlD, (EpicrisisReports), yas,
cinsiyet, ilgili departman, ICD kodlar1 gibi tibbi bilgileri kapsamaktadir. Veri isleme ve
hazirlik siireci, modelleme agamasina gegmeden 6nce verinin temizlenmesi, doniistiiriilmesi
ve analize hazir hale getirilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu siiregte izlenen adimlar

asagida ayrintili olarak aciklanmistir:
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Tablo 2. Veriler

EpicrisisReports

Age

Gender

Department

Sikayeti:Ates,bogaz agrisi,

15

ERKEK

Cocuk Sagligi ve
Hastaliklar:

Sikayeti:Yakin da
zorlanma

Hikayesi:1 hafta
Fizik Muayene:To:16/18
Gk:Sag/sol 1,0
Bio.sag/sol normal
F:Sag/sol normal

Tedavi:Grv:ss +0,75 yakin

44

KADIN

GOz Hastalilar1

Sikayeti: Halsizlik ve
kolay yorulma ile el ayak
sismesi, nefes almada
zorlanma ve yutkunma
gligligii.

Boyunda 6nde hafif siglik
hissediyor. Agri
tanimlamryor.

53

KADIN

I¢ Hastaliklar

Sikayeti: KASINTI
SIRTTA YANMA

Hikayesi:3-4 AYDIR

OLAN SIRT AGRISI

KASINTI SIKAYETI
VAR KiLO KAYBI VAR

71

ERKEK

Gastroenteroloji

Sikayeti:SOL ALT
KADRANDA AGRI

SOL ALT KADRANDA
HASSAS

62

ERKEK

Genel Cerrahi
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Veriler, SQLite veritabanindan pandas kiitiiphanesi kullanilarak read sql fonksiyonu
ile ¢ekilmistir. Bu asamada, SQL sorgusu ile veritabanindaki ilgili tablo (patient records)
pandas DataFrame yapisina doniistiiriilmiistiir. Veritabanindan veri gekilirken, potansiyel
olarak eksik ya da hatali kayitlar géz onlinde bulundurulmus ve gerekli filtrelemeler
yapilmustir.

Veri setinde bulunan eksik ya da hatali veriler, analiz siirecini olumsuz
etkileyebileceginden, bu verilerle ilgili bir inceleme yapilmistir. Eksik degerler, eger kiiglik
bir ylizdede ise, veri setinden c¢ikarilmis ya da uygun istatistiksel yontemlerle
doldurulmustur. Hatal1 veriler ise analiz siirecine dahil edilmeden 6nce diizeltici islemlerden
gecirilmistir.

Veri setinde yer alan ‘Gender (Cinsiyet)’ degiskeni kategorik bir veri olup, modelin
bu veriyi isleyebilmesi icin sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, Python'da
category veri tipi kullanilarak yapilmistir. Kategorik veriler i¢in LabelEncoder kullanilarak
her bir kategoriye sayisal bir kod atanmistir. Bu sayede, modelin bu degiskeni dogrudan
kullanabilmesi saglanmustir.

Veri setinde bulunan EpicrisisReports (Epikriz Raporlari) siitunu, hasta sikayetlerini
iceren metin verisidir. Bu tir verilerin modellenebilmesi i¢in sayisal bir forma
dontistiiriilmesi  gerekmektedir. Bu amagla, metin verileri iizerinde TfidfVectorizer
kullanilmigtir. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), metin igerisindeki
kelimelerin dnem derecesini belirleyen bir sayisal vektor olusturma yontemidir. Bu islem,
metin verilerinin model tarafindan islenebilir hale getirilmesi i¢in kullanilmig ve 1000
ozellige kadar olan TF-IDF vektorleri olugturulmustur.

TF-IDF ile doniistliriilen metin verileri, yas ve cinsiyet gibi numerik ve kategorik
ozelliklerle birlestirilmistir. Bu siiregte, hstack fonksiyonu kullanilarak TF-IDF matrisleri ve
diger ozellikler yatay olarak birlestirilmis, modelin giris verisi olarak kullanilacak nihai
0zellik matrisi olusturulmustur.

Veri setinde, bazi1 siniflarin digerlerine gore daha az sayida gozlem igermesi nedeniyle
siif dengesizligi sorunu tespit edilmistir. Bu durumu gidermek i¢in, SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) yontemi uygulanmistir. SMOTE, azinlik siniflarina ait
sentetik Ornekler olusturarak veri setindeki dengesizligi azaltmakta ve modelin azinlik
smiflarin1 daha 1iyi Ogrenmesini saglamaktadir. Bu yoOntem, egitim verisi lzerinde

uygulanmis ve dengesizligin giderilmesi amaglanmustir.
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2.3. Modelleme Yaklasimi

Bu ¢alismada, ¢ok smifl1 bir siniflandirma problemi iizerine odaklanilmis olup, farkli
makine 6grenimi modelleri incelenmistir. Modelleme siirecinde, en iyi performansi gosteren
modelin secilmesi amaciyla ¢esitli algoritmalar kullanilmis ve bunlar arasindan en uygun
olant belirlenmistir. Bu siirecte degerlendirilen modeller arasinda Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglart (ANN), AdaBoost, Gradient Boosting,
CatBoost, LightGBM ve XGBoost yer almaktadir. Her bir modelin avantajlari ve

dezavantajlar1 g6z 6niinde bulundurularak kapsamli bir karsilastirma yapilmistir.

