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OZET

SAGLIK HiZMETLERINDE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI:

YOGUN BAKIM ORNEGI

Sepsis, viicutta gelisen enfeksiyona neden olan bakterilerin kana karigmasi ile
bagisiklik sisteminin bu bakterilere karsi biiyiik bir savunma gostermesi; bu nedenle
viicutta organ yetmezliginin gergeklesmesi olarak  bilinmektedir.  Sepsis
enfeksiyonunun erken teshisi yapilamaz ve hizla tedaviye baslanamaz ise ¢oklu organ
yetmezligi sonucu Oliime neden olabilmektedir. Sepsis tanismin konulmasi amaciyla
Ardisik Organ Yetmezligi Degerlendirme (Sequential Organ Failure Assessment
Score: SOFA) ve Hizli Ardisik Organ Yetmezligi Degerlendirme (quick Sequential
Organ Failure Assesment: qSOFA) skorlama sistemleri kullanilmaktadir. SOFA
skorlamasinin zaman alic1 olmasi, qSOFA’nin ise diisiik performans gostermesi
nedeniyle bu denli kritik bir hastaligin erken teshisi i¢cin daha dogru klinik tahmin
modellerine gereksinim duyulmaktadir. Bu tez calismast kapsaminda sepsis
enfeksiyonunun gelisimini erken tahmin etmeye yonelik bir yapay zeka calismasi
gergeklestirilmistir. Caligmada, Beth Israel Deaconess Tip Merkezi'nin yogun bakim
iinitelerinde kalan hastalarin klinik verilerinden olusan MIMIC-III veri tabani
kullanilmistir.  Oncelikle  veriler iizerinde denetimsiz makine Ogrenmesi
gergeklestirilmistir. FCM algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen 6grenme sonunda,
kiime gecerlilik indeksleri dikkate alinarak optimum kiimeler elde edilmistir. Kiime
temsilcileri PCA yodntemi ile iki boyuta indirgenerek hekimlerin sepsis oruntusini
takip edebilecegi bir model gelistirilmistir. Derin 6grenme algoritmast LSTM
kullanilarak hastanin sonraki saat i¢inde sepsis olup olmayacagi %82 basar1 ile tahmin
edilmistir. Arastrmada gerceklestirilen yapay zeka modelinin, kritik hastaliklarin
ongoriilerek hekimlerin karar verme siirecine yardimci olabilecegi, saglik merkezinin
rekabet avantaji saglayan dinamik yeteneklerini gelistirebilecegi ve tiim bunlar
sayesinde, saglikta inovatif stratejilerin gelistirilmesinde rol oynayabilecegi

vurgulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Saglikta yapay zeka, sepsis, dinamik yetenekler, karar verme.



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN HEALTHCARE: AN
IMPLEMENTATION EXAMPLE FOR INTENSIVE CARE UNITS

Sepsis infection, which is one of the most important causes of death in intensive care
services, is one of as a serious global health crisis. Sepsis infection can cause death
because of multiple organ failure. Early diagnosis and rapid treatment process are
crucial. Sepsis can be diagnosed along with clinical findings, laboratory results, SOFA
and gSOFA scoring systems. Sophistication and time consuming of the SOFA scoring
system and poor performance of the gSOFA scoring system are the main disadvantages
for sepsis where early diagnosis is essential. Therefore, more accurate clinical
prediction models are needed. Within the scope of the thesis, an artificial intelligence
study was employed to predict sepsis infection earlier. The MIMIC-I11 database, which
consists of detailed clinical data of patients treated in the intensive care units of Beth
Israel Deaconess Medical Center, was used in the study. In the beginning of the study,
unsupervised machine learning was performed using the data obtained from the
patients using the FCM algorithm. Optimum clusters were obtained by considering the
cluster validity indices. Cluster representatives were reduced to two dimensions with
Principal Component Analysis method and a model was developed in which doctors
could follow the sepsis pattern. It is predicted 82% accuracy whether the patient would
have sepsis within the next hour by using the deep learning algorithm LSTM.

This research emphasizes the artificial intelligence model implemented and critical
diseases can be predicted, and doctors can help the decision-making process.
Therefore, health centers can improve their dynamic capabilities which provide
competitive advantages. In the lights of all these advantages, artificial intelligence can

play a essential role in the development of innovative strategies in health centers.

Keywords: Artificial intelligence in health, sepsis, dynamic capabilities, decision

making.
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GIRIS

Dijital hizmetlerin 6niimiizdeki on yilda saglik hizmetlerini doniistirmede kritik
faktorlerden biri olacagi diisiiniilmektedir. Saglik bilisimi alaninda artan yapay zeka
uygulamalari, saglik alanindaki potansiyel faydalari artrmaktadir. Yapay zeka,
hekimlerin hastaliklar1 teshis etmesine, kanser bolgelerini belirlemesine, her hasta i¢in
ilac etkilerini belirlemesine, genotipler ve fenotipler arasindaki iligkiyi anlamasma ve
bulasict hastalik salginlarmi yiiksek dogrulukla tahmin etmesine yardimci

olabilmektedir (Fogel vd., 2018).

Kiresel toplumlarda kronik rahatsizlik yasayan hastalarin artan prevalansi ve nifusun
yaslanmasinin sonucu, kaliteli saglik hizmetlerine yonelik talepte artis yasanmaktadir
(Kingston vd., 2018). Konstltasyon siiresi ile yapilan ¢alismada daha yasli hastalarin
daha uzun konsiiltasyon siiresine ihtiya¢ duydugu ifade edilmistir (Bener vd., 2019).
Artan yash niifus ile tedavi, muayene ve cerrahi operasyonlardaki artan talebin aksine,
saglik personelleri ve hekim sayisinda ise azalma yasanmaktadir. Saglik personelleri
hasta giivenligine odaklanmak yerine, siirekli gelisen is akis1 gereksinimleri ve
protokollerini siireglere uygulama is yiikiinii ve var olan gunlik is streslerini
yagsamakta ve bu durum saglik personelindeki memnuniyetsizligi artirmaktadir. Yapay
zeka bu zorluklar1 giderebilecek, saglik hizmetlerinde yeniligi hizlandirmak icin
katalizOr gorevi gorebilecek potansiyele sahip gucli bir teknolojidir. Saglik sistemleri
Uzerindeki bu yiklerin, yapay zeka teknolojileri kullanilarak azaltilmasi, prosediirleri
hizlandirarak ve daha fazla dogruluk saglayarak hasta bakimini iyilestirmek, risk ve
belirsizlik altinda karar alan saglik personelinin kararlarina yardimei olabilmek igin
saglik hizmetlerinde yapay zeka kullanimi yayginlagsmaktadir. Saglik hizmetleri, veri
agisindan zengin siireglerle donatilmis, bilgisayar guctiniin ve yapay zeka tekniklerinin
gelismesiyle birlikte biiytlik veriye erisilebilirlik, muazzam firsatlar yaratmstir (Jiang
vd., 2017).

Bu tez kapsaminda, hem hekimlerin karar verme etkinligi agisindan hem de saglik
kurumunun yogun bakim &zelinde siirdiiriilebilir rekabet istiinliigii kazanmasinda
kendi kaynaklarm1 ve yeteneklerini kullanarak yapay zeka teknolojilerinden

yararlanmasina yonelik bir ¢alisma gerceklestirilmesi amaglanmistir. Yogun bakim



hekimlerinin belirsizlik ve risk ortaminda aldig1 kararlar1 verimli kilmay1 amaclayan
ve siirekli 6grenen yardimer bir asistan gibi hekime ongorulerini sunan bir model
gelistirilmistir. Bu sayede kritik hastalik olarak nitelendirilen sepsis enfeksiyonunun
hastada gelisimine erkenden miidahale edilerek Olimle sonug¢lanmasinin Oniine
gecilebilecektir. Yogun bakim hastalar1 6zelinde Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi
kullanilarak sepsis enfeksiyonu hastalarinin olusturdugu oriintii monitorize edilmistir.
Derin 6grenme algoritmasi olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilarak
hastanin onumiizdeki bir saat igcinde sepsis enfeksiyonu olup olmayacagi tahmin
edilmistir. Hekim igin erken uyari sistemi amaciyla gelistirilmis olan bu sistem, 6limle
sonuclanan ciddi bir enfeksiyonun oniine gecerek hekimin hastaya erken mudahale
etmesini saglayarak hastanin sagligina geri kavusmasi Saglanabilecektir. Bu durum
hem hasta hayatin1 kurtarirken hem de hekim i¢in artan bir i motivasyonu
saglayabilecektir. Ayn1 zamanda saglik kurumu kendi verilerini depolama ve
modelleme yoniinde bir adim ileriye giderek, strdurilebilir stratejileri kendi sahip
oldugu kaynaklarla gelistirmis olacaktir. Bu kapsamda gergeklestirilen tez arastirmasi

toplamda bes bdlimden olusmaktadir.

Boliim 1°de bilisim sistemlerinin gelisimi ve bilisim sistemlerinin organizasyonlarda
karar alma siirecine nasil katki sagladigina dair bilgilere yer verilmistir. Ardindan
calismanin temelinde yer alan saghk sektorii i¢cin kullanilan klinik karar destek
sistemlerinin saglik hizmeti saglayicilarinin karar vermelerine ve karmasik sorunlari
cozmede yardim amagli kullanimlarina yonelik alan yazin arastrmalarina

deginilmistir.

Boliim 2’°de uygulama metodolojisinde kullanilan yapay zeka ve makine dgrenmesi
sirecleri anlatilmistir. Makine Ogrenmesi siirecinin nasil gergeklestigi ve saglik
alaninda yapay zeka uygulamalarma yer verilmistir. Etkili ve basarili bir yapay zeka
modelinin gelistirilebilmesi ve veriden 6§renmenin sorunsuz gergeklesmesi, dogru
kurgulanacak olan bir veri ambar1 mimarisine ve bu mimaride verilere uygulanan veri
on iglemlerinden gegmektedir. Bu nedenle boliimde veri ambar1 ve OLAP mimarisi

vurgulanmis ve veri 6n islemleri anlatilmistir.



Bolum 3’te stratejik yonetim ve stratejik yonetimin alt kavramlarina deginilmistir.
Saglikta stratejik yonetim ve karar vermenin 6nemi hakkinda literatiir ¢aligmalarina
yer verilmistir. Ardindan, gergeklesen dijitalizasyon ile bu kavramlarda yasanilan
doniisiim tartigilmistir. Dijital hastane kavrami ele alinmis ve saglikta giincel yapay

zeka uygulamalarina yer verilmistir.

Bolum 4’te tez kapsaminda yapilan iki farkli yapay zeka uygulamasi anlatilmistir.
Sepsis hastalarinin gelistirdigi Oriintiiyii anlamak ve hastalar1 gruplamak amaciyla
Bulanik C-Ortalamalar algoritmast kullanilmistr. Bu uygulamada KNIME
platformundan (versiyon 4.4.2) yararlanilmistir. Bu hastalarin ¢izmis oldugu
orantinin gorsellestirerek, takip edilmesi amaciyla kiimeler iki boyuta indirgenmis
bunun igin PCA algoritmasi kullanilmistir. Bu uygulama sayesinde hekim, hastalarin
anlik verilerini monitorde izleyerek, hastanin hangi bdlgeye dogru yonelim
gosterdigini daha hizli gorebilecektir. Yapilan diger uygulamada yogun bakimda yatan
hastanin bir sonraki saatte sepsis enfeksiyonuna yakalanip yakalanmayacagini 6n
gormek amaciyla derin 6grenme metodu LSTM algoritmasi kullanilmustir. Bu
uygulama Anaconda (versiyon 2.1.1) Python Notebook Uzerinde gelistirilmis,

tensorflow (versiyon:2.3.0) iizerinde ¢alisan keras kiitiiphanesinden faydalanilmistir.

Son bélimde yapay zeka teknolojisinin endiistrinin farkli kollarinda stratejik agidan
kullannminin is doniisiimiine kattig1 degerle ilgili literatiir yazmni kapsaminda
tartigilarak saglik alaninda bu deger yaratiminin nasil olmasi ile ilgili bilgilere yer
verilmistir. Ayni1 zamanda saglikta yapay zeka modellerinin gelisimi siirecinde
yasanan zorluklar da son boliimde ele alinmistir. Tezde ele alinan yapay zeka
modelinin, karar verme siirecine karar destegi perspektifinde yardimc1 olmasi, rekabet
avantaji saglayan ve yeni yetenekler gelistirmesinin dniinii acan dinamik yeteneklerin
gelistirilmesi ve yapay zeka teknolojileri ile kritik hastaliklarin ongoriilebilmesi ve

miidahale edilmesi ile 6nlenebilir teknolojilerin gelisimi bu boliimde tartisilmistir.



. BOLUM

BIiLiSiM SISTEMLERI VE KARAR VERME

Bilisim Sistemleri (BS) kavraminin hala tam olarak anlagilmamasi nedeniyle dncelikle
"bilisgim" ve "sistem" terimlerinin anlagilmasi 6nem arz etmektedir. Bilisim sozliik
anlamiyla, Osmanlica “Malumat”, Ingilizce “Information” ve Almanca “die
Informatik™ kelimelerine karsilik gelmektedir. Bilisim kelimesi, “teknik, ekonomik ve
toplumsal alanlardaki iletisimde kullanilan ve bilimin dayanagi olan bilginin
elektronik makineler araciligiyla diizenli ve akla uygun bir bigimde islenmesi bilimi”
olarak ifade edilmistir. Fransizcadan dilimize girmis olan sistem kelimesi ise” sonug
elde etmeye yarayan yontemler diizeni” olarak tanimlanmistir (TDK, 2022). BS ise bir
organizasyonda karar verme, koordinasyon, kontrol, analiz ve gorsellestirmeyi
desteklemek amaciyla bilgi toplayan, isleyen, depolayan ve kullanmak i¢in birlikte
calisan, birbirleriyle iliskili bilesenler olarak ifade edilmistir (Laudon ve Laudon,
2018:44).

BS, verileri islemek ve bilgi iiretmek i¢in birlikte calisan bilesenlerin tamamindan
olugmaktadir. Neredeyse tiim isletme tabanli BS, isletmenin ana hedefine katkida
bulunan bir¢ok alt sistemden olusmaktadir (J.Sousa, Kenneth, 2014, s.12). Modern
isletmeler artik problem ¢6zmek ve karar vermek icin daha fazla bilgiye ihtiyag
duymaktadir. Dogru bilgileri verimli bir sekilde toplamak ve gerektiginde kurulusun
is hedeflerine ulasmasina yardimci olmak amaciyla kullanmak, bugiin is diinyasinda
basarinin anahtaridir (J.Sousa ve Oz, 2014). Bu nedenle BS’ni etkin kullanabilmek ve
gelisimine hizla ayak uydurmak, rekabetin yogun oldugu giiniimiizde, siirdiiriilebilir

isletme olabilme agisindan 6nem arz etmektedir.

Tez kapsaminda igletmeler i¢in bu denli kabul goren ve siirekli gelisim gosteren BS
disiplini, akademik literatiir agisindan da degerlendirilmistir. “Information System”
anahtar kelimesi Web of Science (WOS) veri tabaninda 1976-2021 yillar1 arasinda,

baslik alan1 6zelinde aratildiginda yaklasik 16 bin akademik arastirmanin oldugu ve



ilk calismanin 1976 yilinda yapildigi sonucuna ulasilmigtir. 1980 yilinda konu ile ilgili
caligmalar artig gostererek 103 akademik makale yaymlanirken; 2006 ve takip eden
yillarda ise c¢aligmalar dort katina ¢ikmistir. BS konusunda yapilan bilimsel

calismalarin 2017 yilinda ise en yiiksek seviyeye (884) ulastigi goriilmistiir (Sekil 1).
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Sekil 1. WOS “information system” yillara gére yayinlarin dagilimi

BS’nin kullanimi kurumlarin ve isletmelerin calisma seklini degistirmis ve karar
verme siire¢lerinde doniisiime neden olmustur. Bilisim sitemleri hem isletmelerin ana
isini desteklemekte hem de sirket i¢indeki isleyislerde ¢esitli amaclara (finans,
pazarlama, insan kaynaklarin vb.) hizmet etmektedir (J.Sousa ve Oz, 2014, s.82).
Biiytik sirketlerin temeli tamamen BS dayanmaktadir. A¢ik artirma pazari olan eBay;
biiyiiyen bir elektronik aligveris merkezi ve bulut bilisim hizmetleri saglayicis1 olan
Amazon; isletmeler arasi e-ticaret sitesi olan Alibaba ve gelirinin ¢ogunu internet
aramalarindaki anahtar kelime reklamciligindan saglayan Google bu sirketlerin 6nde
gelenleri arasindadir. Yalnizca sirketler degil hiikiimetler de hizmetlerini vatandaslara

uygun maliyetli bir sekilde saglamak i¢in BS’lerini kullanmaktadir. Bireyler,



sosyallesme, egitim, aligveris, bankacilik ve eglence gibi kisisel yagamlarinin ¢gogunu
yiriitmek amaciyla yine internet tabanli BS uygulamalarindan yararlanmaktadir

(Zwass, 2020).

BS yillar i¢inde birgok is akiginda yer alarak onemli Ol¢iide gelismistir. BS’nin
isletmedeki en Oonemli goOrevlerinden biri, veriyi elde edip bunu 6nce bilgiye ve
sonrasinda bunu orgiitsel bilgiye doniistirmek oldugunu soyleyebiliriz. Teknoloji
gelistik¢e, bu rol kurumun omurgasina doniigsmiistiir. BS’nin gelisim ve degisimini tam

olarak anlamak i¢in, yillar i¢inde kaydettigi ilerlemeyi anlamak 6nem arz etmektedir.

BS’nde yasanan doniisiim neredeyse 50 yildan fazla bir siiredir devam eden bir evrimin
sonucudur. Kenneth C. ve Jane P. Laudon, yasanan bu evrim siiresince gelistirilen
teknolojilerin her birinin, hesaplama giiciiniin ve altyapt 06gelerinin farkli
konfiglirasyonunu temsil eden bes asamada (Sekil 2) gergeklestigini ifade etmiglerdir
(Laudon ve Laudon, 2018, s.198). 1960l yillarda sicaklik kontrollii odalarda
barindirilan ve yalnizca bilgisayar teknisyenleri tarafindan g¢alistirilmasi gereken
devasa bilgisayarlar ile, ilk donem olan Ana Bilgisayar Cagi baslamistir (Laudon ve
Laudon, 2018, s.199). Bu bilgisayarlarin birincil isi, elle yonetilmesi sikici olan biiyiik
hacimli bilgileri organize edebilmek ve depolayabilmekti. Ayni1 zamanda ilk
bilgisayarlar, hesaplamalar1 daha verimli bir sekilde yapmanimn bir yolu olarak da
gorulmekteydi (Bourgeois, 2014;8). Bilgisayar devrimi 1975 yilinda, ilk mikro
bilgisayar Popular Mechanics'in kapaginda Altair 8800’in duyurulmasiyla baglamstir.
Baslangigta sadece nis bir {irin olan mikroislemciler, kullanilabilirlikteki olumlu
gelismeler neticesinde tiretimi artmis ve bdylece kisisel bilgisayar donemi baslamistir
(Bourgeois, 2014;8). 1980’lere gelindiginde ise diisiik maliyetli Apple ve IBM
bilgisayarlar ile PC’ler yayginlasmaya baslamis, bu durum fiyatlarin diismesine,

inovasyonlarin hizlanmasina neden olmustur (Laudon ve Laudon, 2018, s.199).
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Sekil 2. Bilisim sistemleri gelisiminin asamalari

Bu yasanan gelisme siirecinde bilgisayarlar herhangi bir aga bagli olmayan, blyik bir
isletme icinde her biri birbirinden bagimsiz hareket eden makinelerdi. Bu donem
boyunca bilgisayarm yaygin kullanimlar1 arasinda kelime islem, elektronik tablolar ve

veri tabanlar1 bulunmaktaydi (Bourgeois, 2014:9).

1980’lerin ortalarinda baslayan ve giiniimiize kadar devam eden {i¢iincli donem ise,
intranetin gelistirilmesine ve calisanlarin sunucu aglar1 tarafindan islenen verilere
erismesine olanak tanimustir (Shook, 2019). Gelistirilen bu ag mimarisine “istemci-
sunucu’ ad1 verilmistir. Kullanicilar yerel alan agindan (LAN), "sunucu" ad1 verilen
guclu bir bilgisayara baglanarak kendi bilgisayarlarindan ("istemci*) oturum agabilmis
ve daha sonra ag iizerindeki farkli kaynaklara (paylasilan dosyalar veya bir yazici)
erisim imkani dogmustur. Bir diger yoniiyle bu sistem, bugiin sik¢a kullandigimiz
elektronik postanin ilk gergek popiiler kullanim 6rnegi olmustur. Bilgisayarlar artik
bir organizasyon i¢inde dahili olarak is birligi yapmak i¢in kullanilabilen araclara
dontigmiistiir. Bu durum, bilgisayar aglarmi giiclendirmis ve 0ncesinde daha biylk
ana bilgisayarlarin gergeklestirdigi islevlerin ¢ogunun, maliyetinin ¢ok altinda
gerceklestirilebilmesi saglanmustir. ilk Kurumsal Kaynak Planlama sistemleri bu
doénemde gelistirilmis ve istemci-sunucu mimarisi tizerinde ¢alistirilmistir (Bourgeois,
2014:8-11). Isletmelerin, sirket genelindeki farkli aglar1 ve uygulamalari, kurumsal
capta bir altyapiya entegre edebilen ag standartlarina ve yazilim araglarina yonelmeye
baglamalariyla Kurumsal Bilgi islem olarak adlandirilan dordiincii donem baslamusti.
Internet, 1995'ten sonra giivenilir bir iletisim ortamma doniisiirken, firmalar, farkli
aglar1 birbirine baglamak i¢in Iletim Kontrol Protokolii / Internet Protokolii (TCP / IP)
ag standardini kullanmaya baslamistir. Ortaya ¢ikan BS altyapisi, farkli bilgisayar

donanimi pargalarmi ve daha kiigiik aglar1 kurumsal capta bir aga baglamakta, bu



sayede bilgi kurum i¢inde ve kurum ile diger kuruluslar arasinda serbestge dolasabilme
imkan1 bulmustur. internetin artan bant genisligi giicii, istemci / sunucu modelinin bir
adim ileriye tasinmasi bulut bilisimin gelismesine neden olmustur. Bulut bilisim, ag
iizerinden ya da internet iizerinden paylasilan bilgi islem kaynaklar1 havuzuna erisim
saglayan ve kullandigin kadar 6de mantigini giiden bir bilisim modelini ifade
etmektedir (Laudon ve Laudon, 2018:201). International Data Corporation (IDC)
raporunda bulut biligimin, 2024°de 1 Trilyon dolarlik bir pazar ile blilyimeye devam
edecegi ifade edilmistir (Mediacenter, 2020).

BS, bir isletmenin rekabet avantaji elde etmesine yardimci olan is siireglerinin,
iiriinlerin ve hizmetlerin ayrilmaz bir par¢asi haline gelmistir. Ozellikle, ticari firmalar
operasyonel miikemmellik, yeni iiriin ve is modelleri, miisteri ve tedarik¢i yakinhigi,
karar verme, rekabet avantaji ve surdlrllebilirlik olarak belirlenen stratejik is
hedeflerine ulasmak i¢in BS’ne ciddi yatirimlar yapmaktadir (Laudon ve Laudon,

2018:42). Bu stratejik is hedeflerine ulasabilmek i¢in farkli BS’leri gelistirilmistir.

1.1. Bilisim Sistemlerinin Tiirleri

Isletmelerde siireglerin ydnetilebilmesi ve kararlarin desteklenebilmesi amaciyla farkls
diizeylerde kurgulanmis olan dort tiir BS bulunmaktadir (Laudon ve Laudon, 2017).
Bunlar Sekil 3’de gosterildigi iizere Muamele/Faaliyet Isleme Sistemleri (MIS),
Yonetim Bilisim Sistemleri (YBS), Karar Destek Sistemleri (KDS) ve Ydnetici Karar
Destek Sistemleri olarak siralanmaktadir (YKDS) (Berisha- Namani ve Qehaja, 2013).

Bir bilisim sisteminin temel amaci, verileri bilgiye doniistiirmektir. Bilgi, bir katma
deger siirecinden gegerek islenmis veri olarak belirtilmektedir. Diger taraftan BS, karar
verme ve yonetim kontroliinii desteklemek i¢in bilgi toplayan, isleyen, depolayan ve

yayan bir grup iliskili bilesen olarak tanimlanmaktadir (EI-Ebiary vd., 2017).
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Sekil 3. Bilisim sistemlerinin tiirleri

- Muamele isleme Sistemleri

isletmede operasyonel islemleri yiiriiten personeller, satis, makbuz, nakit mevduat,
bordrolama, isletmedeki malzemelerin akisi gibi temel faaliyetleri ve islemleri takip
eden sistemlere ihtiya¢ duymaktadir. Muamele ya da faaliyet isleme sistemleri
(Transaction Processing System) isletmenin sirdirilebilirligini saglamak icin gerekli,
glnlik rutin islemleri gerceklestiren (musteri siparisi girisi, otel rezervasyonlari,
bordro, c¢alisan kayitlarinin tutulmasi ve sevkiyat) ve kaydeden bilgisayarli
sistemlerdir; bunlar isletmenin operasyonel diizeyine hizmet etmektedir. Orgiitsel
hiyerarsinin en alt diizeyinde bulunan MiS’nin temel amaci, rutin sorulari
yanitlamak ve isletmenin is akisini takip etmektir (Belle, Nash ve Eccles, 2010). MiS,
diger bilisim sistemleri ve isletme islevleriicin 6nemli bilgi Grreticilerdir. Bu sistemler
genellikle isletmedeki is akislarinin yapi taslaridir. Ornegin, birkac saat boyunca
havayollari bilgisayarl rezervasyon sistemlerinin ¢alisiimadigi disindldiginde bu
durum bir firmanin ve belki de ona bagh diger firmalarin ciddi sikintiya dlismesine

neden olacaktir.



- Yonetim Biligim Sistemleri

Yonetim Bilisim Sistemleri, isletmenin yonetsel verimliligini artirmak icin operasyonel
sistemlerde mevcut olan verilerin islenmesi ile ilgilenmektedir. YBS isletmenin
yonetim diizeyine hizmet etmekte ve yoneticilere detayli raporlama yapmaktadir.
Bunlari yaparken genellikle isletmenin mevcut performansina, muamele isleme
sistemlerine ve veri tabani kayitlarina cevrimici erisim saglamaktadir (Berisha-
Namanive Qehaja, 2013). YBS, yoneticilerin ve diger kullanicilarin karar verebilmeleri,
sorunlari ¢oézebilmeleri, etkinlikleri denetleyebilmeleri ve bilgi tiretilmesini saglayan
bilisim sistemleridir. YBS yapilandirilmis kararlari ve bazi yari yapilandiriimis kararlari
desteklemektedir (Laudon ve Laudon, 2018). YBS isletmedeki operasyonlari, yonetimi
ve karar alma islevini destekleyen ve bilgi saglamak amaciyla entegre calisan, insan
ve makine sistemi olarak tanimlanmaktadir (Bendoly, 2013). Giderek daha fazla
kurum, bilgi yonetimini gelistirmek ve kolaylastirmak icin teknolojiye yoneldiginden,
YBS bu sireclerin daha efektif ve basit yiritiilmesini saglamaktadir. YBS'nin faydalari
arasinda, organizasyonel etkinligi artirma, kaynaklarin verimli ve etkili kullanimini
saglama, is yonetiminin desteklenmesi ve 6grenen bir organizasyonun gelistirilmesi
yer almaktadir (El-Ebiary, vd., 2017). Malezya'da 1990 vyilindan bu yana
yuksekodgretim kurumlarinda 6grenci kaydinda énemli bir artis yasanmis ve bu hizli
blylmeyi karsilamak igcin YBS'ni lniversitelere dahil etme ihtiyaci dogmustur. Bu
kapsamda Malezya’da bir yliksekdgretim kurumunda YBS uygulamalarinin etkinligini
kesfetmek ve kurum tarafindan kullanilmakta olan yonetim sisteminin faydalarini ve
zorluklarini arastirmak UGzerine bir c¢alisma yapilmistir. Calisma sonunda YBS
uygulamalarinin genel olarak, goérevlerin verimliligini ve performansini artirmayi
basardigl, idari hatalari azalttig1 ve karar alma prosedirlerine yardimci oldugu, sistem
kullanicilari tarafindan ifade edilmistir (El-Ebiary vd., 2017). YBS kullanimi ayni
zamanda isletmelere etkili maliyet avantajlari ve zaman tasarrufu da saglamaktadir
(El-Ebiary vd., 2017). Nisan 1964'e kadar, IBM System 360 ve diger daha gicli ana
bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesi, blylk sirketler icin YBS gelistirmeyi pratik ve

uygun maliyetli hale getirmistir (Davis, 1974). YBS yoOneticilere yapilandiriimis,
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periyodik raporlar sunmaya odaklanmistir ve bilgiler genel olarak muhasebe ve
muamele isleme sistemlerinden alinmaktadir. Ancak, bu sistemler yoneticilere karar
vermede yardimci olmak icin etkilesimli destek saglamamaktadir. 1960'larin
ortalarinda, BT tabanh veri isleyebilme olanagl ve bilgisayar bellek kapasitesi
teknolojisindeki ilerlemeler nedeniyle bilgisayar tabanh karar destek sistemlerinin

gelistirilmesi daha uygun hale gelmeye baglamistir.

- Karar Destek Sistemleri

Karar destek sistemleri, bilgileri yoneterek, hatirlaticilar, uyarilar gondererek veya
onerilerde bulunarak kullanicilarin karar vermelerine yardimci olmak i¢in tasarlanmis
sistemlerdir (Shortliffe, 2001). KDS, bilisim sistemleri disiplininin yonetimsel karar
almay1 desteklemeye ve gelistirmeye odaklanan alani olarak bilinmektedir. Mesleki
uygulama acisindan KDS’ler, kisisel karar destek sistemleri, grup destek sistemleri,
yonetici destek sistemleri, ¢evrimig¢i analitik isleme sistemleri, veri ambar1 ve is

zekasini igermektedir (Arnott, Pervan ve Dodson, 2005:1).

Holsapple ve Whinston (1996) karar destek sistemlerini ana amaglar1 bakimindan
birbirinden ayr1 tutmus ve alt1 tip KDS tanimlamiglardir: metin odakli, veri tabani
odakli, elektronik tablo odakli, kural odakli ve bilesik karar destek sistemleridir.
Ornegin, metin yonelimli sistemler kitaplarm, siireli yaynlarm, raporlarm, notlarm ve
diger yazili belgelerin, igeriklerinin karar vericilere sunulabilmesi ig¢in
kataloglanmaktadir. Akilli sistemler metinlerin ig¢erik analizlerini yapabilmekte ve
karar vericinin bagka tiirli diisiinemeyecegi boliimleri (ve dolayisiyla bilgileri)
Onerebilmektedir. Veri tabani yonelimli KDS’ler ise veri tabaninda depolanan verilere
odaklanmaktadir. Bu veri tabanlarin1 kontrol eden sistem, verilerin manipule
edilmesine, birlestirilmesine ve bu verilerin karar vericilere fayda saglayacak sekilde

sunulmasina olanak saglamaktadir (Sauter, 2011).

Piramitte (Sekil 3) yonetsel kararlarm almmmasini saglayan YBS ve KDS isleyisleri
acisindan birbirleri ile karistirilabilmektedir. YBS ve KDS arasindaki en biiyiik
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farklardan biri, YBS operasyonel verimlilige odaklanirken, KDS daha etkili karar
vermeye baska bir ifade ile sirketin dogru zamanda dogru aksiyonu alabilmesine
odaklanmaktadir. YBS, biiyiik hacimli veri girisi, 6zet raporlarin ¢iktis1 ve basit bir
modelle karakterize edilebilen sireglerin tamamidir. KDS’leri ise diisiik hacimli veri
girigi, karar analizi ¢iktis1 ve etkilesimli bir model ile karakterize edilen bir siirectir.
Ayrica YBS, karar verme stirecinin birincil seviyesi iken, KDS kararin nihai ve son
asamasini etkilemektedir (Ada ve Ghaffarzadeh, 2015).

- Yonetici Destek Sistemleri

Stratejik baglamda, yoneticilerin sahip olduklar1 ve gelecekteki performanslarin
ongoriilebilmesi ile ilgili bilgiler ve gelecekteki firsatlar ve tehditler hakkinda uzun
vadeli stratejilerin nasil gelistirildiginin anlagilmasi 6nem arz etmektedir. Bu amagla,
yoneticilerin gerekli bilgileri alabilmesi, lstiinliik saglayan organizasyonlarin temel
yetkinligi olarak gorilmektedir. Bu nedenle, yonetici bilgi sistemleri, Gst yonetime
stratejik karar vermeyi (gorevi) desteklemek, bir ydneticinin bilgisini gincellemek ve
uzun stiredir devam eden bakis agilarina ve varsayimlara meydan okumak i¢in stratejik
olarak onemli bilgiler (yap1) saglamak i¢in ¢ekirdek sistem (teknoloji) haline gelmistir
(Luftman ve Kempaiah, 2007). YDS, yoneticilerin stratejik bilgi ihtiyaglarma gore
uyarlanmis ve karar vermelerine yardimci olma amaci giiden sistemlerdir. Bu
sistemler, rutin olmayan kararlar1 ele alan ve 6zellikle isletmenin harici ¢evresindeki
verileri igerecek sekilde tasarlanmislardir. Ayni zamanda YDS’leri YBS’nin ve
KDS’nin iirettigi 6zetlenmis bilgileri de kullanmaktadir (Berisha- Namani ve Qehaja,
2013). YDS, dahili ve harici kaynaklardan gelen verileri birlestirerek {ist diizey
yoneticilere, 6zellikle yapilandirilmamis sorunlarda yardimer olmaktadir (Laudon ve
Laudon, 2017:379). Bu sorunlarda bir ¢6ziime varmak igin {izerinde anlagsmaya
varilmis bir prosediir olmadigindan yargi, degerlendirme ve 6ngorii gerektiren stratejik

kararlarm alinmasina olanak saglamaktadir.

YDS geligmis grafikler ve iletisim yoluyla, yapilandirilmamais karar verme siirecini ele
almak tizere tasarlanmig, kurulusun stratejik diizeyinde karar vericileri desteklemek
amaciyla kullanilan bilisim sistemleridir (Laudon ve Laudon, 2017:78). YDS, dahili

ve harici verilere erisim, gecmis ve son verileri igeren veri ambar1 sistemine erigim

12



saglamaktadir. Ayrica elde edilen verilerden egilimleri analiz etmek, tahmin etmek ve
yoneticilere rekabet avantaji saglayacak ortam lar olusturabilmek amaciyla veri
madenciligi teknikleri ve is zekasi araclarini da kullanabilmektedir. Ornegin, bir genel
miidiir sirket icin genel satiglarm yan1 sira her departman i¢in ayr1 ayr1 satiglar ve yil
ici genel ekonomik verileri isteyebilir. YDS, tiim bu verileri ve analiz sonug¢larini hem
grafik hem de metin araclar1 kullanarak dijital bir ara yiiz iizerinden yoneticilere anlik
olarak aktarabilmektedir (Hasan, 2018:17). Ayrica YDS, Ust diizey yoneticilere tanmin
ve 6ngori hizmeti de sunarak, gelecekle ilgili kararlarma destek olabilmektedir. Bu
cercevede, makine 6grenmesi ve yapay zeka sistemleriyle donatilmis veya onlarla

biitlinlesmis ¢calisma kabiliyetine sahiptirler.

YBS, KDS ve YDS gibi herhangi bir bilisim sistem seviyesi, yoneticilere rekabet
avantaji ve/veya karar vermek i¢in kullanilabilecek derin bilgiler saglayan araglari
icermektedir. Bu sistemler, yoneticilerin ihtiyaglarmi karsilamak ve onlar1 stratejik
karar verme prosediirleri ve faaliyetleri ile desteklemek i¢in olusturulmus sistemlerdir
(Yu, Chen, Klein ve Jiang, 2015). Sdrdurilebilir  rekabet icin
isletmeler/organizasyonlar bilisim sistemlerinden yararlanmali ve bu sistemlerden
dogru bilgiyi almak ve yiiksek performans elde edebilmek igin sistemi surekli veri ile

beslemelidirler.

1.2. Karar Destek Sistemlerinin Gelisimi ve Kulanim Alanlar:

Karar Destek Sistemleri, insan — bilgisayar ortak is siirecleri yoluyla baslayan gelisim
stirecini stratejik planlama, is zekasi, makine Ogrenmesi ve yapay zeka temelli
sistemler ile siirdiirmektedir. Licklider (1960) karar sistemlerini ele aldig1 kavramsal
makalesinde, “insanlarin ve bilgisayarlarin karar vermede is birligi yapmalarin

’

saglayan” insan-bilgisayar ortak yasamini benimseyen bir sistem Ongormiistiir
(Licklider, 1960:4). Bonini (1963) varsayimsal bir isletme firmasi iizerinde yaptigi
calismasinda karar merkezleri, bilgi merkezleri ve karar kurallarmi iceren bir
simiilasyon gelistirmistir. Bonini ¢alismasinda, “bir karar sisteminin, kurumdaki tiim
karar kurallarmin toplam1” oldugunu ifade etmistir. Bu nedenle, bir karar sisteminin

belirli bir dizi karar kurallar1 anlamina geldigini belirtmistir (Bonini, 1963:18).
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Gorry ve Scott-Morton (1971) calismalarinda, YBS’'nin oncelikle yapilandiriimis
kararlara odaklandigini ifade etmislerdir. Bu nedenle yari yapilandiriimis ve
yapilandirilmamis kararlarda destekleyici bilisim sistemleri icin ilk kez "Karar Destek
Sistemleri" terimini 6nermislerdir (Gorry ve Morton, 1971). KDS yari yapilandiriimis
karar durumlarinda yonetimsel karar almaya yardimci ve destek olmayl amaclayan
sistemleri karakterize etmektedir. Bu sistemler, karar vericilere eslik edecek sekilde
tasarlanmis, yeteneklerinin artirilmasi amaclanmistir (Daniel J. Power, Heavin ve
Keenan, 2019). Sekil 4'te KDS’nin tarihsel gelisim sireci ifade edilmistir (D. J. Power,

Heavin ve Keenan, 2019).

O
Karar Sistemleri
1960 S
1970

insan - Bilgisayar ortak etkilesimi

Makineler tarafindan kararlar

Organizasyon bir karar sistemidir -

Stratejik Planlama Sistemieri

Karar Destek Sistemlerni - Karar Destek Sistemleri
1980 O
1950

Yonetim Karar Sistemleri
Vaka Temelli Akil Yiritme

Uzman Sistemler
Gergek Zamanl KDS

Karar Destek Sistemieri

Is Zekasi

Grup Karar Destek Sistemleri
Veri Amban
O

= —————————— Otomatik Karar Sistemlieri
Karar Destek ve Analizier

Gercek Zamanli lleri KDS Cercevesi

Makine Ogrenmesi - Yapay Zeka
Ortam Zekas!
Bayuk Veri Analizleri

O

Sekil 4. Karar destek sistemleri ve teknolojisindeki gelismeler.
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Karar Destek Sistemlerinin gelisimine devam etmesiyle son donemde gercek zamanli
karar sistemleri, bilyiik veri analizi, is zekasi, makine 6grenmesi ve ortam zekasi karar
sistemlerinde uygulanabilir hale gelmistir. Mevcut ¢alismalar, ger¢cek zamanl karar
sistemlerinin, karar desteginin ve veri analizinin bazi operasyonel kararlar igin kritik
onem tasidigint gostermektedir. Gergek zamanl karar destegi biiyiik miktarlarda
gercek zamanli veri akisi, hizli isleme ve miikemmel iletisim gerektirmektedir. Gergek
zamanl karar sistemleri; ortak biiyiik veri kaynaklari, sosyal medya verileri, mobil
cithaz dosyalari, makine/cihaz gilnliikkleri ve sensor verilerinin analizlerini
icermektedir. Mobil cihazlar, giyilebilir teknoloji, bagh cihazlar, sensorler, sosyal
medya, sadakat kart1 programlar1 ve web sitesi tarama gegmisi, ¢ok sayida yararli
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri iiretmektedir (Power vd., 2019). Gercek
zamanlt karar sistemleri Ozellikle saglhk ve enerji sektorlerinde kullanilmaktadir.
Literatiirde ge¢miste yasanan salgin hastaliklarin hem salginin nasil ortaya ¢iktigi, hem
de enfekte olmus ancak fark edilmemis hastalar1 tespit etmek igin gergek zamanl karar
destek sistemlerinin kullanildigi ¢alismalar (Probert vd., 2018); (Boon Som Ong vd.,
2010); (Shaman ve Karspeck, 2012) yer almaktadir. Gergek zamanli sistemler belirli
bir zaman kisitlamasi iginde yanit vermesiyle farklilasan karar destek sistemleri olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Gergek zamanli sistemler rekabet ve maliyet agisindan
avantajli sistemler olabilmektedir. Hem karar verici hem de isletmeye fayda
saglayabilmekte, ger¢cek zamanli alinan veriler daha hizli islenerek karar vermede fark
yaratabilmekte ve bu da genellikle zamaninda ve etkin sonuglarin alinmasina olanak

saglamaktadir (Power vd., 2019).

Teknolojinin ilerlemesi, daha sofistike karar sistemlerinin gelistirilmesinin 6niinii
agmigtir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka disiplinlerinin ortaya ¢ikmasiyla, nicel
veriler iceren Onceki kayitlardan karar kurallarmin belirlenmesine olanak tanmmuistir.
Karar destek sistemlerine entegre edilen makine 6grenmesi, arzu edilen ve istenmeyen
sonuglar icin ortak orlntilerin tanimlanabildigi bir Oriintii tanima imkani
saglamaktadir. Bu durumda arzu edilen sonuglari daha iyi elde etmek ig¢in bu
oriintiilere dayali makine kurallar tiiretebilmektedir. Ornegin, makine 6grenmesi, iyi

miisterilerin ortak 6zelliklerini belirleyebilmekte ve indirim almas1 gereken miisteriler
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icin karar kurallar1 olusturabilmektedir. Ayrica hileli islemlerin oranini azaltabilecek

kurallar ¢ikarabilen sahtecilik tespitinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesinin, uzmanlarin emek yogun katilimi olmadan karar kurallar1
olusturma yetenegi, onu birgok modern karar sisteminin temeli haline gelmesini
saglamistir (Daniel J. Power vd., 2019). Bu durum hizli, etkin ve stratejik karar almak

isteyen tim sektorlerde karar sistemlerinin daha hizli gelisimine neden olacaktir.

Karar Destek Sistemleri Uygulama Ornekleri

Karar destek sistemleri; finans (Serrano-Cinca ve Gutiérrez-Nieto, 2013), pazarlama
(Figueroa-Perez, vd., 2019), tahmin (Bucholc vd., 2019), ulasim (Abou Elassad,
Mousannif ve Al Moatassime, 2020), stratejik yonetim (Cebeci, 2009), egitim (Zhu,
2018), saglik hizmetleri (Mazo, Kearns, Mooney ve Gallagher, 2020) ve askeriye
(Song, Ryu ve Kim, 2010) gibi bircok farkli alanda uygulamalar1 bulunmaktadir.
Kararlarin smiflandirilmas1 ve dogru kararlar i¢in bilgisayar tabanli sistemlerin,
yoneticilerin hem kararlarinda hem de karar siireglerinde Onemli faydalar1
bulunmaktadir (Morton, 2007). Vazsonyi, insan-makine sisteminin yardimiyla bir
yoneticinin genis kapsamli alternatiflerin genis bir panoramasimni inceleyebilecegi ve
bugiin mimkin olandan daha iyi bir karara varabilecegini ifade etmistir (Vazsonyi,
1963, s.156).

Arastirmanin ana konusunu olusturan makine 6grenmesi/yapay zeka destekli karar
sistemleri, insan kararlarin1 desteklemek amaciyla bir¢ok farkli alanda uygulanmaistir.
KDS’nin, karar vericinin yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis kararlar vermede
yararl bilgileri almak i¢in dogrudan bilgisayarla etkilesime girmesini saglayan entegre
bir bilgisayar sistemi oldugu belirtilmistir (Uma, 2009). Bu kararlara 6rnek olarak
birlesme ve devralma kararlari, fabrika genislemesi, yeni iiriin kararlari, portfoy
yonetimi ve pazarlama kararlar1 verilebilmektedir. Nokhbatolfoghahaayee ve ark.
(2010) yeni bir karar verme yapisma sahip, ¢ok parametreli biiyiik olgekli bir
sistemdeki kriz kosullarmi yonetmek i¢in uygulanabilecek bulanik karar destek sistemi

gelistirmiglerdir (Nokhbatolfoghahaayee, Menhaj ve Shafiee, 2010). Ouammi vd.
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(2012) karar destek sistemleri konusunu yenilenebilir enerji alaninda, riizgar enerjisi
kapsaminda ele almistir (Ouammi, Ghigliotti, Robba, Mimet ve Sacile, 2012).
Calismada hazirlanmas1 amaglanan ¢evresel karar destek sisteminde; bir bélgedeki yer
secimi ve kurulumu yapilacak optimal teknolojilerin tespiti yer almaktadir. Enerji
alanindaki bir bagka ¢alismada, Phdungsilp (2010) Bangkok’ta entegre bir enerji ve
karbon modelleme karar destek sistemi iizerine c¢alismistir. Uzun donemli enerji
alternatifleri planlama sistemi modeli kullanilarak bir dizi politika miidahalesi simiile
edilmistir. Bu politikalarin 2000 yilindan 2025'e kadar enerji ve karbonu nasil
degistirecegi tahmin edilmistir (Phdungsilp, 2010). New York City Transit'in metro
ag1, yiikksek kapasiteyle calisan metro agi olmasi nedeniyle yasanan aksamalar son
derece 6nemli gorilmektedir. Bu amagcla, tren gorevlileri ag1 siirekli olarak izlemekte
ve gecikmelere yanit verecek sekilde ulasim hizmeti ayarlamaktadirlar. Herhangi bir
aksama yasanmamasi amaciyla ger¢ek zamanli tren hareketleri ve ge¢mis yolcu
bilgileri kullanilarak gercek zamanli Oneriler saglayan bir karar destek sistemi
calismasi gerceklestirilmistir. Ilk gdzlemlerde, tren hizmetini daha etkili bir sekilde
yonetmelerine yardimci olarak yolcuya biiyilk zaman tasarrufu sagladigi

vurgulanmislardir (Wood, Stasko, Tarte, Jefferson ve Reddy, 2018).

Lim vd. (2011) saglik alaninda yaptigi ¢alismalarinda HIN1-2009 virtstnin gercek
zamanli olarak incelenmesi ve tahmini lizerine c¢alismistir. Gelismekte olan {ilke
baglaminda Singapur'un incelendigi ¢alismada, bahsi gecen gercek zamanli gozetim
sistemi hastaligin gelisimini ve tepe noktasini gosterebilmistir (Lim vd., 2011). Hava
kalitesi hakkinda yapilan bir uygulamada, ozon konsantrasyon seviyesini tahmin
etmek icin hava kalitesi dzelliklerini (NO, NO2, NOx, O3 vb.) izleyen sensorlerden
gelen verileri kullanmis ve seviyenin zararl oldugu tahmin edildiginde, karar 6nerisi
hava kirliligi alarmlarini tetiklemistir. Biiyilk miktarda tarimsal veriyi isleme ve
karmagik ortami isleme yetenegi nedeniyle kullanilan tarim karar destek sistemleri
ciftgilere ¢esitli tarim faaliyetlerini gergeklestirmede yardimei olmak igin oldukga
yararli oldugu belirtilmistir (Athanasiadis, Kaburlasos, Mitkas ve Petridis, 2003). Bu
amacla yapilan calismada tarim alaninda kullanilan KDS’lerinin faydalar1 ve
zorluklar: tartigilmig ancak gelecekteki tarimsal karar destek sistemlerinin bu

zorluklarin Gistesinden gelerek Tarimm 4.0'a daha iyi hizmet edebilecegi ifade edilmistir.
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Goriildiigii lizere neredeyse tiim sektorlerin icinde karar destek sistemleri
kullanilmaktadir. Cagimizdaki bilisim teknolojisindeki gelismeler ve kullanimdaki
iistel biiylime nedeniyle kurumlar ve isletmelerin ihtiyaglari dnemli 6l¢iide degismistir.
Kurumlar bugiin karar alma stirecini desteklemek i¢in bilisim sistemlerini kullanmak
zorundadirlar. Karar almada bilisim sistemlerinin énemini bilmeyen kurumlar kisa
vadede basarili olabilseler de bilisim sistemleri ve kullanimlarindaki stratejik fayday1

elde edemeyecek ve uzun siireli varliklarini stirdiiremeyeceklerdir.

1.3. Klinik Karar Destek Sistemleri

Karar destek sistemlerinin uygulandigi 6nemli alanlardan biri de klinik karar destek
sistemleridir. Klinik karar destek sistemleri (KKDS), “hastalara 6zgii degerlendirmeler
veya Oneriler olusturmak i¢in bireysel hastalarin 6zelliklerinin kullanildigi ve daha
sonra degerlendirilmek iizere hekimlere sunulan karar vermede dogrudan yardimci
olmak {izere tasarlanmis elektronik sistemler” olarak tanimlanmaktadir (Kawamoto,
Houlihan, Balas ve Lobach, 2005). Bu, bir KKDS’nin, baz1 hasta verilerine dayali
olarak hasta bakimi i¢in klinik tavsiye elde edecek sekilde bilgi yonetimini kullanmaya
odaklanan bir karar destek sistemi oldugu anlamina gelmektedir (Mangano, 2004).
KKDS araglari, doktor-hasta iletisimini giiglendirmeye yardimci olabilmekte ve
potansiyel olarak is akisini, verimliligi ve hasta sonuglarini iyilestirebilmektedir.
KKDS tibbi bilgi tabanini, hasta verilerini ve vakaya 6zel tavsiyeler olusturmak icin

bir ¢ikarim motorunu entegre (Sekil 5.) etmek tizere tasarlanmistir (Rafiei, 2013).
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Sekil 5. Klinik karar destek bilesenleri ve Giktilart

KKDS’de hasta verileri tibbi bilgi tabaniyla eslestirilirken algoritmalar her hasta igin
Ozel bir tedavi 6nerisi Uretmektedir. KKDS onleyici muayeneler veya asilarla ilgili
hatirlatmalar saglamakta (Souza vd., 2011), recetelere yardimci olabilmekte veya
bunlar1 kontrol edebilmekte (Hemens vd., 2011), akut (Sahota vd., 2011) ve kronik
hastaliklarin (Roshanov vd., 2011) yo6netimini destekleyebilme yeteneklerini
barindirmaktadir. KKDS’ler hakkinda yapilan yapisal arastirmada 100 ¢aligmanin
64'linde uygulayict performansini iyilestirdigi sonucuna varilmistir (Garg vd., 2005).
KKDS’nin olumlu etkileri: a) klinik is akisinda otomatik karar destegi saglanmasi, (b)
sadece bir degerlendirmeden ziyade bir tavsiye saglamasi, (¢) bilgisayar tarafindan
karar destegi ve (d) zaman tasarrufu olarak dort kriter 6zelinde ele alinmuistir

(Kawamoto vd., 2005).

KKDS makine Ogrenmesiyle desteklenmis, yapay zeka uygulamalariyla entegre
calisabilen ve giiniimiizde biiyiik veriyi kullanan sistemler olarak gortlmektedir. Son
yillarda karar destek sistemleri ile klinik karar verme alaninda; hasta verilerinin
yonetimi (Razmak, Bélanger ve Farhan, 2018); hemsirelik (Ahamed vd., 2016), mobil
saglik yenilikleri (Nguyen ve Poo, 2016) gibi farkli alanlarda ¢aligilmistir. Tip ve
bilisim alaninda ¢alisan bilim insanlarinin yiiriittiigli proje ve akademik ¢aligmalar, bu

sistemlerin gelismesini saglamaktadir.
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Yapilan arastirmalarda sanayilesmis iilkelerde sunulan saglik hizmetlerinin ¢ogu
zaman, kanita dayali bakimin yetersiz oldugu goriilmiistiir. Amerika Birlesik
Devletlerinde (ABD) iilke capinda 439 kalite gdstergesini degerlendiren bir denetim
sirketi, ABD'li yetigkinlerin Onerilen bakimin sadece yarisini aldigini belirtmistir
(McGlynn vd., 2003, s.2637). ABD Tip Enstitiisii, her yil 6nlenebilir tibbi hatalarin
sonucu olarak 98.000 ABD vatandasmin 6ldigiinii tahmin ettikleri bir rapor
yaymlamiglardir (Kohn, Corrigan ve Donaldson, 2004). Farkli iki Londra hastanesinde
yapilan benzer bir arastirmada, merkezlere kabul edilen hastalarin %8'inin 6limle
sonuc¢landig1 olumsuz olaylarm (yanls teshis, yanlis ilag tedavisi, tibbi hatalar vb.)
meydana geldigi ifade edilmistir (C. Vincent, Neale ve Woloshynowych, 2001).
Bakimdaki bu eksikliklerin giderilmesi i¢in saglik kuruluslar1 giderek daha fazla klinik
karar desteklerine yonelme gostermislerdir. ABD Tip Enstitiisii tarafindan “To err is
human” raporunun yaymlanmasmin ardindan, 6zellikle gelisme gosteren klinik karar
destek sistemleri tibbi hatalarn 6nlenmesine, hasta giivenligi ve bakim kalitesini
iyilestirmeye yonelik yaklagimlarin kilit unsurlarindan biri olmustur (Berner ve La
Lande, 2007).

KKDS saglik hizmeti saglayicilarnin karar vermelerine ve karmasik sorunlari
¢ozmelerine yardimei olan degerli bir ara¢ olarak gorulmektedir (Paydar vd., 2017)
(Berner ve La Lande, 2007). KKDS dogru tan1 koymaya yardimc1 olmak, bir hasta i¢in
daha bilingli saglik hizmeti kararlar1 almak ve hastalarin sagliga iliskin yasam
kalitesini iyilestirmek amaciyla kullanilmaktadir (Bright vd., 2012). Bu tir sistemler
hem saglik bakim maliyetlerini (Bellodi vd., 2017) hem de tibbi hata oranlarini

diisiirmeye yardimei olurken verimliligi de artirmaktadirlar (Owens vd., 2010).

1.3.1. Klinik Karar Destek Sistemleri Turleri

Klinik karar destek sistemleri; bilgiye dayali ve bilgiye dayali olmayan seklinde iki
boyutta ele alinmaktadir (Metzger vd., 2002; Osheroff, 2012). Bilgiye dayali veya bilgi
tabanli sistem sonuglar1 iiretmek i¢in kurallar, kanitlar ve ¢ikarim motoru kullanirken,
bilgi tabanli olmayanlar makine 6grenmesi olarak da bilinen yapay zeka teknolojilerini
kullanmaktadir (Berner ve La Lande, 2007). Bilgiye dayali KKDS, bir ¢ikarsama
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motoru kullanarak hasta verilerine kurallar uygulamakta ve ardindan g¢ikt1
uretmektedir. Bilgi tabanli KKDS'leri bir veri havuzu, ¢ikarim ya da akil yiiriitme
motoru ve kullaniciyla iletisim kurmak igin bir mekanizmadan olusmaktadir. Bilgi
tabanli sistemlerde kurallar (IF-THEN-ELSE ifadeleri ile) olusturulmakta, sistem
kurali degerlendirmek i¢in veri almakta ve bir eylem veya ¢ikt1 iiretmektedir (Berner
ve La Lande, 2007). Kurallar, literatiire dayali, uygulamaya dayali veya hastaya
yonelik kanitlar kullanilarak ¢ikarilmaktadir. Klinik sistemin veri havuzu, hastanin
klinisyen tarafindan dogrudan girilen ve elektronik saglik hizmetlerinden gelen
verilerle birlikte, hastaliklar ve bunlarin belirti ve bulgular1 hakkindaki verileri
icermektedir. Cikarim motoru, hastanin belirti ve semptomlarini hastaliklarla
eslestirmekte ve hekimlere uyar1 veren bir iletisim mekanizmasiyla dikkate almasi
gereken bazi teshisler Onerebilmektedir. Bu sistemler genellikle sadece tek bir tani
olusturmak yerine mevcut bilgilere dayanarak bir dizi tan1 olusturabilmektedirler
(Alther ve Reddy, 2015; Sherimon ve Krishnan, 2016). Hekimler ya da saglik
personelleri genellikle hasta hakkinda bilgisayarn sundugundan daha fazlasini

bildiklerinden, baz: segenekleri ortadan kaldirabilecektir.

