Erken Uyan Sistemlerinde Algoritmik Adalet: Engelli Acikogretim
Ogrencilerinde XGBoost ve SHAP Tabanh Akademik Risk Tahmini

OZET

Bu calismada, Anadolu Universitesi Acikdgretim Fakiiltesinde (AOF) 6grenim géren engelli
ogrencilerin akademik basarisizlik risklerini sinavdan 30 giin Once tespit etmeyi amaglayan
makine O6grenmesi tabanli bir Erken Uyari Sistemi (EWS) gelistirilmis ve bu sistemin
algoritmik adaleti (fairness) degerlendirilmistir. Analizlerde 3.317.690 donem-ders gozlemi
kullanilmis, basarisizlik/sinava girmeme durumu "Risk" (Genel oran: %37.0) olarak
etiketlenmistir. Asirt simmif dengesizligi sorununu agmak i¢in Random Under-Sampling
kullanilarak dengelenen egitim seti iizerinde XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
algoritmasi egitilmistir. Model, test setinde genel olarak 0.721 AUROC, 0.659 Dogruluk
(Accuracy) ve 0.593 F1-Skoru elde etmistir. Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) ¢ercevesinde
kullanilan SHAP (SHapley Additive exPlanations) analizine gore, riski en giiclii sekilde
yordayan bes Ozellik sirasiyla; mobil cihaz kullanim orani, dijital kitaplara erisim sikligi,
Ogrencinin sistemde gecirdigi toplam yil, sinav 6ncesi 30 giinliikk erigim yogunlugu ve genel
toplam erisim sayisidir. Ancak, bu ¢alismanin literatiire en biiyiik katkisi, yiiksek performansh
bir model kurmanin 6tesinde, modelin 23 farkli engel grubu iizerindeki heterojen davranigini
ortaya koymasidir. Yapilan algoritmik adalet (fairness) analizleri, EWS'nin Kadin Hastaliklar1
ve Dogum (AUROC=0.745) ile Onkolojik Hastaliklar (AUROC=0.739) gibi gruplarda
oldukca basarili ¢alisirken, Zihinsel ve Ruhsal Bozukluklar (AUROC=0.704), Destekle
Yiriyor (AUROC=0.682) ve Serebral Palsi (CP) (AUROC=0.657) gruplarinda
performansinin dramatik sekilde diistiigiinii gostermektedir. Ayrica Yanlis Alarm (FPR) ve
Kagirma (FNR) oranlarinda gruplar arasi ciddi esitsizlikler tespit edilmistir (6rnegin CP
hastalarinda %43.8 FPR). Bu bulgular, azinlik veya dezavantajli gruplarin verileriyle egitilen
kapsayict makine Ogrenmesi modellerinin "kor" bir sekilde tasarlandiginda, var olan
esitsizlikleri yeniden iiretme ve hatta derinlestirme (algorithmic bias) potansiyeline sahip
oldugunu acik¢a kanitlamaktadir. A¢ik ve uzaktan 6grenme sistemleri icin adil ve seffaf yapay

zeka tasarimlarina acil ihtiyag vardir.
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1. GIRIS

Acik ve uzaktan dgrenme (AUO) sistemlerinde dgrencilerin akademik basarisizliklarini veya
sistemi terk etme (dropout) ihtimallerini ger¢ceklesmeden Once tespit edebilmek, egitim
yonetiminin en kritik hedeflerinden biridir. Bu amagla gelistirilen Erken Uyar1 Sistemleri
(Early Warning Systems - EWS), &grencilerin Ogrenme Yonetim Sistemlerinde (LMS)
biraktiklari dijital izleri analiz ederek "risk altinda" olan 6grencileri otonom olarak belirler ve
egitimcilere Onleyici miidahale firsatt sunar. Son on yilda, o6zellikle makine Ogrenmesi
(Machine Learning) tekniklerinin gelismesiyle birlikte EWS'ler, basit kural tabanl

sistemlerden karmasik, yiiksek dogruluk oranlarina sahip tahminsel modellere evrilmistir.

