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X
OZET

Veri madenciligi yontem ve tekniklerinin saglik sektorii veritabanlarinda kullanimiyla
ozellikle hastane veya saglik kurumlar1 yoneticilerinin veya bu alanda politika yapicilarinin
Ongorii edinmesine yardimci olabilecek bilgilerin elde edilmesi miimkiindiir. Bu c¢alismada
saglik alanindaki veri madenciligi uygulamalarinin hangi adimlardan olusacagi ortaya
konulmus, bu alanda var olan literatiirden teorik ve uygulama bilgisi aktarilmistir. Uygulama
asamasinda ise hali hazirda isleyen bir hastane veritabaninda bazi 6nemli veri madenciligi

teknikleri uygulanmis ve sonuglart aktarilmistir.

Veri madenciligi kavraminin yalnizca problemlere uygulanan bilgisayar tabanli ara¢ ve
yontemler toplulugu degil, probleme 6zgii tasarlanmais, ilgili yontem, teknik ve uygulamalari
da i¢ine alan, sonuglar itibariyle probleme 6zgii olmak iizere iligkileri, kurallari, oriintiileri

veya egilimleri modelleyen ve gosteren bir siire¢ oldugu ele alinmistir.

Uygulama asamasinda kullanilan hastane veritabaninda veri transferi, filtreleme ve veri
On-igsleme faaliyetleri gerceklestirilmis sonrasinda da kiimeleme, birliktelik kurallari, zaman
serileri ve yapay sinir aglar1 teknikleri kullanilarak bir¢ok veri madenciligi modeli
tiretilmistir. Bu modeller ile hastanede konsiiltasyon hizmetleri Oriintiilerinin belirlenmesi ve

hastanenin gelecekteki hasta yogunlugunun tahmin edilmesi uygulamalar1 gerceklestirilmistir.

Ozellikle birliktelik kurallari teknigi kullanilarak birimler arasi konsiiltasyon hizmetleri
oOrtintiilerinin belirlenmesi uygulamasi bu teknigin bdyle bir amacla ilk defa kullanimi ve
anlamli sonuglar iiretmesi bakimindan 6nemli bulunmaktadir. Birimler arasi konsiiltasyon
hizmetleri, istem ve hizmeti verme iligkileri ve bu iligkilerin yogunluklar1 kurallar ile ifade

edilmis ve grafiklerle de gorsellestirilmistir.

Gelecekteki hasta yogunluklariin tahmin edilmesi uygulamalarinda iistel diizgiinlestirme,
ARIMA ve yapay sinir aglar1 yontemleri 6nce kendi i¢lerindeki farkli modellerle kiyaslanmig
sonra da her yontemin en kestirimci modelleri birbirleriyle kiyaslanarak bu konuda en iyi
sonucu veren model tespit edilmeye cahgilmistir. Ustel diizgiinlestirme ydntemlerinden
Winters Additive modeli, ARIMA ydntemlerinden ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modeli ve yapay
sinir aglar1 yontemlerinden Prune yontemi ile elde edilen model en iyi sonuglari vermistir.
Winters Additive tstel diizgiinlestirme modeli ise bunlar arasinda en kestirimci model olarak

one cikmis ve gerceklesen degerlere en yakin tahminleri liretmistir.



SUMMARY

KNOWLEDGE DISCOVERY IN HEALTH SECTOR DATABASES BY USING DATA
MINING METHODS: APPLICATIONS OF DESCRIPTIVE AND PREDICTIVE MODELS

The utilization of data mining methodologies and techniques in health sector databases
enable discovering knowledge which is useful for health institution managers or policy
makers of this domain. In this study, the steps of data mining processes in health sector were
exhibited, also theoretical and practical information from the literature were presented. In the
application phase, some techniques of data mining were used in a currently active database of

a hospital and the results were presented.

Data mining was emphazised as a process rather than only a collection of computer-based
tools and techniques. This process includes problem specific methodologies and techniques,
and it models relationships, rules, patterns or trends, and it summarizes and visualizes the

results in a meaningful way.

Data transfer, filtering and data preprocessing activities were performed in the hospital
database. Many data mining models were generated by using clustering, association rules,
time series and artificial neural network techniques. The applications of determining the
patterns of medical consultation services among the clinics and policlinics of the hospital, and

predicting the patient volume of the hospital were executed by using these models.

Particularly the application of determining the patterns of medical consultation services
among the clinics and policlinics by using association rules was regarded as important,
because this technique was used for this kind of purpose for the first time and the generated

results were meaningful.

In order to predict the future volumes of patients, different models of exponential
smoothing, ARIMA and neural network techniques were evaluated. The best models of each
technique then evaluted again to determine the best predictive model. Winters Additive
exponential smoothing model, ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, model, and ANN model which was
trained by using Prune method have yield beter results. The results of comparison showed that
Winters Additive exponential smoothing model was the best predictive model for this data

and this model generated the closest predictions to actual values.
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GIRiS

Veri madenciligi kavraminmn giiniimiizde giderek yayginlastigi goriilmektedir. Is
diinyasinda isletmeler daha fazla kar saglamak amaciyla bircok farkli uygulama i¢in veri
madenciligi yontemlerini kullanmaktadir. Bu yontemlerle isletmelerin veritabanlarindan, veri
ambarlarindan veya farkli bicimlerdeki veri setlerinden elde edilen bilgiler karar destek
sistemlerinde ve stratejik planlama caligmalarinda girdi olarak kullanabilmektedirler. Ayrica
veri madenciligi yontem ve tekniklerinin gelistirilmesi ¢caligsmalarina ek olarak, 6zellikle y1gin
veri iceren saglik, bankacilik, perakendecilik vb. gibi farkli alanlardaki akademik ¢aligmalarda

da veri madenciligi yontemleri giderek daha sik kullanilmaya baslanmustir.

Isletmelerde veri madenciligi yontem ve teknikleri miisteri siniflarinin belirlenmesi,
toplamda, bolgeler temelinde ve hatta subelere ve iiriin kategorilerine gore satig tahminlerinin
yapilmasinda, maliyetlerin tahmininde, gelecekte uygulanacak kampanya stratejilerinin
belirlenmesinde ve benzeri bir¢ok uygulamada kullanilabilmektedir. Ayrica, bu ¢aligmanin
uygulamalarinda oldugu gibi kurum i¢i faaliyetlerin belirli yapilarinin analizinde ve gelecek
tahminlemesinde kullanilabilmekte ve veri madenciligi yontemleri ile stratejik diizeyde karar

destek bilgileri elde edilebilmektedir.

Veri madenciligi gliniimiiziin yiikselen analiz yontemlerinden biridir. Hali hazirda insanlar
giinlik hayatlarinda veri madenciligi uygulamalar1 ile karsilasmaktadirlar. Ornegin bir
siipermarketten iiye kartiyla aligveris yapildiginda bu bilgiler veri madenciligi amaglariyla
veritabanlarinda saklanmakta ve indirim kampanyalarinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.
Internet’ten yapilan aligverislerde ise bunun sonuglari ile daha hizli kargilasma imkani ortaya
cikmaktadir. Incelenmekte olan bir iiriine gore, onceki satislardan elde edilen bilgiler
kullanilarak, ilgilenilebilecek bagka bir iirlin sayfanin bir boliimiinde 6neri olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Oniimiizdeki yillarda 6rnegin kisisel saglik bilgi kartlar1 gibi akilli kart
uygulamalarinin yardimiyla saglik verileri ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak yeni ve
yaygin Onleyici hekimlik uygulamalarinin gerceklestirilebilmesi miimkiin goziikmektedir.

Ancak bu uygulamalarin isin heniiz baslangi¢c adimlar1 oldugunu sdylemek gerekmektedir.

Veri madenciliginin kokleri yapay zeka, makine O6grenimi, matematik, istatistik ve
bilgisayar uygulamalar1 alanlarina dayanmaktadir. Veriden bilgi ¢ikarimi insanoglunun

ylizyillar boyunca yaptigi bir istir. Ancak gilinlimiizde bilgisayar, bilgisayar aglari ve



depolama sistemleri teknolojilerindeki gelismelerle birlikte hayati biiyiik miktarlarda veri
kusatmaktadir ve bu verinin bilyiikk bir kismi organizasyonel, ticari, bilimsel, stratejik ve

benzeri amaglarla biiyiik veritabanlari veya veri ambarlarinda saklanmaktadir.

Biiytik, karmasik ve bilgi zengini veri setlerinin anlasilabilmesi ihtiyaci, isletme, bilim ve
miihendisligin biitiin alanlar1 icin ortaktir. Isletmecilik diinyasinda, sirket ve miisteri verisi
sirketin stratejik varliklar1 olarak algilanmaya baslamistir ve bu verilerde sakli olan faydali
bilgilerin ¢ikarilmas: ve bu bilgiye dayali hareket edebilme yetenegi, bugiiniin rekabetci
diinyasinda giderek artan bir éneme sahip olmaktadir (Kantardzic, 2003, s.1-2). Dolayistyla
isletmelerin gelecekte veri madenciligi ve bununla baglantili konularda daha fazla yatirim
yapmalarinin bir zorunluluk haline geldigi goriilmektedir. Bu zorunluluga paralel olarak ise
akademik alanda veri madenciligi alaniyla ilgili egitim ve arastirma faaliyetlerinin

yayginlagmasi bir ihtiyag olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Saglik alani yi1gin veri tutulan alanlardan biridir ve bu alan veri madenciligi faaliyetleri
sonucunda elde edilecek faydali bilgilerden marjinal olarak en ¢ok yararlanabilecek
alanlardan biridir. Bu c¢alismada bir saglik alani veritabani kullanilarak veri madenciligi
uygulamalar gerceklestirilmistir. Veri madenciligi kavram, tarihsel gelisimi, iligkili oldugu
alanlar ve siiregleri hakkinda bilgiler verilmis daha sonrasinda ise veri madenciligi teknikleri
ayrintili olarak incelenmistir. Ayrica saglik alaninda yapilmis Onceki veri madenciligi

uygulamalarindan 6rnekler verilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde veri madenciligi kavrami farkli kaynaklardan aktarilmis ve
sonugta kapsayici bir tanimlama yapilmistir. Ayn1 zamanda bu boliimde veri madenciliginin
bir siire¢ olarak algilanmasi gerektigi vurgulanmig ve veri madenciligi stireci ile ilgili farkl
yaklagimlara yer verilerek bunlar tartisiimistir. Birinci boliimiin sonunda veri madenciligi
konusunda saglik alaninda yapilmis uygulamali ¢alismalar bilimsel yayin veritabanlar
kullanilarak arastirilmis ve bu c¢alismalar kullandiklar1 veri setleri, teknikler ile elde edilen

bulgular dogrultusunda 6zetlenmistir.

Ikinci béliimde veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan 6nemli teknikler ayrmntili
olarak anlatilmis ve bu tekniklerin isleyisi aciklanmaya calisilmigtir. Burada yer verilen
teknikler; Bayes siniflandiricilar, karar agaclari, kiimeleme, birliktelik kurallari, yapay sinir
aglari ve zaman serileridir. Ozellikle ¢alismanin uygulama boliimiinde kullanilan

yontemlerden birliktelik kurallar1 ve Apriori algoritmasi, yapay sinir aglari, zaman serilerinde



iistel diizglinlestirme ve ARIMA yontemleri ile yapay sinir aglarinin zaman serilerinde

kullanimi burada ac¢iklanmistir.

Son boliimde {i¢ tip bulguya yer verilmistir. Bunlardan birincisinde hastanenin hasta
profili ve verilen hizmetlerle ilgili tanimlayici1 bulgular verilmistir. ikinci tip bulgu olarak ise
birliktelik kurallar1 ile yapilan modelleme sonucunda konsiiltasyon hizmetleri istem ve
hizmetin verilmesi konularinda birimler arasindaki Oriintiiler istemi yapan ve hizmeti veren
birimler merkezli olmak iizere iki farkli bicimde ortaya konulmustur. Ugiincii tip bulgular ise
yapilan hastane yogunluk tahmini analizlerine iligkin olmustur. Burada iistel diizgiinlestirme,
ARIMA ve yapay sinir aglar1 teknikleri once kendi iginde farkli modellerle karsilastirilmig
sonrasinda da her teknige ait en iyi modeller kendi aralarinda kiyaslanmistir. Boylece en

kestirimci model belirlenmeye calisilmistir.



BIRINCIi BOLUM
VERI MADENCILIiGi

1.1. Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi kavramini anlayabilmek i¢in isin en basinda kelimelerin yalin
anlamlarindan yola ¢ikilabilir. Madencilik yeryiiziiniin gizli ve kiymetli kaynaklarinin agiga
cikarilmasi siireci olup, bu kelimenin veri kelimesi ile iligkilendirilmesi ise veri yiginlari
icerisinde ilk bakista fark edilemeyen kiymetli bilgilerin bulunmasi ve ¢ikartilmasi fikrini

uyandirmaktadir (Giudici, 2003, s.1).

Bir bilim disiplininin tanimlanmasi ¢ogu zaman tartismal1 bir istir; arastirmacilar kendi
calisma alanlarinin kesin aralifi ve sinirlar1 konusunda genellikle ayni fikirde degildirler
(Hand vd., 2001, s.1). Asagida, veri madenciligi konusunda literatlirde yer alan baz1 tanimlar

verilmektedir:

e Veri madenciligi, genis veritabanlarindan bilgi ¢ikarimin1 hedeflemek i¢in makine
O0grenimi, Oriintli tanima, istatistik, veritaban1 ve gorsellestirme tekniklerini bir

araya getiren disiplinler aras1 bir alandir (Cabena, vd., 1998, s. 12).

e Veri madenciligi, (genellikle biiylik) gozlemsel veri setlerinin veri sahibi igin
anlagilabilir ve faydali olmast amactyla, tahmin edilemeyen iligkilerin bulunmasi

icin analiz edilmesi ve bunlarin s6zel yollarla 6zetlenmesidir (Hand vd., 2001, s.1).

e Veri madenciligi, otomatik veya yari-otomatik bi¢imlerde verinin analiz edilerek

gizli 6riintiilerin bulunmasidir (Tang ve MacLennan, 2005, s.2).

e Veri madenciligi veride var olan Oriintiileri kesfetme siirecidir. Siire¢ otomatik
veya (daha c¢ok) yar1 otomatiktir. Kesfedilen Oriintiiler anlamli olmalidir ve
genellikle ekonomik avantaj olmak {izere fayda saglamalidir (Witten ve Frank,

2005, 5.5).



e Veri madenciligi, biiyiik veri depolarinda faydali bilgilerin otomatik olarak

kesfedilmesi siirecidir (Tan, vd., 2006, s.2).

e Veri madenciligi, veri ambarlarinda depolanan biiyiik miktarlardaki verinin
istatistiksel ve matematiksel tekniklerle birlikte oriintli tanima teknolojilerinin de
kullanilarak incelenmesi yoluyla anlamli yeni iliskiler, Oriintiiler ve egilimler

bulunmas: siirecidir (Gartner Group, 2007).

Literatiirde yer alan tanimlardan ve veri madenciligi siireclerinde yasanilan deneyimlerden

yola ¢ikilarak su kapsayici tanimlama yapilabilir;

v Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinde, veritabanlarinda veya veri ambarlarinda
bulunan veriler arasinda var olan, bilinmeyen, klasik yontemlerle goriilemeyen ve
siradan olmayan iligkileri, Oriintiileri, belirli yapilar1 veya egilimleri ortaya
cikarmak amaciyla istatistik, matematik, makine Ogrenimi ve bilgisayar
uygulamalar1 alanlarinin birlesimi tekniklerin kullanilarak analiz edilmesi ve

sonuglarin anlamli bir sekilde 6zetlenmesi ve gorsellestirilmesi siirecidir.

Bununla birlikte veri madenciliginin kendine 06zgli birtakim karakteristik 6zellikleri
olmalidir. Bir sistemin veri madenciligi sistemi olabilmesi i¢in biiylik miktarlarda veri ile
calisabilmesi, birlesik sorgulara cevap verebilir bir yapida veri ve bilgi geri alma islemlerini

gerceklestirebilmesi gerekmektedir (Han ve Kamber, 2006, s.9).

1.2. Veri Madenciliginin Gelisimi

Veri madenciligi, heniiz nispeten yeni ve gelismesini siirdiiren bir alan olarak
tanimlanabilir. Veri madenciligi ile ilgili ilk kitap 1991 yilinda ¢ikartilmistir (Piatetsky-
Shapiro ve Frawley, 1991) ve veritabanlarinda bilgi kesfi konulu bir calistayda sunulan
caligmalardan olugmaktadir (Witten ve Frank, 2005). Uluslararas1 Veri Madenciligi ve Bilgi
Kesfi Kongresi’nin ilk olarak 1995 yilinda gerceklestirildigi de (Shmueli, vd., 2007, s.1)
diisiiniildiiglinde bu yaklasim dogru sayilabilir. Veri madenciligi, genellikle veritabanlarinda
bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Databases, KDD) baglaminda yer bulmaktadir ve bu
terim orijinal olarak yapay zeka (Artificial Intelligence, Al) arastirma alaninda ¢ikmistir

(Hand, vd., 2001, s.3).



Veri madenciligi yoneticiler, karar vericiler ve sonuglarin plana goére uygulanmasina dahil
olan kisilerle yakindan baglantili iyi-yapilandirilmis bir standart siirectir (Larose, 2005, s.4).
Veri madenciligindeki amag, toplanmis olan bilgilerin, bir takim sayisal yontemlerle incelenip
ilgili kurum ve yoOnetim destek dizgelerinde kullanilmak {izere degerlendirilmesidir. Veri
madenciliginde geleneksel yontemlerde oldugunun aksine baslangigta kesin bir amag ya da

varmak istenilen net bir sonug yoktur.