2.4.  Modelin Degerlendirilmesi

Modelin performansi, test veri seti {izerinde ¢esitli metrikler kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siireci, modelin genel dogrulugunu ve sinif bazinda
performansini analiz etmek i¢in 6nemli bir asamadir. Modelin degerlendirilmesinde
kullanilan baglica metrikler asagida ayrintili olarak a¢iklanmistir:

Modelin genel dogrulugu, dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam 6rnek sayisina orani
olarak hesaplanmistir. Dogruluk, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir
metrik olmakla birlikte, sinif dengesizligi olan veri setlerinde yaniltici olabilir. Bu nedenle,
dogruluk metrigi, modelin performansimi anlamak i¢in tek basina yeterli goriilmemis ve
diger metriklerle desteklenmistir. Modelin sinif bazinda performansi, dogruluk metrigi ile
degerlendirilmistir.

Modelin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu ve hangi siniflarda hatalar yaptigini
gorsellestirmek amaciyla bir karisiklik matrisi olusturulmustur. Karisiklik matrisi, her bir
siifin dogru ve yanlig tahminlerinin sayisini gosteren bir tablodur. Bu tablo, modelin giiclii
ve zayif yonlerini sinif bazinda analiz etmeyi ve modelde yapilacak iyilestirmeler i¢in yol

gostermeyi amacglamaktadir.

2.5. Veri Analizi

Calismada kullanilan veri kiimesinin demografik ve boliim bazli dagilimina iliskin
analizler sunulmustur. Elde edilen veriler, ¢alismanin temelini olusturan hasta bilgilerini

icermekte olup, yas, cinsiyet ve boliim gibi temel degiskenler tizerinden degerlendirilmistir.
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Hastalarin yas dagilimini anlamak, veri kiimesinin demografik yapisini belirlemek
acisindan onemlidir. Bu analizde, veri kiimesindeki hastalarin yas ortalamasi, en kiigiik ve
en biiyiik yas degerleri hesaplanmistir. Ayrica, yas dagilimini gorsellestirmek amaciyla bir

histogram olusturulmustur.

Tablo 3. Yas degerleri

Istatistik Deger
En kiigiik yas 0
En biiyiik yas 104

Yas ortalamasi 35

Hasta Yaglarinin Dagilimi

144000 +
120000 -
101000

B{100 +

HASMA mayisl

G300 4

40000

20000+ | |

D 20 an Ba an 10
e

Sekil 5. Yas dagilimi (Bu histogramin Python ile nasil olusturuldugu "EK-2" boliimiinde
detayl olarak aciklanmustir.)
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Cinsiyet dagilimi, veri kiimesindeki kadin ve erkek hastalarin oranlarini belirlemek
acgisindan analiz edilmistir. Bu analiz, veri kiimesinde cinsiyetler arasindaki dengenin

degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Tablo 4. Cinsiyet yiizdeleri

Cinsiyet Yiizde (%)
Kadin 514
Erkek 38.6

Cinsiyet Dagilimi

Kadin

B81.4%

38.6%

Erkek

Sekil 6. Cinsiyet Dagilimi Pasta Grafigi (Bu histogramin Python ile nasil olusturuldugu "
EK-2" boliimiinde detayli olarak agiklanmuistir.)
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Bu boliimde, hastalarin farkli tibbi boliimlere gore dagilimi analiz edilmistir. Bu
analiz, veri kiimesindeki hastalarin hangi boliimlerde yogunlastigini ve bu yogunlugun

hastane hizmetlerine olan etkisini ortaya koymaktadir.

Tablo 5. Béliime gore hasta dagilimi (Ilk 5)

Bolim Hasta sayis1
I¢ Hastaliklart 322.984
Cocuk Saglig1 ve Hastaliklar 162.648
Goz Hastaliklar1 107.414
Kadin Hastaliklar1 ve Dogum 102.715
Kulak-Burun-Bogaz Hastaliklar 66.213

Hastalarin Boelimlere Gre Dadilin

Cacus Naralogisi 4
acuks Pikiyatos -
sk Kardiyelajis <
iklan ve Tedawsi 4
Radyaka)
v Mrefakalirma =
islenme ve Diyet -
Isyar Hekimlig -
Difjor Dallar |
& Estetik Cemahi 4
v Rearimasyon -
dypon Heastalklan |
Damar Cemahisi 4
Cocuk Cemahis) -
Peikiyvalri 4
MGraloji 4
#= Sinir Cerrahis 4
Urelaji 4
ALl Tip 4
= Rehabilitasyon 4
ofjus Hasmahklan |
Kcardiyelaji 4
Ganel Carat -
i e Travrnatalogi |
Gastroanteralog -
Dermatal)i -
ofjaz Hastahklan 4
liklar we Dodurn |
Gz Hastahklan -
&1 ve Hastalklan
i Hastahiklan

o =0aon 1macan 120000 FA000 Fa00an S00A00
Hasta Sayim

Sekil 7. Boliimlere Gore Hasta Sayis1 (Bu histogramin Python ile nasil olusturuldugu "
EK-2" boliimiinde detayli olarak agiklanmistir.)
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2.6. Kullanilan Yazihm ve Araclar

