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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME MODELLERI iLE
GERIATRIK ACIL SERVIS HASTALARINDA HASTANEYE YATIS
ONGORUSU

Zerrin Defne DUNDAR

NECMETTIN ERBAKAN UNIiVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

Damisman: Dog. Dr. Kemal CETIN
2026, 90 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
Do¢. Dr. Kemal CETIN
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Acil servisler, acil saglik hizmetlerinin kesintisiz saglanmasi amaciyla 7/24 calisan 6zellesmis
hizmet alanlaridir. Acil servisten hasta akisinin saglanmasi igin hizli ve dogru tercihlerin yapilmasi
gereken kritik karar noktalart vardir. Acil servislerde klinisyenlerin kullanimina sunulacak yapay zeka
tabanli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi problemi giiniimiiziin en popiiler arastirma konularindan
biridir. Bu modellerin gelistirilmesinde demografik veriler, vital bulgular, tibbi 6zge¢mis bilgileri gibi
pek ¢ok degisken kullanilmaktadir. Giiniimiizde beklenen yasam siiresinin artmasi ile birlikte acil
servislere bagvuran geriatrik hasta sayisi da hizla artmaktadir. Geriatrik hastalar acil servis hastalar1 i¢inde
coklu komorbidite, azalmis fizyolojik cevaplar, biligsel ve fonksiyonel kayiplar, sosyal destek eksikligi
gibi faktorler nedeniyle &zellikli bir gruptur. Bu nedenlerle, tez ¢aligmamizda geriatrik acil servis
hastalarinin acil servisten hastaneye yatis siniflandirma problemine, hemen her acil serviste kolay ve hizli
elde edilebilen degiskenler kullanilarak farkli yapay zeka modelleri ile ¢oziim aranmistir. Retrospektif,
gozlemsel, tek merkezli olan tez ¢alismamizin hasta popiilasyonunu acil servise bagvuran 3872 geriatrik
hasta olusturmustur. Olusturulan nihai veri setinde, bir hastanin acil servisten hastaneye yatisini
ongérmek igin 4 ana baslik altinda 60 farkli 6zelligi igeren bir siiflandirma problemi bulunmaktadir.
Nihai veri seti kullanilarak LR, KNN, SMV, RF, AdaBoost, XGB ve MLP modelleri gelistirilmistir. En
yiiksek makro ortalama F1 skorlart LR, SVM, AdaBoost ve MLP modellerinde elde edilmistir. En diisiik
makro ortalama F1 skoru ise KNN modelinde hesaplanmistir. En diisiik duyarlilik degerine sahip modelin
KNN (%30) ve en yiiksek duyarlilik degerine sahip modellerin LR ile MLP (%63) oldugu tespit
edilmistir. En disiik 6zgiilliik degerine sahip modelin XGB (%76,2) ve en yiiksek ozgiilliik degerine
sahip modelin KNN (%91) oldugu tespit edilmistir. SHAP analizlerinde ilk 20 ic¢inde yer alan ortak
ozellikler oksijen satiirasyonu, Glasgow koma skalasi, biling degisikligi, dizartri/afazi, fokal ndrolojik
defisit ve nefes darligidir. Geriatrik hasta grubunda hastaneye yatig kararinin karmasikligi géz Oniine
alindiginda, farkli metotlar ile model performansinin artirilmast acil hasta bakim kalitesini artiracaktir.

Anahtar Kelimeler: acil servis, derin 6grenme, geriatri, hastaneye yatis, makine grenmesi
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ABSTRACT

MS THESIS

PREDICTION OF HOSPITAL ADMISSION IN GERIATRIC
EMERGENCY DEPARTMENT PATIENTS WITH MACHINE LEARNING
AND DEEP LEARNING MODELS

Zerrin Defne DUNDAR

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY THE DEGREE OF MASTER OF
SCIENCE IN BIOMEDICAL ENGINEERING

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Kemal CETIN
2026, 90 Pages

Jury
Asst. Prof. Dr. Ayse Merve ACILAR
Assoc. Prof. Dr. Kemal CETIN
Asst. Prof. Dr. Vahit TONGUR

Emergency departments (ED) are specialized service areas that operate 7/24 to ensure the
uninterrupted provision of emergency healthcare services. There are critical decision points where quick
and accurate choices must be made to ensure patient flow through the ED. Developing Al-based decision
support systems for clinicians in EDs is one of today's most popular research topics. Many variables, such
as demographic data, vital signs, and medical history information, are used in developing these models.
With the increase in life expectancy today, the number of geriatric patients visiting EDs is also rapidly
increasing. Geriatric patients are a distinct group among ED patients due to factors such as multiple
comorbidities, decreased physiological responses, cognitive and functional losses and lack of social
support. For these reasons, our thesis study sought solutions to the problem of classifying geriatric ED
patients for hospital admission using different artificial intelligence models based on variables that can be
easily and quickly obtained in almost any ED. Our thesis study, which was retrospective, observational,
and single-center, included a patient population of 3,872 geriatric patients who visited the ED. In the final
dataset created, there is a classification problem that includes 60 different features under 4 main headings
to predict a patient's admission to the hospital from the ED. Using the final dataset, LR, KNN, SMV, RF,
AdaBoost, XGB, and MLP models were developed. The highest macro-average F1 scores were obtained
with the LR, SVM, AdaBoost, and MLP models. The lowest macro-average F1 score was calculated with
the KNN model. It was determined that the model with the lowest sensitivity value was KNN (30%) and
the models with the highest sensitivity values were LR and MLP (63%). It was determined that the model
with the lowest specificity value was XGB (76.2%) and the model with the highest specificity value was
KNN (91%). Characteristics among the top 20 in SHAP analyses were oxygen saturation, Glasgow coma
scale, altered consciousness, dysarthria/aphasia, focal neurological deficit, and shortness of breath.
Considering the complexity of the hospital admission decision in the geriatric patient group, improving
model performance using different methods will enhance the quality of emergency patient care.

Keywords: emergency department, deep learning, geriatrics, hospital admission, machine
learning
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1. GIRIS

Acil servisler 7 giin 24 saat saglik hizmeti sunan birimlerdir. Acil servis hizmet
sunumu sirasinda karsilasilan en yaygin problemler acil servis kalabaligi, triyaj
sorunlari, fiziksel alan yetersizligi, malzeme ve personel eksikligidir (Soyiikk ve
Kurtulus, 2017). Acil servisten hasta akisinin hizli saglanmasi i¢in dogru tercihlerin
yapilmasi gereken kritik klinik karar noktalar1 vardir. 1980’lerden sonra yapay zeka
kavraminin ortaya atilmasiyla bilisim teknolojilerinde yasanan gelismeler klinik karar
destek sistemleriyle ilgili degisimlere hiz kazandirmistir (Piliuk ve Tomforde, 2023).
Akilli karar destek sistemleri, karar vermeyi desteklemek icin insan benzeri akilli
davraniglar saglamaya yonelik teknikler kullanan modern bilgisayarlarin giicinden
yararlanmaktadir. Bu durum, geleneksel karar destek sistemlerini bir {ist seviyeye
tasimaktadir (Fernandes, Vieira, vd., 2020). Acil servislerde klinisyenlerin kullanimina
sunulacak yapay zeka tabanli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi problemi

giliniimiiziin en popiiler arastirma konularindan biridir.

Arastirmanin onemi

Giincel literatiirde, acil hasta akisi1 stirecinde kullanilabilecek yapay zeka tabanl
klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ile ilgili ¢alismalar hizla artmaktadir.
Yapilan ¢aligmalarda, yapay zeka tabanli sistemlerinin tanit koyma, mortalite tahmin
etme, hastaneye yatis tahmin etme, hasta ciddiyet sinifinin belirleme gibi farkli klinik
hedefleri vardir. Yine bu modellerde demografik veriler, vital bulgular, tibbi 6zgecmis
bilgileri, ambulans kullanim1 gibi pek cok degiskene yer verilmistir. Literatiirde yer alan
caligmalarda yapay zekd tabanli karar destek sistemlerinin klasik karar destek
sistemlerinden daha iyi performans sergiledigi bildirilmektedir (Lee vd., 2021; Piliuk ve
Tomforde, 2023; Raita vd., 2019).

Giliniimiizde beklenen yasam siiresinin artmasi, acil servislere bagvuran geriatrik
hasta sayisinin da hizla artmasina neden olmaktadir. Acil servis hastalar1 i¢inde geriatrik
yas grubu coklu komorbidite, ¢oklu ilag kullanimi, azalmis fizyolojik cevaplar, bilissel
ve fonksiyonel kayiplar, kisisel bakim becerisinin azalmasi, sosyal destek eksikligi gibi
faktorler nedeniyle ozellikli bir gruptur (Dundar vd., 2016; Karamercan vd., 2023).
Geriatrik hastalarin acil serviste kalis siiresi, tetkik/tedavi ihtiyaci, hastaneye yatis ve

mortalite oranlar1 geng hasta gruplarina gore daha fazladir. Bahsedilen bu farkliliklar ne



deniyle geriatrik hasta grubuna 6zel klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesi acil
hasta yonetimi ve akisi icin dnem arz etmektedir.

Giincel literatiirde geriatrik acil servis hastalarinin hastaneye yatis ihtimalini
belirlemeye yonelik yapay zeka tabanli karar destek sistemleri ile ilgili sinirli sayida
calisma vardir (Buenrostro-Mariscal vd., 2025; Bunney vd., 2023; Mowbray vd., 2020).
Literatiirde yer alan geriatrik hasta popiilasyonu ile ilgili ¢alismalarmin ayritilart
incelendiginde, yapay zeka modellerinde farkli degiskenlerin kullanildig1 ve farkl
siniflandirma problemlerine odaklanildig1r gézlemlenmistir. Geriatrik hastalarinda acil
servis yonetiminin iyi planlanabilmesi i¢in, dakikalar i¢inde yatak basi elde edilebilecek
parametreler ile ciddiyet sinifin1 belirlemeye ¢alismak acil tibbin en 6nemli aragtirma
konularindan birisidir. Literatiirde bu popiilasyonda yeterli kanit diizeyi olusturacak
arastirma sonuclari yer almamaktadir.

Bu baglamda, tez ¢alismamizda geriatrik acil servis hastalarinin acil servisten
hastaneye yatis siniflandirma problemine, hemen her acil serviste hizli elde edilebilen

parametreler kullanilarak farkl yapay zeka modelleri ile ¢ozliim aranmustir.

Arastirmanin amaci

Tez c¢alismamizda, geriatrik hasta grubunda acil servise basvurunun ilk
dakikalarinda yatak basi elde edilen verilerle olusturulan, hastalarin acil servisten
hastaneye yatisin1 Ongorebilecek makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme model

uygulamalarinin yapilmasi amaglanmastir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Acil Servis Isleyisi ve Kritik Karar Noktalar

Acil servisler, modern yatakli saglik kuruluslarinin en hayati bilesenlerinden
biridir. Acil saglik hizmetlerinin kesintisiz saglanmas1 amaciyla 7 giin 24 saat esasinda
calisan, poliklinik ve yatakli birimlerden olusan Ozellesmis hizmet alanlaridir (T.C.
Saglik Bakanligi, 2022). Acil servis isleyisi kavrami olduk¢a kapsamlidir ve hastalarin
kuruma ilk giris/kayit anindan baslayarak klinik siireclerin sonuna kadar uzanan tiim
asamalar1 igerir.

Acil serviste hasta akisinin genel adimlari, hastalarin triyaj  smiflarinin
belirlenmesi, hastanin hekim tarafindan detayli anamnez/fizik muayene ile
degerlendirilmesi, gerekli laboratuvar ve radyolojik tetkiklerinin istenmesi, hayati 6nem
tastyan  miidahale/tedavi  uygulamalarinin  yapilmasi, hastanin  durumunun
gozlemlenmesi ve nihayetinde hasta i¢in acil servisten taburculuk veya hastaneye yatis
kararmin verilmesidir (Al Owad vd., 2018; Kang vd., 2014; Samadbeik vd., 2024).
Ornek acil servis hasta akis semasi Sekil 2.1.’de gosterilmistir.

Acil servis hasta akis semasinin yapist incelendiginde, acil servisten etkin hasta
akisinin saglanmasi i¢in saglik calisanlar tarafindan dogru tercihlerin yapilmasi gereken
kritik karar noktalar1 vardir. Acil servis hasta yonetiminde yer alan kritik karar noktalari

Tablo 2.1°de 6zetlenmistir (Hinson vd., 2019; Kang vd., 2014).

Tablo 2.1. Acil servis hasta yonetimi kritik karar noktalart

Karar alam Karar noktas:

Triyaj Hastanin basvuru sirasinda aciliyet derecesi (triyaj sinifi) nedir?

Triyaj Hasta stabil mi veya resiisitatif miidahalelere hemen ihtiyact var mi1?
Triyaj Tetkik/tedavi edilmesi gereken hastanin aliabilecegi bos sedye var mi1?
Triyaj Bekleme odasina yonlendirilen hasta ne zaman tekrar degerlendirilmeli?
Tedavi alanlar1 Hastanin laboratuvar tetkiklerine ihtiyaci var m1?

Tedavi alanlari Hastanin goriintiileme tetkiklerine ihtiyact var mi?

Tedavi alanlari Hastanin oral veya paranteral tedaviye ihtiyact var mi1?

Tedavi alanlari Hastanin konsiiltasyon ihtiyact var m1?

Tedavi alanlar1 Hastanin acil serviste gdzlenmesi gerekli mi?

Tedavi/Gozlem alanlar1 ~ Hastanin acil servisten hastaneye yatis1 gerekli mi?
Tedavi/Gozlem alanlar1 ~ Hastaneye yatmasi gereken hasta igin bos servis/yogun bakim yatagi var m1?

Tedavi/Gozlem alanlar1 ~ Hastanin ileri bir merkeze sevki gerekli mi?




Muayene

sonrasi taburcu

Yesilalanda |

Bekleme

muayene

Hastanin acil
servise girisi

Hasta kaydinin
yapilmasi

HAYIR

Sari
alanda bos
sedye var
mi?

KIRMIZI EVET

Hasta sari alana
alinir

Hasta kirmizi alana
ivedilikle alimir

I :

Hayat kurtarici midahaleler ile es
zamanli anamnez ve fizik muayene

Anamnez ve fizik
muayene

v

Gerekli acil servis tedavi
planinin yapiimasi

:

Gerekliyse tetkiklerin
yapilmasi

I

Gerekliyse konsiltasyon
istenmesi

Hastanin acil

Gozlem odasina
hastanin transferi

serviste
gozlenmesi
gerekli mi?

Gozlem siresi sonunda

Hastaneye
yatis

gerekli mi?

HAYIR

Eve taburcu

Baska saghk
kurulusuna sevk

Servis/yogun
bakimda bos
yatak var mi?

Hastane servis/yodun bakim

yataklarina hastanin transferi

Sekil 2.1. Acil servis hasta akis semas1 (Kang vd., 2014)




Acil servislerin siirekli aktif yapisi, sunulan hizmetin igeriginin bireye 6zel
belirlenmesi zorunlulugu, bilingsiz acil servis kullanimi gibi faktdrler acil servis hizmet
sunumunda ciddi aksakliklara neden olabilmektedir. Literatiirde sik¢a belirtilen bu
aksakliklarin basinda acil servislerdeki asir1 kalabalik, hastalarin dogru ve hizli bir
sekilde ciddiyetinin belirlenmesini zorlastiran triyaj sorunlari, klinik karar noktalarinda
alian eksik/yanlis kararlar, artan hasta yiikiinli karsilayamayan yetersiz fiziki alanlar ve
hizmet kalitesini dogrudan etkileyen malzeme/personel eksiklikleri gelmektedir. Bu
problemler, acil servislerin verimli ve etkin ¢alismasini engelleyen temel zorluklari
olusturmaktadir (Al Owad vd., 2018; Hinson vd., 2019; Samadbeik vd., 2024; Soytik ve
Kurtulus, 2017).

Acil servis stireglerinde karsilagilan temel zorluklar ve bunlara bagl alt bagliklar,
hasta hizmetlerinin iyilestirilmesi hedefiyle yiiriitiilen bilimsel ¢aligmalar i¢in ayr1 birer
arastirma konusudur. Tez calismamizda, acil servis hekimlerinin klinik karar verme
mekanizmalarindaki kritik noktalardan biri olan “Hastanin acil servisten hastaneye

yatist gerekli mi?” problemine odaklanilmistir.
2.2. Acil Servisten Hastaneye Yatis Ongoriisii

Triyaj, hastalarin tibbi durumlarmin ciddiyetine ve aciliyetine gore
siniflandirilmas1  ve Onceliklendirilmesi islemidir. Acil servis triyaji, saglik
kaynaklarmin etkin yonetimi ve hasta giivenliginin saglanmasi agisindan kritik dneme
sahip bir klinik risk yonetim sistemidir. Bu sistematik yaklagim, o6zellikle hayati
tehlikesi olan hastalara derhal miidahale edilmesini giivence altina alarak morbidite ve
mortalite riskini azaltmay1 amaglar. Triyaj, acil servisteki yogun is yikiinii hafifletmeye,
kaynaklarin gereken hastalara tahsis edilmesine ve dolayisiyla genel hasta akiginin
akiler olarak yonetilmesine olanak saglar. Literatiirde, acil tip hizmetlerinin kalitesinin
artirtlmas1 amaciyla tanimlanmis pek ¢ok triyaj sistemi bulunmaktadir (Chen vd., 2020;
El Arab ve Al Moosa, 2025; Gorick, 2022; Zachariasse vd., 2019).

Acil servis triyaj1 sirasinda hedeflenen prognostik sonlanim noktalar1 ¢esitlidir.
Triyaj renk siniflariin belirlenmesi, yogun bakim ihtiyaci olanlarin belirlenmesi,
hastaneye yatis ihtiyact olanlarin belirlenmesi, acil cerrahi miidahale gerekenlerin
belirlenmesi ve erken mortalite riski olanlarin belirlenmesi gibi farkli hasta ciddiyet
kriterleri kullanilabilir (Dundar vd., 2016; El Arab ve Al Moosa, 2025; Lucke vd., 2018;
Zachariasse vd., 2019).



Tez calismamizda, acil servis hastalart i¢in tanimlanmig prognostik sonlanim
noktalarindan “acil servisten hastaneye yatis karar1” problemine odaklanilmis ve kaynak
arastirmasi bu yonde derinlestirilmistir. Acil servis hastalarinda hastaneye yatis kararini
ongormede farkli degiskenler veya skorlama sistemleri kullanilabilir. Bu o6ngori
mekanizmasi, hastalarin acil servis takibi sirasinda ve farkli zaman noktalarinda elde
edilebilecek verilerin sistematik analizine dayanir. Demografik veriler, triyaj verileri
(vital bulgular, basvuru sikayeti), erken uyar1 skorlari, fizik muayene bulgulari,
laboratuvar tetkik sonuglari, goriintiileme tetkik sonuglar1 gibi veri kaynaklar1 bu amacla
yaygin olarak kullanilir. fleri yas, ambulans ile acil servise gelis, triyaj ciddiyet smifi ve
basvuru sikayetleri gibi acil servis bagvurusunun ilk dakikalarinda elde edilebilecek
veriler artmis hastaneye yatis ihtimali ile giicli korelasyon gosterir. Fizyolojik
degerlendirmede ise nabiz, kan basinci, oksijen satiirasyonu gibi vital bulgulardaki
anormallikler ile biling diizeyindeki degisiklikler klinik kritik durumun temel
gostergeleri olarak kabul edilir (Brink vd., 2022; Dundar vd., 2016; Lucke vd., 2018;
Usman vd., 2019).

Klinik karar verme siirecini standartlastirmak ve desteklemek amaciyla cesitli
skorlama sistemleri de kullanilabilir. Erken uyar1 skorlar1 (MEWS, REMS, NEWS) vital
bulgulara dayali olarak hastanin kotiilesme riskini tahmin eder ve erken yatis ithtiyacini
belirler (Dundar vd., 2016; Mitsunaga vd., 2019). Daha kritik hastalarin durumunu
ongoren skorlar arasinda ise APACHE II, SOFA ve qSOFA gibi ciddiyet skorlar
bulunur. Bu skorlama sistemleri, klinik bulgular ile laboratuvar sonuglarini birlestirerek
hastanin genel patofizyolojik durumunu ve sistemik disfonksiyon derecesini nesnel
olarak degerlendirmeye olanak tanir. Tiim parametrelerin entegre kullanimi, kaynak
yonetimini optimize etmek ve hasta bakim siireglerini hizlandirmak i¢in hekimlere
fayda saglamaktadir (Kii¢iikceran vd., 2022; Luo vd., 2021; Usman vd., 2019; Wang
vd., 2020).