Veri madenciligi nispeten yeni ortaya ¢ikmis bir alan olmasia ragmen, bu yaklagimin
kokleri yaklasik otuz yillik bir gegmise sahip arastirma ve uygulama gelenegine
dayanmaktadir. Bu donem boyunca istatistiksel analizin Onciileri SAS, SPSS ve IBM gibi
firmalar olmustur. Giinliimiizde de bu firmalar veri madenciligi alaninda oldukga aktiftirler ve
bu alanda, yillara dayanan deneyimleri sonucunda gelistirilmis yiiksek kabul gdren {irtinleri

bulunmaktadir (Marakas, 2003, s.18).

Gilinlimiiziin elektronik is ortaminda, veri madenciligi daha fazla dikkat toplamaya
baslamistir. Ciinkii veri madenciligi analiz ve kesfetme iizerinedir. Otomatik veya yari-
otomatik bicimlerle, ¢ok miktarda veri anlamli 6rlintii veya kurallarin ortaya g¢ikarilmasina
yardimc1 olabilir. Bu oriintiiler ve kurallar sirketlere, miisterilerini daha iyi anlamalar i¢in,
pazarlama, satis ve miisteri destegi operasyonlarini gelistirmede yardimci olabilir. Yillar boyu
sirketler, kurumsal kaynak planlama (Enterprise Resource Planning, ERP), miisteri iligkileri
yonetimi (Customer Relationships Management, CRM) veya diger operasyonel sistemler gibi

uygulamalardan ¢ok biiyiik veritabanlar1 olusturmuslardir (Soni vd., 2008).

Veri madenciligi i¢in evrensel bir tanim tizerinde uzlagilamadig: gibi, bu alanin koklerini
dayandirdig alanlar veya hangi disiplinlerin kesigim kiimesi icerisinde yer aldigi konusunda
da bir ortak diisiince olusmamistir. Ancak bu konuda nispeten herkesin hemfikir olabilecegi

gercekler vardir.

Bir¢ok veri madenciligi problemi ve bu problemlere iliskin ¢oziimlerin klasik veri
analizinde kokleri bulunmaktadir. Veri madenciliginin bir¢ok disiplinde kokenleri oldugu
gibi, bunlardan en onemli ikisi istatistik ve makine Ogrenimidir. Istatistigin kokenleri
matematige dayanmaktadir, bunun i¢in veri madenciliginde matematiksel katiliga, yani bir
seyin uygulanmasindan Once teorik temelinde hassas olarak kurgulanmasi istegine bir vurgu
vardir. Buna tezat olarak, makine 6grenimi toplulugu koklerini biiyiilk oranda bilgisayar

uygulamalarindan almaktadir. Bu da, uygulamaci bir yonelime, yani etkinliginin bigimsel bir



kanit1 i¢in beklemeksizin, ne kadar iyi performans gosterdigini gérmek amaciyla bir seyi test

etme istegine neden olmaktadir (Kantardzic, 2003).

Istatistik
[ Matematik v Gorsellestirme ]
Veri
Madenciligi

-

[ Veritabam Teknolojileri Bilgisayar Uygulamalari ]

J (.

Makine Ogrenimi

Sekil 1.1. Veri Madenciliginin Dayandig1 Alanlar

Buna ek olarak, veri madenciliginin temellerini olusturan disiplinler arasinda insan
zekasina benzetim yapan yapay zeka alan1 da gosterilmektedir. Makine 6grenimi ise istatistik
ve yapay zekanin birlesimi olarak tanimlanmaktadir, ancak yapay zeka ticari bir basar1 elde
edemezken teknikleri biiyiikk oranda makine 0grenimi tarafindan alinmis ve uyarlanmustir.
Sekil 1.1°de veri madenciliginin dayandig1 alanlar gosterilmistir. Buradan yola ¢ikarak, veri
madenciligi konusunda istatistik ve matematige kokleri dayanan, makine 6grenimi alanindan
teknikleri barindiran, veritabani teknolojileri ve {lizerinde ¢alisan bilgisayar uygulamalar ile
siireci uygulamaya koyan ve gorsellestirme teknikleri ile de sonuglar1 karar destek
sistemlerine anlamli ve anlasilir bir bigimde c¢ikti olarak veren ¢ok disiplinli bir alan

diyebiliriz.

1.3. Veri Madenciligi Siireci

Her ne kadar bazi arastirmacilar ve uygulamacilar tarafindan veri madenciligi,
problemlere uygulanan bilgisayar tabanli araclar ve yontemler toplulugu olarak algilansa da
bu alg1 gergek yasam uygulamalarinda bir eksiklik ve yanlighk olusturmaktadir. Veri

madenciligi yalnizca yontemlerinin herhangi bir problemin ¢6ziimiine yonelik anlik



uygulamasi olarak degil, asagidaki nedenlerden dolay1 bir silire¢ olarak algilanmalidir

(Kantardzic, 2003):

e Birinci neden, veri madenciliginin sadece her biri digerinden tamamaiyla farkli olan
ve problemle eslesmeyi bekleyen, birbirinden izole araglar koleksiyonu

olmamasidir.

e Ikinci neden, problemin yontem ile eslesmesi nosyonudur. Cok nadiren, bir
arastirma problemi tam olarak bir yontemin uygulanmasiyla etkin sonug verir.
Dogrusu, uygulamada veri madenciliginin iteratif bir siire¢ oldugudur. Bir yontem
veriyi analiz eder, bazi analitik tekniklerle sinar ve baska bir yonden bakmaya
veya belki degistirmeye karar verir; sonra basa donerek daha iyi veya farkl
sonuglar elde etmek amaciyla bagka bir veri analiz teknigi uygular. Bu her
defasinda veriye fakli bir soru sormak amaciyla farkli agilardan sonda yapilarak

bir¢ok kere tekrarlanabilir.

e Ugiincii neden, veri madenciligi istatistik, makine 6grenimi ve diger yontem ve
araclarin tesadiifi uygulanmasi degildir; bilakis bu silire¢ analitik teknikler
uzayinda bir rassal yiiriiyiis olmadig1 gibi, neyin en kullanigh, sonug¢ verici ve
aciklayict olduguna yonelik 6zenli planlanmis ve diisiiniilmiis bir karar verme

surecidir.

Bu durumda veri madenciligi sadece bir yontem ve teknikler toplulugu olarak degil,
probleme 0zgii tasarlanmis, ilgili yontem, teknik ve uygulamalar1 da icine alan, sonuglari
itibariyle probleme 06zgii olmak fzere iligkileri, kurallari, oOrilintiileri, egilimleri, vb.

modelleyen ve gosteren bir siireg olarak algilanacaktir.

1.3.1. Literatiirde Veri Madenciligi Siireci

Literatiirde bu siirecin tanimlanmasi konusunda heniiz bir ortak fikir olusmadigi
goriilmektedir. Veri madenciligi baz1 kaynaklarda veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami ile
birbirinin yerine gecebilir sekilde kullanilmaktadir ve siire¢ veri madenciligi siireci veya
veritabanlarinda bilgi kesfi siireci olarak adlandirilmaktadir (Han ve Kamber, 2006, s.7; Tsai
ve Tsai, 2005; Kendall ve Kendall, 2008, s.516). Baz1 kaynaklarda ise siire¢ veri madenciligi
stireci (Olaru ve Wehenkel, 1999; Brohman, 2006; Delavari, 2005) ve bu islevi gerceklestiren



bir sistem de veri madenciligi sistemi (Li ve Khosla, 2005) olarak adlandirilmaktadir. Ancak
bazi kaynaklar veri madenciligini veritabanlarinda bilgi kesfi siirecinde bir asama olarak
konumlandirmaktadirlar (Tan, vd., 2006, s.3; Fu, 1997; Dunham, 2003; Fayyad, vd., 1996) ve
stirecin biitlinlinli veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami ifade etmektedir. Baz1 kaynaklarda ise
bu kavram karmasasi igerisinde iki kavram birlestirilerek siire¢ bilgi kesfi ve veri madenciligi

stireci (Microsoft Research, 2006; Fayyad, 1996) olarak isimlendirilmektedir.
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Sekil 1.2. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siirecini Olusturan Asamalar
(Fayyad vd., 1996, s.41)

Burada iki farkli yaklagim oldugunu gérmek miimkiindiir. Birincisinde, arastirmacilar veri
madenciligini, veritabanlarinda bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi tekniginin uygulandig
ve modelin gelistirildigi asama olarak tanimlamaktadirlar. Fayyad vd., (1996) bu yaklasim
dogrultusunda veritabanlarinda bilgi kesfi siirecini olusturan agsamalar1 Sekil 1.2°de goriildiigii
gibi tanimlamuslardir. Ikinci yaklasimda ise, arastirmacilar siireci veri madenciligi siireci
olarak adlandirmakta ve veritabanlarinda bilgi kesfi siirecini bunun es anlamlisi olarak
gormektedirler. Son yillarda kullanilan kavramin genellikle veri madenciligi siireci olmasi ve
bu siireci metodolojik olarak standardize etmek amaciyla gelistirilen endiistri standartlarinin
(SEMMA, CRISP-DM, vb.) siireci veri madenciligi olarak tanimliyor olmalar1 ve endiistride
de genel kabul gormiis olmasi nedeniyle bu c¢alismada, veri 6n islemeden modelin

uygulanmasina kadar olan agamalarin tiimii veri madenciligi siireci olarak ele alinacaktir.
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Veri madenciligi siireci farkli kaynaklarda birbirine benzemekle birlikte sayisi ii¢ ile on
bir arasinda degisen farkli asamalarda tanimlanmistir. Bu boliimde literatiirde yer alan bazi
veri madenciligi siiregleri kisaca Ozetlenerek ayri1 ayri verilmistir. Buradaki amag, veri
madenciligi siirecine farkli bakis agilarin1 gérmek ve her bir yaklagimda siirecle ilgili bir bakig

gelistirebilmektir.

Tan vd. (2006, s.3) siireci veri 6n isleme, veri madenciligi ve son isleme olarak ii¢
asamada ifade etmistir. Veri On isleme asamasinda ozellik (degisken) se¢imi, boyutsal
indirgeme, normalizasyon ve veri alt kiimeleme islemleri yer almaktadir. Burada veri 6n
islemenin amact ham girdi verisini bir sonraki analiz i¢in uygun formata doniistiirmektir. Son
isleme kisminda ise Oriintiilerin filtrelenmesi, gorsellestirme ve Oriintiilerin yorumlanmasi
islemleri yer almaktadir. Son isleme asamasinin amaci ise sadece gecgerli ve kullanigh

sonuclarin karar destek sisteminin biinyesine dahil edilmesini garanti etmektir.

Berry ve Linoff (2004, s.54) veri madenciligi siirecini on bir asamada ayrintili olarak
tanimlamistir ve birbirini takip eden diiz bir ¢izgi yerine i¢ ice dongiiler kiimesi olarak

algilanmasi gerektigini vurgulamiglardir. Bu on bir asama asagida verilmistir:

Is probleminin veri madenciligi problemine doniistiiriilmesi
Uygun verinin se¢imi

Verinin 6grenilmesi

Bir model setinin olusturulmasi

Verideki problemlerin giderilmesi

Verinin doniistiirilmesi

Modellerin yapilandirilmasi

Modellerin degerlendirilmesi

A S AR e

Modellerin uygulanmast
10. Sonuglarin degerlendirilmesi

11. Gerekli adimdan yeniden baglanmasi

Burada adimlar dogal bir siraya sahiptirler, fakat bir sonrakine gegebilmek icin 6nceki
adimin bitirilmesi veya tamamlanmasi bir zorunluluk degildir. Ayrica sonraki adimlarda
ogrenilen durumlar 6nceki adimlarin yeniden gozden gecirilmesini gerektirebilir (Berry ve

Linoff, 2004, s.55).
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Bir diger yaklasimda Giudici (2003, s.6-10) veri madenciligi siirecini amaglarin
tanimlanmasindan sonuglarin degerlendirilmesine kadar yedi asama olarak tanimlamistir. Bu

asamalar Giudici’nin (2003) ¢alismasindan derlenerek asagida 6zetlenmistir.

Amaglarin  Tamimlanmasi: Bu asama analizin amaglarin1 tanimlamay1 igerir ve
amaglanan sirket hedefleri genellikle nettir. Bununla birlikte problemlerin, analiz edilmesi
gereken detayli amaglara doniistiiriilmesi daha karmasiktir. Dolayisiyla bu agsamada amaclar is

hedefleri dogrultusunda tanimlanabilir.

Verinin Diizenlenmesi: Analizin hedefleri tanimlandiktan sonra analiz i¢in gerekli veriyi
segmek 6nemlidir. Oncelikle veri kaynaklarmin secilmesi gerekir. Genellikle veri daha
giivenli olan i¢ kaynaklardan alinir. Bunlar da sirket veritabani, veri ambar1 veya kiiciik veri
depolar1 olabilir. Bu asamada ayrica degiskenlerin icerigi incelenmeli, kayip ve dogru
olmayan veri i¢in gerekli ¢alismalar yapilmalidir. Son olarak da uygun verinin tamami veya

uygun bir 6rneklemi secilerek analiz i¢in hazir hale getirilmelidir.

Verinin Kesfedici Analizi: Bu asama verinin hazirlik niteliginde olan Cevrimigi Analitik
Siiregler (OnLine Analytical Processing, OLAP) tekniklerine benzer sekilde kesfedici
analizlerini icerir. Kesfedici analiz, drnegin veri icerisindeki anomali iceren degisken ve
kayitlarin On tespiti i¢in kullanilabilir. Anormal veri 6nemli bilgiler igeriyor olabilir, bu
yilizden analizin amaglar1 géz oniinde alinarak hemen elenmemelidir. Verinin kesfedici analizi
asamasi, analizcinin bir sonraki asamada kullanilacak yontemlerin iyi kestirimine olanak

saglar.

Istatistiksel Yontemlerin Belirlenmesi: Yontemin secilmesi, iizerinde ¢alisilan probleme
veya mevcut uygun verinin yapisina baghidir. Veri madenciligi siireci uygulamalar tarafindan
yonlendirilmektedir ve bu nedenle yontemler analizin amacina gore siniflandirilabilir.
Tanimlayic1 yontemler daha 6zet bir bigimde veri gruplarimi tanimlamay1 amaclar. Bunlar
ayrica simetrik, denetimsiz veya dolayli yontemler olarak adlandirilirlar. Kestirimci
yontemler, bir veya daha fazla degiskeni tiim diger degiskenlerle iliskili olarak tanimlamay1
amaglar. Bunlar ayrica asimetrik, denetimli veya dogrudan yontemler olarak da adlandirilirlar.
Birliktelik kurallar1 gibi algoritmalar da global olmaktan ¢ok yerel yoOntemler olarak
tanimlanmaktadir ve veritabaninda bir alt kiime ile ilgili belirli karakteristikleri tanimlamay1

amaglar.
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Veri Analizi: Istatistiksel yontemler belirlendikten sonra bilgisayar uygulamalarinda
calistirilmak tizere uygun algoritmalara doniistiiriilmelidir. Uygulanan algoritmalar, iizerinde
calisilan veritabanindan istenen sonuglarin elde edilmesini saglar. Veri madenciligi i¢in
kapsamli ve ¢ok ¢esitli yazilimlar vardir. Bunun i¢in amaca 6zel (ad hoc) algoritmalar

gelistirilmesine gerek olmadan yazilimla gelen algoritmalarin yeterli olmasi beklenir.

Istatistiksel Yontemlerin Degerlendirilmesi: Bir son kararin iiretilebilmesi i¢in uygun
olan istatistiksel yontemler arasindan veri analizinin en iyi modeli secilmelidir. Model se¢imi
farkli yontemlerle elde edilen sonuglarin belirli kriterler dogrultusunda karsilagtirilmasina
dayalidir. Veri madenciliginde veriyi analiz etmek i¢in nadiren tek bir istatistiksel yontem
kullanilir. Farkli yontemlerin diger tiirli gézden kacabilecek farkli bakis agilarini ortaya

c¢ikarma potansiyeli vardir.

Yontemlerin Uygulanmasi: Veri madenciligi sadece verinin analizi degil, ayn1 zamanda
sonuclarinin kurumun karar asamalarina yansitildigi bir stirectir. Model secildikten ve veri
seti ile test edildikten sonra kurallar biitiin referans popiilasyona uygulanabilir. Veri
madenciligi siirecinin kuruma dahil edilmesi asamali olarak yapilmalidir. Once gercekci
amaclar tanimlanmali ve sonuglarima bakilmalidir. Son olarak ise veri madenciligi diger
faaliyetlerle tamamen entegre edilmeli ve karar siireclerini desteklemek amaciyla

kullanilmalidir.

