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Son yillarda saglik hizmetlerinde dijitallesmenin artmasiyla birlikte, biiyiik veri
ve yapay zeka (YZ) uygulamalari klinik karar destek sistemlerinde 6nemli bir yer
edinmistir. Ozellikle acil tip gibi zamanin kritik oldugu ve hasta yogunlugunun

yiiksek seyrettigi alanlarda bu teknolojiler klinik siireclerin verimliligini artir-
maktadir (1,2).

Biiyiik veri, hacim (volume), ¢esitlilik (variety), hiz (velocity), dogruluk (ve-
racity) ve deger (value) olmak {izere bes temel boyutta tanimlanir (3). Saglk
alaninda biiytik veri elektronik saglik kayitlari, tibbi goriintiiler, genomik bil-
giler, sensor verileri, hasta raporlar1 ve sosyal medya gibi gesitli kaynaklardan
saglanmaktadir (4). Bu veri yiginlari, dogru analiz edilmediginde sadece bir bilgi
kalabalig1 olustururken uygun biyoistatistiksel yontemler ve makine 6grenimi
algoritmalar sayesinde anlamli klinik sonuglara doniistiiriilebilir (5).
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uzun-kisa vadeli bellek (LSTM) aglar1 ve hibrit modeller; hasta ciddiyeti belirle-
me, triyaj siniflamasi, klinik sonug 6ngoriisii ve hastane yatis1 tahmininde yiik-

sek dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir.
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