Ancak bu teknolojik ilerleme, beraberinde ciddi etik ve metodolojik tartigmalar1 da getirmistir.
Khalil, Slade ve Prinsloo (2024) tarafindan yapilan calismalar basta olmak iizere, 6grenme
analitigi literatiiriindeki giincel tartismalar, yiiksek dogruluk oranlarina sahip (High-Accuracy)
algoritmalarin, popiilasyon ic¢indeki her bir 6grenci veya alt grup igin "adil" (fair) calisip
calismadigini sorgulamaktadir. Cogunluk grubunun (6rnegin engelsiz 6grencilerin veya belirli
bir baskin engel grubunun) verileri etrafinda sekillenen ve optimize edilen bir makine
O6grenmesi modeli, egitim sisteminin ¢eperinde yer alan daha kirilgan azinlik gruplar {izerinde
sistematik hatalar (bias) tiretebilmektedir. Bir modelin, zihinsel veya fiziksel engeli olan bir
ogrencinin basarisizlik riskini siirekli olarak yanlis pozitif (FPR) etiketlemesi, o 6grenciye
gereksiz, stigmatize edici miidahalelerde bulunulmasina; veya tam tersi, siirekli olarak riskini
gozden kacirmast (FNR), o o6grencinin akademik destekten tamamen mahrum kalmasina

(under-provisioning) yol acar.

Bu calisma, devasa boyuttaki 3.3 milyondan fazla 6grenci-ders etkilesim verisini (1.2 milyon
riskli vaka) kullanarak, engelli AOF 6grencileri icin XGBoost algoritmasina dayali bir Erken
Uyar Sistemi tasarlamaktadir. Modelin amaci, bir 6grencinin o ders i¢in "sinava girmeme
veya 40'n altinda puan alma" riskini, sinava heniiz 30 giin varken tahmin etmektir. Ancak
arastirmamiz, geleneksel EWS makalelerinin aksine, sadece modelin genel AUROC ve F1-
Skorunu raporlamakla yetinmemistir. Modelin tahmin yetenegi (Aciklanabilir Yapay Zeka -
SHAP ile) ve 23 farkli alt engel grubu (CP Hastasi, Gorme Sistemi, Otizm vb.) lizerindeki
"Algoritmik Adalet"i (Fairness) detaylica dekonstriikte edilmistir.

Calismamiz {i¢ temel aragtirma sorusuna (RQ) yanit aramaktadir:



1. RQ1: Engelli 6grencilerin LMS dijital ayak izleri kullanilarak, sinavdan 30 giin 6nce

XGBoost algoritmasi ile akademik riskleri ne 6l¢iide tahmin edilebilir?

2. RQ2: SHAP degerlerine gore, engelli 6grencilerin basarisizlik veya sistemi terk
(dropout) riskini tahmin etmede en etkili (predictive) davranigsal ve demografik

ozellikler nelerdir?

3. RQ3: Gelistirilen EWS, 23 farkli engel alt grubunda adil bir performans (esit AUROC,
FPR ve FNR) sergilemekte midir, yoksa bazi dezavantajli gruplar algoritmik dnyargiya

m1 maruz kalmaktadir?

2. ILGILI CALISMALAR

Makine 6grenmesi tabanli Erken Uyart Sistemleri, egitim analitigi alaninin lokomotiflerinden
biri olmustur. Random Forest, Support Vector Machines (SVM), Lojistik Regresyon ve
Gradient Boosting tiirevleri (XGBoost, LightGBM) kullanilarak yapilan ¢ok sayida aragtirma
(0rnegin Chen & Guestrin, 2016; Moreno-Marcos vd., 2019), LMS loglarinin (tiklama
frekanslari, zaman yonetimi metrikleri) akademik basariy1r ve sistemi terk oranlarini yiliksek
isabetle tahmin edebildigini kamtlamistir. Ozellikle XGBoost algoritmasi, yiiksek
performansi, eksik verilerle (missing data) basa ¢ikabilme yetenegi ve dogrusal olmayan
karmagik iligkileri modelleyebilmesi sebebiyle egitim verileri i¢in "altin standart" haline

gelmistir.

Ancak, karar agaci tabanli veya derin 6grenme tabanli karmagsik (kara kutu / black-box)
algoritmalarin en bliylik dezavantaji seffaflik (transparency) eksikligidir. Modelin neden A
ogrencisini "riskli", B 6grencisini "glivende" olarak etiketledigi bilinmediginde, egitimciler
sisteme giivenememekte ve dogru miidahale stratejisini (intervention) gelistirememektedir. Bu
sorunu ¢ozmek icin Lundberg ve Lee (2017) tarafindan literatiire kazandirilan SHAP
(SHapley Additive exPlanations) yontemi, oyun teorisi prensiplerini kullanarak modelin her
bir tahmininde hangi 6zelligin (feature) ne kadar katki (etki) sagladigini niceliksel ve gorsel
olarak hesaplar. Egitim arastirmalarinda SHAP kullanimi son yillarda artis gosterse de, engelli

ogrencilerin davranig kaliplarini agiklayan ¢alismalarda kullanimi halen son derece nadirdir.