Veri madenciligi siirecini mantiksal olarak organize eden metodolojilerden biri de SAS
firmasinin 6nerdigi SEMMA’dir. SAS firmas1 SEMMA'’y1 bir veri madenciligi metodolojisi
olmaktan cok veri madenciliginin temel gorevlerini yerine getirmek igin bir mantiksal
diizenleme olarak tanimlamaktadir. SEMMA siireci ismini, asamalarinin bag harflerinin
birlesmesinden almaktadir. Sekil 1.3’de SAS firmasinin SEMMA dokiimanindan derlenen
stiregler ve aciklamalar goriilmektedir (SAS, 2007).
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Ornekle Anlamli bilgiyi igerecek kadar biiylik ve kolay islenebilecek kadar kiigiik bir veri
S ) seti ¢ikartilmas1 asamasidir. Ayrica Ogrenme, dogrulama ve test gibi
( amp e) boliimlenmis veri setlerinin elde edilmesi asamasidir.
\ 4
incele Ongoriilmeyen trendleri ve anomalileri gérmek icin veriyi incelemek. Faktor
Exol analizi, uygunluk analizi veya kiimeleme gibi istatistiksel teknikler kullanilabilir.
nceleme asamasi kesif siirecinin aritilmasina yardimei olur.
(Explore) incel Kesif siirecinin ariti dimer ol
\ 4
Diizelt Model se¢imi siirecine odakli olarak degiskenlerin olusturulmasi, segilmesi ve
Modif doniistiiriilmesi yoluyla verinin diizeltilmesi ve analize uygun hale getirilmesi
( 0 IY) asamasidir.
\ 4
Istenilen sonuglari giivenilir bir sekilde kestirmek igin verinin modellenmesi
Modelle o RS N o
Model asamasi. Modelleme teknikleri yapay sinir aglari, karar agaclari, lojistik
modeller, zaman serileri ve temel bilesenler gibi analizleri icerir.
(Model) dell ileri I bilesenler gibi analizleri iceri
Y
Degerlendir Vf:ri 'II'la('lfb'Il(%iligi vsiirecigd'en glde edilen sonuc;lapn ise ya.rarhhgmm ve
A giivenilirliginin degerlendirilmesi asamasidir. Genellikle modelin bilinen veri
( Ssess) setinin test bolimune uygulanmasiyla yapilir.

Sekil 1.3. SEMMA Asamalar1 (SAS, 2007).

1.3.2. CRISP-DM

Veri Madenciligi i¢in Capraz Endiistri Standart Siireci (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining — CRISP-DM) projesi endiistri ve araglardan bagimsiz bir veri madenciligi
stireci modeli gelistirmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. CRISP-DM, veri madenciligi projelerinin
belirli standart siirecler igerisinde ylriitiilebilmesi icin SPSS, Daimler Chrysler ve NCR
firmalar1 tarafindan olusturulan konsorsiyum tarafindan gelistirilen bir endiistri standardidir.
Halen standardin 1.0 versiyonu kullanimda olup, 2.0 versiyonunun gelistirilmesi igin 6zel ilgi
grubu (Special Interest Group — SIG) olusturma ¢alismalar1 devam etmektedir (CRISP-DM,
2007).

CRISP-DM Referans Modeli, veri madenciligi projesi i¢in genel bir bakig saglamaktadir.
Sekil 1.4’de goriildiigli gibi veri madenciligi projesinin hayat dongilisii alti asamadan
olugmaktadir. Asamalarin siras1 kesin degildir ve asamalar arasinda ileri veya geri dogru
hareket her zaman gereklidir. Sekilde yer alan oklar, asamalar arasindaki en 6nemli ve en sik

bagimliliklar1 temsil etmektedir (Chapman, vd., 2000, s.13).
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A 4

Problemin Verinin
Tanimlanmasi Incelenmesi

A

Verinin
Uygulama Hazirlanmasi

. 7'y
Veri

A 4

Modelleme

Degerlendirme

Sekil 1.4. CRISP-DM Metodolojisine Gére Veri Madenciligi Siireci (IBM, 2007)

1.3.2.1. Problemin Tanimlanmasi

Bir veri madenciligi projesi is probleminin anlasilmasi ile baglar. Veri madenciligi
uzmanlari, isletme uzmanlari ve alan uzmanlarinin birlikte calismalarini gerektiren bir
asamadir. Proje hedeflerinin ve isletme perspektifinden gereksinimlerin tanimlanmasi bu
asamada gergeklestirilir. Proje hedefleri daha sonra veri madenciligi problem tanimlamalarina
dontstiiriiliir. Problemin tanimlanmasi1 asamasinda veri madenciligi araglar1 heniiz gerekli

degildir (IBM, 2007).

Problemin tanimlanmasi veya isin kavranmasi (business understanding) asamasi, is
hedeflerinin belirlenmesi, mevcut durumun degerlendirilmesi, veri madenciligi hedeflerinin
yapilandirilmas1 ve bir proje plani gelistirilmesi faaliyetlerini icerir. Bir veri madenciligi
caligsmasi i¢in anahtar bilesen ¢alismanin ne i¢in oldugunun bilinmesidir. Bu da yeni bir
bilgiye duyulan yonetimsel ihtiyagla ve yapilacak ¢alismanin is hedeflerinin tanimlanmasiyla

baslar. Amaglarin, “Uriinlerimizden her biri i¢in hangi tip miisteriler ilgi gosteriyor?” veya
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“Miisterilerimizin tipik profilleri nelerdir ve her biri bize ne kadar deger sagliyor?” gibi

ifadelerle tanimlanmasina ihtiya¢ vardir. Sonrasinda bu tiir bilgi ihtiyaglarinin karsilanmasi

icin verinin toplanmasi, analiz edilmesi ve sonuglarin raporlanmasi faaliyetlerinin ve ilgili

sorumluluklarin tanimlandig1 bir plan gelistirilmelidir. Bu asamada ¢alismay1 destekleyecek

bir biitge en azindan baglangi¢ diizeyinde hazirlanmalidir (Olson ve Shi, 2007, s. 20-21).

Tablo 1.1’de Problemin Tanimlanmasi asamasinin altinda yer alan goérevler, bu gorevlere

ait ¢iktilar, ilgili gorev ve ciktilara ait agiklamalar CRISP-DM konsorsiyumu tarafindan
yayimlanan CRISP-DM 1.0 Veri Madenciligi Rehberi’nden (Chapman vd., 2000, s.10-17)

derlenerek verilmistir.

Tablo 1.1. Problemin Tanimlanmas1 Asamasinda Tanimlanan Gorevler ve Ciktilar

Gorevler ve Ciktilart

Aciklama

Is Hedeflerinin
Belirlenmesi

Altyapr Bilgisi
Isletme Hedefleri
Basari Kriterleri

Mevcut Durumun
Degerlendirilmesi

Kaynaklar Envanteri

Gereksinimler,
Varsayimlar ve
Kisitlar Listesi

Riskler ve Olasi
Arizalar Listesi

Is hedeflerinin belirlenmesi gorevinde isletmenin bakis agisiyla veri
madenciligi projesinden istenilenin ne oldugu tam olarak
anlagilmalidir. Bu asamanin atlanmast veya burada yanlighk
yapilmasimnin muhtemel sonuglari, yanlis sorulara dogru cevaplar
tiretmek ve bunun icin olduk¢a biiylik bir insan ve para kaynagi
harcamak olabilir.

Projenin baslangicinda isletmenin durumu hakkindaki bilgilerin kayit
altina alinmasadir.

Isletmenin birincil hedefleri ile bunlara bagli yan hedefler ve is
sorularidir.

Isletme bakis agisiyla proje ¢iktilarmin basarili veya kullanish olup
olmadigini belirleyecek olan kriterlerdir.

Bu gorev veri analizi hedefleri ve proje planinin belirlenmesinde g6z
online alinacak kaynaklarin, kisitlarin, varsayimlarin ve benzeri
faktorlerin tiimii hakkinda daha detayli bilgi toplama faaliyetlerini
igerir.

Proje i¢in uygun olan kaynaklarin listesidir. Bunlar arasinda personel
(isletme uzmanlari, veri uzmanlari, teknik destek, veri madenciligi
uzmanlari), veri (sabit ¢iktilar, veri ambar1 verisi, islemsel veritabani
verisi), bilgisayar (donanim platformlar1) ve yazilm (veri
madenciligi araclari, diger ilgili yazilim) kaynaklar1 bulunur.

Projeye ait tiim gereksinimlerin listesidir ve bitis ¢izelgesi, sonuglarin
yorumlanabilirligi ve kalitesi, glivenlik ve yasal konular1 igerir. Ayni
zamanda veri veya is ile ilgili varsayimlar ve kisitlart da listeler.

Projede gecikmeye veya basarisizliga neden olabilecek riskleri veya
olaylar listeler. Beklenmedik durum planlarini igerir ve belirlenen
risk veya olaylar olustugunda nelerin yapilacagini listeler.




Tablo 1.1. devami
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Gorevler ve Ciktilart

Aciklama

Mevcut Durumun
Degerlendirilmesi

Terminoloji Sozliigii

Fayda-Maliyet Analizi
Raporu

Veri Madenciligi
Hedeflerinin
Belirlenmesi

Veri Madenciligi
Hedefleri

Veri Madenciligi
Bagart Kriterleri

Proje Planimin
Uretilmesi

Proje Plam

Arag ve Tekniklerin
Bagslangi¢
Degerlendirmesi

Proje ile ilgili terminolojilerin ve agiklamalarinin derlendigi bir
sozliiktiir. Ilgili sektor terminolojisi ve veri madenciligi terminolojisi
olmak {izere iki unsuru olabilir.

Proje i¢in bir fayda-maliyet analizi yapilandirir. Projenin basarili
olmast durumunda potansiyel faydalar1 ile maliyetlerinin
karsilagtirmasidir.

Bir i hedefi ilgili sektor terminolojisi ile amaglarin tanimlanmasidir.
Veri madenciligi hedefi ise proje amaclarinin teknik terimlerle ifade
edilmesidir. Ornegin bir is hedefi “Mevcut miisterilere katalog
satiglarinin  arttirilmas1”  olabilirken, veri madenciligi hedefi
“Miisterilerin gecmis 3 yillik aligveris kayitlari, demografik bilgileri
ve alinan pargalarin fiyatlar1 bilgilerine dayali olarak bir miisterinin
kag¢ parca malzeme alacaginin kestirilmesi” olabilir.

Is hedeflerinin basarilmasma katki saglamak amaciyla planlanan
proje hedeflerinin tanimlanmasidir.

Projenin ¢iktilarinin basarili oldugunun belirlenmesi igin kriterlerin,
ornegin kesin bir kestirim dogrulugu seviyesi gibi teknik terimlerle
tanimlanmasidir.

Veri madenciligi hedeflerine ulasabilmek ve dolayisiyla is
hedeflerinin gergeklestirilmesi i¢in amacglanan planin tanimlanmasi
gorevidir. Plan, ara¢ ve tekniklerin baglangic se¢imini de igermek
lizere projenin geri kalaninda gergeklestirilecek  adimlari
tanimlamalidir.

Projede gergeklestirilecek asamalarin, stireleri, gerekli kaynaklari,
girdileri, ¢iktilar1 ve bagimliliklar1 ile birlikte tanimlandig1 listedir.
Proje plani her asama i¢in detayli planlart icerir ve bu asamada
degerlendirme asamasinda hangi degerlendirme stratejisinin
izlenecegine karar verilmelidir. Proje plani dinamik bir dokiimandir
ve her asamanin sonunda bir gézden gegirme siirecine ihtiyag¢ vardir.
Giincellemeler i¢in gozden gecirme noktalari olusturulmasi proje
planinin bir pargasidir.

[lk asamanin sonunda veri madenciligi ara¢ ve tekniklerinin bir
baslangi¢ degerlendirmesi yapilmalidir. Siirecin farkli asamalari igin
cesitli yontemleri destekleyen bir veri madenciligi araci segilmelidir.
Arag ve tekniklerin se¢imi tiim projeyi etkileyebilecegi i¢in, siirecin
basinda ara¢ ve tekniklerin degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.
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1.3.2.2. Verinin incelenmesi

Verinin incelenmesi asamasinda veri madenciligi araglar1 veya klasik istatistiksel veri

analizi araglar1 kullanilabilir. Tablo 1.2°de verinin incelenmesi asamasinda yer alan gorevler

ve bu gorevlere ait ciktilar CRISP-DM konsorsiyumu tarafindan hazirlanan rehberden

yararlanilarak 6zetlenmistir (Chapman vd., 2000, s.18-19).

Tablo 1.2. Verinin Incelenmesi Asamasinda Tanimlanan Gorevler ve Ciktilar

Gorevler ve Ciktilart

Aciklama

Verinin Toplanmasi

Veri Toplama Raporu

Verinin
Tanimlanmasi

Veri Tammlama
Raporu

Verinin Incelenmesi

Veri Inceleme Raporu

Veri Kalitesinin

Dogrulanmasi

Veri Kalitesi Raporu

Proje kaynaklarinda listelenen verinin alinmasi veya bu veriye
erisilmesi gorevidir. Eger verinin incelenmesi asamasi i¢in 6zel
araglar kullaniliyorsa veri bu araglara yiiklenebilir. Bu gorev veri
Onigleme adimlarinin gergeklestirilmesini saglar. Eger coklu veri
kaynagi varsa veri birlestirme de gerekli bir islemdir.

Elde edilen veri setlerinin konumlari, alma yontemleri ve varsa
problemleri ile birlikte listesidir. Karsilagilan kayit problemleri ve
uygulanan ¢éziimleri de igerebilir.

Elde edilen verinin tim veya ylizeysel Ozelliklerini inceleme ve
sonuglar1 raporlama gorevidir.

Elde edilen verinin formati, miktar1 (6rnegin her tabloda kag¢ adet
alan ve kayit bulundugu) ve alanlarin 6zelliklerinin tanimlandigi
rapordur.

Bu gorevde sorgulama, gorsellestirme ve raporlama gibi teknikler
kullanilir. Bu teknikler anahtar 6zniteliklerin dagilimi, 6znitelikler
arasindaki iliskiler, belirli alt-popiilasyonlarin o6zellikleri ve bazi
istatistiksel analizleri icerebilir. Bu analizler direkt olarak veri
madenciligi hedeflerine yonelik olabilecegi gibi, veri tanimlama ve
veri kalitesi raporlarini iyilestirmeye de katkida bulunabilir.

Veri inceleme sonuglarini tanimlar. Bu raporda ilk bulgular,
baslangic hipotezleri ve bunlarin projenin geri kalanina etkileri
tanimlanir. Eger uygunsa, grafikler ve veri karakteristiklerini
yansitacak cizimler kullanilabilir.

Burada, “Veri tam m1?”, “Veri dogru mu?”, “Eger hatalar igeriyorsa
orani nedir?”, “Kayip veri igeriyor mu, igeriyorsa bu sorun nasil
¢oziiliiyor?” gibi sorulara yanit verecek sekilde verinin kalitesi
incelenir.

Veri kalitesi dogrulama islemleri ve sonuglarinin listesidir. Eger
kalite problemleri varsa, olasi ¢oziimler listelenir. Veri kalitesi
problemlerinin ¢oziimii genellikle hem veri, hem de is bilgisine
dayanir.
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Isletme hedefleri ve proje plani olusturulduktan sonra, verinin incelenmesi asamasi veri
ihtiyaglarinin  belirlenmesi, veri toplanmasi, verinin tanimlanmasi ve veri kalitesinin
dogrulanmasi gibi islemleri kapsayan bir adimdir. Bu agamanin sonunda 6zet istatistikler gibi
sonugclar tretilebilir. Kiimeleme analizi gibi modeller de ayrica bu asamada veri igerisindeki
Oriintlilerin tanimlanmasi i¢in kullanilabilir. Veri se¢imi farkli veri kaynaklarindan ve farkli
veri tiplerinden yapilabilir. Genellikle isletme uygulamalari i¢in veri tipleri, demografik
veriler (gelir, egitim diizeyi, yas, vb.), sosyografik veriler (hobiler, kliip iiyelikleri vb.),
islemsel veriler (satis kayitlari, kredi kart1 harcamalari, diizenlenmis ¢ekler, vb.) gibi veriler
olabilir. Bunun yaninda veri tipleri nicel (quantitative) ve nitel (qualitative) olarak da
ayrilmaktadir. Nicel veriler kesikli (tamsay1) olabilecegi gibi siirekli (reel say1) de olabilir.
Nitel veya kategorik veriler ise nominal veya ordinal veri igerebilir. Nominal veri cinsiyet
degiskenindeki erkek ve kadin gibi sonlu ve sirali olmayan degerler icerir. Ordinal veri ise
miisteri kredi kart1 derecelendirme degiskenindeki iyi, vasat ve kotii gibi sonlu ve belirli bir
siraya (veya dereceye) sahip degerler igerir. Nicel veriler herhangi bir olasilik dagilimi
yoluyla kolaylikla incelenebilir. Nitel veriler ise sayisal olarak kodlanarak frekans dagilimlari

ile incelenebilir (Olson ve Shi, 2007, s.20-22).

1.3.2.3. Verinin Hazirlanmasi

Kullanilabilir veri kaynaklari tanimlandiktan sonra, verinin secilmesi, temizlenmesi,
istenilen formda yapilandirilmasi ve bigimlendirilmesi gerekmektedir. Verinin On-islenmesi
agsamasi olarak da tanimlanabilen bu asamada veri temizleme ve veri doniistiirme islemleri
gerceklestirilmektedir. Veri On-islemenin temel amaci segilen veriyi en iyi veri kalitesini
saglayacak sekle getirmektir. Secilen bazi veriler farkli veri kaynaklarindan elde edildigi i¢in
farkli bi¢cimlerde (format) olabilir. Eger sec¢ilen veri, metin dosyalar1 (flat files), web metinleri
veya farkli veritabanlar1 gibi farkli kaynaklardan alimyorsa, bu veri tutarli bir bigime
doniistiiriilmelidir. Secilen verinin On-islenmesi i¢in birgok istatistiksel yontem veya
gorsellestirme teknikleri kullanilabilir. Maksimum, minimum, ortalama ve mod gibi yaygin
istatistik yontemleri veriyi birlestirmek veya diizgiinlestirmek igin kullanilabilir. Serpilme
diyagramlar1 ve kutu grafikleri ise genellikle aykir1 degerleri filtrelemek icin kullanilirlar.
Veri kalitesi icin gerekli ihtiyaglara dayali olarak, regresyon analizi, kiimeleme analizi ve

karar agaglar1 gibi gelismis teknikler de kullanilabilir (Olson ve Shi, 2007, s.20-23).