Bilgiye dayali karar destek sistemlerinin aksine, bilgiye dayali olmayan KKDS'leri ise
klinik verileri analiz etmek i¢cin makine 6grenmesi ve yapay zekaya dayanan siirekli
ogrenen modeller gelistirebilmektedir. Bilgiye dayali olmayan KKDS'ler bilgisayarin
gecmis deneyimlerden 6grenmesini ve / veya klinik verilerdeki Oriintiileri tanimasini
saglayan makine 6grenmesi ve yapay zeka modellemeleridir (Marakas, 2003) . Makine
Ogrenmesi, gelistirilmis dogrulukla akilli davranislarin otomasyonu, hastaligin erken
tahmin edilmesine yardimci olabilmekte ve acil tedavi planlamasinda klinik
uzmanlarma yardimct olabilmektedir. Bilgi tabanli olmayan KKDS, belirli 6rnekleri
dikkate alarak belirli gorevlerin nasil gerceklestirilecegini 6grenen yapay sinir aglari
ve genetik algoritmalar: icermektedir. Yapay sinir agi, semptomlar ve tani arasindaki
iliskileri belirlemek icin hasta verilerinde bulunan modelleri analiz edebilmektedir
(Berner ve La Lande, 2007). Veri analitigi ve bilyiik veri uygulamalar1 saglik
hizmetlerinde yaygin olarak kullanildigindan, bu tiir sistemler giin gectikge dnem

kazanmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda makine Ogrenmesi ve desen tanima
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yaklagimlarina dayanan KKDS’nin, hedeflenen hastaliklar1 teshis etmede ortalama

klinisyenden daha dogru olabilecegi ifade edilmistir (Ozaydin vd., 2016) .

Coiera dijital KKDS’lerin faydalarini; (i) hasta giivenligi, (ii) bakim kalitesi ve (iii)
saglik hizmeti sunumunun verimliligi olarak {ige aymrmustir (Coiera, 2003). Bu
faydalarm ilki, KKDS'ler istenmeyen olaylar1 azaltarak, kisiye 6zgii ilaglar, regeteler
ve testler onererek verimli bir sekilde hasta giivenligini artirabilir. Diger bir fayda,
KKDS'ler1 klinisyenin is yiikiinii azaltarak bakim kalitesini artirabilir, bu sayede
dogrudan hasta bakimi i¢in daha fazla zaman imkan1 saglanabilir. Klinik kilavuzlarin
uygulanmasini  hizlandirabilmekte ve klinik dokiimantasyonun iyilestirilmesi
sayesinde karar verme sirasinda hatalari1 en aza indirgeme ve hasta memnuniyetini en
iist diizeye ¢ikarma agisindan 6nemli bir avantaj saglanabilecegi vurgulanmaktadir.
Son olarak belirtilen fayda ise test sayisini azaltilarak ve daha az maliyetli fakat ayni
derecede etkili jenerik markalar1 tercih ederek saglik hizmetlerinde sunum
verimliligini  artirabilmekte ve maliyetlerin  azalabilmesini  saglayabilecegi
belirtilmektedir (Bright vd., 2012; Coiera, 2003).

KKDS’leri bazi hastaliklar i¢cin erken taniy1 kolaylastirabilmekte; bu erken tanimlama
yasam ve liim arasindaki ince farki yaratacak giigte olabilmektedir. Ornegin, sepsis
tedavisinin her saat geciktirilmesi mortalitede %7,6 oraninda artisa neden olmaktadir
(Henry vd., 2015). Erken teshis sadece zamansiz 6liimleri 6nlemekle kalmamakta,
ayni zamanda saglik hizmetlerinde tasarruf saglanabilmektedir. Alzheimer Dernegi
(2018), erken Alzheimer tespiti sayesinde 7 trilyon dolar tasarruf saglandigini
belirtmistir (Thies ve Bleiler, 2012). Etkili, dogru ve verimli KKDS’lerin gelistirilmesi
tibbi verilerin kalitesi ile iligkilidir. Hastaneler hem yapilandirilmis hem de
yapilandirilmamis verileri kullanarak KKDS’lerini gii¢clendirebilmektedir. Farkl
kaynaklardan elde edilen saglik verileri, i¢inde bilgi zenginligini barindirmaktadir. Bu
bilgi zenginligini agiga ¢ikarmak, saglik verilerini bilgiye doniistiirmek i¢in
istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi tercih edilmektedir. Bu
nedenle, yapilan bu ¢alismada da klinik karar destek sistemlerinin bir adim Gtesine
gecilerek kritik hastalik tespitinde makine Ogrenmesi ve yapay zeka algoritmalari

kullanilmas1 amag¢lanmustir.
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Il. BOLUM

YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

Giiglii yapay zekann yiikselisi, insanligin basina gelen ya en iyi ya da en kétii sey olacak.
Hangisi oldugunu heniiz bilmiyoruz.

Stephen Hawking

2.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka (YZ), bilgisayarlarin insan beynini nasil taklit ettigini konu alan bilim dalidir.
Makine 6grenmesi, derin 6grenme Ve dogal dil isleme ise bu bilimin nasil uygulanacagini
gosteren yontemlerdir (Poole, vd., 1998:32). Son zamanlarda adimi sik¢a duydugumuz YZ
aragtirma alam yeni degildir. Bu kara kutuyu a¢gmak gerekirse, “Yapay Zeka” terimi, 1956'da
Dartmouth Koleji'nde diizenlenen konferansta beyin fizyolojisi arastirmacilarinin, énerme
mantiginin analistleri ve bilgisayar miihendislerini bir araya getiren bir aragtirma alani olarak
ortaya ¢ikmustir (Russell ve Norvig, 2022:36). 1961'de “Yapay zekaya dogru adimlar” baglikl
bir makalede Marvin Minsky, “akilli problem ¢ozme makinelerinin giiglii bir sekilde
etkilenecegi ve biiyiik olasilikla egemen olacagi bir cagin esiginde oldugumuzu” ilan etmistir
(Minsky, 1961). YZ arastirmasinin gelisimi, inisler ve ¢ikiglar ile karakterize edilmistir.
1950'lerin sonunda yasanan cosku, bazi matematiksel teoremleri kanitlayabilen programlar
olusturma veya dama gibi basit oyunlar oynama yetenegiyle baglantili olarak ortaya ¢ikmistir.
Bu coskuyu, yapay zeka sistemlerinin insanlara benzer veya hatta daha yiiksek zeka seviyeleri
gosterebilecegine dair vaatlerine karsin, basarisizliklarla sonuglanan bir hayal kiriklig1 dénemi
izlemistir (Russell ve Norvig, 2022:37). Bu basarisizlik kismen o yillarda bilgisayar
teknolojisinin donanimsal anlamda yeterince olgunlagmamig olmasindan ve kismen de
baglamsal bilginin nasil haritalanip birlestirilecegi sorununa bir ¢éziim bulunmamasindan
kaynaklanmaktaydi. Sonucta yapay zeka ¢aligmalarma 1990'larin sonlarina kadar ara verilmis

ve ara verilen donem "YZ kis1" olarak adlandirilmistir (Perez vd., 2018).

Sanayi devrimine ve dijital devrime benzer sekilde, YZ devrimi, su anda insanlar tarafindan

gerceklestirilen tiim gorevlerin yerine getirilmesini, tamamlanmasin1 ve pratik olarak
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gliclendirmesini saglamaktadir (Makridakis, 2017). Yapay zeka; 1) akilli makinelerin, insan
benzeri davraniglar sergileyerek gorevleri yerine getirme yetenegi, 2) makinelerin ¢evreyi
algilayarak ve bazi hedeflere ulagmak i¢in eylemlerde bulunarak rasyonel davranmasi (yani
akilli ajanlar) olarak tammlanmustir (Russell ve Norvig, 2022:31). YZ, insan zekasi
streclerinin makineler ve bilgisayar sistemleri tarafindan simiile edilmesidir. Bu stregler,
ogrenme (bilgi edinme ve bilgiyi kullanma kurallar1), akil yiiriitme (kesin sonuglara yaklagik
olarak ulagmak i¢in kurallari kullanma) ve kendi kendini diizeltmeyi igermektedir. Yapay zeka

ti¢ farkli kategoride incelenmektedir:

- Zayif/Dar YZ: Dar YZ, 6zel bir gorevi yerine getirebilen ve su an mevcutta en yaygin
kullamlan YZ tiiriidiir. Dar YZ, yalmzca belirli bir gorev igin egitildiginden, alaninin
veya sinirlamalarinin 6tesinde performans gosterememektedir. Bu nedenle zayif YZ
olarak da adlandirilmaktadir. Apple Siri, 6nceden tanimlanmis sinirli bir islev
yelpazesiyle calistigindan ya da IBM'in Watson siiper bilgisayari, makine 6grenmesi ve
dogal dil isleme ile birlestirilmis bir uzman sistem yaklasimi kullandigindan, dar YZ
kapsamina girmektedir. Dar YZ’ nin diger 6rnekleri arasinda satrang oynamak, e-ticaret
sitesinde satin alma Onerileri, siiriiciisiiz arabalar, konusma tanima ve goriintii tanima

sayilabilir.

- Genel YZ: Herhangi bir entelektiiel gorevi bir insan gibi verimlilikle gergeklestirebilen
bir zeka tiiriidiir. Genel YZ'nin arkasindaki fikir, daha akilli olabilecek ve kendi bagina
bir insan gibi disiinebilecek bir sistem gelistirilmesini igermektedir. Diinya ¢apmndaki
arastrmacilar tarafindan su an genel YZ ozellikli sistemler gelistirilmeye

odaklanilmistir (Cao, 2021:28).

- SuUper/Gugli YZ: Gigli YZ, makinelerin insan zekasini asabilecegi ve biligsel
ozelliklere sahip herhangi bir gorevi insandan daha iyi yerine getirebilecegi bir zeka
diizeyine ulasilmasidir. Siiper YZ, genel yapay zekanin bir sonucudur. Kendi basina
disiinebilen bir makine olusturmak igin gelistirilmesi planlanmaktadir (Hermes vd.,

2020). Siiper YZ, heniiz yapay zekanin varsayimsal bir kavramdir.
Mevcut YZ teknolojileri dar yapay zeka kapsaminda gelisme gostermektedir. Ornegin,
yapay zekanin bir sinirlamasi "sagduyu" eksikligidir; bilgiyi edindigi bilginin 6tesinde

yargilama yetenegi bulunmamaktadir. Microsoft tarafindan gelistirilen ve sosyal
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aglarda sohbet etmek i¢in tasarlanan YZ robotu Tay, piyasaya siiriildiikten kisa bir siire
sonra baglantis1 kesilmistir. Ciinkii olumlu ve olumsuz insan etkilesimi arasinda ayrim
yapamadigi tespit edilmistir. Yapay zeka, duygusal zeka agidan da sinirhidir. YZ, 6fke,
nese, iliziintii, korku, aci, stres ve tarafsizlik gibi temel insani duygusal durumlarini
tespit edebilir ancak kendisi bu duygusal durumlar1 barindirmaz. Bu seviyede bir YZ
insan biligini hayal etme, diisiinme, duygular1 hissetme ve kendi hedeflerine sahip
olma yetenegini saglayacak bir noktaya kadar taklit edecektir. Heniiz bu tiir bir gergek
yapay zekanin 2050'den 6nce var olabilecegine dair bir kanit olmamasina ragmen, yine
de yapay zekayi ileriye gotiiren bilgisayar bilimi hizla ilerlemekte ve etkisini sadece
teknolojik agidan degil, ayn1 zamanda sosyal agidan da gostermektedir (Perez vd.,
2018). Tim bu teoriler, tip, bankacilik ve finans, oyun, arabalar, cep telefonlar1 ve
sistemleri ve devlet denetimi gibi ¢esitli alanlarda ve ayrica insan ¢abalarini
kolaylastirmak i¢in gelisen teknolojilere uygulanmaktadir (Saxena vd., 2021). YZ,
mevcut otomasyon teknolojilerinden farkhidir, ¢iinkii ayn1 giris talimatlariin tam
olarak ayn1 sonuglar1 iirettigi 6nceden programlanmis eger-0 zaman (IF-ELSE-THEN)
mantigina gore kararlar almamaktadir. Bunun yerine, YZ bazi1 6grenme yetenekleri

sergileyerek bir adim daha ileri gitmektedir (Russell ve Norvig, 2022:44).

Gelisme, buyime ve karar stratejilerinde Y Z teknolojilerini kullanan sirketler igin, veri
ihtiyaci, verileri degerli (maddi olmayan) bir kaynaga doniistiirmiistiir. 2017'de The
Economist Magazine, "diinyanin en degerli kaynagmin artik petrol degil, veri
oldugunu" iddia eden bir makale yaymlamistir. Veriye dayali ekonomide, biiyiik
firmalar Urettikleri veri nedeniyle 6nemli bir avantaja sahiptir (Farboodi vd., 2019).
Yasadigimiz zamanda yapay zekanin bu denli 6nem kazanmasinin temelinde ABD,
Cin ve AB (WIPO 2019) ve bu iilkelerdeki yiiksek teknolojili yapay zeka sirketleri
neden olmustur. Bu ilerlemeler ile Netflix, Google, Airbnb, Amazon ve Uber gibi
sirketler, yapay zeka ile biiylik miktarda veriyi isleyebilmekte ve sonuglar1 yeni
driinler, pazarlar ve hizmetlerle kapsamlarini genisletmek icin kullanabilmektedir
(Lansiti ve Review, 2020). Is diinyasinin rekabet senaryosunda yiiksek hacimli veriler,
kit kaynaklar ve karar vermede hiz ihtiyac1 gz Oniine alindiginda, bir¢ok kurulus,
basta en iyi dijital sirketler yikici potansiyelleri nedeniyle YZ teknolojilerini

benimsemeye motive olmaktadir (T. Davenport ve Review, 2018). Ayrica sirketler,
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farkli is boyutlarinda deger yaratmak igin karar vermede veriler araciligiyla 6ngorii
kazanmak, miisterileri ve ¢alisanlar siireclerine dahil etmek, yeni iiriin ve hizmetler
tasarlamak ve sunmak gibi imkanlar nedeniyle neredeyse tiim sektorler yapay zekadan
yararlanmaktadir (Kiron ve Review, 2019) (Davenport, 2018). Robotigin arkasindaki
itici gii¢ yapay zeka teknolojisidir, otonom araglarin gelisimi ve Tesla gibi sirketlerin
tasarladig1 araclar ile artik ehliyete ya da bir siiriicii ihtiyacina gerek kalmayacak yapay
zeka sayesinde istenilen rotaya otomatik pilot ile gidilebilecektir. Egitim sektoriinde
kisisellestirilmis bir plan olusturulmasi ve buna gore ders programi, ders icerikleri,
onemli notlar gibi iceriklerin yapay zeka tarafindan Ogrenciye sunulmasi, akill
iceriklerin  olusturularak ayni smiftaki O6grencilerin  kisisellestirme yoluyla
animasyonlar ve 6grenme iceriginde fakli ara yiizler gérmesi yapay zeka tabanli bir
egitim siirecinin getirdigi olanaklardir. Saglik sektoriinde yapay zeka uygulamalari
olan Fitbit veya iWatch ile bireyin uyku diizeni, yaktig1 kalori, kalp atis hiz1 ve daha
pek cok veri toplanmakta ve bunlar erken teshis, saglik ve ila¢ sektoriinde
kisisellestirme ve hastanin takibine yardimci olmaktadir. Yogun bakim {initesi
transferlerini tahmin etmek, klinik is akislarini iyilestirmek ve hatta bir hastanin
hastane kaynakli enfeksiyon riskini saptamak i¢in yapay zeka kullanilmaktadir. Sosyal
medya uygulamalar1 YZ algoritmalar1 sayesinde, kisilerin ayrintili demografik
Ozelliklerini ¢ikarabilmekte ve davranigsal hedeflemeye dayali olarak kullanicilarma

hedefli reklam yayinlamakta tistiin bir yetenek sergilemektedir (TechVidvan , 2021).

Yapay zeka alanmin giiniimiizde miithis bir momentum kazandig1 su gétiirmez bir
gercektir. Ozellikle Google, Facebook ve Amazon gibi sirketlerin yapay zekay1 kendi
is modellerinin merkezine almis olmalar1 rekabetin merkezine yapay zekayi
koymustur. Buna benzer bir rekabet dinamigi iilkeler arasinda da yasanmaktadir.
Yapay zeka askeriye, istihbarat sirketleri ve otoriter devletlerde gdzetim ve denetim
sistemleri i¢in olmazsa olmaz bir teknoloji haline gelmistir (Ford, 2020:264).
Giiniimiizde, sadece diinya devi sirketler degil diinyanin dort bir yanindaki tilkeler de
yapay zekada lider olmak istemekte ve avantaj elde etmek icin gelismis bilgi
ekonomilerinden yararlanmak istemektedirler. ABD ve Cin yapay zekada kiresel
liderler olsa da diger iilkeler de yapay zeka teknolojisine biiylik yatirimlar
yapmaktadir. Tiirkiye Yapay Zeka Inisiyatifi'nin yayinladigi girisim haritasinda
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Tiirkiye’de 2017 yilinda 24 olan yapay zeka girisim sayisinin 4 yilda 8 kattan fazla
artarak, 200’{i astig1 belirtilmistir (Tiirkiye Yapay Zeka Insiyatifi, 2021) Israil hem
askeri hem de ticari amaclarla YZ teknolojilerine yogun bir sekilde yatirim yapmasimnin
yant sira robotige de yatirim yapmaya baslamistir. Bu hamleler, Rus yatirimlarmin
Vladimir Putin'in 2017'deki “yapay zeka sadece Rusya i¢in degil, tiim insanlik i¢in
gelecek” seklindeki agiklamasini takip ettigini gostermektedir. Singapur, yatirimlari
cekmek i¢in bir teknoloji merkezi olarak roliinii giiglendirerek, YZ yatirimlarinda
Gilineydogu Asya'ya liderlik etmekte, Gliney Kore ise yalnizca yapay zekanin ticari
uygulamalarina yatirim yapmakla kalmazken, ayni zamanda askerden armndirilmis
bdlgenin izlenmesine yardimei olmak i¢in algoritma tabanl sistemler kullanmaktadir.
Bu yatirim kaliplari, 6zellikle yapay zekanin sermaye yogun iilkelere fayda
saglayabilecegini de goOstermektedir (Horowitz vd., 2018:8). 2011 yilinda,
California'daki Santa Cruz Polis Departmani, suglarin yogun oldugu noktalar1 tahmin
etmek icin yapay zeka tabanli bir analitik araci pilot olarak calistirmis ve miilkiyet
suglarinda %27'lik bir azalma saglanmistir (Goldsmith ve Crawford, 2014). 2016
yilinda, Avustralya Vergi Dairesi, vergilerle ilgili sorular1 olan vatandaslara yardimci
olmak amaciyla bir sohbet robotu gelistirmis ve bu, ilk temasta ¢6ziim oraninin %80'e

yukseldigi belirtilmistir (Sun ve Medaglia, 2019a).

Yapay zekanin alt bilesenleri olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme, en sik
kullanilan yontemlerdendir. Bu yontemler, verileri belirli bir mantiksal yapiya gore
sirekli analiz ederek, arastirmacilar, isletmeler ve devlet kurumlar: tarafindan

oncelikle ongorii ¢ikarmak igin kullanilmaktadir.

2.2.  Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi terimi, 1959'da bilgisayar oyunlar1 ve YZ alanlarinda Amerikali
oncii olan Arthur Samuel tarafindan kullanilmistir. Samuel makine O6grenmesini
“bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi sunan ¢alisma alanmi”
seklinde ifade etmistir (McCarthy ve Feigenbaum, 1990). Yarim asirdan fazla bir siire
once formiile edilen bu tanimdan, makine 6grenmesinin yeni bir alan olmadig1 agiktir.

Ancak o zamanlar bilgisayarlar, onerilen teknikleri uygulamak i¢in yeterince hiza ve
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hafizaya sahip olmadigindan bu alanda istenen gelismeler yasanamamigtir. Makine
ogrenmesi, biliyilk depolama alanmna ve isleme giiciine sahip bilgisayarlarin
kullanilabilirligi nedeniyle 1990'larin basinda tekrar popiilerlik kazanmistir. 1998'de
Tom Mitchell, makine 6grenmesi kavramini su sekilde yeniden tanimlamistir: “Bir
bilgisayar programmin, G gorevlerindeki P ile 6lgllen performans:, deneyim D ile
iyilesiyorsa, o bilgisayar programimin bazi G gorevierinin siniflarina ve performans
olclsti P ile deneyim D’den ogrenmesidir”. Ornegin, bir kisinin spam olan ya da
olmayan e-postalar1 belirttigi ve buna bagli olarak istenmeyen postalarin nasil daha iyi
filtrelenebilecegini 6grenen bir e-posta programi oldugunu varsayalim. Bu nedenle, e-
postalarin spam veya spam olmayan olarak siniflandirilmas1 Goérev G, Kullaniciy1
izlemek ve e-postalar1 isaretlemek ise Deneyim D olmaktadir. Spam olan ve spam
olmayan seklinde dogru smiflandirilan e-postalarin tUm e-postalara orani ise

Performans P olarak ifade edilmektedir (Bhatia, 2019b:5).

Makine ogrenmesi ve VYyapay zeka terimleri genellikle birbirinin yerine
kullanilmaktadir. Bu kavramlar baglantili olsa da bazi farkliliklar bulunmaktadir.
Yapay zekanm amaci, insan zihnini taklit edebilen bir makine yaratmaktir. Bunu
yapmak i¢in, 6grenme yeteneklerine sahip bir makineye ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay
zeka ayrica bilgi temsilini, soyut diistinmeyi ve akil yiirtitmeyi de kapsamaktadir.
Makine 6grenmesinin odak noktasi ise, gegmis deneyimlerden 6grenebilen yazilimlar
Uretebilmektir. Bu nedenle, yapay zeka bir makinede insan 6zelliklerinin yeniden
yaratilmasmin somutlagmis hali iken, makine 6 grenmesinin odak noktasi yalnizca yeni
veri sunulmasit durumunda kaldiginda degisebilen ve Ogrenebilen bilgisayar
programlaridir (Kelleher vd., 2020). Nasil ki bir ¢ocuk diinyada kendi basina dogru ile
yanligi ayirt etmeyi 6grenemezse, makine 6grenmesi algoritmalarmin da basarili bir
sekilde verilerden O6grenmesi, modelin insa edilmesi ve modelin performansinin

gelistirilmesi igin insana ihtiya¢ duymaktadir.

Makine 6grenmesinin gercek diinya uygulamalarinda farkli kullanim alanlar1 ve
kullanim amaglar1 bulunmaktadir. Makine 6grenmesi, Google ve Bing gibi arama
motorlar1 tarafindan web sayfalarmi siralamak veya hangi kullaniciya hangi reklamin

gosterilecegine karar vermek i¢in de kullanilmaktadir. Facebook ve Instagram gibi
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sosyal aglar tarafindan her kullanici i¢in 6zel bir besleme olusturmak veya kullaniciy1
yiiklenen resme gore etiketlemek i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanmaktadir.
Ayrica bankalar tarafindan ¢evrimigi bir islemin ger¢ek mi yoksa sahte mi oldugunu
tespit etmek icin ya da Amazon ve Flipkart gibi e-ticaret siteleri tarafindan satin alinma
olasilig1 en yiliksek olan iirlinleri 6nermek i¢in yine makine dgrenmesi algoritmalar1
kullanilmaktadir. Bunlar, makine 6grenmesinin popiiler uygulamalarindan bazilaridir

(Bhatia, 2019a:1).

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda egitimin baslayabilmesi i¢in modele girdi
verilmektedir. Girdi verileri, gen dizilerini igeren biyolojik veriler, bir hastaligin gesitli
ozelliklerinin 6lgtimleri, gorintileri veya farkli kimyasal reaksiyonlarin nasil meydana
geldigine iliskin veriler ya da ses dosyalarmi igeren farkl tiirde veriler olabilmektedir.
Veriler ayrica finans veya bankacilik, perakende, devlet verileri, ulasim ve eglence
gibi ¢esitli alanlardan da olabilmektedir. Tim bu alanlarda, belirli bir ériintlye iliskin
egilim bulunabilmekte ve bu tir bir egilim daha fazla arastirmaya yardimci
olabilmektedir. Bu egilimlerin tespiti sayesinde isletmelerin yani sira hilkiimetler de
harcamalardan tasarruf edebilmekte, hiikiimetin kamu hizmetlerini saglamada
iyilestirmeler yapabilmekte ve kural ve diizenlemelerde degisiklik yapmasina olanak

saglamaktadir (6rn. Trafik kurallar1 diizenlemeleri) (Saxena vd., 2021:24).

Makine ogrenmesi algoritmalari, ge¢mis deneyimlerden o6grenmek ve biiyiik,
yapilandirilmamis ve karmasik veri kiimelerinden faydali kaliplar1 tespit etmek icin
cesitli istatistiksel ve optimizasyon yontemlerini kullanmaktadirlar (Uddin vd., 2019).
Bu algoritmalar, otomatik metin kategorizasyonu (Sebastiani, 2002), aga izinsiz giris
tespiti (Sultana vd., 2018) , 6nemsiz e-posta filtreleme (Almomani vd., 2013), kredi
kart1 sahtekarliginin tespiti (Awoyemi vd., 2017), miisteri satin alma davranis1 tespiti
(Madani, 2009), retim sirecini optimize etme (Syafrudin vd., 2018) ve hastalik
modelleme (Sajda, 2006) olmak iizere ¢ok cesitli uygulamalarin gelistirilmesine

yardimci1 olmaktadir.

Makine 6grenmesinin ana fikri, algoritmanm daha onceden bilmedigi, fakat bazi

verileri gordikten sonra tahmin edebilecegi matematiksel islevleri kullanarak
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gercekligin temsil edilebilmesidir. Makine 6grenmesinde gergeklesen 6grenme Sureci
matematikseldir ve belirli girdilerin  belirli ¢iktilarla  iliskilendirilmesiyle
gerceklesmektedir. Ogrenme siireci genellikle egitim olarak tanmimlanmakta,
algoritma, sunulan her soruya dogru yanit1 (¢iktiy1) eslestirmek {izere egitilmektedir
(girdi) (Mueller ve Massaron, 2016:20). Ogrenme, bilgi edinme siireci olarak ifade
edilmektedir. Insanlar, akil vyiiriitme yetenekleri nedeniyle deneyimlerden
ogrenmektedir. Buna karsilik, bilgisayarlar ise akil yiiriiterek degil algoritmalarla
ogrenebilmektedirler. Giinlimiizde literatiirde onerilen ¢ok sayida makine dgrenmesi
algoritmas1 bulunmakta (Portugal vd., 2018) ve bunlar 6grenme siireci i¢in kullanilan

yaklagima gore siniflandirilmaktadir (Bhatia, 2019b:5).

Makine Orenmesi

Denetimli grenme

Pekistirmeli grenme
[Supervized Learning) 3 8

(Reinforcement Leaming)

Denetimsiz Ozrenme
- Regresyon (Regression) (Unsupervised Learning)

e Algeritma cevreye tepki verersk Ggrenir
-Siniflandirma (Classification)

- Kimeleme [Clustering)
-Boyut Azaltma (Dimensionality
Reduction)

Sekil 6. Makine 6grenmesi algoritmalarinin Siniflandirilmasi

Makine 6grenmesi teknikleri:

1) girdi ve ¢ikt1 saglayan veri 6rneklerinin mevcut oldugu denetimli 6grenme,
2) yalnizca girdi verilerinin mevcut oldugu denetimsiz 6grenme ve

3) yalnizca girdi verilerinin mevcut oldugu ve tahminin kalitesini gdsteren bir geri
besleme dongiistiniin oldugu pekistirmeli 6grenme olarak ii¢ ana senaryo ile

6zetlenmektedir (Lison, 2015).
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- Denetimli Ogrenme
Makine Ogrenmesi, verilerden kaliplar1 ¢ikaran otomatik bir siire¢ olarak
tanimlanmaktadir. Tahmine dayali veri analizi uygulamalarinda kullanilan modelleri
olusturmak igin denetimli makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Denetimli makine
Ogrenmesi teknikleri, bir dizi tarihsel 6rnek veya Ornege dayali olarak bir dizi
tanimlayici nitelik ile hedef nitelik arasindaki iligskinin modelini otomatik olarak
ogrenmektedir. Daha sonra bu model yeni 6rneklerde tahminler yapabilmek amaciyla
kullanilabilmektedir (Kelleher vd., 2020:5). Bu iki ayr1 adim, Sekil 7'de gosterilmistir.

Makine
Ogrenmesi
Algoritmalan

Hedef
Degisken
e e e e == Tahmin
Modeli

Tammlayici Ozellikler

1a) Bir dizi tarihsel Grnek Gzerinden bir makine Ggrenme model GErenmesi

Sorgu Ornegi Tahmin - Tahmin
sorsu Omezi [y (=10

(b} Tahminleme icin model kullanimi

Sekil 7. Denetimli makine 6grenmesi Sureci

(a) 6grenme ve (b) tahmin etme.

Denetimli 6grenme algoritmalari, siniflandrma ve tahmin yapan gergek zamanl
uygulamalarda ve pratik yaklagimlarda kullanilmaktadir. Denetimli &grenmede,
ilgilenilen sonucun degerini i¢eren (6rnegin, satn alma veya satin almama) verinin
mevcut olmasi gerekmektedir. Bu tiir veriler, her kayit i¢in etiket (yani sonug degeri)
icerdikleri i¢in "etiketli veriler" olarak da adlandirilmaktadir. Ogrenmedeki denetim,

egitim veri setindeki etiketli orneklerden gelmektedir. Makinenin asil amaci, bu
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etiketin altinda yatan Oriintiyl veya matematiksel denklemi ortaya koymak ve
nihayetinde bu etiketi tahmin edebilecek noktaya gelmektir. Ingilizce olarak
Supervised Learning seklinde ifade edilen bu model i¢in ‘danigmanli 6grenme’ tabiri
de kullanilmaktadir. Danigman sézciigii bir insani isaret ettigi i¢in bu tez kapsaminda
tercih edilmemistir. Etiketli 6grenme veya etiketten 6grenme ifadeleri supervised

learning ile soylenmek istenen modeli daha iyi tanimlamaktadir.

Algoritma egitim verilerinden Ogrenme asamasini tamamladiktan sonra, diger
modellere kiyasla ne kadar iyi oldugunu goérmek i¢in sonucun bilindigi ancak
baslangigta modele gosterilmeyen baska bir etiketli veri 6rnegi ile (dogrulama verileri)
test edilmektedir (Shmueli, vd., 2017:36).

Siniflandirma ve regresyon problemleri, denetimli 6grenmenin kullanildigi alanlardan
bazilaridir. Regresyon yaklagimlari, siirekli bir degiskeninin degerini tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Regresyon ornekleri arasinda hisse senedi fiyati, bir evin degeri ya
da bir kiginin gelirini tahmin edebilme yer almaktadir. Siniflandirma yaklagimlari,
gizli ¢ikt1 degiskenlerinin degerlerini tahmin etmeyi amag¢lamaktadir. Siniflandirma
degiskenlerinin 6rnekleri arasinda e-posta tirl (istenmeyen e-posta veya istenmeyen
posta degil), bir kisiye kredi verilip verilmeyecegi (evet veya hayir), hastanin kanser
olup olmadigi (evet veya hayir) ya da uygulamanim kotii amacli yazilim olup olmadigi
gibi 6rnekler gosterilebilir (Fred Guyton, 2021). Denetimli 6grenmeye bir diger 6rnek
ise bir Chihuahua tiiriinii gosteren goriintiiler ile bir ¢orek gosteren goriintiileri ayirmak
icin etiketlenmis biiyiik bir goriintii veri tabani kullanilmas: gerektigidir (Kaplan ve
Haenlein, 2019). Denetimli 6grenme, girdi degiskenlerine (X) ve bununla birlikte bir
¢ikt1 degiskenine () sahip olan ve girdiden ¢iktiya esleme islevini 6grenmek igin (y =
f (X)) kullanilan 6grenmedir. Denetimli 6grenme igin gelistirilmis algoritmalarin
(Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman
Algoritmasi, Yapay Sinir Aglar1) her biri ¢iktinin degerini tahmin etmek i¢in farkl
metodolojiler kullanmaktadir (Shaikh vd., 2021, s.38).
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- Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz ogrenmede, algoritmalar Onceki deneyimlerden haberdar olmadan
benzersiz bir model veya 6zellik kesfetmeye galismaktadir. Matematiksel olarak, bu
tir 6grenme, modelin girdisi (X) oldugu, ancak karsilik gelen bir ¢iktiya sahip
olmadigi durumdur. Bu tir 6grenme denetimsiz 6grenme olarak adlandirilmakta
¢iinkii makine veya sistem kendisi girdinin cevabini bulmaktadir (Shaikh vd., 2021).
Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda, tahmin edilecek veya siniflandirilacak ¢ikti
degiskeninin olmamasindan otiirii aslinda tam olarak bir 6grenme s6z konusu
olmamaktadir (Shmueli vd., 2017:35). Denetimli 6grenme, bir dizi tanimlayici nitelik
ile bir hedef nitelik arasindaki iliskinin modelini otomatik olarak 6grenmesi iken hedef
niteligin olmadig1 durumlarda denetimsiz 6grenme teknikleri kullanilmaktadir (Sekil
8).

Makine
OErenmesi

Blgaritrmalan

Veri Seti

Tanimlayic Ozellikler . ‘
Olusturulan
__ Ozellikler

Sekil 8. Denetimsiz makine égrenmesi sureci

Biiyiik miktarda veri goz oniine alindiginda makine, veri seti icindeki veriler ya da
gozlemler arasindaki benzerlik egilimlerini ayirt edebilmektedir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak orijinal verilerin alt kimeleri tespit edilebilmekte,
verilerdeki aykir1 degerler belirlenebilmekte veya verilerin diisiik boyutlu temsilleri

uretilebilmektedir (Yu vd., 2018). Birliktelik kurallari, boyut indirgeme yontemleri ve
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kiimeleme algoritmalar1 denetimsiz O6grenme yoOntemleri arasindadir. Gunlik
teknolojik gelismeler kapsaminda Apple’in Siri ve Amazon’un Alexa uygulamasi
konugma tanima, denetimsiz 6grenme kullanilarak gergeklestirilmis uygulamalardan
bazilaridir (Kaplan ve Haenlein, 2019). Denetimli ve denetimsiz &grenme bazi
durumlarda birlikte de kullanilabilmektedir. Ornegin, kredi basvuru sahiplerini ¢esitli
risk seviyesi gruplarina aymrmak i¢in denetimsiz kiimeleme yOntemleri
kullanilmaktadir. Daha sonra, denetimli algoritmalar, kredi temerriit egilimini tahmin
etmek i¢in her bir risk seviyesi grubuna ayr1 ayr1 uygulanabilmektedir (Shmueli vd.,
2017:36).

- Pekistirmeli Ogrenme
Pekistirmeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz O0grenme siireglerinden farklilik
gostermektedir. Pekistirmeli 6grenme 6diil-ceza sistemi sireci ile ilerlemektedir. Bu
o0grenmede, makine veya sistem, belirli bir girdi i¢in ¢iktiyr maksimize edecek belirli
eylemlerde bulunmaktadir. Pekistirmeli 6grenme, 6diilii maksimize etmek ve cezayi
en aza indirmek icin parametrelerin giincellendigi O6grenme tiiri olarak
tamimlanmaktadir. Pekistirmeli 6grenmede girdi dis ortamdan alinmakta ve ¢ikt1 eylem
olarak Uretilmektedir. Bu 6grenmedeki ama¢ makinenin ya da sistemin g¢evreyle
ctkilesime girmesi ve cevreden geri bildirim alarak, odulleri maksimuma
cikartabilecek hareket tarzini bulabilmesidir. Odiil veya ceza, cevreden verilmekte ve
miimkiin oldugunca fazla 6diiliin alinmasi ve cezadan kagmilmasi i¢in parametreler

guncellenmektedir (Jo, 2021:16).

—

Curum: 5,
A
[ ) :
R Bdil: r,
I :
Gozlem:
L1 Cevre/Ortam

Akszivon; a

P

Sekil 9. GOzlem, 6dul, eylem dongusu
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Pekistirmeli 6grenmenin agiklandigr Sekil 9°da ajan, bir ortam iginde bir gorevi
tamamlamaya ¢alisan akilli bir etmen (arag) olarak diisiinulebilir. Ajanin amaci, gérevi
miimkiin oldugunca basarili bir sekilde tamamlamaktir. Gorevdeki her deneme bolim
olarak ifade edilmektedir. Zamanin herhangi bir noktasinda (t), ajan gevresinin mevcut
durumunu gozlemlemekte, ot; bir eylem segmek icin bu gézlemleri dikkate almakta ve
bu eylemi gergeklestirmektedir. Eylemin iyi mi yoksa kotii bir eylem mi oldugu
konusunda gevreden aninda geri bildirim almaktadir (r;). Pekistirmeli 6grenmede geri
bildirime yaygin olarak 06dil (6diilin olumlu veya olumsuz olabilecegi) adi
verildiginden, geri bildirime atifta bulunmak i¢in ry kullanilmaktadir. Bu, (01, al, rl),
(02,a2,r2),........ (oe, ae, re) boliimii olusturan bir dizi ayrik adim olusmaktadir. Her
zaman adiminda ajan, ¢evrenin bir g6zlemini yapmakta (o) ardindan bir eylemde
bulunmakta ve bu eyleme dayali olarak bir 6diil/ceza, r: almaktadir (Kelleher vd.,
2020:639). Bebegin atese dokunup elinin yanmasi ve sonrasinda atesi goriince
cekinmesi pekistirmeli 6grenmeye verilebilecek drneklerdendir. Bu Ornekte bebek
cevreyle etkilesiminden negatif geri bildirim almistir. Denetimli 6grenmede ve
denetimsiz 6grenmede, egitim Orneklerinin sabit oldugu varsayilirken bu 6grenme
tiirtinde egitim ornekleri degisken olmaktadir. Zaman gegtikce, ayni girdinin 6diilii ve
cezasi bile degiskenlik gosterebilmektedir. Pac-Man'in yukari, asagi, sola ve saga
hareket edebildigini ve amacin oyunda elde edilen puani en iist diizeye ¢ikarmak
oldugunu bilerek Pac-Man oynamay1r Ogrenmeyi amaglayan bir YZ sistemi
pekistirmeli 6grenme i¢in verilen 6rneklerden bir digeridir (Kaplan ve Haenlein,
2019).

Makine 6grenmesi temelinde kullanilan regresyon, siniflandirma ve kiimeleme
algoritmalar1 asagidaki basliklarda incelenmistir. Ancak tez kapsamindaki aragtirma
konusu kiimeleme algoritmalar1 kapsaminda oldugundan bu baslik daha detayli sekilde

ele almmustir.

2.2.1. Regresyon

Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin bir veya daha fazla degisken ile arasindaki

iliskinin matematiksel denklem seklinde ifade edilmesidir. Regresyon analizi, bagka
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yontemler de mevcut olmasina ragmen, sayisal tahmin i¢in en sik kullanilan
istatistiksel metodolojidir. Ayrica mevcut verilere dayali olarak dagilim egilimlerinin
tanimlanmasin1 da kapsamaktadir. Girdiler ile ¢ikti parametresi arasindaki iliskiyi
denklem seklinde ifade eden klasik bir tahmin modeli regresyon olarak ifade
edilmektedir (Nasrabadi, 2007; Huang vd., 2012). Regresyon, smiflandirmada iki
yaklasim gergevesinde kullanilmaktadir: (Dunham, 2003)

o BOlme : Veriler sinifa baglh olarak ¢esitli bolgelere ayrilir.

o Tahmin : Cikt1 degerinin hesaplanmasi i¢in formiiller Giretilir.

Bagimli degiskenin tek bir bagimsiz degiskenle agiklanabildigi durumlarda kullanilan
regresyon "basit regresyon", bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz degiskenle
aciklandigr durumlarda kullanilan regresyon ise "coklu regresyon™ olarak ifade
edilmektedir. Bunun disinda kullanilan fonksiyonun, yani olusturulan denklemin
tirine gore de “dogrusal" ve “dogrusal olmayan™ regresyon analizi olarak ikiye
ayrilmistir. Bu kapsamda en kiigiik kareler yontemiyle elde edilen dogrusal bir

regresyon denklemi: y=a+b x +e seklinde ifade edilmektedir. Burada a dogrusal

fonksiyonun sabitidir; b ise dogrusal fonksiyonun egimidir. y bagimli degiskeni yani
tahmin edilecek degiskeni temsil etmektedir (Shmueli vd., 2017:15) (Silahtaroglu,
2020:104). Yaygin olarak kullanilan regresyon modellerinden bazilar1 lineer
regresyon, lojistik regresyon ve polinom regresyondur. Regresyon analizi, sayisal
tahminde en sik kullanilan istatistiksel metodolojidir. Regresyon ayrica mevcut

verilere dayali olarak dagilim egilimlerinin tanimlanmasimni da kapsamaktadir (King,

2016:38).

2.2.2. Smiflandirma

Smiflandirma, veri smniflarini veya kavramlarini tanimlayan ve ayirt eden bir model
(veya islev) bulma siirecidir. Smiflandirma algoritmalar1 olarak adlandirilan bu tiir

modeller, kategorik (ayrik, siwrali, sirasiz) smif etiketlerini tahmin edebilmektedir.
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Temel olarak tahmin, yeni verilerin hangi mevcut kategoriye yerlestirilecegine karar

vermek i¢in kullanilir. Smiflandirmay1 tanimlamanin bir yolu sudur:

Swmiflandirma = ayrik ve nominal ve ordinal degerler icin tahmin,

Genel olarak dogru bir sekilde smiflandirmak ig¢in model insasi, model
degerlendirmesi ve model uygulamas siiregleri yiiriitiilmektedir. Modeli gelistirmek
icin belirli gereksinimlerin desteklenmesi gerekmektedir (King, 2016:149). Model, bir
dizi egitim verisinin (yani, sinif etiketlerinin bilindigi veri nesneleri) analizine dayali
olarak gelistirilmektedir. Gelistirilen model, siniflandirma kurallar1 (yani, IF -ELSE /
Eger- Degilse kurallar1), karar agaglar1, matematiksel formiiller, sinir aglar1 gibi cesitli

bigimlerde (Sekil 10) temsil edilebilmektedir (Jiawei Han vd., 2012:18).

yas(X, "geng’) VE gelir (X, "yiksek") —— sinif (X, "A")

yas(X, "genc") VE gelir (X, "disiik")—— sinif (X, "B"

yas(X, "orta yas") —sinif (X, "C"
sinif

yas(X, "yash") e (X,

b) G}

Sekil 10. Siniflandirma modeli temsilleri

(a)eger kurallari, (b) karar agaci veya (c¢) bir sinir agi

Smiflandirma, sahtekarlik tespiti, hedef pazarlama, performans tahmini, iiretim ve
tibbi teshis olmak tizere ¢ok sayida uygulamaya sahiptir. Bir banka kredisi memuru,
hangi kredi bagvuru sahiplerinin banka i¢in "giivenli" ve hangilerinin "riskli" oldugunu
ogrenmek i¢in verilerin analizine ihtiya¢ duymaktadir. Bir tip arastirmacisi, hastanin
lic 6zel tedaviden hangisini almasi gerektigini tahmin etmek i¢cin meme kanseri

verilerini analiz etmek istediginde siiflandirma analizine gereksinim duymaktadir. Bu
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iki 0rnekteki veriler igin "gilivenli" veya "riskli" ya da tibbi veriler i¢in "tedavi A",
"tedavi B" veya "tedavi C" gibi smif (kategorik) etiketlerini tahmin etmek i¢in bir
model veya siniflandirict olusturulur (Han, vd., 2012:327).

Simiflandirma 6greniminin basarisi, gergek siniflandirmalarin bilindigi ancak makine
tarafindan kullanima sunulmadigi bagimsiz bir test veri setinde 6grenilen kavram
aciklamasini deneyerek degerlendirilmektedir. Test verilerindeki basar1 orani, verinin
ne kadar iyi Ogrenildigine dair objektif bir Olgli vermektedir. Pek cok pratik
uygulamada basari, 6grenilen agiklamanin (kurallar veya karar agaci gibi) kullanici
icin ne kadar kabul edilebilir oldugu agisindan 6znel olarak olgiilmektedir (Witten,

2016:88).

2.2.3. Kimeleme

Kiimeleme analizi olarak da bilinen veri kiimelemenin amaci, bir dizi Oriintii, nokta
veya nesnenin dogal gruplasmasini ya da gruplarini kesfetmektir. Webster (Merriam-
Webster Online Dictionary, 2008) kiime analizini “bir popiilasyondaki bireylerin
birden fazla oOzelliginin nicel karsilastirmalarini yaparak farkli gruplara ayrilip
ayrilmadigmi kesfetmeye yonelik istatistiksel bir smiflandirma teknigi” olarak

tanimlamastir.

s 6 8
(a) Giris verileri (b) Istenen kiimeleme

Sekil 11. Kimeleme 6rnegi
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Sekil 11'de bir kiimeleme 6rnegi gosterilmektedir. Amag, etiketlenmemis verilerdeki
(Sekil 11la) dogal gruplagmalar1 (Sekil 11b) kesfedecek otomatik bir algoritma
gelistirilmesidir. Kiimelemenin diger bir tanimi: n nesnenin bir temsili verildiginde,
ayni gruptaki nesneler arasindaki benzerlikler yiiksek iken farkli gruplardaki nesneler
arasindaki benzerlikler diisiikk olacak sekilde, benzerlik Ol¢iisiine dayanan K adet
gruplarin kesfedilmesi olarak tanimlanmaktadir. Sekil 11 ayni zamanda kiimelerin
sekil, boyut ve yogunluk acisindan farklilik gosterebilecegini de ifade etmektedir
(Jain, 2010).

Kimeleme kapsaminda gergek hayattan 6rnek olarak; bir kir yiiriiyiisiinde daha dnce
hi¢ gérmediginiz bir bitkiye rastladiginizda etrafa bakip farkl: bitkiden birkag tane
daha oldugunu fark edebiliriz. Aslinda bu bitkiler ayni degiller, fakat biiyiik olasilikla
ayni cinse ait olacak kadar birbirlerine benziyorlardir. Bitkinin turuni anlamak igin bir
botanik uzmanma ihtiya¢ duyabiliriz ancak benzer goriiniimlii nesne gruplarini
belirlemek igin bir uzmana ihtiya¢ duymamaktayiz. Bu durumda yaptigimiz islem yani
benzer ornekleri tanimlama ve bunlar1 kiimelere veya benzer 6rnek gruplarina atama
gorevi bir kimelemedir (Géron, 2019:236). Kiimeleme algoritmalarmin veri
madenciligi, istatistik, makine 6grenmesi, mekansal veri tabani teknolojisi, web
aramasi, biyoloji, pazarlama, is zekas1 gibi farkl bircok uygulama alan1 bulunmaktadir
(Nasraoui vd., 2019:26). Kiimeleme algoritmalarmin miisteri segmentasyonu igin
kullannminda miisteriler, satin almalarma ve web sitesindeki etkinliklerine gore
kiimelenebilmektedir. Bu, miisterilerinin kim oldugunu ve neye ihtiya¢ duydugunu
anlamak icin igletmelere fayda saglamaktadir. Ayrica miisteri segmentasyonu yaparak
ayni kiimedeki farkli kullanicilarin begendigi igerigi kullanmak oneri sistemleri i¢in
yararli bir uygulama olarak goriilmektedir (Géron, 2019:236). Bilgisayarli gériide
o6nemli bir problem olan gorinti bélimleme, bir kiimeleme problemi olarak formile
edilmektedir (Jain vd., 1996; Frigui ve Krishnapuram, 1999; Shi ve Malik, 2000).
Belgeler ya da dokiimanlar, verimli bilgi erisimini saglamak (Janani ve Vijayarani,
2019) ve giincel hiyerarsiler olusturmak tizere kiimelenebilmektedir (Mokris ve
Skovajsova, 2008). Kiimeleme ayn1 zamanda verimli pazarlama i¢in miisterileri farkli
tirlerde gruplandirmak (Kansal vd., 2018), is giicii yonetimi ve planlamasi gérevlerini
gruplamak (Hu vd., 2007) ya da biyolojide genom verilerini incelemek (Baldi ve

Hatfield, 2002) icin de uygulanabilmektedir.
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Veri kiimeleme, temelde ii¢ ana amag i¢in kullanilmaktadir (Jain, 2010):

- Temel yapr: verilere iligkin 6ngorii kazanmak, anormalileri tespit etmek ve

g0Oze carpan Ozellikleri belirlemek.

- Dogal smniflandirma: formlar veya organizmalar arasindaki benzerlik

derecesini belirlemek (filogenetik iliski).

- Sikistirma: verileri organize etmek ve kiime prototipleri araciligiyla 6zetlemek
Kiumeleme streci 6zellik se¢imi, bir benzerlik ya da mesafe Olcustinin secimi,
verilerin gruplandirilmas: ve c¢iktmin degerlendirilmesi adimlarmi igermektedir.
Verileri kiimelemek i¢in verinin yapisini, veri miktarmi ve diger girdi parametrelerini
dikkate alan farkli algoritmalar Onerilmistir. En yaygm kullanilan ve geleneksel

kiimeleme yaklasimlarindan ikisi, boliim tabanli ve hiyerarsi tabanl kiimelemedir.

Boliim tabanli kiimeleme (centroid tabanli kiimeleme,) veri Ogeleri arasindaki
benzerlik ve farkliliklara gore verileri farkli gruplara aywrmayi amaglamaktadir.
Benzerlik olgiileri uygulamadan uygulamaya farklilik géstermekte, ancak en yaygin
Olgliler mesafeye, Oriintiiye ve yogunluga dayali benzerlik Olgiileri olarak
bilinmektedir. Mesafeye dayali benzerlik 6lgiimlerinde, bir nesnenin kiime i¢indeki
goreli konumu, kiimenin merkezi, yani agirlik merkezi ile karsilastirilarak hesaplamak
i¢in bir mesafe islevi kullanmaktadir (Aliguliyev, 2009). Merkez, kiime ici ve kiimeler
aras1 mesafeler agisindan kiimelerin kalitesini iyilestirmek icin farkli yinelemeler
sirasinda konumunu degistirmektedir. Bir kiimenin kalitesinin hesaplanmasinda, kiime
ici mesafeyi en aza indiren, kiimeler aras1 mesafeyi en st diizeye ¢ikaran, benzerlikleri
artiran ve veri Ogeleri arasindaki farkliliklar1 en aza indiren amag¢ fonksiyonu
kullanilmaktadir (Alam vd., 2014). Boliim tabanli kiimeleme yaklasim tekniklerinden
en sik kullanilan1 K-ortalamalar kiimeleme teknigidir (Jain vd., 1999).

Hiyerarsik kiimeleme, veri kiimesini bir hiyerarsi bi¢iminde kiimeler arasindaki
benzerlik veya farkliliklara gore i¢ ice gegmis bir agac yapisina doniistirmektedir.
Hiyerargik bir yaklasim toplayict ya da boliimleyici olabilmektedir. Bolimleyici
algoritmalarda n adet nesneden meydana gelen bir veri dizisi verildiginde, bu veri
dizisinde yer alan nesnelerin baslangigta tanimlanan k adet alt kiimeye boliinmesi
hedeflenmektedir. Hiyerarsik kiimelemenin gorsellestirilmesi, bir dendrogram

kullanilarak ifade edilmektedir. Boliim tabanli kiimelemenin aksine, hiyerarsik
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kiimelemede, onceden kiime sayisinin belirlenmesi gerekmemektedir. Hiyerarsik
kiimelemede, bir kiimeye atanan bir 6ge, ardisik gecislerde baska bir kiimeye yeniden
atanamamaktadir. Bolim tabanli kiimelemede, nesneler ardigik gecislerde farkli

kiimelere gecebilmektedir (Alam vd., 2014).
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Sekil 12. Sert ve yumugsak kiimeleme

Kiimeleme ayni zamanda sert (6zel) veya bulanik kiimeleme olarak kategorize
edilmektedir. Sert kiimeleme yaklasiminda, her bir girdi sadece tek bir kiimeye
atanirken, bulanik / yaumusak kiimeleme yaklasiminda ise her bir girdi Oriintiisii farkli
uyelik derecesine sahip iki veya daha fazla kiimeye (Sekil 12) ait olabilmektedir (Bora
ve Gupta, 2014; Mesci, 2020).

2.3.  Derin Ogrenme

Mevcut verilerdeki olaganiistii bliyiime ve azalan hesaplama maliyetleriyle ortaya
¢ikan Derin Ogrenme (Deep Learning), makine 6grenmesi ve yapay zekada bir
dontisiime yol agmakta (Franceschetti, 2018: 476); bilgisayar gorisu (Krizhevsky vd.,
2012), konusma tanima (Hinton vd., 2012), dogal dil isleme (Collobert ve Weston,
2008) ve Oneri sistemleri (Quadrana vd., 2017) gibi ¢esitli uygulama alanlarinda

carpict bir etki yaratmaktadir. Derin 6grenme modelleri, dogrudan ham verilerden
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dogru modeller olusturmak igin tasarlanmis, karmasik yapay noron aglaridir (Beam ve
Kohane, 2017). Derin 6grenme, ¢ok katmanli aglardaki yapay néronlardan olusmakta
ve makine 6grenmesinin bir alt kimesi olarak degerlendirilmektedir. Derin 6grenme
metodolojisi bir makinenin programlama yerine, deneyimle "6grenme" yetenegidir
(Franceschetti, 2018:97). Cogu derin 6grenme yontemi, sinir agr mimarilerini
kullanmaktadir. Bu nedenle derin sinir aglari olarak da adlandirilir. Derin 6 grenmedeki
“derin”, aslinda bir sinir agindaki katmanlarin derinligine atifta bulunmaktadir
(Goodfellow, 2016:186). Geleneksel makine 6grenmesi ile karsilastirildiginda, derin
O0grenme, ham verilerden Ogrenebildiginden daha istiindiir ve girdilere dayal

ozellikleri 6grenmesine izin veren birden fazla gizli katmana sahiptir (Sekil 13).