Literattirdeki bir diger, hatta ¢gok daha kritik bir eksiklik, 6grenme analitigindeki "Algoritmik

Adalet (Fairness)" meselesidir. Makine 6grenmesi modelleri, tarihsel verilere dayali olarak



Ogrenirler. Eger tarihsel veride belirli bir grup (6rnegin Gorme Engelliler veya Serebral Palsi
hastalar1) sistemik zorluklardan otiirii diizenli olarak diisiik not almigsa, model bu grubun
davranig kaliplarini "dogrudan basarisizlik sinyali" olarak kodlayabilir. Baker ve Hawn (2021)
yapay zekanin egitimde kullanimiyla ilgili algoritmik adaletsizligin, dezavantajli 68rencileri
daha da dezavantajli konuma siiriikleyebilecegi konusunda gii¢lii uyarilarda bulunmustur.
Modelin genel performans: yiiksek goriinse bile, minor gruplarda hata yapma orani (6rnegin
Yanlis Pozitif - FPR oranlar1) dramatik derecede yiiksek olabilir. Bu ¢alismada gelistirilen
sistem, bu adalet krizini dogrudan ampirik veriler iizerinden 23 alt kirilimla analiz ederek

literatiirdeki devasa bir boslugu hedeflemektedir.

3. VERi VE YONTEM

3.1 Veri Seti ve Hedef Degisken (Risk) Tanimlamasti

Arastirmada kullanilan veri, Anadolu Universitesi AOF sistemindeki 2019-2024 yillarina ait,
3.317.690 donem-ders eslesmesinden (gdzleminden) olusan log veritabanidir. Her bir gdzlem

icin "Risk" hedef degiskeni (binary target) su sekilde tanimlanmustir:

e Risk = 1 (Riskli): Ogrencinin o donem/ders i¢in Sinav Notu'nun 40'mn altinda olmas1 veya
donem sonu not ortalamasinin (GPABYTERM) 0 olmasi (sinava girmemis, devamsiz
veya sistemi terk etmis).

e Risk = 0 (Basaril/Giivende): Ogrencinin aktif olarak egitimine devam etmesi ve 40 veya
tizeri bir sinav skoru elde etmis olmas.

Bu etiketleme sonucunda veri setindeki 1.229.143 gozlem (%37.0) "Riskli", 2.088.547 gozlem
(%63.0) ise "Basarili" olarak tanimlanmistir. Engel alt gruplarina goére risk dagilimi
incelendiginde; CP Hastalarinda %@43.9, Zihinsel/Ruhsal Bozukluklarda %42.8 olan
basarisizlik/terk oraninin, Destekle Yiiriiyenlerde %31.4'e, Otizm grubunda ise %?29.0'a
distiigii saptanmistir. Bu varyasyon, modelin 0grenme siirecinde heterojen o6zelliklerin

Oonemini pekistirmektedir.

3.2 Ozellik (Feature) Miihendisligi

Model, 6grencinin smavindan tam 30 giin Oncesine kadar olan davramiglarini baz alarak

calisacak sekilde kurgulanmistir. Kullanilan bagimsiz degiskenler 17 adettir:

e Toplam erigim sayis1 (logaritmik ve ham)



e Etkilesime girilen igerik tiirli sayis1 (unique content types)

e Shannon igerik ¢esitlilik indeksi ve Burst skoru (Cramming)

e Icerik tiirii frekanslari: Kitap erisim, video erisim, dzet erisim, ¢ikmis soru erisim, makine
seslendirmesi.

e Zaman ydnetimi: Sabah, Ogle, Aksam, Gece saatlerindeki erisim oranlari.

¢ Cihaz kullanim1: Mobil erisim orani.

e Demografik / Sistem kidemi: Sistemde gegirilen toplam y1l (toplamYil).

3.3 XGBoost Modeli ve Veri Dengeleme (Undersampling)

Veri seti, 6grenci bazinda %80 Egitim (Train) ve %20 Test (Test) olarak ayrilmigtir. Smiflar
arasindaki (%63'e %37) dengesizligi gidermek ve modelin azinlik olan Risk sinifin1 daha iyi
o0grenmesini saglamak icin egitim setine rastgele alt-6rnekleme (Random Under-Sampling)
uygulanmistir. Sonucunda 1.966.628 gozlemden (1: 983k, 0: 983k) olusan mitkemmel dengeli

bir egitim seti elde edilmistir.