Tablo 1.3°de verinin hazirlanmasi agamasinda yer alan gorevler ve ciktilar1 CRISP-DM

Veri Madenciligi Rehberinden (Chapman vd., 2000, s.21-23) tablolagtirilarak 6zetlenmistir.
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Tablo 1.3. Verinin Hazirlanmasi1 Asamasinda Tanimlanan Gorevler ve Ciktilari

Gorevler ve Ciktilart

Aciklama

Verinin Secilmesi

Dahil Etme / Harig
Tutma Gerekceleri

Verinin
Temizlenmesi

Veri Temizleme
Raporu

Verinin
Yapilandirilmasi

Elde Edilen Alanlar

Uretilen Kayitlar

Verinin
Birlestirilmesi

Birlestirilmis Veri

Verinin
Bicimlendirilmesi

Yeniden
Bicimlendirilmis Veri

Analizler i¢in kullanilacak olan veriye karar verme gorevidir.
Burada kriterler, veri madenciligi hedeflerine uygunluk, kalite ve
veri miktar1 ve veri tipiyle ilgili limitler gibi teknik kisitlardir.
Verinin se¢imi bir veritabani tablosundaki kayitlar ile birlikte
alanlar (degiskenleri) de kapsamaktadir.

Dahil edilecek ve hari¢ tutulacak verinin bir listesidir ve ayni
zamanda bu kararlarin gerekceleri de burada yer almalidir.

Verinin, sec¢ilen analiz tekniklerinin gerektirdigi veri kalitesi
diizeyine eristirilmesi gorevidir. Bu gorev igerisinde, verinin temiz
alt-setlerinin secilmesi, uygun varsayilan deger (default) atamasi
veya kayip verinin modelleme yoluyla tahmini gibi daha iddiali
teknikler yer alabilir.

Verinin Incelenmesi asamasindaki Veri Kalitesinin Dogrulanmasi
gorevinde raporlanan veri kalitesi problemleri ile ilgili ne gibi
kararlarin alindigim1 ve hangi faaliyetlerin gergeklestirildigini
aciklayan bir rapordur.

Bu gorev, yeni alanlar (degiskenler) veya yeni kayitlar elde
edilmesi, veya hali hazirdaki alanlarin degerlerinin doniistiiriilmesi
gibi yapilandirici veri hazirlama faaliyetlerini igermektedir.

Yeni alanlar, bir veya daha fazla eski alanin degerleri kullanilarak
ayn1 kayit i¢in hesaplanan yeni degerleri icermektedir.

Tamamen yeni bir kaydim iiretilmesini tanimlar. Ornegin bir yil
icinde hi¢ aligveris yapmamis bir miisterinin ham veride kaydinin
olamamas1 normaldir, ancak analiz amac1 i¢in veritabaninda yer
alan bir miisteri icin sifir aligverisi temsil eden bir kaydin eklenmesi
gerekebilir.

Burada yer alan yontemler, birden fazla tablodan ve kayittan gelen
veriyi kullanarak, yeni kayit veya degerler olusturulmasi siireclerini
kapsamaktadir.

Tablolarin birlestirilmesi, iki veya daha fazla tabloda yer alan aym
nesneye ait farkli bilgilerin bir araya getirilmesi islemidir.
Birlestirilmis veri ayn1 zamanda bir¢ok kayit ve tablodan gelen
bilgilerin 6zetlenerek yeni degerler, kayitlar ve tablolar elde
edilmesini de kapsar.

Bu asamada, modelleme araci tarafindan ihtiya¢ duyulabilecek
olan, verinin anlaminmi degistirmemekle birlikte bigimsel veya
sOzdizimsel (syntactic) diizenlemeler yapilabilir.

Veri setindeki kayitlarin sirasinin degistirilmesi 6nemli olabilir.
Ornegin yapay sinir aglar1 kullaniminda veri sunumunun rasgele
sira ile yapilmasi onemlidir. Burada Ornegin bir alan i¢in tiim
degerlerin 32 karakter ile simirlandirilmas: gibi islemler de
yapilabilir.
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1.3.2.4. Modelleme

Modelleme asamasi, veri madenciligi yazilimi yardimiyla uygun teknikler kullanilarak
farklt durumlar i¢in sonuglar iiretilmesi asamasidir. Genellikle ilk olarak kiimeleme analizi ve
verinin gorsellestirilmesi teknikleri kullanilmaktadir. Verinin tipine goére daha sonra cesitli
modeller uygulanabilir. Eger amac verinin gruplandirilmas: ise ve gruplar belirli ise,
diskriminant analizi uygun olabilir. Eger amag tahmin ise ve veri siirekli ise regresyon analizi,
eger veri siirekli degilse lojistik regresyon uygun olabilir. Her iki amag icin de yapay sinir
aglart kullanilabilir. Verinin siiflandirilmasi igin karar agaglari da baska bir teknik olarak

kullanilabilmektedir (Olson ve Shi, 2007, s. 24).

Veri madenciligi modelleme tekniklerinin se¢iminde baz1 kriterler sirasiyla takip
edilmelidir. Oncelikle analize uygun teknikler belirlenmeli ve mevcut veri madenciligi
araclarimin hangi teknikleri barindirdig1 da dikkate alinmalidir. Sonrasinda organizasyonun
hedefleri ve yonetimin istekleri goz Oniinde bulundurulmalidir. Son olarak ise zaman,

personelin egitim ve bilgi durumu gibi kisitlar degerlendirilmelidir.

CRISP-DM metodolojisinde yer alan Modelleme asamas1 gorevleri ve bunlara ait ¢iktilar
Tablo 1.4’de 6zetlenmistir (Chapman vd., 2000, s. 23-25). Bununla birlikte, yaygin olarak
kullanilan veri madenciligi tekniklerine ayrintili olarak bu ¢aligmanin Veri Madenciligi

Teknikleri boliimiinde yer verilmistir.
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Tablo 1.4. Modelleme Asamasinda Tanimlanan Gorevler ve Ciktilari

Gorevler ve Ciktilart

Aciklama

Modelleme
Tekniginin Secilmesi

Modelleme Teknigi

Modelleme
Varsayimlar

Test Tasariminin
Uretilmesi

Test Tasarimi

Modelin
Yapilandirilmasi

Parametre Ayarlar

Modeller

Model Tamimlamalar:

Modelin
Degerlendirilmesi

Model Degerlendirme
Raporu

Revize Edilen
Parametre Ayarlart

Modellemenin birinci adimi olarak, kullanilacak olan kesin
modelleme tekniginin se¢ilmesi gorevidir. Problemin Tanimlanmast
asamasinda, Proje Planmm Uretilmesi gorevinde bir arag
belirlenmis olmalidir, ancak burada 6rnegin C5.0 algoritmasi ile
karar agaci yapilandirilmasi veya geri yayilim algoritmasi kullanan
yapay sinir ag1 modellemesi gibi spesifik modelleme tekniginin
se¢ilmesi gerekmektedir.

Kullanilacak spesifik modelleme tekniginin dokiimanlastirilmasi.

Birgok modelleme teknigi veri ile ilgili varsayimlar yapmaktadir.
Ilgili varsayimlar burada kayit altina alinmalidar.

Modelin yapilandirilmasindan 6nce, modelin kalite ve gecerliligini
test etmek amaciyla bir prosediir veya mekanizmanin olusturulmast
gerekmektedir. Ornegin, ortalama mutlak yiizde hata gibi hata
oranlar1 veri madenciligi modellerinin kalitesi i¢in Ol¢li olarak
kullanilabilir.

Modellerin egitilmesi, test edilmesi ve degerlendirilmesi igin
planlarin tanimlanmasi. Bu planda birincil bilesen eldeki veri
setinin egitim, test ve dogrulama setleri olarak nasil ayrilacaginin
belirlenmesidir.

Hazirlanan veri seti iizerinde bir veya daha fazla model iliretmek
iizere modelleme aracinin kosturulmasi gorevidir.

Biitiin modelleme araglarinda genellikle ayarlanmasi gereken
birgok parametre bulunmaktadir. Burada ilgili parametreler ve
ayarlari, degerlerinin se¢ilme nedenleriyle birlikte listelenmelidir.

Burada modelleme araci tarafindan iiretilen gergek modeller yer
almalidir.

Sonuglanan modellerin tanimlari. Burada modellerin yorumlari ve
anlamlaryla ilgili karsilasilan giigliikler raporlanmalidir.

Veri madenciligi analisti modelleri, alan bilgisi, veri madenciligi
basari kriterleri ve amaglanan test tasarimina gore degerlendirir. Bu
gorev yalnizca modellerin degerlendirilmesini amaglamaktadir. Bir
sonraki  Degerlendirme asamast ise projenin tamamiyla
ilgilenmektedir.

Degerlendirme gorevinin sonuglarin 6zetinin yer aldigt bir
rapordur. Burada tretilen modellerin kaliteleri ve birbirlerine gore
siralamalart listelenmelidir.

Model degerlendirmelerine gore parametre ayarlari revize edilerek
bir sonraki Modelin Yapilandirilmasi gorevi i¢in ayarlanmalidir.
Modelin Yapilandirilmas1 ve Modelin Degerlendirilmesi gorevleri
en iyl model veya modellerin elde edildigine inanilana kadar devam
ettirilmelidir. Ilgili revizyonlar ve degerlendirmeler burada
raporlanmalidir.
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1.3.2.5. Degerlendirme

Model sonuglari, birinci agamanin birinci gorevinde belirlenen is hedefleri dogrultusunda
degerlendirilmelidir. Isin kavranmasi, veri madenciliginde iteratif bir siiregtir. Cesitli
gorsellestirme, istatistik ve yapay zeka araclar analiste yeni iliskiler gosterebilir ve bu yolla
isletme faaliyetleri konusunda baslangictakinden daha derin bir anlayisa sahip olunabilir.
Yorumlama ve degerlendirme asamasi Onemlidir ¢iink{i, veri madenciligi sonuglarinin
Oziimsenmesi bu asamada gergeklesmektedir. Burada iki 6nemli konu vardir. Birincisi, veri
madenciligi asamasinda elde edilen bilgilerin, is degeri olarak nasil algilanacagidir. Ikincisi
ise, veri madenciligi sonuglarinin gosterilmesi i¢in hangi gorsellestirme araglarinin ve
tekniklerinin kullanilacagidir (Olson ve Shi, 2007, s. 20-26). Tablo 1.5’de bu asama i¢in
CRISP-DM veri madenciligi rehberinde (Chapman vd., 2000, s. 26-27) tanimlanmig gorevler

ve ¢iktilari tablolastirilarak 6zetlenmistir.

Tablo 1.5. Degerlendirme Asamasinda Tanimlanan Gorevler ve Ciktilart

Gorevler ve Ciknilart

Aciklama

Sonug¢larin
Degerlendirilmesi

Veri Madenciligi
Sonuclarinin
Derecelendirilmesi

Onaylanmig Modeller

Gozden Gecirme
Siireci

Gozden Gegirme
Raporu

Gelecek Asamalarin
Belirlenmesi

Muhtemel
Faaliyetlerin Listesi

Karar

Bu asama modelin is hedeflerini karsilama derecesinin ve eger
varsa hangi igletme nedenleriyle modelin eksik oldugunun
belirlenmesiyle ilgilenmektedir.

Burada degerlendirme sonuclarinin is hedefleri kriterleri yoniinden
Ozetlenmesi ve projenin baslangictaki is hedeflerini karsilayip
karsilamadiginin tanimlanmasi yapilmalidir.

Modellerin basar1 kriterlerine dayali olarak degerlendirilmesinden
sonra, secilen kriterleri saglayan modeller onaylanmis modeller
olarak belirlenir.

Bu gorevde, kalite giivence konular1 agisindan énemli faktorler ve
gorevler gozden gecirilmelidir ve 6rnegin modelin dogrulugu veya
kullanilan degiskenler kontrol edilmelidir.

Gozden gecirme islemleri raporlanmali ve ihmal edilen veya
tekrarlanmasi gereken gorevler raporlanmalidir.

Bu asamada proje ekibi, projenin tamamlanmasi ve uygulamaya
gecilmesine, daha fazla iterasyon yapilmasina veya yeni bir veri
madenciligi projesine baglanmasina karar verebilir.

Gergeklestirilmesi muhtemel faaliyetlerin, her se¢cenek i¢in olumlu
ve olumsuz nedenleri ile birlikte listelenmesidir.

Kararlar ve nasil gerceklestirilecekleri, dayanaklari ile birlikte
tanimlanmalidir.
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1.3.2.6. Uygulama

Veri madenciligi calismas1 yeni bilgileri ortaya cikarir ve bu bilgiler veri madenciligi
proje hedefleri ile baglantili olmalidir. Bu sayede yonetim is ortamu ile ilgili bu yeni anlayisi
uygulamak i¢in bir pozisyon alabilir. Belirli bir veri madenciligi ¢alismasindan elde edilen
bilginin degisim i¢in izlenmesi dnemlidir. Ciinkii veri toplandig1 zaman dogru olan bir durum
hali hazirda degismis olabilir. Eger temel bir degisiklik gerceklesmisse elde edilen bilgiler
arttk dogru olmayabilir. Bundan dolayi, ilgi alam1 uygulama siireci boyunca izlenmelidir
(Olson ve Shi, 2007, s. 27). Tablo 1.6’da CRISP-DM metodolojisi i¢in konsorsiyum
tarafindan hazirlanan rehberden (Chapman vd., 2000, s. 28-29) yararlanarak Ozetlenen

Uygulama agamas1 gorevleri ve bunlara ait ¢iktilar verilmistir.

Tablo 1.6. Uygulama Asamasinda Tanimlanan Gorevler ve Ciktilar

Gorevler ve Ciktilart  Ac¢iklama

Uygulamanin Bu gorevde degerlendirme sonuglari alinarak, uygulama icin bir
Planlanmasi strateji belirlenir.
Uygulama Plam Bu plan, uygulama stratejisini 6zetler ve igeriginde uygulamada

gerekli adimlar ve bunlarin nasil gergeklestirilecegi yer alir.

izleme ve Bakimin izleme ve bakim 6zellikle veri madenciligi sonuglari isletmenin

Planlanmasi giinliik faaliyetlerinin bir parcasi haline geldiyse 6énemli konulardir.
Bakim = stratejisinin  dikkatli hazirlanmasi  veri madenciligi
sonuclarinin uzun siireler yanlis kullanimini engelleyecektir.

Izleme ve Bakim Plami  Izleme ve bakim stratejisini, gerekli adimlar ve bunlarin nasil
gercgeklestirilecegi konularini da igerecek sekilde 6zetleyen plandir.

Sonu¢ Raporunun Projenin sonunda, proje ekibi bir sonu¢ raporu hazirlamalidir.

Uretilmesi Uygulama planina da bagl olarak, bu rapor yalnizca projenin ve
projede elde edilen deneyimlerin bir O6zeti olabilir veya veri
madenciligi sonuglarinin son ve kapsamli bir sunumu olabilir.

Sonug¢ Raporu Bu dokiiman, veri madenciligi yiikiimliligliniin son yazil
raporudur. Onceki asamalardaki c¢iktilari, sonuglarin 0Ozet ve
organizasyonlarini igerir.

Son Sunum Veri madenciligi projesinin sahibi olan tarafa projenin sonuglarinin
sunumu i¢in ayrica bir toplant1 da diizenlenmelidir.

Projenin Gozden Bu gorev, nelerin iyi gittigi nelerin kot gittigi, nelerin iyi yapildigi
Gegirilmesi ve nerelerde iyilestirmeler olabileceginin degerlendirilmesidir.

Deneyim Proje boyunca elde edilen onemli deneyimlerin 6zetlendigi bir
Dokiimantasyonu dokiimandir. Ideal bir projede deneyim dokiimantasyonu, projenin

herhangi bir asamasinda takim tyeleri tarafindan yazilmis bireysel
raporlarin tiimiinii kapsamalidir.
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1.4. Veri Madenciligi Uygulama Ornekleri

Veri madenciligi farkli isletme ve kurumlarda bircok alanda ve g¢esitli amaclarla

uygulanmaya baslanmigtir. Bu ¢alismada saglik alani veritabanlarinda bilgi kesfine

odaklanildig1 i¢in bu boliimde saglik alaninda yapilmis caligmalar1 ve uygulamalar1 igeren

yayinlar, aralarinda tip alani veritabanlar1 da olmak {iizere 6nemli bilimsel veritabanlar

kullanilarak elde edilmis ve incelenmistir. Saglik alanindaki calismalarin amaglar1 saglik

kuruluslarinin yonetiminde karar destegi saglamak olabilecegi gibi tibbi konularda da veri

madenciligi teknolojileri yoluyla etkinlik saglamak olabilmektedir. Tablo 1.7°de incelenen

caligmalarin yazarlar1 ve yayin yili, kullanilan veri madenciligi teknikleri ve ¢alismada ne

yapildiginin kisa agiklamasi olmak {izere {i¢ tip bilgi verilmistir.

Tablo 1.7. Saglik Sektoriinde Yapilmis Veri Madenciligi Uygulamalari

Yazarlan
ve Yii

Kullanilan
Teknikler

Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonug¢lari

Oztekin vd.

(2009)

Delen vd.
(2009)

Yapay Sinir
Aglar,

Karar Agaclari,
Lojistik
Regresyon

Yapay Sinir
Aglari,
Karar Agaglar

Calisma, birlestirilmis kalp ve akciger organ naklinde
izleyen donemlerdeki sonuglarin kestirimini gelistirmek
icin  timlesik  bir veri madenciligi  yOntemi
onermektedir. Organ Paylasimi i¢in Birlesik Ag (United
Network for Organ Sharing, UNOS) isimli tibbi,
bilimsel ve egitimle ilgili bir kuruma ait 16.604 vaka
kaydi ve 283 degisken iceren genis bir veri seti
kullanilarak, makine ogrenimi temelli kestirimci
modeller gelistirilmesi ve en Onemli Kkestirimci
faktorlerin ortaya cikarilmasi amacglanmistir. Sonuglara
gore yapay sinir aglart modelinin dogruluk oranlari
farkli veri setlerinde %79 ile %86 arasinda, lojistik
regresyon icin %78 ile %86 ve karar agaclar1 icin de
%71 ile %79 arasinda degismistir.

