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Oz: Bu calisma ile hastanelerde yogunlugun en fazla oldugu birim olan Acil boliimii i¢in makine 6grenme tabanh bir karar
destek sistemi Onerilmistir. Yogunluk, is yiikii, stres ve insan kaynakli etkilerden dolay1 ¢aligma alaninin baskilandigr Acil
birimi i¢in hata payr azaltilarak gelen hastanin en dogru sekilde tibbi destek alacagi birime yonlendirilme islemleri
yapilmaktadir. Acil birimlerinde gelen hastanin yesil, sar1 ve kirmizi alan olarak adlandirilan alanlara yonlendirilir. Hastalarin
dogru ve hizli bir sekilde yonlendirilmesi bu alanlardaki yogunlugun en verimli sekilde kullanilmasini ve hastalarin tibbi
miidahale onceliklerine gore en dogru sekilde destek almasimi saglamaktadir. Bu calismada Kore’de bir bolgesel ve yerel
hastanelerin acil boliimlerinden elde edilen agik kaynak veri seti kullanilmistir. karar agaci, Gaussian naif bayes, k-en yakin
komsu, lightgbm, rasgele orman ve destek vektor makinesi kullanilarak siniflandirma modelleri egitilmistir. Bu siniflandirma
modelleri ve egitim setindeki verilerin girisinin yapildig1 ve hastanelerdeki acil birimlerinin kullanimina ydnelik grafiksel
arayiiz Java swing kiitliphanesi kullanilarak gelistirilmistir. Stnif modelleri ise Python ortaminda derlenmistir. Java ve Python
komut satir1 lizerinden haberlestirilerek uygulama biitiin halinde ¢alistirilarak gergek ortam testlerine uygun hale getirilmistir.
Hastalarin yesil (under triage), sar1 (normal triage) ve yesil (over triage) alanlara dogru olarak yonlendirilmesinde gelistirilen
makine 6grenme tabanli karar destek sisteminde rasgele orman agaci ve LGBM %96.1°luk test dogruluguna ulagmaistir.

Anahtar kelimeler: Triyaj, karar destek sistemi, makine 6grenmesi, grafiksel arayiiz
Development of Machine Learning Based Hospital Triage Decision Support System Application

Abstract: This study proposes a machine learning-based decision support system for the emergency department (ED), which
is typically the most congested unit in hospitals. In EDs, where the workspace is highly constrained by congestion, workload,
stress, and human factors, the margin of error is significantly reduced. Therefore, it is crucial to ensure that incoming patients
are directed to the most appropriate unit for medical support. In emergency departments, incoming patients are directed to areas
designated as Green, Yellow, and Red Zones. Accurate and rapid patient orientation is essential for the most efficient use of
capacity in these congested areas and ensures that patients receive the most appropriate support according to their medical
priorities. This study utilizes an open-source dataset obtained from the emergency departments of regional and local hospitals
in Korea. Classification models were trained using Decision Trees, Gaussian Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, LightGBM,
Random Forests, and Support Vector Machines. These classification models, along with the training data, were developed with
the Java Swing library to create a graphical interface for use in hospital emergency departments. The classification models
themselves were compiled in Python. The entire application was run via the Java and Python command line, making it suitable
for real-world testing. The Random Forest and LGBM models achieved %96.1 test accuracy in the machine learning-based
decision support system developed to correctly direct patients to the Green (under triage), Yellow (normal triage), and Red
(over triage) areas.

Keywords: Triage, decision support system, machine learning, graphical interface
1. Giris

Hastanelerdeki Acil boliimii saglik hizmetlerinin kesintisiz verildigi en yogun alandir. Bu nedenle buradaki
hasta, idari ¢alisan ve saglik ¢alisani arasindaki koordinasyonunda olusan aksakliklar verimsiz bir ¢aligma siireci
yasanmasina neden olmaktadir. Bu nedenle Acil boliimiine bagvuran hastalarin hastalik derecelerine gore ayrilarak
uygun olan boliime yonlendirilmelerinin saglanmasi gerekmektedir. Hastalarin bagvuru nedenlerine gére ayrilip
acil durumlarma gore siniflandirilarak teshis, tan1 ve tedavi yontemlerine gore dnceliklerinin belirlenmesine triyaj
denir [1]. Triyaj uygulamalar1 genellikle saglik yonetim birimlerinin belirlemis oldugu kurallar siralamasina gore
yapilmaktadir. Daha 6nce karsilagilmamig bir durumda kural tablolarinin yetersiz oldugu ve insan kaynakli
hatalara yol agabilecegi goriilmektedir.

Triyaj sistemlerinin birincil dnceligi acil tibbi yardima ihtiyaci olan hastalart dogru ve hizli bir sekilde
belirleyebilmektir. Acil birimindeki hastalarin tibbi destek onceliklerine gore ilgili alanlara yonlendirilmesi triyaj
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sistemlerinin temel hedefidir [2]. Triyaj sistemlerinin iki temel islevi olmasi durumu iizerine genelleme yapilabilir
[3]. Birincil islev olarak hastanin bagvuru nedeni, semptomlari, dykiisii ve fiziksel muayene bilgileri alinr. ikincil
islev ise triyaj sistemi veri girisi i¢in kayit, direktif, oneri, degerlendirme, ambulans ¢ikarma, hasta ve hasta
yakinlarinin yonlendirilmesi, kalabaligin kontrolil ve giivenlik gibi hizmetleri igerir. Triyaj sistemleri tanilama,
analiz, planlama ve degerlendirme kategorilerine gore Tip I: Trafik Yonetimi, Tip II: Aralikli Tanilama ve Tip III:
Kapsamli Tanilama olarak ii¢ kategoride ele alinmigtir [3]. Bu triyaj sistemleri I’den III’e gidildik¢e daha kapsamli
ve sistematik bir inceleme gerektirmektedir. Trafik yonetimi triyaj sisteminde gorevli personel olarak profesyonel
olmayan veri giris eleman1 kullanilabilirken Aralikli tanilamada uzman hemsire yada hekim gorev yapmaktadir.
Kapsamli tanilamada ise uzman hemsire zorunlulugu vardir. Triyajda hastalar1 siniflandirmak icin genellikle ii¢
asamali sistemler kullanilir. Bu simniflandirma “Cok acil”, “Acil” ve “Acil degil” seklinde ayrilmaktadir [3]. Cok
acil durumu hastanin aninda miidahale edilmesi gerektigini ve yasamini tehdit eden unsurlarin olusmasidir. Acil
durumu, en kisa siirede hastanin miidahaleye gerek duydugunu ve bakima ihtiyag duydugunu belirtir. Acil
durumda hastanin yagamini tehdit edecek tehditler olmasa bile akut girisimi gereklidir. Acil degil durumunda ise
yasami tehdit edici durum gozlenmez ve rutin bakimlara yapilarak hasta bekletilebilir veya geciktirilebilir.

