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Acil Tip Uygulamalarinda Makine Ogrenimleri Basrolii Alir mi?

ABSTRACT

The main problems in the workflows of emergency services can be summarized as over-crowding, unnecessary
usage trends and long waiting times. Emergency services experienced a breaking point during the pandemic, and
new approaches regarding to management have come to the agenda. Health care providers around the world
are looking to artificial intelligence as the solution to these challenges. applications into emergency department
business processes. In the future, artificial intelligence-based machine learning models will be integrated to the
clinical decision making support systems to reduce the workload of physicians, and also play an auxiliary role
in the emergency services. In this article, we will discuss on the basis of the reasons that led to the combination
of machine learning to summarize the current status of modeling in emergency services. It is brought to the
fore that machine learning models enhance clinicians’ decision-making abilities, reduce diagnostic errors, and
alleviate cognitive load.

Keywords: Artificial Intelligent, ChatGPT, emergency department, machine-learning models.

OZET

Acil servislerde is akislarindaki temel problemler; yodunluk, gereksiz kullanim egdilimleri ve uzun bekleme
sUreleri olarak dzetlenebilir. Covid-19 pandemisi sirasinda kirllma noktasini yasayan acil servis yonetiminde yeni
yaklasimlar giindeme gelmistir. Saglik hizmeti saglayicilari, diinya capinda bu zorluklarin ¢6zima olarak, yapay
zeka uygulamalarini acil servis is sUreclerine dahil etmeye baslamislardir. Yapay zeka tabanli makine égrenimi
modelleri, gelecekte klinik karar destek sistemlerine entegre edilerek hekimlerin is yikidnd azaltmalarinin yaninda
acil servis isleyisleri icin de yardimci rol oynayacaklar gibi gérinmektedir. Biz bu yazimizda, acil serviste makine
6grenimi birlikteligine goétiren nedenler temelinde modellemelerin acil servis hizmetlerindeki glincel durumu
Ozetlemeye calistik. Makine 6grenimi modellerinin klinisyenlerin karar verme yetilerini gelistirdigi, tanisal hatalari
ve bilissel yiklenmeyi azalttigi gorisleri 6ne ¢ikmaktadir.

Anahtar So6zciikler: Acil servis, ChatGPT, makine 6grenim modelleri, yapay zeka.




Giris

Basit bir tanimla yapay zeka, bilgisayarlarin gérevleri
tamamlamasina veya geleneksel anlamda tipik olarak
insan zekasi gerektirecek bilgi Gretmesine odaklanan
bilgisayar bilimi alanidir. Yapay zeka kapsaminda
makine 6grenimi (MO) ve derin 6grenme alanlari
bulunmaktadir. Teorik olarak MO, farkli sorun tiirlerinin
cesitli algoritmalar ile ¢6zimlenmesini saglarken
yasam kalitesini arttiran pratik cédztmler Gretir (1).
Veri akisi srekliliginde, otomatik ‘iyilestirme’ veya
“dgrenme” yetenegine sahiptir. MO ve derin 6grenme
ile bayUk miktarlarda veri analiz edilir, zerk olarak
varsayimlar Gretilir. Klinik sonuclarin daha dogru
tahmin edilmesi saglanir (2).