Arastirmanin tiim evreleri Python programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir.
Veri isleme ve analiz siirecleri i¢in pandas, numpy gibi kiitiiphaneler; modelleme i¢in
XGBoost; metin igleme icin scikit-learn kiitiiphanesinin TF-IDF vectorizer'r tercih
edilmistir. Sonuglarin interaktif bir sekilde sunulmasi ve modelin uygulanabilirliginin
artirtlmas1 amaciyla Streamlit kiitliphanesi ile bir web uygulamasi gelistirilmistir.

matplotlib.pyplot kiitiiphanesi ile gorsellestirilmesi yapilmistir.



3. BULGU VE TARTISMA

Bu ¢alismada, makine 6grenimi algoritmalarinin saglik hizmetlerinde triaj siireclerine
entegrasyonunu saglamak amaciyla, hasta verilerini kullanarak hangi saglik boliimiine
yonlendirilmesi gerektigini tahmin eden bir model gelistirilmistir. Arastirma kapsaminda,
Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglart (ANN), Rastgele
Orman, AdaBoost, Gradient Boosting, CatBoost, LightGBM ve XGBoost gibi farkli makine
O0grenimi algoritmalar1 degerlendirilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen

sonuglar, bu modellerin trigj siirecine nasil entegre edilebilecegi konusunda 6nemli bilgiler

sunmustur.
Tablo 6. Makine 6grenimi algoritmalar1 degerlendirilmesi
Makine 6grenimi algoritmasi Dogrulugu
Naive Bayes %89
LightGBM %90
Destek Vektor Makineleri %91
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) %91
Rastgele Orman %94
AdaBoost %93
Gradient Boosting %95
CatBoost %94
XGBoost %97

Ozellikle XGBoost algoritmasi, %97 dogruluk oram ile diger tiim modellerden iistiin
performans gostermistir. Bu sonug, XGBoost'un saglik verilerini etkili bir sekilde isleyerek

dogru smiflandirmalar yapabilme kapasitesini ortaya koymaktadir. XGBoost'un yiiksek
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dogruluk orani, modelin saglik hizmetlerinde triaj kararlarii desteklemede ne kadar etkili
olabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu algoritmanin performansi, triaj siireclerinin
otomatiklestirilmesi ve saglik profesyonellerine destek saglanmasi agisindan biiyiik bir
potansiyele sahip oldugunu dogrulamaktadir.

Ancak, modelin diisiikk performans gosterdigi alanlarda yapilan hatalarin nedenleri
lizerine yapilan analizler, veri setindeki dengesizliklerin ve belirli hastalik durumlarinin
nadir olmasinin etkili olabilecegini gostermektedir. Bu tiir durumlar, modelin 6grenme
siirecini olumsuz etkileyebilir ve bazi1 hastalik siniflarmi yanlis siiflandirmasina neden
olabilir.

Ayrica, modelin uygulanabilirligi ve oOlgeklenebilirligi acgisindan, gercek diinya
verileriyle yapilan testler ve bu testler sirasinda elde edilen geribildirimler, modelin daha da
iyilestirilmesi icin &nemli firsatlar sunmaktadir. Ozellikle, veri setinin siirekli olarak
giincellenmesi ve genisletilmesi, modelin farkli popiilasyonlar tizerindeki genel gecerliligini
artiracak ve triaj siireglerindeki etkinligini daha da iyilestirecektir.

Calismamiz, yapay zeka ve makine 6greniminin acil servis yonlendirmeleri ve hastane
ici triaj gibi kritik saglik hizmetlerinde potansiyel olarak devrim yaratabilecek araglar olarak
kullanilabilirligini gostermektedir. Gelecekte yapilacak c¢aligmalar, modelin kapsamini
genigleterek daha fazla hastalik durumunu ve farkli cografi bolgelerden gelen verileri
icermelidir. Bu, modelin evrenselligini ve farkli hasta demografilerine uygulanabilirligini

test etmek i¢in onemlidir.

Departman Tahmin Uygulamasi

Yas

30 - +
Cinsiyet
KADIN v
Sikayet
“
Tahmin Et

Sekil 8. Uygulama ekran1 (Bu uygulama Python ile nasil olusturuldugu " EK-3"
boliimiinde detayl olarak agiklanmuigtir)



4. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, XGBoost algoritmasi kullanilarak gelistirilen bir tahmin modelinin,

hastane boliim yonlendirmelerinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gdstermistir.