Hastalarin acil servisi tercih etme nedeni iilkeler arasi ve aym iilke igerisinde bolgeler arasi degiskenlik
gosterebilmektedir. Acil boliimiine bagvuranlarin semptomlarinin acil durum sinifi bolgeden bdlgeye degiskenlik
gosterebilir. Kiiltiirel, kisisel, sosyal, ekonomik etkenler hastalarin poliklinik yerine acil servislere bagvurmalarina
sebep olarak gosterilebilir [4]. Siranin erken gelmesi, istenildigi zaman erigilebilmesi hastalarin acil servisleri
tercih etmesini saglamaktadir. Bu nedenlerle acil bolimlerinde hasta yogunlugu giiniin her aninda yogun
gecebilmektedir. Risk paylasimini kullanan triyaj uygulamalarinda uygun olmayan hastalar baska birimlere
yonlendirilecegi i¢in yogunluk azaltilabilir. Diisiik gelir seviyesine sahip pediatrik hastalarin hastaneden geri
¢evrilmesi ile ilgili hastalarin %40°nin yonlendirildikleri saglik kurulusuna bagvurmadigi ortaya ¢ikmugtir [5].

Hastanelerin Acil boliimlerinde yogunlugu azaltmak ve gelen hastalar1 risk seviyesine gore en dogru sekilde
ilgili birime yonlendirmek i¢in yapay zeka tabanli triyaj modelleri gelistirilmektedir. Makine 6grenme tabanl
rasgele orman agac1 algoritmasi kullanilarak E-triage adl1 bir triyaj karar destek sistem modeli egitilmistir [6]. Acil
serviste kisa siireli taburcu edilen diisiik siddetteki hastalari belirlemek i¢in CatBoost, XGBoost, karar agact,
rastgele orman ve lojistik regresyon algoritmalarindan olusan makine 6grenme modelleri egitilmistir [7] . Bu
modeller egitilirken Tayvan'daki Cin Tip Universitesi HastanesiCMUH) ve Asya Universitesi
Hastanesi(AUH)’nden elde edilen veriler ile gergeklestirilmigtir. CMUH'daki 33.986 hasta igin %75.9 ve
AUH'daki 13.269 hasta i¢in %82.7 daha kisa acil serviste bekleme siiresi sagladigi goriilmiistiir. CatBoost
algoritmast 0.75 dogrulukla diger makine dgrenmesi algoritmalarina gore daha yiiksek basarim elde etmistir.
Amerika Birlesik Devletlerinde biiyiilk olgiide 6znel degerlendirmeye gore yapilan Acil Durum Ciddiyet
Endeksi(Emergency Severity Index-ESI) ile makine Ogrenme tabanli gelistirilen e-triyaj uygulamasi
karsilastirilmigtir [8]. Bu ¢aligmaya gore makine 6grenmesi ESI seviyesi 3 olan hastalari daha dogru bir sekilde
siniflandirdig ve E-triyajin daha fazla prospektif dogrulamaya ihtiyaci oldugu gézlemlenmistir. 6n test asamasinda
16.409 hasta ve son test agamasinda 7.765 hasta verisi kullanilarak test edilen acil triyaj karar destek sisteminin
hesirelerin triyaj karar dogrulugunu %57.8’den %64.9’a artirdig1 gézlemlenmistir [9].

Acil bolimlerindeki triyaj uygulamalarinda iliskisel kurallarin yani sira 6znel kararlarinda etkisi yiiksektir.
Oznel kararlar hastalarin agir1 ciddi triyaj alanina veya az énemli triyaj alanina alinmasim saglar. Dogal dil isleme
ve makine 0grenme algoritmalar1 kullanilarak triyaj igin gelistirilen karar destek modelleri acil servis doktor
kararlari ile karsilastirtlmistir [10]. CatBoost, Hafif Gradyan Artirma Makinesi(Light Gradient Boosting-LGBM),
Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Asir1 Rastgele Agaglar ve Gradyan Artirma makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Rasgele Orman modeli diger modellere gore daha yiiksek basarim saglamustir.

Acil Durum Ciddiyet Endeksini tahmin etmek i¢in Karar agaci, Rastgele orman siniflandiricisi, Histogram
Tabanli Gradyan Artirma siniflandiricisi, XGBoost siniflandiricisi ve ELM siiflandiricisi gibi Makine 6grenimi
siniflandirma algoritmalar1 kullanildig: bir ¢alismada hiper-parametre ayarlamalar1 yapilarak egitilen modellerde
Histogram Tabanli Gradyan Artirma siniflandiricisi, 5 smifta %91'lik dogruluk saglayarak en iyi performansi
gostermistir [11]. Bu ¢alisma ile agiklanabilir yapay zeka tekniklerinin akilli saglik uygulamalar i¢in daha seffaf
ve giivenilir algoritmalar gelistirmek i¢in kullanildig1 belirtilmistir.

Japonya yapilan bir ¢alismada hastane oncesi telefon triyaji i¢in makine 6grenme modelleri gelistirilerek
dogrulanmistir [12]. Destek vektor makinesi (SVM), kement regresyonu (Lasso Regression), Rastgele orman,
gradyan destekli karar agaci (XGB) ve derin sinir ag1 (DNN) tabanli bes tahmin modeli gelistirilmistir. 15442
hasta verileri lizerinden elde edilen modellerde RF ve XGB daha iyi performans gostermistir. Makine 6grenme
modellerinin yetersiz triyaji diizelterek dogru triyaj sinifinin tespitini hizlandirdig1 ve hasta sonuglarm iyilestirdigi
goriilmiistiir. Telefonla alinan verilere gore yapilan triyaj karar sistemin gelistirilmesinde de makine 6grenme
tabanli yontemler yardimci olabildigi belirtilmistir.
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2. Materyal ve Yontem
2.1. Metodoloji

Kural tabanli triyaj uygulamalarinda triyaj gorevlisi hastayla ilgili bilgileri alarak belirlenen kurallara gore
triyaj seviyesini belirlemektedir. Kural tabanli triyaj uygulamalar: artan veri tiirli ve miktari, triyaj personelinin
stibjektif karar vermesi nedeniyle yanlis triyaj siniflandirmaya neden olmaktadir. Triyaji daha dogru ve hizli hale
getirmek i¢in makine 6grenme ve derin 6grenme modelleri egitilmektedir. Bu modeller genellikle veri seti
iizerinde regresyon basarisint dlgerek degerlendirilmektedir. Bu c¢alismada K-en yakin komsu, destek vektor
makinesi, Gauss naif bayes, karar agaci, rasgele orman ve LGBM siniflandiricilar kullanilarak model egitimleri
gerceklestirilmistir. Bu modellerin gergek diinya problemi olan triyaj karar destek sisteminde kullanilabilmesi i¢in
grafiksel arayliz(GUI) gelistirilmistir. Triyaj personeli GUI {iizerinden girdigi hasta bilgilerini girerek triyaj
siniflandirmasini yapabilmektedir. Gelistirilen triyaj karar destek sisteminin akis semasi Sekil 1°de verilmistir.

K-En Yakin Komsu
Destek Vektor Makinesi

Gauss Naif Bayes

Kore Hastane ve Akut Veri s .
Seti(KTAS) —»  Veri Seti On isleme —— —» Egitilmis Modeller
Karar Agaci
Rasgele Orman
LGBM
Triyaj Test Verisi —_—> GUIL —> Triyaj Kategorisi

Sekil 1. Triyaj karar destek sistemi akis semasi

Sekil 1’de verilen akis semasinda goriildiigii gibi veri seti kategorilendirilerek 6n isleme asamasindan sonra
makine 6grenme modelleri tizerinde egitilir. Egitilmis modeller gelistirilen GUI’ye verilerek GUI tizerinden Triyaj
verisinin test iglemi yapilarak hastanin triyaj kategorisi belirlenir.