Gizli Katmanlar

Cikti
Katmani

(

Q0000
OO

OO000
OOO00

Sekil 13. Klasik yapay sinir ag yapist

Teorik olarak, giris ve ¢ikis gibi ikiden fazla katmani olan bir sinir ag1, derin bir mimari
olarak siniflandirilabilmektedir. Ancak bu durum sadece katman sayisi ile ilgili degil,
daha ¢ok her adimda daha karmasik ozelliklerin otomatik olarak olusturulmasi ile
ilgilidir. Derin 6grenme ¢ok sayida veri girigiyle ayirt edici 6zellikleri kendisi 6grenen
bir yapiya sahiptir. Ogrenme islemi igin ne kadar ¢ok veri girisi olursa o kadar gok
basar1 elde edilmektedir. Veriler birden ¢cok katmandan gecmekte, Ust katmanlar daha
cok ayrinti ¢ikaran katmanlar olarak belirtilmektedir. Derin 6grenme, 2011'den beri
yapay zeka alaninda ilerlemelerin yasanmasin onciiliik etmistir. Google, Facebook,

Microsoft ve Cinli web hizmetleri sirketi Baidu gibi teknoloji devleri, biiylik miktarda
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veriye erigsmek i¢in derin 6grenme uygulamalar1 kullanmaktadir. Microsoft ve Google,
sesle etkinlestirilen aramalari, ¢eviri araglar1 ve fotograf aramalar1 dahil olmak {izere
konugma ve goriintii tanima tiriinlerini giiclendirmek i¢in derin 6grenme algoritmalari
kullanmaktadir. Facebook, insanlar1 tanimlamak veya etiketlemek igin uygulamaya bir
fotograf yiliklendiginde yiiz tanima yaziliminda derin 6grenme algoritmalarindan
yararlanmaktadir. Bunlardan farkli olarak derin 0grenme algoritmalart otonom
araclarin gelistirilmesinde de kullanilmaktadir (Franceschetti, 2018: 2). En sik

kullanilan derin 6grenme algoritmalari:

- Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNNs),

- Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory Networks, LSTM),

- Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN),

- Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Networks, GAN),

- Yarigap Temelli Ag (Radial Basis Function Networks, RBFN),

- Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptrons, MLP),

- Oz Diizenleyici Haritalar (Self Organizing Maps, SOM),

- Derin Inang Ag1 (Deep Belief Networks, DBNs),

- Boltzman Makinesi (Restricted Boltzman Machines, RBMs),

- Oto Kodlayic1 (Autoencoders) olarak siralanabilir (Biswal, 2022).

Derin 6grenmede onceden egitilmis ¢ogu modelin temelini olusturan Yapay Sinir

Aglar1 (Artificial Neural Network, ANN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Evrigimli Sinir
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Aglar1 algoritmalaridir (Shinde ve Shah, 2018). ANN, temel 6genin yapay bir néron
oldugu, insan beyninin ¢aligmasini taklit etmek amaciyla onerilmistir. ANN yaygin
olarak paralel dagilim gosteren ve noron adi verilen basit islem birimlerinden olusan
bir islemcidir (Haykin,2009). ANN, yiiksek hizl1 bilgi isleme, haritalama yetenekleri,
hata toleransi, uyarlanabilirlik ve genelleme gibi Ozellikler sergilemektedir. Bu
Ozellikler ANN1, farkli miihendislik sistemlerinin performansmin modellenmesi,
tahmini ve optimizasyonu i¢in gii¢lii ve akilli bir araca doniistiirmiistiir (Elsheikh vd.,
2019). Matematiksel olarak, yapay bir noron, tiim girdilerin agirlikli toplamini alan ve
sonucu sigmoid, dogrultucu (dogrusal birim [ReLU]) veya hiperbolik tanjant gibi bir
etkinlestirme fonksiyonu ile besleyen dogrusal olmayan bir doniisiim birimidir. En
basit ANN mimarisi, bitisik katmanlardaki ndronlarin birbirine tamamen bagl oldugu
ileri beslemeli bir sekilde katmanlar1 istifleyen sinir agi olarak bilinmektedir (Elsheikh
vd., 2019). Genel olarak, ANN islem yiiriitiirken girdiler ve agirliklar prensibiyle
caligmaktadir. Birgok ANN modelinin tasariminda kullanilan néron modeli, her birinin
kendi agirlig1 wkm olan sinaps adi verilen bir grup baglanti1 linkinden olusmaktadir.
Sekil 14.’de ti¢ girdi ve o girdilere ait ti¢ agirlik verilmistir (Elsheikh vd., 2019). Yapay
sinir aglar1 ¢alisirken dogrusal bir fonksiyon kurmakta ve ¢iktida bu ii¢ agirlik ve

girdiler carpanlariyla beraber toplanarak sonug¢ elde edilmektedir. Bu sirecin

matematiksel gosterimi y, = @ (X7 ;(Wim) + by) seklinde ifade edilmektedir.
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Sekil 14. Yapay sinir agi modeli
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ANN tipki insan beyni gibi néronlardan olusmakta ve tum néronlar birbirine bagl
olmasi nedeniyle ¢iktiy1 etkilemektedir. Noronlar Giris Katmani, Gizli Katman(lar),
Cikis Katmani olarak ti¢ farkli katmandan olugmaktadir. Derin 6grenme, ¢oklu
dogrusal olmayan doniisiimlerden olusan yapilar1 kullanarak hiyerarsik bir 6grenme
stireciyle verilerden iist diizey temsiller ¢ikaran birka¢ makine 6grenmesi algoritmasi

iceren bir siireci kapsamaktadir (Khan ve Yairi, 2018).

Evrisimli sinir aglar1 (Convolution Neural Network) derin 6grenme alaninda, en {inli
ve yaygm olarak kullanilan algoritmalardan biridir (Krizhevsky vd., 2012; Zhou,
2018). Evrigimli agin en biiyiik yarari, herhangi bir insan denetimi olmaksizin ilgili
ozellikleri otomatik olarak tanimlamasidir (Gu vd., 2018). Evrisimli sinir aglari,
bilgisayarli gérme (Fang vd., 2020), konusma isleme (Palaz vd., 2019), yiiz tanima (Li
vd., 2020) dahil olmak Uzere bir dizi farkli alanda kapsamli bir sekilde uygulanmistir.
Evrisimli sinir aglari, bir girdi goriintiisiinii alabilen, goriintiideki ¢esitli
yonlere/nesnelere dnem atayan ve birini digerinden ayirt edebilen bir Derin Ogrenme
algoritmasidir. Evrigimli sinir aglarinda gereken oOn isleme, diger siniflandirma
algoritmalarina kiyasla daha az yapilmaktadir. ilkel yontemlerde filtreler elle
tasarlanirken, yeterli egitimle evrisimli aglar bu filtreleri/6zellikleri O0grenme
yetenegine sahiptir. Evrisimli sinir aglar1 mimarisi, insan beynindeki ndronlarin
baglanti modeline benzediginden gorsel korteksin yapisindan ilham almmustir
(Barzegar vd., 2020).

Geleneksel ileri beslemeli sinir aglari, tim girdilerin (ve ¢iktilarin) birbirinden
bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu durum aslinda bir¢ok gorev icin koti bir fikir
olabilmektedir. Ornegin, bir ciimlede bir sonraki kelimeyi tahmin etmek i¢in, hangi
kelimelerin ondan 6nce geldigi bilinmesi énemli olabilmektedir ya da bir filmin bir
sonraki noktasinda ne tiir bir olaym oldugunu smiflandirmak i¢in dnceki olaylarin
bilinmesi gerekli olabilmektedir. Tekrarlayan sinir aglari (Recurrent Neural Network),
sirali bilgileri kullanarak bu konuyu ele alan 6nemli ve popiiler bir derin 6grenme
sinifidir (Zhang vd., 2018). Apple'm Siri ve Google'm sesli aramasi tarafindan
kullanilan tekrarlayan sinir aglari, sirali verileri igeren makine 6grenmesi sorunlari igin

dahili bellegi sayesinde girdisini hatirlayan ilk algoritma oOzelligini tasimaktadir.
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Tekrarlayan sinir aglari, dnceki hesaplamaya bagli olarak dizideki her 6ge i¢in ayni
gorevi gerceklestirmektedir. Tipk: insanin 6grenmesi gibi, bir belgeyi anlamak igin
kelime kelime, clmle cumle okurken bilgiyi hafizamiza kaydedilmektedir.
Tekrarlayan sinir aglar1 da tipki insan gibi 6grendigi veriyi hafizasinda tutmakta ve bir
karar verirken mevcut girdiyi ve daha 6nce aldig1 girdilerden ne 6grendigini de goz
onunde bulundurmaktadir (Zhang vd., 2018). Tekrarlayan sinir agi, kendi kendine
baglanan tekrarlayan birimler igermektedir. Her zaman adiminda, bir sinir ag1, mevcut
gizli durumu hesaplamak i¢cin hem son gizli durumu hem de mevcut girisi almaktadir.
Mevcut gizli durum daha sonra mevcut ¢iktiy1 hesaplamak igin kullanilmaktadir. Uzun
Kisa Siireli Bellek algoritmast, tekrarlayan sinir aglarmin bir varyasyonudur (Tai vd.,,
2015).

Derin 6grenme genellikle dogrusal olmayan bir analizdir ve birgok parametreye ve
birden ¢ok katmana sahiptir; bu nedenle, asir1 6grenme, zayif tahmin performansina
yol acabilecek buyuk bir zorluk olabilmektedir. Egitim veri kiimesinin boyutunu
artirmak veya gizli katmanlarin sayisini azaltmak, asir1 6grenmeyi 6nlemeye yardimci
olabilmektedir. Derin 6grenme ayrica kurumlar arasinda is birligi gerektiren biiyiik bir
egitim veri kiimesine gereksinim duymaktadir (Krittanawong vd., 2017). Tez
kapsaminda derin 6grenme algoritmasi olan uzun kisa siireli bellek metodolojisi
kullanilmis olup, tezin dordinct bdliminde bu algoritmanin ¢alisma prensibi ele

alinmustir.

2.4. Saghkta Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Uygulamalar

YZ ve modern saglik hizmetlerindeki uygulamalar, bilim ve teknolojinin gelisimi ile
birlikte oldukca ilerleme kaydetmistir. Endiistri 4.0'm gelisini ve gelisimini
destekleyen kritik bir itici guc olan YZ, saglik hizmetleri ve tibbi teshis alanindaki
ilerleme ve yeniliklerin vazgegilmez bir bileseni haline gelmistir. Saghik hizmetleri
alaninda, YZ teknolojilerinin uygulanmasi1 hem hastalara hem de saglik hizmeti
saglayicilarima fayda saglayan, hastaliklarin tahminini, teshisini ve tedavisini
saglarken ayn1 zamanda saglk hizmetlerindeki harcamalarm da azalmasini

desteklemektedir (Guo vd., 2020). YZ’nin teshis dogrulugunu iyilestirme vaadi,
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heyecan verici saglik uygulamalarindan biridir. YZ hasta semptomlarini isleyerek
hastaligi, cogu tip uzmanindan daha hizli teshis etme konusunda etkili bir sekilde
yardimci olabildigi belirtilmektedir (Saifi vd., 2013). YZ, hastalarin elektronik saglik
kayitlarmi kisa bir siire i¢inde yatay ve dikey olarak degerlendirerek teshisin
dogrulugunu artirmak i¢in hekimlerin tahmin giiciinii taklit edebilmektedir (Edward
vd., 2016). Kanita dayal tibbin 6zii, gegmis verilerden elde edilen 6ngoriiler yoluyla
Klinik karar verme surecini bilgilendirmektir. Geleneksel olarak, istatistiksel
yontemler bu goreve, verilerdeki kaliplari matematiksel denklemler olarak karakterize
ederek yaklasmistir; 6rnegin, dogrusal regresyon "en uygun ¢izgiyi" 6nermektedir. YZ
ise makine O0grenmesi algoritmalar1 araciligiyla bir denkleme indirgenemeyecek
karmasik iliskileri ortaya ¢ikaran teknikler saglamaktadir. Ornegin, sinir aglari, insan
beynine benzer sekilde ¢ok sayida birbirine bagli noron araciligiyla verileri temsil
etmektedir. Bu, makine O6grenmesi sistemlerinin, mantikli sonuglara ulasmak igin
kanitlar1 dikkatlice tartarak, tipki bir hekimin yaptig1 gibi karmasik problem ¢oziimiine
yaklagsmasini saglamaktadir. Ancak, tek bir hekimin yapabileceklerinin aksine, bu
sistemler neredeyse simirsiz sayida girdiyi ayn1 anda gozlemleyebilmekte ve hizla

isleyebilmektedir (Buch vd., 2018).

Saglik hizmeti saglayicilari, yapay zekayi aragtirma, saglik yonetimi, teshis ve tedavi
alanlarinda kullanmakta (Sekil 15.); erken teshis ve daha 1yi tedavi i¢in mevcut hasta
verilerini analiz ederek yorumlanabilmesini saglamaktadir. Bugiin, bir kisinin goziin
beyaz kismi olan skleradaki artan bilirubin seviyelerini tespit etmek i¢in bilgisayarl
gorme ve makine 6grenmesi Kullanilabilmektedir. Pankreas kanserinin ve diger
hastaliklarin en erken semptomlarindan biri, kanda bilirubin birikmesinin neden
oldugu cilt ve gozlerde meydana gelen sariliktir. Sarilik belirtilerini, bilirubin
seviyeleri minimum diizeyde yiikseldiginde (¢iplak gozle gorilmeden dnce) tespit
etme yetenegi, risk altindaki bireyler icin Onemli bir gelismedir. BiliScreen
uygulamasi ile kisinin ¢ektigi 6z ¢ekim fotografi bilgisayarl gorii ile islenebilmekte
ve pankreas kanseri riski yiizde 89,7 oraninda tahmin edilebilmektedir (Langston,
2017). Cilt kanseri tespiti i¢in hekimlerle birlikte gelistirilmig yapay zeka tabanl bir
uygulama olan SkinVision, cilt fotograflarim1 degerlendirerek cilt kanserinin erken

teshis edilmesini %95 hassasiyet (%78 6zgiilliik) ile teshis edebilme yetenegine sahip
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bir uygulama gelistirilmistir (Carvalho vd., 2019). Kuzey Londra'daki 1,2 milyon
insan 111 acil hattina alternatif olarak Babylon tarafindan olusturulan yapay zeka
tabanli akill telefon uygulamasi olan bir sohbet robotu kulanilmistir (Burgess, 2017).
Saglik hizmetlerinde YZ teknolojisi, ilag sirketlerinin ilag kesif siirecini
hizlandirmasina yardime1 olmustur. Pfizer, immiino-onkoloji tedavilerini bulmasina
yardimct olmak i¢in makine Ogrenmesi tabanli bir sistem olan IBM Watson't
kullanmaktadir (Agrawal, 2018). Sanofi, metabolik hastalik ilaglar1 aramak igin
Exscientia'nin YZ platformunu kullanmay:1 kabul ederken, Roche yan kurulusu
Genentech, kanser tedavileri arayigma yardimci olmak i¢in GNS Healthcare ile bir
yapay zeka sistemi gelistirmistir (Chan vd., 2019). Yasanan bir diger gelismede saglik
personeline ek olarak, bazi tibbi robotlarin hastalara yardimci olmasima yonelik robot
sistemlerin gelistirilmesidir. Ornegin robot teknoloji, fel¢li hastalarin tekrar
yuriimesine ve kendi kendine yeterli hale gelmesine yardimci olabilmekte, ayni
zamanda akilli protez, hareketli eklem teknolojisi i¢in 6nem arz etmektedir (Shi vd.,
2019). Robotlar, kesin hareketleri tekrarlamak i¢in insaniistii yetenege sahip olmalar1
nedeniyle rehabilitasyon ve ameliyata da yardimci olabilecegi diistiniilmektedir.
Ornegin sa¢ ekimi ameliyatlarinda robot, sa¢ koklerini toplamakta ve ardindan sag
derisindeki  hedeflenen  bolgelere  folikiiler  {niteleri  hassas  sekilde

yerlestirebilmektedir (Cruciger vd., 2016).

Gergek Zamanli Vaka Onceliklendirme ve Triyaj Tibbi inceleme Ongoriileri

Tani Hatasi Onleme

Otomatik Teshis & Regete
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Hasta Veri Analizi

Hamilelik Yonetimi
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Sekil 15. Saglikta yapay zeka uygulamalari
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YZ destekli sistemler bir hekimin gorebileceginden daha fazla vakaya ulasip her
vakadan bir seyler 6grenebilmekte ve dakikalar iginde sonucu 6ngorebilecek yetenege
ulagabilmektedirler. Bu nedenle, yapay zeka giidiimlii bir uygulama, siipheli cilt
lezyonlarmi dogru bir sekilde siniflandirmada dermatologlardan daha iyi performans
goOsterebilecegi ifade edilmektedir (Esteva vd., 2017). Uzmanlarin genellikle
anlagamadig1 durumlarda, 6rnegin gogls radyografilerinde akciger tiiberkiilozunu
tanimlama gibi gorevlerde YZ teknolojileri hekime hizlica karar verme olanagi
saglamaktadir (Lakhani ve Sundaram, 2017). Veriye dayali genom dizilimi,
fitness/aktivite izleyicileri, elektronik saglik kayitlar1 gibi farkli birgok kaynaktan
iretilen veriler, glinimiiziin saglik hizmeti saglayicilari icin akil almaz bir maden
niteligi tasimaktadir. Tim bu biiyiik veriler, saghgimiz veya tibbi durumumuz
hakkinda daha 6ngoriilii bir tablo olusturmak icin derleniyor ve birbirine baglaniyor
(Buch vd., 2018). Veriye dayali tip, yalnizca genetik hastalik tespitinin kesinligini ve
cevikligini gelistirme potansiyeline sahip olmakla kalmamakta, ayni zamanda
kisisellestirilmis tibbi tedavilere kap1 agma potansiyeli tagimaktadir (Hummel ve
Braun, 2020). Saglik alaninda yapay zeka ve makine 6grenmesi, diyabet (Contreras ve
Vehi, 2018), kanser (Bi vd., 2019), kardiyoloji (K. W. Johnson vd., 2018) ve ruh
saghgr (Lovejoy, 2019) dahil olmak iizere birgok hastaligin arastirilmasinda
uygulanmistir. Makine 6grenmesine dayali bilgisayar tabanli karar destek sistemleri,
su anda uzmanlara atanan karmasik gorevleri yerine getirerek tipta devrim yaratma
potansiyeline sahiptir. Makine 6grenmesi sistemleri tan1 dogrulugunu artirabilir,
kapsamli yerlestirmelerin verimliligini artirabilir, klinik is akisin1 daha iyi diizene
sokabilir, insan kaynakli maliyetleri azaltabilir ve tedavi seceneklerini iyilestirebilir
(Goldenberg vd., 2019). Yapilan bir ¢alismada diyabetik retinopatiyi belirlemek igin
diyabetli yetiskin hastalardan alinan 128.000'den fazla retinal fundus goriintiisiinden
olusan bir test setine derin CNN yaklasimi uygulanmustir. Gelistirilen algoritma,
diyabetik retinopati ve makula 6demini saptamak i¢in ¢ok yiiksek bir duyarlilik
(%96,1) ve ozgiillik (%93,9) gostermistir. Bu calisma, yapay zekanin doktorlarin
yerini almak i¢in degil, diger hastalara retinopatinin bulunmadigina dair giivence
verirken 6zel bakim icin sevk edilmesi gereken riskli hastalar1 belirlemeye yardimci
olabilecek basit, uygun maliyetli ve yaygin olarak bulunan muayene ve analizleri

gerceklestirmek i¢in kullanilacagini da vurgulamistir (Coldiron vd., 2012). Yapilan bir
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diger calismada Dong ve arkadaslar1 (2019), Cinli hastalarda Crohn Hastaliginin
seyrini tahmin etmek igcin makine 6grenmesi algoritmalarmi kullanmiglardir. Crohn
hastalig1 karmasik bir hastaliktir ve seyrini tahmin etmek zordur. Onerilen makine
ogrenmesi modelinde bes farkli algoritma kullanilmis en yiiksek basariyr rastgele
orman algoritmas1 (RF) gdstermistir. Onerilen makine dgrenmesi modeli, klinik
uygulamada Crohn hastalar1 i¢in tedavi stratejilerini uyarlamak ve degistirmek icin
kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir (Dong vd., 2019). Mojjada ve arkadaslar1
(2020), makine O6grenmesi algoritmalarma dayali yaptiklar1 ¢aligmada, Covid-19
salgmindan etkilenen bireylerin sayisini1 tahmin etmeyi amaglamiglardir. Kullanilan
dort farkli makine 6grenmesi algoritmasiyla, yeni enfekte olacak kisi sayisi, 6lim
oranlar1 ve Oniimiizdeki 10 giin iginde iyilesecek olan COVID-19 vaka tahmini
yapilmistir. Calismada, yeni korona vakalarini, 6liim sayilarini ve iyilesmeyi tahmin
etmede en etkili algoritmanin Lojistik Regresyon oldugu belirtilmistir (Mojjada vd.,
2020). Yapilan bir diger ¢alismada Tiirkiye’de Covid-19 salgininin resmi kanallar
tarafindan basladiginin agiklandigi 11 Mart 2020 tarihinden itibaren 12 haftalik
Twitter verisi ¢ekilmis (#Evdekal hashtag 6zelinde) ve bu elde edilen veriler Uzerinden
toplumun duygularmi anlamlandirmaya yonelik bir metin madencili§i ¢alismasi
yapilmistir. Toplumda ilk haftalar genel duygu seyri pozitif giderken yasanan
belirsizlikler, kapanmalar ve ekonomik c¢alkantilar sebepli iigiincii haftadan sonra
negatif duygularin one ¢iktig1 ve belirsizlik kaygi gibi duygularin yiikseldigi ifade
edilmistir (Silahtaroglu vd., 2020). Yiiz ve ark. (2019), hafif bilissel bozukluktan
(MCI) demansa doniisiimde bilissel rezervin roliinii arastirmak igin ¢esitli makine
ogrenme algoritmalar1 (6r. dogrusal regresyon, destek vektor makineleri, Gaussian saf
Bayes) kullanmistir (Qin vd., 2020). Kardiyovaskiiler hastalik tahminlemesinde de
cesitli makine 6grenmesi (ML) algoritmalar1 giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Kardiyovaskiiler hastaliklarda makine Ogrenmesi algoritmalarimin genel tahmin
yeteneginin degerlendirildigi bir ¢alismada MEDLINE, Embase ve Scopus
veritabanlarmda kapsamli bir aragtrma yapilmig ve koroner arter hastaligi, kalp
yetmezligi, inme gibi rahatsizliklarin makine 6grenmesi algoritmalar1 ile tahmin
yeteneginin yliksek oldugu vurgulanmistir. Toplam 344 calisma ve yaklasik 3 milyon
bireyden olusan 103 kohort incelenmis, koroner arter hastaligin tahmini i¢in, boosting

algoritmalarmin AUC 0,88 (egri altinda havuzlanmis alan), destek vektdr makinesi
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(SVM) algoritmalarinin  AUC degeri 0,92 (%95 CI 0,81-0,97), artirma
algoritmalarmin AUC degerinin 0,91 oldugu vurgulanmistir. makine Ogrenmesi
algoritmalarmin kardiyovaskiiler hastaliklardaki tahmin yeteneginin SVM ve boosting
algoritmalarinda 6zellikle basarili oldugu ifade edilmistir (Krittanawong vd., 2020).
Kronik bobrek rahatsizligini erken asamada tahmin etmek i¢in 400 hastadan olusan bir
veri setinde ANN ve destek vektor makineler (SVM) tekniklerini karsilastiran bir
calisma gerceklestirilmistir. Deneylerden elde edilen ampirik sonuglarda, ANN
(%99,75) SVM’den (%97,75) daha iyi performans gosterdigi vurgulanmistir (Yuan
vd., 2020). Chen ve arkadaslar1 (2016), 386 hasta ile kronik bobrek hastaligini tahmin
etmek i¢in ¢ok K-en yakin komsu (KNN), SVM kullanmis ve genel dogruluk %93'in
tizerinde bulunmustur (Chen vd., 2016). Verma ve Srivastava (2015) ¢alismalarinda,
kalp hastaliklar1 tahminini, ANN uygulayarak gerceklestirmeyi amaglamislardir.
ANN, hastanin farkli tarihlerde farkli giris degiskenleri lizerinde egitilmis ve test
edilmistir. Sonug olarak, bu sistemin tibbi arastirmacilarin ve hekimlerin giinliik rutin
uygulamasinda yararli olabilecegi ve %99,31 oraninda dogru tani basarismin elde
edilebildigi ifade edilmistir. Ayrica, Onerilen yontemdeki tahmini egilimler ile
dogrusal model, hareketli ortalama, bulanik kiimelerin polinomu gibi diger mevcut
yontemlerdeki tahminler karsilastirilmis, ANN modelinin diger yontemlere gore daha

iyi sonuglar verdigi vurgulanmistir (\Verma ve Srivatava, 2015).

Derin 6grenmenin ana uygulama alanlarindan biri tibbi teshistir. Teknoloji odakl
girisimci sirketler tibbi goriintiileri analiz etmek ve ilag gelistirmeyi desteklemek i¢in
gelismis gorlintii tanimay1 kullanmaktadir. Ayn1 zamanda saglk bilisimi (Ravi vd.,
2016), biyotip (Mamoshina vd., 2016) ve manyetik rezonans gorinti MRI analizi (Liu
vd., 2018) alanlarinda da derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Derin
O0grenmenin tip alaninda daha spesifik kullanimlar;; segmentasyon, teshis,
siniflandirma, tahmin ve cesitli anatomik ilgi alanlarmm tespitidir (Bakator ve
Dragica, 2018). Diyabet smiflandirmasi igin, rastgele orman (RF), ¢ok katmanl
algilayict (MLP) ve lojistik regresyon (LR) olmak iizere ii¢ farkli siniflandirici
kullanilmistir. Tahmine dayali analiz i¢in ise uzun kisa stireli bellek (LSTM), hareketli
ortalamalar (MA) ve dogrusal regresyon (LR) kullanilmistir. Analiz sirasinda MLP'nin

%86,08 dogrulukla diger smiflandiricilardan daha iyi performans gosterdigi ve
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LSTM’in ise diyabeti %87,26 dogruluk ile tahmini iyilestirdigi gozlemlenmistir
(Sherazi, 2021). Choi ve arkadaslar1 (2017), derin 6grenme yaklasimmin saglik
hizmetlerinde tahmine dayali modelleme yaparken umut verici sonuglar verdigini
ancak derin 6grenmede veri yetersizliginin ve yorum eksikliginin devam ettigini ifade
etmistir. Zorluklar1 ele almak i¢in Grafik Tabanli Dikkat Modeli (GRAM) 6nerdikleri
caligmalarinda, GRAM'da gergeklestirilen 6ngoriici modelleme, tekrarlayan sinir
aglar1 gibi diger yaklasimlarla karsilastirildiginda, GRAM'n hastaliklarin tahmininde
%10 daha yiiksek dogruluk elde ettigi gozlemlenmistir (Choi vd., 2017). Fagerstrom
ve arkadaslar1 (2019), LSTM kullanarak sepsis ile ilgili soklar1 tespit etmek i¢in derin
ogrenme algoritmasina dayanan LiSep LSTM modelini 6nermislerdir (Fagerstromvd.,
2019).

Yakin gelecekte, saglik ortamlarinin IoT (nesnelerin interneti) firsatlar1 araciligiyla
devrim yaratacag: diistiniilmektedir. Bu teknoloji, hastanelerde ve daha da dnemlisi
evde hastalarin tele-izlenmesinde 6nemli bir rol oynayacaktir. Uzaktan hasta izleme,
yalnizca saglik hizmeti kalitesini artirmakla kalmayip ayni zamanda hastaliklar1 ve
zararli durumlar1 belirleyip Onleyerek saglik bakim maliyetlerini azaltmak icin
muazzam olanaklar saglayacagi da distiniilmektedir. Giinlimiizde, saglik hizmetleri
her zamankinden daha pahaliyken, hastalarin ¢ogunun tedavi siireci boyunca
hastanede kalmas1 gerekmektedir. Hastalar1 uzaktan izleme 6zelligine sahip cihazlar1
kullanmak, maliyetin de azalmasimi saglayacaktir. IoT teknolojileri, hastanin gercek
zamanli saglik verilerini toplayarak hekimlere aktarmasi ve hasta tedavisinin evden de
izlenebilmesi sayesinde sadece saglik hizmetlerinin maliyetini  diisiirmekle
kalmayacak, ayni zamanda saglik sorunlarinin kritik hale gelmeden tedavi edilmesini
de saglayacaktir (Guo vd., 2020). Yakin zamanda yapay zekanin saglik alaninda
getirdigi gelismelere ek olarak Metaverse ile yasanan doniisim de kendini
hissettirecektir. Robot destekli cerrahi sistemiyle Gnli Intuitive Surgical gibi sirketler,
sanal gergeklige ge¢me konusunda dijital saglik hizmetlerine yatirim yapmaktadir.
Metaverse ile Cerrahlar sanal bir ameliyathanede bulusabilecek ve diger uzmanlar
yardimiyla ameliyatta birlikte is birligi yapabilecekleri dngorulmektedir. Ameliyat
sirasinda, cerrah hastanin hayati bilgilerini, goriintiilerini, ge¢gmisini gorebilecek ve

birden fazla hasta verisi arasmmda kolayca gezinebilecektir. Gelecekte kisisel
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asistanimizla veya sanal hemsiremizle anlik baglanti kurabilecek, boylece sagligimizla
ilgili her an neler oldugunu anlatabilen ya da bildirimler yoluyla uyar1 veren sistemler
hayatimizda olacaktir. Covid-19 ile yasanan pandemide hasta ziyareti kisitlamalar1
nedeni ile yakinlarindan uzak kalanlar Metaverse diinyasinda bu durumu
yasamayacaklar1 sunulan firsatlar arasinda goriilmektedir (Ameen, 2022). Artirilmis
gerceklik ve sanal gergeklik teknolojileri ile tipta ilk uygulamalar baslamistir. Johns
Hopkins beyin cerrahlari, hastalarda kurumun ilk artirilmis gergeklik ameliyatlarini
gerceklestirerek hastanin kronik sirt agrisini hafifletmek i¢in ti¢c omurun kaynagmasi
icin spinal flizyon ameliyat1 i¢in hastanin omurgasina alt1 vida yerlestirilen bir
ameliyat gerceklestirildi. Diger bir ameliyatta cerrahlar, bir hastanin omurgasindan
kordoma olarak bilinen kanserli bir tiimorii ¢ikardilar. Doktorlar her iki hastanin da
durumunun iyi oldugunu bildirmislerdir (Winter, 2021). Metaverse diinyasinda
yasanacak olan en oOnemli zorlugun meta veri deposundaki hasta verilerinin
giivenliginin olacagi disiiniilmektedir (Ameen, 2022). Dinya teknolojiye daha
bagimli hale geldikge, insanlarin mahremiyetine ve siber giivenlik sirketlerinin
sundugu ¢oziimlere daha fazla 6nem verilmesi gerekmektedir. YZ hekimlerin yerini
almak icin degil onlar1 desteklemek amaciyla gelisimini siirdiirmektedir. Su an
gelistirilen dar kapsamli yapay zeka ile donatilmis iiriin ya da teknolojiler empati ve
merhamet gibi insani niteliklerden yoksundur ve bu nedenle hastalar,
konsiiltasyonlarini1 hekimler tarafindan yiiriitiilmesini istemektedir. Ayrica, hastalarin
yapay zekaya hemen giivenmeleri beklenmemektedir (Oppenheim, 2016). Bu nedenle,
YZ genellikle hasta yonetiminin birincil sorumlulugunu bir hekime birakacak sekilde
kapsamlar1 yeterince sinirli olan goérevleri yerine getirmektedir. Bu uygulamalara ek
olarak, YZ, personel lizerindeki yiikii azaltmak, teshis dogrulugunu gelistirmek ve
hastalik yonetimini kolaylastrmak i¢in standart karar destek sistemlerine yardimci

olabilmektedir.

Bu tez kapsaminda da hekimler i¢in yogun bakimda kritik hastaliklarin erken tespitine
yonelik yapay zeka algoritmalarmdan yararlanilmistir. Amag, veriden 6grenen ve
hekimin kararlarin1 hizlandiran yapay zeka tabanli bir erken teshis sisteminin
gelistirilebilmesidir. Bu sayede hastaya yonelik erken teshis ve tedavi saglanabilecek

ve hastanin hayati tehlikesi en aza indirgenebilecektir.
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2.5.Veri Ambari ve OLAP

Temel olarak veri madenciligi, makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalari i¢in
veri ve veri tabani gerekmektedir; ancak isletmelerde kullanilan islemsel veri tabanlari
(transactional database) dogrudan bu uygulamalarda kullanilamaz. Bu verilerin
analitik veri analizi kapsamida kullanilabilmesi icin veri ambart mimarisi

kullanilarak uygun hale getirilmelidir (Silahtaroglu, 2008:18).

"Veri ambar1" kavrami, biiyiik bilgi analizi ve yOnetim raporlamasmi desteklemek
amaciyla 1980'lerin ortalarinda ortaya ¢ikmustir (Wah vd., 2009). Ralph Kimball'a
gore "bir veri ambari, kaynaklardan gelen verileri ayiklayan, temizleyen, uyumlu hale
getiren, bir veri deposuna aktaran ardindan karar verme amaciyla sorgulama ve analizi
destekleyen ve uygulayan bir sistemdir" (Kimball, 2004). Veri ambarmda toplanan
veriler, isletmelerde esas olarak karar vermek veya gelecegi tahmin etmek icin
kullanildigindan veri analizi yapilmadan 6nce dogru bir DW mimarisinin inga edilmesi

oldukca 6nemlidir (Nadikattu, 2019).

Gilintimiizde veri ambarlar1 yalnizca bankacilik ve finans, tiiketim mallar1 ve
perakende, talebe dayali liretim alanlarinda kullanilmamakta, ayni zamanda ticari
olmayan sektorlerde, 6zellikle tibbi alanlarda, devlette, askeri hizmetlerde, egitim ve
arastirma camiasinda da yaygin sekilde kullanilmaktadir (Eldeen, 2012). Veri ambari,
tarihsel bir veri tabanidir ve bir isletme ya da firmanin uzun siireli hafizasi olarak
gorulmektedir. Veri ambarlar1 genellikle yonetim sorgularini desteklemek amaciyla
Cevrimigi Analitik Islemler (OLAP) i¢in kullanilir (Han vd., 2012:98). En diisiik/en
yiiksek marjli miisterileriniz kimlerdir, en etkili dagitim kanali nedir, satislarin en az
oldugu zaman dilimi nedir, kalp krizi zamanini tahmin etme, iiretim hattindaki
sorunlar1 6ngorebilme gibi sorularm cevabmi almak i¢in veri ambari mimarisi

kullanilmalidir.

Veri ambar1 kavrami, Amerikali bilgisayar bilimcisi Bill Inmon tarafindan "Y 6netimin
karar verme siirecini destekleyen, konu odakli, entegre, zamanla degisen ve kalic1 bir

veri koleksiyonu' olarak tanimlanmistir (Bhatia, 2019b:395). Veri ambar1 6zellikleri:
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e Konu Odakli: Veri ambarlar1 konu odaklidir ve belirli konulara veya ilgi
alanlarina gore sunulur; bir organizasyonun temel varligi veya konular1
etrafinda insa edilirler. Ornegin, bir Universitede veri konusu (incelenen
varliklar) 6grenciler, 6gretmenler ve ¢esitli kurslar olabilirken, sirkette konular

personeller, stajyerler, hizmetler ve {iriinler olmaktadir.

e Entegre: Bir veri ambari, herhangi bir isletmenin verilerinin genis bir
goriiniimiinii saglamak icin birden cok sistemden gelen verileri biitiinlestirir
(birlestirir), dolayisiyla bunlar entegre edilmig/biitiinlestirilmis veridir. Temel
operasyonel sistemler verileri farkli sekilde depolasa bile, tutarli adlandirma
kurallari, 6l¢timler, kodlama yapilar1 ve fiziksel niteliklerle kiiresel olarak

kabul edilebilir bir sekilde saklanan veriler anlamina gelir (Bhatia, 2019b:395).

e Zaman boyutu: Veri ambarinin giincel bilgilerin yani sira konunun gegmisini
de icerdigi anlamina gelir. Veri ambar1 verileri, 30 ila 60 giinliik operasyonel

verilerin aksine, bes ila on yillik uzun vadeli verileri temsil eder.

Veri Ambar1 (DW) birden fazla operasyonel veri tabanindan, dis veri kaynaklarindan
ve farkli dosyalardan veri toplayan ve bu verileri temizlemek, doniistiirmek ve entegre
etmek icin Ayikla-Doniistiir-Yiikleme (ETL) adimlarmi izleyen ardindan veri ambar1
ve veri martlarinda bu verileri depolayan mimari bir olusumdur (El-bastawissy vd.,
2020). Veri Ambar1 mimarisinde genellikle, birincil DW'de veri martlar1 (DM'ler)
vardir. Veri martlari, merkezi bir veri ambarindan elde edilen verilerin bir alt kiimesini
iceren kiiciik birimlerdir. Genellikle isletmedeki bir grup kullanicinin veya bir
departmanin ihtiyaglarim1 karsilamak i¢cin insa edilmis ve nis Ozellikleri
barindirmaktadir. Ornegin, bir kurulusta finans, BT, insan kaynaklar1 dahil olmak
iizere bir¢ok farkli departman bulunur ve bu departmanlarin her birinin kendi veri
ambarlar1 olabilir; bunlar aslinda s6z konusu departmanin veri martidir. Bir veri
ambar1 daha fazla veri ile biiyiidiikkge, herhangi bir isletmenin farkli ihtiyag¢larina
hizmet etme yetenegi tehlikeye girmektedir. Bu gibi durumlarda, veri martlar1 sirali
veya agamali bir yaklagimla bir veri ambar1 olusturabilirler. Bir veri ambari, Sekil
16'da gosterildigi gibi veri martlarinin bir alt kiimesi olarak gorsellestirilebilir (Bhatia,
2019:400).
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VERI VERI AMBARI

Sekil 16. Veri ambart ve veri mart

Veri ambarlar1 lizerinde, ¢esitli taktik ve stratejik konular hakkinda karar vermeye
yardimct1 olacak veri analizi ve sorgulama islemleri OLAP adimi siirecinin son adimin1
olugturmaktadir (Nadikattu, 2019). OLAP’m en buytk giict, ¢cok boyutlu veri analizi
yapabilme yetenegidir. OLAP araglari, etkilesimli veri analizini basitlestirmeyi ve
desteklemeyi hedeflerken, veri madenciligi ya da yapay zeka/makine Ogrenmesi
algoritmalar1 siirecin c¢ogunu otomatiklestirmeyi saglamaktadir. Bu anlamda bu
yontemler, geleneksel ¢evrimici analitik islemenin bir adim Gtesine gegmektedir. Bu
yontemler sayesinde isletme yoneticilerinin daha uygun miisteriler bulmasma ve
onlara ulagmasma ve ayrica pazar paymi artirmaya ve kari artirmaya yardimci
olabilecek kritik dngoriiler elde etmesine yardimci olabilecektir. Ayrica yoneticilerin
miisteri grubu Ozelliklerini anlamalarma ve buna gore en uygun fiyatlandirma
stratejileri gelistirmelerine yardime1 olunabilecektir. Sezgiye gore degil, miisteri satin
alma modellerinden tiiretilen ¢iktilara gore pazarlama segenekleri sunulabilecektir
(Han vd., 2012:153)

Veri ambari, organizasyonlarin ya da sirketlerin daha iyi operasyonel ve stratejik
kararlar almak icin biriktirdigi blylk miktardaki veriyi daha iyi analiz etmek icin
kullanilabilecek bir dizi donanim ve yazilim bileseni gerektiren bir stirectir. Veriambari
slireci sadece veri ambarina veri eklemekten ibaret degildir, ayni zamanda bilgi

toplamak, sorgulamak, analiz etmek ve sunmak igcin mimari araglar gerektirir (Sahama
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vd., 2007). Son olarak, veri ambar1 mimarisi kullanilarak yapay zeka ya da makine
O0grenmesi algoritmalarina dayali tahminler gelistirilebilecek ve bu teknolojilerle
isletmenin stratejik kararlar alinmasi saglanacaktir. Tiim bu siirecin sonunda analiz
ciktilarinin kaliteli ve uygulanabilir olmasi i¢in veriler bir takim veri 6n islemlerinden

gecmelidir.

2.5.1. Veri On Islemleri

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi baglaminda, "Garbage in, Garbage out", biiyiik
miktarlarda veriyle calisirken popiiler bir sozdiir. Gergek verilerin bir¢ogu insan
tarafindan tiretildiginden dolay1 (sosyal medya verileri, dijital kaynaklara girilen
veriler) temiz ya da eksiksiz olmaktan uzak; sahte, kirli, eksik veya tutarsiz 6zelliklere
sahip olabilmektedir (Hair vd., 2019:131). Ornek olarak, gelir degiskeninde -400
olarak negatif deger bulunmasi ya da gercek¢i olmayan veri kombinasyonlarina sahip
olabiliriz, 6rnegin bir hastanin kan grubunda kayitta C RH+ olarak girilmis degerlerin
olmasi1 gibi durumlar ortaya c¢ikabilmektedir. Analizden 6nce taranmamis bu tiir veri
setleri lizerinde algoritmalar1 calistirmak yaniltici sonuglara neden olabilmektedir. Bu
nedenle, veri 6n isleme, herhangi bir yapay zeka ya da makine 6grenmesi siirecinin ilk
admudir. Veri on isleme, ham verilerin anlasilabilir bir formata doniistiiriilmesini

iceren bir 6n surectir (Bhatia, 2019b: 55).

Veri 6n islemleri, bilgi kesfi siirecindeki en 6nemli asamalardan biridir (S Garcia vd.,
2015). Veri madenciligi, makine 6grenmesi ve yapay zeka siireglerinde, veri on
islemleri tiim veri analizi siirecinde en fazla ¢aba ve zaman gerektiren énemli bir
stiregtir (toplam ¢abanin>%>50'si) (Ramirez-Gallego vd., 2017). Ham veriler genellikle
tutarsiz, eksik degerli, giiriiltiilii ve / veya kirli gibi bir¢cok kusurla birlikte gelir. Bu
verilere gereken islemler yapilmadiginda Ogrenme algoritmalarin performansi
zayiflayacaktir. Bu nedenle, uygun veri 6n isleme adimlarinin yiiriitiilmesi, sonraki
kesiflerin, kararlarin ve tahminlerin kalitesini ve giivenilirligini onemli 6lgiide
etkileyecektir. On islemenin bir pargasi olarak veri hazirligi, ham girdiyi takip edilecek
yapay zeka/makine 6grenmesi siirecine uyan, yiiksek kaliteli bir girdiye doniistiirmeyi

amaglamaktadir (Garcia vd., 2015). Verilerin bu hazirlik siireci zorunlu bir adim olarak
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kabul edilmekte ve Sekil 17°de (Garcia vd., 2016:4) gosterildigi gibi normallestirme,
temizleme, birlestirme ve doniistiirme gibi teknikleri icermektedir (Ramirez-Gallego
vd., 2017). Veri 6n islemleri, bilgi kesfi siirecinde énemli bir adimdir, ¢linkii kaliteli
kararlar kaliteli verilere dayanmaktadir. Veri anormalliklerini tespit etmek, bunlar1
dizeltmek ve analiz edilecek eksik ve guraltuli verileri azaltmak, karar vermede

biiyiik kazanimlara yol agmaktadir.

Veri Temizleme . Veri Normalizasyon
Eksik Deder

Veri Donlstirme Temizleme / Atama

2 32
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Sekil 17. Veri on islemleri

Basarili bir veri 6n isleme asamasi1 uygulandiktan sonra, elde edilen nihai veri seti,
daha sonra uygulanacak yapay zeka / makine 6grenmesi algoritmasi i¢in giivenilir ve

uygun bir kaynak olarak kabul edilebilir (Garcia vd., 2016:5).

e Veri Temizleme

Veri temizleme, yanlis verileri veri kiimesinden filtreleyen ve verilerin gereksiz
ayrintilarini azaltan islemleri igerir. Diger iyi bilinen veri hazirlama tekniklerini igeren
veya bunlarla ortiisen genel bir kavramdir (Ramirez-Gallego vd., 2017:4). Veri
temizliginde eksik degerler doldurulur, giiriiltiilii veriler diizeltilir, tutarsizliklar
giderilir ve verileri temizlemek icin aykiri degerler belirlenir ve kaldirilir. Veri

temizleme siire¢lerinin detaylar1 incelenecek oldugunda:
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- Eksik degerlerin ele alinmasi

Veri tabani kayitlarinin ¢ogu, bazi nitelikler i¢in herhangi bir kayith degere sahip

olmadig1 goriiliir. Bu tiir eksik deger durumlar, farkli yontemlerle doldurulur.

i. Eksik degerin manuel olarak doldurulmasi: Veri setindeki her bir eksik degeri
manuel olarak doldurmak zahmetli ve zaman alicidir ve bu nedenle yalnizca eksik
degerlerin az oldugu durumlarda pratiktir. Veri kiimesi ¢ok biiyiik oldugunda veya
eksik degerler ¢ok fazla oldugunda, kayip degerler sorunuyla basa ¢ikmak icin farkl
yontemler bulunmaktadir. ii. Eksik deger yerine bazi global sabitlerin kullanilmasi: Bu
yontemde, eksik degerler 'Bilinmeyen' veya-oo gibi bazi global etiketlerle degistirilir.
111. Eksik degeri doldurmak i¢in 6znitelik ortalamasinin kullanilmasi: Her 6znitelik i¢in
eksik degerleri ayni1 6zniteligin diger veri degerlerinin ortalamasiyla doldurulmasi
yontemidir. Bu, bir veri kiimesindeki eksik degerleri islemenin etkili yollarmmdan
biridir. Normal (simetrik) veri dagilimlar1 i¢in ortalama kullanilabilirken, ¢arpik veri
dagilimi medyani kullanmalidir. Ornegin, miisterilerinizin gelirlerine iliskin veri
dagiliminin simetrik oldugunu ve ortalama gelirin 6.000 TL oldugunu varsayalim.
Gelir i¢in eksik degeri degistirmek i¢in bu deger kullanilabilir. iv. Eksik degeri,
tamamlama olasilig1 yiiksek olan bagka bir deger kullanma: Bir baska etkili yontem
ise, eksik degerleri Bayes veya Karar Agaci gibi araglar veya diger ¢ikarsama tabanli
araclar tarafindan belirlenen degerlerle doldurmaktir. Bu, mevcut olan bilgilerin
cogunu kullandigmdan en iyi ydntemlerden biridir. Ornegin, veri kiimesindeki diger
miisteri 6zellikleri kullanilarak, gelir i¢in eksik degerleri tahmin eden bir karar agac1
olusturulabilir. v. Eksik deger iceren grubun yok sayilmasi: Grup birden fazla eksik
deger iceriyorsa ve diger tiim yontemler uygulanamiyorsa, eksik degerlerle basa
¢ikmak igin en iyi strateji tiim grubu yok saymaktir. Oznitelik basma eksik degerlerin

yiizdesi 6nemli 6lgiide degisiyorsa bu yontem kullanilmamalidir (Han vd., 2012:90).

Zaman serisi verilerinde de eksik veri yaygin bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Ayrica serilerin degerleri bagimsiz sensorler tarafindan toplandiginda zaman iginde
senkronize edilemeyebilir. Veri isleme i¢in farkli davranigsal nitelikler arasinda esit

aralikli ve senkronize edilmis zaman serisi degerlerine sahip olmak, analiz ve model
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acisindan Onemlidir. Zaman serisinde mevsimsellik yok ise, eksik, esit olmayan
aralikli veya senkronize edilmemis degerleri islemek i¢in kullanilan en yaygin
metodoloji dogrusal enterpolasyondur (linear interpolation). Bu yontemde, istenen
zaman damgalarinda tahmini degerler olusturulur. yi ve yj'nin sirastyla ti ve tj
zamanlarindaki zaman serilerinin degerleri oldugu, i <j oldugu senaryoda; t (ti, tj)
araliginda ¢izilen bir zaman olsun. Ardindan, serinin enterpolasyonlu degeri su sekilde

verilir:

En basit ve sik olarak kullanilan bu dogrusal enterpolasyon, kayip verilerden 6nceki
degerler ile sonraki degerler arasinda bir ortalama hesaplayan enterpolasyondur
(Aggarwal, 2015:459).

- Giiriiltilii verileri isleme

Veri madenciligi, makine 6grenmesi ve yapay zeka algoritmalar1 giiriiltiilii verilerden
olumsuz etkilenerek yanlis sonuglar vermektedir. Giiriiltii, dlgiilebilir bir degiskende
meydana gelen istenmeyen varyans veya rastgele bir hata olarak tanimlanabilir.
Giiriilti, “diizeltme” yontemiyle verilerden kaldirilir. Veri yumusatma i¢in kullanilan
yontemler: i. Binning: Genellikle bir tiir 6zniteligi baska bir tiire doniistiirmek igin
kullanilir. Ornegin, sicaklik gibi gergek degerli bir sayisal dzniteligi, islenmeden dnce
soguk, 1lik ve sicak degerleriyle nominal bir 6znitelige doniistiirmek gerekebilir. ii.
Kiimeleme veya aykir1 deger analizi: Kiimeleme veya aykir1 deger analizi, kiimeleme
yoluyla aykir1 degerlerin tespit edilmesini saglayan bir yontemdir. Kiimelemede, ortak
veya benzer degerler gruplar veya 'kiimeler' halinde diizenlenir ve bu kiimelerin
disinda kalan degerler, aykir1 deger veya giiriiltii olarak adlandirilir. iii. Regresyon:
Regresyon, verileri bir isleve uydurarak diizgiinlestirmeye izin veren bir diger
yontemdir. Ornegin, Dogrusal Regresyon, iki degiskenin veya 6zniteligin degerlerine
(yani en uygun) en uygun dogruyu bulmay1 amaglayan en ¢ok kullanilan yontemlerden

biridir. Bunun birincil amaci, ilkini kullanarak diger degiskenin degerini tahmin
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etmektir. Benzer sekilde, ikiden fazla degisken s6z konusu oldugunda ¢oklu
Regresyon kullanilir. Regresyon, veriden giiriiltiiyii kaldiran ve dolayistyla
matematiksel denklemler kullanarak veri kiimesini diizgiinlestiren veri uydurmaya izin

verir (Bhatia, 2019:60).

e Veri Birlestirme

Bu adim, veri tabanlari (iliskisel ve iligskisel olmayan), veri kiipleri, dosyalar vb. gibi
birden c¢ok kaynaktan gelen verilerin entegre edilmesini igerir. Veri kaynaklar1
homojen veya heterojen olabilir. Kaynaklardan elde edilen veriler yapilandirilmis,
yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmig formatta olabilir. Belirli bir kavrami
temsil eden bazi Oznitelikler, farkli veri tabanlarinda tutarsizliklara ve fazlaliklara
neden olarak farkh adlara sahip olabilir. Ornegin, miisteri tanimlamak i¢in kullanilan
degisken, bir veri deposunda miisteri kimlik numaras1 digerinde miisteri ID olarak
adlandirilabilir. Oznitelik degerleri icin adlandirma tutarsizliklar1 da olusabilir.
Ornegin, ayn1 ad bir veri tabaninda "Bill", digerinde "William" ve "B" olarak
kaydedilebilir. Bu nedenle, veri temizlemeye ek olarak, veri entegrasyonu sirasinda
fazlaliklardan ka¢inmaya yardimci olacak adimlar atilmalidir. Tipik olarak, veri
ambar1 i¢in veri hazirlanirken veri temizleme ve veri entegrasyonu bir 6n isleme adimi
olarak gerceklestirilir. Veri entegrasyonundan kaynaklanabilecek fazlaliklar1 tespit
etmek ve kaldirmak igin ek veri temizligi gerceklestirilebilir. Entegrasyon siireci
diizglin bir sekilde gerceklestirilmezse, kisa siirede veri fazlaliklar1 ve tutarsizliklar
ortaya ¢ikacak ve bu da sonraki analiz siireclerinin dogrulugunun ve hizinin diismesine
neden olacaktir. Bu siirecin 6nemli bir pargasi, gercek diinya 6rnegi sunmak i¢in her
Ornegin ortak bir yapida nasil diizenlenmesi gerektigini belirleyen bir veri haritasi
olusturmaktir. Iliskisel veri tabanlarmdan veriler elde edildiginde, genellikle

diizlestirilir ve tek bir kayitta bir araya toplanir (S Garcia vd., 2015:40).

Veri entegrasyonu saglik sektoriinde de 6nemli bir rol oynamaktadir. Farkli hasta
kayitlarindan ve kliniklerden elde edilen entegre veriler, farkli sistemlerden gelen
verileri yararl bilgilerin elde edilebilecegi birlesik bir yararl bilgi goriiniimiinde

diizenleyerek doktorlarin tibbi durumlar1 ve hastaliklar1 teshis etmelerine yardimci
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olur. Etkili veri toplama ve entegrasyon, tibbi sigortacilar igin talep isleme
dogrulugunu da gelistirir ve hasta adlarinin ve iletigim bilgilerinin tutarl ve dogru bir

sekilde kaydedilmesini saglar.

¢ Veri doniistiirme

Bir 6zniteligin degeri diger 6zniteliklere kiyasla kiigiik oldugunda, o 6zniteligin bilgi
madenciligi iizerinde fazla bir etkisi olmayacaktir, ¢linkii bu 6zniteligin degerleri diger
ozniteliklerden daha kiictiktiir ve 6znitelik i¢indeki varyasyon, ayrica kiigiik olur. Bu
nedenle, veri doniistiirme, verilerin birlestirildigi veya veri analizi igin daha uygun
olan diger bazi standart bigimlere doniistiiriildiigii bir siirectir. Ger¢ek hayattan alinan
verilerin ¢ogu stirekli ve sayisal veri formatindadir. Doniistiirecegimiz veriler iicret,
harcama gibi degerlerse bunlara disiik, orta, yiiksek, ¢ok yiiksek gibi etiketler
atabiliriz. Ya da bir hastadan alinan tansiyon o6l¢iimiinii yiiksek diisiik ya da normal
olarak etiketleyebiliriz. Eger verilerimiz yas ile ilgili verilerse bunlara da cocuk,

yetigkin, geng, orta yasl ve yash gibi etiketler verebiliriz (Salvador vd., 2015).

Oznitelikleri doniistiirmek igin genellikle iki teknik kullanilmaktadir: Normallestirme
ve Standardizasyon, en popiiler ve yaygim kullanilan veri doniistiirme yontemleridir.
Normallestirme durumunda, tiim nitelikler normallestirilmis bir araliga (0, 1)
dontstiiriiliir. Kullanilan 6l¢tim birimi veri analizini etkileyebilir. Tiim 6zellikler ayn1
Olcl birimlerinde ifade edilmeli ve ortak bir 6l¢ek veya aralik kullanmalidir. Verilerin
normallestirilmesi, tiim 6zelliklere esit agirlik vermeye ¢alisir ve 6zellikle istatistiksel
ve makine 6grenme yontemlerinde faydalidir. Yeni nitelikler liretmeyen, ancak orijinal
degerlerin dagilimini, istenen 6zelliklere sahip yeni degerler kiimesine doniistiiren

strectir.

- Min-Max Normallestirme: Min-maks normalizasyonu, sayisal bir 6zniteligin
A, tiim sayisal degerlerini (v [yeni - min A, yeni - maks A] ile gosterilen) belirli
bir araliga 6lgeklendirmeyi amaglar. Boylece, yeni v degerini elde etmek i¢in

asagidaki ifade v'ye uygulanarak donistiirtilmiis bir deger elde edilir:
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V= maxA — minA yenl_max yeni_min yeni_min

Z-Score Normallestirme: Bazi durumlarda, min-maks normalizasyonunun
kullanilmas1 miimkiin degildir. A 6zniteliginin minimum veya maksimum degerleri
bilinmediginde, min-maks normallestirmenin uygulanmasi miimkiin degildir.
Minimum ve maksimum degerler mevcut oldugunda bile, aykir1 degerlerin varhigi,
degerler1 gruplayarak ve degerleri temsil etmek i¢cin mevcut kesinligi
smirlandirarak min-maks normalizasyonunu saptirabilir. Eger A 06zniteliginin
degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi (o) belli ise, A'nin orijinal degeri

normallestirilir.