Model, test seti lizerinde %97 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde etmis, bu da makine

Ogrenimi yontemlerinin saglik sektdriinde karar destek sistemleri olarak potansiyel tagidigini

ortaya koymustur. Ozellikle, veri setindeki cesitlilik ve kapsamli veri 6n isleme adimlari,

modelin giivenilirligini ve genel gegerliligini artirmistir. Bununla birlikte, modelin

performansinda gézlemlenen bazi sinirliliklar, 6zellikle nadir goriilen hastalik durumlari ve

veri dengesizlikleri nedeniyle bazi bolim tahminlerinde hatalarin yasanmasi, modelin

iyilestirilmesi gereken alanlar1 belirlemistir:

Elektronik Saglik Kayit Sistemlerinin Giincellenmesi: Elektronik Saglhk
Kayitlarinin verileri Karar Destek Sistemlerine entegre edip senkron sekilde
calisilmasi Onerilir.

Egitim Veri Setinin Genisletilmesi: Modelin daha genis hastalik spektrumunu
kapsayabilmesi ve nadir durumlarla daha iyi basa cikabilmesi i¢in veri setinin
cesitlendirilmesi ve genisletilmesi onerilir.

Siirekli Ogrenme ve Giincelleme: Modelin zaman i¢inde degisen saglik trendlerine
ve yeni tibbi bilgilere uyum saglayabilmesi i¢in siirekli 6grenme mekanizmalarinin
senkronizasyonunu saglanmalidir.

Karar Destek Sistemleri Teorisi: Bu ¢alisma, karar destek sistemlerinin
gelistirilmesinde kullanilan yontemlerin teorik temellerine katkida bulunmus ve
XGBoost'un saglik alanindaki uygulanabilirligini somut 6rneklerle desteklemistir.
Makine Ogrenimi Modellerinin Denetlemesi: Calisma, model degerlendirme
stireclerinin, Ozellikle saglik sektoriinde, nasil yiiriitiilmesi gerektigine dair
metodolojik bir ¢ergeve sunar.

J Cografi Cesitliligin Incelenmesi: Modelin farkli cografi bolgelerdeki hastane
verileri iizerinde test edilmesi, modelin evrenselligi ve adaptasyon kapasitesi

hakkinda daha fazla bilgi saglayabilir.
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6. EKLER

EK-1 MAKINE OGRENIMi ALGORITMALARI

Naive bayes

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report, precision recall fscore support
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from scipy.sparse import hstack

from sglalchemy import create_ engine

import pickle

4 - nir

] verileri } leme
engine = create_engine('sqglite:///health data.db')
data = pd.read_sqgl('patient records', engine)

lerin

data['Gender'] data['Gender'].astype ('category"')

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder_ department.fit transform(datal['Department'].astype (str)
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(datal['EpicrisisReports'])

X other = datal[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category' else x)
X = hstack([X other, X epicrisis])

y = data['Department']
X_train, X test, y_train, y test = train_ test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
# ] 1 e 1

ve Bayes

param grid = {
'alpha': [0.5, 1.0, 1.5]

1 e Bay:
model = MultinomialN
# d le
grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, cv=3, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
grid_search.fit (X train, y_ train)

# En 1 11 Secimi ve T t v si Uzerindeki
best_model = grid search.best estimator
y_pred = best model.predict (X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)

precision, recall, fl, _ = precision_recall fscore_support(y_test, y pred, average='weighted')

4 ) Yazd

# oSonu

print (f"Model: Naive Bayes")

print (f"Best Parameters: {grid_search.best_params_)")

print (classification_report(y_test, y pred, target names=label encoder department.classes ))
# Sonu 1 me ve t

2 F'1

Dat sterme

Ol

results = {
'Model': 'Naive Bayes',
'Best Params': grid search.best params_,
'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'F1-Score': f1 * 100

}

results_df = pd.DataFrame ([results]

print (results df)

vektd -

Kkt

iyi modelin ci

with open('best model naive bayes.pkl',
pickle.dump (best model, file)

with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)

with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (label encoder department, file)
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Destek vektor makineleri (SVM)

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.feature_ extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.svm import SVC

from scipy.sparse import hstack

from sqglalchemy import create engine

import pickle

# Veritabanindan verileri y eme

engine = create engine('sglite:///health data.db')
data = pd.read sqgl('patient records', engine)

# U iler Islenmes

data[’Gender ] = data['Gender'].astype ('category')

labeliencoderidepartment = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(datal['Department'].astype (str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X_other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category'

else x)
X = hstack([X other, X epicrisis])

y = data['Department']
X X _test, y train, y test = train test split(X, y, test _size=0.2, random state=42)
# [ 1 Parametre Grid
param grid = {
'c¢': [0.1, 1, 107,
'gamma': [0.001, 0.01, 0.117,
'kernel': ['linear', 'poly', 'rbf']

Modeli Tanii 1as1

model = SVC(probability=True)

nm

dSec ile Modelil 1
grid search = GridSearchCV(model param grid, cv=3, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
grid_ search flt(X traln, y_train)

1 Iyi ¢ S [est 1

best _model = grld search best estlmator

y_pred = best model. predlct(X_test)