2.2. Veri Seti

Acil servislere bagvuran hastalardan istenilen veri ve acil birimlerine bagvuran hasta sayisindaki artig dogru
triyaji gergeklestirebilmeyi zorlastirmaktadir. Makine O6grenme algoritmalar1 veri biiylidikge daha dogru
genelleme yapabilir. Bu nedenle triyaj karar destek sistemleri gelistirilmekte ve giderek daha kapsamli
uygulamalar, servisler ortaya ¢ikmaktadir. Makine 6grenme algoritmalarinin ¢aligabilmesi i¢in en 6nemli girdi
parametresi dogru yapilandirilmis veridir. Acil birimlerinde elde edilen semantik veriler 6n isleme asamasiyla
kategorilendirilerek makine 6grenme siniflandiricilarinin anlayacagi matematiksel girdilere doniistiiriilmelidir. Bu
calismada Kore’deki yerel ve bolgesel hastanelerinden elde edilen Kore Triyaj ve Akutluk Olgegi (The Korean
Triage Acuity Scale-KTAS) adli veri seti kullanilmistir [13], [14]. Bu veri seti 24 6zellik ve 1267 hasta kaydi
icermektedir. KTAS veri setini olugturan 6zellikler ve bu 6zellikleri olusturan degerlerin kategorik yapilar1 Tablo
1’de verilmistir.
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Tablo 1. KTAS veri seti 6zellikleri

Makine Ogrenme Tabanli Hastane Triyaj Karar Destek Sistemi Uygulamasinin Gelistirilmesi

Ozellik Deger Ozellik Deger
Grup 1: Yerel Acil Servis / 2: Bolgesel Acil Yaralanma 1: Yaralanma yok
Servis 2: Yaralanma var
Cinsiyet 1: Kadn / 2: Erkek Mental Durum 1: Uyanik
2: Sozel yanit
3: Agriya yanit
4. Bilingsizlik
Yas Yas (Yil) Agn 1: Agri var
2: Agri yok
Saat Bas1 Hasta Hasta sayis1 / saat NRS_agn Sayisal agr1 derecelendirme skalasi
Sayis1
Varis Yontemi 1: Yiirtiyerek SBP Sistolik kan basinci
2: Ambulans DBP Diyastolik kan basinci
3: Ozel araba HR Kalp atim hiz1
4: Ozel ambulans RR Solunum sayis1
5: Toplu tagima (Polis vb.) BT Viicut sicakligi
6: Tekerlekli sandalye Saturasyon Pulse oksimetre ile dlgiilen saturasyon
7: Digerleri
KTAS Hemsgire Acil serviste hemsire tarafindan verilen =~ KTAS_Uzman Uzman tarafindan verilen KTAS sonucu
KTAS sonucu
Taburcu Durumu 1: Taburcu Hata Grubu 1: Hayati bulgular
2: Servis yatist 2: Fizik muayene
3: Yogun bakim yatis1 3: Psikiyatrik
4: Kendi istegiyle ¢ikis 4: Agn
5: Transfer 5: Mental
6: Oliim 6: Altta yatan hastalik
7: Acil servisten ayaktan tedavi 7: Baska acil servis kaydi
8: Ani baslangig¢
9: Digerleri

Kalis Siire (dakika)
Triage

Kalinan siire (dakika)
0: Dogru - 1: Asiri triage - 2: Eksik triage

KTAS Siire (dakika)

KTAS islemi siire (dakika)

Tablo 1’de verilen KTAS veri seti makine 6grenme modellerinde egitilmek iizere %80 egitim ve %20 test
verisi oalrak kullanmilmistir. KTAS veri setine ait 1267 hasta verisinin grafikleri Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’te

verilmisgtir.
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Sekil 2. KTAS veri seti 6zellik kategori grafikleri I
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Sekil 3. KTAS veri seti 6zellik kategori grafikleri II
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Sekil 4. KTAS veri seti 6zellik kategori grafikleri 111

Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’te verilen veriler kategorilendirilerek sayisallastirma islemi veri on igleme
asamasini olusturur. Bu islemler ile birlikte makine 6grenme siniflandiricilari i¢in anlamli ve daha uygun veri
formati elde edilir. Bu ¢caligmada eksik deger analizi, 6zellik mithendisligi ve aykir1 deger analizi sirasiyla veriye
uygulanarak hedef veri seti olusturulur. Eksik deger analizinde, veri sertinde bosluklar tespit edilmektedir. Tespit
edilen bosluklar kosullu mod doldurma islemi kullanilarak doldurulur. Kosullu mod doldurma ile bosluklar
boslugun ait oldugu 6zelligin en sik tekrar eden degeriyle doldurulmaktadir. Bu yontem rasgele doldurmaya gore
daha baglamsal tahmin yapabilmeyi saglar. Ozellik miihendisligi kisminda veriler iizerinde déniisiimler yapilarak
sayisal hatalar diizeltilerek veriler daha anlamli hale getirilmistir. Kalis siiresi ve NRS agr1 derecelendirme skalast
icin veri setinde olan virgiil ve noktalar atilarak Integer formatina doniistlriilmiistiir. Bu sayede veri tipi
uyumsuzluklar diizeltilmistir. SBP, DBP gibi 6zelliklerde bulunan hatali String verileri 0.0 ile degistirilerek Float
formatina doniistiiriilmiistiir. Cinsiyet, yaralanma, zihinsel, grup, varig modu, egilim, KTAS RN, KTAS uzmani
gibi ozelliklere ait veriler sayisal verilerle temsil edilmesine ragmen kategorilendirilerek daha yorumlanabilir hale
doniistiiriilmiistiir. Yas 6zelligi geng, yetiskin, orta yas ve yasli olmak tizere dort kategoriye ayrilmigtir. SBP, DBP,
HR, RR, BT, NRS agn gibi fizyolojik 6zellikler ise analitik olarak diisiik, normal ve yiiksek gibi kategorilere
doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim islemleri 6zellikler ile sonug arasinda dogrusal olmayan iliskileri bulmay1 ve
sinifandirilcalarin yorumlanmasini kolaylastirir. Aykir1 deger analizinde veri setinde bulunan ug noktalar tespit
edilerek siniflandirma modeline etkisinin azaltilmasi saglanmistir. Yiizdebirlik tabanli esik degerleri kullanilarak
belirli esik degerleri disinda kalan degerler aykir1 deger olarak kabul edilir. Aykir1 degerler alt veya iist limitle
degistirilerek giincellenir. Bu iglem Winsorizasyon olarak bilinmektedir. Minimum kalma siiresi, Saturasyon, RR
ve BT ozeliklerine Winsorizasyon iglemi uygulanmistir.