A.B.D.’de bir¢ok bireyin saglik hizmetleri kapsamina
sahip olmadig1 ve bu olguya neden olan faktorlerin
arastirtlmas1 gerektigi vurgulanmaktadir. Calismada
A.B.D.’de bireylerin saglik hizmetleri kapsamlarin1 ¢ok
cesitli kestirimci faktorler iizerinde popliler makine
ogrenimi  tekniklerinin  kullanilarak  incelenmesi
amaclanmaktadir. 23 degisken ve 193.373 kayittan
olusan bir risk faktorleri denetim sistemi verisi
kullanmilmistir. Yapay sinir agar1 ve karar agaglar
modelleri  gelistirilmis ve kestirimci  yetenekleri
bakimindan birbiri ile kargilastirilmistir. Sonuglara gore
bu olgu i¢cin en iyi smflandiricinin %78,45 dogru
siniflandirma orani ile ileri beslemeli yapay sinir agi
modeli oldugu goriilmiistiir.
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Yazarlan
ve Y1l

Kullanilan
Teknikler

Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonuglari

Zhuang vd.
(2009)

Chen vd.
(2009)

Razali ve Ali
(2009)

Batyrshin ve
Sheremetov
(2008)

Vaka Tabanli
Muhakeme
(Case-Based
Reasoning),
Kimeleme,
Kohonen Aglari

Yapay Sinir
Aglar,

Destek Vektor
Makineleri,
Lojistik
Regresyon

Karar Agaclar

Zaman Serileri

Avustralya’da pratisyen hekimlerin patoloji istemleri
icin karar destegi saglayacak Veri Madenciligi ve Vaka
Tabanli Muhakeme yoOntemlerini entegre eden bir
metodoloji  Onerilmektedir.  Veri  seti  olarak
Avustralya’da pratisyen hekimler tarafindan istenen 1,5
milyonun  {izerindeki  patoloji  istem  kayitlar
kullanilmigtir.  Kohonen  Aglart  (veya Kendini
Diizenleyen Haritalar) hastalarin demografik 6zellikleri
ve patoloji hizmeti alma Oriintiillerine dayali olarak
homojen hasta gruplarim1  belirlemek amaciyla
kullanilmisgtir.

Calisma hasta gilivenligini saglamada 6nemli bir konu
olan gecikmis tanilama problemini incelemeyi
amaglamaktadir. Sonuglar arasinda ¢ikan ilging bir
bulgu eger hasta normal bir sekilde nefes alabiliyor
fakat kan basinci veya nabzinda anormallik varsa
yiiksek olasilikla gecikmis tanilamanin var oldugu
gorilmiistiir.

Calisma, saglik hizmetleri saglayan kurumlar igin
tedavi siireclerindeki karmasikligr gidermek ve hatalar
yonetmek icin bir tedavi plam1  olusturmay1
amaclamaktadir. Ayakta tedavi goren poliklinik
hastalarima odaklanilmistir ve Malezya’daki farkli
saglik merkezlerinden toplanan veri kullanilmistir.
Arastirma  siirecinde =~ CRISP-DM  metodolojisi
kullanilmigtir. Karar agaglar1 (C5 algoritmasi) ile
gelistirilen modelin dogruluk derecesi %94,73 olmustur
ve arastirma bulgular1 sonucglarina goére kullanilacak
teknolojilerin  saglik hizmeti saglayan kurumlara
saglayacagi fayda ile birlikte tedavi silirecinde olusacak
hatalar1 azaltabilecegi vurgulanmustir.

Zaman Serileri Veri Madenciligi (Time Series Data
Mining, TSDM), simirht belirlilik altinda karar vermeye
rehberlik edebilecek bilgi yapilarin1 ortaya ¢ikarmak
amaciyla kullanilan bilgi yonetimi aract olarak giderek
Oonemi artan bir yontemdir. Caligmada zaman serileri
veri madenciligi konusunda bir¢ok etkin algoritma
bulunmasina ragmen bunlarin insanlarin karar verme
stireglerine entegre edilmesinin halen agik bir problem
oldugu vurgulanmis ve zaman serileri veritabanlarinda
TDSM yontemleri ile kelime ve algilarla programlama
ve uzman bilgileri entegre edilerek bir algi-temelli karar
verme sistemi mimarisi onerilmektedir.
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Yazarlan
ve Y1l

Kullanilan
Teknikler

Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonuglari

Silva vd.
(2008)

Phillips-
Wren vd.
(2008)

Yapay Sinir
Aglari,
Lojistik
Regresyon

Karar Agaclari,

Lojistik
Regresyon,
Yapay Sinir
Aglar

Yogun bakim initelerinde yatan hastalarin organ
yetmezligi riskini tahmin etmek i¢in, olumsuz vakalara
dayali olarak bir veriden yola ¢ikan bir yaklagim
sunulmustur. Olduk¢a  genis  bir  veritaban
kullanilmigtir.  Avrupa’daki 42 yogun  bakim
iinitesinden 4.425 hastaya ait 25.215 giinliik kayit
icermektedir. Girdi degiskenleri yas, tani, bagvuru tipi,
sevk eden yer gibi vaka i¢in tanimlayici degiskenler ve
sistolik kan basinci, kalp hizi, puls oksimetre oksijen
doygunlugu, idrar tahlili sonuglar1 gibi fizyolojik
degiskenlerden olusmaktadir. Cikti  degiskeni ise
normal, islev bozuklugu ve organ yetmezligi olmak
iizere Ui¢ kategoriye sahip organ durumu degiskenidir.
Bu analizler solunum, dolasim, karaciger (hepatik),
kardiyovaskiiler, sinir (ndrolojik), ve bosaltim (bdbrek,
renal) olmak iizere alt1 organ sistemi i¢in yapilmistir. R
yazilimi kullanilarak yapilan iki veri madenciligi
yonteminin bu amacla karsilastirilmasinda, yapay sinir
aglart alt1 sistem i¢in ortalama %74 tahmin dogrulugu
ile oldukga farkli olarak daha iyi sonuglar vermistir.

Calismada; 1) Saglik hizmetleri kaynaklarindan akciger
kanseri hastalarinin yararlanma durumlarini demografik
karakteristiklerine, sosyo-ekonomik  g0stergelerine,
etnik kokenlerine, tibbi gecmiglerine ve saglk
hizmetleri kaynaklarina erisim durumlarina gore
degerlendirilmesi; 2) Geleneksel istatistik yontemlerle
birlikte kullanildiginda, veri madenciligi yontemlerinin
akciger kanseri hastalarin saglik hizmetlerinden
yararlanmalar1 i¢in degerli yeni bilgiler ve yeni
anlayislar ortaya koyabileceginin gosterilmesi; 3) Veri
madenciliginin biiyiik ve halka agik Medicare kullanim
verisine uygulanabilirliinin incelenmesi; ve 4) Egilim
dereceleme yontemlerinin veri madenciligi ve istatistik
yontemlerin performanslarini degerlendirmede
kullanilabileceginin gosterilmesi amaclanmustir.
Yazilim olarak SAS Enterprise Miner ve veri
madenciligi metodolojisi olarak SEMMA kullanilmistir.
Sonuglara gore karar agaglar1 (CART ve CHAID) ve
yapay sinir aglarinin (ileri beslemeli ve tek gizli
katmanli) ozellikle birlikte kullanildiginda saglik
hizmetleri kararlarina destek saglayabilecek kestirimci
ve tanimlayict modelleri lojistik regresyona gore daha
1yl tirettigi gorilmiistiir.
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Yazarlan Kullanilan
ve Yih Teknikler

Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonuglari

Jonsdottir vd. Naive Bayes

(2008) Siniflandirici,
Karar Agaclar

Ramon vd. Karar Agaclari,

(2007) Bayes Aglari
Birliktelik

Kuo ve Shih  Kurallar,

(2007) Karinca Kolonisi
Sistemi

Lavra¢ vd. ?gi{;ir;iDeger

(2007) Gorsellestirme

Klinik uygulamalarda gogiis kanseri tanist konulan
hastalar risk gruplarina gore siniflandirilmaktadirlar.
Calismada go6giis kanseri icin bir kestirimci sonug
modeli gelistirilmis ve kanser vakasinin 5 yillik
sonuglarint dogru olarak tahmin etme yetenekleri
degerlendirilmistir. Izlanda’da gogiis kanseri tanis
konulmus 257 kadma ait 100 farkli veri seti
kullanilmistir.  Temel sonu¢ olarak  kullanilan
algoritmadan bagimsiz olarak benzer sonuglar
gozlenmistir.

Yogun bakim iinitesinde yatan hastalarin geligimlerini
tahmin etmek i¢in veri madenciligi yontemlerinin
uygulanmasini  tanimlanmaktadir. Ilgili metotlarin
saghk hizmetlerindeki &nemi tartisgtimistir. Ug ana
baslikta toplanabilen veri kullanilmistir. Bunlar:
Hastalarin demografik bilgileri, gegmis hastalik, tan1 ve
tedavi bilgileri ve yogun bakim iinitesinde kalig
siiresince tutulan verilerdir. Son basliktaki veriler de
klinik parametre Olgiimleri (ates, tansiyon, vb.),
laboratuar verisi, bakteriyolojik veri (enfeksiyonlara
ait), doktor ve hemsirelerin gozlemleri, verilen ilaglar,
tedaviler (fizik tedavi, ameliyat, vb.), hastalarin
beslenme verisi ve tedavi plan1 kararlar1 olarak
siralanmaktadir.

Birliktelik kurallarinin olusturulmasinda Onemli bir
asama sik 6ge setlerinin kesfedilmesidir. Caligsma veri
madenciligi analisti tarafindan tanimlanan kisitlar1 goz
Online alarak kisit-temelli veri madenciligi yoluyla
analist tarafindan Onem verilen 6ge setleri {izerine
odaklanmaya ve dolayisiyla veri  madenciligi
gorevlerinin etkinliginin arttirilmasina yonelik bir ¢ok-
boyutlu kisitlar problemi ¢oziimii amaclamaktadir.
Saglhik Sistemi Veritaban1  kullanilarak  yapilan
caligmada, tiimlesik optimizasyon problemleri i¢in yeni
bir meta-sezgisel teknik olan Karinca Kolonisi Sistemi
ile Birliktelik Kurallar1 teknigini (Apriori) birlikte
kullanarak cok-boyutlu kisitlar1 da goz oniine alan ve
birliktelik kurallarin1 daha etkin bir bi¢imde bulabilecek
bir yontem ve bir algoritma onerilmektedir.

Calismada Slovenya’da Celje Bolgesinde yer alan 11
Kamu Saglik Merkezinin verileri kullanilarak bu
bolgeye ait temelde tanimlayici istatistikler ve bir
matematiksel model kullanilarak Kamu Saglhk
Merkezinin uygunlugu degerleri elde edilmis ve
gorsellestirme teknikleri ile analiz edilmistir.
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Yazarlan
ve Y1l

Kullanilan
Teknikler

Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonuglari

Mullins vd.
(2006)

Yang ve
Hwang
(2006)

Poynton ve
McDaniel
(2006)

Delen vd.
(2005)

Gren vd.
(2004)

Birliktelik
Kurallari

Birliktelik
Kurallar1

Yapay Sinir
Aglar

Karar Agaclari,
Yapay Sinir
Aglari,

Lojistik
Regresyon

Kiimeleme
Analizi,
Siniflandirma

Calisma bir akademik medikal sistemde 667.000 adet
yatan ve ayakta tedavi goren hastanin verisi kullanilarak
yapilan c¢alisma klinik veri depolarindan kestirimci
analiz ve Oriinti kesfi yapmayr amaglamaktadir.
Sonuglart itibariyle klinik hastalik birlikteliklerinin
tanimlanmas1 yoluyla onerilen yaklagimlarin arastirma
yeteneklerini gelistirebilecegi belirtilmektedir.

Calisma saglik hizmetlerinde dolandiricilik ve kotiiye
kullanma olaylarinin ortaya c¢ikarilmasi i¢in bir veri
madenciligi sistemi Onermektedir. Tayvan Ulusal
Saglik Sigortast Programi verileri kullanilan ¢aligma
saglik hizmetleri hizmet saglayicilarinin hileli ve
yolsuzluk barindiran hareketlerini tespit edecek modelin
gelistirilmesini kolaylagtirmak i¢in izlenen klinik yollar
kullanmustir.

Calisma geri yayilim algoritmast (backpropagation)
kullanan yapay sinir ag1 simiflandiricisinin hali hazirda
sigara  icenleri ve gecmiste sigara  igenleri
siiflandirabilme yetenegini incelemektedir. Amerikan
Ulusal Saglik Arastirmasi verisi kullanilan ¢alismada
analizler 14.416 yetiskin kaydi ve 1.429 degisken
kullanilarak  gergeklestirilmistir. ~ Sigara  birakma
danismanligr icin karar destek sistemlerinde geri
yayilim algoritmas1 kullanan yapay sinir aglarimin
faydali olabilecegi belirtilmektedir.

Calismanin amact goglis kanseri vakalarinda hayatta
kalabilirligi tahminlemek i¢in {i¢ veri madenciligi
yontemini karsilastirmaktadir. 200.000°’den fazla kayit
iceren biiylik bir veri seti kullanilmistir. Sonuglara gore
karar agaglar1 (C5 algoritmasi) %93,6 tahmin dogrulugu
ile en iyi kestirimei olmustur. Yapay sinir aglart %91,2
ve lojistik regresyon ise 9%89,2 tahmin dogrulugu
gostermistir.

Michigan Universitesi Cok-disiplinli Agr1 Merkezi’nin
ikincil veritaban1 kullanilarak kronik agr1 problemi
yasayan Afrika kokenli ve Beyaz Amerikalilar arasinda
etnik koken, yas ve cinsiyet etkilerini incelemeyi
amaclamaktadir. Benzer fiziksel, duygusal ve agrn
karakteristiklerine sahip hastalar arasinda onemli etnik
ve yas baglantili degiskenlikler bulunmustur.
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“,{ea:;: Llarl I;:lilnailll:ll:rn Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonug¢lari
Fransa’da 106 Yogun Bakim Unitesinde yatan 87.099
hasta veri seti ile yapilan caligmada yogun bakimda
Lojistik olim orant ve potansiyel olarak Onlenebilir hastane
Neumann vd. . . .. e .
(2004) Regresycgn, y?mden kabullen olmak lizere 11.<1 onemli performans
Karar Agaclari gostergesini kullanilmistir. Lojistik regresyon ve karar
agaclar1  birlestirilmis olarak  kullanmilarak  saglik
hizmetleri performans degerlendirmesi yapilmistir.
Biiyilk yonetimsel saglik veritabanlarinda tibbi
uygulamalarla ilgili oriintiilerin kesfedilmesi konusunda
Semenova Birliktelik karmasiklig1 azaltic alternatif bir teknik dnerilmektedir.
(2004) Kurallar Kullanilan veritabaninda 3.617.556 hasta kaydi,
2.145.864 vaka ve 13.192.395 islem kaydi
bulunmaktadir
Siniflandirma ve Calisma veri madenciligi tekniklerinin ve Bayesyan
Regresyon yontemlerin  biyomedikal arastirmalar ve saglik
Agaclari hizmetlerindeki hali hazirdaki roliini tartigmayi
(Classification amaclamaktadir. Bayes aglarinin ve diger olasiliksal
and Regression grafik  modellerin  biyomedikal veri igerisinde
Lucas (2004) Trees — CART), orlintlilerin kesfedilmesine yonelik olarak ve klinik
Yapay Sinir karar almada altta yatan belirsizliklerin gdsterilmesinde
Aglari, temel olarak yiikselen yontemler oldugu
Destek Vektor belirtilmektedir. Ayn1 zamanda makine ogrenimi
Makineleri, tekniklerinin de biyomedikal ve saglik hizmetleri ile
Bayes ilgili problemlerin ¢Ozlimiinde kullanildig1
Siniflandirict belirtilmektedir.
Calismada Ispanya Malaga Universitesi Hastanesi
Medikal Onkoloji Servisinde 1990 ile 2000 yillart
arasindaki 10 yillik periyotta yatan gogiis kanseri
.. hastalar1 verisi kullanilarak hastaligin sonucunu tahmin
Jerez- Yapay Sinir .. . i ;
Aragonés vd.  Aglari, ?tme.k (prognoz) igin bir karar destek yovl?teml
(2003) Karar Agaclari onerilmektedir. 85 degisken arasindan 14 degisken

caligmanin bagimsiz degiskenleri olarak belirlenmis ve
sonucunda da kural sayisin1 azaltan ve anlamli prognoz
faktorleri olan degiskenleri se¢meyi etkinlestiren bir
karar agaci algoritmasi onerilmistir.
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Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonuglari

Yazarlan Kullanilan

ve Yili Teknikler

Ma vd. Birliktelik
(2003) Kurallar1
Chen vd. Birliktelik
(2003) Kurallar1

Chae vd. <
(2003) Karar Agaclar

Siniflandirma ve
Regresyon
Agaclar1 (CART)

Breault vd.
(2002)

Hastane enfeksiyonu kontrol programimin o6zellikle
onemli fonksiyonlarindan biri olan antibiyotik direnci
ve nozokomiyal enfeksiyon gozetimi konusunda yeni,
beklenmeyen ve potansiyel olarak onemli olabilecek
oriintiileri kesfetmek amaciyla Birliktelik Kurallar
yontemi ve Apriori Algoritmast uygulanmigstir.
Calismada 10 adet hastanenin verisi kullanilmis ve
ozellikle diisiik destek ve giiven degerlerine sahip
kurallar aranarak az sayida vakada karsilasilan
beklenmeyen hastane enfeksiyonu salginlarinin tespit
edilmesi amag¢lanmustir.