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision, recall, fl, _ = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')

# Sonuc
print (f"Model: Support Vector Machines (SVM)")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params_}")
print(classification_report(y test, y pred,
target names=label encoder department.classes ))

-1n Yazdizr

Lc S

# Sonu 1 DataFrame olarak kaydetme ve gdste
results = {

'Model': 'Support Vector Machines',

'Best Params': grid search.best params ,

'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'Fl-Score': f1 * 100

}

results_df = pd.DataFrame ([results])

prlnt(results df)

# En iyi m n, vekto: n ve label encoder'ir
with open( best model svm. pkl’ 'wb') as file:
pickle. dump(bestimodel file)
with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)
with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)
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Yapay sinir aglar1 (YSA)

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.feature_ extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.neural network import MLPClassifier

from scipy.sparse import hstack

from sqglalchemy import create engine

import pickle

# Veritabanindan verileri y
engine = create engine('sglite:///health data.db')

data = pd.read sqgl('patient records', engine)

# Verilerin Islenmesi

data['Gender'] = data['Gender'].astype('category')

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(datal['Department'].astype (str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X_other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category'
else x)

X = hstack([X other, X epicrisis])

y = data['Department']

X_train, X test, y train, y_ test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

# Yapay Sir
param grid

eme

1ir Aglari i¢in Parametre Grid

{

'hidden layer sizes': [(10,), (20,), (100, 100, 100), (50, 100, 50)1,
'activation': ['relu', 'tanh'],
'learning rate init': [0.001, 0.01]

}

# Yapay Sinir AJlari Modeli Tanimlanmasi

model = MLPClassifier (max iter=1000)

# GridSearchCV ile Modelin Egitimi

grid search = GridSearchCV (model, param grid, cv=3, scoring='accuracy', n_ jobs=-1)
grid search.fit (X train, y train)

# En Iyi Modelin Secimi ve Test Verisi Uzerindeki Performansi

best model = grid search.best estimator_

y_pred = best model.predict (X_test)

accuracy = accuracy score(y_test, y pred)

precision, recall, fl, = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')

# Sonuc¢larin Yazdirilmasi

print (f"Model: Artificial Neural Networks (ANN)")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params }")
print(classification_report(y test, y pred,

target names=label encoder department.classes_))

# Sonuclari DataFrame olarak kaydetme ve gbsterme
results = {
'Model': 'Artificial Neural Networks',

'Best Params': grid search.best params_,
'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'F1-Score': f1 * 100
}
results df = pd.DataFrame ([results])
print (results_df)

g G IaT 1 ok +1 e iricminig ve label e Ja !
# En 1y1 modelin, vektorlestiricinin ve label encoder

1n kaydedilmesi

with open('best model ann.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (best model, file)

with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)

with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)
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Rastgele orman

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from scipy.sparse import hstack

from sglalchemy import create engine

lmport pickle

itabanindan veril ylikleme

engine = create engine('sglite:///health data.db')

data = pd. read sql('patientirecords', engine)

# Verilerin Islenmesi

data['Gender'] = data['Gender'].astype('category')

label_encoder_department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(data['Department'].astype (str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category
else x)

X = hstack([X_other, X epicrisis])

y = data['Department']

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)
# Random Forest i¢in Parametre Grid

param_grid = {

'n_estimators': [100, 200, 3007,
'max_depth': [None, 10, 20, 307,
'min samples split': [2, 5, 10],
'min samples leaf': [1, 2, 4],
'bootstrap': [True, False]

}
# Random Forest Modeli Tani
model = RandomForestClassifier (random state=42)

mlanmasi

# GridSearchCV ile Modelin EgJitimi
grid_search = GridSearchCV(model, param grid, cv=3, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
grid_search. flt(X traln, y_train)

¥ mn v
# En Iyi Mod

ve

best model = grid search.best estlmator
y_pred = best model. predlct(X_test)
accuracy = accuracy_ score(y_test, y pred)

precision, recall, fl, _ = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')
# Sonuclarin Yazdirilmasi

print (f"Model: Random Forest Classifier")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params_}")
print(classification report(y test, y pred,

target names=label encoder department.classes ))

# Sonuclari DataFrame olarak kaydetme ve gdsterme
results = {

'Model': 'Random Forest',

'Best Params': grid search.best params ,

'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'Fl-Score': f1 * 100

}

results_df = pd.DataFrame ([results])

print (results df)

# En iyi modelin, vektérlestiricinin ve label encoder'in kaydedilmesi
with open('best model rf.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (best model, file)
with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)
with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)
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Adaboost (Adaptive Boosting)

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV
from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from scipy.sparse import hstack

from sglalchemy import create engine

import pickle

7 1tabanindan

engine = create englne( sqllte ///health data.db"')
data = pd.read sqgl(' patlent records', engine)

i in Islen
datal' Gender ] = data[ Gender'] .astype ('category")

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(datal['Department'].astype (str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category'
else x)

X = hstack([X other, X epicrisis])

y = data['Department']