Brink ve ark. tarafindan 2022 yilinda yapilan bir sistematik derlemede, acil
servisten hastaneye yatis problemini ele alan gbzlemsel caligmalar gézden gegirilmistir.
Derlemeye dahil edilen 11 ¢alismada 16 farkli model ele alinmigtir. Modellerde yaygin
olarak kullanilan parametreler demografik veriler, vital bulgular, triyaj smifi, bagvuru
sikayeti, acil servis Oncesinde tibbi degerlendirme yapilip yapilmadigi ve ambulans
kullanimidir. Caligmalarda hastaneye yatis orani %13 ila %47 arasinda degismektedir.
Modellerin EAA degerleri 0,664 ila 0,877 arasinda degigsmektedir. Ayni ¢alismanin

geriatrik hasta popiilasyonunda yapilan analizlerinde ise hastaneye yatis oranlarinin
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gen¢ hasta grubuna gore daha fazla oldugu ve %30 ila %59 arasinda degistigi
bildirilmigtir. Yine geriatrik hasta grubunda modellerin EAA degerlerinin geng
hastalardan daha diisiik oldugu ve 0,66 ila 0,77 arasinda degistigi bildirilmistir (Brink
vd., 2022). Bu sistematik derleme sonuglar1 hastaneye yatis ongoriisii i¢in gelistirilen
modellerde kullanilan parametrelerin g¢esitli oldugunu, modellerin dogruluk oranlarinin
degisken oldugunu, ileri yaslarda hastaneye yatis oranlarinin arttigini ve modellerin
Ongorii dogruluk oranlarinin azaldigini géstermektedir.

Zahid ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir calismada, 14 yas ve lizeri
hastalarda acil servis basvurusu sirasinda kolayca ulasilabilen klinik verilere dayali bir
hastaneye yatis tahmin skorlama sistemi tasarlanmistir. Bu ¢alismada kullanilan klinik
parametreler yas, cinsiyet, vital bulgular ve 6zge¢miste yer alan hastaliklardir. Skorlama
sistemi ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi ile gelistirilmistir ve model %83,3
dogruluk diizeyine ve 0,831 ROC egrisi altinda kalan alan (EAA) degerine ulagsmistir
(Zahid vd., 2023)

Yapilan kaynak arastirmasi sonucunda acil servisten hastaneye yatis dngoriisii
i¢in kullanilabilecek parametrelerin ¢ok ¢esitli oldugu, farkli parametreler ile gelistirilen
Oongorii modellerinin farkli dogruluk oranlarina sahip oldugu ve acil serviste hastaneye
yatig ihtiyact olan hastalarin erken donemde belirlenmesinin hasta bakim kalitesini
artirdig tespit edilmistir. Tez calismamizda, acil servisten hastaneye yatig ongdriisii igin
kullanilacak veri setinde hastalarin acil servise basvurularmin ilk dakikalarinda elde
edilebilecek ve ayrintilar1 “Materyal ve Yontem” bdliimiinde detaylandirilan klinik

parametrelerin yer almasina karar verilmistir.
2.3. Acil Serviste Geriatrik Hasta Popiilasyonu

Kiiresel 6l¢ekte yasanan demografik degisimler ve ortalama yasam siiresinin
uzamasi, geriatrik popiilasyonun genel hasta yiikii icindeki payin1 giderek artirmaktadir.
Bu durum acil servis bagvurularinda 65 yas ve iizeri hastalarin oranin ytikselterek, acil
tip uzmanlarimin ve saglik sistemlerinin karsilastigi zorluklar1 derinlestirmektedir
(Karamercan vd., 2023; Naouri vd., 2022; Nassisi, 2023).

Geriatrik acil servis hastalarinin klinik yonetimi, gen¢ popiilasyona kiyasla
belirgin Ol¢iide karmagiktir. Bu karmagikligin temel nedenleri arasinda c¢ok sayida
kronik hastaligin es zamanl varlig1 ve akut hastaliklarin atipik klinik prezentasyonu yer

almaktadir. Yaglanma ile azalan fizyolojik rezervler ve artan kirillganlik, geriatrik



poplilasyonu akut hastaliklara kars1 son derece hassas hale getirmektedir. Akut bir olay
veya kisa siireli bir stresor, geri doniisii zor fonksiyonel bagimliliklara ve kalict
engellilik durumuna yol agabilmektedir. Buna ek olarak, ¢oklu ila¢ kullanimi ilag-ilag
etkilesimleri ve advers ila¢ reaksiyon riskini artirarak acil klinik tablolar1 daha da
bulaniklastirmaktadir (Alakare vd., 2021; Michalski-Monnerat vd., 2020; Pazan ve
Wehling, 2021).

Geriatrik hastalarda acil servisten hastaneye yatis karari, sadece birincil taninin
ne kadar ciddi olduguna dayanmamaktadir. Hastanin bilissel durumuna, sosyal destek
sistemlerinin yeterliligine, mevcut fonksiyonel bagimsizlik diizeyine dayanan kapsamli
bir multidisipliner degerlendirmeyi zorunlu kilmaktadir. Ancak, acil servislerin yliksek
temposu ve kisith kaynaklart g6z oOniine alindiginda, bu kapsamli degerlendirmeyi
standartlastirmak her zaman miimkiin olmamaktadir (Michalski-Monnerat vd., 2020;
Taylor vd., 2019). Bir yandan yanlis veya gecikmis yatis kararlari hasta giivenligini
tehlikeye atarken, diger yandan gereksiz yatiglar hem saglik harcamalarini artirmakta
hem de hastane enfeksiyonlar1 gibi iatrojenik komplikasyon riskini yiikseltmektedir
(Frost vd., 2024; Sankaran vd., 2020).

Geriatrik acil servis hastalari, genglere kiyasla belirgin derecede yiiksek
hastaneye yatis oranlarina ve yliksek mortalite riskine sahiptir. Bu yogun kaynak
gereksinimi ve karmagik bakim ihtiyaci, acil servis is akis kapasitesi iizerinde onemli bir
baski olusturmaktadir. Bu nedenle, geriatrik hasta grubuna 6zel, multidisipliner ve
kapsamli degerlendirme yaklagimlarinin gelistirilmesi zorunludur (Lucke vd., 2022).

Lucke ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan bir ¢alismada, acil servisten
hastaneye yatisin erken tahmini 70 yas alt1 ve lizeri hasta gruplarinda incelenmistir. 70
yas alti hastalarda hastaneye yatis oraninin %23 ve 70 yas lizeri hastalarda yatis
oraninin %43 oldugu bildirilmistir. Her iki yas grubunda da hastaneye yatisin en giiclii
bagimsiz tahmin parametreleri arasinda yas, triyaj kategorisi, gelis sekli (ambulansla),
kan testi yapilmasi ve vital bulgular yer almaktadir. Model dogrulugunun 70 yas iizeri
hastalarda daha diisiik oldugu tespit edilmistir (70 yas alt1 hastalarda EAA 0,86 iken 70
yas lizeri hastalarda EAA 0,77) (Lucke vd., 2018).

Brouns ve ark. tarafindan 2019 yilinda yapilan bir calismada, Manchester
Triyaj Sisteminin geng ve geriatrik hasta gruplarinda hastaneye yatis Ongoriisi
karsilastirilmistir.  Geriatrik acil servis hastalarinda hastaneye yatis oranlart geng

hastalardan daha fazladir (%59,4'e kars1 %24,5). Calisma sonucunda geriatrik hasta



grubunda Manchester Triyaj Sisteminin EAA degeri 0,74 olarak bulunmustur (Brouns
vd., 2019).

Schultz ve ark. tarafindan 2019 yilinda yapilan bir ¢calismada, vital bulgular ve
acil serviste istenen rutin biyokimya tetkiklerine dayali modeller ile orta yas ve ileri yas
gruplarinda erken mortalite 6ngoriisii degerlendirilmigtir. Modellerin her ikisinin de 7
giinliik mortalite oranini orta yasl hastalarda (EAA 0,88) geriatrik hastalara (EAA 0,75)
kiyasla daha iyi ayirt ettigi bildirilmistir (Schultz vd., 2019).

Karamercan ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir calismada, Avrupa acil
servislerine bagvuran geriatrik hasta popiilasyonunun epidemiyolojik 6zellikleri
incelenmistir. Bu calismada acil servisten hastaneye yatis oranin %43 oldugu ve
ilerleyen yaslarda hastaneye yatis ihtimalinin arttig1 bildirilmistir. Yine bu ¢aligmada
geriatrik acil servis hastalarinda komorbidite ve kronik ila¢ kullanimi oranlarinin ¢ok
yiiksek oldugu bildirilmistir (Karamercan vd., 2023).

Yapilan kaynak arastirmasi sonucunda acil servisten hastaneye yatis
Ongoriislinlin artan yatis oranlari, degisken fizyolojik cevaplar, artan kronik hastaliklar
nedeniyle geriatrik hasta grubunda daha zor oldugu tespit edilmistir. Yine giincel
literatlirde geriatrik hasta grubunda gelistirilen modellerin ulastigr dogruluk oranlart ile
ilgili farkli sonuglar yer almaktadir, ancak hi¢gbir model ideal ayrimi yapamamaktadir.
Bu nedenlerle tez calismamizda, acil servisten hastaneye yatis ongoriisii problemi i¢in

hedef ¢alisma popiilasyonu geriatrik hasta grubu olarak belirlenmistir.
2.4. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Geriatrik  hasta popiilasyonunda acil servisten hastaneye yatis Ongoriisii
smiflandirma problemine hangi metotlarla ¢6ziim aranacagi noktasinda kaynak
arastirmasina devam edilmistir. Giincel literatiirde siniflandirma problemlerinin ¢éziimii
icin geleneksel istatistiksel metotlar ve yapay zeka destekli modeller kullanilmaktadir
(Fernandes, Vieira, vd., 2020; Lucke vd., 2018; Patel vd., 2022; Schultz vd., 2019).

Rajula ve ark. tarafindan yayinlanan bir derlemede, geleneksel istatistiksel
yontemler ile makine 0grenmesi teknikleri karsilastirilmistir. Geleneksel istatistiksel
modellerin temel amacinin degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve yorumlamak
oldugu, buna karsilik makine 6grenmesi metotlarinin odak noktasinin dogru tahminler
yapmak oldugu vurgulanmistir. Geleneksel istatistiksel yontemlerin kullaniminin, az

sayida degisken ve yeterli 6rnekleme sahip caligmalarda daha uygun oldugu, ancak
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makine 6grenmesinin biiyiikk ve karmasik veri setlerinde daha esnek ve gii¢lii sonuglar
verebildigi bildirilmistir. Makine 0grenmesi modelleri ile tani siiregleri, prognoz
Ongoriisii, ilag kesfi ve kisisellestirilmis tedavi gelistirilmesi gibi alanlarda timit verici
sonuglar alinmaya  baslanmistir.  Bununla  birlikte makine  6grenmesinin
yorumlanmasinda zorluklar, asir1 uyum ve biiyiik veri seti ihtiyaci gibi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir (Rajula vd., 2020).

Kareemi ve ark. tarafindan yapilan bir sistematik derlemede acil servis
hastalarinda makine 6grenmesi modelleri ile klinik karar kurallar, triyaj skorlar1 gibi
geleneksel bakim yontemleri karsilagtirnlmigtir. Bu derlemede, makine 0grenmesi
modellerinin hem tanisal hem de prognostik 6ngoriilerde daha yiiksek dogruluk ve EAA
degerlerine sahip oldugu bildirilmistir. Ayrica, makine dgrenmesinin gercekten hasta
sonuclarint 1yilestirip 1iyilestirmedigini gormek i¢in prospektif, klinik c¢alismalar
yapilmasi gerektigi vurgulanmistir (Kareemi vd., 2021). Yine bir baska calismada
makine 6grenmesi modellerinin agiklama, tahmin ve nedensel ¢ikarim goérevlerinin her
biri i¢in kullanilabilir oldugu, ancak geleneksel istatistiksel yontemlerin arastirma
sorusuna bagli olarak bazen daha uygun olabilecegi bildirilmistir (Jiang vd., 2020).

Bilisim teknolojilerindeki hizli gelisim, makinelerin insana 6zgii bilissel
yetenekleri taklit etmesi fikrini ortaya ¢ikarmistir. Yapay zeka temel olarak makinelere
diistinme, 6grenme ve problem ¢dzme gibi yetenekler kazandirmay: hedefleyen bir
disiplindir. Bu sayede sistemler karmasik verileri analiz edebilir ve otonom kararlar
alabilir (Choi vd., 2020; Kareemi vd., 2021; Piliuk ve Tomforde, 2023). Klasik
programlama, bilgisayarlarin verileri 6nceden tanimlanmig algoritmalarla islemesini
gerektirirken, yapay zeka sistemleri sunulan girdi ve ¢ikt1 veri setlerini isleyerek
aralarindaki iligkileri 6grenerek probleme uygun algoritmalart kendiliginden gelistirir.
Bilgisayar tarafindan 6grenilen bu modeller, daha sonra yeni verilerin islenmesi ve
tahminlerin yapilmasi i¢in temel teskil eden adaptif bir mekanizma sunar (Choi vd.,
2020).

Yapay zeka insanlar tarafindan gerceklestirilen entelektiiel gorevlerin
otomasyonuna odaklanirken, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi 6zel yontemler
kullanir. Makine o6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir ve bilgisayarlarin veri
setlerinden kendi kendine Ogrenerek gelecekteki olaylar1 tahmin etmesini saglar.
Makine 6grenmesinde kullanilan ve her biri farkli problemleri ¢6zmek i¢in uygun olan
baslica li¢ 6grenme metodu vardir (Botteghi vd., 2025; Choi vd., 2020; Rashidi vd.,
2019; Sarker, 2021; Tufail vd., 2023).
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1. Denetimli Ogrenme: Bu yaklasim, algoritmanin etiketlenmis veri setleri
tizerinde egitilmesini gerektirir. Her bir veri 6rnegi, bir girdi vektorii ve karsilik gelen
dogru hedef degiskeni ile sunulur. Algoritmanin temel gorevi, bu girdi-¢ikt1 iligkilerini
modelleyerek, gelecekteki bilinmeyen verilere yonelik glivenilir tahminler yapabilecek
bir eslestirme fonksiyonu 6grenmektir. Ornegin, bir gériintiideki hiicre morfolojisi ve
biyokimyasal belirte¢ler kullanilarak, o goriintliniin kanserli veya iyi huylu olarak
siniflandirilmasi denetimli 6grenme altinda incelenir.

2. Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz dgrenmede, algoritmalar etiketlenmemis
veri kiimeleriyle calisir; bu nedenle dogru ¢iktinin ne oldugu bilgisi sisteme saglanmaz.
Bu paradigmanin esas amaci verilerin dogal yapisini, gizli korelasyonlarint ve igsel
benzerlik yapilarini kesfetmektir. Bir uygulama 6rnegi olarak, bir web sitesi veya yayin
platformundaki kullanicilarin gezinme veya izleme ge¢misleri analiz edilmesi, benzer
ilgi alanlarina sahip kullanicilarin otomatik olarak gruplandirilmasi ve kisisellestirilmis
igerik Oneri sistemlerinin olusturulmasi verilebilir.

3. Pekistirmeli Ogrenme: Belirli bir ortamda etkilesim kurarak ve bir 6diil
sistemi araciligiyla optimal davramis politikasinin Ogrenilmesi temeline dayanir.
Gergeklestirilen eylemlerin sonucuna gore o6diill veya ceza alinir. Bu siirekli geri
bildirim mekanizmasi, uzun vadede biriken toplam 6diilii maksimize eden stratejinin
gelistirmesini saglar. Ornegin, borsada islem yapan bir yapay zeka ajani, bagarili alim-
satim kararlar1 i¢in ddiillendirilirken, zarar getiren kararlar i¢in cezalandirilir. Boylece
en yliksek getiriyi saglayacak finansal islem stratejisini otonom olarak dgrenir. Makine

o0grenmesi yontemleri Sekil 2.2°de gosterilmistir.

—  Siniflandirma Girdi — Cikti (Sinif)
Denetimli
Ogrenme
= — Regresyon Girdi — Cikti (Sayi)
()
£
)9 — Kimeleme Girdi — Girdi duzenleri
8 —|_| Denetimsiz
Q 6grenme
< — Boyut azaltma Girdi — En iyi boyutlu
=
Pekistirmeli i A ; :
sgrenme llkeler Oddl ve ceza sistemleri

Sekil 2.2. Makine 6grenme metotlar1 (Rashidi vd., 2019)
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Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir aglar1 adi
verilen ¢ok katmanli algoritmalar kullanarak karmasik verilerin analiz edilmesini saglar.
Bu sayede, goriintii tanima, dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda 6nemli
basarilar elde edilmistir. Derin 6grenme modelleri teknoloji, saglik, otomotiv, finans ve
daha birgok sektorde kendine uygulama alani bulmaktadir (Choi vd., 2020; Dogan ve
Tiirkoglu, 2019; Fernandes, Vieira, vd., 2020; Piliuk ve Tomforde, 2023).

Yapay sinir ag1, biyolojik sinir aglarindan esinlenen bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Yapay sinir aglarn diger diigiimlerle baglantilar aracilifiyla iletisim
kuran diigtimler icerir. Bu yapilar canlilardaki noron govdeleri, aksonlar ve dendritlere
benzerler. Noronlar arasindaki sinapslarda oldugu gibi yapay sinir aginda diiglimler
arasindaki baglantilar hedefe yonelik ¢iktiya ulasma yeteneklerine gore agirliklandirilir
(Choi vd., 2020; Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Ornek sinir ag1 modeli Sekil 2.3’de

gosterilmistir.

Tekrarlayan ag

Cikti katmani

Girdi katmani Y /
Gizli katmanlar

Sekil 2.3. Tekrarlayan sinir ag1 modeli (Dogan ve Tiirkoglu, 2019)

Saglik alaninda ¢aligmalara konu olan pek ¢cok makine 6grenmesi modeli vardir.
Kullanilacak modelin se¢imi, ¢6ziilmesi beklenen problem ve modele girdi olacak
degiskenlerin yapist ile dogrudan iliskilidir. Tez ¢calismamizda acil servisten hastaneye
yatis siniflandirma problemi ele alinmistir. Literatiirde siniflandirma problemlerinde
kullanilan makine 6grenmesi modelleri Tablo 2.2°de 6zetlenmistir (Choi vd., 2020;

Fernandes, Vieira, vd., 2020; Piliuk ve Tomforde, 2023).
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Tablo 2.2. Smiflandirma problemlerinde kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri

Model

Temel ozellikler

Lojistik Regresyon
(Logistic Regression)
(LR)

Karar Agaclan
(Decision Trees)
(DT)

Rastgele Orman
(Random Forest)
(RF)

Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines)
(SVM)

K-En Yakin Komsu
(K-Nearest Neighbors)
(KNN)

Naive Bayes Smiflandirict

Gradyan Artirma
(Gradient Boosting)
(XGB, CatBoost, AdaBoost)

Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Networks)
(MLP, DNN)

Ozellikler ile belirli bir sonucun olasiligi arasindaki iliskiyi
bulmayr amaglayan bir smiflandirma algoritmasidir. Smif
olasiligini tahmin etmek icin lineer regresyonun {irettigi diiz
cizgiyi kullanmak yerine, sif olasiligin1 tahmin etmek igin
sigmoidal bir egri kullanir. Hizlidir ve yorumlanmasi kolaydir.

Veri setini, en iyi smiflandirmay1 saglayacak sekilde, ardisik
ikili kararlarla bolerek c¢alisir. Her boliinmenin, veriyi homojen
gruplara ayirmak icin bagka bir 6zellik iceren yeni bir karar
diigiimiine veya sinifi tahmin eden bir terminal diiglime
baglanan bir kenar1 vardir. Sezgiseldir ve gorsellestirilebilir,
ancak asir1 6grenmeye egilimlidir.

Birden c¢ok karar agacimin bir araya gelmesiyle olusan bir
topluluk yontemidir. Her ag farkli bir veri alt kiimesi iizerinde
egitilir ve sonuglar birlestirilir. Karar agaclarina gére daha dogru
ve asir1 0grenmeye karsi daha direnclidir.

Veri noktalarin1 ayirmak i¢in iki sinif arasinda en biiyilik sinira
sahip bir hiperdiizlem bulur. Aykir1 degerleri goz ardi etme ve
sinir1 en iist diizeye ¢ikaran en iyi hiperdiizlemi bulma 6zelligine
sahiptir. Aykirt degerlere kars1 dayaniklidir.