- Veri Indirgeme

Su anda, {iretilen veri miktari, blylk veri kavramimin ortaya ¢ikmasinin ardindan
katlanarak artmaktadir. Cagdas veri kiimeleri, ii¢ boyutta (6zellikler, ornekler ve
onemlilik) biiylir ve standart algoritmalar kullanilacaksa karmasiklig1r azaltmak
zorunlu bir adim haline gelir. Algoritmalar, genellikle degisken sayis1 smirl
oldugunda ve ¢ok sayida kayit homojen gruplar halinde gruplandirilabildiginde
performans artis1 gosterirler. Ornegin, bir veri analisti binlerce iiriin tiiriiyle ugrasmak
yerine bunlar1 daha az sayida grup halinde gruplamak ve her grup i¢in ayr1 modeller
olusturmak isteyebilir veya bir pazarlamaci, miisterileri kiimeler seklinde
gruplandirmak isteyebilir ve bu nedenle, kisileri tanimlamak i¢in miisterileri homojen
gruplara ayirmasi gerekmektedir. Cok sayida kaydi (veya durumu) daha kiiciik bir
kiimede birlestirme islemine veri indirgeme denir. Vaka sayisini azaltmaya yonelik
yontemlere kiimeleme, degigkenlerin sayisini azaltmaya ise boyut kii¢liltme denir.
Boyut kiigiiltme, tahmin giiciinii, yonetilebilirligi ve yorumlanabilirligi iyilestirmeyi
amaclayan, yapay zeka algoritmalarini devreye almadan dnce atilan ortak bir adimdir

(Shmueli vd., 2017:14).
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Veri indirgeme, boyutlarin azaltilmasi (toplam oOznitelik sayisi) veya hacmin
azaltilmasi ile ilgilidir ve farkli yontemlerle veri indirgeme siireci yonetilebilmektedir.
i. Boyut azaltma, Temel Bilesen Analizi (PCA) algoritmasini kullanir. Bu tiir
algoritmalarin kullanimiyla, gereksiz ve zayif nitelikler veya boyutlar tespit edilerek
kaldirilabilir. ii. Sayisallik azaltma; Veri kiimesi hacmini azaltmak i¢in daha kiigiik
veri gosterimi bigimlerini segmek i¢in kullanilan bir tekniktir. iii. Veri sikistirma; Veri
kiimesi boyutunu kiigiiltmek i¢in veri sikistirma teknikleri de kullanilmaktadir. Veri
indirgeme, girdinin orijinal yapisini ve anlamini korumaya izin verir, ancak ayni
zamanda ¢ok daha yonetilebilir bir boyut elde edilmesini saglar (Ramirez-Gallego vd.,
2017:40).

2.5.2. Dengesiz Veri Setleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinda en sik karsilagilan veri problemlerinden biri olan
dengesiz veri setleri, arastirmacilarin veri analizi gergeklestirmek icin yasadigi
zorluklardan biridir. Makine o6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari, smif
dengesizligi sorunundan buyik 6lclide etkilenir (Wong vd., 2020). Veri dengesizligi
sorunu, veri kiimesindeki bir veya daha fazla siniftaki orneklerin sayis1 baska bir
smiftan (veya siniflardan) daha az oldugunda ortaya ¢ikan ve dolayisiyla smiflandirici
performansinda 6nemli bir bozulmaya neden olan sorunlar: ifade eder (Kaur vd.,
2019). Bu sorun nedeniyle, siniflandirma algoritmalarinin performansi, dengesiz veri
setindeki bazi smiflara (¢ogunluk simnifi) yonelik olma egilimi gosterir (Kaur vd.,
2019). Dengesiz veri problemi dolandiricilik / izinsiz giris tespiti, risk yonetimi, metin
smiflandirmast ve tibbi teshis dahil olmak {izere bircok uygulamada karsilagilan

6nemli bir problemdir (Fotouhi vd., 2019; Kushwaha, 2019).
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Sekil 18. Dengesiz veri siniflandirict probleminin genel gosterimi

Smif dengesizligi probleminde dengesizligi azaltmak veya etkisini ortadan kaldirmak
i¢in bazi ¢éziimler onerilmistir (Haixiang vd., 2017). Sinif dengesizligi probleminin
Ustesinden gelmek i¢in kullanilan yeniden 6rnekleme yontemleri;

- Asir1 Ornekleme (oversampling)

- Az Ornekleme (undersampling)

- Sentetik Veri Uretme

Yeniden 6rnekleme yontemleri, veri setindeki 6rnek miktar1 sayisi yetersiz ise azinlik
smifindan Ornekleri kopyalayan over sampling (asir1 ornekleme - ROS) teknigi
kullanilirken, asir1 ornek iceren smiflardan ornekleri elimine etmek igin ise under
sampling (6rneklem azaltma - RUS) yontemi kullanilir (Rendon, vd., 2020) (Blagus
ve Lusa, 2017).

Yeniden ornekleme yontemlerinin, daha uzun egitim siireleri ve asir1t uydurma gibi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Biiyiik bir veri setinde RUS yontemi, veri setindeki
Orneklerin sayisin1 azaltarak depolama problemlerini ve ¢alisma siiresini
iyilestirebilmektedir. Ancak bir¢ok Ornek cikarilmasiyla birlikte bilgi kaybi da
yasanabilmektedir. Bu nedenle veri setinden rastgele secilen bir 6rnek herhangi bir
anlam ifade etmeyebilir (Fernandez vd., 2018). Sayfa bilgisi kitap ROS yonteminde
herhangi bir bilgi kaybina neden olmamaktadir. Ancak RUS ydntemi de Ornekleri
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cogalttig1 i¢in asir1 6grenmeye yol agabilir ve model verileri ezberleyebilir. Bu
yontemlerin ardindan daha "akilli" érnekleme olan Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme
Teknigi (SMOTE) gelistirilmistir (Renddn vd., 2020). SMOTE, sezgisel bir érnekleme
algoritmasidir ve gilinlimiizde, en popiiler veri Ornekleme yontemlerinden biridir
(Basgall, vd., 2019). SMOTE o6rneklerin gogaltilmasi isleminde sentetik Ornekler
olusturdugundan, ROS yonteminin neden oldugu ezberleme sorununu azaltir ve
faydali bilgilerin kaybina neden olmaz. Yontemin dezavantaji ise giiriiltii tiretmesidir

(Rendén vd., 2020)(Curukoglu, 2019).

e Rastgele Asirt Ornekleme (ROS)
Rastgele asir1 6rnekleme (Random over sampling- ROS), egitim verilerinde bulunan
azinhik smifi 6rneklerinin sayisini rastgele replikasyonla artiran basit bir tekniktir.
ROS bilgi kaybina yol agmayan, Onerilen eski bir yontemdir (Kamei vd., 2007).
Dengesiz bir veri seti olarak ele alinan bir veri seti i¢in, DSPoz pozitif sinif (azmlik
siif) ve DSNeg negatif smif (cogunluk sinif) oldugunu varsayalim. ROS’un gérevi K
orneklerini azmlik/pozitif smiftan rastgele kopyalamak ve bunlar1 veri setine
eklemektir. Boylece veri setindeki iki sinifin ayni1 6rnek sayilarma sahip olmasi
saglanacaktir. ROS, DSPoz==DSNeg oldugu zaman tamamlanmis olacaktir (J. Sun
vd., 2018). ROS etkili bir yontem olmasina ragmen, azinlik smif 6rneklerinin tam

kopyalarmni aldigi i¢in agir1 uyum problemi ortaya ¢ikabilmektedir (Chawla vd., 2002).

e Rastgele Orneklem Azaltma (RUS)
RUS, dengeli bir veri kiimesi olusturmak i¢in ¢ogunluk siniflarinin dérneklerini azinlik
sinifinin boyutuna gore rastgele kaldiran bir tekniktir (Guo vd., 2019). RUS, sinif
dengesizligi sorunuyla basa ¢ikmak i¢in etkili bir tekniktir, ancak en iyi strateji
degildir. RUS, smif dengesizligini telafi etmek icin ¢ogunluk sinifindan 6rnekleri
rastgele elimine eder ve bu islem 6nemli olabilecek yararli bilgileri de atabilir. Bu
durum modelin basarisint olumsuz yonde etkileyebilmektedir (Elhassan ve Aljurf,
2016). Rastgele Orneklem Azaltma tekniginde ¢ogunluk azaltma smifinda yapilan
islem rastgele yapilir. Rastgele se¢im yaparken 6nemli sayilabilecek yararli bilgiler de
atillabilir. Bu durum modelin basarisini olumsuz yonde etkileyebilecegi icin bir

dezavantaj olarak gortlmektedir (Ciiriikoglu, 2019).
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e SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
Chawla ve arkadaslar1 (2002), dengesiz veri dagilimini 6nlemek amaciyla SMOTE
yontemini gelistirmislerdir (Chawla vd., 2002). Bu yontem, el yazisi karakter tanimada
basarili oldugu kanitlanmig bir teknikten esinlenmistir (Ha ve Bunke, 1997). Bazi
denetimli 0grenme algoritmalarinda (karar agaglar1 ve sinir aglar1 gibi) iyi bir
genelleme yapmak, yani iyi bir siniflandirma performansi elde etmek igin esit bir sinif
dagilimi gerekmektedir (Elhassan ve Aljurf, 2016). Sentetik azinlik (asir1) drnekleme
teknigi (SMOTE) etkili, basit ve yaygin kullanilan bir smif dengeleme ¢oziimiidiir.
SMOTE, birbirine ¢ok yakin olan mevcut drnekleri enterpolasyon yontemiyle azinlik
smifindan yapay Ornekler Uretir. Her bir azinlik 6rnegi i¢in k smif i¢i en yakin komsu
bulunur ve bu en yakin komsularin bir kismi veya tamami dogrultusunda sentetik
ornekler tretilir. Yontem, Orneklerin tutarsizligini azaltmayr saglar (Chawla vd.,
2002). Sentetik numuneler su sekilde tiretilir: S6z konusu 6zellik vektori ile en yakin
komsusu belirlenir. Iki nokta arasindaki uzaklik hesaplanir ve bu 0 ile 1 arasinda
rastgele bir say1 ile ¢arpilir. Elde edilen yeni sonug, s6z konusu o6zellik vektoriine
eklenerek sentetik Ornekler ¢ogaltilir (Basgall vd., 2019). Diger O6rnekleme
yontemlerinden en énemli farki ise, azinlik sinifinda bulunan 6rneklerin kopyalanarak

cogaltilmas1 yerine yakin komsuluklarina bakilarak sentetik 6rneklerin liretilmesidir.
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I1l. BOLUM

YAPAY ZEKA iLE DONUSEN SAGLIK YONETIMi VE KARAR
VERME

“Hayatta kalan tiirler ne en giigliilerdir ne de en zeki olanlar, hayatta kalabilenler degisime
duyarli olanlardr.”

Charles Darwin

3.1. Yonetim ve Stratejik Yonetim

Charles Darwin'in alintis1 temelde bir stratejik yonetim kavramindan bahsetmekte,
degisime yanit verilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Degisimin olmadig1 bir diinyada
isletmeler i¢in stratejik yonetim gerekli bir olgu degilken, siirekli degisen bir diinyada
isletmeler igin stratejik yonetim esas olmaktadir. Tipki Biyoloji bilimindeki gibi,
cevresinin taleplerine en iyi uyum saglayan isletme gelisir ve doniisiirken, uyum
saglamayanlarin ekosistemle bagi giderek azalmakta ve en son tamamen yok
olmaktadirlar. Uyum saglamak, basarinin anahtari rolindedir. Giliniimizde de
isletmeleri etkileyen teknolojik, sosyal, ekonomik, rekabetci ve politik degisim orani
giin gectikce hizlanmaktadir. Burnes'e gore degisim hem operasyonel hem de stratejik
diizeyde, orgiitsel yasamin her zaman var olan bir 6zelligidir (Burnes, 2004:98). Bu
nedenle, gelecekte olmak istedigi yeri tanimlamak ve oraya ulastiracak degisimi
basarmak icin gerekli yetkinliklere sahip olmak acisindan isletmelerde degisim ve
degisim yonetimi de Onemlidir. Bu yasanan hizli doniisiimde kurum ya da firma
yonetimlerinin bu hiz1 yakalamasi ve stratejik yonetimini gelisen teknolojiye gore

uyarlamasi1 6nem arz etmektedir.

Bir siire¢ olarak yOnetim; Orgiitsel kaynaklarm planlanmasi, organize edilmesi,
yiriitiilmesi ve kontrol edilmesi yoluyla etkili ve verimli bir sekilde kullanilmas1 ve
orglitsel amaglara ulasilmasi seklinde tanimlanmaktadir. Bu tanim iki 6nemli fikre
dayanmaktadir. Bunlarin ilki planlama, Orgiitleme, yiiriitme ve kontrol islevleri ve

ikincisi ise etkili ve verimli sekilde orgiitsel amaglara ulagilmasidir (Daft ve Marcic,
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2009:8-9). Sanayi Devrimi, modern isletme yOnetiminin iizerine kurulu bir temel
olusturan, yeni is uygulamalar1 dalgasin1 baslatan siire¢ olmustur. ilerleyen dénemde,
isletme alani liniversitelerde mesru bir ¢alisma alani olarak kabul edilmis ve ilk olarak
finansal yonetim ve muhasebe, tretim ve operasyon yonetimi, pazarlama yénetimi ve
personel yonetimi benimsenen konular arasinda olmustur. Ancak, tim disiplinleri
anlamli bir sekilde birbirine baglayan bir disiplinin olmadigmin fark edilmesiyle
Harvard gibi isletme okullar1 ve Boston Consulting Group gibi danismanlik sirketleri
ortaya ¢ikmaya baslamustir. 1970'lerdeki is politikasi, simdilerde stratejik yonetim
olarak adlandirilan kavrama doniismiistiir (Harrison ve Thompson, 2014). Oncelikle
strateji, bir 6rgiitiin uzun donemli yonelimi ile ilgilenme egilimindedir ve gelecekteki
belirsizlikler i¢in yapilan bir hazirlik olarak gorilmektedir (Robinson ve Pearce 1984:
5). Strateji bir orgiitiin gelecegini insa etmekle ilgilenmektedir. Bu yatirim yapmak,
yeni {lirlin gelistirmek, c¢alisanlara hizmet i¢i1 egitim vermek, Orgiit kiltiirlini
degistirmek ya da teknolojileri gelistirmek gibi faaliyetleri gerekli kilmaktadir. Agik
bir sistem olarak ¢evre, oOrgiitiin gelecegini siirekli sekillendirmekte ve boylece
gelecegin kendisi degisen ve hareket eden bir hedef haline gelmektedir. Strateji, bu
nedenle oOrgiit ¢evresinin belirsiz ve etkilesimli dogas1 kadar ger¢ek diinyanin
karmasikligini da yansitmaktadir (Gell-Mann, 2002). Stratejik yonetim ise, yukaridaki
tanimdaki hususlar1 icermekle birlikte isletmenin karakteri ve ne olmak istedigi ile
ilgilenir. Stratejik yonetim teorisinin temeli, birkac Kilit yazar Chandler (1962) ve
Ansoff (1965) tarafindan sekillendirilmistir. Chandler (1962), organizasyon yapisi ve
strateji arasindaki iliskiyi vurgularken, Ansoff (1965), stratejik yonetim kavraminin
temellerini vurgulamistir. Stratejik yOnetim, bir sirketin benzersiz bir pozisyon
secmesi, yani igleri rakiplerden farkli veya daha iyi yapmak ve maliyetleri diisiirecek,
miisteri ihtiyaglarina daha iyi karsilik verecek sekilde yapmasiyla ilgilenmektedir
(Porter, 1979). Bu daha sonra bir tiir rekabet avantajma yol agmistir (Robert M. Grant,
1991; Mintzberg, 1978; Penrose, 1959). Stratejik yonetimin merkezi, stratejinin
kendisidir. Stratejik yonetim stireci, firmanin ve gevresinin analizi, stratejik bir hedef
olusturulmasi, kurulusun bu hedefe ulagsmak i¢in izleyebilecegi alternatif stratejilerin
degerlendirilmesi ve uygulama planlamasi gibi faaliyetleri igermektedir. Bu nihai
hedef, sirketin stratejilerini yonetmek ve kitleyi ortak hedeflere dogru yonlendirmek

icin gerekli olan adimdir. Bu adim, 6zellikle karmasik ve ¢alkantili bir ortamda 6nem
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arz etmektedir (Harrison ve Thompson, 2014).Stratejik yaklasim, degisimi tahmin
etme ve degisim ile basa g¢ikabilme becerilerini gelistiren bir yapiyr isletmelere
sunmaktadir. Stratejik kararlar, yoneticilerin bildikleri seylerden ¢ok, 6nceden tahmin
de bulunduklar1 seylere baghdir. Bu tip kararlar kurulusun en ¢ok gelecek vaat eden
stratejik  secenekleri se¢cmesine olanak taniyacak tahminler gelistirmesini
saglamaktadir. Calkantili ve rekabetci ¢cevrelerde orgiit ancak degisime karsi proaktif
ve ileriye yonelik stratejiler olusturabilir ve buna uygun bir durus sergilerse basarili

olabilecektir (Robinson ve Pearce, 1984).

Strateji yazar1 Prof. James Brian’in “Stratejik kararlar, bir isletmenin genel yoniinii ve
cevresinde meydana gelebilecek 6ngorilebilir, 6ngérilemeyen ve bilinemez
degisikliklerin 151g1nda nihai uygulanabilirligini belirleyen kararlardir ve nihayetinde
isletmenin gercek hedeflerini sekillendirirler” ifadesinde de stratejik kararlarin
organizasyonlar i¢in ne denli 6nemli oldugu vurgulamistir (Ginter vd., 2018:246).
Farkl sektorlerin stratejik karar ya da hedefleri incelendiginde, rakiplerine kars1 giiclii
ve zayif yanlari olsa da rekabet avantaji yaratmaya ¢alismakta ve bunun icin de diisiik
maliyet ya da farklilasma stratejisini 6nemli kaynaklar olarak gérmektedirler. Porter
(1980)’de yayinladig1 ¢alismada maliyet liderligi, farklilasma ve odaklanma olmak
Uzere Uc¢ tlr rekabet stratejisinden bahsetmektedir. Maliyet liderligi stratejisi, biiyiik
bir pazar payma sahip olma, hammaddelere ya da en gelismis liretim ekipmanlarina
elverisli erisim yolu olarak gérilmektedir. Farklilagsma stratejisi teknoloji, inovasyon,
miisteri hizmetleri vasitasiyla daha kaliteli bir imaj olusturmay1 saglamaktadirs.
Ugiincii strateji olan odaklanma stratejisi ise nispeten daha kiiciik bir alic1 grubu veya
tirtin hattinin sinirlt bir kismina odaklanmay1 gerektirmektedir (Alkhafaji ve Nelson,
2013). isvegli otomobil iireticisi Volvo, giivenligin bilime dayali bir din oldugunu
savunmus ve son projeleri olan Vision 2020 ile bes yil i¢inde tiim yeni arabalarinda
Oliimii ortadan kaldirma hedefini agiklamistir. Cogu sirket i¢in iitopik bir hedef gibi
goriinse de emniyet kemerini icat eden sirket olan Volvo bu stratejik hedefi igin
calismalarini siirdiirmektedir (Petrany, 2014); (“Volvo Cars caps vehicle speed to
prevent road deaths”, y.y.). Kaliforniya merkezli bir teknoloji sirketi olan Nvidia’nin
stok degeri son dort yilda %1.100 oraninda biiyiimiis ve 6nceki yilin ayn1 donemine

gore %48 gelir elde etmistir. Sirketin bu basarist pazar paymin %80’ine sahip oldugu

70



yonga pazarinda yalnizca grafik islem birimine (GPU) odaklanarak basarili bir nis
olusturmasi ile iliskilidir. Toyota ise siirekli iyilestirme stratejisi ile ABD pazarina
girmis ve orada kendine yer agmay1 basarmistir (Wright, 2021). Kuresel pazardaki pek
cok zorluk ve firsat g6z dniine alindiginda, bugiiniin yoneticileri, uzun vadeli stratejiler
belirlemekten ve en iyisini ummaktan daha fazlasini yapmak durumundadirlar (Begley
ve Boyd, 2003). Bugiiniin liderleri proaktif olmali, degisimi dngérmeli, siirekli olarak

tyilestirmeli ve gerektiginde dramatik degisiklikler yapabilmelidir.

3.1.1. Stratejik Yonetim Alanindaki Yaklasimlar

Stratejik yonetim teorisinin temeli Ansoff (1965) ve Chandler (1962) gibi kilit isimler
tarafindan atilmistir. Chandler (1962) yayinladig1 ¢alismada organizasyon yapisi ve
strateji arasindaki iliskiyi vurgularken, Ansoff (1965) stratejik yonetim kavraminin
temellerini ele almistir. Stratejik yonetim, bir sirket ig¢in benzersiz bir pozisyon
se¢mekle, yani igleri rakiplerinden farkli ve daha iyi, ayn1 zamanda maliyetleri diisiik
veya misteri ihtiyaglarina daha iyi hizmet edecek sekilde yapmak olarak
tamimlanmaktadir (Porter, 1979). Bu durum daha sonralar1 bir tiir rekabet avantajina

yol agmustir (Robert M. Grant, 1991; Mintzberg, 1978; Penrose, 1959).

Mintzberg vd. (1996), strateji olusturma siireci ve yonetim uygulamasima odaklanan
on farkli diisiince okulu tammmlamistir (Mintzberg, Henry, Quinn, 1996). Jones ve
arkadaglarinm 2008 yilinda yaptig1 ¢alismada sirket i¢i ve dis1, sirket ortam analizleri
ve sirket stratejilerinin se¢imi strateji formiilasyonu olarak tanimlamistir (Jones vd.,
2008). Bununla birlikte, arastirma sadece strateji olusturma ve uygulamaya degil, ayni
zamanda basar1 faktorlerine de odaklanmis; rekabet avantaji saglamak veya bunu
stirdiiriilebilir kilmak konusunda temel iki goériis oldugu belirtilmistir. Bu baglamda
ana konumlar, pozisyon okulu yaklasimi (Porter, 1979, 1980) ve kaynak temelli goriis
(J. Barney, 1991; Penrose, 1959) olarak ele alinmistir. Pozisyon Okulu Yaklagimi,
endiistri iktisadina dayanan ve rekabet avantajnin, endiistrinin yapisindan
kaynaklandigini ileri siiren bir yaklagimdir. Kaynak temelli goriis ise, rekabet
avantajini olusturan asil unsurun isletmelerin kendilerine 6zgii kaynaklari, kabiliyetleri

ve yetenekleri oldugunu ileri siiren yaklagimdir.
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Pozisyon okulu, bir firmanin performansini, gevre ve pazar yapisindan etkilenen
davraniglarin sonucu olarak goriirken, kaynak temelli goriis, bir sirketin basarisini
belirlemek i¢in i¢ kaynaklar1 baz almaktadir. Bu basari, kaynak-davranig-performans
olarak tanimlanmaktadir (Engert, vd., 2016). Literatiirde Pozisyon Okulu yaklagimi ve
kaynak temelli goriisiin iki grupta degerlendirilebilecegini ya da bu iki goriisiin de
birlestirilebilecegini savunan goriisler bulunmaktadir. Bu iddia ¢ergevesinde baska
yazarlar da bu iki okulu gelisimlerinden baslayarak ya tek tek veya karsilagtirmali
olarak incelemislerdir (Wielemaker vd., 2001; Bakoglu ve Ding, 2010; Tas ve
Cevrioglu, 2015).

3.1.1.1.Pozisyon Okulu Yaklasim

Strateji formiilasyonunun 6zii rekabetle basa ¢ikmaktir; bu nedenle stratejik yonetim,
endiistrinin rekabet analizi ile baslamaktadir. Pozisyon Okulu goriisiiniin mimar1
Porter, stratejik basartyr “ya isleri farkli yap yahut farkh isler yap” seklinde
Ozetleyerek, bunun igin “bes gii¢”” adiyla bir analiz ¢er¢evesi sunmustur (Porter, 1980).
Pozisyon okulu yaklasimi U¢ varsayimi icermektedir. Buna gore ilk varsayim, firmalar
icin endustride iyi bir konum elde etme, rekabet avantaji saglamaktadir. Ikinci
varsayima gore bir endiistride rekabeti sekillendiren bes rekabetci gii¢, potansiyel
rakipler, ikame drinlerin/hizmetlerin tehdidi, alicilarin/tedarik¢ilerin pazarlik giicii ve
endiistrideki mevcut rakipler arasindaki rekabettir (Porter, 2008; Porter, 1979). Son
varsayima gore ise firmalar endiistri i¢inde rekabeti sekillendiren degiskenlere jenerik
stratejilerle cevap vermektedir. Yaklagima gore siirdiiriilebilirligi saglayan temel
mekanizma firmanin endiistrideki konumunu giris engelleriyle korumasidir.
Dolayisiyla rekabet avantaji elde etmek isteyen bir firma i¢in baska firmalarin giris
tehdidinin diisiik, tedarik¢ilerin/miisterilerin pazarlik giiciiniin az, ikame {irlinlerin,
hizmetlerin ve yikici rekabetin olmadig1 endiistrilere yonelmesi gerekmektedir (Bagis
ve Oztiirk, 2020; Porter, 1979). Rekabeti sekillendiren bes giic modeli, rekabetin
yogunlugunun yapisal olarak belirlenmesine yardimei ve ¢evrenin analiz edilmesinde
detayl1 bir agiklama sunmay1 hedeflemektedir. Buna gore bes giic modeli; Potansiyel
Girisler: Piyasaya yeni girecek olan firmalar, piyasadaki firmalar icin bir tehdit

olustururlar. Yeni bir rakibin pazara girmesi ne kadar kolaysa, yerlesik bir isletmenin
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pazar paymnin tilkenmesi riski de o kadar biiylik olur. Pazara giris engelleri arasinda
marka sadakati, maliyet avantajlari, miisteri degistirme maliyetleri, ilk sermaye
gereksinimi ve hiikiimet diizenlemeleri bulunmaktadir (Porter, 1979: 5). Ikame
Uriinler: Benzer miisteri ihtiyaglari, farkli isletmelerin veya endiistrilerin iiriinleri
veya hizmetleri tarafindan karsilanabilmektedir. Ikame iiriin ve hizmetlerin tehdidinin
derecesi, ikamelerin sayis1 Ve teknolojilerin varligi ile belirlenir. Ikame {iriinler mevcut
irlinlerin kar potansiyelini sinirlayarak firmalarin kazanglarinin diismesine neden
olmaktadir (Porter, 1998: 18- 23). Tedarikgiler: Piyasadaki firmalar tizerinde fiyatlar1
artirmak, kalite ve hizmeti diisiirmek dogrultusunda baskida bulunarak bir pazarlik
giicii elde etmeye calismaktadirlar. Tedarikgilerin pazarlik giicii, piyasada ikame
iirtinlerin var olma durumuna, sektoriin tedarik¢i icin 6nemli olmasina, tedarikg¢ilerin
yogunluguna, lriiniin firma i¢in degerine ve firmanin iiriinii degistirme maliyetine
bagl oldugu savunulmaktadir (Porter, 1998: 27-28). Alicilar: Alicilarin maliyetleri,
alman triinlerin miktari, tirtinlerin farkhilastirilmis olmast durumu, alicilarin {iriint
degistirme maliyeti, tedarik edilen trunlerden elde edilen kar, bu rtnleri kendilerinin
iretebilme olanagina sahip olmalari, kendi {iirettikleri iiriin Kalitelerinin tedarik
ettikleri iiriinlerden etkilenme durumu ve piyasa hakkindaki bilgileri, alicilarin
pazarhik gii¢lerini belirlemektedir. Alicilarin pazarlik giiciiniin yliksek ya da diisiik
olmasi, firmayi triinlerin kalite ve fiyat konusunda degisiklik yaparak rekabet etmeye
zorlamaktadir (Porter, 1979:24-26). Mevcut Rakipler Arast Rekabet: Sektorde
faaliyet goOsteren rakipler arasindaki yogun rekabet, giiclii bir karlilik tehdidi
olusturmaktadir. Rekabetin yogunlugu, endiistrinin rekabet yapisi, sektoriin yavas
veya hizl gelismesi, sabit maliyetlerin yiiksek olma durumu, firmalar arasi farklilasma
ve sektore giris engellerinin yiiksekligi gibi ¢esitli faktorler endistrideki rekabetin
yogunlugunu belirleyen en 6nemli unsurlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Porter,

1979:18-22).

Pozisyon Okulu Yaklasimi, endiistriyel organizasyon ekonomilerinden Yapi-
Davranig-Performans (YDP) paradigmasi (Bain, 1956) iizerine temelleri atilmistir.
Yapi (Structure), bir ekonomideki piyasalarin ve endustrilerin ekonomik ve teknik
ozelliklerini ifade etmektedir. Bu yapi, firmalarin kullandiklar fiyat, reklam, yetenek

ve kalite gibi stratejileri veya davranislar1 (conduct) belirlemektedir. Bu, firmalarin
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aldiklar1 kararlar1 ve isletmelerinde izledikleri strecleri icermektedir. Firmalarin
kullandiklar1 bu stratejiler firma performansini, bu da dolayl olarak firma karliligmni
etkilemektedir. Performans Olciilerinden bazilari, kazanilan karlar, operasyonel
maliyette azalma, kalitenin iyilestirilmesi, gelistirilen dogru iiriinlerdir (Ralston vd.,
2015). YDP paradigmas: ilk olarak endiistriyel organizasyon ekonomisinde ortaya
cikmistir. Paradigma (Bain, 1956) endiistri yapismmn firma stratejileri lizerindeki
belirleyici etkisinden dolay1 statiktir ve yOneticilerin stratejik se¢imlerini dikkate
almamaktadir (Michael E. Porter, 1980). YDP paradigmasi, firmanin performansinin,
firma davranisi ile kolay bir sekilde degismeyen endiistri yapisinca belirlendigini ileri
sirmektedir (Porter, 1981: 610). Firmalar, daha ylksek kar elde etmek igin
davraniglarin1 ayarlayan is ortamimna yanit olarak stratejiler gelistirmektedir (Weiss,
1979). YDP paradigmasi, performans 6l¢iimiinde endiistri (tedarik zinciri) ve sirket

diizeyindeki faktorleri dikkate almaktadir.

3.1.1.2. Kaynaklara Dayah Yaklasim

Kaynaklara Dayali Yaklasima gore strateji, siire¢ iginde kendiliginden olusmakta ve
basarinin 6rgiit dis1 unsurlarda degil orgiit i¢ci kaynak ve bilgide aranmasi
gerekmektedir. Ciinkii orgiit dis1 faktorlerin ¢dzimlenmesinde cevre, her orgat icin
veri niteligindedir. Oysa 6rgiitsel kaynaklar farkli ve paylasilamaz oluslar1 nedeniyle
orgiite 6zgii nitelikte tstiinliik kaynagi olabilmektedirler (Coskun, 2016: 33-37).
Kaynaklara Dayali Yaklasimda rekabet iistiinliigli zaman igerisinde, 6grenme yoluyla
gerceklesen ve rasyonel olmayan bir siire¢ ile gelisen stratejilerin oldugunu
varsaymaktadir (Erol ve Ince, 2012). Pozisyon Okulu stratejiyi endustriden firmaya
dogru gelistirirken, kaynaklara dayali yaklagim ise stratejiyi firma i¢i etmenlerden dis

cevreye uzanan bir strec olarak tasvir etmektedir.

1960Q'larda stratejik yonetim disiplini, ydnetsel becerilerin 6nemine odaklanan
caligmalara Onem vermistir (Andrews, 1971; Ansoff, 1965; Chandler, 1962).
1980'lerde endiistri yapismin firmalar, arasindaki performans farkliliklarmni

belirlemede oynadig: rolle karakterize edilirken, 1990'larda kaynak temelli goriis ile
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yeni bir paradigmanin dogusu gerceklesmistir (J. Barney, 1991; Peteraf, 1993;

Wernerfelt, 1984).

Tablo 1. Kaynaklara dayal: yaklasim goriisleri

Gorus Teorik Temeller Siirdiiriilebilirlik Yetenegi
degerli, taklit ve ikame
Kaynak Temelli Chicago Okulu (Demsetz, 1973) edilmesi zor, nadir kaynaklar

Goriis

Bilgi Temelli Goriis

Firmanin Biiyiime Teorisi (Penrose, 1959)
Orgiitsel Ogrenme Teorisi (Argyris ve
Schén, 1978)

Avusturya Ekonomi Okulu (Hayek, 1945)

Ortilk bilgi

iliskisel Goriis

Sosyal Ag Teorisi ( Granovetter, 1985;
Granovetter, 1973)

Iligki baglaminda gelisen

taklidi zor kurulan ortakliklar

Dinamik Yetenekler

Firmanin Biiyiime Teorisi (Penrose, 1959)
Islem Maliyetleri Teorisi (Williamson,
2009) Sosyal Ag Teorisi (M. S.
Granovetter, 1973); Firma Davranisi
Teorisi (Cyert ve March, 1963),
Davranigsal Karar Teorisi (March ve
Simon, 1958)

Orgiite 6zgii yetenekler

Kaynaklara Dayah Yaklasimlar1 Tamamlayic1 Goriisler

Faaliyet Temelli

Durumlu Ogrenme Teorisi (Lave ve
Wenger, 1991); Firma Davranis1 Teorisi
(Cyert ve March, 1963); Kurumsal Teori

(Meyer ve Rowan, 1977)

Taklit edilmesi zor uygulama

ve surecler

Kurum Temelli Goriis

Davranigsal Karar Teorisi (Simon, 1947;
Williamson, 2009); Yeni Kurumsal
Ekonomiler (North, 1990)

Kurum ve kaynak sermayesi

Dikkat Temelli Goriis

Davranigsal Karar Teorisi (Simon, 1947)

- Kaynak Temelli Goriis

Stratejik yonetim alanmnin temelinde ‘Orgiitler nasil rekabet eder’ sorusu Kaynak

Temelli goriis (KATG) ile aciklanmaya calisilmistir. Kaynak Temelli goriis, temel
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yeteneklere, rant teorisine ve firma biylime teorisine (Penrose, 1959) dayanmaktadir
(Keskin vd., 2016:62). Stratejik yonetim arastirmalarmin hakim yaklasimi kabul
edilen KATG, Wernerfelt (1984)’in ¢alismasiyla ortaya ¢ikmistir. Sonrasinda (Barney,
1991, 2007) ve (Peteraf, 1993) gibi arastirmacilar goriisiin kavramlarini ve temellerini
olusturmuglardir. Endiistriyel organizasyon ekonomilerini ele alan ve verimlilige
vurgu yapan Chicago Okulu temelinde sekillenen goriis, getirilerin dogasimnin
aciklanmas1 anlaminda Chicago Okulundan, rant teorisi agisindan Ricordo
ekonomisinden (neoklasik ekonomiler) yararlanmistir. Chicago Okulu, diisiik
maliyetler ile gerceklestirilen {iretim, firma iinii ve kaliteli iirlin ¢iktis1 gibi firmaya
0zgu kaynaklarin verimlilik getirileri sagladigi goriisiini savunmaktadir (Demsetz,
1973). Neoklasik ekonomisinde ise getiriler nadir kaynaklara sahip olunmasi sonucu
elde edilmektedir (Ricardo, 1821: 39-50). Bu baglamda konum avantaji, degerli
toprak, patentler ve kopyalama haklarindan elde edilen getiriler bu kapsamda
degerlendirilmektedir (Mahoney ve Pandian, 1992). Denge analizlerine dayanan bu

goriis statik yaklasim olarak da bilinmektedir (Bagis ve Oztiirk, 2020).

Kaynak temelli goriis, temel kaynaklara sahip olmanin bir firmanin rekabet avantajina
sahip olmasmi ve performansini arttirdigi goriisiinii savunmaktadir (Barney, 1991;
Slotegraaf vd., 2003; Vorhies ve Morgan, 2005). KATG perspektifi, firmalarin
stratejik hedeflerine ulasmak i¢in etkili bir strateji, siirdiiriilebilir rekabet avantaji ve

dinamik yetenek gelistirmelerine yardimci olmaktadir (Chahal vd., 2020).

KATG fikri, “bir idari organizasyon ve potansiyel hizmetler demeti iiretken
kaynaklarin bir koleksiyonunun” vazgecilmez olmasi gerektigi ilkesine dayanmaktadir
(Penrose, 1959). Dasgupta ve Gupta'nin 2009 yilinda yaptigi ¢alismada dis gevre
ortaminda artan kargasayla yiizlesmek, ayakta kalabilmek ve rekabet avantaji elde
edebilmek i¢in temel gii¢ kaynagi olarak isletmelerin i¢ kaynaklarina ve yeteneklerine
odaklanmalar1 gerektigini vurgulamislardir. Bu rekabet iistiinliigii, stratejik amaglar
icin bir zorunluluktur ve taklit edilemez olmahdir. Penrose (1959) bu gorisi,
stratejinin “mevcut kaynaklarm kullanimi ile yenilerinin gelistirilmesi arasinda bir

denge” oldugunu agiklamistir. Kisacasi, orgiitlerin rekabet avantaji elde edebilmeleri
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icin Oncelikle i¢ kaynaklarmi en iyi sekilde kullanmalar1 ve ardindan yeni kaynaklara

yonelmeleri gerekmektedir.

Wernerfelt’e gore rekabetci avantaj hem Porter'in (1980) rekabetgi, ¢evreye odaklanan
jenerik stratejileri (farklilagtrma ve odaklagma, diisiik maliyet liderligi) hem de
firmanin rekabet stratejisi uygulamasini saglayan mevcut kaynaklar1 ile
aciklanabilecegini savunmaktadir. Firmalar ¢evrelerinde karsilastiklar: her firsat i¢in
yeni bir yetenek edinmektense mevcut kaynaklarmi farkli sekillerde kullanmay1
basararak cevrelerindeki firsatlar1 degerlendirebilirler. Bu ¢ercevede firmalari rekabet
avantaji elde etmesinde benimsedikleri strateji etkileyen kaynak temellerinin 6nemli
bir rolii bulunmaktadir (Barney ve Clark, 2007). Bir 6rgiitiin kaynaklar1, orgiitiin daha
iyl rekabet etmesine ve vizyon, misyon, strateji ve hedeflerini gerceklestirmesine
yardimct olan gii¢lii yonler olarak degerlendirilebilmektedir (Peter, 1981). Kaynak
temelli goriisiin perspektifi, firmalarin stratejik hedeflerine ulasmak i¢in etkili bir
strateji ve dinamik yetenek gelistirmelerine ve siirdiiriilebilir rekabet avantaji elde
etmelerine yardimci olmaktadir (Burnard ve Bhamra, 2011). KATG baslangigta
yalnizca stratejik yonetim alaninda taninmasina ragmen, operasyonel yonetim dahil

olmak iizere tiim fonksiyonel is alanlarinda uygulanmabilmektedir (Chahal vd., 2020).

Stratejik  yOnetim literatiiri kaynak hareketsizligi ve kaynak heterojenligi
varsayimlarina dayanmaktadir. KATG bu iki varsayimindan yola ¢ikmakta, - firmalar
stratejilerini yonlendiren kaynak ve yetenekler bakimindan heterojendir ve - kaynak
ve yetenekler firmalar arasinda tam olarak hareketli degildir, bir orgiitten digerine
aktarilamaz ve bu nedenle orgiitsel kaynak farkliliklar1 ¢cok uzun siire devam edebilir
goriisiinii savunmaktadir (Miles, 2012). Rakiplerine kiyasla daha iistiin ya da daha
ayirt edici kaynaklara ve yeteneklere sahip olan Orgiitler, eger kaynaklarini ve
yeteneklerini mevcut ¢evresel firsatlar ile dogru bicimde eslestirirlerse rekabet avantaji
elde edebileceklerdir (Peteraf, 1993). Kaynak Temelli goriis kapsaminda, firmalar
icinde bulunduklar1 ¢evrede ortalama bir firmadan daha yiiksek bir marjinal deger
yaratmay1 basarabiliyor ve uyguladiklar1 strateji baska firmalar tarafindan taklit
edilemiyor ise o firmalarin siirdiiriilebilir rekabet avantajma sahip olduklar1

diistiniilmektedir. Rekabet avantajinin siirdiiriilebilir olmasi, yalnizca mevcut rakiplere
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kars1 degil; gelecekte rakip olma potansiyeline sahip firmalara karsi da 0stin bir
pozisyon elde etmeyi ifade etmektedir (Assensoh-Kodua, 2019). Sirdurulebilirlik,
rekabet avantajinin belli bir zaman aralig1 ile kisithh olmadigini1 vurgulamaktadir.
Stirdiiriilebilir rekabet avantaji, bir 6rgiitiin kontrol ettigi ve degerli, nadir, taklit ve
ikame edilemez kaynak ve kabiliyetler ile elde edilmektedir (Engert vd., 2016).
Kaynaklar baglaminda arz-talepten daha az oldugunda nadir kaynaklardan soz
edilmektedir. Kaynaklar hareketsiz olduklarinda ve takip edilmeleri veya
cogaltilmalar1 maliyetli oldugunda ikame edilemez ve taklit edilemez olarak
nitelendirilmektedir. Orgiitiin kaynaklarmin siirdiiriilebilir rekabet avantaji elde etmek
lizere O0ziimseme ve kullanma yetenegine sahip olmasi gerekir, bunu da orgutsel

stirecleri ile saglamaktadir (Barney ve Clark, 2007; Keskin vd., 2016).

- Bilgi Temelli Goriis

Bilgi, uzun vadede firma performansimi belirleyen kilit stratejik firma kaynaklarindan
biri olarak kabul edilmektedir (Curado ve Bontis, 2006). Bu nedenle bilgiye sahip olma
veya erisilebilirlik, firmaya deger katmasi, taklit edilmesi zor, organize edilebilirligi
yiiksek olmasi ozellikleri ile firmalara siirdiiriilebilir rekabet avantaji saglamaktadir
(Arend ve Lévesque, 2010). Firmalarin stratejik karar vermesinde bilginin éneminin
farkindaligi, bilgi tabanli kaynaklar ve bunlarin firma igindeki koordinasyonunu ele
almak amaciyla kaynak tabanli goriisiin biiytimesi Bilgi Temelli Goériisiin (BTG)
dogmasma neden olmustur. BTG, kurumsal 6grenme kavrami ve firmanin pazar
ortamini tarama, tanimlama, yorumlama, entegre etme ve ilgili bilgileri depolama
yetenegi ile iliskilidir (Grant, 1996). BTG, firsatlar1 belirlemek ve bunlardan
yararlanmak i¢in kullanilan kaynaklar olarak operasyonel hale getirilen bilgi tabanh
kaynak demetlerinin firma performansma 6nemli bir katki sagladigini ortaya
koymaktadir (Wiklund, vd., 2003). Benzer sekilde, yapilan bir ¢alismada firmanin
bilgi algilama yetenegi ile yeni {liriin performansi arasinda pozitif bir iliski bulundugu
vurgulanmistir (Olavarrieta vd., 2008). Bilgi temelli kaynaklarin, bir firmanmn pazar
yonelimi ile firma performansi arasindaki bilginin kaynagi, miktar1 ve 6zgiilliigii ile
yenilik performansi arasindaki iligkilere de aracilik ettigi gosterilmistir (Atuahene-

Gima vd., 2008). Bir firmanin doniistiiriicii bir teknolojiyi benimseme motivasyonlari,
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teknolojinin; artan verimlilik veya etkinlik nedeniyle maliyetleri diisiirme veya deger
algilarini artirarak talebi artirma yetenegi ile baglantili oldugu ifade edilmistir. Mevcut
bilgi kaynagindan elde edilen rekabet avantajlari, dinamik pazarlarda kisa omiirlii
olabilmektedir. Rekabet avantajinin uzun Omiirliliigli, bu avantajin altinda yatan
yeteneklerin taklit edilemezligine bagl olmaktadir (Barney, 1991; Pereira ve Bamel,
2021).

Slater ve Narver (1995) firmanin bilgi kaynaklarinin, i¢ ve dis kaynaklardan,
deneyimlerden, baskalarmin deneyimlerinden veya kurumsal hafizadan elde edilen
bilgilerin toplami oldugunu vurgulamistir (Slater ve Narver, 1995). Bilginin birgok
yoni mevcut olmakla birlikte, Grant (1996) ortiik bilgi ve agik bilgi olmak tizere iKi
bilgi kategorisi tanimlanmistir. A¢ik bilgi, kolayca kodlanabilen, aktarilabilen ve elde
edilebilen bilgiyi ifade etmektedir (R. M. Grant, 1996) . Ornegin, yeni bir teknoloji
hakkinda bilgi sahibi olmak farkindalik ve anlayis kazanmaktir. Bu durumda, agik
bilgi nadir, taklit edilemez veya ikame edilemez ozelliklere sahip olmadigindan
rekabet avantaji kaynagi olarak kabul edilmemektedir. Ortiik bilgi, yani “know-how”,
organizasyonel eylemi yonlendiren bir dizi benzersiz beceri, siire¢ veya yeteneklere
dayali olarak bir seyin nasil yapilacagmi bilmek seklinde tanimlanmaktadir (Kogut
vd., 1992). Bu bilgi insanlarin zihnine gomiilii bir bilgi tlridir. Bir isin nasil
yapilacaginin 6grenilmesiyle ve deneyimle kazanilmakta oldugundan, 6rtiik bilginin
kazanimi kimi zaman yillar alabilmektedir. Bilgi ne kadar ortiik ise, diger firmalarin
kopyalamasi o kadar zor olacak ve rekabet kaynagi olma olasilig1 o kadar yiiksek
olabilecektir (Vargo ve Lusch, 2004). Bilgiye dayali kaynaklar dogasi geregi
stratejiktir ve ticari kazang i¢in bilginin elde edilmesi, 6ziimsenmesi ve kullanilmasi
araciligiyla miisteriler i¢in deger yaratmak amaciyla firmanin kullandig: siirecgleri ve
yetenekleri icermektedir (Hunt ve Gauthier-Loiselle, 2010). Organizasyonlardaki
yapisal degisiklikler, teknolojik gelismeler, {irlin temelli ekonomiden bilgi temelli
ekonomiye gec¢is ve Endiistri 4.0 gibi modern is kosullari, performans ve rekabet
avantajli saglamak i¢in kaynak-bilgi temelli goriisiin bir c¢ergeve olarak
popiilerlesmesine ivme kazandirmistir. Yapilan ¢alismalarda, Endiistri 4.0’1n
hayatimiza girmesi ve biiylik veride yasanan artis ile firmalarin stratejik ve

operasyonel kararlarinda iyilesme yasandig1 ve ayni zamanda sirketlerdeki bilgi odakl
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doniigiimiin gergeklesmesi ile rekabet giiciinde bilginin 6neminin arttig1 belirtilmistir

(Gupta vd., 2021).

- Dinamik Yetenekler Goriisii

Dinamik yetenekler goriisii (DYG), son on yilda stratejik yonetim arastirmalarinda en
etkili teorik perspektiflerden biri olarak goriilmektedir (Schilke, 2014). Schumpeter'in
yaratici yikim mantig1 iizerine insa edilen dinamik yetenekler, firmalarmn ortaya ¢ikan
is firsatlarin1 yakalamalarina ve degisen piyasa kosullarma uyum saglamak i¢in is
yapma bi¢imlerini yeniden yapilandirmalarina izin vermek amaciyla Onerilmistir
(Teece, 2007). Dinamik yetenekler, firma liderlerinin yeni Griinler ve siregler
gelistirmek i¢in kullanabilecekleri hem yetenekleri hem de yetkinlikleri icermektedir
(Augier vd., 2009). Rekabetci piyasa ortamlarinda gelismis ve tutarli performans elde
etmek icin sirket kaynaklarmin uyarlanmasimi saglamak amaciyla DYG
kullanilmaktadir (Lin ve Wu, 2014). DYG, kaynaklar1 yeni deger yaratan stratejilere
dontistiirerek dinamik pazarlarda firmalar igin iiriin gelistirme, stratejik karar verme,
deger yaratma gibi belirli stratejik, organizasyonel ve yonetimsel surecler olarak
tamimlanmustir (Eisenhardt ve Martin, 2000). Literatir, dinamik yetenekleri stratejik
degisime yonelik iic temel slirece aymrmistir. Bunlar, yeni firsatlar1 ve tehditleri
algilamay1, is modeli tasarimi ve stratejik yatirimlar yoluyla yeni firsatlar yakalamay1

ve mevcut is modellerini ve stratejilerini doniistiirmeyi veya yeniden yapilandirmay1

icermektedir (Helfat ve Raubitschek, 2018; Steininger, vd., 2022).

Evrimsel ekonomi literatiirii ve kaynak tabanli goriisten dogan dinamik yetenekler
goriisl, firmalarin farkli calisma ortamlarinda rekabet edebilmek amaciyla firmaya
0zgii yeteneklerini nasil gelistirip kullandiklarina odaklanmaktadir (Wilden vd., 2013).
DYG, dinamik yetenekler ve operasyonel yetenekler olmak iizere iki temel yetenegi
icinde barindirmaktadir. Dinamik yetenekler, firmalarin yeni yetenekler olusturma ya
da ¢evresel belirsizlik karsisinda var olan orgiitsel yeteneklerini doniigtiirme
yetkinlikleri olarak tanimlanmistir (Teece vd., 1997). Bu yetenekler, isletmenin
mevcut isletme yetenekleri iizerine insa edilmekte ve firmanin rekabet avantajinin

temeli olarak kullanilmaktadir (Leih ve Teece, 2016). Operasyonel yetenekler ise
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firmanin gegmis basarilarini tekrarlamak ya da strdurmek icin gerekli olan
proseddrleri, surecgleri ve becerileri 6grenerek ve iyilestirerek kaynak tabaninda
yararlandigi kapasitesini ifade etmektedir (Winter, 2003). Bu yetenekler statik (Collis,
1994: 148), ilk dizey (Danneels, 2002: 1114), sifir diizey (Winter, 2003: 992) ve
siradan yetenekler (Teece, 2014: 330) olarak da adlandirilmaktadir. Bunlar, firmanin
yetenegi haline gelme egiliminde olan bir dizi kalici organizasyonel rutinden

kaynaklanmaktadir (Winter, 2003).

Dinamik yeteneklerle ilgili yapilan ¢calismalarda, kaynaklarin degerinin farkl kosullar
altinda degisebilecegi one siiriilmekte; bu nedenle stratejik kaynaklarm elde edilmesi,
biriktirilmesi ve yeniden yapilandirilmasi temel hale gelmektedir (Teece vd., 1997).
DYG, hizla degisen ortamlar1 ele almak i¢in yeni yetenek bicimleri olusturabilen,
degistirebilen ve meta yetenekler olarak tamimlanmaktadir (Teece, 2007). DYG,
kiiresel finansal kriz, iklim degisikligi ve yiikselen ekonomiler gibi giderek daha fazla
ongorulemeyen cevresel zorluklar nedeniyle daha populer hale gelmektedir
(Randhawa, vd., 2021); (Bagis ve Oztiirk, 2020).

- Tliskisel Goriis

Kaynak temelli teoriye dayali olarak, dinamik yetenekler goriisii, bilgi temelli goriis
disinda, iliskisel goriis, firmanin piyasada basarili olmasini garanti eden degerli
kaynaklar olarak gorulmektedir. Rindfleisch ve Moorman (2003), organizasyonlarin
rakipleriyle is birligi yapmalar1 halinde (firmalar aras1 is birligi), bireysel bir is modeli
altinda faaliyet gostermelerine kiyasla daha yiiksek diizeyde verimlilik saglamak i¢in
yeni kaynaklar ve yetenekler elde edebileceklerini vurgulamiglardir. Pazarda kar elde
etmek icin diger varliklarla rekabet eden firmanm atomistik durusu, firmalarin sosyal
ve profesyonel aglarda kuruldugu ve diger ekonomik varliklarla iligkiler i¢inde oldugu
diinyada giderek yetersiz kalmaktadir (Gulati vd., 2000). Burada iliskisel baglar
devreye girmekte ve iki ya da daha fazla firma arasinda insan kaynaklari, para,
sermaye, bilgi ve teknoloji gibi somut ve soyut kaynaklarin 6diing alimmasi ve
verilmesi ya da alist ve satisi gibi islemlerin gerceklestirilmesini saglamaktadir

(Wasserman vd., 1994).
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Iliskisel goriis, rekabet avantajimm karsilikl1 olarak uyarlanmus firmalar arasi iliskilerin
ve ortaklarin ortak girdilerinin bir sonucu oldugu savunulmakta (Dyer vd., 1998), bu
da sirketlerin birlikte gelismelerini ve bdylece iliskisel rantlarin olugmasini
saglamaktadir. Sirketler arasindaki rekabet genel kural olsa da kaynaklarini farkl bir
sekilde entegre eden firmalar, bunu yapamayan veya istemeyen rakip firmalara kiyasla
daha fazla avantaj saglayabilmektedir. iliskisel goriis, yiiksek kaliteli organizasyonlar
arasi iligkilerin (potansiyel olarak rakipler dahil) sirket performansmi nasil olumlu
yonde etkileyebilecegine odaklanmustir (Dyer vd., 1998). Barney (2018) tarafindan
yapilan ¢alismada, karar vericilerin islerinde daha basarili olmak igin kilit ortaklarla
(6rnegin, bu mevcut rakipler) yakin ¢aligmasi gereken kosullar1 kabul ederek, paydas

boyutunda kaynak tabanl goriisii genisletmistir (Barney, 2018).

[liskisel goriis, higbir firmanin piyasada basarili olmak i¢in gerekli ve degerli tiim
kaynaklara ve yetkinliklere sahip olmadigini vurgulamaktadir. Coziimlerden biri,
organizasyonlar arasi1 baglarin olusturulmasi ve ¢evreden kaynak ve yetkinliklerin
edinilmesi yoluyla iliskilerin baslatilmasidir. Iliskinin belirlenmesinin temeli, ag
icinde var olan veya diger ortaklarla iliskiler gelistirilmesi sonucu olarak firmanin
dahili 6gesi olabilecek iliskisel kaynaklarin belirlenmesi olarak ifade edilmektedir
(Castaldo, 2007). Agdaki iliskilerin olusturulmasi, firmanin bilgiye, kaynaklara,
pazarlara ve teknolojiye erisim saglamasi, 6l¢ek ve kapsam ekonomilerini 6grenmesi
ve bunlar1 kullanmas1 siirecindeki faydalar, firmanin stratejik hedeflere ulasilmasina
yardimci olmaktadir (Gulat vd., 2000). Firmalar arasindaki iliskileri baslatmanin
amaci, sadece firmalar1 gelistirmek ve miisterilere iiriin tekliflerini ayarlamak degil,
ayni1 zamanda faaliyetlerin ¢evreye saygili hale getirilmesi i¢cin yeni teknolojilere ve
bilgilere erisim saglamaktir. Firmalar arasindaki iligkilerin 6nemi, i¢ kaynaklarmin
¢igir agan bir yenilik yaratmak i¢in yetersiz oldugu, dinamik teknolojik ortamlarda
faaliyet gosteren kuruluslarda gozlenmektedir (Srivastava ve Gnyawali, 2011).
[liskileri baslatmak, &zellikle yenilikler yaratma siirecinde bilginin kullanimma
odaklanarak kaynaklar1 birlestirmelerine olanak tanimaktadir. Farkli ortaklarla olan
cesitli iligkiler, firmalarin risk ve belirsizlik yonetimine yardimci olan ve ortaklarin
belirli bir kaynak tabanini kullanma firsatlar1 sunan bircok degerli kaynaga erismesi

saglanmaktadir (Wassmer, 2010). Is birligi ve ekip faaliyetlerini ilgilendiren iliskisel
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goriis, ayrica sinerjinin 6zelliginden kaynaklanan bir katma deger yaratma kaynagi

olarak gorulebilmektedir (Otola vd., 2013).