Bu veri seti lizerinde XGBClassifier algoritmasi (n_estimators=200, max_ depth=5,

learning_rate=0.1) egitilmistir.

3.4 SHAP ve Algoritmik Adalet (Fairness) Analizi

Modelin tahmin yetenegi Test seti (663.538 gozlem) tizerinde AUROC, F1-Score ve Accuracy
metrikleriyle degerlendirilmistir. "Kara kutu" algoritmasimin  agiklanabilirligi  i¢in
shap.TreeExplainer kullanilarak test setinden c¢ekilen rastgele alt-6rneklemler {iizerinde
(yiiksek bellek tiiketimi sebebiyle) SHAP degerleri (6zelliklerin genel 6nem sirasi ve etkinin

pozitif/negatif yonii) hesaplanmistir.

Algoritmik Adalet analizi kapsaminda ise test seti, 23 farkli engel kategorisine (AD siitunu)
gore pargalanmis ve modelin her bir alt gruptaki AUROC performansi, Yanlis Alarm Orani
(False Positive Rate - FPR) ve Kacirma Orami (False Negative Rate - FNR) ayr1 ayrn
hesaplanarak tablo ve grafiklerle (Sekil 3) raporlanmustir.

4. BULGULAR

4.1 EWS Model Performanst (RQ1)



XGBoost ile egitilen Erken Uyar1 Sistemi (EWS), smava 30 giin kala test seti (663.538
gbzlem) lizerinde tahminler lrettiginde, genel modelin AUROC skoru 0.721, Dogruluk
(Accuracy) orant %65.9 ve F1-Skoru 0.593 olarak bulunmustur.

Siiflandirma raporu incelendiginde, "Basaril1" (0) 6grencileri tespit etmede Modelin F1-skoru
0.71 (Precision: %77, Recall: %65) iken, "Riskli" (1) 6grencileri tespit etmede F1-skoru 0.59
(Precision: %53, Recall: %67) olarak gergeklesmistir. Hedeflenen miidahale stratejisi igin
%67'lik Recall (Riskli 6grencilerin {igte ikisinin dnceden yakalanmasi), uzaktan egitim

analitigi baglaminda olduk¢a umut verici bir kapsayiciliktir.

4.2 SHAP Aciklanabilirlik ve Ozellik Onemleri (RQ2)

XGBoost modelinin i¢ karar mekanizmalart SHAP algoritmasi ile ¢éziimlendiginde (Sekil 1
ve Sekil 2), klasik istatistiksel varsayimlari sarsan Orilintiiler ortaya ¢ikmistir. Bir engelli

ogrencinin riskini belirleyen en giiclii 5 6zellik ve ortalama (Mean) SHAP etki degerleri su

sekildedir:

1. Mobil Oram (0.276): SHAP Summary grafigi incelendiginde, 6grencinin sisteme "cep
telefonu" (mobil) lizerinden girmesi (yliksek mobil orant), risk skorunu dramatik bir
bicimde artirmaktadir. Bilgisayar (desktop) erisiminin diisiikliigii, basarisizligin ¢ok

giiclii bir erken uyarisidir.

2. Kitap Erisim (0.267): Dijital kitaplara ve PDF okumalarina erisim sikliginin yiiksek

olmasi, basariy1 garanti eden (riski en ¢ok diisliren) faktordiir.

3. Toplam Y1l (0.209): Sistemde gegirilen y1l (6grenci kidemi) arttik¢a risk skoru siddetle
yiikselmektedir. Yani AOF sisteminde uzun siiredir bulunan, derslerini uzatan "eski"

ogrencilerin sistemi terk etme (dropout) ihtimali ¢ok daha yiiksektir.

4. Smav Oncesi 30 Giin (0.165): Dénemin baslarinda (sinava 30 giin varken) sisteme
yeterince girmemis olmak, risk faktoriinii patlatmaktadir.

5. Toplam Erisim Sayisi (0.122): Genel kullanim miktarinin diisiik olmasi riski isaret eder.

Bu bulgular, risk altindaki 6grencinin profilini "Uzun siiredir sistemde olan, PDF Kkitap
okumayan, bilgisayar1 olmadigi/tercih etmedigi i¢in sistemi mobilden takip etmeye ¢alisan ve

donemin baslarinda derse 1sitnamayan" bir 6grenci arketipi olarak ¢izmektedir.