Ogrenme asamasi yoktur, sadece veriyi depolar. Verilen bir
girdiye en yakin "k" veri noktasini (komsuyu) bularak ¢alisir ve
cogunluk smifina veya ortalama degere dayali tahminler yapar.
Basittir ancak biiyilk veri setlerinde tahmin siiresi
yavaglayabilir.

Bayes teoremine ve 6zelliklerin kosullu olarak bagimsiz oldugu
varsayimina dayandigi i¢in olasiliksal bir siniflandirici olarak da
bilinir.

Artirma, bir dizi zayif modeli arka arkaya birlestirerek gii¢lii bir
O0grenme algoritmasi olusturmay1 hedefler. XGB, bir topluluk
O0grenme yontemi olan artirma prensibine dayanir. Yeni eklenen
her model, 6nceki modellerin yaptigi hatalar1 diizeltmek i¢in
egitilir. Amag fonksiyonu hem geleneksel kayip fonksiyonunu
hem de diizenlilestirme terimini igerir.

Insan beynindeki néronlar1 taklit eden katmanl bir yapidir. Her
yapay sinir ag1 diger diigiimlerle baglantilar araciligiyla iletisim
kuran diiglimler igerir. Biyolojik bir sinir aginda, ndronlar
arasindaki sinapslar, ndronlarin giktilart korelasyonlu oldugunda
gii¢lendirilir. Ozellikle birden fazla katmani olan derin 6grenme
modelleri, karmasik ve yapilandirilmamis verilerde ¢ok
basarilidir.
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2.5. Acil Servisten Hastaneye Yatis Ongoriisiinde Makine Ogrenmesi ve Derin

Ogrenme Uygulamalar
2.5.1. Eriskin acil servis hastalarina yonelik uygulamalar

Giincel literatiirde acil servis calisanlarina, acil hasta akisi siirecinde yardimei
olacak yapay zeka tabanli klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ile ilgili
caligmalar hizla artmaktadir. Piliuk ve Tomforde tarafindan yapilan bir sistematik
derlemede, acil servis hasta popiilasyonu i¢in kullanilan yapay zeka algoritmalari
incelenmigtir. Literatiirde yer alan makalelerin yillar i¢inde arttig1 bildirilmistir.
Makalelerde yapay zeka tabanli sistemlerin hedefleri tan1 koyma, mortalite tahmini,
hastaneye yatis tahmini, hasta ciddiyet smifinin belirlenmesi gibi farkliliklar arz
etmektedir. Calismada yer alan makalelerin tani spesifik ve triyaj spesifik olmak iizere
baslica iki ana sinifta toplandigi bildirilmistir. Calismalarin dizaynina gore kullanilan
yapay zeka modelleri ve degiskenler ¢cok c¢esitlidir (Piliuk ve Tomforde, 2023).

Hong ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan bir calismada, triyaj verileri
kullanilarak acil servisten hastaneye yatis makine &grenmesi modelleriyle tahmin
edilmeye calisilmistir. Calismada yaklasik 550.000 acil servis basvurusu ve 972
degisken gozden geg¢irilmistir. 9 farkli simiflandirmaya yonelik makine 6grenmesi
modeli karsilastirilmis ve en basarili modellerin LR (EAA 0,87), XGB (EAA 0,87) ve
DNN (EAA 0,87) oldugu bildirilmistir (Hong vd., 2018).

Raita ve ark. tarafindan 2019 yilinda yapilan bir ¢aligmada, acil servis
hastalarinda kritik bakim ihtiyaci ve hastaneye yatisi tahmin etme probleminde yapay
zeka modellerinin etkinligi degerlendirilmistir. Modellere yas, cinsiyet, acil servise gelis
sekli, vital bulgular, ana sikayetler, 6zge¢cmiste yer alan hastaliklar degisken olarak
dahil edilmistir. Lasso regresyon, karar agacglari, RF ve DNN modelleri ESI triyaj
sistemine dayali referans modelle karsilastirilmistir. Sonug olarak yapay zeka destekli
modellerin her iki sonlanim noktasi (kritik bakim ihtiyac1 ve hastaneye yatis) icin
referans modelden daha basarili siniflandirma yaptigi bildirilmistir (Raita vd., 2019).

Fernandes ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan bir ¢alismada, acil servis
hastalariin yogun bakima yatig problemi ele alinmis ve probleme makine dgrenmesi ile
dogal dil isleme yontemleri kullanilarak ¢6ziim aranmistir. Calismada LR, RF ve Boost

algoritmalar1 triyaj verileri ve ana sikayetler kullanilarak egitilmistir. LR modelinin hem
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test hem de validasyon setlerinde en yliksek performansa ulastigi bildirilmistir (EAA
0,91 ve 0,85) (Fernandes, Mendes, vd., 2020).

De Hond ve ark. tarafindan 2021 yilinda yapilan bir ¢alismada, farkli makine
o0grenmesi modelleriyle (RF, GBoost, DNN) acil servisten hastaneye yatis tahmini
yapilmistir. Modellerde egitim icin triyaj, vital bulgular ve laboratuvar testleri
kullanilmis ve en 1iyi performanst GBoost modelinin sergiledigi (EAA 0,86)
bildirilmistir (De Hond vd., 2021).

Lee ve ark. tarafindan 2021 yilinda yapilan bir c¢alismada, acil servis
hastalarindan hastaneye yatacak olanlarin belirlenmesi amaciyla 11 klinik veri
kullanilarak sinir aglari metodolojisiyle uyumlu bir makine O6grenmesi modeli
gelistirilmistir. Modelin EAA degerinin 0,80, duyarliliginin %67 ve 6zgiilliigiiniin %78
oldugu bildirilmistir. Bu calismada hastaneye yatis oran1 % 15,8 dir (Lee vd., 2021).

Fenn ve ark. tarafindan 2021 yilinda yapilan bir c¢alismada, acil servis
hastalarinin hastaneye yatisin1 tahmin etmek ilizere hastalarin gecmis hastalik dykiileri
ile endeks basvurudaki bilgilerini  birlestiren makine G68renme modeli
degerlendirilmistir. Gelistirilen modelin yogun bakima yatis tahmininde servise yatis
tahmininden daha basarili oldugu bildirilmistir (servis yatis1 i¢in EAA 0,873 ve yogun
bakima yatis i¢in EAA 0,951) (Fenn vd., 2021).

Feretzakis ve ark. tarafindan 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada, acil durumlarda
klinik karar almaya yardimci olmak i¢in makine 6grenmesi tekniklerini kullanan bir
algoritma gelistirilmistir. Modellerde girdi olarak yas, cinsiyet, ambulansla acil servise
getirilme Ozelliklerine ek olarak laboratuvar sonuglar1 kullanilmistir. Calismada 8 farkl
makine 6grenmesi modelinin performansi karsilastirilmis ve modellerin hastaneye yatis
tahmininde EAA degerlerinin 0,734 ila 0,774 arasinda degistigi bildirilmistir (Feretzakis
vd., 2022).

Patel ve ark. tarafindan 2022 yilinda yapilan bir calismada, acil servis
hastalarinda 30, 60, 90, 120 ve 150. dakikalarda elde edilen veriler ile hastaneye yatis1
XGB modeliyle farkli zaman noktalar1 ic¢in degerlendirilmistir. Modelin EAA
degerlerinin farkli zaman noktalar1 i¢in 0,84 ila 0,88 arasinda degistigi bildirilmistir.
Ayrica, hastalarin acil serviste gec¢irdigi siire uzadikga girdilerin ¢esitlenmesi ile model
duyarhiliginda artis gozlendigi (30. dakika %34,8 iken 150. dakikada %45) tespit
edilmistir. Calismada modelin 6zgiilliigiiniin tiim zaman dilimleri i¢in %95’in iizerinde
oldugu da bildirilmistir. Bu c¢alismada hastaneye yatis orant %19,3’diir (Patel vd.,
2022).
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Xiao ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir caligmada, acil servis
hastalariin ciddiyet seviyesinin belirlenmesi ve hastaneye yatis kararmi desteklemek
tizere gelistirilen yeni bir model degerlendirilmistir. Bu ¢alismada diger ¢alismalardan
farkli olarak yazili olan triyaj kayitlarinin dogal dil isleme teknikleri ile 6n hazirlig
yapilmis ve daha sonrasinda yeni gelistirilen model diger makine 6grenmesi ve derin
o0grenme modelleri ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda dil isleme tekniklerinin
triyaj kayitlarimi degerlendirme ve hastalarin dogru triyaj siifina atanmasi noktasinda
acil servis ¢alisanlarina degerli katkilar saglayacagi bildirilmistir (Xiao vd., 2023).

Tschoellitsch ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada, acil servisten
servise ve yogun bakima yatisi tahmin i¢in basvurunun ilk 10 dakikasinda elde
edilebilecek veriler ile RF ve ANN dahil makine 6grenmesi modellerinin performanslari
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda RF ve ANN modellerinin servise yatis i¢in
0,842 EAA degerine ulastigi ve modelde en etkili 6zelliklerin yas ve ana basvuru
sikayeti oldugu bildirilmistir. Yogun bakima yatig tahmini i¢gin EAA 0,819 olarak tespit
edilirken, bu sonlanim noktasi i¢in modelde en etkili 6zelliklerin triyaj kategorisi ve
kalp hiz1 oldugu bildirilmistir (Tschoellitsch vd., 2023).

Kishore ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada, 600.000 acil
servis hastasinin demografik ve klinik verileri incelenmis ve hastaneye yatis tahmini
icin XGB metodu kullanilarak bir model gelistirilmistir. Caligmada ayrica bagvurunun
farkli dakikalarinda elde edilebilen verilerin modelin tahmin performansini nasil
etkiledigi de incelenmistir. Gelistirilen model acil servise bagvurunun 30. dakikasinda
hastane servislerine yatist %80 dogruluk orani ile tahmin etmistir. Bu caligmada
%22,6’s1 servis yatist olmak tizere hastaneye yatis oran1 %41,6’dir. (Kishore vd., 2023).

Chang ve ark. tarafindan 2024 yilinda yapilan bir ¢aligmada, acil servis
hastalarinin hastaneye yatis tahmini problemi makine Ogrenmesi modelleri ile
degerlendirilmistir. Calismada alt1 farkli makine 68renmesi modeli karsilastirilmis ve
model girdisi olarak hasta dosyalarinda yer alan tiim bilgiler yer almistir. Ayrica, veri
seti olusturulurken dogal dil isleme yontemlerinden de yararlanilmistir. Calisma
sonucunda, tim modellerin acil servis hekimleri tarafindan verilen kararlardan daha
yiiksek F1 skorlarma ulastig: bildirilmistir (Chang vd., 2024).

Zhang ve ark. tarafindan 2025 yilinda yapilan bir calismada, 18 yas ve iizeri acil
servis hastalarinda acil servisten hastaneye yatig tahmini icin GBoost siniflandiricist ve
GPT-2’nin birlestirildigi bir model gelistirilmistir. Modelde girdi olarak hastalarin

demografik verileri, vital bulgulari, tibbi 6zge¢mis bilgileri ve bagvuru sikayetleri ile
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ilgili bilgiler kullanilmistir. Model %75,8 dogruluk oraninda hastaneye yatis1 tahmin
edebilmistir (Zhang vd., 2025).

Agius ve ark. tarafindan 2025 yilinda yapilan bir c¢alismada, acil servis
hastalarinin triyaj smiflarinin  ve acil servisten hastaneye yatis ihtimallerinin
belirlenmesi i¢in  bir makine Ogrenmesi modelinin etkinligi iki asamada
degerlendirilmistir. Calismada siniflandirma modellemesi XGB ile yapilmis ve birinci
asamada model girdisi olarak triyaj verileri kullanilirken ikinci asamada model
girdilerine triyaj verilerinin yaninda acil servis takibi sirasinda elde edilen laboratuvar
sonuclar1 eklenmistir. Modele laboratuvar sonuglarinin eklenmesi ile hastaneye yatisg

Ongoriisiiniin %80°den %82’ye yiikseldigi bildirilmistir (Agius vd., 2025).
2.5.2. Geriatrik acil servis hastalarina yonelik uygulamalar

Giincel literatiirde geriatrik acil servis hastalarinin hastaneye yatis ihtimalini
belirlemeye yonelik yapay zeka tabanli karar destek sistemleri ile ilgili smirli sayida
calisma vardir.

Mowbray ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan bir ¢alismada, geriatrik acil
servis hastalarinda hastaneye yatis1 ongoérmeye yonelik bes farkli yapay zekd modeli
karsilastirilmistir. Modellerde degisken olarak triyaj skoru ve tibbi 6zgegmis bilgilerinin
yaninda biligsel fonksiyonlar, giinlilk yasam aktiviteleri, mobilite gibi ek degiskenler
kullanilmistir. Sonug olarak GBoost modelinin en basarili performansi sergiledigi (EAA
0,80) ve hastaneye yatista en 6nemli faktorlerin evde intravendz tedavi ihtiyact olmasi,
acil servis bagvuru zamani, bakici destegine ihtiyag duymak, kendi basina
yuriiyememek oldugu bildirilmistir (Mowbray vd., 2020).

Brink ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan bir ¢aligmada, geriatrik acil servis
hastalariin hastaneye yatigin1 tahmin etmek i¢in demografik bilgiler, vital bulgular,
istenen tetkikler gibi klinik verileri ve geleneksel istatistiksel metotlar kullanilarak
lojistik regresyon modeli olusturulmus ve modele etkisi olan 10 6zellik ille CLEARED
tahmin araci gelistirilmistir. Gelistirilmesinde kullanilan 6zelliklerin %80’1 triyaj
verilerine dayanan CLEARED’in validasyon veri setlerinde basaris1 orta diizeyde
kalmistir (EAA 0,72 ve 0,76). Bu ¢alismada geriatrik acil servis hastalarinda hastaneye
yatis orani %54 bildirilmistir (Brink vd., 2020).

Tan ve ark. tarafindan 2021 yilinda yapilan bir ¢alismada, influenza tanisi alan

geriatrik acil servis hastalarinda hastaneye yatis, pndmoni riski, sepsis riski gibi
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sonlanim noktalar1 i¢in klinik ve laboratuvar potansiyel risk faktorleri makine
O6grenmesi modelleri ile degerlendirilmistir. Calismada 6 farkli makine Ogrenmesi
modeli degerlendirilmis ve hastaneye yatis tahmininde en i1yi sonuglar RF (dogruluk
0,769 ve EAA 0,840) modeliyle elde edilmistir. Calismada influenza tanis1 alan
geriatrik hasta grubunda hastaneye yatis orant %47 olarak bildirilmistir (Tan vd., 2021).

Bunney ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada, geriatrik acil
servis hasta bakimina yeni klinik degerlendirme kriterleri eklenmesi sonrasinda
hastalarinin acil servisten hastaneye yatis oranlarindaki degisim 6 farkli makine
o0grenmesi modeliyle (LR, RF, GBoost, ANN, KNN, SVM) degerlendirilmistir.
Calismada en basarili tahminlerin gradyan artirma modeliyle yapildigi bildirilmistir.
Ayrica, rasgele orman modelinde en fazla etkiye sahip Ozelliklerin ESI triyaj sinifi,
ISAR skoru, bagvuru sikayeti sinifi, triyajdaki nabiz degeri ve nefes darligi semptomu
oldugu bildirilmistir (Bunney vd., 2023).

Buenrostro-Mariscal ve ark. tarafindan 2025 yilinda yapilan bir ¢alismada, hasta
olmayan geriatrik popiilasyonda ileriki donemde hastaneye yatma olasiligin1 6ngoéren
yapay zeka destekli bir model olusturulmustur. Diger calismalardan farkli olarak
hastalarin akut hastalik donemlerinden ziyade altta yatan hastalik profilleri
degerlendirmeye alinmis, geriatrik popiilasyonun risk faktorleri belirlenmeye ¢alisiimis
ve bu amagla yapay zekd modeli olarak RF kullanilmistir. Calisma sonucunda
kirilganlik skoru, yas, inme Gykiisii ve egitim diizeyinin hastaneye yatiglarda en etkili
faktorler oldugu tespit edilmistir (Buenrostro-Mariscal vd., 2025)

Yapilan tiim kaynak arastirmasindan elde edilen bulgular 1s181nda, literatiirde
geriatrik acil servis hastalarinda hastaneye yatis ongoriisii i¢in gelistirilen modellerde
farkli 6zelliklerin kullanildigi, hastaneye yatis siiflandirma problemi i¢in en etkin
modelin net olarak belirlenememis oldugu, modellerde kullanilan 6zelliklerin modele
olan katkilarinin ayrintili olarak degerlendirilemedigi goriilmiistiir.

Tez ¢alismamizin birincil amaci, geriatrik acil servise hastalarinda bagvurunun
ilk dakikalarinda elde edilen verilerle acil servisten hastaneye yatisi dngorebilecek
makine Ogrenmesi ve derin O0grenme model uygulamalarinin yapilmasidir. Tez
calismamizin  ikincil amaglar, calisma popiilasyonunun klinik  6zelliklerinin
belirlenmesi, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinde hastaneye yatis
ongoriisii icin en etkin olan ozelliklerin belirlenmesi, makine 6grenmesi ve derin

o6grenme model sonuglarinin klinik yorumlarinin yapilmasidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri Seti Olusturulmasi

Tez caligmamizda yer alan veri setinin olusturulma protokolii ve calisma
metodolojisi Necmettin Erbakan Universitesi ila¢ ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik
Kurulu 07.03.2025 tarih ve 2025/5612 sayili karar1 ile onaylanmistir (EK-1). Ayrica,
hasta verilerine erisim izni Necmettin Erbakan Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi
Bashekimligi 25.03.2025 tarih ve E-14567952-900-658503 sayili yazis1 ile
onaylanmistir (EK-2).

3.1.1. Hasta popiilasyonu

Retrospektif, gozlemsel, tek merkezli olan tez ¢alismamiza Necmettin Erbakan
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Acil Servisine basvuran, asagida sunulan dahil

edilme ve diglanma kriterlerini saglayan toplam 3872 hasta dahil edilmistir.

Dahil edilme kriterleri:
— 65 yas ve lizerinde olan
— 1-31 Ocak 2024, 1-30 Nisan 2024, 1-31 Temmuz 2024, 1-30 Ekim 2024
tarihlerinde acil servis basvurusu olan (veri setinin mevsimsel
degisimlerden etkilenmemesi amaciyla)

— Acil servis yesil alan poliklinigi disinda tetkik/tedavi edilen

Dislanma kriterleri:
— Acil servis yesil alan polikliniginde degerlendirilen
— Acil servise kabulii sirasinda kardiyopulmoner arrestte olan
— Acil servis kabulii sirasinda demografik verileri, anamnez veya vital bulgu
bilgileri eksik olan
— Acil servis takibi sirasinda eksitus olan
— Acil servis takibi sirasinda klinisyen tarafindan hastaneye yatis/taburculuk
karar1 verilmeden tedavi red formu imzalayarak acil servisten ayrilan
Veri seti hasta popiilasyonunun olusturulma siireci ile ilgili akis semas1 Sekil

3.1°de gosterilmistir.