Calismanin amact Tayvan’da Ulusal Saglik Sigortasi
Programi ¢ergevesinde geri 6demesi yapilan antasit
ilaclarin recete edilmesinin dlgegini tahmin etmek ve bu
ilaglarla birlikte yazilan ilaglarin Oriintiilerini ortaya
cikarmaktir. Tayvan Ulusal Saglik Sigortast Arastirma
Veritabaninda yer alan veriler kullanilmis ve Birliktelik
Kurallar1 antasitlerle birlikte recete edilen ilaclari
belirlemek amaciyla kullanilmistir. Birliktelik Kurallar
analizinde minimum destek seviyesi %]1,0 olarak
belirlenmistir.

Kalite yiikseltme stratejileri gelistirmek igin veri
madenciligi  kullanarak saglik hizmetleri kalite
gostergeleri analizi ortaya konmaktadir. Yatan hasta
Olim oranimi etkileyen onemli faktorleri belirlemek
amaciyla Karar Agaglar1 (CHAID algoritmasi) yontemi
8405 hasta kaydi iizerinde uygulanmistir. Yatan hasta
olim orani lizerine etkili olan Oonemli faktorler yatis
siiresi, hastalik sinifi, taburcu edilen departman ve yas
gruplart olarak cikmistir. Calismada ek olarak kalite
gosterge trendlerini analiz etmek ve izlemek i¢in bir
karar destek sistemi gelistirilmistir.

Bir diyabet veritabaninda HgbAlc >9,5 olmak iizere
ikili (binary) tipteki bagimli degisken ve 10 adet
bagimsiz degisken (yas, cinsiyet, kardiyovaskiiler
rahatsizlik, hipertansiyon, son satha goz rahatsizligi,
vb.) kullanilarak  bir smiflandirma uygulamasi
gergeklestirilmistir. Kot glisemik  kontrol ig¢in en
onemli degiskenin beklenmeyen bir sekilde geng yas
ciktig1 vurgulanmaktadir.
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“z{ea:{i{:arl I;:lil;]ll:ll:rn Calismanin Amaci, Yontemi ve Sonuglar:
Pediyatrik meningokok hastaliginin kot
sonuclanmasinin tahmin modelini olusturmak amaciyla
. yapay sinir aglari ve ¢cok degiskenli lojistik regresyon
Yapay Sinir A . 5
Nguyen vd. 9 L analizi  karsilagtinnlmistir.  Meningokok  hastalig
Agari, Lojistik o . o .
(2002) Regresyon konusunda onceki caligmalarda kotii sonuglanma ile
Y ilgili sekiz degisken kullanilmig ve her iki modelin
performans parametreleri arasinda anlamli bir fark
goriilmemistir.
Diskriminant Kalp hastaliklar1 veritabani1 kullanilarak, dort tipteki
Analizi, Yapay veri (siirekli, ikili, nominal ve ordinal veri) i¢in yan
Sinir Aglari, siitunda siralanan bes farkli siniflandirma teknigi
Liao vd. Genetik uygulanmigtir. Kategorik verinin, kalp hastaligi olan ve
(2002) Algoritmalar, olmayan gruplar gibi veri madenciligi siniflandirma
Karar Agaclari, tekniklerinin bir cogunda kullanislt oldugu ve tibbi bilgi
Bayes cikartmi  i¢in  nispeten kolay oldugu sonucu
Siniflandiricilar bildirilmektedir.
Erken dogumlarin erken kestirimcilerini belirlemek
Lojistik amaciyla geleneksel istatistik yontemler ile veri
Regresyon, madenciligi yontemlerinin karsilagtirilmasi
Goodwin vd Yapay Sinir amaclanmistir. Calismada Duke Universitesi Perinatal
" Aglar, Veritabaninda bulunan yaklagik 72.000 kayit arasindan
(2001) . . . 1o
Siniflandirma ve veri temizleme ve filtreleme prosediirlerinden sonra
Regresyon 19.970 hamile kadina ait 1622 degiskene sahip veri seti
Agaclar1 (CART) kullanilmistir. Veri madenciligi yontemleri arasinda en
iyi sonuglart CART algoritmasinin verdigi belirtilmistir.
Ingiltere’de  21.000 hastamin  klinik  kayitlarinin
tutuldugu bir diyabet hastalar1 veritabaninda yapilan
calismanin amaci hastalarin hastaneye ilk yatiglarinda
Richards vd.  Birliktelik kaydedilep ‘gf'izl'eml'er ile §rken olim sonuglar
(2001) Kurallari arasindaki 1{151(1161"1 '(gssocl:latlons) tammlamakt}r.
Cikarilan en onemli birliktelik kurallart tip toplulugu
tarafindan genellikle kabul edilmeyen iliskiler olmakla
birlikte yeni bagimsiz ¢alismalarin ilgili birlikteliklerin
gecerligini dogruladig: belirtilmektedir.
Yiiksek riskli kalp hastaligi olan hastalar1 ve kalp
hastaligina neden olan en 6nemli faktorleri belirlemek
Gorsellestirme, amaciyla hali hazirdaki tibbi bilgiyi temsil eden bir
Lee vd. Diskriminant model olusturulmus ve yiiksek riskli hastalar
(2000) Analizi, Yapay siniflandirmak amaciyla iki parametrik olmayan teknik
Sinir Aglar kullanilmigtir.  Bunlardan  yapay  sinir  aglari,

diskriminant analizine gore daha iyi siniflandirma
bagaris1 gostermistir.
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IKiNCi BOLUM
VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI

2.1. Bayes Simiflandiricilar

Bayes smiflandiricilar istatistiksel siniflandiricilardir ve belirli bir degiskenler grubunun
belirli bir sinifa ait siif iyeligi olasiliklarini tahmin ederler. Bu siniflandirma Thomas
Bayes’in teoremine (1763) dayanmaktadir (Han ve Kamber, 2006, s.310). Bayes teoremi iki
rassal olayin kosullu ve marjinal olasiliklarini iligkilendirir. Bayes siniflandiricilar temel
olarak her 6zniteligin verilen smif etiketine gore smifsal kosullu olasiliklarint 6grenir (Hsu

vd., 2008, 5.1081).

Bir smiflandirma probleminde amag¢ belirli kestirimci degiskenler kiimesi verildigi
durumda, her sinifa iligkin tiyelik olasiliklarini tahmin etmektir. Bu tiir bir olasilik kosullu
olasilik olarak adlandirilir. ¥ olaymin verilen X olayina gore kosullu olasiligi P(Y | X )
sadece X olaymin gergeklestigi durumlarda Y olaymin da gergeklesmesi olasiligini temsil
eder. (Shmueli vd., 2007, s.94). X ve Y ’nin bagimsiz rassal degiskenler cifti oldugu
diisiiniiliirse, bunlarin bilesik olasiliklar P(X =x,Y = y)’dir. Bunlarin kosullu olasilig ise
bir rassal degiskenin diger rassal degiskenin degerinin bilindigi durumda verecegi sonug
olarak tanimlanabilir. Ornegin P(Y =y|X= x) kosullu olasilig1 Y degiskeninin, X ’in x
degerini aldiginin gozlendigi bir durumda, y degerini alacagi durumdur. X ve Y ’'nin bilesik

ve kosullu olasiliklar1 agagidaki bi¢cimde iligkilendirilebilir (Tan vd., 2006, s.228):
P(X,Y)=P(Y | X)xP(X)=P(X |Y)x P(Y)

Yukaridaki formiilde son iki ifadenin yeniden diizenlenmesi ile Bayes teoremi olarak

bilinen asagidaki formiil elde edilir (Bolstad, 2004, s.63-64):

P(Y|X)= AX AT (XP| (I;);J )
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Naive Bayes siniflandiricilar Bayes teoremine dayali daha sade ve baz1 veri madenciligi
tekniklerine oranla daha hizli ve yiiksek performanslt bir veri madenciligi yontemidir. Naive
Bayes siniflandiricilar belirli bir sinifta yer alan degiskenin degerinin diger degiskenlerinin
degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayim kosullu bagimsizlik kavrami ile ifade

edilir (Han ve Kamber, 2006, s.310).

Kosullu bagimsizlik X, Y ve Z rassal degiskenler setinde X degiskeninin belirli bir Z
degerinde Y ’den tamamen bagimsiz olmasi durumudur ve asagidaki sekilde ifade edilebilir

(Tan vd., 2006, s.231):
P(X,Y|Z)=P(X|Z)xP(Y|Z)

Kosullu bagimsizlik varsayimi ile X ’in her kombinasyonu i¢in kosullu olasiliklar:

hesaplamak yerine, sadece istenilen Y durumu icin her X, 'nin kosullu olasiligin1 hesaplamak

gereklidir. Ikinci yaklasim uygulamaya daha uygundur, ¢iinkii iyi bir olasilik tahmini elde
etmek i¢in biiyilik bir egitim setine (training set) gerek olmayacaktir (Tan vd., 2006, s.232).

Naive Bayes siniflandirici asagidaki sekilde calismaktadir (Han ve Kamber, 2006, s. 311):

1. D degisken gruplar ve ilgili sinif etiketlerinden olusan bir egitim seti olsun. Her

degiskenler grubu bir 7 -boyutlu 6znitelik vektorii X = (x,,x,,...,x, ) ile temsil
edilmektedir ve 4,,4,,...,4, n adet 6znitelikten olusan bir degiskenler grubunda

yapilan n adet 6l¢limii belirtmektedir.

2. C,,C,,...,C olmak lizere m adet smif oldugu kabul edilirse, verilen bir X
degiskenler grubu i¢in siiflandirict X ’in, X ’e kosullu olmak {izere (P(Cl. | X ) ),

en yiiksek ardil olasiliga (posterior probability) sahip olan sinifa ait oldugunu
kestirecektir. Bu asagidaki durum saglandiginda Naive Bayes siniflandiricinin X

degiskenler grubunun C; sinifina ait oldugunu kestirmesi anlamina gelmektedir.

P(C,|X)>P(C,|X) 5 1<j<m,j#i
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Dolayisiyla P(Ci | X ) maksimize edilmis olur. P(Ci | X )’in maksimize edildigi
C, smifi maksimum ardil hipotez olarak adlandirilir. Bunun Bayes teoremi ile

ifadesi agagidaki sekildedir.

X|G)P(C)
P(X)

plc, x) =24

P(X ) biitiin siniflar i¢in sabit olduguna gore, burada sadece P(X ] Cl.)P(Cl.)’in
maksimize edilmesi gerekmektedir. Eger simmiflarin 6nciil olasiliklar1 (prior
probabilities) bilinmiyorsa, yaygin olarak kabul goren sekilde biitiin siniflar esit
olasiliga sahiptir yani, P(Cl)zP(C2)=--~=P(Cm). Bu durumda P(X|Ci)’yi

maksimize ederiz, aksi durumda ise P(X | C,)P(C,) maksimize edilir. Simf onciil

1

olasiliklar1 P(Ci)=‘Cl.,D‘/|D| ile tahmin edilebilir. Burada ‘CLD‘ C, smifinin D

egitim seti (training set) igerisindeki egitim degiskenler grubu (training tuples)

sayisidir.

. Birgok oznitelik (attribute) igeren veri setlerinde P(X |C,)’nin hesaplanmasi
bilgisayar kaynaklar1 kullanimi agisindan olduk¢a maliyetli olabilir. P(X | Ci)’nin

degerlendirilmesinde hesaplamalarin azaltilabilmesi i¢in, Naive smif kosullu
bagimsizlik varsayimi yapilir. Bu varsayim, 6zniteliklerin degerlerinin birbirinden
kosullu bagimsizligin1 6ngoriir. Yani 6znitelikler arasinda bir bagimlilik iligkisi

yoktur. Dolayisiyla,

=

P(X|Ci): Ll P(xk |Ci)

le |Ci)><P(x2 |Ci)x"'xp(xn |Ci)

P(x,|C,), P(x,|C,),..., P(x, |C,) olasiliklar1 egitim degisken gruplarindan
kolaylikla hesaplanabilir. Burada x,, X degiskenler grubu i¢in 4, Ozniteliginin

aldig1 degeri temsil etmektedir. Her Oznitelik i¢in, Ozniteligin kategorik veya

stirekli bir degisken olup olmadigma bakilmalidir. P(X | Ci)’yi hesaplamak icin

asagidaki durumlar g6z 6niine alinmalidir.
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a. Eger A, kategorik ise, bu durumda P(X, |C,), C, smifinn D igindeki

A, ’nin  x, degerini aldig1 degisken grubu sayisinin, C, smifinn D
icindeki toplam degisken grubu sayisina (‘Ci, D‘ ) oranidur.

b. Eger A, siirekli bir degisken ise, biraz daha fazla ancak daha kolay bir

hesaplama yapmak gereklidir. Siirekli deger alan bir degiskenin tipik
olarak asagida tanimlandig1 sekilde p ortalamasi ve o standart sapmasina

sahip Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilir.

NES
207

glx,u,0)= e

2ro
boylece
P(x, |C,)=glx,. . o)
Burada x. ve o ’yi, yani C; simfinin egitim degisken gruplari i¢in 4,
Ozniteliginin degerlerine ait ortalama ve standart sapmay1 hesaplamak
gerekmektedir. Sonra bu iki deger Gauss dagilimi denkleminde

P(xk |C, ) ’yi tahmin etmek tizere x, ile birlikte yerine konulur.

5. X ’in smuf etiketini kestirmek i¢in her sinif igin P(X |C, )P(Ci) degerlendirilir.
Siniflandirict asagidaki durum gergeklestiginde X degiskenler grubunun sinif

etiketini C, olarak kestirir.
P(x|C)P(C)>PX|C,)P(C,) 5 1<j<m, j#i

Diger bir deyisle, P(X |C, )P(Cl.) ‘nin maksimum oldugu durumda kestirilen sinif

etiketi C, dir.

Naive Bayes siniflandiricilarin iyi tarafi basitligine, bilgisayar kaynaklar1 ve hesaplamalar
acisindan etkinligine ve 1iyi simiflandirma performansina dayandirilabilir. Amacin veri
setindeki kayitlarin belirli bir sinifa aidiyetlerinin olasilik degerlerine gore siniflandirilmasi
veya derecelendirilmesi oldugu durumlarda Naive Bayes siniflandiricilar iyi performans
gostermektedir (Shmueli vd., 2007, s.100-103). Ancak amacin asil olarak simf iyelikleri

degerlerini tahmin etmek oldugu durumlarda, bu metod yanli sonuglar iiretebilmektedir.
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Bunun i¢in Naive Bayes, Ornegin kredi derecelendirme gibi uygulamalarda nadiren

kullanilmaktadir (Larsen, 2005, s. 76).

2.2. Karar Agaclan

Karar agaci genis bir kayitlar koleksiyonunu bir dizi karar kurallar1 uygulayarak daha
kiiclik kay1t kiimelerine ayirmaya yarayan bir yapidir. Her ardisik boliinme ile birlikte olusan
kiimelerin elemanlar1 gittik¢e birbirine daha ¢ok benzerler (Berry ve Linoff, 2004, s.166).
Karar agaclar1 en yaygin veri madenciligi yontemlerinden biridir. Karar agaglari ile 6rnegin,
bir bankanin her miisteri i¢in kredi riskini belirlemesi veya Internet subesi de olan bir
perakendeci i¢in hangi miisterilerin ¢evrimici satin alma yapabilecegini bulma gibi iglemler
yapilabilir. Karar agaclarinda temel fikir, verinin, tekrarlayan bir sekilde alt kiimelere
boliinmesidir ve boylece her alt kiime hedef degiskenin (kestirilebilir 6znitelik) az veya ¢cok
homojen durumlarini igerir. Agagtaki her diigiimde, tim girdi degiskenlerinin kestirilebilir
Oznitelik iizerindeki etkileri degerlendirilir. Bu 0zyinelemeli (recursive) siireg

tamamlandiginda karar agaci yapilandirilmis olur (Tang ve MacLennan, 2005, s. 145-146).

Karar agaglar1 ve karar kurallar1 birgok ger¢ek yasam uygulamasinda smiflandirma
problemlerine gii¢lii ¢oziimler lireten veri madenciligi yontemleridir. Veriden siniflandiricilar
tiretmek icin en etkin yontemlerden biri karar agaclaridir ve karar agaci gosterimleri yaygin
olarak kullanilan mantiksal yontemlerdir. Baglicalart makine 6grenimi ve uygulamali istatistik
alanlar1 olmak tizere literatiirde tamimlanmis ¢ok sayida karar agaci endiiksiyon algoritmasi
vardir. Bu algoritmalar bir girdi-¢ikt1 6rneklem setinden karar agaglar1 yapilandiran denetimli
ogrenme metotlaridir. Tipik bir karar agaci 6grenme sistemi, arama uzayinin bir bdliimiinde
bir ¢oziim arayan yukaridan-asagiya bir strateji kullanir. Karar agaci, 6zniteliklerin test
edildigi diglimlerden (node) olusur. Bir diigiimiin altinda kalan dallar, diigiimde test edilen

tiim olas1 sonuglara karsilik gelir (Kantardzic, 2003, s. 139-140).