Kapsamli veri 6n isleme adimlariyla veri kalitesi artirtlmaktadir. Bu sayede daha genellenebilir, dogru ve
hizl1 tahmin tiretebilen modellerin egitilmesi amaglanir.
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2.3. Makine Ogrenme Simflandiricilar:
2.3.1. K- En Yakin Komsu

K-en yakin komsu algoritmast denetimli veri kullanan bir siniflandirict ve regresyon algoritmasidir. Bir
verinin ait oldugu sinif tahmin edilmek istendiginde egitim verisindeki tiim orneklere gore Oklid mesafesi
hesaplanir. K tane komsu verinin sinifinin ¢ogunluk sinift belirlenerek verinin sinifi olarak etiketlenir. Bu
islemdeki en 6nemli parametrelerden biri k sabitidir. Bu degerin biiylik olmast modelin daha genis alandaki kiimeyi
tarayarak daha genel bir egitim yapilmasini saglar [15]. Bu durum dogruluk ve genellemeyi artirirken hesaplama
stiresini de beraberinde uzatir. Genelleme dogrulugu ve siire arasinda optimal denge gelistiriciye baghdir. Caligsma
kapsaminda Scikit-learn kiitliphanesinin “KneighborsClassifier” adli nesnesi ile triyaj veri seti lizerine KNN
siiflandiricist uygulanmistir. Bu simiflandirict ile model egitimi yapilirken tanimli degerler olan komsu sayisi
k=5, uzaklik metrigi ise Minkowski olarak ayarlanmistir. Minkowski parametresi olarak 2 verildigi i¢in Oklid
uzaklik hesabina goére KNN calisir. P parametresinin 2 olarak ayarlandigi durumda iki nokta arasindaki
uzakliklarm toplami olan Minkowski uzakligi Denklem 1°de verilmistir.

1
Minkowski mesafesi = (X, |x; — y;|P)? (1)

Denklem 1’de verilen Minkowski mesafesine gore en yakin k adet komsu belirlenir. Bu k adet komsunun hangi
siniflara ait oldugu belirlenir. Komsularin ait olduklari sinif y; ile gosterilir. En ¢ok sinifa ait olan komsularin sinifi
noktanin tahmini sinifi olarak atanir. Noktaya sinif atama islemi Denklem 2’de verildigi gibidir.

y = argmaxy; 2)
2.3.2. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi(Support Vector Machine-SVM) birbirlerine en yakin noktalar1 belirleyerek bu
noktalar1 ayiran egriye dik uzakligr maksimum yapmaya calisir. Siniflandirma fonksiyonunun biitiin siniflara esit
uzaklikta olmasini hedefler. Dogrusal ayrilamayan siniflar i¢in siiflandirma fonksiyonunu degistiren ¢ekirdek
tipleri kullanilarak ¢oklu siniflar daha optimal sekilde siniflandirilabilmektedir. Cekirdek tipleriyle birlikte
temelinde ikili siniflandirma icin kullanilan SVM, ¢oklu siniflar i¢inde kullanilabilir hale getirilebilmektedir. Ikili
siniflarda dogrusal ¢ekirdeklerin se¢imi daha hizli ve dogru sonuglar verebilmektedir. Veri setindeki siniflar
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda Gauss, Hiperbolik, Polinomal, RBF ve Puk gibi ¢ekirdekler kullanilarak
siniflandirma yapilabilmektedir [16]. Bu ¢aligmada RBF c¢ekirdek tercih edilmistir. SVM kullanilan gamma sabiti
otomatik olarak ayarlanan Denklem 3’te verilen fonksiyonla elde edilmistir.

1
Gamma = ———— 3)
Ozellik sayist

Denklem 3’te verilen gamma degeri SVM fonksiyonunun asir1 6grenme veya yetersiz uyumunu engellemek igin
kullanilir. Biiyiik gamma degeri asir1 6grenmeye yaklastirirken diisiik gamma degeri ise yetersiz 6grenme saglar.
SVM’de kullanilan bir diger parametrede C degeridir. C degeri siniflar aras1 maksimum mesafeyi belirtir. C degeri
0ile 1 araligindadir. 1 oldugu durumda siiflar aras1 mesafe minimum yapilmasi hedeflenir. Bu calismada C degeri
olarak 1 alinmistir. C degerinin 1 olarak ayarlanmasi modelin daha fazla nokta {izerinde karsilikli siniflandirma
fonksiyonunu olusturacagint belirtir. Verileri dogrusal olarak iki siniftan sonra zorlagmaktadir. Verileri daha
hassas bir sekilde ayirmak i¢in SVM ¢ekirdekleri devreye girmektedir. x siniflandirilacak yeni veriyi, x; bir destek
vektoriinil yani egim noktasini, y; degeri x; destek vekoriiniin gergek sinifini, a; destek vektoriiniin dnemini
belirten agirlik katsayisini, b bias(sapma) degerini K(x;, x) ¢ekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu
temsillere gore siniflandirma fonksiyonu Denklem 4’te verilmistir.

f(x) = sign(Ziesv a:yiK (x;, x) + b) “4)

Denklem 4’te verilen siniflandirma fonksiyonuna gore f(x) isaretine bakarak noktanin hangi sinifa ait oldugu
belirlenir.
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2.3.3. Naif Bayes

Olasiliksal bir smiflandiric1 olan Naif Bayes, veri setini olusturan 6zellikleri birbirinden bagimsiz tutarak
verileri smiflandirmay1 amaglamaktadir. Naif Bayes algoritmasi her 6zelligin birbirinden bagimsiz oldugunu
ancak smifin bu 6zelliklere bagli Bayes ag1 modelidir. Naif bayes siniflandiricisi tibbi karar verme siireglerinde
siklikla kullanilmaktadir [17]. Az veri kullanarak siniflandirma yapabilen Naif bayes genellikle hizlidir. Bu hiz
gercek zamanli karar verme siirecini barindiran tibbi karar destek sistemlerinde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
kullanilan veri setindeki 6zellikler siirekli degerler alarak normal Gauss dagilimina uydugundan Gaussian Naif
Bayes kullanilmistir. Bayes siniflandiricisinin 6zellige gore siif hesaplama olasilik fonksiyonu Denklem 5’te
verilmisgtir.

p(veri | sinif)«p(sinif)

P(sinif | veri) = erd

®)

Denklem 5°te P(sinif | veri) degeri verinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini belirtir. P(veri | sinif) degeri verinin
o smif i¢inde olma olasiligini temsil eder. P(sinif) degeri siniflarin genel olasiligini belirtir. Son olarak P(veri) ise
verinin siniftan bagimsiz olarak gériinme olasiligini temsil eder. Gaussian Naive Bayes en yiiksek olasilig1 veren
fonksiyona gore siniflandirmay1 gergeklestirir. y Gaussian Naive Bayes modelinin tahmin ettigi sinifi, argmax;,
Parantez i¢indeki degeri en yiiksek yapan k degerini, P(C}) C, smifinin olasiligini, x n adet dzellige sahip giris
verisini, P(x;, C,) ise C smnifi icinde x; Ozelliginin goriilme olasiligidir. Bu temsillere gore siniflandirma
fonksiyonu Denklem 6’da verilmistir.