- Faaliyet Temelli Goriis

Strateji c¢aligmalar1t uygulamali olarak (Whittington, 1996)’in ¢alismasiyla ortaya
cikmistir. Bu calismalar faaliyet temelli goriis (FTG) (Jarzabkowski, 2005) veya
stratejinin uygulama temelli goriisii (Jarzabkowski vd., 2016) olarak da bilinmektedir.
Stratejik yonetim arastirmasinda FTG i¢in kullanilan es anlamlilar mikro faaliyetler,
mikro strateji veya stratejik uygulamalardir (Allen ve Helms, 2006). FTG, stratejik
sonuglarla ilgili 6rgiitsel yasamin giinliik faaliyetlerini olusturan ayrintili stireglere ve
uygulamalara odaklanmaktadir (Johnson vd., 2003:8). FTG temelli goriisiin ana
hedefleri arasinda strateji olusturan sayisiz mikro aktiviteyi anlamak ve pratikte strateji
olusturmak yer almaktadir (Johnson vd., 2003:3). Bu sayede, faaliyetlerin “kara
kutusuna” girmek ve “is modellerinin mikro mekanizmalarinin” daha iyi anlagilmasi

saglanmaktadir (Zott vd., 2010:224).

Faaliyetler, bir amaci yerine getirmek ya da belirli bir amaca hizmet etmek icin
varliklarin, kaynaklarin ve yeteneklerin katilimi olarak goriiliir. Buna uygun olarak,
faaliyet sistemleri, bir firmanin smirlar1 i¢inde ve 6tesinde birbirine bagh faaliyetler
dizisidir (Zott ve Amit, 2011). FTG, bir firmanin kaynaklar1 ve yeteneklerinin katilimi
ile rekabet avantaji elde etmede firma faaliyetlerinin, rutinlerinin ve is siire¢lerinin
roliinii vurgulamaktadir (Sheehan ve Foss, 2007). FTG altinda yatan mantik, firmalarin
irlinler i¢in degil, tiiketicilere {iriin veya hizmet saglamak icin gerceklestirdikleri
faaliyetler i¢in 6deme almalar1 olarak belirtilmektedir (Sheehan ve Foss, 2007; Porter,
1985). Faaliyetler st dizey planlama, kaynak bulma, Gretim veya teslim faaliyetleri
gibi farkli diizeylerde veya alt faaliyetler diizeyinde degerlendirilebilmektedir
(Davenport, 2005:189). FTG’de rekabet avantaji, “kaynaklarin ve yeteneklerin nihai
degerlerinin ve rekabet avantaji yaratma yeteneklerinin gergeklestigi piyasa
stireglerine maruz kaldigi mekanizmalardan” kaynaklanmaktadir (Ray vd., 2004:35).

FTG ayni1 zamanda firmalari endiistri i¢cinde elde ettikleri rekabet avantajlar1 gibi
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makro fenomenleri mikro agiklamalarla iliskilendirmeye izin vermektedir (Zellner,

2014).

- Kurum Temelli Goriis

Kurumlar1 bagimsiz degiskenler olarak ele alan kurum temelli strateji goriisii (KTG),
kurumlar ve kuruluslar arasindaki dinamik etkilesime odaklanmakta ve stratejik
se¢imleri boyle bir etkilesimin sonucu olarak degerlendirmektedir (Mike vd., 2008).
Kurum temelli goriis, endiistri bazl rekabet, firmaya 6zgii kaynaklar ve yetenekler
olmak {lizere strateji tripodunun {igiincii bir ayagi olarak goriilmektedir. Endiistri
temelli ve kaynak temelli goriislere ek olarak, firmalarin strateji olustururken devlet
ve toplum gibi kaynaklardan daha genis etkileri de hesaba katmalar1 gerektigini
savunan kurum temelli goris stratejisidir (Peng, vd., 2009). Bu paradigmaya olan
ilginin nedenlerinden biri, son yillarda c¢ogu endiistride yasanan kiiresellesme

stirecinden kaynaklanmaktadir (Dunning ve Lundan, 2008)

Kurumlarin en temel rolii belirsizligi azaltmak, karar yonergelerini belirlemek ve
bunlara anlam kazandirmaktir (Scott, 2014). KTG, kurumlar ve kuruluslar arasindaki
dinamik etkilesime odaklanmakta ve stratejik se¢cimleri boyle bir etkilesimin sonucu
olarak degerlendirmektedir (Peng, vd., 2009, s. 66). Bu nedenle, KTG’lin temel
Onermesi, bireylerin ve kuruluslarin (firmalar ve hiikiimetler gibi) "belirli bir kurumsal
cercevedeki formal ve informal kisitlamalar dahilinde rasyonel olarak ¢ikarlarini takip
etmeleri ve stratejik segimler yapmalar1" olarak vurgulanmaktadir (Peng, vd., 2009).
Gorlig, rekabet avantajinin dayanagmi kurumsal baglamdaki normatif rasyonellik,
kurumsal izolasyon mekanizmalar1 ve es bigimlilik baskilarin1 yonetebilme yetenegine
baglamaktadir. Temel olarak KTG, firmanin baskin kabul edilebilir ekonomik
davranislarla olan iligkisinin ve bu davranislari yansimasinin, bir firmanin kaynaklari
ve endiistri yapisi i¢indeki goreceli konumu nedeniyle ortaya ¢ikan etkiye ek olarak
bir firmanin performansini etkileyebilecegini savunmaktadir (Peng vd., 2009). KTG,
strdirilebilirlik mekanizmalarint kaynak sermayesi ve kurumsal sermaye ile
aciklamaktadir (Oliver, 1997:697) Kaynak sermayesi, firmanmn deger artiran

kaynaklar1 ve yetenekleri olarak tanimlanmaktadir. Kurumsal sermaye ise kaynak
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sermayesinin verimli bir sekilde kullanilmasini saglayan baglamsal faktorler olarak
nitelendirilmektedir. Goriisle ilgili yapilan agiklamalar KATG’yi tamamlayict bir
nitelik tasidigini gdstermektedir (Bagis ve Oztiirk, 2020).

- Dikkat Temelli Goriis

Dikkat temelli goriis (DTG) (Ocasio, 1997:162), firmalarin stratejik karar vermesini
ve adaptasyonunu yani stratejideki kilit konular1 agiklamak i¢in onerilmistir. Bu gortis,
davranigsal karar teorisinden dikkat kavrami iizerine temellenmistir. Dikkat temelli
goris, bir firmanin belirli bir dizi konuya, sorunlara, firsatlara ve tehditlere ayirdig:
zaman ve cabayi ifade etmektedir (Ocasio, 1997:188). DTG, firmanin stratejik
giindemini, organizasyonlarda kaynaklarin tahsisini ve dagitimmi yonlendiren
sorunlar1 ve eylem alternatiflerini kapsamaktadir (Ocasio ve Joseph, 2005). DTG ilk
onerildiginde, amag, Simon'un (1947) yap1 ve bilis calismasina paralel olarak dikkatin
yapilandirilmasinin 6nemine dair daha derin bir anlayis gelistirme ve “bireysel bilgi
isleme ve davranig1 oOrgiitsel yapiyla iliskilendirmek” amaciyla ileri striilmiistiir
(Ocasio, vd., 2005). Bu bilgi isleme goriisii, performans geri bildirim etkileri
(Washburn vd., 2012), firma tahmin yetenegi dahil olmak iizere strateji arastirmasinda
dikkat temelli goriis uygulamalarma da yansitilmaktadir (lyer ve Miller, 2008).
Goriisiin stratejik yonetim alanina katkisi, karar alma asamasinda Orgiitsel siireclerin
temeline dikkati koymasi olarak agiklanmaktadir (Washburn vd., 2012). Bu kapsamda
dikkatin odaklandig1 bu orgiitsel siiregler ile dinamik yeteneklerin baglantisi dikkat
cekmektedir (Bagis ve Oztiirk, 2020). Gériis, bu 6zelligi nedeniyle dinamik yetenekler
arastrmalar1 kapsaminda tamamlayic1 bir 6zellik gostermektedir (Ocasio vd.,

2005:56).

3.2. Saghk Hizmetlerinde Stratejik Yonetim ve Onemi

Giliniimiiziin dinamik ve rekabet agirlikli cevresinde faaliyet gosteren saglik kurumlari,
faaliyetlerini siirdiirebilmek ve rekabet Ustiinliigli elde etmek amaciyla stratejik
yonetime ihtiya¢ duymaktadir. Saglik kurumunun hayatini devam ettirmesi, kurumun

amag ve hedeflerine uygun stratejiler belirlemesi ve belirlenen stratejilerin etkin bir
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sekilde uygulanmasi siireci ile miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle tim o6rgtlerde
oldugu gibi saglik sektorii igin de stratejik yonetim onem teskil etmektedir (Eren,
2010:355). Ayn1 zamanda saglik yoneticileri ve liderleri, saglik kurumlarint hem
degisen i¢ ve dis ortamlara uyarlamak hem de saglik sektdriiniin karmasikligina uyum
saglamak i¢in de stratejik yonetim yaklasimini benimsemelidir. Strateji, rekabet
avantaji elde etmek ve paydaslarin beklentilerini karsilamak igin yetkinliklerin ve
kaynaklarin yapilandirilmasi yoluyla degisen kiiresel, calkantili ve belirsiz bir ortamda

bir kurulusun uzun vadeli yoniinii ve kapsamini ifade etmektedir (Johnson, 2008).

Saglik sektoriinde stratejik yonetim kavraminin 6nem kazanmaya baslamasi 1970'lerin
basinda gergeklesmistir. Bu durumu tetikleyen nedenlerden biri ¢ogu hastanenin ve
sigorta sirketinin kar amaci giitmeyen kurum statiisiinden kar amaci giiden kurum
statiisiine ge¢mis olmasi ile yasanmistir. Yasanan bu degisim saglik kurumlari
arasindaki rekabet diizeyinin artmasina ve daha rekabet¢i stratejilerin benimsenmesine
yol agmistir (Walston, 2013: 6). Gegen zaman siirecinde saglik hizmetleri en gelismis
ticari sirketlerle benzer sirecleri kullanan karmasik bir is kolu haline gelmistir. Saglik
sistemi gelismeye devam ettikge, saglik hizmeti kuruluslarinin stratejik olarak
yonetilen isletmelerden 6grenecekleri de artmaktadir. Hem kamu hem de 6zel saglik
kuruluslar1 tarafindan benimsenen yonetim sekillerinin ¢ogu, baslangicta is sektoriinde
gelistirilmektedir (Ginter vd., 2018:52). 1980'ler ve 1990'lar boyunca endustri
degisikliklerinin devam etmesi, hastaneler ve saglik sistemleri arasinda artan
cesitlendirme ve entegrasyon faaliyeti ile stratejik yonetim perspektifi saglik
hizmetleri arastirmacilari arasinda popiilerlik kazanmaya devam etmistir (Fennell ve
Alexander, 1993). Bu dénemde stratejik yonetim teorisini kullanan saglik kuruluslar
ile 1ilgili degisen hastane endiistrisinde hayatta kalma stratejilerine iliskin
degerlendirme (CodCoddington, vd., 1985), saglik organizasyonlarinda stratejik
adaptasyon (Kimberly ve Zajac, 1985) ve hastaneler arasinda degisen stratejilerin
incelemesi (Zajac ve Shortell, 1989) iizerine ¢alismalar gergeklestirilmistir. Yakin
zamanda yapilan ¢aligmalarda kiiresel alanda saglik liderligi (Figueroa, vd., 2019),
akilli ve siirdiiriilebilir saglik yonetiminin tasarlanmasi (Aquino, vd., 2018),

kigisellestirilmis saglik hizmetleri alaninda stratejik bakis agis1 (Naamati Schneider,
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2020), saglik kurumlarinda stratejik planlama (Esfahani, vd., 2018) konularinda

caligmalar ele alinmustir.

Strateji ve stratejik yonetim anlayisi saglik sektoriinde basarili olabilmek igin bir yol
haritas1 olarak gorulebilmektedir. Bu yonetim anlayist saglik kurumlar1 yoneticilerine
daha iyi karar verici olmalar1 yolunda dikkate almalar1 gereken Onemli ve kritik
hususlar konusunda yardimci olmaktadir. Stratejik diisiinebilen yoneticiler orgiitlerin
proaktif olarak sekillenmesini saglayarak smirli olan kaynaklarin etkili bir bigimde
dagitimmin yapilmasimi, tehditlerin daha etkin bir sekilde minimize edilmesini ve
farkli tiiketici gruplarnin memnuniyetini saglayabilmektedir. Bu durumda saglik
kurumlarinda rekabet avantaji kazanilmasmna ve kazanilan bu avantajin
stirdiiriilmesine katkida bulunabilmektedir. Saglik hizmetlerine olan talep ve bu
sektordeki degisim devam ettikce strateji ve stratejik yonetim kavramlarma duyulan
ihtiyacin gelecekte de devam edecegi diisiiniilmektedir. Saglik kurumlar1 ancak
yasanan ic¢sel ve digsal degisimler dogrultusunda ilgili stratejiler belirleyip
uygulayabildikleri 6l¢iide rakiplerine fark yaratip ayakta kalmayi basarabilecekleri
vurgulanmaktadir (Walston, 2014). Sosyal medya araglarinin hastanelerde stratejik
karar verme diizeyini etkileyip etkilemedigini degerlendiren ¢alismada, Istanbul ilinde
237 hastanenin sosyal medya araglar1 incelenmis ve metin madenciligi ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Yapilan bu calismada, hastanelerin sosyal medyay1 tek tarafli
bilgilendirme, haberlesme ve miisteri sikdyet yOnetim sistemi aracit olarak
kullandiklar1; mevcut derin 6grenme, yapay zeka ve veri madenciligi gibi yontemlere
uygun alt yap1 olusturacak sekilde kullanmadiklar1 ve stratejik karar verme araci olarak
gormedikleri sonucuna varilmistir. (Silahtaroglu ve Canbolat, 2018). Basarili saglik
merkezleri igin stratejik diisiince ve bilgi yonetimi araglarina dayanan veri ambari ile
stratejik karar verme yetkisine sahip personelin  olmast ve ydnetimin
yetkilendirilmesinin onem tasidigi vurgulanmigtir (Ali vd., 2016). Degisken saglik
hizmetleri pazarinda dinamik ve karmasik yapilar, hizla degisen tibbi teknolojiler,
bilgili ve talepkar miisteriler, yetenekli ve profesyonel rakipler ve kaynak sinirlamasi
stratejik yonetimde rekabet avantaji elde etmek i¢in degerli ve faydali bir arag olarak
gorilmektedir (Mosadeghrad, 2014; Esfahani, vd., 2018).
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Gunumuzde dinamik ¢evrelerde faaliyet gosteren tiim orgiitlerin basarili olabilmesinin
temelinde esas olan yonetim anlayist stratejik yonetim olarak kabul edilmektedir.
Diger endiistrilerde oldugu gibi saglik sektoriinde de basarili olunabilmesi i¢in mevcut
kaynaklarin etkili kullanilabilmesi ve ¢evrede meydana gelen degisimlere daha hizli
ve etkili bir sekilde cevap verilmesi gerekmektedir. Bu baglamda stratejik yonetim
yaklagimm benimsenmesi olduk¢a dnem tasimaktadir. Ozellikle belirsizligin yiiksek
olmasi, ortaya ¢ikabilecek hatalarin insan hayati ve sagligini olumsuz yonde etkiliyor
olmasi, dikkatli bir sekilde koordine edilmesi gereken cok fazla sayida ve gesitte
hizmetin bir arada sunuluyor olmasi ve en onemlisi de sunulan hizmetin ikame
edilemez ve ertelenemez olmasi saglik sektoriinde stratejik yonetim anlayiginin
gerekliligini artrmaktadir (Uguroglu vd., 2019). Yasanan hizli degisimlerin
onlimiizdeki yillarda da artarak devam edecegi diisiiniiliirse, saglik kurumlarinda yeni
ve inovatif stratejiler belirlenmesi ve bunlarin en iyi sekilde uygulanabilmesinin

basarili stratejik sonuglara ulasilmasi sektor i¢in 6nemlidir.

2019 yilinda baglayan pandemi siireci bir¢ok agidan mevcut sorunlari daha da giin
yiiziine ¢ikarmis, saglik kurumlari is baskisi, stres, yetersiz insan giicii ve yatak sayisi,
mali ve organizasyonel sorunlar agisindan zorluklarindan bagimsiz olarak, bilinmeyen
bir virlisle bas etmek zorunda kalmiglardir. Ayrica, pandeminin neden oldugu strese
ek olarak hastaneler, ameliyatlarda ve diger tibbi faaliyetlerde azalma, ekonomik
istikrarlarina zarar verme, hasta kuyruklarmin uzamasi, personelin azalmasi ve itibar
zedelenmesi ile karsi karsiya kalmistir (Ron ve Harefuah, 2020). Hastanelerin ve
saglik sisteminin yasadigi bu sorunlar ve sonugta farkindaligin olusmasi, stratejik
yonetim konusunun, ekonomik ve orgiitsel olarak istikrarli saglik kurumlar1 tiretme

cabasinin bir parcasi olarak ulusal bir 6ncelik haline gelmesine neden olmustur

(Naamati Schneider, 2020).

3.3. Saghk Hizmetlerinde Karar Verme

Karar verme, seceneklerin icinden birinin tercih edilmesi, secilmesi olarak
tanimlanmaktadir (Daft, 2004). Bu sec¢im, karar vermenin yalnizca bir pargasini

olusturmaktadir. Herbert A. Simon’a gore karar verme, yonetim siireci a¢isindan en
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onemli kavram olarak nitelendirilmistir. Simon karar verme siirecinin, isletmenin
niteligi ve basarisin1 belirledigini savunmaktadir. Alternatifler arasindan tercih
yapilmast ile bir silirecin sonucuna ulagilmasi, karar verme siireci olarak
tanimlanmaktadir (Frantz, 2003). Drucker (2001)’a gore karar verme sireci
asamalari;- sorunu siniflandirma, - sorunu tanimlama, - sorunu 6zellestirme ve ¢dziim
belirleme, - sinir kosullarmi (neyin kabul edilebileceginden ¢ok neyin dogru oldugunu)
belirleme, - karar1 eyleme gegirme ve - kararin gegerliligini ve etkinligini olaylarin
gercek akisina karsi test etmektir. Karar tipleri ile ilgili olarak literatiirde yaygin olarak

yapilan siniflandirma (Kogel, 2013):

Programlanabilen (rutin) ve programlanamayan (rutin olmayan) kararlar
- Stratejik ve operasyonel kararlar

- Kisi ve grup kararlar1

- Alt ve tist kademe kararlar1

- Belirlilik ve belirsizlik sartlar1 altinda verilen kararlar

Yapilan bu smiflandirmalar arasinda oOrtiismeler olmakla birlikte her karar tipinin
vurguladig1 6zellik farkhidir. Ornegin, iist kademelerde verilen kararlarin gogu stratejik
nitelikte, programlanamayan ve belirsizlik sartlar1 altinda verilen kararlardir. Ancak
bu Ozelliklerine ragmen, programlanabilme ve programlanamama, karar vermede

izlenecek yol ve prosedirleri ile secim kriterlerini 6nemli 6lcude etkilemektedir.

Programlanabilen kararlar, tekrarlanan karar streci icinde prosedirleri belirlenebilen
rutin kararlar olarak siniflandirilmaktadir. Kisiye ya da kisilere bagli olan ve prosediire
baglanmasi miimkiin olmayan stratejik nitelik tasiyan kararlarda programlanamayan
kararlar seklinde tanimlanmaktadir. Ust kademelerde alman Kkararlar, stratejik nitelik
tagimas1 nedeniyle programlanamayan, belirsizlik kosullarinda yoneticinin sezgileri
aracilig1 ile alinan kararlardir (Kogel, 2013:187). Stratejik ve operasyonel Kkararlar,
isletmelerin rekabet etmeleri amaciyla sahip olduklar1 kaynaklar ve yonetimi agisindan
biiyiik 6nem arz etmektedir. Ust diizey yoneticiler stratejik kararlarin alinmasinda

sorumlulugu en fazla olan ¢alisan grubudur.

89



Saglik alaninda hekimler ya da saglik personelleri tarafindan verilen kararlar, tibbi
bakimm maliyetini ve kalitesini kontrol eden en Onemli faktorlerden biri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Tibbi kararlar bilgiyi eyleme doniistiiren siiregler olup (Eddy,
1986), hangi 6nleme prosediirlerinin ger¢eklestirildigini, hangi teshislerin yapildigimni,
hangi testlerin istendigini ve hangi tedavilerin gerceklestirildigini belirlemeye
yardimer olmaktadir. iginde bulundugumuz rekabet c¢agmnda, eylemin yiikiinii
tastyacak olan tibbi karar vermedir ve tibbi uygulamanin kalitesini belirleyecek olan
tibbi karar vermenin basarisi veya basarisizligi olacaktir. Tiim bunlar nedeniyle tibbi
kararlar son derece karmasik olabilmektedir. Cogu durumda sayisiz test, laboratuvar
ya da goriintiileme sonucunu, ¢ok sayida faktori, yiizlerce iliskiyi igermekte ve her
unsur hakkinda belirsizlikler bulunmaktadir (Spring, 2008). Bu nedenle saglik

personelleri genelde belirsizlik kosullar1 iginde kararlar almakta ve uygulamaktadirlar.

Giinliik kararlarin aksine, birgok saglik hizmeti kararmin 6nemli sonuglar1 bulunmakta
ve Onemli belirsizlikler icermektedir. Belirsizlikler, tani, mevcut tani testlerinin
dogrulugu, hastaligmm dogal seyri ya da hastaya verilen tedavinin etkileri
olabilmektedir. Hastanin mevcut durumuyla ilgili belirsizlik, klinik bulgularm hatali
gozlemlenmesinden veya yanlis kaydedilmesinden veya verilerin hekimler tarafindan
yanlis yorumlanmasmdan kaynaklanabilmektedir. Ornegin, karotis arter darlig
ger¢ekten asemptomatik miydi? Hastanin hig fark edilmeyen veya baska bir sey olarak
yorumladig1 gegici bir iskemik atak (beynin bir bolgesine kan akismin kesilmesine
bagl gecici semptomlar) oldu mu? Belirsizlik, verilerin belirsizligi veya bilgilerin
yorumlanmasindaki farkliliklar nedeniyle de ortaya ¢ikabilmektedir. Ornegin, ultrason
muayenesi tekrarlandiginda, ayni sonucu alir miydik? Klinik bilgi ile hastaligin varligi

ya da yoklugu arasmdaki uyum konusunda da belirsizlikler bulunmaktadir (Hunink,
vd., 2014).

Saglik hizmeti veren kurumlarda karar vermenin ii¢ diizeyi ile (stratejik, yonetsel ve
operasyonel), orgiitsel planlamanin {i¢ diizeyi (stratejik, uzun vadeli ve operasyonel
planlama) yakindan iligkilidir. Stratejik karar verme, orgiitiin tamamia uygulanan ve
orgiitler i¢in uzun vadeli sonuglara sahip olan kararlardir. Orgiitiin temel hedefleri ve

stratejisi ile dig cevreyle iliskilerini iceren bu kararlar genellikle iist yonetim tarafindan
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alinmaktadir. Programlanamayan kararlarin temel alani genellikle burasidir ve
yonetsel karar verme, taktiksel karar verme olarak da adlandirilmaktadir. Orta diizey
yonetim kademesinin aldig1 kararlar bir departmana ya da baglantili birka¢ birime
uygulanmaktadir. Bu kararlar uzun ya da orta vadede sonuclara sahip olabilmektedir.
Yonetsel kararlar genellikle programlanabilen kararlar altinda degerlendirilirken
bunun yani sira programlanamayan kararlari da kapsayabilmektedir. Operasyonel
karar verme, denetleyiciler ya da alt diizey yoneticilerce alinmakta ve
uygulanmaktadirlar. Bu kararlar giinliik islemlere yoneliktir ve tek bir birime
uygulanmaktadir. Bu kararlar tipik olarak kisa vadeli sonuglara sahiptirler.
Denetleyiciler zaman zaman programlanamayan kararlarla ilgilenseler de genellikle

programlanabilen kararlarin temel alan1 olarak ifade edilmektedir (Sperry, 2003:170).

3.4. Saghk Sektoriinde Dijitallesme ve Doniisiim

Teknolojik doniisim hiz kesmeden devam ederken yasanan dijitallestirme,
dijitallesme ve dijital doniisiim is yapis modellerini de degistirmektedir. Bu doniisiim
is modeli inovasyonu olarak adlandirilmakta ve neredeyse her sektérde onii alinamaz
bir hizda gerceklesmektedir. Temel olarak is modeli (business model), “bir firmanin
miisterilere nasil deger yaratip sunduguna ve bu degerden pay almak i¢in kullanilan
mekanizmalara iliskin bir mimaridir” (Teece, 2018). Bu mimari yapa siirekli degisim,
yenilik ve beklenmedik bozulmalara yol agtigindan son yillarda is diinyasmin odagi
haline gelmistir (Savi¢, 2019). Bu, biiyilik 6l¢iide, dngoriilemeyen olasiliklara olanak
tanidigindan endiistri lizerinde tiim giicliyle kendini gdsteren dijitallesmenin
katlanarak biiyiimesinin bir sonucu olmustur (Brynjolfsson ve Mcfee, 2014). Dijital
teknolojiler “dijitallestirme” ve “dijitallesme” ve “dijital doniisim” olarak tce (Sekil
19.) ayrilmaktadir (Bloomberg, 2018); (Savi¢, 2019).
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Dijitallestirme Dijitallesme Dijital Donlisiim

Odak Veri donlstimi Bilgi isleme Bilgiyi kullanma/yararlanma
a
Mevcut is streclerinive  Sirketin calisma, distinme
Analogdan dijitale - T
e operasyonlarini seklini ve kiltirini
donistim . o
Amag otomatize etme degistirme
Kagit belgeleri, fotograflar,
mikro filmleri ve VSH is stireclerinin tamamen __ L. e
e e e . Dijital bir isletmeye dontlisim
kasetleri dijital formata  dijitale dontstiriilmesi L i .
o ya da yeni bir dijital sirketin
dontstiirme
Eylem kurulmasi
Bilgisayarlar, Bilgi Teknolojileri .
e . . . Yeni ve yikici dijital
donistirme / kodlama sistemleri ve bilgisayar . .
. teknolojilerin matrisi
Araglar ekipmani uygulamalari
. Degisime Direnc - insan
Yogunluk - Malzeme Finansal e -
Zorluklar Kaynaklar |
—_ ] 9
Eps G A
= e, d ;D
it =

Sekil 19. Dijitallestirme, dijitallesme ve dijital doniigiim kavramlar

Dijitallestirme, analog bilgilerin dijital bir formata doniistiiriilmesi anlamina
gelmektedir (Ng ve Wakenshaw, 2018). Dijitallestirme, tiim siireglerin, hizmetlerin ve
irlinlerin merkezine ileri teknolojiyi yerlestirmenin 6nemini vurgulamaktadir.
Dijitallesme ise dijital yayilma yoluyla gerceklesen ekonomilerin, kurumlarin ve
toplumun sistem diizeyinde yeniden yapilandirilmasini ifade etmektedir (Unruh ve
Kiron, 2017). Dijitallesme, is modelini degistirmek, yeni gelir kaynagi ve deger iireten
firsatlar yakalamak amaciyla dijital teknolojilerin kullanilmasmi esas alan dijital
isletme yapisma ge¢me siirecinin bir adimi olarak goriilmektedir (Gartner, 2018).
Dijitallesme ile siirecler arasi koordinasyon verimliligi artmakta ve kullanici
deneyimleri gelistirilerek miisteriler i¢cin deger yaratilmaktadir. Dijitallesmede maliyet
tasarrufuna odaklanilirken, ayn1 zamanda miisteri deneyimlerini gelistirebilecek siireg

iyilestirmeleri de ele alinmaktadir (Ritter ve Pedersen, 2020).

Dijital D0niistim, gercekten dijitallesmenin  saglandigi i doniislimii  olarak
vurgulanmaktadir. Firmalar ile miisteriler arasindaki (devlet-vatandas arasinda)
iligkiler yeniden sekillenirken yeni is modelleri gelistirilmektedir, bu siirecin tamami

dijital doniisiimii ifade etmektedir (Savi¢, 2019). Dijitallesmenin yol agtig1 hizli ve
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donistiiriicii degisiklikler, cesitli sektorlerde faaliyet gdsteren firmalar igin birgok
firsat saglamistir. Giiniimiizde firmalar, dijital doniisiim ve is modeli inavosyonu
sayesinde kaynak kullaniminin iyilestirilmesi, maliyetin disiiriilmesi, c¢alisan
iiretkenliginin yogunlastirilmasi, tedarik zinciri optimizasyonu, miisteri memnuniyeti
ve sadakatinin arttirilmasindan bir¢ok saglayabilmektedir (Loebbecke ve Picot, 2015).
Yeni bilimsel ve teknolojik yenilikler, biyotip, tip mithendisligi, klinik teshis, sihhi
ekonomi, hastane yonetimi ve kiiltiirii ile ilgili hastanelerde ¢esitli veri ve olgularin
elde edilmesini, arsivlenmesini, islenmesini ve gorsellestirilmesini miimkiin kilmistir

(Wei-dong, 2004) .

Saglik sektorliniin  dijitallesmesinin en 6nemli Orneklerinden biri, laboratuvar
sonuglarinin elektronik tibbi kaydolarak veri tabanlarinda depolanmasi olarak
bilinmektedir. Bu sayede saglik hizmetlerinde karsilagtirmali degerlendirmenin 6ni
actlmistir. Bunun disinda rontgen filmlerinin, regete bilgilerinin, hekim notlarinin ve
hasta yatak basi verilerinin dijital olarak tutulmasi adimlar1 saglikta dontisiimiin
baglamasmin mihenk taslar1 olarak gorlUlmektedir. Saglkta dijitallesmenin
gerceklesmesi ile gergeklesen tele tip uygulamalari ile hastalar, hastaneye gitmeden
saglik hizmetleri alabilmektedir (Glauner vd., 2021:74). Dijital Hastane, tibbi cihazlar,
akill1 bilgi sistemleri, lokasyon bazli servisler gibi en son teknolojileri entegre ederek,
personel verimliligini artirmaya, hastanenin operasyonel siireglerini kolaylastirmaya,
stire¢ kalitesini iyilestirmeye, dijital iletisim araclarmi saglik siireclerine dahil etmeye
ve hasta gilivenligini saglamaya katkida bulunan bir kavramdir (Della Mea, 2001);
(Eden, vd; 2021). Saglik Bakanligi'na gore Dijital Hastane; idari, finansal ve tibbi
stireclerde bilisim teknolojilerinin maksimum diizeyde kullanildig1 bir hastaneden,
birbirleriyle ve diger bilgi sistemleri ile saglik personeli ve hastalar, teletip ve mobil
tip uygulamalarmi kullanarak hastane icinde veya disinda veri aligverisi
yapabilmektedir (T.C. Saglik Bakanligi, 2016). Dijital hastane, tibbi gelisimi tegvik
etmek ve saglik hizmeti kalitesini iyilestirmek i¢in gelisen ve doniisen hastanelerin en

Onemli hedefi olmalidir.

Saglik hizmetlerinde hastaliklarin 6nlenmesi, teshisi, tedavisi ve izlenmesine yonelik

bilgi ve iletisim sistemlerinin kullanim1 ve saglik danigmanlig1 verilmesi “e-Saglik”
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terimi ile tanimlanmaktadir. Bu kapsamda “Dijital hastane, mobil saglik, tele tip ve
robotik saglik” e-Sagligin alt bilesenleri olarak tanimlanmaktadir (Wicks, vd., 2014).
Dijital Hastane, yiiksek kalitede saglik hizmeti sunmak igin bilgi ve iletisim
teknolojilerini klinik ve idari is akis slireglerine entegre ederek, hastane hizmetlerini
hastane disindaki bireylere tasirken hem hastane i¢indeki hem de hastane disindaki
(birbirinden uzak yerlerde calisan birimler) saglik personeli arasinda da baglanti
kurmaktadir. Dijital hastane kavrami, saglik sektoriinde son donemde 6n plana ¢ikan
uygulamalardan biridir. Bu nedenle Avrupa ve Turkiye'deki birgok hastane dijital
donilistim siirecinden gecerek “dijital hastane™ sertifikasi almak i¢in akreditasyon
faaliyetlerine baslamistir. Hali hazirda Saglhk Bilisimi ve Yonetim Sistemleri
Toplulugu (Healthcare Information and Management Systems Society, HIMSS),
degerlendirmeleri kapsaminda Tiirkiye’de 174 hastane “Asama 6, ii¢ hastane ise tist
diizey “Asama 7” dijital hastane sertifikas1 almistir. Bu sayilar ile Tiirkiye dijitallesme

stirecinde Avrupa ve bolge liderligini siirdiirmektedir (HIMSS Analitik Nedir?, 2021).

’Hastanelerimizde Dijital Doniisiim Projesi’ olarak adlandirilan dijital/kagitsiz hastane
projesini 2012 yilinda hayata ge¢mistir. Tiirkiye’deki kamu hastanelerinde bilisim
teknolojileri kullanim oranlarmi 6lgme ve degerlendirme sireclerinin ydrGtulmesi
konusunda HIMSS Analitik ile anlagilmistir. Teknoloji ve bilginin daha iyi kullanimini
saglayarak, hasta giivenligi konsepti ile saghik bakim kalitesini iyilestirmeyi
hedefleyen HIMSS, bu amagla farkli degerlendirme modelleri ile 61¢im yapmakta ve
hastanelere kendilerini ulusal ve uluslararasi alandaki benzer kurumlarla karsilastirma
imkan1 sunmaktadir. Boylece hastanelerin kisisel bilgi giivenligini 6n planda tutarak,
elektronik verilerinin uluslararas1 gecerli bir standarda gore kayit, isleme ve
degerlendirmesi saglanmaktadir. HIMSS, Kuzey Amerika, Avrupa, Birlesik Krallik,
Orta Dogu ve Asya-Pasifik'te operasyonlari ile 60 yil1 askin bir siiredir kiiresel saglik
topluluguna hizmet veren ve kar amaci giitmeyen bir kurulustur (“Who we are |
HIMSS”, y.y.). EMR Benimseme Modeli (EMRAM), Avrupa ve diinyadaki diger
saglik kuruluslarma karsi ilerlemeyi, bunun karsilagtirmali izlenmesini saglayan sekiz
asamali bir model olarak sunulmustur. Kurulus, saglik hizmetlerinin sunumunda ve
gelistirilmesinde ~ bilgi  teknolojilerinden  optimum  faydanin  saglanmasmni

amaglamaktadir. Hastanelerin dijitallesme seviyeleri uluslararasi diizeyde EMRAM
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ile derecelendirilmektedir. Bu siiregte saglik kuruluslarinin igleyisinde bilgi
sistemlerinin kullanim diizeyi denetlenmekte ve akredite edilmektedir. HIMSS, dijital
stiregleri degerlendirmek ve bagvuran hastanelerin sureglerini belirlemek igin evrensel
olarak kabul gormiis akreditasyon ve standart model EMRAM'"1 kullanmaktadir. Bu
modelde hastaneler 1'den 7'ye kadar derecelendirilmekte ve 6. ve 7. asamalara kadar
dijitallesme siirecini tamamlayanlara sertifika verilmektedir. EMRAM yatakli hizmet
veren saglik kuruluslarinda kullanilan bir siiregtir. Bu model, hastanelerin elektronik
tibbi kayit yeteneklerini en temel hizmetlerden kagitsiz tibbi kayit ortamina kadar
genigleyen bir aralikta ele almaktadir. HIMSS EMRAM seviyelendirmesi sayesinde
hastanelerin siirekli gelisen saglik bilisimi teknolojilerine, uluslararasi standartlarda
uyum saglamasini kolaylagsmaktadir. Bunlarin yaninda ayaktan tedavi hizmeti sunan
kuruluslar i¢in elektronik saglik kaydi modeli O-EMRAM, kurumlarin teknolojik ve
analiz yeteneklerini 6lciimleyen model AMAM, dijital gorintiileme adaptasyon
modeli DIAM, saglik yoneticilerinin kurumlarmin altyap: hedefini ve teknolojik
altyap1 yeteneklerinin uluslararasi standartlar ile 6l¢timlenmesini saglayan INFRAM
ve hasta bakimu siiresince kullanilan bakim iiriinlerinin izlenmesini saglayan dijital bir
altyap1 CISOM gibi farkli dijital dlglimleme siiregleri de yer almaktadir HIMSS
Avrupa, diinya {izerindeki hastanelerde siiregleri iyilestirmek ve hastalarin daha iyi
hizmet almasimi saglamak icin gelistirdigi yontem ve akis modellerini, HIMSS
Analitik adi altinda wuluslararas1 bir standardizasyon mekanizmasi seklinde

sunmaktadir (“HIMSS Analitik”, y.y.).

Saglik hizmetlerinin iyilestirilmesinde teshis, hasta bakimi, 6nleme ve saglikli yasam,
triyaj ve teshis, kronik bakim yonetimi ve klinik karar destek sistemlerinde (Sekil 20.)
dijitallesme ne kadar fazla gerceklestirilebilirse, hekimlerin verimliligi ve etkinligi de
o denli artig gosterecektir (Holley ve Becker, 2021:119). Saglik hizmetlerinin dijitalize
edilmesi ile operasyonel streglerin de verimliliginde artis yasanmaktadir. Yapilan bir
calismada siireglerin dijitallestirilmesi sayesinde hastanin hastanede kalis siiresinin

%34-44 oraninda azaltilabilecegi vurgulanmistir (Mazor vd., 2016).
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Tani-Teshis

Klinik Karar
Destek

Hasta Bakim

Kronik hastalik Onlem ve
yonetimi Saghikhi Yasam

Triyaj ve Tan

Sekil 20. Saghk hizmetlerinde dijitallesmenin odak alanlar

Akillr tiretim ¢agini baglatan Dordiincli Sanayi devrimini yasadigimiz bu donem,
Endiistri 4.0 olarak adlandirilmaktadir. Endiistri 4.0, son yillarda ekonomik ve sosyal
kalkinma i¢in benzersiz firsatlar sunan, endiistriyel deger zincirinin dijitallesmesidir
(Eynard ve Cherfi, 2020). Endiistri 4.0, nesnelerin interneti, yapay zeka, 3D yazicilar
ve buyuk veri dahil olmak Uzere ortaya ¢ikan ve bir¢ok teknolojinin dijital ¢oziimler
saglamak i¢in birlestigi, yeni bir endiistriyel asama olarak kabul edilmistir (Frank vd.,
2019). Neredeyse tiim sektorleri etkisi altina alan Endiistri 4.0 saglk alaninda da
Saglik 4.0 olarak doniisiimiinii ger¢ceklestirmektedir. Saglik sektoriiniin yillar icindeki
dontisiimii Sekil 21°de gosterilmistir (Bongomin vd., 2020).

96



Saglk 1.0
Dijital sistemler
bulunmamakta

Kagit bazli regeteler,
raporlar

Saghk 3.0
Saghk 2.0
Elektronik saghk kayit sistemleri
(ESK)
Saglik ve bilgi

teknoloji entegrasyonu Giyilebilir ve implante edilebilir
sistemler
Dijital izleme
Web 3.0'in gelisimi
Mobil cihazlar Uzerinden

Saglk 4.0

Yiksek teknoloji
Hastalarin klinik verilerine gergek zamanh
erigim
Gergek zamanli kigisellestirilmis saglik

hizmeti

Nesnelerin Interneti (loT), Yapay Zeka,
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Modiiler BT kulanimi

sistemlerinin geligimi

1970 1991 2005 2016 Giinimiizde

Sekil 21. Saglk sisteminin evrimi

Saghk sektorli, giderek artan saglik hizmetleri, saglik personelleri ve ekipman
maliyetlerindeki artis, vasifli saglik profesyonellerindeki eksiklikler, ylksek kaliteli
saglik hizmetlerine yonelik artan talep, saglik hizmeti deger zincirinin boyutu ve
karmagiklig1 ve saglik hizmeti saglayicilar1 arasindaki yogun rekabet zorluklari ile
miicadele edebilmek amaciyla bilgi teknolojilerine dayali yeni saglik modellerinin
gelisimine ve kullanimina yoneltmektedir. Dijitallesme sayesinde saglik hizmetlerinin
daha genis popiilasyonlar icin erisilebilir hale gelmesi hedeflenmektedir. Bu yaygin
erisim ise dijitallesmenin (sayisallastirmanin) ve ardindan gelecek olan yapay zekanin
giiciine dayanmaktadir. Yapay zeka 6zellikli tibbi cihazlar ve blok zinciri elektronik
saglik kayitlari, saglik hizmetlerinde saglik personelleri ile etkilesim kurma seklimizi,
verilerimizin saglayicilar arasinda nasil paylasildigini, tedavi planlarimizi ve saglik
sonu¢larimiz hakkinda kararlarin nasil alindigini yeniden sekillendiren dijital
doniisiimiin 6rneklerinden bazilaridir. Buradaki siirecin ad1 doniisiim ve yeniliktir ve
ana hedefi hekimlerin ¢aligmalarin1 diizenlemek, sistemleri optimize etmek, hasta
sonuglarini iyilestirmek, insan hatalarini azaltmak ve web ve mobil uygulamalar

araciligiyla maliyetleri diigiirmektir (Bongomin vd., 2020).

Covid-19 pandemisi ile saglikta dijitallesmenin 6nemi daha ¢ok anlasilmis ve salginla

miicadelede dijital teknolojilerden yararlanilmistir. Hayat kurtarici bir strateji olarak,
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bazi saglik tesisleri, hastalarin yasamlarini siirdiirmek i¢in 3D baskili hasta solunum
ventilatorlerini ve solunum ekipmanlarint kullanmigtir (Frank vd., 2019). Dinya
Saglhk Orgiitii, Covid-19 ile ilgili yanlis ve kirli bilgilerin yayilmasmi 6nlemek
amaciyla Facebook Messenger’da Sprinklr ile is birligi icinde 4.2 milyar kisiye ulasma
potansiyeline sahip olan bir sohbet robotu kurgulamistrr (WHO, 2020b). Ayni
zamanda yasanan bu pandemi, dijital saglik teknolojisi ¢oziimlerine yonelik benzeri
goriilmemis bir talebin tetiklenmesine neden olmus ve niifus taramasi, enfeksiyonun
izlenmesi, kaynaklarin kullanimma ve tahsisine Oncelik verilmesi gibi basarili
¢cozimler bu dénem icinde sunulmustur (WHO, 2020a). Pandemi, degisen tiiketici
tercihleri, hizla gelisen teknolojiler, yeni yetenek modelleri ve klinik inovasyon dahil
olmak iizere ¢esitli trendleri hizlandirict bir etki yaratmistir. Bu egilimler karsisinda,
hastaneler ve saglik sistemleri islerini uyarlamaya c¢alisirken, dijital teknolojilere

yonelik yaklagimlar bu doniisiim stratejisinin merkezinde yer alacagi diistiniilmektedir.

3.5. Saghk Hizmetlerinde Yapay Zeka Uygulamalan

Endiistri 4.0'm gelisini ve gelisimini destekleyen yapay zeka, saglik hizmetleri ve tibbi
teshis alanindaki ilerleme ve yenilikler i¢in 6nem arz etmektedir. Saglik hizmetlerinin
dijitallestirilmesi,  ¢esitli BT  uygulamalar1  ve  sistemleri  tarafindan
gerceklestirilmektedir. Ornegin, Elektronik Saglik Kayit (ESK) sistemleri, bir hastanin
aldig1 saglik hizmetinin sayisallastirilmis kayitlarini depolamaktadir. Hastanin saglik
hizmeti almas1 sonucu olusan c¢iktilarin dijitallestirilmis kayitlar1 bir zamanlar son
teknoloji olarak gorilmekteydi. Ancak ginimizde ESK sistemlerinde harcanan
zaman, hekimlerin hastalariyla gecirdikleri siireyi azaltmakta ve hasta iliskilerini
olumsuz yonde etkilemektedir. Verilerin saklanmasi klinik bir ara¢ degildir ve bu
yeterli saglik hizmeti verebilme yetenegine sahip degildir. Stanford Medicine adina
yiiriitiilen anket ¢aligmasinda, ESK 'lar1 i¢in hastalik teshisi, hastalik 6nleme ve niifus
saglig1 yonetimini kapsayan yapay zeka kullanim vakalar1 sunulmus ve ¢aliymada 10
doktordan 9'unun ESK 'larin sezgisel ve duyarli olmasmi istedigi belirtilmistir
(Medicine, 2018). Bu ve benzer ¢aligmalar saglikta yapay zekanin benimsenmesi i¢in

miilkemmel bir firsat olusmasimi saglamistir.
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Saglik hizmetleri alaninda, YZ teknolojilerinin uygulanmasi hem hastalara hem de
saglik hizmeti saglayicilarina fayda saglayan hastaliklarin tahmininde, teshisinde ve
tedavisinde fayda saglamaktadir (Y. Guo vd., 2020). Yapay zeka terimi hayatimiza
1950’1 yillara girmis olsa da saglk alaninda yapay zeka gelisimi 1970’1 yillara
dayanmaktadir (Sekil 22.). Gelistirilen ilk uygulamalar arasinda yer alan CASNET,
glokom g6z hastaliginin tanist i¢in kullanima sunulmustur. Hastaligin sebepleri ve
sonuglar1 seklinde tanimlanmis olan sistem, uzman hekime hasta yonetimi konusunda
tavsiyelerde bulunmaya yonelik gelistirilmistir. Hekimler tarafindan girilen hasta
bilgileri ve yaklasik 600 kuraldan olusan bir bilgi tabanina dayanan MYCIN,
bakteriyel patojenlerin listesini saglayarak enfeksiyonlara neden olan bakterileri
belirlemek ve antibiyotik 6nermek icin gelistirilmis bir sistemdir. 1990'larin sonunda,
ozellikle tip diinyasinda makine 68renmesine artan ilgi saglikta yapay zeka cagina
zemin hazrrlamistir (Kaul vd., 2020). 2007'de DeepQA, IBM Watson'in arkasindaki
temel teknoloji olarak tanitilmistir. DeepQA olas1t cevaplar {iretmek i¢in

yapilandirilmamis igerik Ttlizerindeki verilerin analizinde dogal dil islemeyi

kullanmustir.
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Sekil 22. Tipta yapay zekanin gelisimi ve kullanimimin zaman cizelgesi.
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Saghk hizmetlerinde ABD Gida ve Ila¢ Dairesi onayl ilk klinik bulut tabanl derin
O0grenme uygulamast Arterys 2017 yilinda gelistirilmistir. Bu tibbi goriintiileme
platformunun, doktorlarmn kalp problemlerini teshis etmesine yardimci olmak icin
kullanima sunulmustur. Yapay sinir ag1 ile gelistirilmis olan ve simdiye kadar 1.000
vakadan 6grenmis olan sistem kendi kendine 6grenmeye devam etmekte ve inceledigi

her yeni vakada kalbin nasil ¢alistigina dair bilgisini gelistirmektedir (Arterys, 2020).

Bugiin saglikta yapay zeka uygulamalari, saglik bakimi, klinik arastirma, ilag
gelistirme ve sigortaya kadar saglik sektoriiniin harcamalarini azaltmak ve hasta
sonuglarmi iyilestirmek gibi devrimler yaratmayi amaglamaktadir. Saghk sektorti,
yeni teknolojilere en fazla yatirim yapilan kamu politikas: sektorlerinden biri olarak
tibbi verilerin madenciligi, tekrarlayan isler ve tedavi planlar1 tasarlama gibi
dontistiiriicii isler yapma potansiyelinin en yiiksek oldugu alanlardan biri olarak
karsimiza g¢ikmaktadir (T. Q. Sun ve Medaglia, 2019b). Yapay zeka ile saglik
sektoriinde tiretilen her tiirlii verinin ¢esitli boyutlarda smiflandirilabilmesi ve bu
verilerden sonug¢ c¢ikarilabilmesi saglanabilmektedir. Birden fazla tibbi uzmanlik
alaninda yapilan arastirmalarda, doktorlarin teshis ve karar verme yeteneklerini taklit
etmek igin yapay zeka teknolojileri kullanilmistir (Gulshan vd., 2016); (Cheng vd.,
2016); (Kermany vd., 2018). Yasanan bu degisimler otomatik operasyonlara, hassas
cerrahiye ve dnleyici miidahaleye (6ngoriiye dayali teshis sayesinde) kademeli olarak
yanstyacak, ancak on yil i¢inde bilinen saglik hizmeti ortaminin temelden yeniden
sekillendirecegi ongoriilmektedir. Forbes dergisinde yayimlanan yazida Accenture,
saglikta yapay zeka uygulamalarinin 2026 yilina kadar yillik 150 milyar dolarlik
tasarruf (Sekil 23) saglayabilecegi ifade edilmistir (Forbes Insights, 2019).
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Sekil 23. Saghkta yapay zekanin 2026 yilina kadar tahmini maliyet faydasi

Yapay zeka uygulamalar1 genelinde degerlendirildiginde en fazla faydanin robotik
cerrahi de yasanacagi Ongoriilmektedir. Ayni zamanda yapay zeka sayesinde
karsilanamayan saglik hizmetlerinin %20’sinin de karsilanabilecegi bu istatistik ile
vurgulanmistir. ' YZ yatirimlarmin klinik bakimdan ziyade saglik sistemlerinin
operasyonel ve yonetimsel alanda daha fazla hissedilecegi belirtilmistir (Forbes

Insights, 2019).

Saglik sektoriinde yapay zeka; maliyetlerin azaltilmasi, verimliligin artirilmast,
zamaninda ve dogru sekilde tanilama imkani ile zamandan ve ekonomiden tasarruf
saglanmasi, bilgi eksikliginden kaynaklanan personel hatalarinin azaltilmasi ya da
tamamen ortadan kaldirilmasi gibi nedenlerden dolayr kullanimmm gerekliligi
vurgulanmistir (Dejan ve Markovic, 2016). Yapay zeka ile desteklenen saglik
hizmetleri, saglik hizmetleri kalitesini artirarak, sadece hizmet alanlara degil ayni
zamanda hizmet saglayicilar ve paydaslar icin etkili bir maliyet-gelir yapisinin

olugturulmasimni saglayabilecek giigte oldugu ifade edilmistir (Garbuio ve Lin, 2019).
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YZ, hekimlere ya da saglik personellerine semptomlar1 daha hizli teshis etmede etkili
bir sekilde yardimci olabilmektedir. Ayni zamanda YZ hastalarin karmasik
semptomlar1 takip etmesine, hastalari yagam kalitesini iyilestirmesine ve ilaca uyumu
artirmasina yardimci olabilmektedir (Kreps ve Counseling, 2013). Randomize bir
klinik deney ¢alismasinda, bir YZ platformunun antikoagtilasyon tedavisi alan inme
hastalarinda ilaca uyumu %50 oraninda artirdigi kanitlanmistir (Y. Guo vd., 2020).
Sonuglar1 ge¢ ¢ikan laboratuvar testlerini daha erken siirede 6ngorebilmek amaciyla
yapilan caligmada, Onceki test sonucglarindan makine 6grenmesi ile laboratuvar
sonuglarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi amaglanmistir. Toplam 107.646
benzersiz hasta verisi kullanilan ¢aliymada Rastgele Orman Algoritmasi kullanilarak
Kreatin Kinaz testi sonucunun AST ve ALT test degerleri kullanilarak %97 dogrulukla
belirlenebilmistir. Bu durum testi degerlendirme siiresinde ve taniy1 koyma siiresinde
onemli bir azalma sagladig: i¢in, hekimler ve hastalar i¢in 6nemli bir basar1 olarak

degerlendirilmistir (Canbolat vd., 2020).

Birlesik Krallik'ta pilot olarak kullanilan YZ tabanli bir sohbet robotu olan Babylon
uygulamasi (Pelcyger, 2017), yiiz yiize muayene i¢in sevk edilmesi gereken hastalar1
diger hastalardan ayirt etmek i¢in kullanilan bir triyaj araci olarak gelistirilmistir. YZ
tabanl triyaj, teorik olarak saglik sistemi tizerindeki yiikii azaltacak ve kaynaklari
gercek tibbi ihtiyac1 olmasi muhtemel hastalara yonlendirmesi hedeflenmektedir. 2017
yilinda Proteus Digital Health, ABD Gida ve Ilag¢ Idaresinin (FDA) diinyanin ilk dijital
ilac1 olan Abilify MyCite'r onaylamistir. Abilify MyCite, hastanin hap1 yuttugunu
kaydeden bir sensor igermekte ve hasta, midesindeki mide sular1 tarafindan aktive
edilen sensorlii ilag ile takip edilmektedir. Bu sayede hastanin ilac1 aldigi tarih ve saati
tanimlayan sinyaller kaydedilmektedir. Abilify MyCite, sizofreni ve diger bazi akil
hastaliklarinin tedavisinde kullanilan Abilify ilacina 6zeldir. Bu tiir bir teknoloji cok
onemlidir, ¢linkii ilaca uymayan sizofreni hastalarinin daha fazla psikotik atak
gecirdigi ve daha fazla hastaneye yatis ve yogun bakim gerektirebilecegi ve
kendilerine ve baskalarina zarar verme potansiyeli oldugu bilinmektedir (Holley ve
Becker, 2021:116). California Universitesi, algoritmik gudumlii sistem receteleri
gelistirmistir. Semptomlari, teshisi ve ilaclar1 hatasiz bir sekilde bir araya getiren

sistem yaptig1 hata oran1 bakimindan insanlardan daha bagarili bulunmustur (Steiner,
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2012). IBM, 2014'ten itibaren yapay zeka teknolojileri sunan Watson’in {iireticisi
firmasi olarak bilinmektedir (Ili¢ ve Markovi¢, 2015:412-415). Watson, is karar verme
slirecini iyilestirmek i¢in ideal bir platformu temsil ederken, ayni zamanda saglik
sektorlndeki sorunlar1 ele almaktadir. IBM Watson, belirli orta 6lgekli hastaneler
tarafindan iiretilen tim tibbi kayitlari, Amerika Birlesik Devletleri'nde 6 saniyeden
daha kisa bir siirede okumak ve ger¢ek zamanli tahminleme yapmak lizerine yapay
zeka algoritmalar1 ile caligmaktadir. Algoritma tabanli akilli telefon uygulamasi
“Skinvision” (https://www.skinvision.com), cilt kanserini diizenli olarak kisinin kendi
kendine kontrol etmesi i¢in rehberlik edebilen mobil tabanli bir uygulamadir.
Algoritma, bir doktorun yaptig1 gibi lezyonlarn dokusunu, rengini ve seklini
belirleyebilir. Kullanicilar 30 saniye i¢inde cilt lezyonlar1 i¢in aninda risk
degerlendirmesi alir ve algoritmanin cilt kanserinin %95'ini erken asamada tespit ettigi

kanitlanmistir (Freeman vd., 2020).