Acil servis yesil alan poliklinigi disinda tetkik/tedavi

edilen 65 yas ve lzeri hastalar
n=4252

K Acil servise kabull sirasinda kardiyopulmoner \

arrestte olanlar (n = 27)
+ Acil servise kabull sirasinda parametre iliskili
bilgileri eksik olanlar (n = 194)
—® + Acil servis takibi sirasinda eksitus olanlar (n = 18)
» Acil servis takibi sirasinda hastaneye
yatis/taburculuk karari verimeden tedavi red formu
imzalayarak acil servisten ayrilanlar (n = 141)

\ Toplam dislanan hasta sayisi- 380 (%8,9) /

b

Veri setine dahil edilen hastalar
n= 23872

Sekil 3.1. Hasta popiilasyonu olusturma akis semasi

3.1.2. Degiskenler

20

Veri setine dahil edilen toplam 3872 hastanin elektronik kayitlart Necmettin

Erbakan Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Hastane Bilgi Yonetim Sistemi (HBYS)

aracilifiyla taranmistir. Veri setinde demografik veriler, anamnez bilgileri, acil servise

basvuru sirasinda oSlgiilen ilk vital bulgular, sonlanim bilgisi ana basliklar ile iliskili

toplam 13 degisken yer almaktadir. Degiskenler Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. HBYS hasta taramasindan elde edilen veri parametreleri

Ana bashk

Parametre

Demografik veriler

Anamnez bilgileri

Acil serviste ilk vital bulgular

Sonlanim bilgisi

Bagvuru giinii
Bagvuru saat dilimi
Yas

Cinsiyet

Bagvuru sikayetleri
Kronik hastaliklar
Sistolik kan basinct
Diyastolik kan basinci
Nabiz

Viicut 1s1s1

Oksijen saturasyonu
Glasgow koma skalasi
Acil servis sonlanimi
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3.2. Ham Veri Seti On Isleme Basamaklar1

Ham veri seti Python 3.11 ve Kkiitiiphaneleri (Pandas, Numpy, Matplotlib,
Seaborn) kullanilarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri i¢in 6n isleme

siirecinden gegirilmistir. Ham veri seti Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Basvuru

Sonlanim Giinii

Cinsiyet Sikayet1 Sikayet2 Sikayet3 Sikayet4 Sikayet5

TABURCU HAFTAICI KADIN KASINTI/DOKUNTU NaN NaN NaN NaN

TABURCU HAFTAICI KARIN AGRISI  KABIZLIK

GOGUS

TABURCU HAFTAICI DISPNE ACGRISI

TABURCU HAFTAICI DiSPNE

YATIS HAFTAICI DISPNE OKSURUK BALGAM

Sekil 3.2. Ham veri seti (ilk 5 satir ve ilk 10 siitun)

Oncelikle ham veri seti uc¢ degerler ve eksik veriler agisindan gdzden
gecirilmistir. Modelleri etkileyecek ug¢ degere ve eksik veriye rastlanmamigtir.
Sonrasinda, bagvuru sikayetleri ve kronik hastaliklar siitunlar1 One Hot Encoding
yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Her bir basvuru sikayeti ve kronik hastalik ayri
birer ozellik haline getirilmistir. Ham veri setinde 83 ayr1 basvuru sikayeti ve 37 ayri
kronik hastalik oldugu tespit edilmistir. Basvuru sikayetleri ve kronik hastaliklarin
frekans ve yiizdeleri hesaplanmistir. Giiriiltiiyli azaltmak ve asir1 6grenmeyi 6nlemek
amaciyla goriilme siklig1r %1’°in altinda olan 6zellikler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu
islem sonras1 ham veri setinde 29 basvuru sikayeti ve 22 kronik hastalik yer almistir.

Acil servise bagvuru sirasinda Olgililen ilk vital bulgularin korelasyonlari
incelenmistir. Ozelliklerin korelasyon matrisi Sekil 3.3’de gosterilmistir. Sistolik Kan
Basinc1 ve Diyastolik Kan Basinci 6zellikleri arasinda pozitif korelasyon (r = 0,69)
tespit edilmistir. Bu iki 6zelligin modellere Ortalama Arter Basincit (OAB) olarak dahil
edilmesine karar verilmis ve OAB Denklem 3.1°deki formiil kullanilarak

hesaplanmustir.

_ Sistolik Kan Basinct + (2 x Diyastolik Kan Basinct)

0AB = : (3.1)
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1,0
Sistolik Kan Basinci 0,076 0,031
0.8
Diyastolik Kan Basinci 0,084 0,045
0,6
Mabiz - - -0,15 -0,093
- 0,4
Vicut Isisi - -0,043 -0.061 0,081
- 02
Oksijen Saturasyonu - 0,076 0,084 -0,15
- 0,0

Glasgow Koma Skalasi - 0,031 0,045 0,093

Nabiz -
WVcut 15151 -

Sistolik Kan Basinci -
Diyastolik Kan Basinci -
Oksijen Saturasyonu -
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Sekil 3.3. Acil servise bagvuru sirasinda 6l¢iilen vital bulgularin korelasyon matrisi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performanslarinin artirilmasi
ve c¢iktilarin klinik yorumlara imkan vermesi amaciyla ham veri setinde yer alan
niimerik ozellikler kategorik ozelliklere doniistiiriilmiistiir. Tablo 3.2°de gosterilen

kriterlere gore 6zelliklere ikili kodlar atanmis ve 6zellik adlar1 yeniden diizenlenmistir.

Tablo 3.2. Veri setindeki Ozelliklerin ikili kodlamalar1

Ozellik Kod 0 Kod 1
Bagvuru Giinii (Hafta Sonu) Hafta Ici Hafta Sonu
Bagvuru Saati (Mesai Dist) 08:01-16:00 Diger degerler
Yas (75 ve lizeri) 65-74y1l >75y1l
Cinsiyet (Erkek) Kadin Erkek
Basvuru Sikayetleri (Ornek: Karin Agris1) Yok Var

Kronik Hastaliklar (Ornek: Hipertansiyon) Yok Var

OAB (Hipotansiyon/Hipertansiyon) 65-93 mmHg Diger degerler
Nabiz (Bradikardi/Tasikardi) 60-100 atim/dakika  Diger degerler
Viicut Isis1 (Hipotermi/Ates) 36,0-37,9°C Diger degerler
Oksijen Saturasyonu (%90'dan diisiik) > %90 < %90
Glasgow Koma Skalasi (14'ten diisiik) 14-15 <14
Sonlanim* Taburcu Hastaneye Yatis

* Sonlanim ézelligi simiflandirma igin kullanilmistir, OAB: Ortalama Arter Basinct
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On isleme asamalar1 tamamlandiginda nihai veri setinde toplam 60 &zellik
stitunu, 1 smiflandirma siitunu ve 3872 satir yer almistir. Modellerin egitilmesinde

kullanilan nihai veri seti Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

Basvuru Basvuru Yas
Giinii Saati (75 Cinsiyet Kann Nefes Gogiis
(Hafta (Mesai ve (Erkek) Agnsi Darligi Agnsi
Sonu) Digi) iizeri)

Sonlanim

Oksiiriik Balgam

1 1

1 1

Sekil 3.4. Modellerde kullanilan nihai veri seti (ilk 5 satir ve ilk 10 siitun)
3.3. Nihai Veri Seti Hasta Popiilasyonu Ozelliklerinin Incelenmesi

Nihai veri setinde yer alan hasta popiilasyonu 6zellikleri ile ilgili istatistiksel
analizler SPSS 22.0 paket programi kullanilarak yapilmistir. Bu tez ¢alismasinin klinik
ana sonlanim noktas1 acil servisten hastaneye yatis olarak belirlenmistir. Hasta
popiilasyonu taburcu olanlar ve hastaneye yatanlar olmak tizere iki gruba ayrilmistir.
Ozelliklerin taburcu olan ve hastaneye yatan hasta gruplarindaki dagilimlari
incelenmistir. Sonuglar frekans ve yiizde olarak gosterilmistir. ki grup arasindaki
dagilimlar ki-kare testi kullanilarak karsilastirilmistir. p<0,05 istatistiksel olarak anlamli

kabul edilmistir.
3.4. Nihai Veri Seti Hazirhk Asamalari

Olusturulan nihai veri setinde, bir hastanin acil servisten hastaneye yatigini
ongormek icin 4 ana baglik altinda 60 farkli 6zelligi igeren bir siniflandirma problemi
bulunmaktadir. Bu siniflandirma probleminin modellenmesi i¢in literatiirde yer alan ve
ozellikle acil servisten hastaneye yatis sonlanim noktasina odaklanan g¢aligmalarin
metodolojileri “Kaynak Arastirmasi” boliimiinde detaylandirildigi sekilde incelenmistir
(Chang vd., 2024; Feretzakis vd., 2022; Mowbray vd., 2020; Tschoellitsch vd., 2023).
Sonu¢ olarak, tez calismamizda LR, KNN, SMV, RF, AdaBoost, XGB ve MLP

modellerinin gelistirilmesine ve birbirleri ile karsilagtirllmasina karar verilmistir.
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Modellerin gelistirilmesinde Python 3.11 programlama dili ve kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Pyhton nesne yénelimli bir programlama dilidir. Ozellikle veri bilimi,
yapay zeka, web gelistirme ve otomasyon gibi alanlarda giiclii bir programlama dilidir.
Basit ve okunabilir sézdizimi, ¢ok yonlii kullanim, platformlardan bagimsiz olusu,
biiyiik bir gelistirici topluluk tarafindan desteklenmesi Python’u makine 6grenmesi ve
derin 6grenme model gelistirme siireglerinde tercih edilen bir dil haline getirmistir.
Python’un giiclinii artiran diger bir 6nemli Ozelligi ise zengin kiitiiphaneleleridir

(Welcome to Python, 2025).

Tez galigmamizda sayisal hesaplamalar i¢cin Numpy, veri analizi i¢in Pandas,
veri gorsellestirmeler i¢cin Matplotlib ve Seaborn, makine dgrenmesi ve derin dgrenme
modelleri i¢in PyCaret 3.0 (Scikit-Learn), modellerin 6zelliklerinin incelenmesi i¢in
SHAP Kkiitiiphaneleri kullanilmistir (PyCaret 3.0, 2023; Scikit-learn: machine learning
in Python, 2025).

PyCaret 3.0, makine 6grenmesi is akisini otomatiklestirmek ve basitlestirmek
icin Python'da yazilmis agik kaynakli, diisik kodlu bir makine 06grenmesi
kiitliphanesidir. Temel amaci, prototipleme ve wugtan uca deneme dongiisiinii
hizlandirmaktir. PyCaret, 6ziinde Scikit-learn, XGB, LightGBM, CatBoost, Optuna,
Hyperopt, Ray gibi birgok makine ogrenmesi kiitiiphanesi bir araya getirmektedir.
PyCaret, farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in ayrilmis modiillere sahiptir, ancak

her algoritma kendi i¢cinde benzer bir is akisini takip etmektedir (PyCaret 3.0, 2023):
— Kurulum (setup): Veri setini ve modeli tanimlar.
— Olusturma/Egitme (create_model): Belirli bir modeli manuel olarak egitir.

— Hiperparametre Ayarlama (tune_model): Hiperparametreleri optimum

hale getirir.

— Degerlendirme (evaluate _model): Grafiksel arayiizle model performansini

gorsellestirir.

— Tahmin (predict_model): Test verisi veya yeni veriler ilizerinde tahmin

yapmaya olanak saglar.
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3.4.1. Egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi

Nihai veri setinde toplam 60 6zellik ve 1 siniflandirma siitunu yer almigtir. Veri
setinde tiim Ozellikler ikili kodlamaya sahip oldugu icin Ol¢eklendirme islemi
yapilmamigstir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri i¢cin PyCaret setup
fonksiyonu kullanilarak egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Modellerin
egitilmesinde 3 farkli egitim/test veri seti orani ile denemeler yapilmistir (ylizde 70/30,
80/20 ve 90/10). Modellerde en iyi sonuglar yiizde 90/10 oraninda elde edilmistir ve tez

calismamizda 90/10 (egitim/test) ile elde edilen sonuglar sunulmustur.
3.4.2. Katmanh K-kat capraz validasyon

Katmanli K-kat capraz validasyon temel olarak siniflandirma problemlerinde
kullanilan bir ¢apraz dogrulama yontemidir. Standart K-kat capraz validasyonun bir
varyasyonudur. Katmanli K-kat validasyonda veri seti katmanlara ayirilirken sinif
etiketlerinin orijinal veri setindeki oransal dagilimi korunur. Bu, her bir egitim ve test
katmaninin, tiim veri seti sinif dagiliminin kiigclik ama temsili bir 6rnegi olmasini saglar.
Katmanli K-kat capraz validasyon asagidaki asamalarla gergeklestirilir ve asamalarin

sematize edilmesi Sekil 3.5’te gosterilmistir (Bey vd., 2020).

Simif Dagihminin Hesaplanmasi: Oncelikle, tiim veri setindeki smiflandirma

etiketinin yiizdelik orani hesaplanir.
o 1000 veri noktasinin 650°si (%65) Siif 0 ve 350°s1 (%35) Smuf 1 olsun.

— Katmanlara Bolme: Veri seti K esit katmana ayrilirken her bir katmanin bu

yiizdelik oranlar1 korumasi saglanir.

o K=10 ve 1000 veri noktaniz varsa, her katmanda 100 veri noktasi olur.
Bu 100 noktanin 65’inin (%65) Smif 0 ve 35’inin (%35) Smif 1 olmasi

saglanir.
— Tekrarh Egitim ve Test: Bu islem K kez tekrarlanir.

o K-1 katman egitim seti olarak ve kalan 1 katman test/validasyon seti

olarak kullanilir.

— Performanslarin Ortalamasi: K iterasyonun her birinden elde edilen
performans metrikleri (dogruluk, F1 skoru vb.) toplanir ve ortalamasi alinarak

nihai model performansi tahmini elde edilir.
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Sekil 3.5. Katmanli K-kat ¢apraz validasyon (K=10)

Katmanli K-kat ¢apraz validasyon ile katmanlarda smiflarin oranin korunmasi
daha az varyansl ve daha giivenilir performans 6l¢iimlerine olanak tanir. Boylelikle,
modelin tiim siniflarda genelleme yetenegi daha dogru bir sekilde yansitilmig olur (Bey

vd., 2020).

Tez caligmamizda makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri gelistirilirken
PyCaret setup, create_model ve tune model fonksiyonlarinda katmanli 10-kat capraz

validasyon (StratifiedKFold, fold = 10) metodu kullanilmistir.
3.4.3. Hiperparametre ayarlar

Makine 6grenmesinde hiperparametre ayarlama (hyperparameter tuning), bir
modelin basarisin1 ve genelleme yetenegini belirleyen kritik bir adimdir. Bu siirec,
algoritmanin performansin1 maksimize etmek amaciyla, modelin §grenme siirecinden

once tanimlanan ve veri kiimesine 6zgii en uygun parametre kombinasyonlarini bulmay1



27

hedefler. Dogru hiperparametreler, modelin egitim verilerindeki temel Oriintiileri etkili
bir sekilde yakalamasini saglayarak hem asir1 hem de yetersiz 6grenmeyi engeller. Bu
denge modelin daha 6nce gérmedigi yeni verilerde tutarli ve yiiksek dogrulukta
sonuclar liretme yetenegini yani genelleme giiclinii artirir. Ayrica, bazi
hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi modelin egitim siiresini ve

hesaplama maliyetini diisiirmeye de yardimci olur (A Ilemobayo vd., 2024).

Makine 6grenmesi modellerinin sahip oldugu cok sayida hiperparametreyi en
optimum sekilde ayarlayabilmek i¢in tanimlanmis farkli teknikler mevcuttur. En sik
kullanilanlar1 Izgara Arama (GridSearch) ve Rasgele Arama (RandomizedSearch)
metotlaridir (A Ilemobayo vd., 2024; Igbal vd., 2025; Tufail vd., 2023). iki metodun
karsilastirmasi Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Izgara Arama (GridSearch) Rasgele Arama (RandomizedSearch)
0000 000090
¢-0-0-0-0
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Hiperparametre 1 Hiperparametre 1

Sekil 3.6. GridSearch ve RandomizedSearch ile hiperparametre ayari (Igbal vd., 2025)

GridSearch metodunun arama stratejisi, hiperparametre degerler 1zgarasinda yer
alan tiim olas1 kombinasyonlarin sirayla denenmesidir. Tanimlanan parametrelerin her
noktas: atlanmadan denenir. Ozellikle az sayida parametre ayari hedeflendiginde
kullaniglidir. RandomizedSearch metodunun arama stratejisi, hiperparametre degerler
1zgarasinda yer alan rasgele secilmis belirli sayida kombinasyonun denenmesidir.
Rastgelelik nedeniyle daha az sayida kombinasyon denenir ve bu nedenle daha hizli
sonu¢ almir. Ozellikle ¢ok sayida hiperparametre yer alan modellerde ve 6nemli
parametrelerin sadece birka¢ degere duyarl oldugu durumlarda daha verimlidir. Her iki
metot, capraz validasyon metotlar1 ile birlikte kullanilabilir (A Ilemobayo vd., 2024;
Cynthia vd., 2023; Igbal vd., 2025; Meisenbacher vd., 2022).
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Tez caligmamizda makine O&grenmesi ve derin O6grenme modellerinin
hiperparametre ayarlar1 PyCaret tune_model fonksiyonu ve RandomizedSearchCV (fold
= 10, n_iter = 10) metodu kullanilarak yapilmistir. Her bir modelde kullanilan nihai

hiperparametreler ilgili algoritmalar ile birlikte sunulmustur.
3.5. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modelleri

3.5.1. Lojistik regresyon (LR)

LR makine 6grenmesinde, Ozellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan
temel ve giiclii bir algoritmadir. LR genellikle olasiliklari tahmin etmek i¢in lojistik bir
fonksiyon kullanir. Once girdi 6zelliklerinin (X) agirlikli toplami (z) hesaplanir
(Denklem 3.2) ve ardindan bu agirlikli toplam (z), olasilik (0(z)) hesabr igin sigmoid

fonksiyonuna aktarilir (Denklem 3.3).

z=PBo+ B1X1 + B Xy + -+ X (3.2)

o(z) = Y (3.3)

LR modelinde bu olasilik degeri bir esik degeri kullanilarak sinifa (0 veya 1)
donustirilir. LR, saglik alaninda bir veya daha fazla bagimsiz degiskene dayanarak
ikili smif olasiligini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir (Binson vd., 2024;
Logistic Regression in Machine Learning, 2025; Sarker, 2021).

Tez calismamizda LR modeli PyCaret create model fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlar1 PyCaret tune model fonksiyonu
kullanilarak yapilmistir. LR modelinin ayarlanmis nihai hiperparametreleri su
sekildedir:

LogisticRegression(C=5.003, class_weight='balanced', dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1, 11 _ratio=None,
max_iter=1000, multi _class='auto', n_jobs=None, penalty="12',
random_state=5944, solver="lbfgs', tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False)

3.5.2. K-en yakin komsu (KNN)

KNN hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan basit ve

etkili bir gézetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. KNN algoritmasi, tahmin yapmak
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istedigi yeni bir veri noktasinin sinifini, egitim veri setindeki en yakin k komsusuna
bakarak belirleyen bir yontemdir. Algoritma, Oncelikle yeni veri noktasi ile egitim
setindeki tiim diger noktalar arasindaki uzaklig1 hesaplar; bunun i¢in genellikle Oklid

mesafesi (Denklem 3.4) veya Manhattan mesafesi (Denklem 3.5) kullanilir.

n
Oklid mesafesi (x,y) = Z(xi —y;)? (3.4)
i=1

n
Manhattan mesafesi (x,y) = Elxi — il (3.5)

=1

Hesaplanan bu mesafelere gore, yeni noktaya en yakin olan k adet komsu veri
noktasi belirlenir. Eger problem bir siniflandirma ise, yeni nokta bu k komsunun ait
oldugu siniflara bakilarak ¢ogunluk oyuyla en ¢ok oy alan sinifa atanir. Bu basit, ancak
gliclii mekanizma sayesinde, KNN algoritmasi, verilerin yerel yapisina dayali tahminler
yapabilir (Binson vd., 2024; K-Nearest Neighbor Algorithm, 2025; Sarker, 2021).

Tez ¢alismamizda KNN modeli PyCaret create_model fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlari PyCaret tune model fonksiyonu
kullanilarak yapilmistir. KNN modelinin ayarlanmis nihai hiperparametreleri su
sekildedir:

KNeighborsClassifier(algorithm="auto', leaf size=30, metric="manhattan’,
metric_params=None, n_jobs=-1, n_neighbors=40, p=2,
weights='distance')

3.5.3. Destek vektor makineleri (SVM)

SVM'nin temel amaci, farkli siniflara ait veri noktalar1 arasinda en genis araliga
sahip olan optimal bir ayirma hiperdiizlemi bulmaktir. Hiperdiizlem, veri noktalarini iki
farkli siifa ayiran karar siniridir. Bir boyutun tlizerindeki uzaylarda karar sinir1 dogru,
ic boyutlu uzayda diizlem ve daha yiiksek boyutlarda hiperdiizlem olarak adlandirilir.
Temel amag, hiperdiizlem ile her bir sinifa ait en yakin veri noktalar1 arasindaki marjini
maksimize etmektir (Sekil 3.7). En yakin veri noktalar1 destek vektorleri olarak

adlandirilir ve SVM vyalnizca bu vektorlere baglidir. Marjinin maksimize edilmesi,
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modelin yeni ve goriilmemis verilere kars1 yliksek genelleme performansi sergilemesini

saglayarak asir1 6grenme riskini azaltir.
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Sekil 3.7. Destek vektor makineleri (SVM) algoritmasi (Oztornaci vd., 2024)

SVM'nin giicii, dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerini bile isleyebilmesinde
yatar. Bu yetenek, verileri daha yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarina esleyerek dogrusal
ayrimin miimkiin oldugu bir ortam olusturan ¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla
saglanir. Dogrusal, polinomial ve radyal baz fonksiyonu gibi ¢ekirdekler, modelin farkl
veri yapilarina adaptasyonunu destekler. Ancak, veri setinin hedef siniflarin st {iste
binmesi gibi yapisal karmagikliklar igermesi durumunda SVM'nin genelleme ve
siniflandirma yetenegi Onemli Olgiide azalabilir (Binson vd., 2024; Sarker, 2021;
Support Vector Machine Algorithm, 2025).