Acil Servis ve Makine Odrenimi Birlikteligine
Gotiren Nedenler

Mikemmel bir dinyada dahi, acil durumlarla
basa cikmaya hazirlikli olmak ¢cok 6nemlidir. Acil
durumlar; herhangi bir zamanda, herhangi bir uyari
olmaksizin, en son teknolojiler kullaniliyor olsa bile
ortaya cikabilir. Acil durum yénetimi, cok sayida
aracl iceren senkronize bir faaliyettir (3). Dlnya
genelinde acil servis basvurularinda niafus artis
hizindan daha fazla bir artis oldugu gézlenmektedir
(4). Acil olmayan nedenler ile basvuru, tekrar eden
basvurular, yatis siresinde uzama, personel eksikligi
gibi nedenler acil servislerde yogunluga neden
olmaktadir (5). Bu yogunlugun sonucu olarak mortalite,
komplikasyon, tedavi birakma, acil serviste kalis sUresi,
memnuniyetsizlik oranlarinda artis gézlenmektedir.
Acil servislerdeki is akisinin iyilestirilmesinin yani sira
acil servis profesyonellerinin yeni yaklasimlar ile bu
is akislarini daha sistematik olarak dizenlemeleri
yapay zeka uygulamalarinin giindeme gelmesini
hizlandirmistir (6). Bilgi teknolojisi caginda, sagdlik
alaninda MO hasta sireclerinin 6ngdrisd, elektronik
saglik kaydinin otomatik olarak cikariimasi, dijital
gdruntllerin batunlestirilmesi ve fizyolojik verilerin
strekli izlenmesi yoluyla tahmin modellerinin
glincellenmesi gibi avantajlar sunmaktadir (7). MO
modellerinin olusturulmasi, acil serviste dzellikle
bazi durumlarda (sepsis, planlanmamis yogun bakim
Unitesine yatislar, planlanmamis rekUrren basvurular,
vb.) 6ngdrinin gelismesine destek olmaktadir (8).
Ayrica, tahmin ediciler arasindaki yiksek dereceli,
dogrusal olmayan etkilesimler ile daha kararl tahminler
yapilabilme avantaji da ortaya ¢cikmaktadir (9).

Acil Servis Hizmetlerinde Makine Ogrenimi
Uygulama Alanlari

Acil servislerde kaynak planlamasi, is yakinuin
tahmini ve yogunluk ydnetimi konularinda matematiksel
modelleme yontemleri kullanilmaktadir (10). Hastalar
taramak, katmanlastirmak ve 6zellesmis tanilar koymak
icin MO temelli tanisal karar destek uygulamalari, tanisal
modelleme sistemleri kullaniimaktadir. Bu araclarin
kullaniimasi yUksek dizeyde otomatiklestirilmis
sonuclar icin umut verici bir dogruluk gdstermekte
ve uygulanan model iyilestirmeye giden yolu
gdstermektedir (11). Yapay zeka uygulamalari;
tanisal gérinttlemenin yorumlanmasinda, hasta
sonuclarinin tahmin edilmesinde ve hastanin yasamsal
belirtilerinin izlenmesinde (nabiz hizi, kan basinci,
sicaklik ve solunum takibi) umut verici sonuclar
ortaya koymustur (12). MO modelleri, semptomlari
dogru bir sekilde degerlendirip siniflandirarak, acil
servise basvuran hastanin yasam ile 61im arasindaki
cizgide aciliyet ve tedavi &nceliginin belirlenmesinde
ilk degerlendirme olan acil durum seviyelerinin
(triyaj) tahmin edilmesinde kullaniimaktadir (13).
Acil servis triyajinda ytksek riskli hastalari daha
stabil hastalardan dogru bir sekilde ayirt etmek
ve kesin kaynaklari etkin bir sekilde kullanmak
hedeflenmektedir (14). Bora ve ark. e-triyajda doért
farkli makine 6grenmesi (Support Vector Machine
(SVM), Kth Nearest Neighbor (KNN), Decision Trees,
Random Forest) algoritmalarini degerlendirdikleri
calismalarinda Random Forest yaklasiminin daha iyi
performans gosterdigini rapor etmislerdir (15). Goto
ve ark. astim ve kronik obstriktif akciger hastalig
(KOAH) hastalarinin triyajini kolaylastirmak ve acil
servis egilimlerini (yogun bakim, hastaneye yatis)
tahmin etmek icin dort MO yaklasimlari kullandiklari
calismalarinda en iyi performansin yogun bakim
icin Boosting, hastaneye yatis icin Random Forest
yaklasimlarinin sagladigini belirtmislerdir (16). Raite
ve ark. geleneksel yaklasimla (Emergency Severity
Index (ESI)) karsilastirildiginda, MO modellerinin
(Lasso regression, random forest, gradient boosted
decision tree, deep neural network) kritik bakim ve
hastaneye yatis sonuclarini tahmin etmek icin Ustin
bir performans gosterdigini rapor etmislerdir (17).