Saglik hizmetlerinde yapay zekanin kullanim amaglar1 6zetlenecek olunursa:

* Diyabet gibi bir hastalik riski tasiyan kisileri belirlemek, hastaligin gelismesini
onlemek ve miidahale etmek i¢in niifus saglik modellerini analiz etmek (Dankwa-

Mullan vd., 2019),
* Tedavi planlarmi optimize etmek ve hastalar i¢in gelecek en i1yi eylemleri 6nermek,

» Kisisellestirmeyi gerceklestirmek, saglik hizmetini ve tele tip1 daha etkili hale

getirmek,
* Yapay zeka karar destek sistemleriyle klinik karar vermeyi artirmak (Kent, 2020),

* Hekimlerin uzmanligini daha 6nce yetersiz hizmet verilen alanlara veya topluluklara
sunarak saglik hizmetlerini demokratiklestirmek (Deloitte Life Sciences & Healthcare
Group, 2015),

* Giyilebilir cihazlar ve diger dijital teknolojileri kullanarak doktor ziyaretleri yerine

evde yapilan testlere odaklanan teknolojileri gelistirilmek,

* GOz hastaligr veya kanser gibi hastaliklarin daha dogru ve verimli bir sekilde

tanimlanmasini saglamak icin dijital goriintiileri analiz etmek,

103



» Hastalar, tiiketiciler, saglayicilar ve sigortacilar i¢in saglik hizmetlerini gercek

zamanli saglik hizmetlerine doniistiirmek,

* Verimliligi artiran yeni ilaglarm gelistirilmesinde yeterlilik saglamak (Holley ve
Becker, 2021:147)

Saglikta yapay zeka uygulamalari i¢in belki de en gii¢lii rol, saglik personellerinin bir
eklentisi veya giclendiricisi konumunda olacagidir. Calismalar, hekimler ve yapay
zeka birlikte calistiginda, tek basina oldugundan daha 1yi sonuglar tirettiginde sinerjik
bir etki gosterdigini ortaya koymustur (Wang vd., 2017); (Paras Lakhani ve Sundaram,
2017). Yapay zeka tabanli teknolojiler ayrica ger¢ek zamanli klinik karar destegini
artirabilmekte ve hassas tibba yoOnelik ¢abalarm sonugsuz kalmamasini

saglayabilmektedir (Sitapati vd., 2017).
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IV. BOLUM

YOGUN BAKIM UNITELERINDE SEPSIiS ENFEKSiYONU
VE YAPAY ZEKA ALGORITMALARI iLE
MODELLENMESI

4.1. Sepsis Enfeksiyonu ve Onemi

Yogun bakim iinitelerinde Olimlerin en 6nemli nedenlerinden biri olan sepsis
enfeksiyonu, ciddi bir kiiresel saglik krizi olarak goriilmektedir. Sepsis, her yil 47 ila
50 milyon insami etkilemekte, yaklasik 11 milyon insanin da Oliimiine neden
olmaktadir. En son agiklanan rakamlara gore diinyada 2,8 saniyede bir sepsis
nedeniyle bir insan hayatini kaybetmektedir (“Sepsis - A Global Health Crisis”, 2020).
Sepsis, Diinya Saglik Orgiitii ve arastirmacilar tarafindan siirekli arastirilan, hem
toplum bilinci olusturabilmek hem de erken tan1 koyabilmek amaciyla siirekli iizerinde
calisilan 6nemli bir saglik sorunu iken Diinya’da 2019'un sonunda Cin’in Wuhan
kentinde ortaya ¢ikan, koronaviriis 2 (SARS-CoV-2) olarak adlandirilan (Guan vd.,
2020) ve pandemiye doniisen virlis nedeniyle daha da 6nemli bir saglik sorunu haline
gelmistir. Bu yasanan siiregte COVID-19 hastalarinin yaklasik %2 ila %5'inde
yaklasik 8-10 giin sonra sepsis enfeksiyonunun neden oldugu ¢oklu organ yetmezligi
belirtilerinin ortaya ¢iktig1 ifade edilmektedir (Global Sepsis Alliance, 2021). Bu

nedenle sepsis enfeksiyonunun erken tespiti ve tedavisi daha da 6nemli hale gelmistir.

Sepsis taniminda altin standart olmadigi i¢in klinisyenler, spesifik olmayan fizyolojik
ve laboratuvar anomalilerini birlestirerek sepsis tanis1 koymaya ¢aligmiglardir. Bu
nedenle 1991, 2001 ve son olarak 2016'da diizenlenen uluslararas1 konferanslarda
farkli sepsis tanimlar1 Onerilmistir. Glinlimiizde sepsis, viicutta gelisen enfeksiyona
verilen diizensiz bir konak tepkisinin, yagamu tehdit eden organ disfonksiyonu olarak
tanimlanmistir (Rhee vd., 2014)(Seymour vd., 2016). Diger bir ifade ile vicutta
gelisen enfeksiyona neden olan bakterilerin kana karigmasi ile bagisiklik sisteminin bu

bakterilere karsi biiylik bir savunma gdstermesi; bu nedenle viicutta organ
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yetmezliginin gerceklesmesidir. Normal sartlarda viicudun kana karigan bakterilere
kars1 yanit niteliginde bir bagisiklik gelistirmesi olagan bir durumdur. Fakat bu yanit,
baz1 durumlarda olmasi gerekenden ¢ok daha giiclii oldugunda, organ ve dokulara
hasar verebilmektedir (Singer vd., 2016). Sepsis, bulasici olabilen bir enfeksiyonun
komplikasyonudur, fakat sepsis enfeksiyonu bulasici degildir. Sepsis genellikle
bakteriyel enfeksiyonlardan kaynaklansa da COVID-19 veya influenza seyrinde
sekonder enfeksiyon olarak gorulebilmektedir (“What is sepsis?”, 2021).

COVID-19 ozelinde caligilan verilere gore, hastaligin ilk asamasinda bir sitokin
firtinasina neden olan ve ardindan viicuda 6nemli Ol¢lide zarar veren orantisiz bir
reaksiyon gelisebilmektedir. Buna ilave, iltihaplanma ve pihtilasma ile ilgili onemli
sayida faktoriin tiretimine neden olmakta, bu da sepsis sirasinda gozlemlenene oldukga
benzer bir durum olan pihtilagsma ve bununla iligkili damar i¢i pihtilagsma sorunlarinin
baslamasina neden olmaktadir. Bu nedenle, coklu organ yetmezligi ile hayatmi
kaybeden Covid-19 hastalarmin sepsis enfeksiyonundan kaynakli oldugu
diistiniilmektedir (LOpez-Collazo vd., 2020). Sepsis enfeksiyonunun erken tanisi
yapilamaz ve tedaviye hizli bir sekilde baslanamazsa, septik soka ardindan ¢oklu organ
yetmezligine ve son olarak 6lime neden olabilmektedir (“World Health Statistics”,
2018). Sepsisin erken fark edilememesi SARS-CoV-2 / COVID-19 gibi viral
enfeksiyonlar da dahil olmak iizere diinya ¢apinda ¢cogu bulasici hastalikta 6liime yol

acan ortak nedendir (“Sepsis - A Global Health Crisis”, 2020).

Sepsis farkli zamanlarda gesitli belirti ve semptomlarla ortaya ¢ikabilmekte ve bazi
semptomlar:: 38°C istiinde veya 36°C altinda viicut sicakligi, zihinsel durum
degisikligi, kalp atis hizinin dakikada 90 atigin lizerinde olmasi, dakikada 22 nefesten
yiiksek solunum hizi, zayif nabiz / diisiik tansiyon, az idrar ¢ikisi, siyanotik veya

benekli cilt ve asir1 viicut agrisi veya rahatsizlig1 seklinde olabilmektedir (Halm vd.,
1998)

Sepsisin kiiresel yiikiinii tespit etmek zordur, ancak 2017'de yapilan ¢aligmada diinya
capmda 48,9 milyon vaka ve 11 milyon sepsis ile iligkili 6liim oldugu, bunun da tiim

kiiresel dliimlerin neredeyse %20'sini olusturdugu ifade edilmistir. Ayn1 zamanda
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sepsis insidans1 ve mortalitesinde 6nemli bolgesel esitsizliklerin mevcut oldugu; diinya
capinda sepsis vakalarinin ve sepsise bagli 6liimlerin yaklasik %85’ inin diigiik ve orta
gelirli lilkelerde meydana geldigi vurgulanmistir (Rudd vd., 2020). Yapilan son
aragtirmalarda, sepsisin ABD'deki tiim hastane oliimlerinin tigte birini kapsadigi,
sepsis harcamalarinin yilda 24 milyar dolar1 buldugu ve genel saglik bakim
maliyetlerinin 6nemli bir blimiinii olusturdugu ifade edilmistir (Medical Association,
2014; Rhee vd., 2019; Mayr vd., 2014). Baz insanlarda sepsis enfeksiyonunun
gelisme riski daha yiiksektir. Bunlar zayif bagisiklik sistemi olan; ¢ok geng, cok yash
ve kronik hastaligi olan kisileri kapsamaktadir. Sepsis, siddetine bagli olarak yaklagik
%25-30 arasinda degisen Oliim oranlar1 ile kalp hastalig1 ve kanserden sonra ti¢lincii
en sik goriilen 6lim nedeni oldugu ifade edilmektedir (Vidant Beaufort Hospital,
2017).

4.1.1. Sepsis Enfeksiyonunda Geleneksel Skorlama Sistemleri

Sepsisin fizyolojik mekanizmasi ve sepsisi tetikleyen degiskenlerin stokastik davranisi
nedeniyle karmasik bir siire¢ oldugu belirtilmektedir. Degiskenler arasindaki
dinamiklerin dogru bir sekilde anlasilmasi, hastaligin gerekcesini yorumlamak igin
onem arz etmektedir. Sepsis ve septik sok tanisinin konulmasi/kesinlestirilmesi,
prognozun belirlenmesi amaciyla klinik bulgu ve laboratuvar inceleme sonuglari ile
acil servislerde ve yogun bakim iinitelerinde kullanilmak {izere skorlama sistemleri
gelistirilmistir. Bu skorlama sistemleri erken donemde taniy1r netlestirmek ve
prognozun 6ngoriilmesinde (SIRS, SOFA, qSOFA, MEWS) kullanilmaktadir. En sik
kullanilan SOFA ve qSOFA skorlama kriterlerinden asagida bahsedilmistir:

SOFA

Vincent JL ve arkadaslar1 tarafindan 1996 yilinda tanimlanmis olan Sirali Organ
Yetmezligi Degerlendirme (Sequential Organ Failure Assessment Score: SOFA)
Puani sepsis iligkili organ disfonksiyonu degerlendirme sistemi olarak gelistirilmis
olup, ozellikle Yogun Bakim Unitesi (YBU) mortalitesini tahminleme amaciyla

gelistirilmistir (J.-L. Vincent ve Moreno, 1996). Ilerleyen yillarda yapilan
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arastrmalarda  SOFA skoru yiikksek olan hastalarda daha fazla mortalitenin

gerceklestigi sonucuna ulagilmistir (Vincent, vd., 1998).

Tablo 2. SOFA kriterleri

SOFA Skor 0 1 2 3 4
Solunum,
< < < <
Pa02/Fi02, mmHg >400 <400 <300 <200 <100
3.5-4.9 >5.0

Bobrek Kreatinin, <1.2 1.2-1.9 2-3.4 idrar cikisi, idrar cikisi,

mL/giin<500 mL/giin<200
Karaciger
Billuribin, mg/dL <1.2 1.2-1.9 2.0-5.9 6.0-11.9 >12

i *

frombosit __10°3 >150 <150 <100 <50 <20
/uL

Dopamin>5

Dopamin<5 veya Dopamin>15 veya

Hipotansiyon MAP<70

Kardiyovaskiiler ok mmH veya Epinefrin<0.1 Epinefrin 0.1 veya
Y & Dobutamin veya Norepinefrin>0.1
Norepinefrin<0.1
Santral Sinin 15 13- 14 12-10 96 <6

Sistemi (GKS)

SOFA Tablo 2’de gosterildigi gibi alti organ sisteminin degerlendirilip O ile 4 arasinda
puan verilmesi ile gergeklestiriimektedir. Sepsiste organ islev bozuklugu, SOFA skoru
icin 2 ve Uzerinde bir artis olarak tanimlanmis ve bu %10'luk bir mortalite riski ile

iliskilendirilmistir (McLymont ve Glover, 2016).

qSOFA

SOFA skorlamasinin sofistike ve zaman alici olmasi nedeniyle, sepsiste organ
yetmezligi olan hastalari ayirt etmek icin sadece klinik belirtilere bagli olan ve bu
sayede daha hizli sonug alinabilen Hizli Ardisik Organ Yetmezligi Degerlendirme (quick
Sequential Organ Failure Assesment: qSOFA) Skoru onerilmistir (Singer vd.,2016).
gSOFA, iyi tahmin yetenegi ile iliskili az sayida degiskenle, basit bir puanlama sistemi
elde etmek icin gelistirilen bir modeldir. gSOFA'nin temel faydasi, sipheli veya bilinen

bir enfeksiyonu olan, koti sonuc¢ gelistirme riski ylksek olan ve hedefli
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mudahalelerden fayda goérebilecek hastalarin tanimlanmasidir. Bu baglamda, sepsis
tanisinin spesifik bir pargasi olmasa da bir risk 6ngoricisi olarak hareket etmektedir

(J. L. Vincent vd., 2016).

gSOFA kriter pozitifligi, solunum sayisinin dakikada 22 veya lzerinde olmasi, mental
durum degisikligi veya sistolik kan basincinin 100 mmHg veya altinda olmasi
kriterlerinin en az iki tanesinin olmasi durumunda sepsisin varliginin disiintdlmesi

onerilmektedir (Singer vd., 2016).

Tablo 3. Quick SOFA kriterleri

gSofa (Quick SOFA Kriterleri) 0 Puan 1 Puan
Solunum Sayisi > 22/dk
Evet
Hayir
Mental Durum Degisikigi (GCS)
Evet
Hayir

Sistolik Kan Basinci £ 100 mmHg
Evet

Hayir

gSOFA'nin, hesaplanmasinda yalnizca U¢ yasamsal belirtiye bagli olmasi nedeniyle
(Tablo 3), sepsis tespiti icin diger puanlarin yerini alacagli dusinilmustir. Ancak
yapilan c¢alismalarda, mevcut puanlarin ciddi sekilde disilik performans goésterdigi
vurgulanmaktadir (Churpek ve Edelson, 2016; Askim vd., 2017; Lo vd., 2019).
Gelistirilen bu erken uyari skorlama sistemlerinin distuk performansi nedeniyle,
sepsis ve diger kritik hastaliklarin teshisini erken tahmin etmek i¢in daha dogru klinik
tahmin modelleri gelistirmeye yonelik klinik bilisim, makine 6grenmesi ve yapay zeka

alanlarina énemli bir yénelme baslamistir.
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4.2. Sepsis Enfeksiyonu Tanisinda Yapay Zeka Algoritmalarinin Kullanimi

Sepsisin derhal teshis edilmesi ve septik soka ilerlemeden 6nce miidahale edilmesi,
artan hasta sag kalim ve hastanede kalis siresinin kisalmasiyla iliskilendirilmistir
(Nguyen vd., 2007) (Shorr vd., 2007). Elektronik saghk kayitlarinin (Electronic Health
Records: EHR) hastanelerde yaygin olarak uygulanmasi, otomatik klinik karar verme
tahmin sistemlerini daha uygulanabilir hale getirerek, karmasik sendromlarin ortaya
cikisini ve tedavisini potansiyel olarak iyilestirmistir (Kawamoto vd., 2005). Bu tir
sistemler, hasta bakimini iyilestirmek igcin hastanin tibbi verilerine klinik olarak
erisilebilmekte, bilgilere donustiirebilmekte uyarilar ve dneriler saglayabilmektedir

(Sittig vd., 2008).

Ginlimuzde artik sepsis enfeksiyonunda mevcut araclarin 6ngoriicti dogrulugunun
zayif olmasi; SIRS kriterlerinin zayif o6zgulligi (SIRS, SAUROC =0,7 — ML,
SAUROC=0.89) (Islam vd., 2019; Kaukonen vd., 2015), gSOFA'nin distk duyarlihgi
(Dorsett vd., 2017) ve SOFA skorlamasinin zaman alici ve karmasik olmasinin yani sira
zaman alici laboratuvar test sonugclarina olan gereksinim nedeniyle (Desautels vd.,
2016), sepsis teshisinde farkli modellerin gelistirilmesi ihtiyaci dogmustur. Ayrica
yapilan bazi ¢alismalarda, bu puanlama sistemlerinin versiyonlari EHR'lere
uygulanmistir. Bu araglar yiksek hassasiyet gosterebilse de optimalin altinda 6zgilluk
saglamis ve sepsis gelisimini tahmin etmek icin tasarlanmadigi vurgulanmistir (Sittig
vd., 2008). Ayrica, farkli hasta popitlasyonlari ve enfeksiyon kaynaginin heterojenligi,
kurallara dayali skorlarda dogru temsil edilemedigi belirlenmistir (Berger, vd., 2010).
Ancak bunlarin aksine makine 6grenmesine dayali tahmin araglari; sepsis riskinin
onceden bildirilmesi, daha ylksek basari potansiyeline sahip olmasi nedeniyle,
hekimlerin daha erken midahale etmesini saglarken ayni zamanda yanlis alarmlarin

yukln( de azaltabilecegi vurgulanmistir (Barton vd., 2019).

Sonyillarda bircok arastirmaci ve hekim, sepsisin erken tespitine yardimci olan araglar

olusturmak icin verilerden yararlanmaya ve bunlari entegre etmeye calismaktadir. Bu
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araclarin ve tahmine dayali ¢cézliimlerin cogu, sepsis baslangicini veya 6lim oranini
tahmin etmeye yardimci olmak icin yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerini
kullanmaktadir. Yapay zekanin bir alt disiplini olan makine 6grenmesi, otomatik
0grenme, algilama veya siniflandirmaya yardimci olmak igin kullanilmakta ve tibbi
verilerin islenmesi ve anlamlandirilmasinda potansiyel bir fayda saglamaktadir.
Veriye dayal erken uyari skorlarinin gelistirilmesine yonelik yapay zeka ve makine
ogrenmesi calismalari, sepsis enfeksiyonu teshisinde ve modellenmesinde
kullanilmaya 1990 yilinda baslanmistir. Web of Science (WOS) veri tabaninda
“sepsis”, “machine learning” ve “artificial intelligence” anahtar kelimeleri konu
iceriginde aratildiginda toplamda 333 sonug elde edilmistir. “Machine learning” ve
“sepsis” anahtar kelimeleri ile yapilan aramada ilk calismanin 2009 yilinda yapildig,
“artificial intelligence” ve “sepsis” anahtar kelimeleri ile yapilan aramada ise ilk
calismanin 1990 yilinda yapildigi sonucuna ulasiimistir (Sekil 24). Verilerin depolanma
kapasitelerinin ve islenme hizlarinin artmasiyla birlikte, yapay zekaya dayali sepsis

ozelindeki calismalar, 2016 ve takip eden yillarda artis gosterdigi anlasiimaktadir.
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Yapilan bir ¢alismada rastgele orman yontemlerini kullanan bir makine 6grenmesi
yaklasiminin, sepsisli hastalarin hastane ici mortalitesini tahmin etmek icin klinik
karar kurallarindan ve geleneksel analitik tekniklerden daha iyi performans
(AUC=0.86) gosterdigi sonucuna ulasiimistir (Taylor vd., 2016). Hazir tibbi verilerden
yeni dogan sepsis tahmininde o6ngoricli modeller gelistirmek icin destek vektor
makinesi, Naive Bayes, K -en yakin komsular, karar agaci, rastgele orman, lojistik
regresyon, CART gibi makine 6grenmesi algoritmalari kullaniimistir. Calismada,
makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak gelistirilen 6ngo6ricii modellerin
hekimlerin duyarhhg ve 6zgilligiinden daha yiiksek sonuglar verdigi ifade edilmistir
(Manivd., 2014). Septik hastalarin sonuglarini izlemek ve bu hastalarin siddetli sepsis
olup olmayacagini tahmin etmek icin destek vektdr makinelerinin kullanildigi bir
calismada, modelin hastaligi dogru bir sekilde siniflandirdigi sonucuna ulasiimistir (S.
L. Wang, Wu ve Wang, 2010). Yapilan farkh bir calismada ise sepsisli hastalarin 6lim
riskini tahmin etmek icin destek vektér makineleri algoritmasi kullaniimistir. Bu
calismada yapilan analizlerde ayrica serum laktat dizeylerini de tahmin etmenin
miumkiin olacagl ifade edilmistir. Bu durumun, sepsis risk degerlendirmesini
kolaylastirabildigi ve tedavi kilavuzlarina uyumu artirarak 6liim riskini de onemli
Olglide azaltabilecegi ifade edilmistir (Gultepe vd., 2014). Sepsis enfeksiyonunda
onemi yadsinamayacak derecede yliksek olan Laktat diizeyine yonelik yapilan bir
calismada ise vendz laktat diizeyleri ile mortalite arasindaki iliski incelenmistir.
Laktatin esik degerinin 2.5 mmol oldugu ¢alismada, laktat diizeyindeki herhangi bir
artigin mortaliteyi artirdigi bulunmustur (Callaway vd., 2009). Sepsis enfeksiyonunda
onemli degiskenler olarak bilinen laktat ve ph degerlerinin kullanilarak verinin
denetimsiz olarak egitildigi calismada %79 basar1 ile sepsis olan ve olmayan hastalarin

kiimelenmesi saglanmistir (Canbolat ve Silahtaroglu, 2020).

Antibiyotiklerle erken mudahale, septik hastalarda sag kalimi iyilestirebildiginden
aragtirmacilar, hekim sliphesinden once sepsis insidansini belirleyebilmek i¢in yapay
zeka algoritmalarindan yararlanmiglardir. Erken sepsis tahmini i¢in yapay zeka
algoritmas1 gelistirmeyi amaclayan bir ¢calismada 27.527 vaka incelenmistir. Yapay

zeka tabanli sepsis uzmani algoritmasmin kullanildig1 calismada, sepsisin 4 saat once
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saptanmasinda AUROC = 0.82 ve duyarlilik ise %85 olarak bulunmustur (Nemati vd.,
2018). Derin sinir ag1 modelleri, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) zaman
serisi verilerinde zamansal bagimliliklar1 yakalama yetenekleri nedeniyle Saglik
verilerini analiz etmede biiyiik basar1 gostermistir. Derin 6grenme ile sepsis tespit
modellerinin gelistirildigi ¢alismada, derin Ogrenme yoOnteminin performansi
regresyon ile karsilagtirilmistir. Calismada, derin 6grenme mimarisi LSTM
uygulanmis ve LSTM'in (AUC=0,93) regresyon modellerine kiyasla daha basaril1 bir
performansa sahip oldugu sonucuna ulasilmistir (Kam ve Kim, 2017). Hayati belirtiler,
nabiz oksimetresi, GCS ve yas1 igeren ¢ok degiskenli bir makine O&grenmesi
smiflandirma algoritmasi olan InSight't kullanan arastirmacilar sepsis olusmadan dort
saat once hastaligi tahmin etmek igin orta diizeyde (AUROC 0.74) bir performansa
ulasmuslardir (Desautels vd., 2016). Yapilan bir diger calismada ise Yapay Zeka Sepsis
Uzmani (AISE) algoritmasinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi amag¢lanmistir. AISE,
ilerleyen T saatlerinde sepsisin baslangicini tahmin etmek ve 6nemli faktorlerin bir
listesini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Sepsisin 12, 8, 6 ve 4 saat dncesi tahmini igin,
AUROC 0,83-0,85 araliginda performans gdstermistir. Ancak 6nerilen sepsis tahmin
modelinin klinik kullanimini belirlemek i¢in ileriye doniik bir ¢alismanin gerekliligi
de vurgulanmistir (Nemati vd., 2018). Sepsisin erken tahmini icin tekrarlayan bir noral
hayatta kalma modeli olan DeepAISE (Derin Yapay Zeka Sepsis Uzmani) algoritmasi
gelistirilmistir. DeepAISE, gercek zamanli saatlik sepsis risk skorlar1 saglayan bir
klinik is akisina dahil edilmis ve test edilen iki ayr1 kohortta en dogru tahminleri (AUC
= 0,90 ve 0,87) ve en diisiik yanlis alarm oranlarini (FAR = 0,20 ve 0,26) {iretmistir
(Shashikumar vd., 2019). Bebeklerde gelisen sepsisi Ongérmek igin Onerilen
istatistiksel bir tahmin modeli, daha erken tanimay:1 destekleyerek, diisik dogum
agirhigmma sahip bebeklerde (<1500 gram) sepsise bagli mortaliteyi azaltmay1
basarmustir (Fairchild vd., 2017).

Londra’daki Imperial College’de Sepsis ve Kanser Arastirmacilar1 i¢in
gerceklestirilen yapay zeka araclari, YBE’lerinde sepsisli yetiskin hastalar icin
doktorlarin optimal s1v1 ve vazopresor dozlarni se¢gmelerine yardime1 olmak i¢in YZ
ajan1 gelistirme iizerine ¢aligmalarmi siirdiirmektedir. YZ Klinisyeni olarak

adlandirilan klinik karar destek araci, 5 YBU'den ve 17.000'den fazla sepsis yatisindan
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elde edilen bir veri seti iizerinde gelistirilmistir. Demografik 6zellikler, yasamsal
belirtiler, laboratuvar testleri gibi hasta Ozelliklerine ve ayrica uygulanan sivi ve
vazopresor dozlarma ve iligkili hasta sonuglarina gore kisisellestirilmis tedavi
stratejilerini belirlemek igin pekistirmeli 6grenme kullanilmistir. 79.000'den fazla
veriden olusan bagimsiz bir veri kiimesinde dogrulugu test edilen YZ Klinisyenin
tavsiyelerine benzer dozlar alan hastalarda digerlerinden farkli olarak daha diisiik
mortalite gorilmiistiir. Raporda, YZ Klinisyeninin her seferinde kisisellestirilmis
tedavi Onerileri sunabilecegi ve bunun, hastalarin sonuglarini iyilestirmesine yardimci
olabilecegi vurgulanmustir (Abbasi, 2018). Yapilan diger caligmalarda ise mortalite
acisindan sepsis iligkili en riskli bireyleri belirlemek igin makine 6grenmesi (Gultepe

vd., 2014; Taylor vd., 2016; Mayhew vd., 2018) algoritmalarindan yararlanilmistir.

Literatiirde genel olarak arastirmacilar erken sepsis tespiti i¢cin farkli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 Onermislerdir. Ancak bu tiir yontemleri dogrudan
karsilagtrmak; farkli hasta kohortlari, klinik degiskenler, sepsis kriterleri,
degerlendirme 6lciitleri ve diger farkliliklar nedeniyle miimkiin olmamistir. Goriildigt
gibi sepsis teshis ve tedavisinde hem geleneksel hem de yenilik¢i tedavileri
degerlendirmek i¢in klinik arastirmalar devam etmektedir. Yine de sorunun nihai bir

¢Oziimii bulunamamustir.

4.3. Tezin Genel Kapsami

Akademik ¢alismalarin temelini, arastirma yontemleri olusturmaktadir. Her ydntemin
kendi felsefi diinya goriisii bulunmaktadir. Felsefi diinya gorilisii metodoloji ve
eylemlere rehberlik eden bir dizi temel inang¢ olarak bilinmektedir (Kingma ve Ba,
2015). Creswell, makalesinde her biri kendine has 0zelliklere sahip Postpozitivist,
Yapilandirici, Doniistiiriici ve Pragmatik olmak {izere dort diinya goriisiinden
bahsetmistir. Pragmatik, gozlem ve deneyim yoluyla dogal yasalarin veya
gerceklerdeki sabit iligkilerin kesfi siirecidir. Bu kapsamda yapilmig olan bu tez
caligmas1 pragmatik goriisii baz alarak kontrollii kosullar altinda deney yapmak,
anlamak ve modeli inga etmekle ilgilidir. Aragtirma yaklasimi ise hem nitel hem de

nicel yontemleri birlestiren karma bir yaklagima sahiptir.

114



Tez calismasi, Medipol Mega Hastanesindeki Yogun Bakim ve Enfeksiyon
hastaliklar1 hekimleri ve Pusula HBYS Yazilim sirketi ile ortak gergeklestirilen
Tiibitak 1501 Programi, «Erken Teshis ve Tamilamaya Yénelik Ongoriicii-Onerici
Klinik Platform Projesi» kapsaminda ilerlemistir. Bu platformun gelisimi dncesinde
Medipol Universitesi Yogun Bakim hekimleri ile goriisiilmiis ve goriisme sonunda
hekimlerin erken tanida zorlandiklar1 sepsis enfeksiyonu kapsaminda c¢aligmanin
ilerletilmesi kararlastirilmistir. Sepsis, viicudun bir enfeksiyona tepki olarak kendi
doku ve organlarina zarar vermeye baslamasiyla ortaya ¢ikan kritik bir hastaliktir. Bu
durum, uzun siireli ve daha fazla sayida hastaneye yatis, yliksek tibbi maliyetler ve
artan O0liim riski gibi ¢esitli olumsuz faktorlerle karakterize edilmektedir. Sepsis, diger
durumlarla karsilastirildiginda hastanede kalis siiresini %75 oraninda artirmakta ve
Septik Sok, hastalarda 6liim riskini %50 oraninda dramatik bir sekilde yiikseltmektedir
(Hall vd., 2011). Tim bu nedenler dogrultusunda proje siirecinde sepsis 6zelinde hangi
verilerin nasil toplanacagi, verilerin ne tiir veri 6n islemlerinden gegirilerek klinik veri
ambarmin hazirlanacagi, verilerin hangi yapay zeka algoritmalar1 ile analiz edilecegi
ve son olarak gelistirilen modellerin performansinin degerlendirilmesi ile sistemin

canliya alinmasini kapsayan adimlar1 icermektedir.

4.3.1. Tez Kapsamnda Kullanilan Veri Seti

Tez arastirmasi genelinde kullanilan Yogun Bakim Tibbi Bilgi Merkezi (Medical
Information Mart for Intensive Care: MIMIC) 2001 ve 2012 yillar1 arasinda Beth Israel
Deaconess Tip Merkezi'nin yogun bakim {initelerinde kalan 40.000'den fazla gercek
hastaya iligkin, kimlik bilgilerini ve sifrelenmis verilerini igeren genis bir veri tabanidir
(A. E. W. Johnson vd., 2016). Arastirmada veri tabaninin giincel siiriimii olan MIMIC-
[11 v1.4 versiyonu kullanilmis, analizler bu veriler ile gergeklestirilmistir (Johnson vd.,
2016). MIMIC-I111, Boston, Massachusetts'teki Beth Isracl Deaconess Tip Merkezine
kabul edilen hastalarin tanimlanmamis, kapsamli klinik verilerini birlestirmis ve bir
veri kullanim anlasmas1 kapsaminda arastirmacilarin kullanimina agmis ve erisilebilir

hale getirmistir.
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Yatak Bag) Cihaz Verileri Gizelgeler
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Testler
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- Sosyal gilvence

Sekil 25. MIMIC-1II yogun bakim veri tabaninin genel ¢ergevesi

Veriler (Sekil 25) yatak bagsinda alinan zaman damgali cihaz verilerini, ilaglari,
laboratuvar o6lgiimlerini, saglik personelleri tarafindan alman gdézlemleri ve notlari,
prosediir kodlarmi, tan1 kodlarini, goriintiileme raporlarini, hastanede kalig siiresini,
hayatta kalma verilerini, midahaleleri, receteleri ve demografik bilgileri icermektedir
(A. E. W. Johnson vd., 2016).

4.3.2. Veri Ambarinin Hazirlanmasi ve Modelde Kullanilan Degiskenler

Arastirmada kullanilan MIMIC-III (versiyon 1.4), 26 farkli tablodan olusan rutin
klinik bakim sirasinda kaydedilen verileri i¢eren biiyiik bir saglik veri tabanmidir. Veri
tabaninda statik ve dinamik veri olmak tizere iki tiir veri bulunmaktadir (Johnson, vd.,
2016). Statik veriler, belirli bir tanimlayici i¢in bir kez kaydedilen verileri ifade
etmektedir. Ornegin hastanin, zamanla degismeyen ve iliskili bir zaman damgasiyla
kaydedilmeyen dogum tarihi, cinsiyet ya da degismeyen kimlik numarasi/hasta ID

statik veri olarak gorilmektedir. Dinamik veri ise, bir hastanin hastanede kaldigi stire

116



boyunca periyodik olarak dl¢iilen kan basinci, hemoglobin, tansiyon, laktat, ph, glikoz
vb. saglik verilerini kapsamaktadir (Han vd., 2021). Tez kapsaminda yogun bakim
Unitesinde tedavi goren hastalarmm demografik, laboratuvar ve cihaz verileri
kullanilarak sepsis enfeksiyonu oOzelinde yapay zeka algoritmalar1 analizleri
gerceklestirileceginden MIMIC-III veri tabani kullanilarak sepsis konusu odaginda
veri ambari olusturulmustur. AzureCloud Uzerine kurulan PostgreSQL (v.13) veri
tabanina yaklasik S0GB alani kaplayan MIMIC-III kurulmustur. PostgreSQL Uzerinde
gerekli sorgular yapilarak yogun bakimda tedavi goren hastalara ait veri ambari, veri
modellemesinin yapilacagi makine tizerinde olusturulmustur. Veri tabaninda bulunan
yirmi alt1 tablo iginden admissions, patients, labevents, labitems, chartevents, d_items,
d labitems, d ICD diagnose tablolar1 veri ambar1 olusumunda kullanilmistir.
Denetimli ve denetimsiz Ogrenmenin gerceklesebilmesi i¢in modelde kullanilan
degiskenlerin bir kismi (Resp, Creatinine, GCS, kalp ritmi vb.) sepsisin geleneksel
skorlama sistemi olan SOFA, qSOFA da kullanilan degiskenlerdir. Bunlarin yani sira
Tiibitak projesi kapsaminda Medipol Mega Hastanesi yogun bakim ve enfeksiyon
hastaliklar1 hekimleri ile yapilan gériismelerde hastanin laktat degeri, solunum, sistolik
kan basmci, Glaskow Coma Skalast (GCS) ve Trombosit degerlerinin sepsis
enfeksiyonunun teshisinde 6nemli oldugu sonucuna varilmistir. Ayni zamanda yogun
bakimda tedavi altinda olan sepsis hastalarinda verilerin nasil tutuldugu ve hekimler
icin hangi degerlerin onemli oldugunu anlayabilmek amaciyla Medipol Mega
Hastanesi yogun bakiminda ii¢ tam giin boyunca gozlem yapilmistir. Bunlarla birlikte
literatlirde sepsis 6zelinde yapilan ¢alismalar da incelenmis ve degisken ¢esitliligi bu
caligmalarla da desteklenmistir (Marshall ve Creery, 1998; Nemati vd., 2018; Barton
vd., 2019; Ozalp, vd., 2019; Han vd., 2021). Sekil 26’da gosterildigi gibi tez
kapsaminda yapilan analizlerde float ve integer veri tipinde toplam 41 degisken

kullanilmstir.
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Hayati Degerler Degigken Tiirii Laboratuvar Degerleri Degisken Tiirli

HR Nabiz(dakikada atim sayisi) floate4 BaseExcess asit baz dengesi floate4
02Sat Nabiz oksimetresi floate4 HCO3 bikarbonat floate4
Temp Viicut sicakligi floated FiO2 oksijen orani floate4

SBP Sistolik BP floate4 pH ph float64

MAP Ortalama arter basinci float64 PaC02 Karbondioksit Kismi Basinci float64

DBP Diyastolik KB floate4 $a02 Oksijen Saturasyonu floated

Resp Solunum(dakikada nefes sayisi) floated AST Aspartat Aminotransferaz floate4

EtCO2 Karbondioksit miktari float64 BUN Kan Ure azotu float64

Demografik Degiskenler Alkalinephos Alkalin fosfataz float64

Age vyas float64 Calcium Kalsiyum float64

Gender Kadin (0) ve Erkek (1) int64 Chloride Klorir floate4

Unit1 YBU (MICU igin) int64 Creatinine Kreatinin float64

Unit2 YBU (SICU igin) int64 Bilirubin_direct Bilirubin float64

HospAdmTime Hastaneye kabul ile®BU arasinda geg ~ float64 Glucose Glikoz floate4

ICULOS YBU kalis siiresi int64 Lactate Laktik asit float64

Laboratuvar Degerleri Magnesium Magnezyum floate4

PTT kismi tromboplastin zamani floate4 Phosphate Fosfat float64

WBC Lokosit sayisi float64 Potassium Potasyum float64

Fibrinogen Fibrinojen float64 Bilirubin_total Toplam bilirubin float64

Platelets Trombosit sayisi floated Hct Hematokrit floate4

Hgb Hemoglobin floated Hedef Degisken

Troponinl Troponinl float64 SepsisLabel int64

Sekil 26. Sepsisin erken teshisinde kullanilan degiskenler

Tez calismasi kapsaminda olusturulan nihai veri ambari, 120 bin hastanin kaydi ve bu
hastalara ait zaman damgali 1.552.210 satir1 icermektedir. Veri setini daha 1yi anlamak
amaciyla tanimlayici istatistiklerin dagilimi benzersiz hasta kayitlar1 (42.842 hasta)
icinde incelenmistir. Buna gore tiim veri setinde %56 erkek, %44 kadm hastanin
bulundugu ve 60-80 yas araliginda hasta dagiliminin %45, 80 yas tistiiniin %14 ve 20

yas altinin ise %0,84 oldugu sonucuna ulagilmistir.

4.3.2.1. Veri On Islemleri

Tez kapsaminda hazirlanan veri ambarinda, toplam 1.552.210 satir hasta kaydi
bulunmaktadir. Bu satirlar, hastalarin farkli zamanlarda o6l¢iilen zaman serisi
formatinda saglik degerlerini igermektedir. Klinik verileri yapay zeka ya da makine
O0grenmesi alaninda modellerken karsilasilan en sik problemlerden biri eksik, kirli ve
guraltulu verilerdir. Saglik personellerinin yogun is temposundan kaynakli veri

giriglerinin yapilamamasi ya da eksik yapilmasi, cihazlarda yasanan kesintiler veya
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sorunlardan  kaynakli veri akislarinda eksiklik, kirlilik ya da girilti
yasanabilmektedir. Calismada kullanilan MIMIC-III veri tabaninda, sepsis 6zelinde
olusturulan veri ambar1 hasta bazinda eksik veriler icermektedir. Bu nedenle veri
analizine gegmeden Once veri seti lizerinde veri O6n islemleri yapilmistir. Veri setindeki
degiskenlerdeki eksik degerlerin orani incelendiginde (Sekil 27) hastalarin demografik
verilerinde eksik deger bulunmazken, laboratuvar verilerinde eksik verilerin

cogunlukta oldugu gorilmiistiir.

Veri Setindeki Eksik Degiskenlerin Yluzdesi
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Sekil 27. Veri setindeki eksik degerlerin yiizdesi

Veri setindeki eksik verilerin giderilmesi igin dogrusal enterpolasyon, énceki ya da
sonraki deger ile eksik veri giderme ve sabit deger ile eksik veri doldurma islemleri
gerceklestirilmistir.  Dogrusal — enterpolasyon, zaman  serisi  mevsimsellik
icermediginde, eksik, esit olmayan aralikli veya senkronize edilmemis degerleri
islemek i¢in kullanilmaktadir. Sonraki deger yani ileri doldurma, bagka bir bos
olmayan degerle karsilasilincaya kadar son gézlemlenen degeri olmayani ileriye dogru
tasimay1 amaglamaktadir. Onceki deger ile yani geriye dogru doldurma, bagka bir

eksik olmayan deger ile karsilagincaya kadar ilk gézlemlenen dolu degeri geriye dogru

119



doldurmaktadir. Veri setinde zaman serisi formatinda bulunan hasta kayitlar
gruplandirilmig, bdylece her hastanin eksik verisinin kendi i¢indeki deger ile
doldurulmasi amaglanmistir. Klinik verilerin veri 6n islemlerinde dikkate alinmasi
gereken en Onemli hususlardan biri, her hastanin kendi deger araliklar1 i¢inde ele
alinmasi gerektigidir. Bu nedenle eksik verilerin giderilmesi ve kaliteli bir klinik veri
ambarinin olusabilmesi i¢in veri On islemlerinin ekstra Onemli oldugu

diistiniilmektedir.

MIMIC-III

veritabanindan
elde edilen
veriler

k.

Hastalann kendi Eks[')"‘ fjegerl'e” Eksik degerleri Eksik degerleri Eksik degerleri
_Hastajarin kend ogrusa > |Onceki Degerile| Sonraki Deger > | Sabit Deger (0)
i¢inde gruplanmasi Enterpolasyon doldur ile doldur ile doldur

ile doldur

v

Dénga Sonu

Eksik Veriden
Anndinimis
Analize Hazir
Veriler

Sekil 28. Eksik verilerin giderilme sureci

Her bir hasta grubu icindeki eksik degerler giderilirken &ncelikle dogrusal
enterpolasyon yontemi kullanilmis, ardindan dnceki ve sonraki deger ile eksik veriler
giderilmistir. Bu adimlardan sonra hala hastanin kayitlarinda eksik deger bulunuyor
ise bu durumda numerik veriler icin sabit deger (0) kullanilarak eksik veri giderme

islemi sonlandirilmistir.
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HR 02Sat Temp EtCO2 Basebxcess HCO3 .. WBC Fibrinogen Platelets Age Gender HospAdmTime ICULOS Sepsislabel

NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. NaN NaN NaN 83.14 0 -0.03
970 .0 NaN 1 g X NaN NaN NaN .. NaN NaN NaN 0 -0.03
NaN / NaN NaN NaN NaN NaN 83. 0 -0.03
NaN X NaN 240 NaN NaN NaN 0 -003

NaN 122/ 3 24, NaN NaN NaN NaN NaN 0 -0.03

-98.60
-98.60
-1195.71
-1195.71

-1195.71

BaseExcess . Platelets Age Gender Unitl Unit2 HospAdmTime ICULOS Sepsisiabel
24000000 £ S 317.0 83.14 0 0 -0.03 1
24.000000 0 . 317.0 8.14 0 -0.03
24000000 0 - 317.0 8.14 0 -0.03
24.000000 0 - 3170 83.14 -0.03

23.857143 (G 3170 83.14 -0.03

-98.60
-98.60
-1195.71
-1195.71

-1195.71

Sekil 29. Eksik verilerden arindirilmis veri seti

Veri setinin ilk durumu ve eksik verilerin giderilmesinden sonraki mevcut durum Sekil
29’da gosterilmistir. Bu islemler sonrasinda veri setinde herhangi eksik deger

kalmamustir.

4.4, Uygulamal: Denetimsiz Ogrenme: Bulanik C- Ortalamalar Algoritmasi

4.4.1. Arastirmanin Amaci

Bu arastirma, sepsis enfeksiyonunun gelisimini etkileyen degiskenlerin yardimiyla
sepsis pozitif ve sepsis negatif tanisi konan hasta verilerine Bulanik C-Ortalamalar

algoritmasimin uygulanarak hastalara ait Griintiilerin monitdrize edilmesi ve bu sayede

121



hem hastalar arasindaki farkmn anlasilmasi hem de YBU’ne yeni gelen bir hastanin
degerlerinin hangi bolgeye yakin oldugunun tespit edilebilmesi amaglanmaktadir.
Hastalarin kiimelere homojen sekilde dagitilmasi sayesinde, sepsis pozitif ve sepsis
negatif olan bolgelerin belirlenmesi ve boylece hastanin anlik degerleri ile hastanin
hangi kiimeye dogru yonelim gdsterdigi hekime sunulacaktir. Bu sayede yeni gelen
hastanin degerleri anlik olarak islenerek hastanin hangi bdlgeye yakin oldugu tespit

edilebilecektir.

Denetimsiz 6grenme teknigi olan kiimeleme, hedef veriye ihtiya¢c duymadan yalnizca
verilere dayali ¢ikarim yapan bir makine O6grenmesi koleksiyonudur. Kiimeleme
analizi ile kesifsel bir analiz gerceklestirilerek hasta segmentasyonuna dair oriintiilerin
cikarilmast amaglanmistir. Calismada Bulanik C- Ortalamalar algoritmasimin
kullanilmasinin nedeni, bu hastalar1 ayiran kesin bir ¢izginin olmamasidir. Hekimlerle
yapilan toplant1 ve goriismeler esnasinda sepsis enfeksiyonunun zor anlasilmasi ve bu
nedenle erken tespitinin yapilamadigi belirtildiginden, bu hastalar1 kiimelemek icin
kesin smirlar1 olan kiimeleme algoritmalar1 degil, Bulanik C- Ortalamalar algoritmasi

kullanilmustir.

4.4.2. Denetimsiz Ogrenme Modelinde Veri On Islemleri

Veri analizi i¢in kullanilacak olan MIMIC veri tabani tez kapsaminda yapilacak olan
arastirmalarn temel konusu olan sepsis enfeksiyonu 06zelinde veri ambarina
doniistiiriilmistiir. Ardindan klinik veri ambarina uygun olacak sekilde eksik verilerin
giderilmesi (dogrusal enterpolasyon, dnceki deger, sonraki deger, sabit deger) adimi1
gerceklestirilmistir. Her bir hastaya ait eksik verilerin giderilmesinin ardindan olusan

veri setinde toplam 41 degisken ve 1.552.210 satir hasta kaydi bulunmaktadir.

Aragtirmada, verilerin denetimsiz olarak egitilerek homojen sekilde gruplanmalari
amaclanmaktadir. Kiimeleme uygulamasi 6ncesinde zaman serisi formatinda bulunan
hasta kayitlar1, her bir hastaya ait tek satir olacak sekilde veri 6n islemden gegirilmistir.
Bu amagla, hasta bazinda HR, O2Sat, Temp, Resp, ph AST, BUN ve diger tiim klinik

degiskenler minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanarak
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tek bir satira indirgenmistir. Son durumda veri setinde modele girecek olan degisken

sayis1 140, benzersiz hasta ise 42.842 satirdan olugsmaktadir. Bu benzersiz hasta hasta

kayitlar1 uluslararasi tan1 kodlarini igeren ICD-9 kodlar1 kullanilarak sepsis pozitif ve

sepsis negatif olarak etiketlenmistir. Etiketlenen veriler sonucunda veri setinde 2.932

sepsis pozitif ve 39.910 sepsis negatif hasta elde edilmistir.

Mean

Age || Gender ' SepsisLabel J¥ (HR)

20 0 1 84700
20 0 1 124313
20 0 1 138.438
20 0 1 131.333
20 0 1 116,900
20 0 1 132.850
19 0 1 825%
19 0 1 108.660
19 1 1 84.400
19 1 1 85250
19 1 1 87.600
18 0 1 108.550
18 1 1 108.111
18 1 1 82450
17 1 1 152750
17 1 1 89778
20 0 0 85,894
20 0 0 88218
20 0 0 98.452
20 0 0 82.188
20 0 0 92125
20 [ 0 110.786

Max*
(HR)

100
131
164
136
162
144
91
123.800
101
9
103
127
120
103.500
156
14
103
13
149
102
105

130

Min*
(HR)

118.500

128

126

76

Standard
deviation
(HR)
9742
4535
10.507
3317
16.341
5677
6912
7.218
9.407
6.529
9.559
11.285
7.491

8.308

7715

Mean
(o2sat)

94.900
96.188
94.906
94333
97.050
94.850
98.500
99.500
97.900
98.700
100

100

99.333
99.100
89.250
100

98.117
97.500
99,645
98.687
99.847

99.020

Max*
(028at)

100
100
100
100
100
100
100
100
96

100
100
100
100
100
100

100

Min*

(028at)

89

9

94

85

8

93

9

98.500

97

100

82

100

95

98

97

Standard
deviation
(02sat)
3107
1183
0.801

4

4058
1733
3182
0589
1.101

1229

1668
1524

6146

0985
1183
0411

1078

Mean
(Temp)

38.399

37.906

38635
36.376
36.820
36.035
38.054
37.435

36640

38.300
36.959
37.369
36672
36690
37.036

36.802

Max*
(Temp)

38.890
38.700
0
38.600
39
39.400
36.780
37.200
36.170
39.220
37.720
37.500
38.780
37.100
)
38.600
37.330
38.940
37.440
37.060
37.330

37.060

Min*
(Temp)

37.830

36.650

37.900

37900
36.220
36.200
35713
37.280
37.280
35.800
37.690

36.800

37.900
36.500
36.560
34720
36

36780

36110

Standard
deviation
(Temp)

0.269
0322
0510
0215
0.376
0.142

0.517

0.561
0663
0.348
0111

0270

Sekil 30. Veri 6n islemleri sonrasi veri kesitinden 6rnek

Mean
(SBP)

143600
123125
97125

167.889
106.300
104.000
116.222
124560
122.100
121.700
110.850
105.250
119.667
143.100
87.125

106111
114,830
121.827
134500
118786
112534

111.520

Max*
(SBP)

149
142
105
189
118.500
121
126

140

145
134
120
157
165
96

122
127
142
142
133
147

125

Standard
Min* deviation
(SBP) (SBP)
120 11423

112500 9.742

9.094

9.545

7.470

10317

947

7.548

7.767

13695

17.431

7.562

18.118

8.399

3.806

8710

7.943

9.832

5.595

6.198

12.455

8.052

Bu uygulama kapsaminda kullanilacak olan veri setinde, sepsis pozitif hastalarin

%359’unun erkek (n=1739), %40’ min kadin (n=1193) hasta oldugu tespit edilmistir.

Sepsis Pozitif (SP) olan hastalarin %46’s1 60-80 yas araligindadir. Bu tanimlayici

istatistige dayanarak sepsis enfeksiyonunun en fazla yogun bakimda tedavi géren 60-

80 yas araliginda hastalarda goriildiigii sdylenebilir. Sepsis Negatif (SN) olan hasta
dagilimi incelendiginde ise kadin hastalar %44 (n=17.595), erkek hastalar ise %55

(n=22.315) oraninda bir dagilim gdsterdigi belirlenmistir.
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4.5. Bulamik C -Ortalamalar (Fuzzy C-Means) Algoritmasi

Bulanik C- ortalamalar algoritmas1 (Fuzzy C-Means Algorithm: FCM), verileri iki ya
da daha fazla kiimeye bdlen bir kiimeleme ydntemidir. Oriintii tanimada siklikla
kullanilan bu yontem Dunn tarafindan 1973’te ortaya atilmis (Dunn, 1973) ve 1981°de
Bezdek tarafindan gelistirilmistir (Bezdek vd., 1984). FCM, 0zellik analizi, kiimeleme
ve smiflandiric1 tasarimi gibi ¢ok c¢esitli problemlere uygulanan denetimsiz bir
kiimeleme algoritmasidir. FCM kimeleme yonteminde Oriintiiler, farkli tyelik
dereceleri ile kiimelere dahil olabilmektedir (Nayak, vd., 2015) FCM, kimya, jeoloji,
astronomi, goriintii analizi, tibbi teshis, oriintii analizi ve hedef tanimada yaygin olarak
kullanilmaktadir (Yong vd., 2004). Bu algoritma, gesitli veri giris noktalar1 arasindaki
mesafeye dayali analiz i¢in kullanilmaktadir. Veri noktalar1 arasindaki mesafeye gore
kiimeler olusturulmakta ve her kime icin kiime merkezleri bulunmaktadir. FCM
algoritmasi temelde bir nesne ile bir kiime arasindaki baglant1 veya iiyelik duzeyi
degeri hesaplanmasina dayanan kiimeleme teknigi olarak ifade edilmektedir (H. Lin,
2008). FCM, denklem 1’de gosterilen ama¢ fonksiyonunu minimuma indirgemeyi

amaclamaktadir:
2
]m = ?l:l Z]C":l ug} ”xi - Cj” R 1<m<o0 (1)

Denklemde x; veri dizisinin i. nesnesini, ¢;j, j. kiimenin merkezini, temsil etmektedir.
Uij, her bir verinin olusturulan kiime ya da kiimelerin {iyesi olma olasiligini gosteren
bir matristir. m bulaniklik katsayisidir, m = 1 oldugunda, neredeyse hi¢ bulaniklik
olmayacaktir. Ancak m degeri arttikca bulaniklik da artacaktwr. Bu g¢alismada ise

bulaniklik katsayis1 m = 2 olarak kullanilmistir.

_ 1 _ Z?Llu?}.xi
Uiy = —Z G =58 m
e = @
]

FCM, diger bircok makine dgrenmesi algoritmasi gibi 6zyinelemeli bir algoritmadir.

Uij matrisinde hi¢ degisiklik olmayana ya da ¢ok az degisiklik olana kadar yinelenir
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(Bezdek, 1973). Denklem (2), her yineleme sirasinda uij ve cj degerlerini hesaplamak

icin kullanilmaktadir.

Algoritmanin bu esitlikler kullanilarak ilerledigi temel akis:

1. U= [u,-]-] baslangi¢c matrisi olusturulur.
2. Kiime merkezleri hesaplanir.
3. UM ve U**D degerleri giincellenir.

4. |[u®+D —y®| <€ siireci sona erdirilir, aksi durumda 2. adima tekrar

dondldr.

U tiyelik matrisi rastgele olusturuldugundan, FCM algoritmasi her ¢alistiginda farkl
minimumlarla sonuglanabilmektedir (Flores-Sintas vd., 1999). Yineleme sona
erdiginde, bu degerler 0 veya 1'e yuvarlanabilir. Daha sonra, veriler en yiiksek tiyelik
derecesine sahip kiimeye atanir, netlik ortadan kaldirilir ve ardindan kiimeleme islemi
sonlandirilir. FCM algoritmasi, verilerin yalnizca bir kiimeye degil iki veya daha fazla
kiimeye ait olmasina izin verir. Uygun kiime sayismin belirlenmesi ve olusan
kiimelerin kalitesini degerlendirmek i¢in, Partition Entropy (Bezdek, 1975), Partition
Coefficient (Bezdek, 1973) ve Xie Beni (Xie ve Beni, 1991) gibi dogrulama indeksleri
kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda da bu indeksler kullanilarak optimum kiime

sayisinin elde edilmesi amaclanmistir.

- Xie Beni Index

Xie Beni indeksi (XB), kiimeler arasindaki toplam varyasyon oranimi ve kiimelerin
bulanik ayrigma oranini hesaplayarak deger iiretmektedir. Xie Beni indeksinde
optimum kime sayisi, indeksin minimum degerine kars1 gelen kiime sayisini ifade
etmektedir (Xie ve Beni, 1991). XB indeksi degeri ne kadar diisiikse, kiimeleme
kalitesi o kadar iyi olarak nitelendirilmektedir (Singh vd., 2018).

(2K 2l vBllacj—cil™) /N

. m
(mmiijllci—cj” )

XB = (3)
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Denklem 3°te Ujj, her bir C; kiimesi igin Uyelik derecesini temsil etmektedir. FCM
algoritmasi, her kaydi yalnizca bir kiimeye atamamaktadir. Bulaniklik kavrami
nedeniyle, her kaydin iiretilen her kiime i¢in belirli bir tiyelik derecesi bulunmaktadir.
Uyelik matrisi (Ujj) olusturmasinm nedeni budur. Sentetik ve simiile edilmis MRI veri
seti goruntllerinin  kullanildigr  c¢alismada kime  gegerlilik  indekslerinin
karsilastirilmast yapilmig ve sonugta, bir goriintiideki optimum kiime sayisini elde

etmek icin XB indeksi onerilmistir (Zanaty, 2012).

- Ayirma Katsayisi (Partition Coefficient Index)

Bulanik kiimelemede, aywrma katsayisi (Partition Coefficient Index: PCI) degeri
hesaplanarak dogrulama yapilabilmektedir (Balasko vd., 2005). PCI, kimeler
arasindaki Ortiisme miktarmi Glgmektedir. PCI, Bezdek tarafindan su sekilde
tanimlanmistir (Bezdek, 1981):

c n
1 2

i=1 j=1

Denklem 4’te Ujj, i kiimesindeki j veri noktasinin tiyeligidir. PCI degeri [0,1] aralig1
icinde deger almaktadir ve degerin 1'e yaklasmasi kiime kalitesinin iyilestigi anlamina

gelmektedir (Iriawan vd., 2018).