Sekil 2.1°de bir karar agaci 6rnegi goriilmektedir. Bu karar agaci ameliyat edilmis
hastalarin hangi ozelliklere gore ve hangi olasiliklarla belirli bir cerrahi komplikasyon
gelistirebilecegini bulmak i¢in olusturulmustur. Tanimlanan problem i¢in bagimli degisken
ikili yapidadir (binary) ve bu yapida 1 komplikasyon gelistirmeyi yani Evet segenegini
gosterirken 0 da Hayir’t gostermektedir. Modelin en tepesinde agacin kok diigiimii
bulunmaktadir ve 3400 gozlemin tamamini barindirmaktadir. Karar agaci yapilandirildikg¢a

benzer davranig goOsteren homojen hastalar grubunun daha rafine alt boliimlerini
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(subsegments) olusturmaktadir. Herhangi bir terminal diiglimden (son diigiim) yukar1 dogru
bakildiginda o hastalar grubunu tanimlayan bir eger-ise (if-then) kurallar zinciri elde edilir.
Karar agacinda yukaridan asagi dogru inildik¢e ise kurala yeni karakteristikler eklenir ve
tahminin dogrulugu konusundaki giiven degeri de artar. Ornekte verilen sol alt tarafta yer alan
terminal diiglimiiniin kurali1 su sekilde tanimlanabilir: 45 yasindan kiiciik, erkek ve serum
albumin degerleri 3,4 g/dL’den daha asag1 olan hastalarin belirli bir cerrahi komplikasyon

gelistirme riski gliven seviyesi %92 dir (Berger ve Berger, 2004).

Kok Diigiimii
Cerrahi Hastalar
Toplam Kayit Sayis1:3.400

Yas <45

Evet / Giiven = 0,55 Yag > 45

Erkek

Evet / Giiven = 0,67 Kadin

Serum Albumin < 3,4

Evet / Giiven = 0,92 Serum Albumin > 3,4

Sekil 2.1. Cerrahi Komplikasyon Riski Tastyan Hastalar i¢in Karar Agac1 Ornegi

Karar agaclarinda her i¢ diigiim bir deger kiimeleri listesi ile etiketlenir ve her deger
kiimesi bir asta giden yol ile iligkilendirilir. Eger bir nesnenin 6znitelik degeri ilgili degerler
kiimesi araligina diiserse, arama agagtan asag1 dogru uygun diisen yolu izleyerek ilerler. Her
son diigiim bir smif etiketi ile iliskilendirilir ve bu etiket de son diigiime diisen nesnelere
atanir. Karar agaci yapilandirmasi boyunca en ayirt edici Ozniteliklerin {ist seviyelerde
se¢ilmesi istenilen bir durumdur. Bdylece bir karar agaci, siniflart miimkiin oldugunca erken

ayirabilir ve aga¢ yapilandirmasinin etkinligini arttirabilir (Bajcsy, 2005, s.25).

2.2.1. Karar Agaclarinin Yapilandirilmasi

Karar agacit modellerinin temel prensibi, girdi degiskenleri tarafindan genisletilen uzayi,

sinif saflik derecesini maksimize etmek iizere boliimlere ayirmaktir. Ornegin x, y ve z olmak
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tizere ii¢ girdi degiskeninin olusturdugu bir uzayda x boliindigiinde, girdi uzayi ikiye
boliinmiis olur. Daha sonra bu hiicrelerin her biri ikiye bdliinebilir ve x, y veya z i¢in
tanimlanmis bir esik degere kadar bu bdyle devam eder. Bu siire¢ biitiin diigiimler
tanimlanincaya kadar gerektigi kadar tekrarlanir. Girdi degiskenlerinin degeri bilinen, yeni bir
gozlemin (veya kayitin) simif degerini kestirmek icin, yukaridan asagiya bir yontem izlenir ve
her diigiimde, ilgili diiglime ait girdi degiskeninin esik degeri ile yeni gdzlemin degeri

karsilastirilarak uygun alt dal seg¢ilir (Hand vd., 2001, s. 344).

Prensipte, verilen Oznitelikler kiimesinden karar agaglar1 yapilandirmak igin bir¢ok
algoritma vardir. Baz1 karar agaclar1 digerlerinden daha tutarli olabilirken, optimal karar
agacin1 bulmak arama uzaymin biiyiikliigiiniin asir1 olmasi nedeniyle bilgisayar kaynaklar
kullanim1 agisindan yapilabilir (feasible) degildir. Bununla birlikte, optimalligin altinda fakat
yeterince tutarli ve makul siirelerde karar agaclari yapilandirmak igin, etkin algoritmalar

gelistirilmistir (Tan vd., 2006, s. 151).

Karar agac1 modellerini yapilandirmak i¢in temel strateji, girdi degiskenleri uzaymin
hiicrelerini tekrarlayan bir siiregte (recursively) bolmektir. Herhangi bir hiicreyi bolmek igin
(veya diiglimii bolecek degiskeni ve degiskene ait esik degerini se¢gmek i¢in) tanimlanmis skor
fonksiyonunda en biiytik iyilestirmeyi saglayan boliinme esik degerini bulmak i¢in biitiin olasi
degiskenler ve esik degerleri aranir. Skor egitim veri seti (training data set) elemanlari
temelinde tayin edilir. Eger amag bir nesnenin, iki siniftan hangisine ait oldugunu kestirmek
ise, lokal skorda (iki alt diiglimiin ortalamasi) en biiylik ortalama iyilestirmeyi saglayan
degisken ve esik degeri secilir. Bir diigiimiin bdliinmesi egitim seti verisinin skor
fonksiyonunda yozlagsmaya (deterioration) neden olmamalidir. Siniflandirma igin,
siiflandirma hatasinin (classification error) dogrudan kullanilmasi boliinme i¢in degisken
se¢iminde kullanigh bir skor fonksiyonu degildir. Entropi gibi daha dolayli olgiiler daha
kullanighdir. Ordinal degigkenler i¢in ikili (binary) ayrim, degisken degerleri lizerinde tek bir
esik degerine karsilik gelir. Nominal degiskenler i¢in ayrim ise, degisken degerlerinin iki ayri

degerler alt kiimesine bolinmesine karsilik gelir (Hand, vd. 2001, s. 344).

Karar agaglarin1 yapilandirmak icin gelistirilen bazi algoritmalardan en yaygin olarak
kullanilanlar1 ID3 (Quinlan, 1986) ve bu algoritmanin gelistirilmis versiyonu olan C4.5
(Quinlan, 1993) algoritmalaridir. Bunlarin yaninda Breiman vd. (1984) tarafindan gelistirilen
CART (C&RT — Classification and Regression Trees) algoritmasi ve Kass (1980) tarafindan
gelistirilen CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi da yine yaygin
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olarak kullanilan algoritmalardir. Karar agaci algoritmalar1 tanimlanabilir bir¢ok ortak bilesen

icermektedir ve bu bilesenler asagidaki sekilde tanimlanabilirler (Jenhani vd., 2008, s. 786-

787):

1.

Oznitelik se¢im 6l¢iisii (Attribute selection measure): Bilisim teorisine (information
theory) dayali olarak, her karar diigiimiinde aday oOznitelikler listesinden se¢im
yapmak i¢in kullanilan bir kriterdir. Secilen Oznitelik, nesnelerin daha az rassal
olarak dagildig1 boliimler olusturur. Burada amag veri ile uyumlu en kiigiik ve tutarlt
aga¢ yapisini olusturmaktir. Bu konuda en bilinen 6l¢ii C4.5 algoritmasinda
kullanilan Kazang¢ Orani (Gain Ratio)’dur.

Herhangi bir 4, Ozniteligi icin, A, ’ya gore bilgi kazanci asagidaki bigimde

tanimlanir:
Gain(T, 4, )=E(T)-E, (T)
burada
_ N n(Ci’T) n(Ci’T)
#r)= 32 s, 5
ve
Ay
E,(r)= Y L lE(rn")
o) |7

Burada n(C LT ), T egitim seti igerisindeki C, sinifina ait nesnelerin sayisini temsil

etmektedir. D(A,) ise A4, dzniteliginin sonlu tanim kiimesini, ve [T

ise 4,

n(C,.T)
r

C. smifinin 7 igerisindeki olasilik degerine karsilik gelir. Boylece, E(T ) de T

Ozniteligi v degerini aldiginda nesneler kiimesinin niceligini temsil eder.

b

setinin entropisine karsilik gelir. Kazang orani (Gain ratio) asagidaki sekilde ifade
edilir:
Gain(T ,A,)

Gr(T, A, )=
A7) SplitInfo(T, A, )

Burada Split]nfo(T , Ak) egitim seti 7 'nin n alt kiimeye bdliinmesiyle iiretilebilen

potansiyel bilgiyi temsil etmektedir ve su sekilde ifade edilir:

Ay
v

T

v

7]

Splitinfo(T, 4,)=- >’
ot |71

log,
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2. Boliimleme stratejisi (Partitioning strategy): Secilen bir 6znitelige ait biitiin olasi
degerler icin, bir boliim {iretilmesine neden olan, tiim olasi Oznitelik degerleri
(kesikli veri i¢in) uyarinca egitim setinin boliimlenmesini icerir. Siirekli veri i¢in bir
kesikli hale getirme siirecine ihtiya¢ vardir. Literatiirde farkli kesikli hale getirme
stratejileri vardir (Fayyad ve Irani, 1992, s.87-102). Kesikli hale getirme isleminden
sonra, her kesikli araliga (dicretized interval) yeni bir ordinal deger atanir (Tan vd.,

2006, s. 157).

3. Durma kriteri (Stopping criteria): Boliimleme siirecinin durdurulmasi i¢in gerekli
kriterdir. Genellikle boliimleme islemi tiim nesneler sadece bir sinifa ait oldugunda
durdurulur ve ilgili diigiim belirli bir sinif degeri ile etiketlenerek son diigiim (leaf
node) olarak tanimlanir. Ayrica karar agacinin yapilandirmas: test edilecek 6znitelik
kalmadiginda da durdurulur. Bu durumda baskin olan sinif degeri son diigiim etiketi

olarak tanimlanir.

2.2.2. Karar Agaclarinin Sadelestirilmesi (Pruning)

Bir karar agaci yapilandirildiktan sonra, baz1 dallar egitim veri seti i¢erisinde yer alan
giiriiltli veya aykir1 degerlerden kaynaklanan anomalileri yansitir. Karar agaci sadelestirme
yontemleri, bu veriye asirt uyum problemine ¢6ziim olarak kullanilir. Bu yontemler en az
giivenilir olan dallar1 elemek icin istatistiksel yontemler ve Ol¢timler kullanir. Sadelestirilmis
karar agaclar1 daha kiigiik ve daha az karmasik olmaya egilimlidir ve bu nedenle de

anlasilmalar1 ve yorumlanmalari kolaydir (Han ve Kamber, 2006, s. 304).

Genellikle kullanilan sadelestirme yontemlerinde herhangi bir diigiim i¢in, elde edilen alt
karar agacinin yerine bir son diigiim yerlestirilir. Bu islem kestirim hata yiizdesi, belirli bir
tolerans altinda ve alt karar agaci i¢in son diiglimden yiiksek oldugu durumda yapilir

(Pomorski ve Perche, 2001, s. 157).

Karar agaclarinin sadelestirilmesinde temel fikir, modelin egitilmesinde kullanilmamis
test drnekleminin siiflandirma dogrulugu oranina katki saglamayan karar agaci boliimlerinin
(alt karar agac1) ¢ikarilmasidir. Karar agaglarinin sadelestirilmesinde izlenen iki yol vardir

(Kantardzic, 2003, s. 153):
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1. Tanimlanmis sartlar altinda Orneklem setlerinin daha fazla boliinmemesine karar
vermek. Durdurma kriteri genellikle y* gibi bazi istatistiksel testlere dayalidir. Eger
smiflandirma dogrulugunda (classification accuracy) boliinmeden Once ve sonra
anlaml farkliliklar yoksa, mevcut diigim son diiglim olarak atanir. Burada karar
boliinme isleminden 6nce verilir ve dolayisiyla bu yaklasim 6n sadelestirme

(prepruning) olarak adlandirilir.

2. Belirlenmis bir dogruluk (accuracy) kriteri kullanilarak, olusturulmus karar agaci
yapisinin bir boliimiinii, geriye doniik olarak ¢ikarmak. Bu siirecteki karar, karar
agaci yapilandirildiktan sonra verildigi i¢in, son sadelestirme (postpruning) olarak

adlandirilir.

2.2.3. Karar Agaclarinin Etkinliginin Degerlendirilmesi

Biitiin olarak diistiniildiiglinde bir karar agacinin etkinligi, karar agacina bir test kiimesinin
(karar agacini olustururken kullanilmamis olan kayitlar koleksiyonu) uygulanmasiyla ve
dogru siniflandirma yiizdelerinin gozlenmesiyle belirlenir. Bu islem karar agacinin biitiini
icin bir siniflandirma hata yiizdesi saglar ve bu ayrica karar agacinin bagimsiz dallarinin
kalitesi hakkinda da bilgi saglamasi agisindan 6nemlidir. Karar agacinda yer alan her yol bir
kurali temsil eder ve baz1 kurallar digerlerinden daha anlamlidir. Son diigiim veya dallanma

diigiimlerinin her birinde asagidaki unsurlar dlciilebilir (Berry ve Linoff, 2004, s. 176):

1. Diiglime giren kayit sayis1

2. Her simfta yer alan kayitlarin yiizdesi

3. Mevcut diigiimiin son diigiim olmast durumunda buradaki kayitlarin nasil
siniflandirilacagi

4. Mevcut diigiimde siniflandirilan kayitlarin siniflama dogrulugu yiizdesi

5. Egitim seti (training set) ve kontrol seti (test set) arasindaki varyans dagilimi

Karar agaci temelli modeller nispeten basit, yorumlanabilir ve hizli iiretilebilir
modellerdir. Bir¢ok istatistiksel yaklasimdan farkli olarak, mantiksal yaklasim 06znitelik
degerlerinin dagilimi veya Ozniteliklerin bagimsizligi varsayimlarina dayanmaz. Bunun
yaninda bu yontem gorevler arasinda birgok diger istatistiksel yonteme gore daha tutarli

olmaya egilimlidir. Ancak bu yaklasimin baz1 dezavantajlar1 ve kisitliliklar1 da vardir. Veri
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madenciligi analisti bu konularda dikkatli olmalidir, ¢ilinkii uygun metodolojinin se¢imi bir

veri madenciligi silirecinin basarisinda anahtar bir adimdir (Kantardzic, 2003, s. 157).

2.3. Kiimeleme

Kiimeleme, kiigiik 6znitelikler seti s6z konusu oldugunda, insanlarin giinliik hayatlarinda
da yaptiklarn basit, dogal ve hatta otomatik bir islemdir. Ancak Oznitelik sayis1 arttikca
kiimeleme problemi artan bir sekilde zorlasir ve insan zihninin bas edemeyecegi seviyeye
gelir. Glinlimiiziin veri setleri tipik olarak diizinelerce boyut igerir ve 6znitelikler arasindaki
muhtemel iligkileri anlamay1 ve gruplar olusturmay1 zorlastirir (Tang ve MacLennan, 2005,

5.187-188).

Bir nesneler setinin, benzer nesnelerden olusan gruplara ayrilmasi siirecine kiimeleme adi
verilir. Bir kiime, aym kiime icerisinde birbirlerine benzeyen, fakat diger kiimelerdeki
nesnelerden farkli olan veri nesneleri koleksiyonudur. Veri nesneleri kiimesi kolektif olarak
tek bir grup seklinde algilanabilir ve bu yoniiyle de bir anlamda veri kisaltma bi¢imi olarak
diisiiniilebilir (Han ve Kamber, 2006, s.383). Kiimeleme teknikleri, ortada tahmin edilecek bir
smif etiketi olmadigr ve bunun yerine gozlemlerin dogal gruplara ayrilacagi durumlarda
uygulanir. Bu kiimeler, gozlemlerin ¢ekildigi etki alanindaki (domain) belirli mekanizmalar1
yansitir. Bu mekanizmalar baz1 gozlemlerin birbirleriyle, geri kalanlara gére daha giiclii bir

benzerlik tagidigini ifade eder (Witten ve Frank, 2005, s. 136).

Kiimeleme analizi en yaygin ve bilinen, tanimlayic1 veri madenciligi yontemlerinden
biridir. » adet gozlem ve p adet degiskenden olusan bir veri matrisinde, kiimeleme
analizinin amac1 gozlemleri kendi i¢ginde homojen (i¢ tutarlilik) ve aralarinda heterojen (digsal
ayrisim) olan gruplara ayirmaktir (Guidici, 2003, s.75-76). n adet kayit igeren bir veri seti
icin, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan (amag¢ fonksiyonu temelli) seklinde, iki genel tip

kiimeleme algoritmasi tanimlanabilir (Shmueli vd., 2007, s. 220-222):

1. Hiyerarsik yontemler yigmaci (agglomerative) veya ayirmaci (divisive) olabilir.
Yigmaci yontemler » adet kiime ile baglarlar ve benzer kiimeleri bir tek kiime elde
edilene kadar sirayla birlestirirler. Ayirmact yontemler ise, biitiin gozlemleri iceren
bir tek kiime ile baslamak iizere, tam tersi bir sekilde calisirlar. Hiyerarsik
yontemler ozellikle amacin, kiimeleri dogal hiyerarsisi igerisinde diizenlemek

oldugu durumlarda kullanighdirlar.
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2. Hiyerarsik olmayan, Ornegin k-ortalamalar gibi yontemler 6nceden belirlenmis
sayida kiime kullanarak gozlemleri her bir kiimeye atarlar. Bu yontemler genellikle
bilgisayar kaynaklar1 ve hesaplamalar agisindan daha az yogundur. Bu yiizden ¢ok

biiylik veri setlerinde tercih edilirler.

Bir¢ok uygulamada kiimeyi ve kiimeyi olusturan yapiy1 tam olarak tanimlamak zordur.
Sekil 2.2’de yirmi noktadan olusan veriyi kiimelere ayirmanin ii¢ farkli yolu goriilmektedir.
Insan gozii ilk bakista iki (Sekil 2.2.b) veya alt1 (Sekil 2.2.d) kiimeli yapinin uygun oldugunu
gorebilir, ancak aymi veri seti i¢in dort kiimeli (Sekil 2.2.c) bir yapmin olmasi da
muhtemeldir. Burada bir kiimenin taniminin kesin olmadigi ve en iyi tanimin verinin dogasina

ve amaglanan sonugclara bagli oldugu sdylenilebilir (Tan vd., 2006, s. 490).