Makine Odrenimi Modelleme Yéntemleri

Baslica MO yaklasimlari denetimli é§renme,
denetimsiz 6grenme ve yari denetimli 6grenme



kategorisine girer. Denetimli 6grenme algoritmalari,
egitim verileri olarak bilinen tarihsel olarak etiketlenmis
bir veri kimesini kullanarak matematiksel bir model
olusturur. Ancak denetimsiz 6grenmede, veri kiimesinin
her kaydi icin etiket mevcut degildir. Egitim verileri
ve denetimli 8grenme algoritmalari kullanilarak bir
model gelistirilir. Daha sonra ¢ikti elde etmek amaciyla
test verileri Gzerinde girdiye dayali tahmin test edilir
(18). Denetimli 6grenme algoritmalari siniflandirma
ve regresyonu icerir (19). Bu alandaki en 6nemli
algoritmalardan bazilari; lojistik regresyon, destek
vektdr makineleri (support vector machines - SVM),
naive Bayes algoritmasi, karar agaclari (Decision Trees),
rastgele orman (Random Forest), gradyan artirma ve
derin dgrenmedir. Elektronik saglik kayitlarinda by Uk
miktarda verinin bulunmasi, tahmine dayali modelleme
icin bUyUk ve karmasik veri setlerinin kullaniimasina
olanak sagdlar. Tibbi verilerin islenmesinde popdler
bir yaklasim olan ‘Lojistik Regresyon’ algoritmasi
ile ilk tahminleme icin iyi sonuclar elde edilir (20).
Ancak bagdimsiz degdiskenlerin gézlemlerden daha
fazla olmasi durumunda lojistik regresyon ydnteminin
kullanimi mimkun olmayacaktir (21). Bu sorunu
cdzmek icin etkili ve verimli degisken seciminin
yapllmasi gerekmektedir. Degiskenleri, hesaplanan
6nemlerine gdre siralamak icin daha disik tahmin
hatasina sahip Random Forest kullanilabilir (22).

Logistic Regresyon: Verilerin edrisine bir cizgi
yerlestirerek degiskenler arasindaki iliskilerin
dogrusal bir modelini kesfeden bir MO algoritmasidir.
Siniflandirma icin de uygulanabilir.

Lasso Dlzenlemeli Logistic Regresyon (Lasso
Regresyonu): Regresyon katsayilarini sifira dogru
klculten, boylece dnemli belirleyicileri etkin bir
sekilde secen ve modelin yorumlanabilirligini artiran
modellerden biridir (23).

Support Vector Machine (SVM): Yénetimi ve
kullanimi kolay siniflandirma algoritmasidir. Bu
algoritmada, bir veri 6gesi olan her nokta ‘n’ boyutlu
dizlem olarak bilinen uzayda boyutlu olarak cizilir.
‘N’ verinin 6zellik sayisini temsil eder. Siniflandirma,
farkh dizlemlerde bulunan veri kiimesi noktalarinin
olusturdugu siniflardaki farklilasmaya dayali olarak
yapilir. MO’nde tercih edilen ve kullanilan bu
yontem siklikla denetimli 6grenme problemlerinin
¢c6zUminde etiketlenmemis veri miktarinin fazla oldugu
durumlarda verilerin gercek zamanli etiketlenmesiicin
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siniflandiriimasinda tercih edilir. Basit bir dogrusal
siniflandirma olarak dudstntlebilmesi icin disik
boyutlu uzaydaki dogrusal olmayan problemin ytksek
boyutlu bir uzayla eslestirildigi yontemdir. Kiictk
orneklem ydnetimiicin uygundur (24). Verilericinen
iyi veri siniflandiricisini ayirt etmek icin kullanilan bir
algoritmadir. SVM cok iyi bir genelleme performansi
elde edebilir.