y = TIEP(C) Tz, P(xi, G (6)
2.3.4. Karar Agaci

Karar agact (Decision Tree-DT) algoritmasi veri setindeki 6zelliklere gore kurallar belirleyerek veriyi
siniflandirmay1 amaglayan bir akis modelidir. Veriyi siiflandirmak i¢in her diigiimde eger ise sorusuna verilen
yanita gore siniflandirma yapilir. DT, kok diigiim, karar diigiimii, dal ve yaprak diigiimden olusan dort temel
elemana sahiptir. Kok diigiim agacin en iistiindeki baglangi¢ diigiimiidiir. Karar diigiimii, verinin en az iki sinifa
boliindiigii diigiimdiir. Dallar diigiimlerden ¢ikan cevap niteliginde olan yollardir. Yaprak diigiim ise agacin en
sonunda bulunan karar diigiimiidiir. Karar agacinin her diigiimii veri setinde bulunan biitiin elemanlar1 kendi
sinifina ait olana kadar ayirmaktir. Biitiin siniflar en saf hale gelene kadar karar agacindaki diiglimlere yeni karar
diigtimleri eklenebilir [18]. Algoritmanin temel amaci veriyi en saf hale getiren ozelligi belirleyerek karar
diiglimiinde kullanmaktir. Karar diigiimiinde kullanilan 6zellik belirlenirken Entropi, bilgi kazanci veya Gini
safsizlig1 kullanilir. Entropi ve Gini verideki belirsizligi 6lgmek i¢in kullanilir. Entropi bir verideki belirsizligin
oOlgiistidiir. Entropi verisinin degerlendirme islemi Denklem 7°de verilmistir.

0 (Tam saflik, gruptaki tim veriler ayni sinifa ait)
Entropi = 0 < Entropi <1 @)
1 (Maksimum kirlilik, gruptaki biitiin veriler siniflarda esit miktarda bulunur)

DT’lerde kullanilan Gini safsizlig1 Entropiye alternatif olarak kullanilan bir belirsizlik 6l¢iistidiir. Bir gruptan
alinan bir drnegin veri setindeki dagilimina goére yanlis siniflandirilma olasiliginin dlgiisiidiir. Hesaplanmasi hizli
oldugundan biiyiik veri setlerinde hizli ¢aligir. Bu ¢alismadaki triyaj verisini siniflandiran DT modeli i¢in Gini
belirsizlik dlgiisti kullanilmistir. DT nin daha dogru model egitimini saglamak i¢in maksimum derinlik i¢in bir
sinir belirlenmemistir. Gini skorunun 0 olmast miikemmel saflig1 temsil eder. Bu durumda diigiimdeki tim
verilerin ayni sinifa ait oldugu soylenir. k toplam sinif sayisini ve p; ise i sinifinin bu diigtimdeki olma olasiligini
belirtmektedir. Bu temsillere gore Gini skoru Denklem 8’de verilmistir.

Gini(D) = 1— XK, (p)? ®)
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2.3.5. Rasgele Orman Agaci

Rasgele orman agaci birden fazla karar agacinin bir araya gelerek toplu tahmin yapabilme prensibine dayanr.
Karar agacina gore tek bir model iizerinden degil birden fazla model {izerinden sinif tahmini yapabildiginden daha
genellenebilir sonuglar tiretmektedir. Rasgele orman agaglar1 karar agaci, bagging ve 6zellik rasgeleligi olmak
iizere U¢ yapidan olusur [19]. Karar agaglarinin egitildigi veri setindeki 6zellik sayisi arttik¢a karar agaglari
ezberlemeye yatkinlasir. Ezberleme sorununu ¢ézmek ve daha genellenebilir siniflandiricilar olusturmak igin
bagging teknigi kullanilir. Bagging islemi ile veri setinden rasgele veriler segilerek alt veri setleri olusturulur. Veri
setinden bazi noktalar birka¢ kez ve bazi yerler ise hi¢ kullanilamayarak alt veri setleri olusturularak bu alt veri
setlerinden bagimsiz karar agaglar1 elde edilir. Rasgele orman agaci kendi 6zellik rasgeleligiyle sadece verileri
degil karar agacinda kullanacag: ozellikleride rasgele secerek genel bir karar verme modeli liretmeyi amaglar.
Karar agacinin her diigiimiinde en iyi ayrimi yapan 6zellik yerine 6zellik alt kiimesi segilerek bu alt kiime igerisinde
en iyi dallanmay1 yapabilen &zelligi segmektedir. Ozellik rasgeleligi ile karar agaglar1 arasindaki iliski azaltilarak
daha genel tahminlerin yapilmasi saglanir. Bu ¢alismada kullanilan rasgele orman agacindaki karar agaglari igin
Gini belirsizlik 6l¢iisii kullanilmistir. Ormandaki agag¢ sayist maksimum 100 olarak ayarlanmistir. Maksimum
derinlik i¢in ise smir belirlenmemistir. Rasgele Orman algoritmasinda karar agaglarinin oylamasi sonucunda
¢ogunlukla elde edilen sonuca gore sinif tespiti yapilmaktadir. H(x) verinin sinif kararini, C olasi biitiin siniflari,
argmax c € C en ¢ok oyu alan sinifi, K ormandaki toplam karar agaci sayisini, h; (x) k.karar agacinin x girisine
kars1 yaptig1 ¢ikis tahminini ve I gostege fonksiyonunu (tahmin dogru ise 1 yanlig ise 0) temsil eder. Bu temsillere
gore Rasgele Orman Agacinin siniflandirma fonksiyonu Denklem 9°da verilmistir.

H(x) = argmax c € C(Zi=1 I(hye(x) = ©)) ©)
2.3.6. LGBM

Light Gradient Boosting Machine (LGBM) Gradyan artirma ¢atisina gore calisan biiylik veri setlerinde
hesaplama verimliligi ve dl¢eklendirmeyi optimize edebilmek icin gelistirilen bir karar agaci tabanli topluluk
algoritmasidir. Gradyan artirmanin temel amaci karar agaci gibi basit karar siniflandirma ve tahmin modellerini
ardisik olarak birlestirerek daha genellenebilir karar modelleri olugturmaktir. Gradyan artirimi hatalar izleyerek
ders ¢ikarma iizerine kendini gelistirmektedir. Bu sekilde her adimda 6nceki model hatasini diizelterek yeni modeli
egitir. Bu islemler tekrarlamali bir sekilde yiiriitiilerek her egitilen yeni model toplulugun genel basarimini
iyilestirmeye odaklanir [20]. Gradyan artirma algoritmasi baslangi¢ tahmini, hatalarin hesaplanmasi, hataya odakli
yeni model, model giincellemesi ve yineleme adimlar1 olmak iizere bes adimdan olusur. Her model bir dnceki
modelin eksik yonlerini iyilestirmeye ¢alistigindan ortaya ¢ikan toplu model daha genellenebilir ve performansh
sonuglar tretebilmektedir. LGBM 0zellikleri ayriklastirarak boliinme noktas: bulmayr hizlandiran histogram
tabanl1 algoritma ve kayip fonksiyonun azalmasini saglayan en etkili yaprag: secerek agaci bilyiitmeyi saglayan
yaprak tabanli bir biiylime stratejisini kullanmaktadir. Bu ¢alismada 6grenme oran1 [0.01, 0.1], gliclendirilecek
agagc sayisi [200,500, 1000], maksimum aga¢ derinligi [3,5,8] ve her agaci olusturan siitunlarin at 6rnek orani [1,
0.8, 0.5] olarak Python tabanli “lightgbm” kiitiiphanesi iizerinden belirlenerek egitilmistir. LGBM’de hata
Logaritmik Kayip (Log Loss) ile dl¢lilmektedir. N drnek verilerin sayisini, K sinif sayisini, y;, 1. 0rnegin k. sinifa
ait olma durumunu (1 evet, 0 hayir) ve p;; ise i. 6rnegin k. sinifa ait olma olasiliginin tahmini degerini belirtir.
Ikili stniflandirmanin ¢oklu smiflandirmaya uyarlanmis hali Denklem 10°da verilmistir.