- Ayirma Entropisi (Partition Entropy Index)

Ayirma entropisi (Partition Entropy Index: PEI) Bezdek tarafindan (Wang ve Zhang,
2007) FCM algoritmasi i¢in bir dogrulama indeksi olarak oOnerilmis ve asagidaki

denklemle tanimlanmustir:

[ n
1
PE = NZZUW log, Ui,  (5)

i=1 j=1
PEI, kiime ayrimlarinin bulanikligini1 6lgen indeks olarak tanimlanmistir. Optimum
kiime sayisi, bu indeksin minimum degerine karsilik gelen kiime sayisi1 olarak

vurgulanmustir (Rubio vd., 2011).
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Tablo 4. Optimum kiime sayisimin belirlenmesinde kullanilan indeksler

Indeksler Optimum icin gerekli deger
Xie Beni Minimum deger
Ayirma Katsayisi- Partition Coefficient Maksimum deger
Ayirma Entropisi- Partition Entropy Minimum deger

4.5.1. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis: PCA) en popller ¢ok
degiskenli istatistiksel tekniklerden biridir ve neredeyse tum bilimsel disiplinler
tarafindan kullanilmaktadir. Ornegin saglik bilimlerinde DNA mikrodizileri ve kiitle
spektrometreleri, yizlerce ornekte binlerce mRNA veya proteinin seviyelerini
Olcebilmektedir. Bu tir yiksek boyutluluk 6rneklerin - gérsellestirilmesini
zorlastirmakta ve verilerin basit bir sekilde arastirilmasini sinirlamaktadir. Yiksek
boyutlu verilerde amag, minimum bilgi kaybiyla daha diisiik boyutlu bir alt uzayda
orijinal verileri temsil eden azaltilmis bir dizi 6znitelik belirlenebilmesidir (Sekil 31)
(Kherif ve Latypova, 2020). PCA, veri kiimesindeki varyasyonlarin ¢ogunu korurken

verilerin boyutunu azaltan matematiksel bir algoritmadir (Jolliffe, 2002).

(A) (B) (C)

X1 V1

Sekil 31. Temel bilesen analizi (PCA) projeksiyonlart

PCA amaci, verilerin varyansini en iyi sekilde agiklayabilecek ortogonal projeksiyonlar1 bulmaktir

(A). V1, birinci ana eksen, verilerin varyansinin gogunu agiklar; V2, ikinci ana eksendir ve V1 (B)
tarafindan agiklanmayan kalan varyansi agiklar. V1 ve V2, verilerin (C)'ye yansitilabilecegi yeni bir
ortonormal koordinat sistemi olusturur.
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Orijinal yiiksek boyutlu veriler yerine azaltilmis bir veri kiimesiyle ¢alismanin birgok

avantaji bulunmaktadir. Bu avantajlar:

- Verileri 2D veya 3D olarak gorsellestirme imkant,
- Daha az depolama alani,

- Es dogrusalligin ortadan kaldirilmasi ve

- GUrdltinun azalmasi

PCA ile degiskenlerin bileskeleri olarak adlandirilan daha az sayida yeni degiskenler
ya da temel bilesenler olusturulmaktadir. Temel bilesenler birbirinden bagimsizdir, bu
nedenle degiskenler arasi bagimlilik yapist da bulunmamaktadir (Jolliffe, 2002:167).
PCA amaglari;- veri tablosundan en 6nemli bilgileri ¢ikarmak, - yalnizca bu 6nemli
bilgiyi tutarak veri kiimesinin boyutunu sikistirmak, - veri kiimesinin agiklamasini
basitlestirmek, degiskenlerin yapismi analiz etmek olarak ifade edilmektedir (Abdi ve
Williams, 2010). Cok degiskenli istatistiksel analizde n tane nesneye iliskin p tane
degisken incelenmektedir. Bu degiskenlerden cogunun birbiriyle iligkili ve degisken
sayisinin (p) ¢ok fazla olmasi, bazi1 degerlendirmelerin yapilmasini zorlagtirmaktadir.
Bu gibi durumlarda PCA, basvurulan en onemli yontemlerden biri olmaktadir.
Degiskenlerin varyans kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri
vasitasiyla agiklayarak, veri indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan, ¢ok degiskenli
bir istatistik yontemidir. Genel olarak degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin yok
edilmesi ve/veya boyut indirgeme amaciyla kullanilan bu yontem basl basina bir
analiz oldugu gibi bazen de veri hazirlama teknigi olarak kullanilmaktadir (Mujica vd.,
2008). PCA analizi belirtildigi gibi, boyutlarin biiylikliigiinii azaltarak ya da iki boyutu
birlestirip tek bir boyut yaparak verinin bir bakima sikistirilmasini saglamaktadir.

Bunun i¢in yapilacak islemler asagidaki gibidir:

1. Veriler ortalamayla diizglinlestirilir. (Sadece gerekli durumlarda)
2. Kovaryans matrisi hesaplanir.
3. Eigen Value (6z deger) ve Eigen Vector (6z vektor) hesaplanir.
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4. Indirgeme icin 6zellik vektorii segilir ve indirgeme carpimi yapilir.

Diizgiinlestirme islemi her zaman yapilmasi zorunlu bir islem degildir. Islem ilk adim
olarak da son adim olarak da gergeklestirilebilmektedir. Bu yontem (Denklem 1.) ile

veri kiimesinin ortalamasi bulunmakta ve her bir veri ortalamadan ¢ikarilmaktadir.

X =1L (1)

Sonugta yeni, diizgiinlestirilmis kiime elde edilir ve PCA islemine bu yeni

diizglinlestirilmis veriler ile devam edilir.

Kovaryans matrisi iki veri kiimesi i¢in hazirlanan bir matristir ve covxy) X ve y

arasindaki kovaryans matrisinin K ile gésterimi su sekildedir:

f _|cov,, cov, @
cov(x,y)
cov,, cov,,

PCA analizinde amag¢ 6z deger ve 6z vektor yardimiyla (kovaryans matrisleri) ilgili
verilerin boyutunu diisiirmektir. izlenecek yol ise iki veri setinin 6ncelikle (2x2)’lik
kovaryans matrisinin hesaplanmasi, daha sonra bu matristen yararlanarak 6z vektoriin
bulunmasidir (Jolliffe, 2002). Son adima gelindiginde, iki vektor yani iki dizi
bulunmaktadir. Bu vektorlerden biiyiik olan1 secildiginde, iki veri dizisi tek bir dizi
haline doniisecek ve sonugta her iki dizinin de ortak ozelliklerini tasiyacaktir
(Silahtaroglu, 2008:124). indirgeme carpim islemi A=B*C sekildedir. Burada; A:
Indirgenmis veri dizisini, B: Secilen 6z vektdriin transpozesini, C: Diizgiinlestirilmis

orijinal veri kiimesini ifade etmektedir.

Calismada, elde edilen kiimeler PCA algoritmasi kullanilarak iki boyuta indirgenmis
ve bu sayede kumelerin iki boyutlu gorsellestirilerek monitorize edilmesi

amaglanmistir.
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4.6. Model Mimarisi ve Bulgular

Veri setindeki hastalarin ortak degerlerini analiz ederek homojen sekilde hastalarin
optimum kiimelere ayrilmasi amaciyla FCM algoritmas1 kullanilmigtir. Arastirmaya
baslamadan once sepsis enfeksiyonu 0zelinde hazirlanmig ve veri 6n igslemlerinden
gecirilerek temizlenmis veriler kullanilmistir. Verilerin denetimsiz  6grenme
analizlerinde acik kaynak kodlu; veri analizi, raporlama, entegrasyon platformu olan
KNIME (versiyon 4.4.2) kullanilmistir (Berthold vd., 2006). Her bir hastanin birden
fazla deger icermesi nedeniyle kiimeleme analizine baglanmadan 6nce hasta degerleri
tek satira indirgenmistir. Bunun i¢in her bir hastaya ait olan laboratuvar ve cihaz
degiskenlerinin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri
hesaplanmistir. Sekil 32°de veri ambarinin ilk halinden hasta bazinda her bir degisken
icin hesaplanan minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerlerinin

hesaplanmasi sonucu elde edilen veri kiimesinin doniisiim 6zeti gosterilmistir.

po00001 97 9% 3611 9% 7533 0 19 1 2 45 028  7.36 100 88 16 14 98 93
po00001 97 9% 36.11 9% 7533 0 19 1 2 45 028  7.36 100 88 16 14 98 93
po00001 89 % 3611 12 86.00 0 2 1 2 45 028  7.36 100 88 16 14 98 93
po00001 90 9% 3611 122 8366 0 30 1 2 45 028 736 100 88 16 14 98 93
poooool 103 885 3611 122 9133 0 45 1 23.86 45 028 7.37 98 88 16 14 98 93
p000001 110 91 3611 1225 8416 0 2 1 271 45 02805 7.37 % 88 16 14 98 93
po00001 108 %2 3611 123 77 0 29 1 23.57 45 0281 7.38 9% 88 16 14 98 93
po00002 61 % 3644 124 65 43 17.5 1 0 2 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 61 % 3644 12 65 3 17.5 -1 0 2 0 0 0 0 100 7.9
po00002 64 98 3639 125 64 4 27 1 0 2 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 56 100 3633 123 65 4 9 1 0 2 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 66 % 3628 120 67 43 3 1 0 2 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 94 100 3622 1% 116 66 14 1 0 2 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 58 9% 3619 133 68 43 13 -1 0 b] 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 57 100 3617 118 62 37 18 -1 0 2 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00002 62 100 3614 126 66 37 2 1 0 b} 0 0 0 0 0 100 0 7.9
po00003 87 % 3711 131 7033 50 2 1 8 2 05 7.51 4 0 0 31 0 111
po00003 87 % 3711 131 7033 50 29 1 8 32 05 7.51 41 0 0 31 0 111
p000001 102.01 117 76 9.44 91.49 100 85 3.19 36.65 37.44 36.11
p000002  60.96 9% 54 7.96 97.09 100 9% 2.13 36.16 36.44 36
p000003  79.81 93 68 6.61 95.35 99 91 1.65 37.47 38.61 36.89
p000004 102.67 113 93 6.20 98.16 100 95.5 141 36.45 36.78 36.06
p000005 76.38 88 61 6.60 97.55 99 9 0.57 36.89 37.33 36.22
p000006  99.35 11 87 7.65 98.35 100 95 127 36.57 36.72 36.33
p000007 121.14 1555 103 12.05 95.39 100 93 129 37.79 38.39 37.28
p000008  76.09 88 65 6.18 97.70 100 79 412 36.30 36.89 35.67
p000009 113.00 143 85 12.75 97.98 100 89.5 1.89 37.69 39.33 35.33
p000009 11840 120 1 2.91 97.10 100 9 1.10 37.70 37.94 37.39
p000010 77.04 84 63 5.71 95.83 100 90 2.76 36.95 37.7 35.5
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Sekil 32. Hasta degerlerinin Indirgenmesi

Hasta bazinda her bir degiskene ait yapilan bu igslem sonucunda toplamda 140 degisken
ve 42.842 hasta kaydi elde edilmistir. Model genelinde 2.932 SP, 39.910 SN olan ve
yogun bakimda farkli hastaliklar nedeni ile tedavi géormekte olan hastalar egitilmistir.
Bu veri kiimesinde SP ve SN olan hastalara FCM algoritmasi uygulanarak kiimeleme
analizi gergeklestirilmistir. FCM kiimeleme analizinde bulaniklik derecesinin
optimum degeri m=2 ve maksimum iterasyon sayis1 100 olarak belirlenmistir. Uygun
kiime sayismin belirlenmesi i¢cin FCM algoritmasi kullanilarak veriler 2, 3, 4 ve 5

farkl kiimeye ayrilmistir.

Kesifsel bir analiz olan kiimeleme analizinde herhangi bir etiket bulunmadig: i¢in
model performansinda dogruluk, kesinlik, geri cagirma vb. (siiflandirma) ve ortalama
kare hatas1 vb. (regresyon) gibi performans Olciitleri kullanilamamaktadir. Ancak,
denetimsiz 6grenme algoritmalarina 6zgli performans Olgiitleri kullanilabilmektedir.
Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak belirlenecek hasta kiimelerinde kiime
kalitesinin 6l¢iilmesi ve optimum kiime sayisinin belirlenebilmesi i¢in PEI, PCI ve XB
indeksleri kullanilmistir. Buna gore SP ve SN olan hastalara yonelik uygulanan farkli

kiime sayilarinin indeksleri Tablo 5. ve Tablo 6.’da gosterilmistir.
Tablo 5. Sepsis Pozitif hastalarin kiime indeksleri

Partition Entropy | Partition Coefficient | Xie Beni

Sepsis Pozitif | | Kime Saysi

20,5141 0,6629 1,0140
3 0,8892 0,4557 2,8590
4 1,1978 0,3327 230,461
5 1,4405 0,2607 145,091

Tablo 6. Sepsis Negatif hastalarin kiime indeksleri
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Partition Entropy | Partition Coefficient | Xie Beni
Sepsis Negatif | | Kime Sayisi
2 0,6931 0,5 8,3760
3 1,0986 0,3333 8,0239
a4 1,3862 0.2536 99,8229
] 1,6094 0,2 24572

PEI ve PCI, bulanik kiime matrisi araciligiyla nihai bolinmiis kiimelerin bulaniklik

derecesini 6lgcmektedir. Entropi degeri (PEI) minimum, katsay1 degeri (PCI) ise

maksimum degeri aldiginda kiimeleme basarili olmaktadir (Liu vd., 2019). Kiimelerin

genel ortalamasini ve ayrikligmi 6lgmek i¢in kullanilan XB indeksi degerinin ise

minimum olmas1 optimum kiime sayisinin belirlenmesine dnctilik etmektedir.

SP olan hastalarda en diistik PEI (0.51), en ylksek PCI (0.66) ve en diisiikk XB (1.01)

degeri goz oniinde bulunduruldugunda optimum kiime sayis1 iki olarak elde edilmistir.

Sepsis enfeksiyonu tanisi konan hastalarin %20°si kiime 0°da %801 ise kiime 1’de yer

almaktadir (Sekil 33).

m kime 0 = kime 1

Sekil 33. Sepsis Pozitif hastalarin kiimelere yerlegim yiizdeleri

SN hastalarda en disiik PEI (0.69), en yiksek PCI (0.5), kiime sayisinin iki oldugu

durumda elde edilmistir. En diisiik XB (2.45) degeri ise kiime sayis1 bes oldugunda

132



bulunmustur. Bu durumda sepsis negatif hastalar i¢in de optimum kiime sayisinin iki
oldugu belirlenmistir. Sepsis enfeksiyonu tanisi konmayan hastalarin %52 sinin kiime

0’da %48’inin ise kiime 1’de yer aldig1 goriillmektedir (Sekil 34).

m kilme O = kiime 1

Sekil 34. Sepsis Negatif hastalarin kimelere yerlesim yuzdeleri

FCM algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen denetimsiz 6grenme sonucunda makine

tarafindan tiretilen kiime merkezlerinin kesiti Tablo 7°de gdsterilmistir.

Tablo 7. FCM Algoritmas: sonucu 0grenilen kiime merkezleri

Ortalama | Maks. | Min. | S.Sapma | Ortalama | Maks. Min | S.Sapma
(HR) (HR) | (HR) | (HR) (WBC) | (WBC) | (WBC) | (WBC)
Sepsis 92.8 103.7 | 83.7 6.7 13.7 13.9 12.9 0.3
PozitifCluster00
Sepsis 90.4 101.3 | 81.1 6.8 11.5 11.9 11.5 0.1
PozitifCluster01
Sepsis 83.7 101.8 | 69.7 8,1 10.3 10.6 9.2 0.7
NegatifCluster00
Sepsis 85.4 102.6 | 67.6 8,6 9,7 10.8 9.9 0.9
NegatifCluster01

Modelde kiime merkezlerini, kiimeler arasindaki mesafeyi gorsellestirebilmek ve
modelin yogun bakim iinitelerinde kullanilabilecek bir izleme sistemi ile entegre

edilebilmesini saglayabilmek i¢in PCA ile veri boyutu ikiye indirgenmistir. PCA ile
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%18 kayip goz ardi edilerek iki boyutlu olarak gorsellestirilmesi saglanmistir. Sepsis
izlemi iki boyutlu olarak gosterilmesi igin %18 oraninda temsil kaybi goz ardi
edilmistir. iki yeni vektdrle temsil edilen kiime temsilcileri, olasi bir hasta
monitdriiniin prototipini elde etmek i¢in bir dagilim diyagraminda gorsellestirilmistir.
Sekil 35°te SN sepsis tanist almayan hastalarin bolgesini, SP sepsis tanis1 alan hastalar1
ve K belirsiz/kararsiz hastalar1 temsil etmektedir. SP ve SN bdlgeleri birbirinden ayrik
bir oriintii ¢izse de kiime merkezlerinden de anlasilacag: tizere SP Kiimel ile SN
Kiime0’m kiime merkezleri birbirlerine yakindir. Bu durumun aslinda hekimlerin
hastalig1 tespit ederken yasadigi zorlugu da ifade ettigi diisiiniilmektedir. Kesisen
bolgede yasanan bulaniklik nedeniyle, hekimlerin sepsis teshisinde zorluk yasandigi

diistiniilmektedir (Sekil 35).

282715
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Sekil 35. Kime merkezlerinin monitorize edilmesi

Calismada yapilan PCA boyut kiiciiltme, sepsis tanisi alan ve sepsis tanis1 almayan
hastalar arasindaki farkli oriintiileri gozlemlemek amaciyla gerceklestirilmistir. Bu
durumda, yeni bir hastanin benzer verileri monitorde haritalandirildiginda yeni
hastanin SP veya SN olan alanlara ne kadar yakin oldugunu gérmek mimkiin

olacaktir. Ayrica hekim tedaviye bagsladiktan sonra hasta degerlerini anlik olarak
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sistemden gozlemleyebilecek ve bu sayede SP olan bir hastanin SN bdlgesine dogru
bir yonelim gosterip gostermedigini anlik olarak izleyebilecektir. Bu da hekim ya da
saglik personeli miidahalede bulundu ise mudahalesinin hastada zaman i¢inde basari
gosterip gostermedigini de takip edebilecegi bir izlem monitér sistemi olarak

kullanilabilecektir.

4.6.1. Sonug

Bu arastirmada, yogun bakim iinitesinde 6liim nedeni olarak bilinen, 6nemli bir
hastalik olan sepsis enfeksiyonu hastalarinin kiimelenmesine yonelik bir model
gergeklestirilmistir. Calismada MIMIC-III uluslararasi klinik veri tabani araciligiyla
yogun bakim hasta verileri kullanilmistir. Bu ¢alismada hekim goriisleri ve literatiir
calismalar1 ile sepsis tanisinda 6neme sahip oldugu diisiiniilen laboratuvar, cihaz
verileri ve hastalara ait demografik bilgiler kullamilmistir. Toplamda yaklasik bir
bucuk milyon hasta verisi ile analize baslanmistir. Saglik verilerinde yasanan en biiyiik
problem verilerdeki eksik, kirli ve giiriiltiilii verinin fazlaligindan kaynaklanmaktadir.
Bu calismada da benzer sorunlarla karsilagsilmis ancak eksik veriler hasta bazinda
dogrusal enterpolasyon, onceki deger, sonraki deger ve sabit deger metotlar1 ile
giderilmistir. Veri setinde hastalarin zamansal degerleri yer aldigindan her bir hastaya
ait degerler doniistiiriilmiistiir. Bunun i¢in tek bir yontem uygulanmamis her bir
degerin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanarak
yerine konmustur. Bu islem sonrasi toplamda 140 degisken ile denetimsiz 6grenme
yontemi olan FCM kiimeleme algoritmasi ile analiz gergeklestirilmistir. Makine sepsis
tanist alan 2.932, sepsis tanisi almayan 39.910 toplam 42.842 hasta verisi ile
egitilmistir. FCM algoritmasinin bulaniklik katsayist m=2 olarak belirlenmistir.
Calismada kurulan modelde toplam 140 degisken kullanilarak %18 temsil kaybi ile
hastalarim iki boyutta izlenebilmesi saglanmistir. Sepsis enfeksiyonu ile iligkili birgok
farkli parametre vardir ve bunlar yasam kosullarina, genetik bilgiye ve yasam

Oykiisiine bagli olarak hastadan hastaya degisiklik gosterebilmektedir.

Analiz sonunda, model iizerinden 6grenme gergeklestirilmis, SP ve SN hastalarin

monitdrize edilmesi saglanmistir. Bu baglamda FCM algoritmasinin olusturdugu dort
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farkli kiimenin genel olarak birbirinden farklilastigi, ancak bazi durumlarda bu ayrimin
yapilmasinin zor oldugu goriilmektedir. Hekimlerin sepsis tanisin1 koymasinda zorluk
ya da gecikmenin de bu bulanikliktan kaynaklanabildigi diisiiniilmektedir. Calismada

FCM algoritmasinin kullanilmasinin nedenleri,

1. Etiketlenen veriler 15181nda SP ve SN hastalarda kiime merkezleri ve dagilimlarinin

gorilebilmesi,

2. Bu dagilmi iki boyuta indirgeyerek (PCA ile), monitorde hekimin sepsis

enfeksiyonuna gidecek olan hastanin grunttisuni gorintuleyebilmesi,

3. Bu sayede yeni gelen hasta degerlerinin anlik olarak islenmesi sayesinde (etiketsiz
veri) hekimin hastanin hangi bolgeye yonelecegini (SP, SN ya da K bdlgesi)

ongorebilmesi,

4. Hekim ya da saglik personeli hastaya miidahalede bulundugunda yine hastaya 6zgii
degerlerin anlik olarak islenmesi sayesinde miidahalenin hastaya 0zgili basarisini

degerlendirebilmesi,

5. Tim bunlarin disinda sepsis enfeksiyonu doktorlar tarafindan teshis edilmesi zor bir
hastalik oldugundan, diger keskin smirlara sahip kiimeleme algoritmalar1 degil, FCM

algoritmasi kullanilmistir.

Bu arastirma, Sliimciil bir enfeksiyon olan ve Diinya Saglik Orgiitii tarafindan iyi
arastirilan sepsis hastaligima dayali bir makine 6grenme modeli olmasi1 agisindan
iilkemize katki saglamayir amaglamaktadir. Calisma yapay zeka algoritmalari
kullanilarak hekimlerin karar verme siire¢lerinin etkinlik ve verimliligini de artirmay1
amaclamaktadir. Arastirma, hastanin bir¢ok farkli cihaz, laboratuvar ve demografik
parametresinin degerlendirilerek denetimsiz 6grenme gerceklestirmis olmasi ve
modelin gorsellestirilmesi sayesinde SP ve SN alaninin tespitinin yapilmis olmasi
sayesinde hastalarin izlenerek hangi bolgeye dogru bir egilimde olduklarini gérebilme
acisindan Onem tasimaktadir. Dijitallesen saglik verilerini kullanarak O6grenen
sistemlerin  modellenmesi, hekimlere ve saglik personellerine kanita dayali
onermelerde bulunan sistemlerin gelistirilmesi hekim performansmi artiracagi, hata
oranini diisiirecegi, karar ve aksiyon siiresini kisaltacagi, hasta dliimlerini azaltacagi

ve bu sayede operasyonel ve stratejik anlamda verilen kararlarin verimliligini
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artiracag1 diisiiniilmektedir. Ayrica bu model saghik merkezlerinde YBU haricinde
farkli klinikler ya da farkli hastaliklar 6zelinde uygulanarak yaygimlagtirilmasi dijital
izlem ve yapay zeka teknolojilerinin daha hizli entegrasyonuna katki saglayacagi da

savunulmaktadir.

4.7.Uygulama2: Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Algoritmasi ile Sepsis
Enfeksiyonu Tahmini

4.7.1. Arastirmanin Amaci

Sepsis, yiiksek insidans ve 6liim oranlar1 ile diinya ¢apinda zorlu saglik sorunlarinin
basinda gelmektedir Sepsisin Onlenmesinin, geri donilisi olmayan organ
yetmezliginden kag¢inmanin anahtari oldugu belirtilmistir (Ramirez, 2013). Sepsis
diger saglik sorunlar1 ile benzer belirti ve semptomlar1 tasidigindan, sepsisin veriye
dayali erken teshisi hekim agisindan zor olabilmektedir. Bu nedenler temelinde
calismanin Oncelikli amaclarindan biri, hayati derecede Onem tasiyan sepsis
enfeksiyonunun hastada gelisimini dnceden Ongdrebilmek ve bu Ongdriiyli saatler
oncesinde hekim ya da saglik personeline bildirerek hastaya erken miidahale
edilmesini saglamaktir. Bu kapsamda MIMIC-III 2001 ve 2012 yillar1 arasinda Beth
Israel Deaconess Tip Merkezi'nin yogun bakim iinitelerinde kalan 40.000'den fazla
gercek hastaya iligskin, kimlik bilgileri sifrelenmis verileri i¢ceren genis bir veri tabani
kullanilmustir (Johnson, vd., 2016). Postgresql Gzerine kurularak ¢alistirilan MIMIC-
I11 klinik veri tabaninda sorgular gergeklestirilerek ¢alisilacak olan tablolar ile veri
ambar1 kurulmustur. Sepsis arastirmalar1 6zelinde kurulan veri ambar1 hem statik hem
de dinamik verileri icermektedir. Statik veriler, hasta kayd1 basgina bir kez toplanan ve
hastanin demografik verilerini igermektedir. Dinamik veriler, hastalarin tiim yatis

sliresi boyunca diizensiz araliklarla birden ¢ok kez toplanan ve her kayaitla iligkili bir
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zaman damgasina sahiptir; dolayisiyla dinamik veriler bir zaman dizisi olarak ifade
edilebilmektedir. Veri ambar1 6 statik, 34 dinamik degisken igermektedir. Sepsis
enfeksiyonunun erken tahminlenmesi amaciyla zaman serisi formatinda bulunan
klinik verilere LSTM tabanli derin 6grenme modeli uygulanmistir. Ugtan uca veri
analizinin gergeklestirildigi bu ¢aligmada farkli klinik veri kaynaklari kullanan model,
saatlik girdi verisi alarak bir sonraki saat i¢inde septik sok gelistirip gelistirmeyecegini
tahmin etmeyi amaglamaktadir. Sonuc¢ olarak biiyliik verinin saglik alaninda
kullaniminin yayginlagmasi ve gelistirilen modeli kullanan YBU’nde mortalitenin en

aza indirgenmesi amag¢lanmaktadir.

4.7.2. Zaman Serisi Veri On Islemleri

Sepsis enfeksiyonu kapsaminda hazirlanan veri ambarindaki 6rneklerde eksik ve
giiriiltiili  veriler bulunmaktadir. Derin sinir agi tabanli yaklasimlar, zaman
serilerindeki eksik degerleri ve zaman diizensizliklerini ele almay1 gerektirmektedir.
Bu nedenle arastirmada her degisken igin eksik veri orani incelenmis (Sekil 27),
demografik verilerde eksik veri bulunmazken en fazla eksik verinin laboratuvar
verilerinde (dinamik verilerde) oldugu goézlemlenmistir. Eksik verilerin giderilme
sirecinde her bir hasta kendi icinde degerlendirilerek dogrusal enterpolasyon yontemi
ile eksik veriler giderilmistir. Daha sonra veri seti iginde eksik veri mevcut ise 6nceki
deger, sonraki deger ve sabit deger yontemleri ile eksik verilerin giderilme siireci
tamamlanmistir. Son asamada veri setinde hasta degerlerine ait eksik veri kalmamustir.
Bu siireg tez kapsaminda yapilan her iki arastirma igin ortak olarak yiiriitiilmiistiir. Veri
setinde toplam 1.524.924 deger bulunmaktadir. Ancak bunlar hastalara ait zaman serisi
formatinda bulunan ¢oklu hasta verileridir. Veri seti igcinde benzersiz 39.910 SN, 2932
SP hasta degeri bulunmaktadir. Burada gézlemlenen veri dengesizligi LSTM modeli

icinde giderilmek iizere veri 6n islemlerine devam edilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, sorunsuz ve diizgiin ¢alismasi i¢in belirli 6zelliklere
sahip degiskenlere ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu asamada, modele yonelik olarak 6zellik
miihendisligi (feature engineering) siireci ele alimmugtir. Ozellik mithendisligi, makine

ogrenmesi algoritmalarmin gereksinimleriyle uyumlu, uygun veri kimesinin
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hazirlanmasi ve makine 6grenmesi modelinin performansini iyilestirilmesi amaciyla
gerceklestirilmektedir. Bu kapsamda arastirmaya konu olan veri seti eksik verilerin
giderilmesi sonrasi vital bulgu degerleri (cihaz verileri) ve laboratuvar test sonuglari
min-maks normalizasyon yontemi ile [0,1] deger araliginda normallestirilmistir.
Hastanin cihaz (hayati) degerleri siirekli iiretildiginden bu siirekli veriler 10 saatlik
zaman dilimi ile matrise ¢evrilerek yeni bir degisken adi altinda tutulmustur.
Calismada 10 saatlik zaman diliminin kullanilmasinin nedeni, hastalarin ortak zaman
paydasinin 10 saat olmasindan kaynaklanmaktadir. Baz1 hastalarm 100 saatlik verisi
bulunmakta iken bazi hastalarin 40, bazilarinin ise 10 saatlik verisi elde edilmistir.
Calismada amag¢ en uzak zaman diliminde hastanin sepsis olup olmayacagimi tespit
edebilmektir. Bu nedenle ortak en uzak zaman dilimi 10 saat oldugu igin 11. saatte

sepsis enfeksiyonunun tahminlenmesi lizerine ¢aligilmistir.

Degiskenler i¢inde gereksiz Ozniteliklerin olmasi; modelin egitim siiresini artirmasi,
modelin yorumlanabilirligini azaltmasi ve asir1 6grenmeye neden olarak model
basarisini yiiksek gdstermesi gibi olumsuz durumlar1 dogurabilmektedir. Bu durumu
en iyi aciklayan Basitlik Yasasina (Parsimony yasasi) gore, “bir problemin en iyi
acgtklamasi, miimkiin olan en az varsayimi icerendir” (Occam’s razor). Bu nedenle
0zellik se¢imi siireci yapay zeka modellemelerinin 6nemli bir adimi haline gelmistir.
Calismada, derin 6grenme modeline gecilmeden once 6zellik se¢imi i¢in degiskenler
arasindaki korelasyon degerlendirilmis, yiiksek oranda birbirleri ile iliskili olan

degisken/degiskenlerin veri setinden ¢ikarilmasi amaglanmistir (Sekil 36).
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Sekil 36. Degiskenler arasi korelasyon is: haritast

Is1 haritasi ile ifade edilen 6zellik se¢imi siirecinde %95 ve zeri korelasyon gosteren
degiskenler veri setinden ayiklanmasi hedeflenmis, bu nedenle Hemoglobin (Hgb) ile
Hematokrit (Hct) degiskenleri arasindaki 0.98 korelasyon degeri nedeniyle Hct

degiskendi veri setinden ¢ikarimistir.

4.8.LSTM Tabanh Derin Ogrenme Algoritmasi

LSTM, uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen ve tekrarlayan bir sinir ag1 tiirtidiir.
Hochreiter ve Schmidhuber (1997) “uzun siireli bagimliliklarr” ele almak igin uzun
kisa siireli bellek (LSTM) onermis ve sonraki ¢alismalarda bir¢ok kisi tarafindan
gelistirilmesi sonucu popiiler hale gelmistir (Medsker ve Jain, 1999; Hochreiter ve

Schmidhuber, 1997). LSTM aglari, standart birimlere ek olarak 6zel birimler kullanan
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tekrarlayan bir sinir ag1 tlrl ozelligindedir. LSTM birimleri, bilgileri uzun sire
bellekte tutabilen bir “bellek hiicresi” icermektedir. Bu bellek hiicresi, daha uzun

vadeli bagimliliklarin 6grenilmesine yardimci olmaktadir (Yu vd., 2019).

Tekrarlayan sinir aglari, kaybolan gradyan problemi nedeniyle uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenemediklerinden LSTM’in bellek hicresine sahip olmasi bu
algoritmanmn 6nem kazanmasina neden olmustur. Tekrarlayan sinir aglarina dayali
neredeyse tiim heyecan verici sonuclar LSTM tarafindan elde edilmis ve bu nedenle
de derin 6grenmenin odak noktasi haline gelmistir. Gligli 6grenme kapasiteleri
nedeniyle, LSTM'ler son derece iyi ¢aligmakta ve konusma tanima (He ve Droppo,
2016; Hsu vd., 2016), akustik modelleme (Sak vd., 2014; Qu vd., 2017), yoriinge
tahmini (Altché ve Fortelle, 2017), ciimle yerlestirme (Palangi vd., 2015) ve
korelasyon analizi (Mallinar ve Rosset, 2018) gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmistir.
LSTM hiicrelerinin ¢alisma mantig1 incelendiginde, baslangigta durum bilgisi
modundadir, yani bir serideki her numunenin son durumu, serideki bir sonraki numune
icin baslangi¢ durumu olarak kullanilmaktadir. Yogun (dense), tamamen bagh bir
katmandir, yani bu katmandaki her noron, 6nceki katmandaki her LSTM hiicresinden
girdi almakta ve tek bir ¢ikt1 saglamaktadir. Sekil 37, tek bir LSTM gizli katmanmdan

ve yogun katmandan olusan model mimarisini ifade etmektedir.

. — . =

Sekil 37: Tahmin igin LSTM Model Mimarisi

Veri 6n isleme asamasinda tek boyutlu zaman serisi elektrokardiyografi verileri (EKG)
[5, 1,9, 7, 8, z] incelendiginde, burada z, tahmin edilmesi gereken eksik bir 6rnek
oldugu goriilmektedir. Bunu tahmin etmek i¢cin 6nce LSTM modeli, egitim verileri
kullanilarak egitilmektedir. Verilen EKG verileri denetimli forma doniistiiriilmekte
yani [5, 1,9, 7] ve [1, 9, 7, 8], burada {5, 1, 9} ve {1, 9, 7} pencere 3 boyutundaki

egitim verileri, {7} ve {8} sirasiyla karsilik gelen etiketler olmaktadir. Test asamasinda,
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egitilmis LSTM modeline [9, 7, 8] girdisi verilerek {z} tahmini yapilabilmektedir.
Burada agiklama i¢in yalnizca bir adim (veya bir eksik deger) tahmin edilir, ancak

coklu adimlar da benzer sekilde kullanilabilmektedir.

Y
Cia C,
tanh
A1 a,
Oy
X,

Sekil 38: LSTM algoritmasinn hiicre mimarisi

Sekil 38’de gosterilen diyagramin iistiinden gegen yatay ¢izgi LSTM’lerin anahtari
olan hiicre durumunu ifade etmektedir (Verma ve Kumar, 2019). Hiicre durumu bir tiir
tasima bandi1 gibidir. Sadece bazi kiiglik dogrusal etkilesimlerle, tiim zincir boyunca
calismaktadir. Ayrica LSTM’de bilgi akisini diizenleyebilen ve kap1 (gate) ad1 verilen
i¢ mekanizmalar bulunmaktadir. Bu kapilar, bir dizide hangi verilerin tutulmasi veya
atilmasinin 6nemli oldugunu 6grenebilmektedir. Bunu yaparak, tahminlerde bulunmak
icin ilgili bilgileri uzun diziler zincirinden asag: iletebilmektedir. LSTM, kapilar ad1
verilen yapilar tarafindan var olan hiicre durumuna bilgi ekleme veya ¢ikarma

yetenegine sahiptir.

Unutma Kapis1 (Forget Gate), hangi bilginin tutulacagi veya unutulacagina karar
vermektedir. Sigmoid aktivasyonu ile kontrol edilmektedir. Bu islem sonucu 0 ile 1

arasinda deger tiretmektedir. Sonugta deger 0'a yaklagirsa bilginin unutulacagi, 1'e
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yaklagirsa bilginin tutulacagi anlamima gelmektedir. Bu iglemler unutma kapisinda (f+)

Denklem (1) kullanilarak yapilmaktadir:

fe=0[Wr (a1, Xo+ by] 1)

burada a;-1, X, bf, o[.] ve wy sirasiyla onceki ¢ikti, mevcut girdi, sapma, sigmoid

aktivasyon fonksiyonu ve unutma kapisindaki agirlik matrisidir.

Girdi kapist (i), hiicre durumunda saklanmasi gereken yeni bilgilere karar verme
gorevini Gstlenmistir. Bir tanh etkinlestirme islevi kullanmakta ve giincelleme kapis1

tarafindan kontrol edilmektedir (Yu vd., 2019).

i = tanh [Wi (at—l, Xt) + bl] (2)

Denklem 2’de bi ve wi, giris kapisindaki sapma ve agirlik matrisidir.

Giincelleme kapisi (uy), girdi kapisi tarafindan saklanacak yeni bilgilere karar vermekte

ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir.

Us = o [Wu (a1, Xe) + bd] (3)

Denklem 3’te by ve W\, sirasiyla giincelleme kapisindaki sapma ve agirlik matrisidir.

Ce = U™ g + e * Ce-1) (4)

Cikt1 kapist (ot), nihai bilgiye karar vermekte ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu

tarafindan kontrol edilmektedir.

ot = a[W, (a1, Xt )+ bo] (5)
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ar = ot * tanh(c) (6)

Cikt1 kapisinda yapilan islemlerde Denklem 5 ve 6 da ifade edilen a;, W, ve b, sirasiyla

mevcut ¢ikti, agirlik matrisi ve sapmay1 temsil etmektedir (Verma ve Kumar, 2019).

4.8.1. Yapay Zeka Algoritmalarinda Model Performansimn

Degerlendirilmesi

Makine Ogrenmesi siirecinde en Onemli adimlardan biri modelin performans
Olglimiiniin yapilarak kullanilan algoritmanm basarisinin dlgtimlenmesidir. Makine
ogrenmesi modeli olusturuldugunda, bir modelin kalitesini veya performansini kontrol
etmek icin cesitli degerlendirme Slgiitleri kullanilmaktadir. Siniflandirma modelleri
icin Dogruluk, Karisiklik Matrisi, Kesinlik, Geri Cagirma, F1 puani ve AUC-ROC
egrisi gibi metrikler bulunmaktadir. Regresyon modellerinde ise RMSE, MAE,
MAPE, MSE gibi metrikler kullanilmaktadir (Merghadi vd., 2020).

Karisiklik matrisi (confusion matrix), bir smiflandirma (ayirt edici) kuralinin
Ozelliklerinin gostergesi olarak kullanilmaktadir. Her sinif i¢in dogru veya yanlis
smiflandirilmis 6gelerin sayisii igermektedir. Karisiklik matrisi, sistemin iki simnifi
karistirp  karistirmadigmin (yani, genellikle birini digeriyle yanhs etiketleme)
anlasilmasini saglamaktadir. Test setindeki her ornek icin, gercek sinifi, egitilmis
smiflandirici tarafindan atanan smifla karsilagtirma imkani sunmaktadir. Siiflandirici
tarafindan dogru bir sekilde smiflandirilan pozitif/negatif bir 6rnege TP (gergek
negatif) denir; yanlis smiflandirilmis bir pozitif/negatif 6rnege FN (yanlis negatif)
denmektedir. Ornegin, belirli laboratuvar testlerinin sonuglarina dayanarak bir
hastanin kanser olup olmadigini belirlemek i¢in hangi siniflandiricilarin en iyi olacagi
belirlenmek istendiginde dort olasi sonug vardir. Hasta kanserliyse ve siniflandiriciya
gore kanser teshisi konulursa, gercek bir pozitif olarak kabul edilmekte; hasta
siniflandirici tarafindan saglkh olarak beyan edilirse, ancak gercekte kanser varsa,

yanlis negatif olarak kabul edilmektedir. Hastanin kanseri yoksa ve saglikli ilan
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edilirse, gergek bir negatif olarak kabul edilir; gergekten saglikliyken kanser teshisi
konulursa, yanlis pozitif olarak kabul edilmektedir (Jordan, 2017).

Tablo 8. Karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Degerler
Pozitif Negatif
Gergek Degerler Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Metriklerin hesaplanmasinda kullanilan TP: Dogru Pozitif, TN: Dogru Negatif, FP:
Yanlhs Pozitif, FN: Yanlis Negatif seklinde degerlendirilmektedir (Tablo 8). Bir
karigiklik matrisi, smiflandirma modelinin performansint degerlendirmek igin
kullanilan N x N bir matristir; burada N, hedef smiflarin sayis1 olmaktadir. Matris,
gercek hedef degerleri makine 6grenmesi modeli tarafindan tahmin edilen degerlerle
karsilastirilmaktadir. Bu, smiflandirma modelinin  ne kadar iyi performans
gosterdigine ve ne tiir hatalar yapildigina dair biitlinsel bir goriis saglamaktadir.
Karigiklik matrisi, gercek smniflandirma ve yanlhs smiflandirma oranlarinin
tahminlerini vermektedir. Bunlar tahminlerdir ve yanlis olabilirler, ancak yeterince
biiyiik bir veri seti var ise ve her iki sinif dagilimi da dengeli ise, tahminlerin glvenilir

olacag ifade edilmektedir (Godbole, 2002).

* Dogruluk: Herhangi bir tahmin modeli i¢in ikili karar problemleriyle ugrasirken ana
degerlendirme parametresi olarak hareket etmektedir. Herhangi bir siniflandirma
modeli icin, tiim olas1 ornekler arasinda dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisinin
Olculmesidir. Dogru tahmin edilen 6rneklerin mevcut 6rneklerin toplam sayisina orant
olarak ifade edilmektedir. Yiiksek diizeyde dengesiz veri bulunan durumlarda, azinlik
ve ¢cogunluk smifinin dogruluklarinin geometrik ortalamasini dikkate almanin, yaygin
dogrulukla karsilastirildiginda daha etkili bir simiflandrma yontemi oldugu one

stirtilmistiir (Du vd., 2017).

145



TP +TN
TP+TN + FP +FN

Dogruluk (Accuracy) =

* Duyarlilik: Bir model tarafindan dogru tahmin edilen olaylardan ka¢min gercekte
pozitif oldugunu gosteren ifadedir. Gergek pozitiflerin ne kadar1 dogru bir sekilde
tanimlanmigtir sorunun cevabini veren metrik duyarliliktir. Duyarlilik miimkiin

oldugunca yiiksek olmalidir.

TP
TP + FN

Duyarhlik (Recall) =

* Kesinlik: Modelin pozitif degerleri dogru bir sekilde smniflandirma yetenegini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Gergek pozitiflerin, tahmin edilen pozitif degerlerin

toplam sayisia boliimii ile hesaplanmaktadir.

TP
TP + FP

Kesinlik (Precision) =

» F-Skor: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu sayede iki
Olgtim hakkinda kombine bir fikir vermeyi amaglamaktadir (Han vd., 2012;366);
(“Confusion Matrix in Machine Learning”, y.y.).

2* Kesinlik » Duyarlilik

F-Skor (F-Measure) "~ Kesinlik + Duyarlilik

ROC-AUC Egrisi, makine Ogrenmesinde kullanilan bir diger performans 6lgim
metrigidir. Dogru pozitif ile yanls pozitif oranlar arasindaki dengeyi gosteren ROC
egrileridir (Provost ve Fawcett, 1998). Alici isletim karakteristigi (ROC) terimi, II.
Diinya Savasi sirasinda radar kullaniminda tespit dogrulugunu degerlendirmek i¢in
standart bir sisteme duyulan ihtiya¢ ile ortaya ¢ikmustir. ROC analizi, bir sinyal
alicisinin ilgili nesneleri sistemdeki arka plan giiriiltiisiinden dogru bir sekilde ayirt
etme yetenegini dlgmek i¢in standart bir metodoloji olarak gelistirilmistir. ROC egrisi
ilk olarak sinyal algilama teorisinde isabet oranlar1 ile yanlis alarm oranlar1 arasindaki

dengeyi temsil etmek i¢in kullanilmistir (Egan, vd., 1975:118). Bu performans metrigi
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1970"erden beri tibbi tanida kapsamli bir sekilde ¢alisilmis ve uygulanmistir (Huang
ve Ling, 2005). Son yillarda, makine &grenmesinde ROC hakkinda kapsamli
arastrmalar yapilmaktadir (Bowers vd., 2019; Krupinski, 2021). ROC egrisinin
altinda kalan alan AUC, ROC egrilerinin performansi i¢in iyi bir 0zet saglamaktadir.

ROC egrisi iki parametre ekseninde iretilmektedir (Developers, y.y.):

Dogru Pozitif Orani = ——
TP + FN
" FP
Yanlis Pozitif Oran1 =
FP +TN

Sekil 39’da X ekseninin yanlis pozitif oran1 ve Y ekseninin dogru pozitif orani temsil
ettigi bir ROC egrisi gosterilmektedir. ROC egrisindeki ideal nokta (0,100), tim
pozitif érneklerin dogru sekilde siniflandirildig: ve higbir negatif 6rnegin yanlis pozitif
olarak siniflandirilmadigi A noktasidir. Egrinin altindaki alan (AUC) bir parametrenin,
ornegin kanserin meydana gelip gelmedigini ne kadar iyi ayirt edebileceginin bir
Olciisiidiir. AUC ne kadar yiiksek olursa, model o kadar basarilidir (6rn: hastali§i olan
ve olmayan hastalar1 ayirt etmede o kadar iyidir). AUC degeri 0 ile 1 arasindadir. 0,5'in
altindaki AUC, basarisiz bir test modelini gostermektedir. Miikemmel bir testin alani
1.00'dir. Bu durum sifir yanlis pozitif ve sifir yanlis negatifi ifade etmektedir (Maimon
vd., 2014:39).
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Sekil 39. ROC egrisi.
A Noktast miikemmel performansi temsil eder. C'nin performansi ise B'den daha iyidir.

ROC egrisindeki her nokta belirli bir karar esigine karsilik gelen bir duyarlilik /
ozgullik cifti temsil etmektedir. Miikemmel ayrimcilikla (iki dagilimda ¢akisma
olmaz) yapilan bir test, sol iist kdseden gegcen bir ROC egrisine sahip olmaktadir
(%100 hassasiyet, %100 o6zgiillik). Bu nedenle, ROC egrisinin sol iist koseye
yaklastik¢a, testin genel dogrulugu artmaktadir (Sekil 39.) (Alther ve Reddy, 2015:57).

4.9. LSTM Model Mimarisi ve Bulgular

Python’da keras, tensorflow, scikit-neural network, pytorch, pybrain kituphaneleri
LSTM modeli olusturmak icin kullanilabilmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen
LSTM ag modeli, Anaconda Python Notebook iizerinde gelistirilmis, tensorflow
iizerinde ¢aligan keras kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Tiim veri seti egitim, test ve
dogrulama olmak tizere li¢ boliime ayrilmistir. Egitim setinin rastgele ayrilmis olan
%20’lik dilimi dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Calismada iki ayr1 veri kategorisi
bulunmaktadir: zaman serisi verileri (on dizi uzunlugunda) ve tek Oolgiimler
(laboratuvar verileri ve demografik veriler). Tek 6l¢iim verileri basit bir ag iken, zaman

serisi verilerinin yapisi tekrarlayan bir sinir agi yapisindadir. Bu nedenle, iki farkli LSTM
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modeli egitilmis ve ardindan tek bir g¢iktida birlestirilmistir. Kurgulanan LSTM

modelinin isleyisi Sekil 40’ta gosterilmistir.

t0 1 2 " 6 1%
| mar|
025at
| sep| | | [ | [ Ph [Potasyum| Glikoz |Kalsiyum|Magnezyum| ..........
n.':: Bireyse| Olglmler
Zaman Serisi Degerl
LSTM
Katman1
LSTM
Katman2
LSTM
Ciktisi
Dense 30
Dense 20
'

LSTM
Modellerini
Ekle

.

Dense 2

Jr

Relu

~—/

Sekil 40. LSTM modeli

Cihaz verilerinde, ¢ift yonli yani bidirectional LSTM (BILSTM) kullanilmistir. Cift
yonlii LSTM, agda tekrarlayan ilk katmanin ¢ogaltilmasmi, bdylece yan yana iki
katman olmasmi, ardindan girdi dizisini birinci katmana girdi olarak oldugu gibi
saglamay1 ve ikinciye girdi dizisinin ters bir kopyasimni saglamayi icermektedir. Tek
yonlii LSTM, gordiigii girdiler gegmisten oldugu i¢in yalnizca ge¢misin bilgilerini
kullanabilmektedir. BILSTM ise, girdilerin birini ge¢cmisten gelecege ve digerini
gelecekten gegmise aktaracak sekilde calismaktadir. Bu yaklagimi tek yonliiden farkli
kilan, geriye dogru ¢alisan LSTM'de gelecekten gelen bilgileri korumak ve iki gizli
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durumu bir araya getirebilme yetenegidir. BILSTM'ler, ag i¢in mevcut olan bilgi
miktarmi etkili bir sekilde arttirmakta, algoritma i¢in mevcut olan baglamin
iyilesmesini saglamaktadir (Cornegruta vd. , 2016). Tek 6lgtimlu hasta verileri igin ise

basit LSTM modeli kurgulanmistir:

model_vit = Bidirectional(LSTM(100, return_sequences=True))(inputl)

model_vit = Bidirectional(LSTM(75))(model1)

model_vit = Dense(35, activation="relu’)(model1)

model_vit = BatchNormalization()(modell)

model_vit = Dense(15, activation="relu’)(model1)

model_lab = Dense(30, activation="relu’)(model2)

model_lab = BatchNormalization()(model2)

model_lab = Dense(15, activation="relu’)(model2)

Tum kurulan modeller igin aktivasyon fonksiyonu olarak “relu” kullanilmistir. Relu
aktivasyon fonksiyonunun sec¢ilmesinin nedeni, su siralar tiim evrigimli sinir aglarda
ve derin aglarda sik¢a kullanilan popiiler bir fonksiyon olmasidir. Relu dogrusal
olmayan bir fonksiyondur, yapay sinir aglar1 baglaminda, argiimaninin pozitif kismi
olarak tanimlanan bir aktivasyon fonksiyonudur: f(x)=max(0, x), (x néronun girdisi).

Modeli egitmeden oOnce, kurgulanan her iki LSTM modeli tek bir model olarak

birlestirilmistir:

model_add = Add()([model_vit, model_lab])

output = Dense(2, kernel_regularizer=12(0.001), activation="relu’)(model_add)

Modelin egitilmesi adiminda dengesiz veri sorunu ele alinmistwr. Dengesiz bir
dagilima sahip olan veride (SP: 2932, SN:39.910) bu durum, modelin 6grenme
slirecini ve tahmin bagarisin1 etkileyecektir. Bu nedenle modeli egitim verisine
uygularken “class weight” parametresi yardimiyla smif dengesizligi sorunu
giderilmistir. Bu parametre yardimiyla (SP:SN orami 1:53), azinlik smifina atanan
agirhk dengesizlik oraninda arttirilarak, algoritmanin azmlik verisinin yanlis

smiflandirmasindan kaynaklanan hata orani azaltimistir. Dolayisiyla, modeli
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olustururken genel hata orani (overall error rate) azaltilmaya calisilmig, yani azinlik

smift dikkate alinarak performansin artmasi saglanmistur.

LSTM derin 6grenme algoritmasinda kullanilan hiper parametreler noron sayisi,
aktivasyon fonksiyonu, optimizer, 6grenme hizi (learning rate), dongii sayis1 (epoch)
ve parti sayist (batch size)dir. Dongii (Epoch) sayisi, egitim esnasinda tiim egitim
verilerinin aga gosterilme sayisini ifade etmektedir. Egitimin dogrulugu artsa dahi,
dogrulama (validation) azalmaya baslayana kadar epoch sayisi azaltilmistir. Parti
boyutu (batch size), modelin dahili parametreleri gincellenmeden 6nce Uzerinde
calistlacak egitim Orneklerinin sayisini kontrol eden hiper parametredir. Ogrenme
orani (learning rate) 0,1 olarak ayarlanmistir. Arastirmalarda, daha kiiciik bir 6grenme
orant (0,01) egitim siiresini artrmakta ve hesaplama maliyetini yiikselttigi
goriildiiglinden oran minimumda tutulmustur. 0,3’ten biiyiik olan 6grenme orani ise
hizli ancak optimal olmayan bir ¢6ziime ulasma egilimi gostermektedir. Dogrulama
ve test veri kiimelerinde diisiik performansa neden olmaktadir. Calismada, egitim

stiresince hiper parametrelerde gerekli ayarlamalar yapilmistir.

model_train = model fit([X_train_cont, X_train_cat],
y_train,
batch_size=32,
epochs=20,
validation_data=([X_val_cont, X val_cat], y_val),
class_weight=class_weights,
verbose=1)

Derin 6grenme LSTM ag caligmasi, saatlik yasamsal verilerin, laboratuvar ve statik
hasta tanimlarinin bir kombinasyonundan olusan veri seti ile yapilmistir. Calisma
toplam 40 klinik degisken igeren yaklasitk 1,5 milyon hasta kaydi ile
gerceklestirilmistir. Veri 6n islemleri kapsaminda eksik veriler dogrusal
enterpolasyon, dnceki ve sonraki deger, sabit deger kullanilarak giderilmistir. Ozellik
miithendisligi kapsaminda ise degiskenler arasindaki korelasyon incelenmis ve yiiksek
oranda birbirleri ile iliskili olan (Hgb) ile Hematokrit (Hct) degiskenleri arasinda
yiksek korelasyon (0.98) gorlilmiistiir. Burada bir degisken digeri ile

aciklanabildiginden Hcet degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir.
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Veri 0n iglemleri ve 6zellik ¢ikarimi sonrasinda, kisa siireli bellege ¢oziim olarak
gelistirilen LSTM derin ag yapis1 analizi gerceklestirilmigtir. LSTM algoritmasinin
zaman serilerinde gegmise yoOnelik verileri hafizasinda tutma yeteneginden
yararlanilarak hastalar 10 saatlik zaman dilimleri i¢inde degerlendirilmis ve hastanin
11. saat i¢ginde sepsis olup olmayacagina dair tahminlenmesi gergeklestirilmistir. Bu
amacla her bir hasta kendi i¢inde 10 saatlik dilimlere ayrilmis ve bu dizi formunda veri
setinin i¢inde analize katilmistir. Saatlik veri iiretimi cihazlar {izerinden
gergeklestirildiginden cihaz verileri i¢in ¢ift yonli LSTM modeli gelistirilmis, tek
Olcimlu hasta verileri igin ise tek yonli LSTM modeli kurgulanmistir (Sekil 40).

Sonrasinda bu iki model birlestirilmistir.

model = Model(inputs=[inputl, input2], outputs=output)
model.compile(optimizer="adam’)
print(model.summary())

Layer (type)  Output Shape  Param #  Connected to
input_11 (InputLayer) [{None, 18, 5)]

bidirectional 1@ (Bidirectional (None, 18, 288) 2 input_11[e][e]

bidirectional 11 (Bidirectional (None, 165680 bidirectional 1e[e][@]

masking 5 (Masking) (None, 33 e input_12[e][e]

dense_23 (Dense)  (Wome, 35) 5285 bidirectional 11[el[e]
dense_25 (Dense) (None, 182e masking 5[e][e]
batch_normalization 2@ (BatchNo (None, 35) 148  dense 23[@][e]

batch_normalization_22 (BatchNo (None, 1: dense_25[@][@]

dense_24 (Dense) (None, ! 5 batch_normalization_2e[e][@]

dense_26 (Dense) (None, 15 65 batch_normalization_22[8][@]
batch_normalization_21 (BatchNo (None, ! dense_24[@][8]
batch_normalization_23 (BatchNo (None, 1 dense_26[@][@]

add_5 (Add) (None, 15 batch_normalization_21[8][@]
batch_normalization_23[8][@]

dense 27 (Dense) (None

Trainable params: 257,932
Non-trainable params: 198

Sekil 41. LSTM model ¢iktisi
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Modelin egitim asamasinda kullanilan hiperparametreler Tablo 9’da gdsterilmistir.
Modelin egitim siirecinde optimal hiperparametre ayarlamalar1 yapilmis, model

performansinin en basarili oldugu durumda parametreler belirlenmistir.