Tez ¢calismamizda SVM modeli PyCaret create_model fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlari PyCaret tune model fonksiyonu
kullanilarak yapilmistir. SVM modelinin ayarlanmis nihai hiperparametreleri su
sekildedir:

SVC(C=11.68, break ties=False, cache size=200, class weight='balanced',
coef0=0.0, decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma="auto',
kernel="rbf', max_iter=-1, probability=True, random_state=5944,
shrinking=True, tol=0.001, verbose=False)

3.5.4. Rasgele orman (RF)

RF karar agaci tabanl bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Algoritma, birden ¢cok

karar agacini birlestirerek tahmin dogrulugunu artirmay1 ve tek bir agacin dezavantaji
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olan agir1 6grenme egilimini azaltmay1 amaglar. RF her bir agact olustururken iki temel
rastgelelik kaynagini kullanir. Her aga¢ farkli bir alt kiime {izerinde egitilir ve her bir
diiglimde en iyi ayrimi bulmak i¢in 6zelliklerin sadece rasgele se¢ilmis bir alt kiimesi
degerlendirilir. Bu ikili rastgelelik mekanizmasi, aga¢lar arasinda diisiik korelasyon
saglamakta kritik rol oynar ve topluluk tahmininin bireysel agaclarin hatalarini
dengelemesine olanak tanir. RF esas olarak siniflandirma ve regresyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilir.

RF modelinde nihai tahmin, smiflandirma problemlerinde agaclarin iirettigi
sonuglarin ¢ogunluk oyu ile ve regresyon problemlerinde ise sonuglarin ortalamasi
aliarak belirlenir (Sekil 3.8). Bu toplulastirma siireci modelin hem saglamligint hem de
tahmin giiclinii 6nemli 6l¢lide artirir. Algoritmanin baslica avantajlar1 arasinda yiiksek
boyutlu veri setlerinde bile etkili olmasi, parametre se¢imine karsi nispeten dayanikli
olmasi ve 6zellik 6nem derecesini dogal olarak 6lgebilmesi yer alir. Ancak, tek bir karar
agacina kiyasla daha fazla hesaplama kaynagi gerektirmesi ve yorumlanabilir bilgi
iiretme yeteneginin diisilk olmasi ise dezavantajlaridir (Binson vd., 2024; Random

Forest Algorithm in Machine Learning, 2025; Sarker, 2021).

Veri seti
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Sekil 3.8. Rasgele orman (RF) algoritmasi (Gan vd., 2024; Oztornaci vd., 2024)
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Bu tez ¢alismasinda RF modeli PyCaret create _model fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlar1 PyCaret tune model fonksiyonu
kullanilarak yapilmistir. RF modelinin ayarlanmis nihai hiperparametreleri su

sekildedir:

RandomForestClassifier(bootstrap=True, ccp_alpha=0.0, class weight={},
criterion='gini', max_depth=10, max_features='log2',
max_leaf nodes=None, max_samples=None,
min_impurity decrease=0.0001, min samples leaf=3,
min_samples_split=9, min_weight fraction leaf=0.0,
monotonic_cst=None, n_estimators=50, n_jobs=-1,
oob_score=False, random_state=5944, verbose=0,
warm_start=False)

3.5.5. Uyarlanabilir artirma (AdaBoost)

AdaBoost hatali siniflandiricilar1 hatalarindan 6grenerek iyilestirmek igin
yinelemeli bir yaklagim kullanan bir topluluk 6grenme siirecidir ve meta 0grenme
olarak da bilinmektedir. Paralel topluluk olusturmayi kullanan rastgele ormanlardan
farkli olarak, AdaBoost ardisik topluluk olusturma yontemini kullanir. Her yeni zayif
Ogrenici, bir dnceki modelin hatali siniflandirdig1 veya tahmin ettigi 6rnek setine daha
yuksek agirlik atayarak bu orneklere daha fazla odaklanir. Bu siire¢, modelin en zorlu
ornekleri dogru smiflandirmayr 6grenmesini saglayarak, modelin genel genelleme
yetenegini artirir. AdaBoost, ikili smniflandirma problemlerinde karar agacglarim
giiclendirmek icin uygun olmakla beraber giiriiltiilii veri ve aykir1 degerlere kars1 hassas
bir metottur. Ciinkii bu tir zorlu ornekler siirekli olarak yiiksek agirliklar alir ve
modelin gereginden fazla odaklanmasina neden olabilir. Bu sinirlamalar, daha sonra
gelistirilen ve gradyan optimizasyonunu kullanan gradyan artirma ve asir1 gradyan
artirma gibi algoritmalarin gelistirilmesine zemin hazirlamistir (AdaBoost in Machine
Learning, 2025; Reddy ve Kumar, 2023; Sarker, 2021).

Tez ¢alismamizda AdaBoost modeli PyCaret create model fonksiyonu
kullanilarak olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlar1 PyCaret tune model
fonksiyonu kullanilarak  yapilmigtir. AdaBoost modelinin ayarlanmis nihai
hiperparametreleri su sekildedir:

AdaBoostClassifier(algorithm="SAMME.R', estimator=None, learning rate=1.0,
n_estimators=50, random_state=5944)
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3.5.6. Asir1 gradyan artirma (XGB)

XGB yapilandirilmis  veri setleri {izerinde yiiksek performans gosteren
Olceklenebilir bir gradyan artirma algoritmasidir. Temelde zayif 6greniciler olan karar
agaclarinin bir araya getirilmesiyle gii¢lii bir tahmin modeli olusturur. Bu yigilmal
O0grenme siirecinde, her yeni agac bir dnceki modelin hatalarini diizeltmeye odaklanir
(Sekil 3.9). XGB bu gradyan artirma c¢ercevesini, optimizasyon hedefine
diizenlilestirme terimi ekleyerek gelistirir ve modelin agir1 uyum egilimini kontrol altina
almaya yardimci olur. Algoritmanin performansini artiran 6nemli 6zellikleri arasinda
paralel hesaplama yetenegi, biiyiikk veri kiimeleri icin yaklasik boliinme bulma
algoritmalar1 ve Onbellek erisimini optimize eden mimarisi sayilabilir. Bu tasarim
tercihleri XGB’yi hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde etkili ve hizli bir
¢ozlim haline getirmistir. XGB’nin yapisi modelin genelleme yetenegini artirarak,
egitim veri setinden farkli yeni verilere uygulandiginda bile giivenilir sonuglar
vermesini saglar. XGB modelinin 6grenme orani, maksimum derinlik gibi ¢cok sayida
hiperparametresi vardir ve belirli veri setlerine gore bu hiperparametreler detayl sekilde
ayarlanabilmektedir. Bu 6zellikleri XGB’yi siniflandirma problemlerinde en ¢ok tercih
edilen yontemlerden biri haline getirmektedir (Oztornaci vd., 2024; Reddy ve Kumar,
2023; Sarker, 2021; XGBoost, 2025).
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Sekil 3.9. Asir1 gradyan artirma (XGB) algoritmasi (Oztornaci vd., 2024)

AdaBoost ve XGB algoritmalar1 arasindaki temel ayrim, optimizasyon
hedeflerinde ve mimarilerindeki ilerlemededir. AdaBoost, her bir zayif 6grenicinin insa
edildigi ardisik yinelemelerde yanlis siiflandirilan 6rneklerin agirliklarini dogrudan

artirarak ¢aligir. Bu temel olarak bir 6rnek agirliklandirma mekanizmasidir ve genellikle
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iistel kayip fonksiyonunu minimize etmeye odaklanir. Buna karsilik, XGB bu artirma
cercevesini genellestirerek, her yeni agacin bir 6nceki modelin hatalarinin gradyanlari
tizerine kurulu gradyan artirma prensibini kullanir. En Onemlisi, XGB’nin amag
fonksiyonu yalnizca kayip terimini degil, ayn1 zamanda L1 ve L2 diizenlilestirme
terimlerini de igerir ki bu, model karmasikligin1 ve asir1 uyum egilimini kontrol etmede
AdaBoost'a gore onemli bir avantaj saglar (4ddaBoost in Machine Learning, 2025;
XGBoost, 2025; Reddy ve Kumar, 2023).

Tez calismamizda XGB modeli PyCaret create model fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlar1 PyCaret tune model fonksiyonu
kullanilarak yapilmistir. XGB modelinin ayarlanmig nihai hiperparametreleri su
sekildedir:

XGBClassifier (base _score=None, booster= 'gbtree', callbacks=None,
colsample bylevel=None, colsample bynode=None,
colsample bytree=0.6, device=None,
early stopping_rounds=None,
enable categorical=False, eval metric=None,
feature types=None, gamma=1, grow_policy=None,
importance type=None, interaction constraints=None,
learning_rate=0.1, max_bin=None, max_cat_threshold=None,
max_cat to_onehot=None, max_delta step=None,
max_depth=4, max_leaves=None,
min_child weight=5, missing=nan,
monotone constraints=None, multi_strategy=None,
n_estimators=200, n_jobs=None,
num_parallel tree=None, ...)

3.5.7. Cok katmanh algilayic1 (MLP)

MLP temel olarak bir veya daha fazla gizli katman igeren, ileri beslemeli bir
yapay sinir ag1 modelidir. Girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda konumlanan bu gizli
katmanlar sayesinde, tek bir algilayicinin ¢6zemedigi ve dogrusal olarak ayrilamayan
karmagik problemleri modelleyebilme yetenegine sahiptir. Bir katmandaki her diiglim,
bir sonraki katmandaki diigiimlere belirli bir agirlikla baglanir (Sekil 3.10).

Yapay sinir aglari, literatiirde barindirdiklar1 gizli katman sayisina gore sig
(shallow) ve derin (deep) 6grenme modelleri olmak iizere iki temel sinifa ayrilmaktadir.
Bir veya iki gizli katmanla sinirli olan sig aglarin karmasik Oriintiileri 6grenme
kapasitesi diisiik kalirken; cok sayida katmandan olusan derin sinir aglari, veriden

hiyerarsik ozellik ¢ikarimi yapabilme ve veriyi daha sofistike diizeylerde temsil
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edebilme yetenegine sahiptir (Mienye ve Swart, 2024). Bu baglamda, pek ¢ok
siiflandirma probleminde, MLP yapis1 veya MLP tabanli derin 6grenme mimarileri,
derin konvoliisyonel sinir aglarina kiyasla operasyonel verimlilikleri nedeniyle 6ncelikli
olarak tercih edilmektedir (Du vd., 2022).

MLP’nin egitimi, genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilarak gerceklestirilir.
Bu siiregte, modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farki 6lgen bir kayip
fonksiyonu minimize edilmeye c¢alisilir. Geri yayilim, kaybin gradyanini hesaplayarak
bu gradyani ¢ikt1 katmanindan girdi katmanina dogru geriye yayar ve bu sayede agdaki
her bir agirligin kayba olan katkisini belirler. Ardindan, bir optimizasyon algoritmasi
kullanilarak agin agirliklart ve sapma terimleri, gradyanin tersi yoniinde ayarlanir. Bu
iteratif ayarlama siireci, kayip fonksiyonunun degerini siirekli olarak azaltir ve modelin
veri lizerindeki genelleme yetenegini gelistirir (Kruse vd., 2022; Oztornaci vd., 2024;
Sarker, 2021).

Girdi katmani Gizli katmanlar Cikti katmani
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Sekil 3.10. Cok katmanl algilayict (MLP) algoritmasi (Sarker, 2021)

Tez galismamizda 5 katmanli MLP modeli PyCaret create model fonksiyonu
kullanilarak olusturulmustur. Modelin hiperparametre ayarlar1 PyCaret tune model
fonksiyonu  kullanilarak  yapilmigtir. MLP  modelinin  ayarlanmis  nihai
hiperparametreleri su sekildedir:

MLPClassifier(activation="identity', alpha=0.0005, batch_size='auto',
beta 1=0.9, beta 2=0.999, early stopping=False, epsilon=1e-08,
hidden layer sizes=[100, 50, 100], learning_rate='adaptive’',
learning_rate init=0.001, max_fun=15000, max_iter=500,
momentum=0.9, n_iter no change=10, nesterovs momentum=True,
power t=0.5, random_state=5944, shuffle=True, solver="adam',
tol=0.0001, validation_fraction=0.1, verbose=False,
warm_start=False)
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3.6. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modellerinde Performans

Degerlendirme Metrikleri

Makine oOgrenmesi siniflandiricilarini degerlendirmek i¢in kullanilan temel
metrikler, modelin tahminlerinin gercek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu o6lger.
Farkli algoritmalar veya hiperparametre ayarlar1 kullanilarak olusturulan modelleri
kargilastirmak, modellerin gercek performansini anlamak, hata tiirlerinin gergek
senaryolarda karsiligini ifade etmek, modelin teknik performansinin is hedeflerine
baglamak i¢in standartlastirilmis metrikler gerekir (Binson vd., 2024; Choi vd., 2020;
Rainio vd., 2024). Tez calismamizda modellerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
metrikler asagida detaylandirilmistir.

Karisiklik matrisi (confusion matrix)

Karigiklik matrisi, bir makine 6grenmesi simiflandiricisinin performansini
gorsellestiren ve Ozetleyen tablo yapili bir aragtir. Esasen, modelin tahminlerinin
gercekte olmasi gereken siniflarla ne kadar uyumlu oldugunu gosterir ve dort temel
sonug kategorisine ayirarak performansin detayli analizini saglar. ikili siniflandirma

problemi i¢in karisiklik matrisi 2x2 bir tablo seklinde gosterilir (Sekil 3.11).

Karisikhk Matrisi

DOGRU NEGATIF (DN) YANLIS POZITIF (YP)

Taburcu

Gergek

YANLIS NEGATIF (YN) DOGRU POZITIF (DP)

Hastaneye yatis

Taburcu Hastaneye yatis
Tahmin

Sekil 3.11. Karigiklik matrisi



37

Karigiklik matrisinin dort temel bileseni vardir:
— Dogru Pozitif (DP): Modelin pozitif tahmin ettigi ve gercekte de pozitif
olan durumlarin sayisidir. Bu bilesen dogru tahmini temsil eder.
— Dogru Negatif (DN): Modelin negatif tahmin ettigi ve gergekte de negatif
olan durumlarin sayisidir. Bu bilesen dogru tahmini temsil eder.
— Yanhs Pozitif (YP): Modelin pozitif tahmin ettigi, ancak gercekte negatif
olan durumlarin sayisidir. Bu bilesen Tip I hatay1 temsil eder.
— Yanhs Negatif (YN): Modelin negatif tahmin ettigi, ancak gercekte pozitif
olan durumlarin sayisidir. Bu bilesen Tip II hatay1 temsil eder.
Dogruluk (accuracy)
En basit metrik olup, dogru yapilan tiim tahminlerin toplam tahmin sayisina
oranini gosterir. Smif dagilimlar1 dengeli olan veri setlerinde genel bir basar1 dl¢iisii
olarak kullanilir. Dengesiz veri setlerinde yaniltici olabilir. Denklem 3.6’da gosterilen

formiil ile hesaplanur.

DP + DN
DP +DN +YP+YN

Dogruluk = (3.6)

Kesinlik (precision)

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarmin gergekten pozitif
oldugunu o6lger. Yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda 6nemlidir. Bu
duruma 6rnek olarak, pozitif sonucun ciddi ve pahali takip testlerini gerektirdigi nadir

bir hastaligin taranmasi verilebilir. Denklem 3.7°de gosterilen formiil ile hesaplanir.

Kesinlik = L (3.7)
DP +YP

Duyarhlik (recall, sensitivity)

Gergekte pozitif olan orneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru pozitif
olarak tahmin edildigini Olger. Yanlis negatiflerin maliyetinin yiiksek oldugu
durumlarda 6nemlidir. Ozellikle tibbi tarama testlerinde sik¢a kullanilir. Denklem
3.8’de gosterilen formiil ile hesaplanir.

Duyarlilik = (3.8)

DP +YN
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Ozgiilliik (specificity)

Gergekte negatif olan orneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru negatif
olarak tahmin edildigini dlger. Ozellikle tibbi tan1 dogrulama testlerinde sik¢a kullanilir.
Genellikle dzgiilliik ve duyarlilik birbirinin tamamlayicisi olarak gériiliir. Ornegin, HIV
tanisinda once ELISA (yliksek duyarliliga sahip tarama testi) yapilir, ELISA sonucu
pozitif ¢ikarsa Western Blot (yiiksek 6zgiilliige sahip dogrulama testi) ile HIV tanisi
dogrulanir. Denklem 3.9°da gosterilen formdil ile hesaplanir.

Ozgilliik = (3.9)

DN +YP

F1 skoru (F1 score)

Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu iki metrik
arasinda bir denge kurmay1 amaglar. Ozellikle dengesiz smif dagilimli veri setlerinde
modelin performansini 6zetlemek i¢in faydahdir. Yiksek F1 skoru, hem yiiksek
kesinlik hem de yliksek duyarlilik anlamina gelir. Denklem 3.10°da gosterilen formiil ile

hesaplanir.

2 X Kesinlik X Duyarlilik

F1 =
skoru Kesinlik + Duyarlilik

(3.10)

ROC egrisi ve egri altinda kalan alan

ROC egrisi ile EAA, ikili smiflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan giiclii ve kapsamli metriklerdir. ROC egrisi, modelin
farkl1 smiflandirma esiklerinde pozitif ve negatif simiflari ne kadar iyi ayirdigini
gosterir. ROC egrisinin y eksenini ger¢ek pozitif orani (duyarlilik), x eksenini yanlis
pozitif orani (1 - 6zgiilliik) olusturur ve gorsel bir smiflandirma dzeti sunar. Ornek ROC
egrisi Sekil 3.12°de gosterilmistir.

EAA ise, modelin siniflar1 ayirt etme yetenegini O ile 1 arasinda tek bir say1 ile
Ozetler. EAA degeri 1'e ne kadar yakinsa modelin performansi o kadar iyidir ve 0,5 ise
modelin rastgele tahminden farksiz oldugunu gosterir. Ozellikle smif dagilimlarmnin
dengesiz oldugu durumlarda ve diger metriklerin yaniltici olabilecegi senaryolarda,
EAA modelin genel ayrim giiciinii objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in kritik 6neme

sahiptir.
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Siniflandirma problemleri i¢in EAA yorumlanmasi su kriterlere gore yapilabilir
(Jawad vd., 2024):

0,50 — 0,60: Cok zayi1f siniflandirma

0,60 — 0,70: Zayif siniflandirma

0,70 — 0,80: Orta diizeyde (kabul edilebilir) siniflandirma

0,80 — 0,90: Iyi simiflandirma

0,90 — 1,00: Miikemmel smiflandirma
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Sekil 3.12. ROC egrisi ve egri altinda kalan alan (EAA)
SHAP analizi

SHAP (SHapley Additive Explanations), makine 06grenmesi modellerini
yorumlamak i¢in kullanilan ve aciklanabilir yapay zeka kavrami ile ortaya c¢ikmis bir
yontemdir. Tibbi karar verme siireclerinde yalnizca tahmin dogrulugu degil, ayni
zamanda modelin neden bu karari verdiginin anlasilmasi da kritik 6neme sahiptir.
Klasik makine 6grenmesi metriklerinden olan 6zelliklerin 6nemi (feature importance)
genellikle modellerin anlasilmasinda tutarsizliklara neden olmaktadir. SHAP analizi,
oyun teorisinden tiiretilen Shapley degerleri kavramini kullanarak, bir modelin
tahmininde veri kiimesindeki her bir 6zelligin bireysel olarak ne kadar katki sagladigin
nicel olarak Olcer (Nohara vd., 2022; Ponce-Bobadilla vd., 2024). SHAP degerleri,

modelin tahminini 6zelliklerin katkilarinin toplami seklinde agiklar (Denklem 3.11).



40

Tahmin giktist = Temel deger + Z Her bir 6zelligin SHAP degeri (3.11)

Temel deger, modele higbir o6zellik bilgisi eklenmeden beklenen ortalama
tahmin ¢iktisidir. Ozellik SHAP degeri, bir 6zelligin modelin temel tahmininden nihai
tahmine ulagmasinda sagladigi marjinal katkisini temsil eder. Pozitif SHAP degeri olan
0zellik, tahmin sonucunu pozitif sinifa dogru itmeye yardimci olmustur. Negatif SHAP
degeri olan 6zellik, tahmin sonucunu negatif sinifa dogru itmeye yardimer olmustur.