1
L(Y,P) = ==X, Xi=1 Yir * logpyy (10)

N
3. Deneysel Sonuglar
Makine O6grenme tabanli triyaj karar destek sisteminin uygulanabilmesi i¢in grafiksel arayiiz tabanli bir

masaiistii uygulama yazilimi gelistirilmistir. Son kullanici tarafindan hastadan alinan temel triyaj bilgilerinin
sisteme girilmesini saglayan uygulama Sekil 5’te verilmistir.
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|£) Triaj Karar Destek Sistemi Uygulamasi

TRIAJ KARAR DESTEK SISTEMi UYGULAMASI

saatBasmaastasayst 1 [v] [] vetigkin [Jortayas [l vash Siniflandirici Test Dogrulama Sonuglari
Oksijen Doygunluk a1+ [[] sBP Diigiik [ sBPNormal  [C] SBP Yiiksek 120
Kalis Siresi(sn) [—‘ [_] DBP Diisiik [_] DBP Normal ] DBP Yiiksek < 100
v <=
Hasta Grubu e - [JHR D?slfk [_] HR Normal [JHR Ytlksek ’E’ 80
Cinsiyet = - [] RR Diigiik [_] RR Normal [_] RR Yiiksek S 6
— [] BT Diigiik [_] BT Normal [ BT Yiiksek g
Vansg Yuriyerek v Q 4
[_]NRS Agnisi Dusiik  [] NRS AgnsiOrta [_] NRS Agnisi Yiksek #®
Yaratanma T — g
i i Uyanik - R - 0 -
'Z(lf:ﬂsel ACIKTel;k'TIk N = Yeni Kalis Siiresi |Hemen |v‘ o sum . orC RE fp—
o 0 [] Yeni KTAS Siiresi Gok Acil Durumlar igin sinflandnma Modelleri
:
| Seciniz | v ‘
Egilim [Taburcu [~] St
Group Sex Age |Patien..|Arrival ..| Injury |Chief_.| Mental | Pain |NRS_. SBP DBP HR RR BT |Satura.|KTAS_..|Diagn...| Dispo...|KTAS_..| Error_...| Lengt...| KTAS ...| mistri...
2 2 71 3 3 2 righto... |1 1 2 160 100 84 18 36.6 100 2 Corne... [1 4 2 86 5,00 1 &
1 1 56 12 3 2 rightf.. |1 1 2 137 75 60 20 36.5 4 Burno...[1 5 4 64 3,95 1 I=|
2 1 68 8 2 2 larmp... [1 1 2 130 80 102 20 36.6 98 4 Fractu...|2 5 4 862 1,00 1
1 2 71 8 1 1 ascite... |1 1 3 139 94 88 20 36.5 4 Alcoh... |1 5 6 108 9,83 1
1 2 58 4 3 1 disten... |1 1 3 91 67 93 18 36.5 4 Ascites |1 5 8 109 6,60 1
2 1 54 6 4 1 fever |1 1 3 140 90 94 20 38.1 98 3 Fever, ...|2 4 1 9246 |2,00 1
2 2 49 11 3 1 With ... [1 1 3 110 70 70 20 36.2 98 2 Angin... [1 3 2 400 3,00 1
1 2 78 14 3 1 pain, c...|1 1 3 169 86 80 20 36 2 Acute ... [1 3 2 247 1023 |1
1 2 32 10 3 1 LBP 1 1 3 140 75 91 20 36.6 4 Herni... |1 5 4 59 3,23 1
2 1 38 6 3 1 Ecze.. |1 1 3 130 80 80 20 36.3 97 4 Ocular...[1 5 4 185 4,00 1
1 2 43 3 3 1 acute ... |1 1 3 148 104 72 16 36.5 3 Acute ... [1 4 4 176 7,53 1
1 2 45 3 3 1 pain, ... |1 1 3 141 81 86 18 36.6 4 Gouts..[1 5 4 45 7,15 1
2 1 53 10 3 1 epiga... |1 1 3 120 80 106 20 36.2 98 3 Infecti... [1 4 4 8067  |5,00 1
1 2 55 9 3 1 abdp... |1 1 3 121 78 80 20 36.4 2 Acute ... |2 4 4 217 8,00 1
1 2 58 4 3 1 heada...|1 1 3 135 82 106 20 37.6 3 Infecti... |2 4 4 1318 |9.88 1
2 1 65 12 4 1 heada...|1 1 3 140 100 80 20 36 98 3 Subar... |2 4 4 153 3,00 1
1 2 69 1" 2 1 ?? 1 1 4 121 76 85 20 37.4 3 Acute ... |1 4 1 363 1053 |1 |
2 ‘ 2 53 12 2 2 Open ... |1 1 4 130 80 100 20 36.4 97 2 Open ... |2 3 2 613 4,00 1 ‘ >
(] »

Sekil 5°te verilen uygulamada araytiziin sol tarafinda fizyolojik ve demografik bilgiler hastadan almmmaktadir. Orta
kisimda hastanin siirekli degiskenlik gosteren verileri kategorik siniflara ayrilarak veriler alinmaktadir. Bu verilere
ilave olarak bu kisimda KNN, SVM, GNB, DTC, RF ve LGBM simniflandiricilarindan elde edilmis triyaj
modellerinin egitilmis model se¢imlerinin yapildig: alan bulunmaktadir. Siniflandiricilar Python ve Scikit-Learn
kiitiiphanesi kullanilarak ”.pkl” dosya uzantili sekilde model egitimi yapilmistir. Bu sayede alt1 siniflandiricinin
ayni veri setindeki performansimi kiyaslayarak gercek zamanli test verisinde karsilastirma yapma imkani

Sekil 5. Triyaj karar destek sistemi masaiistii uygulamasi

sunmaktadir. Modellerin test islemleri sonucunda elde edilen karisiklik matrisi Sekil 6’da verilmistir.