Tablo 9. LSTM aginda egitim parametreleri

Parametre Deger
Epochs 20
Batch Size 32
Seq_size 10
Learning Rate 0,01
Optimizer Adam
Class_weights 1:52

LSTM modelinin degerlendirilmesinde hem test hem de dogrulama setleri icin
grafiklerinden yararlanilmistir. ROC egrisi, ikili smiflandirma problemleri i¢in bir
degerlendirme metrigi olmasi ve temelde "sinyali" "giirliltliden" ayiran bir olasilik
egrisi olmas1 nedeniyle hastanin sepsis olup olmayacagmi tahmin eden modelin
degerlendirilmesinde kullanilmistir. Bu amagla test veri setinde model basarisi
degerlendirilmis ve AUC degeri 0,77 olarak elde edilmistir (Sekil 42). AUC degerinin

1’e yakin olmasi modelin basarili oldugunu ifade etmektedir.
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Sekil 42. Test veri seti ROC- AUC egrisi

Veri seti iginde dogrulama verisi olarak ayrilan ve egitilen modelin daha Once
goremedigi verileri, ilk kez gorerek tahminlenme yeteneginin 6l¢iildiigii verilerde
basar1 %82 olarak elde edilmistir (Sekil 43). Model, YBU’ne yeni gelen bir hastanin

11. saatte sepsis olup olmayacagini %82 basari ile tahmin edebilecektir.

ROC
AUC=0.82
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Sekil 43. Dogrulama veri seti ROC- AUC egrisi
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4.9.1. Sonug

Kritik bir hastalik olan sepsis enfeksiyonu, doktor teshis koyana kadar organ
yetmezligine neden olan bir hastalik oldugundan, teshisin onceden konulabilmesi
birincil 6nem tagimaktadir. Sepsisin mevcut yonetimi biyuk olcude antibiyotik
kullanimina dayanmaktadir; bir hasta kabul edildiginde, antibiyotik kullanimini
baslatmak i¢in aerobik ve anaerobik kan kiiltiirleri alinir. Antibiyotiklerin ve modern
tedavilerin kullanilmasina ragmen, sepsis hala yogun bakim tinitesi 6liim oranlarmin
ana nedenlerinden biridir. Covid-19 pandemisi ile 6nemi daha da katlanan sepsis
enfeksiyonu, ¢oklu organ yetmezligine neden olarak hastanin Oliimiine neden
olmaktadir. Covid-19 pozitif tanis1 alarak yogun bakima yatan hastalarin ¢ogunlugu
sepsis enfeksiyonunun neden oldugu c¢oklu organ yetmezligi sonucu hayatlarini
kaybetmektedir. Bu nedenle bu hastaliin erken tanist su giinlerde ekstra 6nem

tasimaktadir.

Tez calismasi, Medipol Mega Hastanesindeki Yogun Bakim ve Enfeksiyon
hastaliklar1 hekimleri ve Pusula HBYS Yazilim sirketi ile ortak gerceklestirilen
Tiibitak 1501 Programu, «Erken Teshis ve Tanilamaya Yénelik Ongoriicii-Onerici
Klinik Platform Projesi» kapsaminda ilerlemistir. Bu baglamda sepsisin erken teshis
ve tanilamasmin gergeklestirilmesi i¢in yapilan bu arastrmada yogun bakim
Unitelerinde kalan 40.000'den fazla gercek hastaya iliskin, kimlik bilgileri sifrelenmis
verileri igeren genis bir veri tabani olan MIMIC-III (v1.4) veri tabam kullanilmastir.
MIMIC-III veri tabam1 kullanilarak sepsis konusu odaginda veri ambari
olusturulmustur. AzureCloud {izerine kurulan PostgreSQL (v.13) veri tabanina
yaklagik 50GB alani kaplayan MIMIC-III kurulmustur. PostgreSQL uzerinde gerekli
sorgular yapilarak yogun bakimda tedavi géren hastalara ait veri ambari, Veri
modellemesinin yapilacagi makine {izerinde olusturulmustur. Bu veri ambarmda 6
statik, 34 dinamik ve 1 hedef degisken olmak tlizere toplamda 41 degisken ve 1.552.210
hasta kaydi bulunmaktadir. LSTM sinir ag1 modelinde girdi olarak kullanilmak iizere
hastalarin laboratuvar sonuglari, yogun bakimda zamansal olarak anlik veri iireten

cihaz verileri ve hastalara ait demografik veriler kullanilmigtir.
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Veri 6n islemenin en biiyiik zorlugu, bliyiik miktarda eksik veridir ve veri kiimesinin
biitiinligi, sinir agmi egitmek i¢in cok 6nemlidir. Bu nedenle, eksik veri degerlerinin
tahmini, modelin tahmin sonucu i¢in ¢ok 6nemli hale gelir. Zaman serilerinde yaygin
olarak uygulanan dogrusal enterpolasyon, noktalari artan sirada diiz bir ¢izgide
birlestirerek eksik bir degeri tahmin etmek anlamina gelir ve bilinmeyen degeri dnceki
degerlerden ayni artan sirada tahmin edebilme yetenegine sahiptir. Hastadaki yasamsal

degerlerde zaman serileri araliklar1 diizenli oldugundan eksik degerlerde

dogrusal enterpolasyon yontemi kullanilmis, bu yontemle eksik kalan satirlar i¢in ise
onceki ve sonraki deger, sabit deger ile eksik degerler giderilmistir. Klinik verilerde
u¢ degerler bir anlam tasidigindan ve hastanin bazi degerlerinin ¢ok yiikseldigi veya
distiigii anlamina gelebildiginden veri ambarinda u¢ deger temizleme islemi
gergeklestirilmemistir. Sepsis enfeksiyonu kapsaminda veri ambari incelemesi igin,
uluslararasi tan1 kodlarini iceren ICD-9 kodlar1 kullanilmistir. Veriler 42.842 benzersiz
hasta gozleminden olusmakta olup, bunlarin 2.932'si ICD-9 kodlar ile septik hasta
olarak belirlenmistir. Tespit edilenlerin %59°u erkek (n=1739), %41°1 kadin (n=1193)
hastadir. SP olan hastalarin %46°s160-80 yas araligindadir. Sepsis olmayan hastalarda,
erkeklerin ve kadmnlarin sirasiyla %56 ve %44 ile daha esit dagildigini

gozlemlenmistir.

Makine ogrenmesi algoritmalarinda o6zellik miithendisligi, makine Ogrenmesi
algoritmas1 gereksinimleriyle uyumlu, uygun veri kiimesinin hazirlanmasi ve makine
O0grenmesi modelinin performansini 1iyilestirme amaciyla gergeklestirilir. Bu
kapsamda arastirmaya konu olan veri setindeki siirekli degiskenler min-maks
normalizasyon yontemi ile [0,1] deger araliginda normallestirilmistir. Hastanin cihaz
(hayati) degerleri siirekli tiretildiginden bu veriler 10 saatlik zaman dilimi ile matrise

cevrilerek yeni bir degisken ad1 altinda tutulmustur.

Degiskenler i¢inde gereksiz Ozniteliklerin olmasi; modelin egitim siiresini artirmast,
modelin yorumlanabilirligini azaltmas1 ve asir1 6grenmeye neden olarak model
basarisini yiiksek gostermesi gibi olumsuz durumlar1 dogurabilmektedir. Bu nedenle
arastrmada Ozellik secimi i¢in degiskenler arasindaki korelasyon degerlendirilmis,
Hemoglobin (Hgb) ile Hematokrit (Hct) degiskenleri arasinda yiiksek korelasyon
(0.98) goriilmiistiir. Burada bir degisken digeri ile aciklanabildiginden Het degiskeni
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veri setinden ¢ikartilmistir. Ozellik secimi sonrasinda veri setinde analizde kullanilmak
iizere toplam 40 degisken kalmistir. Arastirmada uzun kisa stireli bellek (LSTM) ad1
verilen, gegmise yonelik zamansal verileri hafizasinda tutabilme yetenegine sahip
derin 6grenme algoritmasi kullanilmigtir. Tiim veri seti egitim, test ve dogrulama
olmak tiizere li¢ bolime ayrilmistir. Egitim setinin rastgele ayrilmis olan %10’luk
dilimi dogrulama verisi olarak ayrilmistr. LSTM algoritmasinin zaman serilerinde
gecmige yonelik verileri hafizasinda tutma yeteneginden yararlanilarak hastalar 10
saatlik zaman dilimleri i¢inde degerlendirilmis ve hastanin 11. saat i¢inde sepsis olup
olmayacagina dair tahminlenmesi gergeklestirilmistir. Modelde hem c¢ift yonli hem de
tek yonlii LSTM modeli kurulmus ve sonrasinda kurulan iki model RELU aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak tek bir model altinda birlestirilmistir.

LSTM ag, klinik miidahaleleri daha erken ve daha etkili hale getiren septik baslangica
kars1 oldukca hassas olacak sekilde ayarlanabilir, 6te yandan uzun vadeli
uygulamalarda potansiyel olarak yanls alarm yorgunluguna neden olabilir. ideal ve
pratik bir ag, her yinelemede optimal karara yaklasmali ve sonunda optimale
ulagmalidir. Bu nedenle gelistirilmis olan modelin performansinin degerlendirilmesi
amaciyla ROC- AUC egrisi kullanilmistir. LSTM agmin test veri setindeki ROC
egrisine (Sekil 42.) gore AUC degeri 0,77 olarak bulunmustur. AUC metrigi, bir
modelin siniflar1 ne kadar iyi ayirt edebildigini 6l¢limleyen bir metriktir ve degeri ne
kadar yliksek ise model o kadar basarili olarak degerlendirilir. Dogrulama veri seti i¢in
ROC egrisi degerlendirildiginde ise AUC=0,82 olarak elde edilmistir. Buna gore
modele onun daha énce hi¢ gérmedigi hasta degerleri verildiginde hastanin 11. saatte

sepsis olup olmayacagini %82 oraninda tahmin edebilmektedir.

Modern tip diinyasinda biiyiik verilerin kullanimi ile doktorlarin kararlarma veya
arastirmalarina yardimci olmak i¢in yapay zeka kullanimi1 konusunda biiyiik gelisimler
yasanmaktadir. Artik glinlimiizde kisiye 6zel tedavi planlarmin uygulanmasi soz
konusudur. Bu nedenle sepsisin yeni fenotiplerini kesfetmek ve kisiye 6zel tedavi
planlar1 tasarlamak artik bir ihtiya¢ olmustur. Boylesine kritik bir hastaligin erkenden
tanisinin konularak tedaviye baglanmasinin saglanmasi, hekimlerin risk altinda verdigi
kararlarmn  verimliligini artwrarak hekim kararlarin1 desteklenmesi saglamay1
amaclamaktadir. Hastane yonetimi Ozelinde bdyle bir sistemin kullanilabilirligi

diisiiniildiigiinde ise yogun bakimda 6liim oranlarini azaltacak hatta sepsis nedeniyle
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gerceklesen Oliimlerin neredeyse sifirlanacagina yonelik bir rekabet stratejisi
gelistirilebilecektir. Bu ¢alismada yogun bakimda en énemli 61im nedenlerinden biri
olan sepsis enfeksiyonunu hekime ya da saglik personeline bir saat dncesinde haber
verilmesini saglayan bir calisma gergeklestirilmistir. Yapay zekaya dayanan bu
calismada gelistirilen model, %82 basar1 ile hastanin bir saat sonra sepsis enfeksiyonu
gecirip gegirmeyecegini tahmin edebilmektedir. Bu sayede hastaya erken miidahale
yapilabilecek ve hastanin hayati tehlikesi daha hizli fark edildiginden yasanacak
olumsuz durum Onlenebilecektir. Glnumuzde teknoloji rekabetinin her sektorde
yasandig1 su gilinlerde, tip alaninda da yapay zeka temelinde gergeklesen doniisiime
saglik merkezlerinin ayak wuydurmalart ve yapay zeka teknolojilerinden

yararlanmalarinin 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.
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V.BOLUM

TARTISMA VE SONUC

Stirekli artan heterojen hasta verileri, insan yasami i¢in tibbi arastirmalar1 ve klinik
uygulamalar1 yeniden arastirma imkam sunmaktadir. Ozellikle kritik hastaliklarin
erken asamalarda Ongoriilememesi, hekimlerin yasadigi zorluklardan biri olarak
bilinmektedir. YBU’lerinde kritik hastalik olarak gériilen ve yasanan Sliimlerin en
onemli sebeplerinden biri olan sepsis enfeksiyonu ciddi bir kiiresel saglik krizi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (“Sepsis - A Global Health Crisis”, 2020). Sepsis
enfeksiyonunun erken teshisi yapilamaz ve hizla tedaviye baslanamaz ise ¢oklu organ
yetmezligi sonucu 6liime neden olabilmektedir. Sepsisin dnlenmesi ve tedavi edilmesi,
morbidite, mortalite ve saglik bakim maliyetleri acisindan 6nemli bir halk sagligi
sorunu olarak gorulmektedir (Angus vd., 2001; Stoller vd., 2015). Erken teshis ve
miidahale, septik hastalarin sonuglarini iyilestirmek icin kritik 6nem arz etmekte;
tedavide her geciken saat, %4 ila %8 daha ylksek mortaliteye neden olmaktadir
(Seymour vd., 2017; V. X. Liu vd., 2017). Sepsisin geg teshis edilmesi durumunda ya
da agir sepsis vakalarinda tiim viicutta agir iltihaplanmalar meydana gelmekte ve
septik sok gelisebilmektedir. Bu durum beraberinde tansiyonda ciddi bir diisiise yol
acmakta ve Olumle sonuclanabilmektedir (Bone vd., 2009). Hipotansiyon
baslangicindan sonra tedavinin geciktigi her saat i¢in septik soka bagli 6liim riski %7,6
artis gosterdiginden sepsisin erken belirlenmesi hasta sonuglarinin iyilesmesinde 6nem
arz etmektedir (Kumar vd., 2006). Sepsis tanisinin konulmasi amaciyla SOFA ve
qSOFA skorlama sistemleri kullanilmaktadir. SOFA skorlamasinin sofistike ve zaman
alic1 olmasi, qSOFA’nin ise diisiik performans gostermesi nedeniyle bu denli kritik bir
hastaligin erken teshisi i¢in daha dogru klinik tahmin modellerine gereksinim
duyulmaktadir (Churpek ve Edelson, 2016; Askim vd., 2017; Lo vd., 2019). Yasanan
Covid-19 pandemisi ile sepsis enfeksiyonunun énemi tekrar giindeme gelmistir.
YBU’ne Covid nedeniyle kaldirilan hastalarin 81liim oraninim kabiilden sonraki 24 saat
icinde %25, 2-10 gun icinde %50 ve 10 glinden sonraki slrecte %25 gibi bir 6rintiye

sahip oldugu belirtilmistir. Olimlerin daha ¢ok birlikte var olan hastaliklar, sepsis ve
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diger olumsuz olaylarla iliskili oldugu vurgulanmigtir. COVID-19'daki erken élimler
daha ¢ok fizyolojik bozukluklarla iliskiliyken, ge¢ oOlimler (>10 giin) hastalik
komplikasyonlar1 veya ¢oklu organ yetmezligi ile sonuglanan tedaviyle iliskili
morbiditeden kaynaklanmistir. Bu nedenle erken donemde sepsis ve diger
komplikasyonlarin 6nlenmesi bu hastalarin sag kalimmi iyilestirmeye yardimci
olacagi vurgulanmistir (Sohn vd., 2020; Modi ve Modi,2021). Yapilan bir ¢alismada,
sepsisli hastalara 3 saatlik bir bakim paketinin zamaninda uygulanmasinin (yani, kan
kiiltlirii istenmesi, genis spektrumlu antibiyotiklerin uygulanmasi ve laktat Sl¢timii
yapilmasi), daha diisiik hastane i¢i mortalite ile iliskili oldugu tespit edilmistir
(Seymour vd., 2017). Bu durum hizli ve agresiftedavi ihtiyacini1 daha da vurgulamustir.
TUm bunlar nedeniyle sepsisin erken teshisi tipta 6nemli bir sorun olusturmaktadir.
Sepsis ile iligkili semptomlar diger bir¢ok klinik durumdan kaynaklanabileceginden,
deneyimli hekimler i¢in bile sepsisin erken ve dogru tanimlanmasi zor olmaya devam

etmektedir (Jones vd., 2010).

Bu tez arastirmasi kapsaminda sepsis enfeksiyonunun gelisimini erkenden tahmin
etmeye yonelik bir yapay zeka ¢alismasi gergeklestirilmistir. Arastirma, Medipol
Mega Hastanesindeki Yogun Bakim ve Enfeksiyon hastaliklar1 hekimleri ve Pusula
HBYS Yazilim sirketi ile ortak gergeklestirilen Tiibitak 1501 Programi, «Erken Teshis
ve Tamilamaya Yénelik Ongoriicii-Onerici Klinik Platform Projesi» kapsamimda
ilerlemistir. Projenin gelisimi siirecinde Medipol Universitesi Yogun Bakim hekimleri
ile goriisiilmiis ve goriisme sonunda, hekimlerin erken tanida zorlandiklar1 sepsis
enfeksiyonu kapsaminda calismanin ilerletilmesi kararlastirilmistir. Calismada yogun
bakim {initesindeki hastalar 6zelinde yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak sepsis
enfeksiyonunun 6ngorilmesine yonelik bir model gelistirilmesi amaglanmustir.
Stirekli 6grenen ve akilli bir konsiiltasyon araci olarak hekimlere yardimei olmasi
amaclanan bu model, hekimlerin karar almasina katki saglamasi, hastanenin veriye
dayali yeni yetenekler gelistirmesi, sepsis enfeksiyonunun tahminlenmesi sayesinde
hekimin hastasina erken miidahale edebilmesi ve hastanenin stratejik yonetiminde
yasanabilecek doniisiim agisindan incelenmistir. Oncelikle sepsis enfeksiyonuna sahip
olan hastalarin oriintiilerinin ¢gikarilarak monitérize edilmesi ve bu sayede hekimin bir

ekran {izerinden hastanin anlik ilerleyisini gérmesi amaglanmistir. Bu amag
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dogrultusunda denetimsiz Ggrenme algoritmasi olarak Bulanik C-Ortalamalar
Algoritmast kullanilmistir. Ardindan hastaya ait zaman serisi formatindaki veriler
kullanilarak hastanin bir sonraki saatte sepsis olup olmayacagimi 6ngéren model, derin

O0grenme algoritmasi LSTM kullanilarak gelistirilmistir.

Tez arastirmasinda, Beth Israel Deaconess Tip Merkezi'nin 2001- 2012 yillar1 arasinda
yogun bakim {initelerinde kalan 40.000'den fazla ger¢ek hastanin verilerini igeren
MIMIC-III veri tabani (versiyon: v1.4) kullanilmigtir. MIMIC-III yatak basindaki
zaman damgali cihaz verilerini, verilen ilaglari, laboratuvar Olgiimlerini, saglik
personelleri tarafindan alinan gozlemleri ve notlari, prosediir ve tani kodlarini,
goriintiileme raporlarmi, hastanede kalis siiresini, hayatta kalma verilerini,
mudahaleleri, receteleri ve demografik verileri iceren biiyiik bir YBU veri tabanidir
(Johnson, vd., 2016). Tez kapsaminda YBU’de tedavi goren hastalarin demografik,
laboratuvar ve yatak basi cihaz verileri kullanilarak sepsis enfeksiyonu 6zelinde yapay
zeka uygulamalar1 gergeklestirileceginden MIMIC-III veri tabani kullanilarak sepsis
konusu odagmda veri ambar1 olusturulmustur. PostgreSQL Uzerinde gerekli sorgular
yapilarak, veri modellemesinin yapilacagi makine {iizerinde veri ambari
olusturulmustur. Olusturulan veri ambarindaki degiskenlerin bir kismi (Resp,
Creatinine, GCS, kalp ritmi vb.) sepsisin geleneksel skorlama sistemi olan SOFA,
gSOFA da kullanilan degiskenlerdir. Bunlarm yani sira Tiibitak projesi kapsaminda
Medipol Mega Hastanesi yogun bakim ve enfeksiyon hastaliklar1 hekimleri ile yapilan
goriismelerde, hastanin laktat degeri, solunum, sistolik kan basinci, Glaskow Coma
Skalas1 ve Trombosit degerlerinin sepsis enfeksiyonunun teshisinde 6nemli oldugu
vurgulanmistir. Ayrica literatiirde sepsis enfeksiyonu konusunda yapilan ¢alismalar
incelenmis bu ¢alismalarda deginilen degiskenler de veri setine eklenmistir (Desautels
vd., 2016; Nemati vd., 2018; Abbasi, 2018). Hastalara ait nabiz, ates, karbondioksit
miktari, ph, magnezyum, laktat, yas, cinsiyet gibi float ve integer veri tipinde olan
toplam 41 degisken yapay zeka algoritmalarinda girdi olarak kullanilmigtir. Tez
kapsaminda olusturulan nihai veri ambarinda zaman serisi formatinda 1.552.210 satir
kayit bulunmaktadir. Veri setini daha iyi anlamak amaciyla tanimlayici istatistiklerin
dagilimi benzersiz hasta kayitlar1 (42.842 hasta) i¢inde incelenmistir. Buna gore tiim

veri setinin %56°s1 erkek ve %44°i kadin hastadir. Veri setindeki hastalarin yas
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dagilimi incelendiginde 20 yas altinin oran1 %0,8, 20-35 yas arasi, %7, 35-45 yas aras1
%9, 45-60 yas aras1 %24, 60-80 yas aras1t %45 ve 80 yas istiiniin %14 oldugu

bulunmustur.

Veri ambarinda hastalarm farkli zamanlarda 6lgiilen zaman serisi formatinda klinik
degerleri bulunmaktadir. Klinik verileri yapay zeka ya da makine 6grenmesi alaninda
modellerken karsilasilan en sik problemlerden biri eksik, kirli ve giirtiltiilii verilerdir.
Saglik personellerinin yogun is temposundan kaynakli veri girislerinin yapilamamasi
ya da eksik yapilmasi, cithazlarda yasanan kesintiler veya sorunlardan kaynakli veri
akislarinda eksiklik, kirlilik ya da giiriiltii yasanabilmektedir. Calismada kullanilan
MIMIC-III veri tabaninda da eksik veriler bulunmaktadir. Bu nedenle veri analizine
gegmeden Once veri seti lizerinde veri 6n islemleri yapilmistir. Veri setindeki eksik
veriler tespit edilerek bunlarin farkli yontemlerle giderilmesi saglanmistir. Zaman
serisi formatinda bulunan hasta kayitlar1 gruplandirilmis, béylece her hastanin eksik
verisinin kendi i¢indeki deger ile doldurulmasi saglanmistir. Klinik verilerin veri 6n
islemlerinde dikkate alinmas1 gereken en 6nemli hususlardan biri, her hastanin kendi
deger araliklar1 iginde ele alinmasi gerektigidir. Bu nedenle eksik verilerin giderilmesi
ve kaliteli bir klinik veri ambarinin olusabilmesi i¢in veri 6n islemleri oldukca 6nem
arz etmektedir. Her bir hasta grubu i¢indeki eksik degerler giderilirken oncelikle
dogrusal enterpolasyon yontemi kullanilmig, ardindan 6nceki ve sonraki deger ile
eksik veriler giderilmistir. Bu adimlardan sonra hastanin kayitlarinda eksik deger
bulunuyor ise bu durumda numerik veriler i¢in sabit deger (0) kullanilarak eksik veri

giderme islemi sonlandirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan ilk calismada, sepsis enfeksiyonunun gelisimini etkileyen
degiskenlerin yardimiyla SP ve SN tanis1 konan hasta verilerine FCM algoritmas1
uygulanmis ve hastalara ait oriintiilerin monitorize edilerek hastalar arasindaki farkin
anlagilmas1 amaclanmistir. Hastalarin kiimelere homojen sekilde dagitilarak SP ve SN
olan bolgelerin belirlenmesi ve boylece hastanin anlik degerleri ile hastanin hangi
kiimeye dogru yonelim gosterdiginin hekime sunulmasi amag¢lanmistir. Bu sayede
yeni gelen hastanin degerleri anlik olarak islenerek hastanin hangi bdlgeye yakin

oldugu tespit edilebilme imkani da sunulmustur. Calismada FCM algoritmasinin
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kullanilmasinin nedeni, bu hastalar1 ayiran kesin bir ¢izginin olmamasidir. Hekimlerle
yapilan toplanti ve goriismeler esnasinda sepsis enfeksiyonunun zor anlasilmasi ve bu
nedenle erken tespitinin yapilamadigi belirtildiginden, bu hastalar1 kiimelemek i¢in
kesin smirlar1 olan kiimeleme algoritmalar1 degil, FCM algoritmas1 kullanilmistir. Bu
algoritma sayesinde gozlem/gdzlemler yalnizca bir kiimeye degil iki veya daha fazla
kiimeye ait olmasina izin verilmektedir. Veri setinde FCM algoritmas1 6ncesinde hasta
bazinda degiskenlerin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri
hesaplanarak zaman seri formatindaki kayitlar tek bir satira indirgenmistir. Son
durumda veri setinde modele girecek olan degisken sayis1 140, benzersiz hasta kaydi
ise 42.842 satirdir. Makine, sepsis tanisi alan 2.932 ve sepsis tanist almayan 39.910
hasta verisi ile egitilmistir. FCM algoritmasmin bulaniklik katsayist m=2 ve
maksimum iterasyon sayist 100 olarak belirlenmis ve veriler 2-5 aras1 4 farkl kiimeye
ayrilmigtir. Optimum kiime sayisinin belirlenebilmesi ve olusan kiimelerin kalitesini
degerlendirmek icin, PE (Bezdek, 1975), PC (Bezdek, 1973) ve XB (Xie ve Beni,
1991) gibi dogrulama indeksleri kullanilmistir. Buna gére SP olan hastalarda en diisiik
PE (0.51), en yiiksek PC (0.66) ve en diisik XB (1.01) degeri géz Oniinde
bulunduruldugunda optimum kiime sayisi1 iki olarak elde edilmistir. SN hastalarda en
disik PE (0,69), en yiikksek PC (0,5), kiime sayisinin iki oldugu durumda elde
edilmistir. Bu durumda SN hastalar icin de optimum kiime sayisinin iki oldugu
belirlenmistir. Modelde kime merkezlerini, kiimeler arasindaki mesafeyi
gorsellestirebilmek ve modelin yogun bakim {initelerinde kullanilabilecek bir izleme
sistemi ile entegre edilebilmesini saglayabilmek i¢in PCA ile veri boyutu ikiye
indirgenmistir. PCA, %82 dogrulukla iki boyutlu bir veri seti olusturularak
gorsellestirilmistir. Sepsis izlemi iki boyutlu olarak gosterilmesi i¢in %18 oraninda
temsil kayb1 g6z ardi edilmistir. SP ve SN bdlgeleri birbirinden ayrik bir oriintii ¢izse
de SP Kiimel ile SN Kiime0’mn kiime merkezlerinin birbirlerine yakin oldugu
goriilmiistiir. Bu durumun hekimlerin hastaligi tespit ederken yasadigi zorlugu ifade
ettigi diisiiniilmektedir. Bu bolgelerde yasanan bulaniklik nedeniyle, hekimlerin sepsis
teshisinde zorluk yasandigi disiiniilmektedir. Analiz sonunda, model Uzerinden
ogrenme gerceklestirilmis ve SP ve SN hastalarin monitdrize edilmesi saglanmistir.
Bu model saglik personelinin, hastalarm hangi bolgeye dogru bir egilimde olduklarini

gorebilmeleri agisindan 6nem tasimaktadwr. FCM algoritmasmin olusturdugu dort
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farkli kiimenin genel olarak birbirinden farklilastigi, ancak bazi durumlarda bu ayrimin
yapilmasinin zor oldugu goriilmektedir. Hekimlerin sepsis tanisin1 koymasinda zorluk

ya da gecikmenin de bu bulanikliktan kaynaklandigi diistiniilmektedir.

Tez arastirmasi kapsaminda ele alian sepsis enfeksiyonu, doktor teshis koyana kadar
organ yetmezligine neden olan bir hastalik oldugundan, teshisin Onceden
konulabilmesi birincil 6nem tasimaktadir. Sepsisin mevcut yonetimi blylk 6lctde
antibiyotik kullanimina dayanmaktadir; bir hasta kabul edildiginde, antibiyotik
kullannmin1 baslatmak i¢in aerobik ve anaerobik kan kiiltiirleri alinmaktadir.
Antibiyotiklerin ve modern tedavilerin kullanilmasma ragmen, sepsis hala yogun
bakim initesi 6liim oranlarmin ana nedenlerinden biridir. Covid-19 pandemisi ile
onemi daha da katlanan sepsis enfeksiyonu, ¢oklu organ yetmezligine neden olarak
hastanin 6liimiine neden olmaktadir. Covid-19 pozitif tanis1 alarak yogun bakima
yatan hastalarm g¢ogunlugu sepsis enfeksiyonunun neden oldugu coklu organ
yetmezligi sonucu hayatlarin1 kaybetmektedir(Coronado Munoz vd., 2020). Bu
nedenle bu hastaligin erken tanis1 bu giinlerde ekstra onem tasmmaktadir. Ancak
bundan sonraki siireclerde de Covid 19 pandemisi bitse dahi yeni viriis kaynakli
pandemilerin olusumunun g6z Oniine alinmasi gerektiginden bu tarz enfeksiyon
temelli hastaliklarin tahmin edilmesi gereklilik gdstermektedir. Uctan uca veri
analizinin gerceklestirildigi bu ¢alismada farkli klinik veri kaynaklarin1 kullanan
model, saatlik girdi verisi alarak bir sonraki saat i¢inde septik sok gelistirip
gelistirmeyecegini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Arastirma, biiylik verinin saglik
alaninda kullaniminin yayginlagmasini ve gelistirilen modeli kullanan yogun bakim
Unitelerinde mortalitenin en aza indirgenmesini hedeflemektedir. Bu amagcla, zaman
serisi seklinde degerlendirilen klinik verilerde gelecek saatte sepsisi tahmin etmek igin

derin 6grenme modeli olan LSTM ile evrisimsel bir ag gelistirilmistir.

MIMIC-III veri tabani kullanilarak sepsis odaginda olusturulan veri ambarinda 6
statik, 34 dinamik ve 1 hedef degisken olmak tlizere toplamda 41 degisken ve 1.552.210
hasta kaydi bulunmaktadir. LSTM sinir ag1 modelinde girdi olarak kullanilmak iizere
hastalarmn laboratuvar sonuglari, yogun bakimda zamansal olarak anlik veri {ireten

cihaz verileri ve hastalara ait demografik veriler kullanilmistir. Arastirmaya konu olan
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veri seti eksik verilerin giderilmesi sonrasi vital bulgu degerleri (cihaz verileri) ve
laboratuvar test sonuglari, min-maks normalizasyon yontemi ile [0,1] deger araliginda
normallestirilmistir. Hastanin cihaz degerleri siirekli iiretildiginden bu siirekli veriler
10 saatlik zaman dilimi ile matrise gevrilerek yeni bir degisken adi altinda tutulmustur.
Calismada 10 saatlik zaman diliminin kullanilmasinin nedeni, hastalarin ortak zaman
paydasmin 10 saat olmasindan kaynaklanmaktadir. Baz1 hastalarin 100 saatlik verisi
bulunmakta iken bazi hastalarin 40, bazilarmin ise 10 saatlik verisi elde edilmistir.
Calismada amag¢ en uzak zaman diliminde hastanin sepsis olup olmayacagimi tespit
edebilmektir. Bu nedenle ortak en uzak zaman dilimi 10 saat oldugu icin 11. saatte
sepsis enfeksiyonunun tahminlenmesi tizerine calisilmistir. Degiskenler icinde
gereksiz  Ozniteliklerin - olmasi; modelin egitim siiresini  artirmasi, modelin
yorumlanabilirligini azaltmas1 ve asir1 6grenmeye neden olarak model basarisini
yiiksek gostermesi gibi olumsuz durumlar1 dogurabilmektedir. Bu nedenle ¢alismada,
derin 6grenme modeline gegilmeden once 6zellik se¢imi i¢in degiskenler arasindaki
korelasyon degerlendirilmis ve sinir degeri 0.95 ve iizeri olan degiskenler veri setinden
¢ikarilmistir. Buna gore Hemoglobin (Hgb) ile Hematokrit (Hct) degiskenleri arasinda
0.98 oraninda korelasyon bulunmustur. Burada bir degisken digeri ile

aciklanabildiginden Hct degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir.

Veri 0n islemlerinin ardindan ele alinan derin 6grenme algoritmasi LSTM ag modeli,
Anaconda Python Notebook (versiyon: 2.1.1.) iizerinde gelistirilmis, Python 3.9.1
kullanilmistir. Calismada Tensorflow (versiyon:2.3.0) iizerinde ¢alisan keras
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Tiim veri seti egitim, test ve dogrulama olmak tizere
ti¢ boliime ayrilmigtir. Egitim setinin rastgele ayrilmis olan %10’luk dilimi dogrulama
verisi olarak ayrilmistir. LSTM algoritmasmin zaman serilerinde gegmise yonelik
verileri hafizasinda tutma yeteneginden yararlanilarak hastalar 10 saatlik zaman
dilimleri i¢inde degerlendirilmis ve hastanin 11. saat i¢inde sepsis olup olmayacagna
dair tahminlenmesi gergeklestirilmistir. Modelde hem ¢ift yonlii hem de tek yonli
LSTM modeli kurulmus ve sonrasmmda kurulan iki model RELU aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak tek bir model altinda birlestirilmistir.
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Modelin egitilmesi adiminda dengesiz veri sorunu ele alinmistir. Dengesiz bir
dagilima sahip olan veride (SP: 2932, SN:39.910) bu durum, modelin 6grenme
sirecini ve tahmin bagarisini etkileyecektir. Bu nedenle modeli egitim verisine
uygularken “class weight” parametresi yardimiyla smif dengesizligi sorunu ele
alimmistir. Bu parametre yardimiyla, azmlik smifina atanan agirlik dengesizlik
oraninda arttirilarak, algoritmanin azinlik verisinin yanlis smiflandirmasmdan
kaynaklanan hata orani azaltilmistir. Dolayisiyla, modeli olustururken genel hata orani
(overall error rate) azaltilmaya calisilmis, yani azinlhik sinifi dikkate almarak
performansin artmasi saglanmistir. Gelistirilmis olan modelin performansinin
degerlendirilmesi amaciyla ROC- AUC egrisi kullanilmistir. Egitilen LSTM aginin
test veri setindeki ROC egrisinde AUC degeri 0,77 olarak bulunmustur. Veri seti
icinde dogrulama verisi olarak ayrilan ve egitilen modelin daha 6nce goérmedigi
verileri, ilk kez gorerek tahminlenme yeteneginin dl¢iildiigii verilerde ise basart %82
olarak elde edilmistir. Bu durumda modelin yeni gelen bir hastanin bir sonraki saatte
sepsis olup olmayacagin1 %82 basar ile tahmin edebildigi sdylenebilir. Yapay zekaya
dayanan bu calismada gelistirilen model, %82 basar1 ile hastanin bir saat sonra sepsis
enfeksiyonu gecirip gegirmeyecegini erken uyar1 sistemi ile bildirecektir. Bu sayede
hastaya erken miidahale yapilabilecek ve hastanin hayati tehlikesinin ilerlemesinin

oniine gecilebilecektir.

Tez arastirmasi kapsaminda arastirmasinda gelistirilen yapay zeka modellerinin
kullanim1 sonucu (i) hekimin karar verme siirecine karar destegi perspektifinde
yardime1 olmak; (i1) saglik merkezine rekabet avantaji saglayan dinamik yeteneklerin
gelistirilebilmesi; (iii) yapay zeka teknolojileri ile kritik hastaliklarin 6ngorilebilmesi
ve miidahale edilebilmesi; (iv) ve tiim bunlarin gerceklesmesi sayesinde saglik
merkezinin inovatif stratejiler belirleyebilmesi kapsaminda farkli boyutlarda ele

almmustir.

(i) Tip mesleginin en bilyiikk basarilarindan biri, hekimlerin karsilastigi kararlari
yonetilebilir boyuta indirgeyen ve hekimlerin dogru yanitlar elde etmelerini saglayan
yontemlerin gelistirilebilmesidir. Ancak bu basar1 beraberinde zorluklar1 da

beraberinde getirmektedir. Hekimlerin kars1 karsiya kaldigi kararlarin dogasi
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degismekte ve gecmise yonelik gelistirilen yOntemler gelecege uygun
olmayabilmektedir. Yakin tarihe kadar hekimlerin dar bir tani yelpazesi, aralarindan
secim yapabilecegi bazi testler ve birkac¢ tedavi yontemi bulunmakta idi. Ancak
simdilerde hastalik siiregleri anlayisi, verilere ulasma sekli, yapilan testler ve detayl
gorilintiileme siirecleri, genisleyen tani yelpazesinde degisimler meydana gelmis ve
bunlarla birlikte saglik hizmeti kararlarinin karmasikligi da artmustir. Tibbi kararlar
bilgiyi eyleme donistiiren siiregler olup (Eddy, 1986), hangi dnleme proseddirlerinin
gerceklestirildigini, hangi teshislerin yapildigini, hangi testlerin istendigini ve hangi
tedavilerin  gergeklestirildigini  belirlemeye  yardimci  olmaktadir.  Iginde
bulundugumuz rekabet caginda, eylemin yiikiinii tastyacak olan tibbi karar vermedir
ve tibbi uygulamanin kalitesini belirleyecek olan tibbi karar vermenin bagarisi veya
basarisizlig1 olacaktir. Cogu durumda sayisiz test, laboratuvar ya da goruntileme
sonucunu, ¢ok sayida faktori, ylizlerce iliskiyi igermekte ve her unsur hakkinda
belirsizlikler bulunmaktadir. Saglik hizmetlerinde yapay zeka algoritmalarmin
kullanim1 sonucunda tiim bu belirsizliklerin anlamlandirilmasi saglanirken hekimin
deneyim ve tecriibelerinden de yararlanilarak sistemin tahminlerinin hekim tarafindan
denetlenmesi saglanabilecektir. Bu tez arastirmasinda ele alinan sepsis enfeksiyonu
hali hazirda geleneksel Sofa ve qSofa skorlama 6lgutleri ile tespit edilmektedir. Ancak
bu skorlama 6lcutlerinin sepsisin erken teshisine yardimeci olamadigi, bu kriterlerin
mevcut puanlamasinin ciddi sekilde diisiik performans gosterdigi yapilan ¢calismalarda
vurgulanmustir  (Askim vd., 2017); (Lo vd., 2019). Bu nedenle gelisen yeni
teknolojilerden destek alinmasinin gerekliligi ortaya ¢ikmis ve bu ¢alisma kapsaminda
yapay zeka kullanimi ile hekimlerin efektif ve verimli kararlar1 daha hizli almalarini
saglayabilecek ve hastaya erken miidahale imkani taniyabilecek bir model

Onerilmistir.

(if) D1s ¢evre ortaminda artan kargasayla yiizlesmek, ayakta kalabilmek ve rekabet
avantaj1 elde edebilmek i¢in temel gii¢ kaynagi olarak isletmelerin i¢ kaynaklarna ve
yeteneklerine odaklanmalar1 gerekmektedir (Chahal vd., 2020). Bu rekabet iistiinligi,
stratejik amaglar icin bir zorunluluktur ve taklit edilemez olmalidir. Orgiitlerin rekabet
avantaj1 elde edebilmeleri i¢in Oncelikle i¢ kaynaklarini en iyi sekilde kullanmalar1 ve

ardindan yeni kaynaklara yonelmeleri gerekmektedir (Steininger vd., 2022). Veri,
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giniimiizde yapay zeka doniisimiine gii¢ saglayan en biiyiik yakit olarak
gorulmektedir. Saglik sektorii de diger birgok sektdrde oldugu gibi kendi trettikleri
verinin 6nemini bu zamana dek fark edememis ve eksik, yanlis ya da giirtiltiili veriler
tutulmustur. Dijital doniistimii 0nemseyen saglik merkezleri gegmise yonelik verilerini
depolamaya baslamis, ancak yine de bu veriyi kullanma konusunda yeteneklerini
gelistirememislerdir. Yapay zeka teknolojilerinin en 6nemli yakiti olan veriyi kaliteli
ve dogru sekilde depolamayi basaran hastaneler siirdiiriilebilir rekabet avantaji

anlaminda rakiplerine fark atmay1 basarabileceklerdir.

Kaynak temelli goriis, bir sirketin basarisin1 belirlemek i¢in i¢ kaynaklar1 baz
almaktadir. Bu basari, kaynak-davranis-performans olarak tanimlanmaktadir (Engert
vd., 2016). Tez kapsaminda saglik hizmetlerinde siirdiiriilebilir rekabetin saglanmas1
icin kaynak temelli goriisiin baz alinarak, oncelikle hastanenin kendi i¢ kaynaklarmi
kullanmas1 Onerilmektedir. Bilgiye sahip olma veya erisilebilirlik, firmaya deger
katmasi, taklit edilmesi zor, organize edilebilirligi yiiksek olmasi o6zellikleri ile
firmalara siirdiiriilebilir rekabet avantaji saglamaktadir (Arend ve Lévesque, 2010).
Dinamik yetenekler, firmalarin yeni yetenekler olusturma ya da g¢evresel belirsizlik
karsisinda var olan Orgiitsel yeteneklerini doniistiirme yetkinlikleridir. Bu yetenekler,
isletmenin mevcut isletme yetenekleri lizerine insa edilmekte ve firmanin rekabet
avantajmin temeli olarak kullanilmaktadir (Leih ve Teece, 2016). Kaynaklara dayali
yaklasim politikas1 g¢ergevesinde bilgi temelli ve dinamik yetenekler goriisiini
benimseyen hastaneler kendi verilerini, sermayelerini, érgut ici bilgilerini ve insan
kaynagmi kullanarak yapay zeka teknolojilerine daha hizli uyum saglayabileceklerdir.
Yine bu kapsamda Chicago Okulu politikas: ele alinarak diisiikk maliyetler ile
gerceklestirilen tiretim, firma {inii ve kaliteli iirlin ¢iktis1 gibi firmaya 6zgii kaynaklarin
verimlilik getirisi saglayacagi da sOylenebilir. Hastanelerin kendi iirettigi veriler ve
calisan saglik personellerin egitilmesi ve katkis1 sayesinde yapay zeka teknolojileri ile

donatilmig bir saglik merkezi inga ederek rekabet avantaji saglayabileceklerdir.

(iii) Sepsis enfeksiyonu gibi kritik bir hastaligin erken doénemlerde Ongoriilmesi
hekimi hizl1 bir tedavi siirecine yonlendirecek olmasi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu

durum hastanin iyilesme siirecine katkida bulunarak hem siirecin kisalmasmi ve
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hastanin hayati tehlikesinin giderilmesini hem de hastaya ya da devlete yuklenecek
olan maliyetin diismesine olanak saglayacagi dngoriilmektedir. Aynt zamanda yanlis
bir taninin Oniine gecilmesi saglanarak kaynak israfi da onlenebilecektir. Aragtirma
kapsaminda sunulan yapay zeka modelleri hizli tantya imkan sunarak hekimin hastaya
erken miidahale etmesini, bu sayede hem hastanin hayati tehlikesi giderilirken hem de
hastaya ya da devlete yiiklenecek olan maliyetin azalmasina katki saglayacagi
diistiniilmektedir. Yapay zeka teknolojilerinin saglik personellerinin tamamen yerini
almas1 yakin zamanda pek olasi olmasa da belirli gorevleri insanlardan daha fazla
tutarlilik, hiz ve tekrarlanabilirlikle gerceklestirebildigi kanitlanmistir (Tang vd., 2018;
Fauw vd., 2018; Slomka vd., 2017). Teorik olarak karmasik olmayan ancak emek ve
zaman gerektirebilecek gorevleri otomatiklestirmek amaciyla kullanilacak olan yapay
zeka teknolojileri sayesinde, insan sermayesinin daha verimli kullamimi da
saglanabilecektir. Bu kapsamda yapilan ¢alisma hem insan kaynagi hem de maddi

kaynaklar agisindan tasarruf edilmesine katki sunacaktir.

(iv) Teknolojik yenilikler, sirketlerin/kurumlarin paydaslarla ve miisterileri ile iligki
kurma seklini kademeli olarak degistirmekte ve bu degisiklikler iliskilere odaklanan
yeni bir bakis acis1 olusturmaktadir. YZ c¢ok paydash ve rekabet¢i ortamlarda bu
zorluklarin tstesinden gelmeye yardimer olabilecek analitik bir aragtir ve 0zellikle
makine 6grenmesindeki gelismelerle birlikte son on yilda literatiirde ve sektorde
yogun ilgi gérmektedir. YZ teknolojilerinin sorunlar1 ¢ozme konusundaki potansiyeli,
ise ve siireclere katma deger sunmasi ve karar vermeyi desteklemesi nedeniyle yapay
zekanm stratejik kullanimi 6nemsenmektedir. YZ teknolojileri, organizasyonel
baglamda 6nemli bir konuma sahiptir ancak en biiyiik beklenti, is rekabet senaryosu
ile ilgili gortlmektedir. Bu nedenle, rekabet avantaji elde etmek i¢in yapay zekanin
stratejik kullanimina yonelik aragtirmalara artan bir talep oldugu gozlemlenmektedir
(Borges vd., 2021).

Saglik kurumlari, biiyiik ve kiiclik 6lgekli hastaneler artik yapay zeka destekli {itopik
stratejik planlar yapabilmektedir. Ornegin, hastanemizin yapay zeka ile donatilmus
yogun bakim iinitesinde hasta Olimleri %80 oraninda azalmistir. Bunu

gerceklestirebilmek i¢in kurumun insan kaynagi, egitim ve teknoloji ayagmdan olusan
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iic Onemli varhga ihtiyact bulunmaktadir. Bu dogrultuda teknoloji ayagi tez
kapsaminda ele alinmig ve diinya ¢apinda kullanilan veri setleri ile bu entegrasyonun
yapilabilecegi kanitlanmistir. Bilim kimulatif olarak ilerlemektedir. Bu sayede
bugiinkii imkanlar ile gelistirilen algoritma, model ya da friinler yarina 151k
tutabilmektedir. Ogrenen bir organizasyon yapisinda, var olan dinamik yetenekler
teknoloji ile gelistirildiginde rekabet avantaji olusturulabilecektir. Aksi takdirde
teknolojiden uzak, 6grenmeye kapali ve kendi varlik ve yeteneklerini kullanamayan
tim organizasyonlar yok olma tehlikesi ile kars1 karsiya kalacaktir. Su an YZ ile
donatilmig bir hastane yillar iginde olusumunu tamamlayabilecek, Metaverse de yerini
alabilecek ve sireclerini sanal dunyada ilerletebilecektir. VVerinin 6nemini kavrayan ve
stratejik yonetim cergevesinde hastanenin tim birimlerini yapay zeka teknolojileri ile
yonetebilen bir hastane yakin gelecekte polikliniklerini Metaverse diinyasina
tastyabilecek hasta muayenelerini ya da ameliyatlarini Metaverse’de gerceklestirme

guicuine sahip olabilecektir.

Tez kapsaminda gelistirilmis olan model kritik ve yaygin hastaliklar1 yuksek oranda
ongorebilme yetenegine sahiptir ve bu sayede insan saghgina katki saglayacagi,
hekimin karar verme siiresini kisaltacagi, hastanin hayatinin kurtarilmasi ile hekimin
motivasyonunun yiikselecegi ve is giliciinden tasarruf edilecegi diisiiniilmektedir.
Saglik baglaminda gelistirilen yapay zeka temelli bu model, lilkemizde yapilacak olan
saglikta yapay zeka arastirmalarma oOnciilik ederek motivasyonun kazanilmasini
saglayacagi disiiniilmektedir. Hekimlerin deneyimleri ve YZ’nin gicli 6ngori
yetenegi, dogru hastalik teshisi i¢cin en iyi basariy1 elde etmek i¢in birlestirilecektir.
Saglik merkezlerinin bu modeli yogun bakim iinitelerine entegre etmeleri halinde,
kendi kaynaklarmi kullanarak dinamik yeteneklerini gelistirilebileceklerdir. Bu sayede
stirdiiriilebilir rekabet avantaji kazanilabileceklerdir. Yapilan tez c¢alismasi
kapsaminda gelistirilen model {tilkemizde saglik alaninda Ogrenen akilli bir
konsiiltasyon araci olmanin yaninda saglik kurumunun tiim verilerini kullanarak, bir
Kurumsal Kaynak Planlama ¢alisma prensibi dahilinde, tiim birimlerden yararlanan ve
tim birimlere hizmet veren bir model olabilme potansiyeli agisindan 6ncii olacak ve
tespiti yapilan kritik hastaliklarda basar1 saglandiktan sonra diger tibbi

komplikasyonlarin da 6ngoriilmesi i¢in sistemin gelistirilmesi devam edebilecektir.
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Saglik alaninda yapilan Tiibitak projesi ve tez arastirmasi silirecinde bazi zorluklarla
karsilasiimistir. Oncelikli olarak donanmmsal yeterlilikler Snemli bir sorun idi ancak,
CPU ve RAM hizlarmin yiikselmesi sayesinde bu zorluklar gerekli yatirimlar ve
sistemlerin alinmast ile agilmistir. Proje kapsaminda is birligi yapilan saglik kurumu,
hastaneler zinciridir. Bu tarz zincir hastanelerin ana problemlerinin basinda, hastaneler
aras1 veri entegrasyonu gergeklesmemis olabilmektedir. Zincir hastanelerin yonetimi
birbirinden farkli olmakta bu nedenle siiregleri ve dijitallesme hizlar1 farklilik
gosterebilmektedir. Hastaneler arasi ve hastane i¢i verilerin entegrasyonu saglanmis
olsa dahi yatak basi cihazlardan iiretilen veriler farkli marka ya da kalibrasyona sahip
cihazlar olabilmekte ve bunlarm entegrasyonunun saglanmasi biiyiik bir zorluk tegkil
etmektedir. Cihaz entegrasyonu saglanamadiginda, yapay zeka algoritmalarmnin
iizerinde ¢alisacagi bliyiik veri havuzu olugsamamaktadir. Su an {ilkemizde bulunan
diger kamu ve 0Ozel hastanelerde de yapay zeka gelisiminin Oniindeki en biiyiik
engellerden biri cihaz entegrasyonunun eksikligi, calisma boyunca gozlemlenmistir.
Bir diger sorun kaliteli veriye ulagilamamasidir. Saglik personelleri tarafindan bazi
verilerin gereksiz goriilerek kaydedilmemesi, is yogunlugu nedeniyle sisteme
girilememesi ya da sigorta 6deme kaygilar1 nedeniyle verilerin yanlis ya da ¢arpitilarak
sisteme girilmesi sonucu elde edilen verilerde yiiksek oranda yanlis, giiriiltiilii ya da
eksik veri ile kars1 karsiya kalinmaktadir. YZ stratejik yonetim amaci ile kullanmak
isteyen hastaneler ve diger tiim kuruluslar veri tabanlarini olusturup saghkli veri
girisleri ile baglamalar1 gerekmektedir. Eger bu islemler yapilmazsa bugiin anlatilan
YZ algoritmalar1 ve derin 6grenme algoritmalar1 uygulamalari ger¢ceklesemeyecektir.
Ornegin, arastirma kapsaminda sepsis teshisi hekim ve hasta acisindan ¢cok dnemlidir.
Hekim gorevini yerine getirmek amaciyla hastasina konsantre olmakta ve miidahaleyi
geciktirmemeye caligmaktadir. Bu nedenle sisteme giris yapmasi gereken sepsis
baslangi¢ saatini o an giremeyebilmekte iki ya da ii¢ saatlik zaman kayb1 ile sisteme
girmektedir. Bu da YZ algoritmalar1 modellerinin dogru egitilmesine engel teskil
etmektedir. Bu nedenle hekimlere bu durumun éneminin anlatilmasi ve konu ile ilgili
egitimler verilerek hekimlerin ve saglik personellerinin bilgilendirilmeleri
gerekmektedir. Bu sayede verinin Onemi anlasilacak ve tutulan verideki kalite
artacagindan YZ modelleri daha basarili ve dogru sonuglar {iretebilecektir.

YBU’lerinde carsaf ad1 verilen belgelere hasta ile ilgili saatlik kayitlar yapilmakta ve
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saglik personelleri hastay1 bu ¢arsafiizerindeki degerler ile takip etmektedir. Bu durum
saatlik, dakikalik ya da saniyelik akan verinin depolanmasina engel olmakta bu da YZ
arastirmalarini engellemektedir. Ozellikle yogun bakim 6zelinde carsaf belgesinin
dijitallestirilmesi hem is yiikiiniin hafiflemesini saglayacak hem de verilerin daha
sistemli ve diizenli depolamasini saglayacaktir. Ileride yapilmasi planlanan sonraki

caligmalar igin Oneriler ise,

- Bu tez arastirmasinda, hastalarin verileri i¢in 10 saatlik pencere boyutu
kullanilmigtir, bu boyutun degistirilmesi (6rn:6, 8, 12, ya da 24) modelin
performansi tizerinde 6nemli bir etki yaratabilir.

- Arastirmada zaman serisi verileri LSTM algoritmasi kapsaminda ele alinmistir,
bu anlamda farkli algoritmalar ARIMA, DeepAR, XGBoost kullanilarak
performans karsilastirilmasi yapilabilir ve en iyi performansa sahip algoritma
ile model hayata gecirilebilir.

- Enfeksiyonun zor tespit edilmesi nedeniyle FCM kiimeleme algoritmasi
kullanilmistir, ancak farkli kiimeleme algoritmalari ile de kiimlerin oriintiileri
elde edilerek en uygun kiimeleme algoritmasi segilebilir,

- Modeldeki degiskenler degistirilerek saglikta kritik olan diger hastaliklar i¢in
de modelin uygulanabilir, bu sayede saglik merkelerinde YZ ile uyumlu ¢alisan
departman sayisi artirilabilir,

- Saglkta YZ ile ilgili yapilan ¢alismalar basari ile tamamlansa dahi Urlin
gelisimi ve uygulamada kullanim1 uzun sirecler gerektirmekte ya da hayata
gecirilememektedir. Bu nedenle cihaz entegresyonlar1 ve saglik merkezlerinde
veri ambarlarinin kurulumu ile ilgili detayl bir arastirmanin gergeklestirilmesi

alana katk1 sunacaktir,

Sonugta, YZ teknolojilerinin saglik sektdriinde uygulamalar1 kapsaminda ele alinan
0zgiin tez caliymamizda veriyi segmente edebilen ve veriden 6grenebilen bir model
gelistirilmigtir. Gelistirilen bu modeller, hastaligi 6ngorebilmesi ve bu sayede hekimin
erken mudahalede bulunabilmesini hedeflerken, YZ’nin stratejik anlamda saglik

merkezinde kullanilabilirligini de ifade ederek bilime katki saglamas1 amaglanmustir.
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