SHAP grafikleri model hakkinda faydali bir genel bakis saglar (Sekil 3.13). Bu
katkilar1 sayesinde, modellerin daha kolay yorumlanabilir hale gelmesi ve klinik
verilerde gizli kalmis iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmaktadir (Nohara vd., 2022;

Ponce-Bobadilla vd., 2024).

Yuksek yas
Dusik yas degerlerinin (kirmizi)
degerlerinin (mavi) tahmin Gzerinde
tahmin tzerinde pozitif etkisi var
negatif etkisi var \ | K Yiiksek
B Ya$ ° °
Ozelliklerin mutlak =
SHAP degerlerinin VKIi 2,
ortalamasina gére [ L)
yukaridan asagiya Cinsiyet “ x
dogru siralanmasi o)
AktiviteYil - . O
\ 4 AktifGlnler
: ; ; — ! Dsiik
Dikey yigiima =20 0 20 40

SHAP degeri (model Uizerine etki)

Sekil 3.13. SHAP analiz grafik 6rnegi (Ponce-Bobadilla vd., 2024)

Python’da yer alan SHAP kiitiiphanesinin kullanilmasi 6nerilen ve en giincel
model aciklayicist  shap.Explainer fonksiyonudur. shap.Explainer fonksiyonu,
degerlendirilen modele gbore en uygun SHAP acgiklama algoritmasini otomatik olarak
segcmektedir. Tez calismamizda ozelliklerin modellere olan katkilari bu fonksiyon
kullanilarak analiz edilmistir. Tiim modellerde SHAP degerleri model agnostik olan

PermutationExplainer ile elde edilmis ve sonuglar grafik olarak sunulmustur.



41

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
4.1. Hasta Popiilasyonunun Ozellikleri

Tez ¢alismamizin nihai veri setini olusturan 3872 hastanin 1990’1 (%51,4) 75
yas ve lizerindedir. Hastalarin 1957si (9%50,5) erkektir ve acil servisten hastaneye yatis
orant %47°dir. Bu yatis orani, veri setinin acil servisten hastaneye yatis Ongorii
modelleri i¢in nispeten dengeli bir veri seti oldugunu desteklemektedir. Modellerde
kullanilan test veri seti 388 hastadan olusmaktadir. 388 hastanin 182’si acil servisten
hastaneye yatmis ve 206’s1 acil servisten taburcu edilmistir.

Hastaneye yatan ve taburcu olan hastalarin demografik &zelliklerinin
karsilastirmasi1 Tablo 4.1°de gosterilmistir. Hastaneye yatis oranlarinin 75 yas iizeri ve

erkek olan hastalarda daha yiiksek oldugu tespit edilmistir (her ikisi i¢in p<0,001).

Tablo 4.1. Taburcu olan ve hastaneye yatan hastalarin demografik 6zelliklerinin karsilagtirilmasi

Taburcu Hastaneye yatis
Demografik 6zellikler, n (%) (n =2051) (n=1821) p degeri
Yas (75 ve iizeri) 993 (%48,4) 997 (%54,8) <0,001
Cinsiyet (Erkek) 980 (%47,8) 977 (%53,7) <0,001
Bagvuru Giinii (Hafta Sonu) 531 (%25,9) 472 (%25,9) 0,983
Bagvuru Saati (Mesai Dist) 1093 (%53,3) 1034 (%56,8) 0,029

Hastaneye yatan ve taburcu olan hastalarin acil serviste ilk Olgiilen vital
bulgularinin karsilagtirmasi Tablo 4.2°de gosterilmistir. Hastaneye yatan hastalarda vital
bulgu anormallik sikliginin taburcu olan hastalardan daha fazla oldugu tespit edilmistir
(hepsi icin p<0,001). Sadece, vital bulgulardan OAB ile ilgili anormalliklerin taburcu
olan hastalarda daha sik oldugu goriilmistiir (p<0,001).

Tablo 4.2. Taburcu olan ve hastaneye yatan hastalarin vital bulgularinin karsilastirilmasi

Taburcu Hastaneye yatis
Vital bulgular, n (%) (n =2051) (n=1821) p degeri
OAB (Hipotansiyon/Hipertansiyon) 1344 (%65,5) 1033 (%56,7) <0,001
Nabiz (Bradikardi/Tasikardi) 452 (%22,0) 600 (%32,9) <0,001
Viicut Isis1 (Hipotermi/Ates) 70 (%3,4) 119 (%6,5) <0,001
Oksijen Saturasyonu (%90'dan diisiik) 168 (%8,2) 351 (%19,3) <0,001
Glasgow Koma Skalas1 (14'ten diisiik) 8 (%0,4) 128 (%7,0) <0,001

OAB: Ortalama Arter Basinct
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Hastaneye yatan ve taburcu olan hastalarin acil servise bagvuru semptom
dagilimlar1 Tablo 4.3’te gosterilmistir. Hastaneye yatan hastalarda nefes darligi, oral
alim bozuklugu, biling degisikligi, fokal norolojik defisit gibi semptomlar taburcu olan
hastalardan daha yiiksek oranda tespit edilmistir (hepsi i¢in p<0,001). Taburcu olan
hastalarda ise bag donmesi, diziiri, ishal gibi semptomlar hastaneye yatan hastalardan

daha yiiksek oranda goriilmiistiir (hepsi i¢in p<0,001).

Tablo 4.3. Taburcu olan ve hastaneye yatan hastalarin bagvuru semptomlarinin karsilastirilmasi

Taburcu Hastaneye yatis
Basvuru sikayetleri, n (%) (n=2051) (n =1821) p degeri
Kari Agrist 388 (%18,9) 319 (%17,5) 0,260
Nefes Darligi 370 (%]18,0) 508 (%27,9) <0,001
Bulanti/Kusma 316 (%15,4) 302 (%16,6) 0,318
Gogiis Agrist 249 (%12,1) 228 (%12,5) 0,719
Halsizlik/Y orgunluk 168 (%8,2) 175 (%9,6) 0,121
Oksiiriik 155 (%7,6) 129 (%7,1) 0,573
Bag Donmesi 147 (%7,2) 70 (%3.,8) <0,001
Diisme 137 (%6,7) 73 (%4,0) <0,001
Ekstremitede Siglik/Agri/Kizariklik 122 (%5,9) 55 (%3,0) <0,001
Ishal 107 (%5,2) 55 (%3,0) 0,001
Diziiri 103 (%5,0) 46 (%2,5) <0,001
Anormal Laboratuvar Degerleri 81 (%3.9) 105 (%5,8) 0,008
Oral Alim Bozuklugu 75 (%3,7) 146 (%8,0) <0,001
Bag Agrist 75 (%3,7) 25 (%1.,4) <0,001
Balgam 74 (%3,6) 93 (%5,1) 0,022
Carpiti 70 (%3,4) 36 (%2,0) 0,006
Ates 54 (%2,6) 112 (%6,2) <0,001
Senkop 49 (%2.,4) 32 (%1,8) 0,170
Hematiiri 47 (%2,3) 29 (%1,6) 0,118
Idrar Yapamama 44 (%2,1) 10 (%0,5) <0,001
Kabizlik 43 (%2,1) 18 (%1,0) 0,006
Biling Degisikligi 33 (%1,6) 164 (%9,0) <0,001
Karinda Sislik/Asit 26 (%1,3) 19 (%1,0) 0,516
Fokal Norolojik Defisit 17 (%0,8) 94 (%5.,2) <0,001
Genel Durum Bozuklugu 12 (%0,6) 42 (%2,3) <0,001
Hematokezya 11 (%0,5) 38 (%2,1) <0,001
Melena 10 (%0,5) 58 (%3.2) <0,001
Dizartri/Afazi 10 (%0,5) 57 (%3,1) <0,001
Hematemez 6 (%0,3) 51 (%2,8) <0,001

Hastaneye yatan ve taburcu olan hastalarin 6zge¢mislerinde yer alan kronik
hastalik dagilimlar1 Tablo 4.4’te gosterilmistir. Geriatrik hasta popiilasyonunda en

yaygin ilk {i¢ kronik hastalik sirastyla hipertansiyon (%56,8), diabetes mellitus (%36,2)
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ve koroner arter hastaligidir (%27,1). Hastaneye yatan hastalarda kalp yetmezligi,
kronik bobrek yetmezligi, kronik karaciger hastaligi taburcu olan hastalardan daha

ylksek oranda tespit edilmistir (hepsi i¢in p<0,001).

Tablo 4.4. Taburcu olan ve hastaneye yatan hastalarin kronik hastaliklarinin karsilastiriimasi

. Taburcu Hastaneye yatis
Ozgecmiste yer alan hastaliklar, n (%) (n=2051) (n=1821) p degeri
Hipertansiyon 1169 (%57,0) 1029 (%56,5) 0,759
Diabetes Mellitus 714 (%34,8) 686 (%37,7) 0,065
Koroner Arter Hastalig1 516 (%25,2) 534 (%29,3) 0,004
KOAH/Astim 396 (%19,3) 419 (%23,0) 0,005
Malignite 300 (%14,6) 314 (%17,2) 0,026
Kalp Yetmezligi 145 (%7,1) 205 (%11,3) <0,001
Bening Prostat Hiperplazisi 144 (%7,0) 111 (%6,1) 0,247
Ritim Bozuklugu 140 (%6,8) 183 (%10,0) <0,001
Hiperlipidemi 133 (%6,5) 100 (%S5,5) 0,195
Serebrovaskiiler Olay 118 (%5,8) 141 (%7,7) 0,013
Kronik Bobrek Yetmezligi 113 (%5,5) 184 (%10,1) <0,001
Hipo/Hipertiroidi 106 (%5,2) 92 (%5,1) 0,870
Alzheimer/Demans 64 (%3,1) 66 (%3,6) 0,385
Kalp Kapak Hastalig1 60 (%2,9) 49 (%2,7) 0,660
Romatolojik Hastalik 56 (%2,7) 46 (%2,5) 0,692
Parkinson 36 (%1,8) 28 (%1,5) 0,596
Hematolojik Malignite Dis1 Hastalik 36 (%1,8) 32 (%1,8) 0,996
Kardiyak Destekleyici Cihaz 31 (%1,5) 37 (%2,0) 0,219
Psikiyatrik Hastalik 29 (%1,4) 10 (%0,5) 0,007
Vertigo 28 (%1.,4) 11 (%0,6) 0,018
Kronik Karaciger Hastaligi 23 (%1,1) 55 (%3,0) <0,001
Hematolojik Malignite 9 (%0,4) 35 (%1,9) <0,001

KOAH: Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi

4.2. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Model Sonuglar

Tez calismamizda LR, KNN, SMV, RF, AdaBoost, XGB ve MLP olmak tiizere 7
farkli model uygulamasi yapilmistir. Bu boliimde modellere ait performans metrikleri
sirastyla sunulmus ve daha sonra modellerin birbiriyle karsilastirma sonuglarina yer

verilmistir.
4.2.1. Lojistik regresyon (LR)

LR modeli siniflandirma raporu Sekil 4.1°de gosterilmistir. Siniflandirma raporu
incelendiginde taburcu simifi i¢in LR modelinin duyarlilik degeri 0,791 iken, kesinlik

degeri 0,709'dur. Hastaneye yatis sinift i¢in, modelin duyarlilik degeri 0,632°dir ve
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taburcu sinifindan daha diistiktiir. Hastane yatig sinifi igin kesinlik degeri 0,728’dir ve
taburcu smifindan daha yiiksektir. LR modeli i¢in makro ortalama F1 skoru 0,712

olarak hesaplanmustir.

LR Siniflandirma Raporu

Hastaneye yatis

Taburcu

Kesinlik Duyarhhk F1 skoru Destek
(precision) (recall)

Sekil 4.1. LR modeli siniflandirma raporu

LR modeli karigiklik matrisi Sekil 4.2°’de gosterilmistir. Karigiklik matrisi
incelendiginde LR modelinin hastaneye yatig 6ngorii dogruluk degeri %71,6 (%95 GA:
67,2 — 76,1), duyarlilik degeri %63,2 (%95 GA: 56,2 — 70,2) ve ozgiillikk degeri %79,1
(%95 GA: 73,6 — 84,7) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar LR modelinin orta diizeyde
giivenilir ve dengeli bir model oldugunu gostermektedir. Literatiirde acil servisten
hastaneye yatis ongoriisii i¢in gelistirilen LR model sonuglar1 incelendiginde dogruluk
degerlerinin %71 ila %76, duyarlilik degerlerinin %65 ila %80 ve 6zgiillilk degerlerinin
%69 ila %85 arasinda degistigi goriilmektedir (Chang vd., 2024; Hong vd., 2018;
Mowbray vd., 2020; Tan vd., 2021).

Tez ¢alismamizda uygulanan LR modeli acil servisten taburcu olacak hastalar
hastaneye yatacak hastalardan daha yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir (taburcu
smifi i¢in F1 skoru 0,748 ve hastaneye yatis sinifi i¢in F1 skoru 0,676). Chang ve ark.

tarafindan yapilan c¢alismada yer alan LR modeli, modelin egitiminde kullanilan
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Ozellikler acisindan bu tez ¢alismasindaki LR modeline ¢ok benzemektedir, ancak
calisma popiilasyonu 20 yas ve ilizeri yaklasik 190,000 acil servis hastasindan
olugmaktadir (Chang vd., 2024). Chang ve ark, LR modelinin duyarlilik degerinin %65
ve Ozgillik degerinin %79 oldugunu bildirmistir ve bu degerler tez calisma
bulgularimiz ile hemen hemen aynidir. Tez ¢alismamizda yer alan hasta popiilasyonu
3872 hastadan olugsmaktadir ve bu deger Chang ve ark. ¢aligmasinda yer alan hastalarin
neredeyse %2’si biiyiikliiglinde bir popiilasyona denk gelmektedir. Bulgularimiz, acil
servisten hastaneye yatis ongoriisii icin LR modellerinin daha kii¢iik veri setleri ile de

benzer sonuglar verdigini diisiindiirmektedir.

LR Karigikhk Matrisi

Taburcu

Gergek

Hastaneye yatis

Taburcu Hastaneye yatis
Tahmin

Sekil 4.2. LR modeli karisiklik matrisi

LR modeli ROC egrisi Sekil 4.3’te gosterilmistir. LR modelinin hastaneye yatis
ongorii EAA degeri 0,77 (%95 GA: 0,72 — 0,82) olarak hesaplanmistir. Bu EAA degeri
LR modelinin hastaneye yatis problemi i¢in kabul edilebilir bir siniflandiric1 oldugunu
gostermektedir. Literatiirde yer alan geriatrik hasta popililasyonunda yapilan
caligmalarda LR modelleri i¢in EAA degeri 0,79 ve 0,80 olarak bildirilmistir (Mowbray
vd., 2020; Tan vd., 2021). Erigkin yas grubunda yapilan c¢aligmalarda ise EAA

degerlerinin 0,80 ila 0,91 arasinda degistigi bildirilmistir (Chang vd., 2024; Hong vd.,

2018). Tez calismamizda elde ettigimiz sonuclar literatiirdeki geriatrik hasta
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poplilasyonunda yapilan ¢alismalar ile uyumludur. Geriatrik hasta grubunda hastaneye
yatis Ongoriisii icin LR modeli gen¢ hasta grubuna gore daha diisiik siniflandirma

basarisina sahiptir, ancak basar1 oran1 yine de klinik kullanima uygun diizeydedir.

LR ROC egrisi
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Sekil 4.3. LR modeli ROC egrisi

LR modelinin SHAP analizi Sekil 4.4’te gosterilmistir. SHAP analizine gére LR
modeline hastaneye yatis ongoriisiinde en etkili 5 6zellik dizartri/afazi varligi, melena
varligi, fokal ndrolojik defisit varligl, hematokezya varligi ve Glasgow koma skalasinin
14°ten diisiik olmasidir. Bu 5 6zelligin var oldugu hastalar 6zelliklerin pozitift SHAP
degerleri nedeniyle hastaneye yatisin en 6nemli belirleyicileri olarak degerlendirilebilir.
LR modelinde negatif SHAP degeri olan 2 ozellik bas donmesi varligi ve ishal
varligidir. Bu iki semptoma sahip hastalar acil servisten daha fazla oranda taburcu

edilmistir.
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Sekil 4.4. LR modeli SHAP analizi
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Yiksek

Ozellik degeri

Diisiik

KNN modeli smiflandirma raporu Sekil 4.5’te gosterilmistir. Siniflandirma

raporu incelendiginde taburcu simifi icin KNN modelinin duyarlilik degeri 0,913 iken,

kesinlik degeri 0,595'dir. Hastaneye yatis sinifi i¢in, modelin duyarlilik degeri 0,297 dir

ve taburcu sinifindan ¢ok daha diisiiktiir. Hastane yatis smnifi i¢in kesinlik degeri

0,750’dir ve taburcu smifindan ¢ok daha yiiksektir. KNN modelinin performans

metriklerinin taburcu ve hastaneye yatis siniflarinda bu denli farkli olmasi modelin

hastaneye yatis ongoriisii i¢in zayif bir model oldugunu gostermektedir. KNN modeli

icin makro ortalama F1 skoru 0,573 olarak hesaplanmustir.
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KNN Siniflandirma Raporu
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Sekil 4.5. KNN modeli siniflandirma raporu

KNN modeli karigiklik matrisi Sekil 4.6’da gosterilmistir. Karigiklik matrisi
incelendiginde KNN modelinin hastaneye yatis ongorii dogruluk degeri %62,4 (%95
GA: 57,6 — 67,2), duyarlilik degeri %29,7 (%95 GA: 23 — 36,3) ve Ozgiilliikk degeri
%91,3 (%95 GA: 87,4 — 95,1) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar KNN modelinin
hastaneye yatis Ongoriisii i¢in glivenilmez ve siniflar arasinda dengesiz bir model
oldugunu gostermektedir.