Gergek Etiket

Gergek Etiket

LGBM igin Karisiklik Matrisi

Normal
Triyaj O °
Triyaj |
Usti 3 5 2
Triyaj |
Al 4 0 20
Normal Triyaj  Triyaj
Triyaj Ustl Alt

Tahmin Edilen Etiket
GNB igin Karisiklik Matrisi

Normal |

Triyaj 6 206 a5
Triyaj |
Ustl g © &
Triyaj |
Alty 0 20 4
Normal Triyaj Triyaj
Triyaj Ustd Alti

Tahmin Edilen Etiket

RF icin Karisikhk Matrisi
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Normal o 0
175 Triyaj
150
L e
Triyaj
100 Usta € 1 0
75
50 H
Triyaj
k5 A 4 0 20
0
Normal Triyaj  Triyaj
Triyaj Ustl Alti
Tahmin Edilen Etiket
SVM igin Kanisiklik Matrisi
200
Normal 0 0
175 Triyaj
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b L3
Triyaj
100 Ustld 7 0 o
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50 toat
Triyaj
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0 v .
Normal Triyaj Triyaj
Triyaj Ustl Alti

Tahmin Edilen Etiket

DTC icin Karisikhk Matrisi L
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Normal 175
175 Triyaj = E2
150
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2 Triyaj 6 1 0
‘F100 Usti b
75 75
C o e 50
riyaj
25 Alti g 9 2 25
[4 0
Normal Triyaj  Triyaj
Triyaj Ustl Alti
Tahmin Edilen Etiket
KNN icin Karigiklik Matrisi
00Normal 2
175 Triyaj 0 0 175
150 150
255, S 125
Trivaj I8 0 0
100 Ustd 100
75 75
50 ey 50
Triyaj
25 Alti 2D 4 = 25
[} v 0
Normal Triyaj Triyaj
Triyaj Ustl Alti

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6. Triyaj model karigiklik matrisleri
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Sekil 6’da verilen makine 6grenme modellerine ait performans sonuglarina gére, LGBM ve RF hem ¢ogunluk
siift olan "Normal Triyaj" kategorisinde hem de diger simniflarda en yiiksek dogruluk tahmin degerlerine
ulagsmistir. Buna karsin, SVM KNN algoritmalari normal triyaj sinifin1 basariyla tahmin etse de, modelin
genelleme yetenegini diisiirecek sekilde "Triyaj Ustii" gibi azinhik simflarda belirgin bir sekilde basarisiz
performans sergilemistir. Ozellikle GNB modelinin, ¢ogunluk olan "Normal Triyaj" vakalarin1 yanls
siniflandirarak mevcut veri seti iizerinde genelleme yapamadigi goriilmektedir. Modellerin test validasyon
dogruluklart grafiksel arayliiziin sag tarafinda verilen siitiin grafikler karsilastirilabilmektedir. Siniflandiricilarin
test dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 skorunu igeren grafik Sekil 7°de verilmistir.

Trage Siniflandirma Modelleri Performans Karsilastirmasi

B Dogruluk 71 Kesinlik HEM Geri Cagirma BB F1-Puani

1.0 1096109620961y g5 0.9610.9620.9105) 0953 0953
0.026mame0-938

S0 0888 0894, ..0894 0.302

0.87
0.855

0.87

0.8 ,
0.6 —
0.41 — | — -
0.2 B B e N

0.063 0.0630.066
0.0 - — - =

LGBM RF SVM DTC KNN GNB
Siniflandirma Modelleri

Sekil 7. Triyaj model degerlendirme metriklerinin karsilastirilmast

Metrik Skoru (0.0 - 1.0)

Sekil 7°de goriildiigii gibi RF modeli LGBM ile birlikte %96.1 test dogrulugu ile en yiiksek performansi
sunmustur. Modellerin performans: degerlendirilirken yalnizca dogruluk oraniyla yetinilmeyerek; siniflar arasi
dengesizliklerin model iizerindeki etkisini gdzlemleyebilmek amaciyla Sekil 6'da sunulan karigiklik matrisleri ile
Sekil 7'de detaylandirilan kesinlik, geri ¢agirma/duyarlilik ve F1-skoru gibi ¢ok yonlii 6lgiitler de analiz edilmistir.
Karisiklik matrisleri incelendiginde, 6zellikle LGBM ve RF modellerinin yalnizca ¢ogunluk simnifi olan Normal
Triyaj(sart alan) vakalarini degil, tespiti daha kritik olan azinlik simiflarini Triyaj Alti(yesil alan) ve Triyaj
Ustii(kirmiz1 alan) yiiksek hassasiyetle ayrabildigi goriilmektedir. Sekil 7 verilerine gore, RF ve LGBM modelleri
%96.1 dogruluk oraninin yani sira, %96.2 kesinlik ve %96.1 geri ¢cagirma skorlarina ulagmaktadir. F1-skorunun
%95.1 seviyesinde gergeklesmesi, modellerin yanlis pozitif ve yanlig negatif tahminleri basarili bir sekilde
minimize ettigini ve farkli triyaj siniflar1 arasinda kararli bir tahmin yetenegi sergiledigini kanitlamaktadir. RF ve
LGBM modelini %95.3 test dogrulugu ile SVM takip etmektedir. Orta performans olarak gosterebilecegimiz KNN
ve DTC %87 civari test dogrulugu sunmaktadir. Son olarak GNB ise %6 test dogrulugu ile bu test verisi igin
kullanilmayacagi goriilmektedir. Genel olarak bu sonuglar degerlendirildiginde, topluluk tabanli siniflandirici olan
RF ve LGBM’nin triyaj karar destek sisteminde daha yiiksek dogruluk saglayarak daha iyi genelleme yapabildigini
gostermektedir. RF modeli LGBM modelleri 0.96 seviyesinde kesinlik ve geri ¢agirma degerleriyle dengeli bir
tahmin yetenegi sergilemislerdir. GNB modeli ise 0.902 seviyesinde yiiksek kesinlige sahip olmasina ragmen asir1
diistik 0.063 geri ¢agirma skoru ile gergek pozitif sinifini tespit etmede zaafiyet gdstermistir.

Uygulama arayiiziinde hastadan alinan triyaj verileri sisteme girildiginde ve test edilecek siniflandirict modeli
secildikten sonra “SINIFLANDIR” butonu ile hastanin tedavi gérecegi alan belirlenmektedir. Bu alan KTAS veri
setinde under triage, normal triage ve over triage olarak sirasiyla yesil, sar1 ve kirmizi alandan biri olacak sekilde
belirlenmektedir. Bu sekildeki bir karar mekanizmasi uygulamanin gergek zamanli olarak calisabildigini
gostermektedir. Uygulama arayiiziiniin alt kisminda ise KTAS veri setindeki 6zellik ve veriler yer almaktadir. Bu
veriler kullanilarak siniflandirict modellerinin egitildigi gosterilmektedir. Bu veri setinde hata (error) ve yanlis
triyaj (mistriage) 6zelliklerinin bulunmasi simiflandiricilarin hata analizi ve yanlis siiflandirma oranlarininda
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detaylandirildigini gostermektedir. Bu ozelliklerden yola ¢ikarak her siniflandirict her triyaj verisine gore
kesinlikle ii¢ triyaj kategorisinden birini segemeyebilir. Bu durumda siniflandirict hata ¢iktisini iiretebilir. Bu veri
ve bulgulara dayanarak makine 6grenme tabanli triyaj karar destek sisteminin acil servislerde dogru, tutarli ve hizli
triyaj kararlarinin verilmesini artirma potansiyeli gosterdigi ve 6zellikle RF, LGBM ve SVM’nin triyaj modeli i¢in
uygun oldugu kanitlanmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalar Tablo 2’de karsilagtirilarak verilmistir.