Deep neural network model (Derin sinir agi
modeli), coklu islem katmanlarindan olusur. Sonuclar,
ara gizli birimler tarafindan modellenir ve her gizli
birim, dogrusal olmayan islevlere dénUsturllen
yordayicilarin dogrusal kombinasyonundan olusur
(9). Bir hticre aginin Uretildigi ve hlcreler arasindaki
baglantilarin, elde edilen adin egitim verilerinin
yapisini 6grenebilecegi sekilde ayarlandidi yapay sinir
agl (ANN) adli baska bir MO ydntemleri sinifinin bir
parcasidir. Genellikle, derin 8grenme ydntemindeki
agdaki katman sayisi, siradan bir ANN’den ¢cok daha
yUksektir. Derin 6grenme, giris verilerinden daha Ust
dizeyde cikarilan 6zellikler icerir.

Kth Nearest Neighbor (KNN): KNN algoritmasi,
siniflandirilacak yeni bireyin yakinhginin énceki
bireylerin k kati ile kontrol edildigi bir algoritmadir.
Siniflandirma sirasinda test érnekleri, egitim érnekleri
kullanilarak birbirleriyle karsilastirilir. Yakinlik araliginin
degerlendirilmesinde Oklid mesafesi kullanilir.
Tahminler, komsu érneklerin cogunluk oylamasina
dayanmaktadir. Yiksek k degerlerine uyma egiliminde
oldugu icin dikkatli olunmalidir (25).

Decision Trees (Karar Agaclari): Karar adaclari
sadece kararlari géstermekle kalmaz, ayni zamanda
kararlarin aciklamalarini da icerir. Karar agacini
olusturan egitim sUreci tUmevarimsaldir. Bir dizi egitim
nesnesinden bir karar agaci olusturma prosedirine
‘tree induction’ denir. Bu ydntemi, kendini kesfetmenin
en yaygin yontemlerinden biridir. Siniflandirma
veya tahmin amaciyla kullanilabilecek agac¢ benzeri
kaliplari kesfetmeye hizmet eder.

Karar agaclari, bilgi kesfi sirasinda cesitli testler
yaparak hedefi tahmin etmek icin eniyi sirayi bulmaya
calisir. Her test karar agacinda dallar olusturur ve
bu dallar baska testlerin yapilmasina neden olur. Bu
islem, test islemi bir yaprak digiminde bitene kadar
devam eder. Kdkten hedef yaprada giden yola, hedefi
siniflandiran “kural” denir. Kurallar “eger dyleyse”
modelini yansitir (26). Karar agaci, agac benzeri



yapilari kullanarak verileri eslemek, ¢iktiya alinacak
kararlari siniflar veya sinirlar olarak siniflandirmak
icin kullanilan baska bir algoritmadir.
Gradyan artirilmis karar agaci: Onceki modellerin
hatalarini ve artiklarini tahmin eden yeni agac modelleri
olusturan bir topluluk yéntemidir. Bu model, yeni
modelleri eklerken, bir kayip islevini en aza indirmek
icin gradyan alcalma algoritmasi kullanir (27).

Random Forest: Denetimli bir 8renme algoritmasi
olan rastgele orman algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon gorevlerinde kullanilir. Rastgele orman
algoritmasi, birden fazla karar agaci olusturur ve daha
dogru ve istikrarli bir tahmin elde etmek icin bunlari
birlestirir. Birkac rastgele karar agacini birlestiren ve
tahminlerinin ortalamasini alan yaklasim, degisken
sayisinin gdzlem sayisindan ¢ok daha blydk oldugu
ortamlarda daha iyi performans gosterir (28).