XGBoost Erken Uyan Sistemi — Model Performansi
Engelli Ogrenciler, Test Seti N=663.538
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Sekil 2: SHAP Ozellik Onemi ve Risk Altindaki Ogrenci Arketipi

4.3 Algoritmik Adalet (Fairness) Krizi (RQ3)

Caligmanin en sarsici bulgulari, genel model performansinin (Genel AUROC: 0.721) engel alt
gruplarma kirildigi Sekil 3 ve Tablo 2'deki adalet analizinde ortaya c¢ikmistir. Algoritma,
Kadin Hastaliklar1 (0.745), Onkolojik Hastaliklar (0.739) ve Endokrin Sistemi (0.730) gibi,



O0grenme yeteneginden ziyade sistemsel fiziksel zorluklar yasayan gruplarda miikemmel bir

yordama becerisine sahiptir.

Ancak zihinsel, norolojik ve motor gelisimsel sorunlar yasayan "kirilgan" gruplara
gelindiginde algoritmik performans ¢akilmaktadir. Modelin AUROC skoru Zihinsel ve Ruhsal
Bozukluklarda 0.704'e, Destekle Yiiriiyenlerde 0.682'ye, CP (Serebral Palsi) Hastalarinda ise
0.657'ye kadar gerilemistir.

Tablo 1: Model Genel Performans Metrikleri

Metrik Deger
AUROC 0.721
Dogruluk (Accuracy) %65.9
F1-Skoru (Genel) 0.593
F1-Skoru (Basarili - 0) 0.710
F1-Skoru (Riskli - 1) 0.593
Precision (Riskli) %53
Recall (Riskli) %67

Not: Test seti N=663.538 gozlem. Egitim seti dengeli ornekleme sonrasi N=1.966.628.

Tablo 2: Engel Kategorisi Bazinda Algoritmik Adalet (Fairness) Analizi

Engel Kategorisi AUROC FPR FNR Adalet
Degerlendirmesi
Kadin Hastaliklari 0.745 — — Lyi
Onkolojik 0.739 — — Iyi
Hastaliklar
Endokrin Sistemi 0.730 — — Lyi
Genel Model 0.721 — — Referans
Zihinsel/Ruhsal 0.704 — — Dikkat
Bozukluklar
Destekle Yuruyor 0.682 %36.5 — Zayif
CP Hastasi 0.657 %43.8 — Adil Degil
Obezite — %41.2 — Yuksek FPR

Not: FPR = Yanlis Alarm Orani (aslinda basarili olan ogrencinin riskli etiketlenmesi). FNR = Kacirma Orani.

— = metinde belirtilmemis.



Algoritmik Adalet (Fairness) Krizi
EWS Performansi 23 Engel Grubunda Nasil Degisiyor?
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Sekil 3: Algoritmik Adalet — Engel Grubu Bazinda AUROC ve FPR

Daha da tehlikelisi, Yanlis Alarm Oranlarindaki (FPR) adaletsizliktir. CP hastalarinin FPR
orant %43.8, Obezite grubunun FPR oran1 %41.2 olarak 6l¢iilmiistlir. Yani sistem, aslinda
dersi gececek ve basarili olacak olan CP hastalarinin neredeyse yarisin1 haksiz yere "basarisiz
olacak (Riskli)" diye fislemektedir (stigmatization). Bunun temel sebebi, CP veya Zihinsel
Engelli 6grencilerin dijital davranis kaliplarinin (6rnegin kitap okuma siireleri, tiklama hizlar
veya mobil kullanimlari) ¢ogunlugun kaliplarindan ¢ok farkli (anormal) olmasi ve modelin
"cogunluga" gore 0grendigi "basar1 paternini" bu 6grencilerde géremedigi i¢in panikleyerek

onlar riskli atfetmesidir (bias towards the majority class).



Engel Kategorisi Bazinda Akademik Risk Dagilimi
Risk = Sinava Girmeme veya Sinav Notu < 40
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Sekil 4: Engel Kategorisi Bazinda Akademik Risk Dagilimi

5. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢aligma, makine 6grenmesinin egitimde kullanilmasinin sadece teknik (Accuracy) bir
mesele degil, derin bir etik (Fairness) mesele oldugunu engellilik baglaminda kanitlayan
diinyadaki ilk devasa Olgekli aragtirmalardan biridir. Kurulan XGBoost Erken Uyar1 Sistemi
genel popiilasyonda %72'lik umut verici bir AUROC elde etmis ve SHAP sayesinde "mobil
kullanim agirliginin ve sistemsel yaslanmanin (kidemin)" yiiksek risk sinyali oldugu gibi

degerli pedagojik i¢goriiler sunmustur.