Literatiirde geriatrik hasta popiilasyonunda acil servisten hastaneye yatis
Ongoriisti icin gelistirilen KNN model sonuglart incelendiginde hem duyarlilik hem
ozgillik degerlerinin yaklasik %70 oldugu ve dengeli bir 6ngdrii modeli oldugu
bildirilmektedir (Bunney vd., 2023; Tan vd., 2021). Tez calismamizda elde ettigimiz
bulgular mevcut literatiir bilgisi ile uyumlu degildir. Tan ve ark. calismasinda veri
setinde acil servise bagvuru sikayetleri yer almamaktadir. Diger yandan Bunney ve ark.
caligmasinda veri setinde kronik hastalik Oykiisii yer almamakta ve acil servis basvuru
sikayetlerinden sadece en sik goriilen nefes darligi, gégiis agrisi, karin agris1 6zellikleri
yer almaktadir. Tez c¢alismamizin veri setinde yer alan Ozellik sayisinin ilgili
calismalardan fazla olmasi KNN modelinde komsuluk iliskilerinin kurulmasini

zorlastirmis olabilir.
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KNN Karigiklik Matrisi
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Sekil 4.6. KNN modeli karigiklik matrisi

KNN modeli ROC egrisi Sekil 4.7°de gosterilmistir. KNN modelinin hastaneye
yatis 6ngorlii EAA degeri 0,69 (%95 GA: 0,64 — 0,74) olarak hesaplanmistir. Bu EAA
degeri KNN modelinin hastaneye yatis problemi icin zayif bir siniflandirict oldugunu
gostermektedir. Literatiirde yer alan geriatrik hasta popiilasyonunda yapilan
caligmalarda KNN modelleri i¢in EAA degeri 0,74 ve 0,75 olarak bildirilmistir (Bunney
vd., 2023; Tan vd., 2021). Tez c¢alismamizda elde ettigimiz sonuglar literatiirdeki
geriatrik calismalarindan daha diisiik diizeydedir. Bu diisiik performans, kullanilan
popiilasyonun klinik heterojenitesinden veya hastaneye yatis1 yeterince temsil eden ayirt
edici klinik o6zelliklerin model tarafindan yeterince iyi belirlenememis olmasindan

kaynaklanabilir.
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KNN ROC egrisi
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Sekil 4.7. KNN modeli ROC egrisi

KNN modelinin SHAP analizi Sekil 4.8’de gosterilmistir. SHAP analizine gore
KNN modelinin hastaneye yatis ongoriisiinde en etkili 5 ozellik biling degisikligi
varlig1, bradikardi/tasikardi varligi, dizartri/afazi varligi, fokal norolojik defisit varligi
ve Glasgow koma skalasinin 14’ten diisiik olmasidir. Bu 5 6zelligin var oldugu hastalar
ozelliklerin pozitif SHAP degerleri nedeniyle hastaneye yatisin en 6nemli belirleyicileri
olarak degerlendirilebilir. KNN modelinde negatif SHAP degeri olan en etkili 5 6zellik
bening prostat hiperplazi varligi, kalp kapak hastaligi varligi, ekstremitede
agri/sislik/kizariklik varligi, ishal varlig1 ve Okstiriik varligidir. Modelde en etkili 20
ozelligin 8 tanesi negatif SHAP degerine sahip Ozelliklerden olugmaktadir. Bu bulgu

modelin yiiksek 6zgiilliik degeri ile uyumludur.
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Sekil 4.8. KNN modeli SHAP analizi

4.2.3. Destek vektor makineleri (SVM)

SVM modeli smiflandirma raporu Sekil 4.9°da gosterilmistir. Siniflandirma
raporu incelendiginde taburcu simifi icin SVM modelinin duyarlilik degeri 0,830 iken,
kesinlik degeri 0,701'dir. Hastaneye yatis sinifi i¢in, modelin duyarlilik degeri 0,599’ dur
ve taburcu sinifindan daha diisiiktiir. Hastane yatis sinifi i¢in kesinlik degeri 0,757’ dir
ve taburcu smifindan daha yiiksektir. SVM modeli i¢in makro ortalama F1 skoru 0,715

olarak hesaplanmistir.
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SVM Siniflandirma Raporu
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Sekil 4.9. SVM modeli simiflandirma raporu

SVM modeli karisiklik matrisi Sekil 4.10’da gosterilmistir. Karisiklik matrisi
incelendiginde SVM modelinin hastaneye yatis ongdrii dogruluk degeri %72,2 (%95
GA: 67,7 —76,6), duyarlilik degeri %59,9 (%95 GA: 52,8 — 67) ve 6zgiillik degeri %83
(%95 GA: 77,9 — 88,1) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar SMV modelinin orta
diizeyde giivenilir ve dengeli bir model oldugunu gostermektedir. Literatiirde acil
servisten hastaneye yatig dngoriisii i¢in gelistirilen SVM model sonuglart incelendiginde
dogruluk degerlerinin %72 ila %82, duyarlilik degerlerinin %73 ila %75 ve ozgiillik
degerlerinin %71 ila %75 arasinda degistigi goriilmektedir (Bunney vd., 2023;
Mowbray vd., 2020; Tan vd., 2021). Tez ¢alismamizda elde ettigimiz sonuclar modelin

dogrulugu acgisindan literatiirdeki ¢alismalar ile uyumludur, ancak daha diisiik duyarlilik

ve daha yiiksek 6zgiilliik degerine sahiptir.
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SVM Karigikhk Matrisi
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Sekil 4.10. SVM modeli karigiklik matrisi

SVM modeli ROC egrisi Sekil 4.11°de gosterilmistir. SVM modelinin hastaneye
yatis ongorii EAA degeri 0,77 (%95 GA: 0,72 — 0,82) olarak hesaplanmistir. Bu EAA
degeri SVM modelinin hastaneye yatis problemi i¢in kabul edilebilir bir siniflandiric
oldugunu gostermektedir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda SVM modelleri icin EAA
degerinin 0,79 ila 0,84 arasinda degistigi bildirilmistir (Bunney vd., 2023; Mowbray
vd., 2020; Tan vd., 2021). Tez g¢aligmamizda elde ettigimiz sonuglar literatiirdeki
caligmalar ile uyumludur. SVM modelinin siniflandirma giiciinii artirmak i¢in modele
giren Ozelliklerin azaltilmasi veya birlestirilmesi gibi metotlar denenebilir. Tez

calismamizda modellerin standart metotlarla karsilagtirilmasi amaciyla algoritmalara

0zel 6zellik azaltma yontemleri uygulanmamustir.
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SVM ROC egrisi
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Sekil 4.11. SVM modeli ROC egrisi

SVM modelinin SHAP analizi Sekil 4.12°de gosterilmistir. SHAP analizine gore
SVM modeline hastaneye yatis dngoriisiinde en etkili 5 6zellik dizartri/afazi varligi,
hematokezya varligi, fokal norolojik defisit varligi, melena varlig1 ve hematemez varligi
olmasidir. Bu 5 06zelligin var oldugu hastalar 6zelliklerin pozitif SHAP degerleri
nedeniyle hastaneye yatisin en Onemli belirleyicileri olarak degerlendirilebilir.
Hemotekazya, melena ve hematemez semptomlarin ii¢ii de gastrointestinal sistem
kanamasini isaret eden semptomlardir ve modele kiimiilatif etkileri nedeniyle
birlestirilip tek bir 6zellik altinda toplanmasi model performansini iyilestirebilir. SMV
modelinde negatif SHAP degeri olan 2 6zellik bas donmesi varligi ve oksiiriik
varligidir. Bu iki semptoma sahip hastalar acil servisten daha fazla oranda taburcu

edilmistir.
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Sekil 4.12. SVM modeli SHAP analizi

4.2.4. Rasgele orman (RF)

RF modeli siniflandirma raporu Sekil 4.13’te gosterilmistir. Siniflandirma
raporu incelendiginde taburcu sinifi icin RF modelinin duyarlilik degeri 0,869 iken,
kesinlik degeri 0,668'dur. Hastaneye yatis sinifi i¢in, modelin duyarlilik degeri 0,511 dir
ve taburcu sinifindan c¢ok daha diisiiktiir. Hastane yatis smifi icin kesinlik degeri
0,775 dir ve taburcu sinifindan daha ytiksektir. RF modeli i¢in makro ortalama F1 skoru
0,686 olarak hesaplanmistir.
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RF Siniflandirma Raporu
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Sekil 4.13. RF modeli simiflandirma raporu

RF modeli kanigiklik matrisi Sekil 4.14’te gosterilmistir. Karisiklik matrisi
incelendiginde RF modelinin hastaneye yatis 6ngorii dogruluk degeri %70,1 (%95 GA:
65,5 — 76,6), duyarlilik degeri %51,1 (%95 GA: 4382 — 58,4) ve ozgiilliik degeri %86,9
(%95 GA: 82,3 — 91,5) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar RF modelinin orta diizeyde
giivenilir ve nispeten dengesiz bir model oldugunu gostermektedir. Literatiirde acil
servisten hastaneye yatis 6ngoriisii i¢in gelistirilen RF model sonuglari incelendiginde
dogruluk degerlerinin %72 ila %78, duyarlilik degerlerinin %65 ila %79 ve 6zgiilliikk
degerlerinin %73 ila %82 arasinda degistigi goriilmektedir (Bunney vd., 2023; Chang
vd., 2024; Mowbray vd., 2020; Tan vd., 2021).

Literatiirde yer alan tiim ¢aligmalarda RF modelinin 6zgiillik degeri duyarlilik
degerinden daha yiiksek tespit edilmistir ve tez ¢alismamizdan elde ettigimiz sonuclar
literatiir ile uyumludur. RF modelinin algoritmasi, genellikle yiiksek kesinlik ve
dolayisiyla yiiksek 6zgiilliik egilimi gosterir. Ciinkii RF, karar agac¢larinin bir toplulugu
olarak, yiiksek bilgi kazanci saglayan ayirict 6zellikleri kullanarak net karar sinirlari
olusturur. Bu nedenle, bu tez ¢alisma sonuglarimin 6zgiilliikk agisindan literatiir ile

uyumlu olmasi beklenen bir sonugtur. Ancak, tez ¢alismamizda elde ettigimiz duyarlhilik
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degeri literatiirde yer alan calismalardan yaklasik %15 daha disiiktiir. Bu tez
calismamizda tim modellerde oldugu gibi RF modelinin hiperparametreleri dogruluk
degerini en yliksek diizeye ulastirmak hedefiyle ayarlanmistir ve bu hedef modelde daha
yiiksek Ozgiilliik, haliyle daha diisiik duyarlilik diizeylerinin ortaya ¢ikmasina neden

olmus olabilir.
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Sekil 4.14. RF modeli karigiklik matrisi

RF modeli ROC egrisi Sekil 4.15°te gosterilmistir. RF modelinin hastaneye yatis
ongorii EAA degeri 0,77 (%95 GA: 0,72 — 0,82) olarak hesaplanmistir. Bu EAA degeri
RF modelinin hastaneye yatis problemi i¢in kabul edilebilir bir siniflandirici oldugunu
gostermektedir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda RF modelleri icin EAA degeri 0,78 ila
0,85 arasinda degistigi bildirilmistir (Bunney vd., 2023; Chang vd., 2024; Mowbray vd.,
2020; Tan vd., 2021). Tez calismamizda elde ettigimiz sonuglar literatiirdeki geriatrik

calismalar ile uyumludur.



58

RF ROC eqrisi
110 /'_,—/’— P
1 .".‘
‘jj" ot
0,8 o
7"-’_‘r
c
o
O 06
Z*E
o]
o
@
o 04
[
o
0,2

— ROC sinif 0, EAA= 0,77
ROC sinif 1, EAA= 0,77
Mikro ortalama ROC, EAA =0,77
Makro ortalama ROC, EAA = 0,77

0,0

0,4 0,6 0,8 1,0
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.15. RF modeli ROC egrisi

RF modelinin SHAP analizi Sekil 4.16’da gosterilmistir. SHAP analizine gore
RF modeline hastaneye yatis Ongoriisiinde en etkili 5 6zellik melena varligi, fokal
norolojik defisit varligi, Glasgow koma skalasinin 14’ten diisiikk olmasi, hematemez
varlig1 ve biling degisikligi varligidir. Bu 5 6zelligin var oldugu hastalar 6zelliklerin
pozitif SHAP degerleri nedeniyle hastaneye yatisin en O6nemli belirleyicileri olarak
degerlendirilebilir. RF modelinde negatif SHAP degeri olan tek bir 6zellik vardir ve bu
ekstremitede sislik/agri/kizariklik varligidir. Bu semptoma sahip hastalar acil servisten

daha ¢ok taburcu edilmistir.
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Sekil 4.16. RF modeli SHAP analizi
4.2.5. Uyarlanabilir artirma (AdaBoost)

Bu tez calismasinda iki farkli artirma algoritmasina dayanan iki farklt model
gelistirilmistir. Bu modellerden ilki olan AdaBoost siniflandirma raporu Sekil 4.17°de
gosterilmigtir. Siiflandirma raporu incelendiginde taburcu smifi i¢in AdaBoost
modelinin duyarlilik degeri 0,840 iken, kesinlik degeri 0,698'dir. Hastaneye yatis sinifi
icin, modelin duyarlilik degeri 0,588’dir ve taburcu sinifindan daha diisiiktiir. Hastane
yatig siifi i¢in kesinlik degeri 0,764 tilir ve taburcu sinifindan daha ytiksektir. AdaBoost

modeli i¢cin makro ortalama F1 skoru 0,714 olarak hesaplanmustir.



60

AdaBoost Siniflandirma Raporu

1,0
[2d

g 0,8
o 0,764

)]

c

S

3

I 0,6

Taburcu

094
0,698 0,840 0,762

0,2

0,0

Kesinlik Duyarlilik F1 skoru Destek
(precision) (recall)

Sekil 4.17. AdaBoost modeli siniflandirma raporu

AdaBoost modeli karisiklik matrisi Sekil 4.18’de gosterilmistir. Karigiklik
matrisi incelendiginde AdaBoost modelinin hastaneye yatis 6ngdrii dogruluk degeri
%72,2 (%95 GA: 67,7 — 76,6), duyarlilik degeri %58,8 (%95 GA: 51,6 — 65,9) ve
ozgullik degeri %84,0 (%95 GA: 79,0 — 89,0) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar
AdaBoost modelinin orta diizeyde giivenilir ve dengeli bir model oldugunu
gostermektedir. Zeleke ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada, acil servis hastalarinda
uzamis hastanede yatis 6ngdriisii problemi ele alinmis ve bu problem i¢in AdaBoost
modelinin en diigiikk performansi sergiledigi duyarlilik ve o6zgiilliik degerlerinin %65
oldugu bildirilmistir (Zeleke vd., 2023). Yapici ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada,
eriskin hastalarin demografik verileri ve triyaj vital bulgular kullanilarak gelistirilen
artirma algoritmalarinin acil servisten hastaneye yatis Ongorii performanslar
karsilastirilmis ve AdaBoost modelinin dogruluk degeri %74, duyarlilik degeri %75 ve
ozgilliik degeri %66 olarak bildirilmistir (Yapici vd., 2024). Tez ¢alisma bulgularimiz
literatiir bilgileri ile modelin dogrulugu acisindan uyumludur, ancak duyarlilik ve
ozgiilliik agisindan ¢eligmektedir. Bu bulgular modelin veri setine duyarliliginin ytiksek

oldugunu ve farkli veri setlerine sahip ¢alismalarla metriklerin karsilastirmali analizini
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zorlagtirdigini diislindiirmektedir. Tez ¢aligma sonuglarimiz benzer veri setine sahip ileri

calismalarla tekrar degerlendirilmelidir.
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Sekil 4.18. AdaBoost modeli karisiklik matrisi

AdaBoost modeli ROC egrisi Sekil 4.19°da gosterilmistir. AdaBoost modelinin
hastaneye yatis ongorii EAA degeri 0,77 (%95 GA: 0,72 — 0,82) olarak hesaplanmustir.
Bu EAA degeri AdaBoost modelinin hastaneye yatig problemi i¢in kabul edilebilir bir
simiflandirict  oldugunu gostermektedir. Literatiirde yer alan erigkin acil servis
hastalarinda yapilan iki ¢alismada AdaBoost modelleri icin EAA degeri 0,778 ve 0,753
olarak bildirilmistir (Feretzakis vd., 2022; Yapict vd., 2024). Tez calismamizin

bulgular ilgili literatiir ile benzerlik gostermektedir.
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Sekil 4.19. AdaBoost modeli ROC egrisi

AdaBoost modelinin SHAP analizi Sekil 4.20°de gosterilmistir. SHAP analizine
gore AdaBoost modeline hastaneye yatis ongoriistinde en etkili 5 6zellik Glasgow koma
skalasinin 14’ten diisiik olmasi, fokal norolojik defisit varligi, hematokezya varligi,
dizartri/afazi varlig1 ve melena varligidir. Bu 5 6zelligin var oldugu hastalar 6zelliklerin
pozitif SHAP degerleri nedeniyle hastaneye yatisin en O6nemli belirleyicileri olarak
degerlendirilebilir. Adaboost modelinde negatif SHAP degeri olan tek bir 6zellik vardir

ve bu 6zellik oksiiriik varligidir.
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Sekil 4.20. AdaBoost modeli SHAP analizi

4.2.6. Asir1 gradyan artirma (XGB)
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Yiksek
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Diisiik

XGB modeli smiflandirma raporu Sekil 4.21°de gosterilmistir. Siniflandirma

raporu incelendiginde taburcu sinifi icin XGB modelinin duyarlilik degeri 0,762 iken,

kesinlik degeri 0,654'tiir. Hastaneye yatis sinifi i¢in, modelin duyarlilik degeri 0,544 tiir

ve taburcu sinifindan daha diisiiktiir. Hastane yatis sinifi i¢in kesinlik degeri 0,669’ dur

ve taburcu sinifindan daha yiiksektir. XGB modeli i¢in makro ortalama F1 skoru 0,652

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.21. XGB modeli smiflandirma raporu

XGB modeli karigiklik matrisi Sekil 4.22°de gosterilmistir. Karisiklik matrisi
incelendiginde XGB modelinin hastaneye yatis dngorii dogruluk degeri %66,6 (%95
GA: 61,3 — 70,7), duyarlilik degeri %54.,4 (%95 GA: 47,2 — 61,6) ve ozgiilliik degeri
%76,2 (%95 GA: 70,4 — 82) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar XGB modelinin diigiik
diizeyde giivenilir ve nispeten dengesiz bir model oldugunu gostermektedir. Literatiirde
acil servisten hastaneye yatis Ongoriisii i¢in gelistirilen XGB model sonuglar
incelendiginde dogruluk degerlerinin %72 ila %75, duyarlilik degerlerinin %70 ila %83
ve Ozgillik degerlerinin %75 ila %92 arasinda degistigi goriilmektedir (Agius vd.,
2025; Hong vd., 2018; Kishore vd., 2023; Raita vd., 2019; Tan vd., 2021). Tez ¢alisma
bulgularimiz XGB modelinin literatiirde yer alan modellerden daha diisiik performans
sergiledigini ve tezde yer alan XGB modelinin pozitif sinifi 6grenme yeteneginin
literatlirdeki c¢alismalara kiyasla ¢ok daha zayif oldugunu gostermektedir. Bunun
nedeni, XGB algoritmasinin 6zellik sayisinin fazla oldugu ve az sayida satir igeren veri
setlerinde giiriiltiilii 6zellikler arasindaki iliskileri asir1 6grenme egilimi olabilir. Ayrica
XGB algoritmasimin zengin hiperparametreleri RandomSearchCV yerine daha fazla

sayida kombinasyonu deneyen GridSearchCV ile ayarlanarak model performansinin

artirilmast denenebilir.
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Sekil 4.22. XGB modeli karisiklik matrisi

XGB modeli ROC egrisi Sekil 4.23’te gosterilmistir. XGB modelinin hastaneye
yatis ongorii EAA degeri 0,71 (%95 GA: 0,66 — 0,76) olarak hesaplanmistir. Bu EAA
degeri XGB modelinin hastaneye yatig problemi i¢in kabul edilebilir bir siniflandirict
oldugunu gostermektedir. Literatiirde yer alan geriatrik hasta popiilasyonunda yapilan
calismalarda XGB modelleri i¢cin EAA degerinin 0,80 ila 0,93 arasinda degistigi
bildirilmistir (Agius vd., 2025; Hong vd., 2018; Kishore vd., 2023; Raita vd., 2019; Tan
vd., 2021). Tez ¢alismamizda elde ettigimiz EAA degeri literatiirdeki ¢aligmalardan

daha diisiiktiir. Hiperparametre ayarlarinin iyilestirilmesi ve veri setinde 6zellik azaltma

metotlarinin kullanimi modelin performansini iyilestirebilir.
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Sekil 4.23. XGB modeli ROC egrisi

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen AdaBoost ve XGB modelleri karsilastirildiginda
AdaBoost modelinin dogruluk oran1t XGB modelinden %6,2 daha iyidir. Yine AdaBoost
modelinin EAA degeri 0,77 iken XGB modelinde bu deger 0,71°dir. Her iki modelin de
duyarhilik degerleri diistik iken (yaklasik %55) 6zgiilliik degerleri %75’in iizerindedir.
Bu iki algoritma arasindaki 6nemli farklardan biri AdaBoost algoritmasi sirali islem
yaparken XGB algoritmasinin paralel islem yapabilme yeteneginin olmasidir. Paralel
islem yetenegi XGB modellerine genellikle daha karmasik iligkileri ¢6ziimleme avantaji
saglar, ancak veri seti kiiciildiikkce ve aga¢ derinligi arttik¢a asir1 6grenme riskini de
beraberinde getirir. Tez ¢alismamizda AdaBoost modelinde n_esitmator = 50 iken XGB
modelinde n_esitmator = 200’dir. XGB modelinin daha diisik performansinin
sebeplerinden biri daha karmasik agac yapisi olabilir.

XGB modelinin SHAP analizi Sekil 4.24’te gosterilmistir. SHAP analizine gore
XGB modeline hastaneye yatis ongoriisiinde en etkili 5 6zellik hematokezya varligi,
melena varligi, dizartri/afazi varlii, fokal nérolojik defisit varligi ve hematemez
varligidir. Bu 5 o6zelligin var oldugu hastalar ozelliklerin pozitif SHAP degerleri
nedeniyle hastaneye yatisin en Oonemli belirleyicileri olarak degerlendirilebilir. XGB

modelinde negatif SHAP degeri olan 3 6zellik psikiyatrik hastalik varligi, ishal varlig
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ve ekstremitede sislik/agri/kizariklik varligidir. Bu iki semptoma sahip hastalar acil

servisten daha ¢ok taburcu edilmistir.
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Melena ' . e - le
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Sekil 4.24. XGB modeli SHAP analizi
4.2.7. Cok katmanh algilayic1 (MLP)

MLP modeli smiflandirma raporu Sekil 4.25°te gosterilmistir. Siniflandirma
raporu incelendiginde taburcu sinifi i¢cin MLP modelinin duyarlilik degeri 0,801 iken,
kesinlik degeri 0,708°dir. Hastaneye yatis sinifi i¢in, modelin duyarlilik degeri 0,626’dir
ve taburcu smifindan daha diisiiktiir. Hastane yatis siifi icin kesinlik degeri 0,735’dir
ve taburcu smifindan daha yiiksektir. MLP modeli i¢in makro ortalama F1 skoru 0,715

olarak hesaplanmuistir.
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MLP Siniflandirma Raporu

) . . .