X _train, X test, y train, y test = train test split (X, y, test size=0.2, random state=42)

AdaBoost in Parametre Grid

param grid = {
'n_estimators': [50, 100, 200],
'learning rate': [0.01, 0.1, 1.0],
'base estimator': [DecisionTreeClassifier (max depth=1),

DecisionTreeClassifier (max depth=3)]

}

# AdaBoost I

model =

grld search = GrldSearchCV(model param_grid, cv=3, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
grid search fit (X train, y train)

formansi

best _model = grld search. best estlmator

yfpred = best model. predlct(Xitest)

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision, recall, fl, _ = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')

"1n \/(17”-7 S1
prlnt(f"Model AdaBoost")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params_}")
print(classification_report(y test, y pred,

target names=label encoder _department.classes ))

U DataF >

1rak ka \/UL#" e ve \_TQ‘vtL

results
'Model': 'AdaBoost',
'Best Params': grid search.best params ,
'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'Fl-Score': f1 * 100
}
results_df = pd.DataFrame ([results])
prlnt(results df)

# En iyi modelin, vektérlestiricinin ve label encoder'in
with open('best model adaboost.pkl', 'wb') as file:
pickle. dump(bestimodel file)
with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)
with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)




58

Gradient Boosting

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.feature_ extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from scipy.sparse import hstack

from sqglalchemy import create engine

import pickle

# Veritabanindan verileri y
engine = create engine('sglite:///health data.db')

data = pd.read sqgl('patient records', engine)

# Verilerin Islenmesi

data['Gender'] = data['Gender'].astype('category')

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(datal['Department'].astype (str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X_other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category'
else x)

X = hstack([X other, X epicrisis])

y = data['Department']

X_train, X test, y train, y_ test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

eme

# Gradient Boosting i¢in Parametre Grid

param grid = {
'n_estimators': [100, 200, 3007,
'learning rate': [0.01, 0.1, 0.2],
'max depth': [3, 5, 7]

}

# Gradient Boosting Modeli Tanimlanmasi

model = GradientBoostingClassifier ()

# GridSearchCV ile Modelin Egitimi

grid search = GridSearchCV(model, param grid, cv=3, scoring='accuracy', n_ jobs=-1)
grid search.fit (X train, y train)

# En Iyi Modelin Secimi ve Test Verisi Uzerindeki Performansi

best model = grid search.best estimator_

y_pred = best model.predict (X_test)

accuracy = accuracy score(y_test, y pred)

precision, recall, fl, = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')

# Sonuc¢larin Yazdirilmasi

print (f"Model: Gradient Boosting")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params }")
print(classification_report(y test, y pred,

target names=label encoder department.classes_))

# Sonuclari DataFrame olarak kaydetme ve gbsterme
results = {

'Model': 'Gradient Boosting',

'Best Params': grid search.best params_,

'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'F1-Score': f1 * 100

}

results df = pd.DataFrame ([results])

print (results_df)

# En iyi modelin, vektérlestiricinin ve label encoder'in kaydedilmesi
with open('best model gradientboost.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (best model, file)
with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)
with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)
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CatBoost

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV
from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from catboost import CatBoostClassifier

from scipy.sparse import hstack

from sglalchemy import create engine

import pickle

# Veritabanindan verileri ylikleme

engine = create engine('sglite:///health data.db')

data = pd.read sgl('patient records', engine)

# Verilerin Islenmesi

data['Gender'] = data['Gender'].astype('category')

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(data['Department'].astype (str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category'
else x)

X = hstack([X_other, X epicrisis])

y = data['Department']

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)
# CatBoost i¢in Parametre Grid

param_grid = {

'iterations': [100, 200, 300],
'depth': [4, 6, 8],
'learning rate': [0.01, 0.1, 0.3],
'12 leaf reg': [1, 3, 5]
}
# CatBoost Modeli Tanimlanmasi
model = CatBoostClassifier(loss function='MultiClass', verbose=0)
# GridSearchCV ile Modelin Egitimi

grid search = GridSearchCV (model, param grid, cv=3, scoring='accuracy', n_ jobs=-1)
grid search.fit (X train, y train)
# Er L

i Iyi Modelin Secimi ve Test Verisi Uzerindeki Performansi

best model = grid search.best estimator

y _pred = best model.predict (X_test)

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision, recall, fl, = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')
# Sonuc¢larin Yazdir
print (f"Model: CatBoost")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params }")
print(classification_report(y test, y pred,

target names=label encoder department.classes_))

Imasi

# Sonuc¢lari DatalfF.
results = {
'Model': 'CatBoost',

'Best Params': grid search.best params_,
'Accuracy': accuracy * 100,

'Precision': precision * 100,

'Recall': recall * 100,

'F1-Score': f1 * 100

ame olarak kaydet

}
results df = pd.DataFrame ([results])
print (results_df)

# En 1yi modelin, vektdrlestiricinin ve label encoder'in kaydedilmesi

with open('best model catboost.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (best model, file)

with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)

with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)
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LightGBM

import pandas as pd

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split, RandomizedSearchCV
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification_report, precision_recall fscore_ support,
confusion matrix