Yéntem bankacilik, ticaret, saglik gibi bircok
alanda kullaniimaktadir. Saglk alaninda, tipta dogru
bilesen kombinasyonunu belirlemek, hastaliklari
belirlemek ve hastanin tibbi kayitlarini kullanarak
hastanin tibbi gecmisini analiz etmek icin kullanilir.
Rastgele orman siniflandiricisi, her siniflandiricinin,
giris vektdriinden bagimsiz olarak 6rneklenen rastgele
bir vektdr kullanilarak olusturuldugu ve her agacin
bir giris vektdrinl siniflandirmak icin en populer
sinifa tek birim oy verdidi adac¢ siniflandiricilarinin
bir kombinasyonundan olusur. Bir karar agacinin
tasarimi, bir nitelik secim élcisinin ve bir budama
yonteminin secilmesini gerektirir. Karar agaci ¢cikarimi
icin kullanilan 6z niteliklerin seciminde bircok yaklasim
vardir ve cogu yaklasim, dznitelige dogrudan bir
kalite 6lclsU atar. Karar agaci induksiyonunda en
sik kullanilan nitelik secim élcUleri Information Gain
Ratio (29) ve Gini Endeksi (30).

Acil Servis Uygulamalarinda Makine Ogreniminin
Gelecegi ve Uygulamada Olasi Engeller

MO modelleri, bilgiyi kodlayan sabit kurallara
dayali kararlarin alindigi geleneksel modeller ile
ulasilmasi zor olan, dlceklenebilirligi gerceklestirirler.
MO yaklasimlarinin klinik karar verme yeteneklerini
daha dailerletmek icin vazgecilmez yeni nesil yardimcl
teknoloji olacaktir (31). Yeterli klinik kanit ve uygun
bir dizenleyici cerceve oldugu varsayildiginda,
yapay zekanin etkin bir sekilde kullaniimasinda dijital
teknolojiye gecis temelli olasi engeller olabilecedi
de g6z 6nlnde bulundurulmalidir. Elektronik tibbi

kayitlarin dogru, tam zamanli ve eksiksiz alinmasi
gerekli olup bu kayitlarin mevcut klinik is akisina
entegrasyonunun saglanmasi 6nemlidir.

Yapay Zeka ve Etik Sorunsali

insan gibi diistintip yorumlayan, muhakeme eden
ve sonuclar ¢ikaran yapay zeka uygulamalarinin tabii ki
etik sorunlari da vardir. Belki de bu sorunlar yapay zeka
uygulamalarini bir middet daha glincel hayatimiza
girmekten uzak tutacaktir. Bunlarin en basinda bu
kadar verinin bulundugu hasta kayitlarininistenildigi
zaman ve miktarda saglik personelince goéraliyor
olmasi hasta mahremiyeti acisindan ¢ok ciddi bir
sorundur. Anayasal glivence altinda olan saglik hakkinin
bu uygulamalari kullanmayan Kisilerce esitsizlik
olarak kabul edilebilecek olmasi, saglik personeli ve
bireylerin bu uygulamalara uyum saglayamamasinin
getirecedi karmasik durumda sorunlardan bazilaridr.
Belki de en ciddi sorun bu uygulamalardan dolayi
ortaya cikabilecek zararlarin muhatabi kim olacak;
Uygulayan saglik profesyonellerimi yoksa Uretici
sirketler mi?

Sonu¢

Acil servis verileri kullanilarak olusturulan MO
modellemelerine talep artmaktadir. Bu modellemeler
klinisyenlerin, zamaninda ve dogru klinik bakim
ile optimal kaynak kullanimi konularindaki karar
verme vyetilerini gelistirirler, tanisal hatalari ve
bilissel yiklenmeyi azaltirlar. Yapay zeka tabanli
tahmin uygulamasinin iyi olmasi, klinisyenlerin
MO algoritmasinin dogruluguna glivenebilmesinin
anahtaridir (32). Sadlik alaninda yapay zeka konusunda
calisanlarin, denetimsiz modellerden daha cok
yorumlanabilir modeller gelistirmesi, yari denetimli
MO modellemesi olusturmasi, bakim standardi veya
klinik kararlari karsilastiran calismalar yapmasi
beklenmektedir. Yakin gelecekte, bir zamanlar saghk
calisanlari tarafindan yUrtttlen gérevleri daha fazla
yapay zekanin Ustlendigi ve insan beyni ile yapay
zeka uyumunun saglandigi gorilebilecektir.
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