Ancak adalet analizi, "herkese uyan tek beden (one-size-fits-all)" model mantiginin, egitimsel
kapsayiciliga vurulmus bir darbe oldugunu gostermistir. Algoritma, dezavantajli gruplar (CP,
Destekle Yiiriiyenler, Zihinsel Engelliler) yanlis okumakta ve onlara kars1 yiiksek diizeyde
Yanlis Pozitif (FPR) {ireterek algoritmik onyargi (bias) sergilemektedir. Bu durum, egitim
kurumlarmi kritik bir politika yol ayrimina getirmektedir: Tek bir devasa makine 6grenmesi
modeli kurup tiim engelli gruplarini ayni torbaya koymak yerine, farkli engelli gruplarinin
(6rnegin norolojik engelliler ile fiziksel/kronik hastalar) dijital davraniglarina 6zgii "Lokal

(Yerel) Erken Uyar1 Sistemleri" egitilmelidir. Aksi takdirde, iyi niyetli teknolojik miidahaleler,



hedefledikleri dezavantajli gruplar1 daha da dislama ve etiketleme (stigmatization) riski
tagtyacaktir. Serinin 4. Makalesinde (M4), bu tahminsel performansi sekans (zaman-serisi)

modelleriyle daha adil ve gii¢lii bir yaptya kavusturma yollar1 aranacaktir.

Elde edilen bulgularin literatiirdeki diger calismalarla entegrasyonu, 6zellikle agik ve uzaktan
O0grenme baglaminda dijital esitligin saglanabilmesi i¢in daha kapsamli stratejilerin
olusturulmas1 gerektigini vurgulamaktadir. Ogrenme analitigi sistemlerinin, dezavantajl
gruplarin verilerini homojen bir sekilde degerlendirmek yerine her bir engel grubunun spesifik
ihtiyaclarina gore uyarlanmis dinamik Ogrenme yollar1 sunmasi, modern egitim
teknolojilerinin temel 6nceligi olmalidir. Bu baglamda, politika yapicilarin yalnizca sisteme
giris oranlarim1 degil, sistem igerisindeki etkilesimlerin niteligini ve pedagojik degerini
maksimize etmeye odaklanmalari kritik Onem tasimaktadir. Ayrica, egitim ortamlarinda
makine dgrenmesi algoritmalarinin kullaniminin artmasiyla birlikte, bu algoritmalarin egitim
verisindeki olas1 Onyargilar1 (bias) yeniden iiretmemesi adina adalet ve agiklanabilirlik

ilkelerinin sisteme entegre edilmesi sarttir.

5.1 Politika Onerileri

Algoritmik adalet bulgularinin 1s18inda, acik ve uzaktan 6grenme kurumlari i¢in {i¢ somut

politika Onerisi gelistirilmistir:

1. Engel Grubuna Ozgii Lokal Modeller: Tek bir global EWS modeli yerine,
norolojik/gelisimsel engel gruplart (CP, Zihinsel/Ruhsal) i¢in ayri, bu grubun davranis
kaliplariyla egitilmis lokal modeller gelistirilmelidir. Global model AUROC=0.721 elde
ederken CP grubunda 0.657'ye diismesi, bu grubun davranis kaliplarmin ¢ogunluktan

sistematik olarak farklilagtigini kanitlamaktadir.

2. FPR Esigi Optimizasyonu: CP hastalarindaki %43.8 Yanlis Alarm Orani, bu gruba
yonelik miidahalelerin yarisinin gereksiz ve olasi olarak damgalayici (stigmatizing) olduguna
isaret etmektedir. Kurumlar, farkli engel gruplari i¢in farkl karar esikleri (decision thresholds)

belirlemeli ve bu esikleri yillik olarak gilincellemelidir.

3. insan Denetimi (Human-in-the-Loop): Algoritmanin diisiik performans gosterdigi
gruplarda (AUROC < 0.700) tamamen otomatik miidahale yerine, bir danigsman veya rehberlik
uzmaninin karari onayladigi hibrit bir sistem kurulmalidir. Yapay zekanin karari 'Oneri’,

insanin karari 'eylem' olmalidir.
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