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler

import lightgbm as 1lgb

from scipy.sparse import hstack

import seaborn as sns

from sglalchemy import create_ engine

import pickle

# Veritabanindan verileri yiklem

engine = create _engine('sqglite: ///health data.db"')

data = pd.read_sqgl('patient records', englne)

# Verilerin Islenmesi

labeliencoderigender = LabelEncoder ()

data['Gender'] = label encoder gender.fit transform(data['Gender']

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department ] = label encoder department fit transform(datal['Department']

IDF ile sayisal hale get

vectorizer = Tfldeectorlzer(max features=1000)

X epicrisis = vectorizer.fit transform(datal['EpicrisisReports'])
le model perfor: 1

# Sayisal v standardize etme (6zel
scaler = StandardScalerU

X other scaler fit transform(data[['Age', 'Gender']].to_numpy ()

X = hstack([x other, X eplCIlSlS])
y = data['Department']
X

f Ej;Lim ve test verilerini y S1
X_test, y_train, y test = train test_split(X, y, test_size=0.2, random state=42)

Parametre Grid (RandomizedSearch icin)

param dlSt = {

'max_depth': [5, 7, 10], # daha derin ler yapabilmesi ic¢in
'learning rate': [0.01, 0.1,

'n_estimators': [100, 200, 3007,

'subsample': [0.7, 0.8, 0.9],

'num_leaves': [50, 100, 150],

'min_data_in_leaf': [10, 20,

'min_split_gain': [0.0, 0.01,

'class_weight': ['balanced']

odeli Tan masi
1lgb. LGBMC1a551f1er(object1ve

multiclass"')

# Randomized: n Eg
random_search = RandomlzedSearchCV(model param distributions=param dist, n_iter=10, cv=3,
scoring='accuracy', n_jobs=-1, random state=42)

random search.fit (X train, y train, categorical feature=[1]) # Kategorik 6zellik 'G

lodelin =
= random_search.best estimator

Secimi ve Test Ve

accuracy = accuracy score(y_test, y_pred)
precision, recall, fl _ = precision_recall fscore_support(y_test, y pred, average='weighted')
n Yazdir

print (f"Model: nghtGBM")

print (f"Best Parameters: {random _search.best_params_}")

prlnt(cla551f1cat10n report(y test, y_pred, target names=label encoder_department.classes_))

# Sonu k kaydetme ve gdsterme
results = {

'"Model': 'LightGBM',

'Best Params': random_search.best_params_,

'"Accuracy': accuracy * 100,
'"Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'Fl-Score': f1 * 100

}

results_df = pd.DataFrame([results])

print (results df)

1yi mc , vekt ve label
with open('best model lightgbm.pkl', 'wb') as file:
pickle. dump(best_model file)
with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)
with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder_department, file)
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XGBosst (Extreme Gradient Boosting)

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
precision recall fscore support

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

import xgboost as xgb

from scipy.sparse import hstack

from sglalchemy import create engine

import pickle
# Veritabanindan verileri yilikleme

engine = create engine('sglite:///health data.db')

data = pd.read sql('patient records', engine)

# Verilerin Islenmesi

data['Gender'] = data['Gender'].astype ('category')

label encoder department = LabelEncoder ()

data['Department'] = label encoder department.fit transform(data['Department'].astype(str))
vectorizer = TfidfVectorizer (max features=1000)

X _epicrisis = vectorizer.fit transform(data['EpicrisisReports'])

X other = data[['Age', 'Gender']].apply(lambda x: x.cat.codes if x.dtype.name == 'category'
else x)

X = hstack([X_other, X epicrisis])

y = data['Department']

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

# XGBoost i¢in Pa etre Grid
param_grid = {
'max depth': [3, 5, 7],
'learning rate': [0.01, 0.1, 0.3],
'n_estimators': [100, 200, 3007,
'subsample': [0.7, 0.8, 0.9]

}

# XGBoost Modeli Tanimlanmasi
model = xgb.XGBClassifier (objective='multi:softmax', num class=len(y.unique()),
enable categorical=True)

# GridSearchCV ile Modelin Egitimi

grid_search = GridSearchCV(model, param grid, cv=3, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
grid search.fit (X train, y train)

n Secimi ve Test Verisi
best model = grid search.best estimator
y _pred = best model.predict (X_test)
accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision, recall, fl, = precision recall fscore support(y test, y pred,
average='weighted')
# Sonuc¢larin Yazdir
print (f"Model: XGBoost")

print (f"Best Parameters: {grid search.best params }")
print(classification_report(y test, y pred,

target names=label encoder department.classes_))

# Sonu

7vi Mode
Iyi Model

Imasi

1 DataFrame olarak kaydetme ve gdsterme
results = {
'Model': 'XGBoost',
'Best Params': grid search.best params_,
'Accuracy': accuracy * 100,
'Precision': precision * 100,
'Recall': recall * 100,
'F1-Score': f1 * 100
}
results df = pd.DataFrame ([results])
print (results df)