Tablo 2. Literatiir triyaj ¢alismalar karsilagtirmasi

Makale Kullanilan Model Veri Seti Test Dogrulugu
[21] Deep Neural Network (DNN), Yerel hastane acil servis AUC: 0.86 (Kritik bakim
Gradient Boosting, XGBoost kaydi tahmini), AUC: 0.82 (Yatis
tahmini)
[22] XGBoost Yerel hastane acil durum Dogruluk: %82.57, AUC:
verisi 0.91 - 0.96 (Kategori bazlr)
[23] Gradient Boosting (GB) MIMIC-IV-ED (400.000+ Dogruluk: %383.0,
acil servis ziyareti) Duyarlilik: %82.0,
Ozgiilliik: %84.0
[24] Gradient Boosting, Random Lampang Hastanesi ED Dogruluk: %381.0
Forest, YSA, Lojistik verisi (45.245 kayit) (Gradient Boosting Modeli)
Regresyon
[25] XGBoost, Lojistik Regresyon Yale New Haven Hastanesi ~ AUC: 0.87 (XGBoost ile
yatis tahmini)
Bizimki KNN, SVM, GNB, DTC, RF ve  KTAS Dogruluk: %96.1 (LGBM
LGBM ve RF)

Tablo 2°de verilen benzer makine 6grenme tabanli triyaj ¢alismalarinda genel olarak %81.0 ile %83.0
bandinda dogruluk oranlarina ulasildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada KTAS veri seti ile egitilen LGBM ve RF
modelleri %96.1 test siniflandirma dogruluk seviyesine ¢ikarak belirgin bir basar artis1 saglamistir. Elde edilen
bu dogruluk degeri ile GUI tabanli triyaj uygulmasi klinik ortamlarda giivenilir bir karar destek sistemi olarak
gorev yapabilecegi kanitlanmaktadir.

3.1. Kisitlar ve Model Genellenebilirligi

Calismada kullanilan KTAS veri setinde 1267 hasta kaydi mevcuttur. Bu veri seti literatiirde triyaj tabanl
karar destek sistem modellerinde siklikla kullanilmistir. Orta ¢aplt bir dev hastanenin acil servisine gelen hasta
sayist diisliniildiigiinde 1267 hastaya ait veriler yliksek genellemeli makine 6grenmesi modelleri igin yeterli
olmayabilir. Bu durum kii¢iik veri setlerinde sik¢a karsilagilan asir1 6grenme riskini giindeme getirmektedir. Bu
calismada asir1 6grenme riski, makine 6grenmesi algoritmalarinin dogasi geregi barindirdigr mekanizmalarla en
aza indirgenmistir. Rastgele Orman (RF) modelinde kullanilan torbalama teknigi ve 6zellik rastgeleligi, her bir
karar agacinin veri setinin farkli alt kiimelerinde egitilmesini saglayarak modelin egitim verisini ezberlemesini
engellemistir. Benzer sekilde, LGBM modelinde uygulanan hiper-parametre optimizasyonlar1 ve yaprak tabanl
bliylime stratejisi, modelin genelleme yetenegini giiclendirmistir. Veri 6n isleme asamasinda aykirt degerlerin
etkisini azaltmak i¢in uygulanan eksik veri tamamlama adimlar1 da model kararliligina dogrudan katk: saglamstir.

Asirt 6grenmeden kagmmak icin kullanilana bu tekniklere ragmen, elde edilen bagarili sonuglarin farkl
demografik ve kiiltiirel 6zelliklere sahip hasta popiilasyonlarinda genellenebilirligini kesin olarak kanitlamak
adina, gelecekteki ¢alismalarda uygulamanin daha biiyiik 6l¢ekli ve cok merkezli klinik veri setleri {izerinde ¢apraz
dogrulama testlerine tabi tutulmasi hedeflenmektedir.
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4. Sonuclar

Bu ¢alisma siirecinde acil servis tinitelerindeki triyaj isleminin verimliligini ve dogrulugunu artirmak igin
makine 6grenme tabanli bir karar destek sistemi gelistirilerek deneysel testleri yapilmistir. A¢ik kaynak olan
Kore’deki bir yerel ve ulusal hastanenin acil servis verileri kullanilarak DT, GNB, KNN, LGBM, RF ve SVM
makine 6grenme modelleri egitilmistir. Egitilen bu modellerin hastane ortaminda kullaniminin saglanabilmesi i¢in
Java swing kiitiiphanesi kullanilarak bir grafiksel arayiiz uygulamasi gelistirilmistir. Elde edilen egitim
modellerinin test sonuglarina topluluk tabanli simiflandiricilarin daha yiiksek basarim sagladigi goriilmistiir.
%96.1’luk bir basarimla en iyi test sonucunu RF ve LGBM modeli vermistir.

Genel bulgular degerlendirildiginde RF, LGBM ve SVM modelleri triyaj karar destek sistemlerinde is yiikii
yogunlugunu azaltma ve insan kaynakl hatalar1 azaltarak gelen hastalarin dogru birime yonlendirilmesinde 6nemli
bir potansiyel sunmaktadir. Literatiirde acil servis triyaj sistemleri {izerine yapilan benzer c¢aligmalar
incelendiginde, XGBoost, Gradient Boosting ve YSA gibi yontemlerle genellikle %81.0 ile %83.0 bandinda
dogruluk oranlar elde edildigi goriilmektedir. Bu ¢aligmada gelistirilen LGBM ve RF tabanli karar destek
sisteminin ulastig1 %96.1 dogruluk seviyesi, literatiirdeki mevcut aragtirmalara kiyasla belirgin ve yenilik¢i bir
performans artisini temsil etmektedir. Sistemin klinik ve pratik etkileri degerlendirildiginde; acil servis gibi stres
faktoriiniin ve yogunlugun yiliksek oldugu birimlerde saglik personelinin 6znel yargilarindan kaynaklanan triyaj
hatalarinin ciddi oranda azaltilabilecegi ongoriilmektedir. Gelistirilen GUI, triyaj gorevlisine anlik olarak ikincil
bir dogrulama ve rehberlik mekanizmasi sunarak karar verme siirecini hizlandirmaktadir. Hastalarin en dogru
birimlere yonlendirilmesi yalnizca acil saglik hizmeti bekleyen kisilerin yasam giivenligini artirmakla kalmayarak;
ayni zamanda yatak kapasitelerinin, uzman hekim mesaisinin ve tibbi kaynaklarin en verimli sekilde
kullanilmasima olanak saglamaktadir. Bu kaynaklarm verimli kullanilmasi hastanelerin idari ve ekonomik
yiiklerini de 6nemli 6l¢iide hafifletmektedir.

Gelistirilen makine 6grenme modelleri ve bu modellerle entegre ¢aligsan grafiksel arayiiz ile acil servislerde
daha hizli ve tutarli kararlarin verilmesi saglanacaktir. Bu siirecin insani saglik boyutunun yani sira ekonomik
boyutu da g6z ardi edilmemelidir. Yanlis alana gonderilen her hastanin {ilke ekonomisine zarar1 diisiiniildiigiinde
triyaj karar destek sistemlerinin hizli bir sekilde hastanelerde kontrolii insandan alip makineye verecegi
beklenmektedir.
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