Hastaneye yatis

Taburcu

0,752
0,2
0,0

Kesinlik Duyarlilik F1 skoru Destek
(precision) (recall)

Sekil 4.25. MLP modeli siniflandirma raporu

MLP modeli karigiklik matrisi Sekil 4.26’da gosterilmistir. Karigiklik matrisi
incelendiginde MLP modelinin hastaneye yatis 6ngorii dogruluk degeri %71,9 (%95
GA: 67,4 — 76,4), duyarlilik degeri %62,9 (%95 GA: 55,6 — 69,7) ve ozgiilliik degeri
%80,1 (%95 GA: 74,6 — 85,5) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar MLP modelinin orta
diizeyde giivenilir ve dengeli bir model oldugunu gostermektedir. Literatiirde acil
servisten hastaneye yatis 6ngorisii i¢in gelistirilen MLP model sonuglari incelendiginde
duyarlhilik degerlerinin %70 ila %82 ve 6zgiilliik degerlerinin %67 ila %85 arasinda
degistigi goriilmektedir (Bunney vd., 2023; Hong vd., 2018; Raita vd., 2019; Tan vd.,
2021). Bu calismalarin bazilarinda 06zgiillik degerleri duyarlilik degerlerinden bir
miktar yiiksek iken bazilarinda ise duyarlilik degerleri daha yiiksek tespit edilmistir. Tez
calismamizda MLP modelinin 6zgiilliik degeri duyarlilik degerinden daha yiiksektir.
Calisma sonucglar1 arasindaki bu farkliigin  muhtemel sebebi modellerin
gelistirilmesinde  kullanilan 6zelliklerin  birbirinden farkli olmasi ve veri seti

heterojenligidir.
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MLP Karigikhk Matrisi
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Sekil 4.26. MLP modeli karisiklik matrisi

MLP modeli ROC egrisi Sekil 4.27°de gosterilmistir. MLP modelinin hastaneye
yatis ongorii EAA degeri 0,77 (%95 GA: 0,72 — 0,82) olarak hesaplanmistir. Bu EAA
degeri MLP modelinin hastaneye yatis problemi icin kabul edilebilir bir siniflandirict
oldugunu gostermektedir. Literatiirde yer alan geriatrik hasta popiilasyonunda yapilan
calismalarda MLP modelleri i¢in EAA degeri 0,73 ila 0,78 olarak bildirilmistir (Bunney
vd., 2023; Tan vd., 2021). Eriskin yas grubunda yapilan ¢alismalarda ise EAA
degerlerinin 0,74 ila 0,92 arasinda degistigi bildirilmistir (Feretzakis vd., 2022; Hong
vd., 2018; Raita vd., 2019). Tez calismamizda elde ettigimiz sonuglar literatiirdeki

geriatrik popiilasyonda yiiriitiilen ¢aligmalar ile uyumludur.
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Sekil 4.27. MLP modeli ROC egrisi

MLP modelinin SHAP analizi Sekil 4.28°de gosterilmistir. SHAP analizine gore
MLP modeline hastaneye yatis Ongoriisinde en etkili 5 ozellik Glasgow koma
skalasimnin 14’ten diisiik olmasi, fokal norolojik defisit varligi, dizartri/afazi varhigs,
melena varlig1 ve hematokezya varligidir. Bu 5 6zelligin var oldugu hastalar 6zelliklerin
pozitif SHAP degerleri nedeniyle hastaneye yatisin en O6nemli belirleyicileri olarak
degerlendirilebilir. MLP modelinde negatif SHAP degeri olan tek bir 6zellik vardir ve

bu o6zellik oksiiriik varligidir.
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Sekil 4.28. MLP modeli SHAP analizi

4.3. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modellerinin Karsilastiriimasi

Tez calismamizda gelistirilen 7 farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerinden en yiliksek makro ortalama F1 skorlar1 LR, SVM, AdaBoost ve MLP
modellerinde elde edilmistir (hepsi i¢in yaklasik 0,715). En diisilk makro ortalama F1
skoru ise KNN modelinde hesaplanmistir (0,573). Model metriklerinin karsilagtirmasi
Tablo 4.5’te gdsterilmistir.

Literatiirdeki acil servisten hastaneye yatis 6ngorii modellerinin karsilagtirildig:
caligmalarin biiyiik kisminda metrik olarak F1 skoru verilmemistir. Feretzakis ve ark.
tarafindan yapilan calismada, bizim ¢alismamizla ortak olan 4 model vardir (LR, RF,
AdaBoost, MLP). Bu ¢alismada F1 skoru en yiiksek modelin MLP (0,707) ve en diisiik
modelin AdaBoost (0,685) oldugu bildirilmistir. Tez ¢calismamiz ile bu ¢alisma arasinda
calisma popililasyonu ve veri seti Ozellikleri agisindan farkliliklar vardir. Sonuglar

arasindaki uyumsuzlugun temel sebebinin veri seti heterojenligi oldugu diistiniilmiistiir.
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Tablo 4.5. Model metriklerinin karsilagtirmasi

Model Dogruluk EAA Kesinlik  Duyarhhk Ozgiilliik F1 skoru*

LR %71,6 0,77 0,728 0,632 0,791 0,712
KNN %62,4 0,69 0,750 0,297 0,913 0,573
SVM %72,2 0,77 0,757 0,599 0,830 0,715
RF %70,1 0,77 0,775 0,511 0,869 0,686
AdaBoost %72,2 0,77 0,764 0,588 0,840 0,714
XGB %66,0 0,71 0,669 0,544 0,762 0,652
MLP %71,9 0,77 0,735 0,629 0,801 0,715

EAA. gt alinda kian alan
Tez ¢aligmamizda karsilastirilan 7 modelden en yiiksek dogruluk degerleri LR,
SVM, AdaBoost ve MLP modellerinde elde edilmistir (hepsi i¢in yaklasik %72). En
diisiik dogruluk degeri ise KNN modelinde hesaplanmistir (%62). Makro ortalama F1
skoru ile dogruluk degerleri birbirine yakindir ve bu durum makro ortalama F1
skorunun duyarlilik ve kesinlik degerlerini dengeli sekilde yansitmasi nedeniyle

beklenen bir durumdur. Modellerin dogruluk oranlar1 Sekil 4.29°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.29. Modellerin dogruluk degerlerinin karsilastirilmasi

Mowbray ve ark. tarafindan geriatrik hastalarda yapilan calismada, 3 modelin
(SVM, LR, RF) dogruluk degerlerinin %72 oldugu bildirilmistir (Mowbray vd., 2020).
Tan ve ark. tarafindan geriatrik influenza hastalarinda acil servisten hastaneye yatis
lizerine yapilan ¢alismada, tez ¢alismamiz ile 6 model ortaktir. Calismada, en yiiksek

dogruluk degerine sahip model RF (%77) iken en diisiik dogruluk degerine sahip model



73

XGB’dir (%72). Tan ve ark. calismasinda veri setinde semptomlarin dikkate
almmamast ve laboratuvar sonuglarinin yer almasi bakimindan tez c¢alismamizdan
farklidir, ancak benzer bir siniflandirma problemine ¢oziim aramasi yoniiyle degerlidir
(Tan vd., 2021). Literatiirde yer alan bu bilgiler 15181nda tez ¢calismamizda gelistirilen
modellerin performanslar1 geriatrik hasta popiilasyonunda elde edilen daha Onceki
sonuglar1 dogrular niteliktedir, ancak yine de modellerin elde ettigi maksimum dogruluk
%72’nin tlizerine c¢ikarilamamistir. Modellerin dogruluk oranlar1 ve F1 skorlarinin
yukseltilmesi amaciyla 6zellik azaltma metotlarinin denenmesi ve acil serviste elde
edilecek tetkik sonuclarin veri setine dahil edilmesi ileri aragtirma konusudur.

Tez ¢alismamizda yer alan modellerin kesinlik degerlerinin karsilagtirmasi Sekil
4.31°de gosterilmistir. Modellerden en diisiik kesinlik degerine sahip modelin XGB
(%67) ve en yiiksek kesinlik degerine sahip modelin RF (%78) oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.30. Modellerin kesinlik degerlerinin karsilastirilmasi

Tez calismamizda yer alan modellerin duyarlilik ve 06zgiillik degerlerinin
karsilastirmast Sekil 4.32°de gosterilmistir. Modellerden en diisiik duyarlilik degerine
sahip modelin KNN (%30) iken en yliksek duyarlilik degerine sahip modellerin LR ve
MLP (%63) oldugu tespit edilmistir. Modellerin hastaneye yatacak hastalari tahmin
dogruluklart %72’den daha diisiiktiir ve klinik olarak kullanima sunulmalart igin
modellerin gelistirilme yollar1 aranmalidir. Modellerden en diisiik 6zgiilliik degerine
sahip modelin XGB (%76,2) ve en yiiksek 0zgiilliik degerine sahip modelin KNN
(%91) oldugu tespit edilmistir. Yiksek duyarlilik/diisiik o6zgiillik ve yiiksek
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ozgullik/diisiik duyarlilik metriklerine sahip modellerin beraber kullaniminin klinik

yorumlart ne kadar iyilestirecegi farkli metodolojiye sahip ¢aligmalarla

degerlendirilmelidir.
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Sekil 4.31. Modellerin duyarhilik ve 6zgiilliikk degerlerinin karsilagtiriimasi

Tez ¢alismamizda yer alan modellerin EAA degerlerinin karsilastirmasi Sekil
4.30’da gosterilmistir. Modellerin EAA degerleri incelendiginde acil servisten
hastaneye yatis Ongoriisinde KNN modeli zayif bir smiflandirict oldugu ve diger
modellerin kabul edilebilir siniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Literatiirde yer alan

EAA degerleri ile benzer sonuglar elde edilmistir (Mowbray vd., 2020; Tan vd., 2021).
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Sekil 4.32. Modellerin ROC EAA degerlerinin karsilagtirilmasi

Saglik alaninda makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin sinif tahmin
basarisini artirma, ¢ok fazla 6zelligi es zamanli degerlendirebilme, biiyiik veri setleri ile
caligmaya imkan tanima gibi faydalarinin yaninda 6zelliklerin iliskilerinin agik sekilde
belirlenememesi ve dolayisiyla sayisal bilgilerin klinik Onerilere doniistiiriilememesi
gibi sinirliliklart vardir (Rajula vd., 2020).

Bu nedenle son yillarda “aciklanabilir yapay zeka” kavrami ortaya atilmistir.
Agiklanabilir yapay zeka, karmagik makine 6grenmesi modellerinin aldig: kararlarin ve
ulastig1 sonuglarin, insanlar tarafindan anlasilabilir, yorumlanabilir ve seffaf olmasini
saglayan siiregler biitiiniidiir. Bu yaklasim, XGB gibi yiiksek performansl ancak i¢
yapist kara kutu (black box) niteligindeki algoritmalarin bir girdiyi islerken hangi
ozelliklere agirlik verdigini ve neden belirli bir ciktiyr irettigini ortaya koymay1
amagclar. Boylelikle, modelin sadece dogru tahminde bulunmasini degil, ayn1 zamanda
karar mekanizmasinin mantifinin da goriiniir kilinmasi amaglanmaktadir (Barredo
Arrieta vd., 2020; Rudin, 2019). Ote yandan beyaz kutu (white box) modellerin,
se¢ilmis problemlerde dogru 6zellik miihendisligi ile kara kutu modeller kadar basarili
olabilecegi de belirtilmektedir (Rudin, 2019). Tez ¢alisma sonuclarimiz bu baglamda
gbzden gecirildiginde LR modeli (beyaz kutu) ile MLP modelinin (kara kutu)
performans metriklerinin hemen hepsinin birbirine ¢ok benzer oldugu goriilmektedir.
Yine, LR ve MLP modellerinin SHAP analizleri karsilastirildiginda en yiiksek etkili 20

ozelligin 18’inin ortak oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarimiz, acil servisten hastaneye
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yatis Ongorii problemi i¢in gorece daha basit algoritmalara sahip makine dgrenmesi
modellerinin problemin ¢6ziimii i¢in yeterince etkin olabilecegini diisiindiirmektedir.
Tez calismamizda tiim modellerin agiklanabilir ve klinik yorumlanabilir hale
getirilebilmesi i¢cin model agnostik SHAP analizi yapilmistir. Modellerin tahmin yapma
performanslarina en fazla etki eden 20 0Ozelligi iceren grafikler degerlendirilmistir
(Tablo 4.6). Tiim modellerde ilk 20 icinde yer alan 6zellikler oksijen satiirasyonu ve
Glasgow koma skalasi, biling degisikligi, dizartri/afazi, fokal norolojik defisit ve nefes
darligidir. Bu sonuglarimiz geriatrik hasta grubunda santral sinir sistemi ve pulmoner
sistem ile ilgili belirti/bulgusu olan hastalarin hastaneye yatis ihtimallerinin diger
hastalardan daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Literatiirde geriatrik hasta
poplilasyonunda acil servisten hastaneye yatis siniflandirma probleminde 7 farklt model
icin aynt metodu kullanarak 6zellik etkilerini karsilastiran baska calismaya

rastlanmamuistir.



Tablo 4.6. Modellerde en etkili 20 6zelligin dagilim
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| LR | KNN | SVM | RF | AdaBoost | XGB | MLP

Vital Bulgular
Nabiz (Bradikardi/Tasikardi) ° ° °
Viicut Isis1 (Hipotermi/Ates) ° ° ) ° °
Oksijen Saturasyonu ° ° ° ) ° ° °
Glasgow Koma Skalas1 ° ) ° ° ° ° °
Kronik Hastalhiklar
Bening Prostat Hiperplazisi o
Diabetes Mellitus °
Hematolojik Malignite ° ° ° ° ) )
Hipertansiyon o
Kalp Kapak Hastalig1 o °
Kronik Bobrek Yetmezligi ° ° ) ° ° °
Kronik Karaciger Hastalig1 ° ° ° ° ° °
Malignite °
Psikiyatrik Hastalik o
Ritim Bozuklugu ° °
Serebrovaskiiler Olay ) °
Basvuru Sikayetleri
Anormal Laboratuvar ° ° ° ° ° °
Ates ° ° ° ° ° °
Balgam ° ° )
Bas donmesi o o o
Biling Degisikligi ° ° ° ) ° ) )
Bulanti/Kusma °
Dizartri/Afazi ° ° ° ) ° ) )
Diziiri o
Eklemde Sislik/Agri/Kizariklik o o
Fokal Norolojik Defisit ° ° ° ) ° ° °
Genel Durum Bozuklugu ° ° ) ° °
GoOgiis Agrisi
Hematemez ° ° ° ° ° °
Hematokezya ° ° ) ° ° °
Ishal o o o
Karin Agrist ° °
Melena . ° ° ° ° °
Nefes Darlig1 ° ) ° ) ° ° °
Oral Alim Bozuklugu . ° ° ° ° °
Oksiiriik o o o o

® Modelde pozitif SHAP degerine sahip 6zellikler, o Modelde negatif SHAP degerine sahip 6zellikler
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Tez calismamizda geriatrik acil servis hastalarinin hastaneye yatis Ongoriisi
problemine yonelik LR, KNN, SMV, RF, AdaBoost, XGB ve MLP olmak iizere 7 farkl
model uygulamasi yapilmistir.

Modellerin performans metrikleri incelendiginde en yiiksek makro ortalama F1
skorlar1 LR, SVM, AdaBoost ve MLP modellerinde elde edilmistir (yaklasik 0,715). En
diisitk makro ortalama F1 skoru ise KNN modelinde hesaplanmistir (0,573). En yiiksek
dogruluk degerleri LR, SVM, AdaBoost ve MLP modellerinde elde edilmistir (yaklasik
%72). En diisiik dogruluk degeri ise KNN modelinde hesaplanmistir (%62). Modellerin
klinik olarak kullanima sunulmalar1 i¢in modellerin dogruluk degerleri i¢in gelistirilme
yollar1 aranmalidir. En diisiik duyarlilbik degerine sahip modelin KNN (%30) ve en
yiiksek duyarlilik degerine sahip modellerin LR ile MLP (%63) oldugu tespit edilmistir.
En distk oOzgillik degerine sahip modelin XGB (%76,2) ve en yiiksek ozgiillikk
degerine sahip modelin KNN (%91) oldugu tespit edilmistir. Yiiksek duyarlilik/diisiik
ozgillik ve yiiksek ozgiilliik/diisiik duyarlhilik metriklerine sahip modellerin beraber
kullanimimin klinik yorumlari ne kadar 1iyilestirecegi farkli metodolojiye sahip
caligmalarla degerlendirilmelidir.

Tez calismamizda tiim modellerin agiklanabilir ve klinik yorumlanabilir hale
getirilebilmesi i¢in model agnostik SHAP analizi yapilmistir. Tiim modellerde ilk 20
icinde yer alan ozellikler vital bulgulardan oksijen satiirasyonu ve Glasgow koma
skalasi, bagvuru sikayetlerinden biling degisikligi, dizartri/atazi, fokal ndrolojik defisit
ve nefes darligidir. Bu sonuglarimiz geriatrik hasta grubunda santral sinir sistemi ve
pulmoner sistem ile ilgili belirti ve bulgusu olan hastalarin hastaneye yatig ihtimallerinin
diger hastalardan daha yiiksek oldugunu gostermektedir.

LR modeli (beyaz kutu) ile MLP modelinin (kara kutu) performans metriklerinin
hemen hepsinin birbirine ¢ok benzer oldugu goriilmektedir. Bu sonuglarimiz, acil
servisten hastaneye yatis 6ngorii problemi igin gorece daha basit algoritmalara sahip
makine 6grenmesi modellerinin problemin ¢dzliimii igin yeterince etkin olabilecegini

diistindiirmektedir.
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5.2 Oneriler

Tez g¢alismamizin tartisma boliimiinde detaylandirilan bulgular, performans
metrikleri ve model agnostik analiz sonuclar1 dogrultusunda, geriatrik acil servis hasta
yonetiminde yapay zeka tabanli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ile ilgili
asagidaki oneriler sunulmustur:

Tez ¢aligmamizda kullanilan ve sadece yatak basi ilk verileri iceren modellerin
duyarlilik degerlerinin %65 seviyesinin altinda kalmasi, klinik kullanim i¢in tek basina
yeterli olmayabilecegini gostermistir. Geriatrik hasta grubunda hastaneye yatis kararinin
karmagiklig1 goz oniine alindiginda, gelecek ¢alismalarda modellere laboratuvar tetkik
sonuglari, goriintiileme tetkik sonuglar1 ve geriatrik kirllganlik skorlarinin eklenmesi ile
performanslarinin artirilmasi denenebilir. Bu amagla, birden fazla makine dgrenmesi
algoritmasinin birlikte kullanan hibrit modellerin kullanimi da diisiintilebilir.

Tez calismamizda yer alan KNN modeli gibi diisiik duyarliligina karsin %90"
asan Ozgiillik diizeylerine ulasan modeller ile yiiksek duyarliligina karsin diisiik
Ozgilliige sahip modellerin hastaneye yatis karari vermek veya taburculuk kararini
dogrulamak amaciyla birlikte klinik kullanim1 diisiiniilebilir. Bu baglamda acil servis
yogunlugunu azaltmak adina, klinisyenin taburcu etmeyi diisiindiigii hastalar i¢in yanlis
taburculuklar1 engelleyecek algoritmalar iizerine yogunlasilabilir.

Tez ¢alismamizda beyaz kutu niteligindeki LR modeli ile karmasik kara kutu
niteligindeki MLP’nin benzer performans gostermesi onemli bir bulgudur. Klinik
pratikte hekimlerin yapay zeka kararlarina gliven duymas: i¢cin modelin neden bu karari
verdigini anlamasi esastir. Bu nedenle, islem yiikii daha hafif olan ve 6zellik etkileri
klinik olarak yorumlanabilen makine dgrenmesi algoritmalarinin klinik pratige entegre
edilmesi acil hasta bakim kalitesini artiracaktir.

Tez ¢aligmamiz retrospektif ve tek merkezli verilere dayanmaktadir. Gelistirilen
modellerin farkli cografi bolgelerdeki ve farkli sosyodemografik ozelliklere sahip
geriatrik popiilasyonlarda da gecerli olup olmadiginin test edilmesi gerekmektedir.
Modellerin ger¢ek zamanl klinik karar lizerindeki etkisini 6l¢mek amaciyla prospektif
ve ¢ok merkezli caligmalarin yapilmasi klinisyenlerin yapay zeka teknolojilerine

giivenini artiracaktir.
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