# En 1yi modelin, vektdrlestiricinin ve label encoder'in kaydedilmesi
with open('best model xgboost.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (best model, file)
with open('vectorizer.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump (vectorizer, file)
with open('label encoder department.pkl', 'wb') as file:

pickle.dump (label encoder department, file)
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EK-2 VERI ANALIZi

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sglalchemy import create engine
# Veritabanina baglanma
engine = create engine('sglite:///health data.db')
data = pd.read sql('patient records', engine)
# Yas ile ilgili analizler
age mean = data['Age'].mean ()
age min = data['Age'].min ()
age max = data['Age'].max ()
# Yas analiz sonuc¢larini tablo haline getirme
summary df = pd.DataFrame ({
'Statistic': ['Mean Age', 'Min Age', 'Max Age'],
'Value': [age mean, age min, age max]
})
print ("Yas Analizi Sonug¢lari:")
print (summary df)
# Yas daélllmznl gérsellestirme
plt.hist(data['Age'], bins=20, color='skyblue', edgecolor='black')
plt.title('Hasta Yaslarinin Dagilimi')
plt.xlabel ('yas")
plt.ylabel ('Hasta Sayisi')
plt.grid(True)

plt.show ()

# Cinsiyet ile ilgili analizler

gender counts = data['Gender'].value counts ()

total gender = gender counts.sum()

female percentage = (gender counts['KADIN'] / total gender) * 100 if 'KADIN' in
gender counts else 0

male percentage = (gender counts['ERKEK'] / total gender) * 100 if 'ERKEK' in

gender counts else 0

# Cinsiyet analiz sonu¢larini tablo haline getirme
gender summary df = pd.DataFrame ({

'Gender': ['Kadin', 'Erkek'],

'Percentage': [female percentage, male percentage]
})
print ("\nCinsiyet Dagilimi Sonuclari:")
print (gender summary df)
# Cinsiyet dagilimini gOrsellestirme
plt.pie(gender summary df['Percentage'], labels=gender summary df['Gender'],
autopct="'%1.1£f%%"', colors=['pink', 'lightblue'])
plt.title('Cinsiyet Dagilimi')
plt.show()
# BOliime gbre dagilim
department counts = data['Department'].value counts()
# BOliim analiz sonug¢larini tablo haline getirme
department summary df = pd.DataFrame ({

'Department': department counts.index,

'Number of Patients': department counts.values
})
print ("\nBolime GOre Hasta Sayisi:")
print (department summary df)
# B6liim dagdilimini gbérsellestirme
plt.figure(figsize=(10, 8))
plt.barh (department summary df['Department'], department summary df['Number of
Patients'], color='lightgreen')
plt.xlabel ('Hasta Sayisi')
plt.ylabel ('Brans')
plt.title('Hastalarin Bolimlere Gore Dagilimi')
plt.grid(True)
plt.show ()
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EK-3 UYGULAMA

import streamlit as st

import pickle

import pandas as pd

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer
from scipy.sparse import hstack

# Model, vectorizer ve label encoder yiliklemesi

with open('best model xgboost.pkl', 'rb') as file:
model = pickle.load(file)

with open('vectorizer.pkl', 'rb') as file:
vectorizer = pickle.load(file)

with open('label encoder department.pkl', 'rb') as file:
label encoder department = pickle.load(file)

# Kullanici girdilerini alacak bir fonksiyon

def user input features():
age = st.number input("Yas", min value=0, max value=120, value=30)
gender = st.selectbox ("Cinsiyet", ("KADIN", "ERKEK"))
complaint = st.text area("Sikayet")

# Cinsiyeti sayisal deJere ddéniistiirme
gender num = 0 if gender == "KADIN" else 1

# Girdi verilerini DataFrame olarak olusturma
data = pd.DataFrame ([[age, gender num, complaint]], columns=["Age",
"EpicrisisReports"])
return data
# Streamlit uygulama baslig1
st.title ("Departman Tahmin Uygulamasi")
# Kullanici girdilerini al
input data = user input features()
# Epikriz raporlarini TF-IDF vektdrlerine doéniistiirme
tfidf data = vectorizer.transform(input data['EpicrisisReports'])
input data = input data.drop('EpicrisisReports', axis=1)
final input = hstack([input data, tfidf data])

# Tahmin yap ve sonucu gdster
if st.button("Tahmin Et") :
prediction = model.predict (final input)
predicted department name =
label encoder department.inverse transform([prediction]) [0]
st.write (f"Tahmin edilen departman: {predicted department name}")

"Gender",
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EK-4 CIKTI ORNEKLERI

Departman Tahmin Uygulamasi

Yag

65

Cinsiyet

KADIN
Sikayet

Sikayeti:NET GOREMEME
Fizik Muayene:TO;: 14/13
BIO: SAG KORMEA SAYDAM TEK 10/0 SUTUR AKIOL SANTRELDE SOL PEX +K. N. KAT.

Tahmin Et

Tahmin edilen departman: Goz Hastaliklar

Sekil 9. Uygulama Ciktist
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