00 o} 00 °
O O Oo Oo O O 09 09
Co o} Co °
o © o) 00 o © o) o0
o} 00 o} o0
(a) Orijinal veri (b) Iki kiime
00 o 00 o
O O Co Qe O O Co (O
Oo ° Oo (5]
o ©O o) o0 o ® o) o0
o} o0 e o0
(c) Dort kiime (d) Alt1 kiime

Sekil 2.2. Ayn1 Veri Setini Kiimelemenin Farkli Bigimleri

2.3.1. Benzerlik ve Uzaklik Olgiileri

Uzaklik (veya benzemezlik) ve bunun duali olan benzerlik kavramlar1 kiimelemenin biitiin
formlar1 i¢in 6nemli bilesenlerdir. Bu 6l¢iiler veri uzayinda ve kiime formlar1 arasinda hareket
etme imkanini verirler. Uzaklig1 hesaplayarak, iki Oriintiiniin (pattern) birbirlerine ne kadar
yakin olduklar1 algilanabilir ve ifade edilebilir. Buna dayali olarak da bu iki oriintii ayn1
kiimeye dahil edilebilir (Pedrycz, 2005, s. 2). Uzakliklar bir¢cok yol ile tanimlanabilir ancak
genellikle asagidaki kosullar saglanmalidir (Shmueli vd., 2007, s. 222-223):



Negatif olmama 6zelligi: dlx,y

(x.7)20
Kendine yakinlik 6zelligi:  d (x, x) =0 (Her kaydin kendine uzaklig1 sifirdir.)
(x.y)=d

(.x)

Simetri 6zelligi: dix,y

Uggen esitsizligi 6zelligi:  d (x, y) <d (x, z) +d (z, y) (Ug noktanin herhangi bir ¢ifti

arasindaki uzaklik, diger iki uzakligin toplamindan fazla olamaz.)

Tablo 2.1. x ve y Oriintiileri Arasindaki Uzaklik Fonksiyonlar1

Uzaklik Fonksiyonu Formiilii

Oklit Uzakligi d(x,y)=| > (x,—»)

Manhattan (Hamming veya "

City Block) Uzaklig i=1
Tchebyshev Uzakhig: d(x,y)=max_, |x -]
Minowski Uzaklig1 d(x,y) = Z|xi —yl.|p , p>0
i=1
- o XY i|
Canberra Uzaklig1 d (x, y) = z , X,y;>0
i1 X, t ),
Korelasyon Uzaklig1 d (x, Y ) =1-r (i,y)
Mahalanobis Uzaklig1 d(x,7)= \/|)?I -3 =7 -5
Agisal Ayrim z X Vi
o ] o d(x,y)=—"
(Bu 6l¢ti, x ve y dogrultusunda birim vektorler 1
. . o2 N L2 |
arasindaki ag¢ty1 tanimlayan bir benzerlik dl¢iisiidiir.) {Z X, Z Y, }
i=1 i=1

(Kaynaklar: Pedrycz, 2005, s.3; Shmueli vd., 2007, 5.225-226)

Degiskenlerin siirekli oldugu durumda uygulanabilir bir¢cok uzaklik fonksiyonu vardir. Bu

fonksiyonlar ve formiilleri Tablo 2.1’de verilmistir. Uzaklik fonksiyonlarindan her biri

geometrileri nedeniyle veriye farkli bir bakis saglar. Bu geometri sadece iki Oznitelik

x=[x1,x2]T ele alindiginda kolaylikla gorsellestirilebilir ve x’in orijinden olan uzaklig
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hesaplanabilir. Sekil 2.3°de farkli uzaklik fonksiyonlar1 i¢in ne tiir bir geometrik yapinin

olustugunu gosteren sabit uzaklik egrileri goriilmektedir (Pedrycz, 2005, s. 4).

(c) Tchebyschev Uzakligi (d) Manhattan ve Tchebyshev Karma
Sekil 2.3. U¢ Boyutlu Gosterim ve Es Uzaklik Egrileri ile Uzaklik Fonksiyonu Ornekleri

Oklit uzaklig1 en yaygin kullanilan uzaklik &lgiisiidiir. Ancak 6klit uzakliginin ii¢ temel
ozelligi kullanilirken dikkate alinmalidir. Birincisi, yiiksek oranda dlgege bagimli olmasidir.
Bir degiskenin biriminin degistirilmesinin sonuglar iizerinde biiyiikk etkisi olabilir.
Standardizasyon bu sorun igin bir ¢dziim olabilir. Oklit uzakligmin dikkat edilmesi gereken
ikinci Ozelligi de olglimler arasindaki iligkileri dikkate almamasidir. Bu ylizden eger 6l¢timler
giiclii bir sekilde iligkili (6r. yliksek korelasyon) ise Mahalanobis uzaklig1 gibi baska uzaklik
fonksiyonlar1 kullanilmalidir. Ugiincii olarak ise eger veri aykir1 degerler (outliers) igeriyor ve
bunlarin giderilmesi miimkiin degilse, Manhattan uzaklig1 gibi daha saglam (robust) uzaklik

fonksiyonlari tercih edilebilir (Shmueli vd., 2007, s. 223-225).

2.3.2. Baginti1 Yontemleri

Bir kiime, bir veya daha fazla kayittan olusan bir kayitlar setidir. Kiimeler arasindaki

uzakliklar1 6lgmek icin temel fikir ise gézlemler arasindaki uzaklik Slgiilerinin genisletilerek
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kiimeler arasindaki uzakliklar1 tanimlamaktir. m adet gozlem iceren bir A kiimesi

(4,,4,,...,4,) ve n adet gozlem iceren bir B kiimesi (B,,B,,...,B,) arasindaki uzaklif

6lemek icin en yaygin kullanilan kiimeler arasi uzaklik 6l¢iileri sunlardir (Shmueli, vd., 2007,

s. 227):

Minimum Uzaklik (Tekil Baginti — Single Linkage): A, ve B, kayit ciftleri arasindaki

uzakligin birbirine en yakin oldugu o6l¢iidiir. Diger bir deyisle iki kiimenin birbirine en

yakin iki gozlemi arasindaki uzakliktir.

min(dist(Ai,Bj», i=1L2,....m; j=12,...,n

Maksimum Uzaklik (Tam Baginti — Complete Linkage): A, ve B, Kayit giftleri arasindaki

uzakligin birbirine en uzak oldugu o6l¢iidir. Diger bir deyisle iki kiimenin birbirine en

uzak iki gbézlemi arasindaki uzakliktir.
max(dist(4,,B,)), i=12,...m; j=12,..n

Ortalama Uzaklhk (Ortalama Baginti — Average Linkage): Bir kiimedeki gozlemler ile

diger kiimedeki gozlemler arasindaki tiim olas1 uzakliklarin ortalamasidir.

n

average(dist( )) = Li d,,

mn - =

Merkezi Uzaklik (Centroid Distance): 1ki kiime merkezi arasindaki uzakliktir. Bir kiime

merkezi, o kiimede yer alan tiim gozlemlerin 6l¢iim ortalamalar1 vektoriidiir. p adet kayit

iceren A kiimesi ile £ adet kayit igeren B kiimesi arasindaki uzaklik asagidaki sekilde
ifade edilebilir.
1 m
X —H wa : prfﬂ
i=1

1 < I3
XB —|:(;;le,..., ;;xkjj]

dist(4,B) =

X4 —XB
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2.3.3. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi iki bilesene dayalidir: nesneler arasindaki benzerlik
veya uzaklik Olciisii ve nesne siniflari arasinda bir birlestirme (amalgamation) veya baginti
(linkage) kurali (Kojadinovic, 2004, s. 270). Hiyerarsik kiimeleme analizi teknikleri
dendogram adi verilen bir yapi ile verinin grafiksel olarak sunumunu iiretir (Duda vd., 2001).
Grafiklerin olusturulmasinda yukaridan-asagiya ve asagidan-yukariya olmak iizere iki yol
izlenir. Asagidan-yukariya izlenen yol yigmaci (agglomerative) yaklasim olarak adlandirilir.
Bu yaklasimda baslangicta her bir eleman ayr1 bir kiimedir ve algoritmanin her ilerlemesinde,
kullanilan bagint1 yontemine bagli olarak birbirlerine en yakin olan Oriintiiler aynm: kiimede
birlestirilmektedir. Bu siire¢ tek kiime elde edilene kadar veya onceden belirlenmis bir esik
degere (treshold value) ulasilana kadar ilerlemektedir.Yukaridan-asagiya izlenen yol ayirmact
(divisive) yaklagim olarak adlandirilir ve biitiin set tek bir kiime olarak algilanarak kii¢iik

kiimelere ayirma siireci izlenir (Pedrycz vd., 2005, s. 6).

Hiyerarsik kiimeleme sonuglar1 genellikle dendogramlar ile gosterilir. Sekil 2.4’de 6rnek
bir dendogram sunumu gosterilmistir. Seklin sol tarafinda bulunan uzaklik 6lgegi, kiimeler
arasindaki uzakliklarin dl¢lilmesi ve degerlendirilmesine yardimer olur. Uzaklik 6lgegi basit
bir durdurma kriterini temsil eder: belirlenmis bir uzaklik esik degerinde kiimelerin
birlestirilmesi durdurulur. Kiimeler arasindaki uzakligin esik degerini asmasi, bu iki ayri
yapinin birlestirilmesinin sonuca anlamli bir katkis1 olmadig1 anlamima gelir (Pedrycz, 2005,

s. 7).

a0

15

:

10

a b c d ¢ f g h

Sekil 2.4. Oriintii Yapisinin Gorsellestirilmesi i¢in Dendogram Ornegi
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Sekil 2.4’de gosterilen dendogramin analizinde kesikli ¢izgi, kiimelerin belirlenmesi i¢in
kiimeler arasi1 uzaklik esik degerini temsil etmektedir. Burada {a}, {b, c,d,e} ve { f ,g,h}

seklinde ii¢ kiimenin olustugu goriilmektedir.
2.3.3.1. Yigmaci (Agglomerative) Yontemler

Yigmaci yontemler, kiimeler arasindaki uzakliklara dayalidir. Temelde, birbirine en yakin
iki kiimeyi birlestirerek daha az sayida kiime elde etmeyi hedefler. Bu islem her defasinda
birbirine en yakin iki kiimeyi birlestirerek, biitlin veri tek bir kiimede toplanana kadar devam
eder. Siirecin baslangi¢c noktast her bir kiimenin sadece bir veri noktasini igerdigi baslangic
kiimelemesidir (initial clustering). Bundan sonra prosediir, kiimelenmesi gereken » adet

nokta ile baslar (Hand vd., 2001, s. 311).

Bir¢ok yigmaci hiyerarsik kiimeleme algoritmas:1 tekil-baginti veya tam-baZinti
algoritmalarinin degisik bi¢imleridir. Bu iki temel algoritma kiime c¢iftleri arasindaki
benzerlikleri karakterize etme yollarinda (uzaklik hesaplama yontemleri) farklilagirlar
(Kantardzic, 2003, s. 125-126). Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda her iterasyonda sadece
tek kiime ¢ifti birlestirildigi i¢in bu algoritmalar biiyilik hiyerarsiler olusturur. Bu nedenle, bu
algoritmalar hiyerarsinin her seviyesinde, yeni kiime ve diger kiimeler arasindaki uzakliklar
veya benzerlikleri yeniden hesaplamak i¢in ¢ok zaman ve kaynak harcarlar (Gil-Garcia vd.,

2006, s. 1).
2.3.3.2. Ayirmaci (Divisive) Yontemler

Ayirmaci yontemler biitiin veri noktalarindan olusan tek bir kiime ile siireci baglatir ve bu
kiimeyi alt bilesenleri ayirma islemlerini yapar. En sonunda, siire¢ her kiimenin tek bir veri
noktasi icerdigi seviyede sona erer. Tekli (monothetic) ayirmaci yontemler her seferinde tek
degisken kullanarak kiimeleri ayirir. Bu yontemler, sonuglart dendogram tarafindan kolayca
gosterilebildigi ve her diiglimdeki ayrimin ilgili degisken ile tanimlanabildigi i¢in kullanish
olabilir. Coklu (polythetic) ayirmaci yontemler ayrimlar1 degiskenlerin tiimiinii temel alarak
yaparlar. Herhangi bir kiimeler aras1 uzaklik 6l¢iisti kullanilabilir. Genel olarak ise ayirmaci
yontemler bilgisayar kaynaklar1 kullanimi agisindan yogun ve hesaplama zamanlari uzun

oldugu i¢in yigmaci yontemlere gore daha az yaygindir (Hand vd., 2001, s. 314-315).
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2.3.4. Amac¢ Fonksiyonu Temelli Kiimeleme

Kiimelemenin ikinci genel kategorisi olan amag¢ fonksiyonu temelli kiimeleme yontemleri,
veri setlerinden kiimeler olusturmayi, bazi performans endekslerine veya bagka bir deyisle
amag fonksiyonlarina dayali olarak gerceklestirirler. Esas itibariyle, N adet Oriintliyli ¢ adet
kiimeye bdlme islemi ¢oziilmesi zor olan bir problemdir (Pedrycz, 2005, s. 8-9). Amag
fonksiyonu temelli kiimeleme, baz1 kaynaklarda bdliimsel (partitional) kiimeleme
(Kantardzic, 2003, s. 129; Tan vd., 2006, s. 491) veya hiyerarsik olmayan kiimeleme (Guidici,
2003, s. 83; Shmueli vd., 2007, s. 233) olarak da tanimlanir.

Amag fonksiyonu temelli yOntemler biliyiikk veri setlerinden olusan uygulamalarda
tistlinliik saglarlar. Bu yontemler tanimlanmis amag¢ fonksiyonunu optimize ederek kiimeleri
olustururlar. Amag fonksiyonu lokal (6rneklem alt kiimesinde tanimli) veya global (biitiin
orneklem tizerinde taniml1) olarak tanimlanmis olabilir. Bir global kriter olan 6klidyen hata-
kareleri Ol¢iisli, her kiimeyi bir prototip veya kiime merkezi (centroid) ile temsil eder ve
gbzlemleri en yakin prototiplere gore kiimelere atar. Bir lokal kriter olan en kii¢lik ortak
komsu uzakligi (minimal mutual neighbor distance) ise veri igerisindeki lokal yapiy1
kullanarak kiimeleri bi¢imlendirir. Dolayisiyla, veri uzayindaki yiiksek yogunluklu bolgelerin

tanimlanmasi1 kiimelerin olusturulmasinda temel kriterdir (Kantardzic, 2003, s. 129).

2.3.4.1. K-Ortalamalar (K-Means) Kiimeleme

K-ortalamalar, prototip temelli kiimeleme yontemlerinden biridir. Prototip temelli
yontemler veri nesnelerinin tek-seviye boliimlemesini iiretirler ve bunlardan en 6nde gelen
ikisi K-ortalamalar (K-means) ve K-ortancalar (K-medoids) teknikleridir. K-ortalamalar
prototipi kiime merkezi (centroid) ilizerinden tanimlar. Kiime merkezi, genellikle veri
noktalarinin ortalamasidir ve tipik olarak » -boyutlu siirekli degiskenler uzayindaki nesnelere
uygulanir. K-ortancalar ise prototipi ortanca (medyan) iizerinden tanimlar. Ortanca, bir veri
noktalar1 grubu i¢in en temsil edici veri noktasidir. Centroid hemen higbir zaman bir gercek

veri noktasina karsilik gelmezken, ortanca, tanimi geregi, mutlaka bir ger¢ek veri noktasi

olmalidir (Tan vd., 2006, s.497).

K-ortalamalar algoritmasi giirtiltiilii veriye ve aykiri degerlere asir1 duyarhidir. Bunun
nedeni, bu tlirdeki az sayida verinin bile ortalama degeri (mean) biiyiik dl¢lide etkileyebilir

olmasidir. K-ortalamalar yonteminin aksine K-ortancalar yontemi kiime temsilcisi olarak
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gozlemlerin ortalama degerini almak yerine, bir kiime icerisinde en merkezi olarak yerlesmis
nesneyi (medyan) kullandigr i¢in, giiriiltiilii veriye ve aykir1 degerlere daha az duyarlidir

(Kantardzic, 2003, s. 131-132).

K-ortalamalar yonteminde k& olusturulacak grup sayisini belirtir ve Onciil olarak
tanimlanir. K-ortalamalar algoritmast n adet baslangic elemanin1 £ adet gruba kiimeleme

islemini gerceklestirir. Bunu asagidaki islem akisina gore yapar (Guidici, 2003, s. 84):

1. Bagslangi¢ Durumuna Getirme (Initialization): Grup sayisinin ve baglangic kiime
merkezlerinin (seed) belirlenmesi. Baslangic boliimlemesinde kiime merkezlerini
(centroid), baslangi¢ kiime merkezleri (seed) teskil ederler. Baglangi¢c kiime merkezleri
arasinda, algoritmanin yakinsamasini gelistirmek i¢in yeterli uzaklik bulunmalidir. Bunun
icin 6rnegin SAS yazilimi Fastclust olarak adlandirilan bir prosediir kullanir ve baslangi¢
kiime merkezlerini etkin belirlemek i¢in verinin 0n analizini gerceklestirir. Baslangi¢
kiime merkezleri belirlendikten sonra gozlemlerin baglangi¢ bolimlemesi gergeklestirilir

ve her gozlem kendisine en yakin kiime merkezine atanir.

2. Transfer Degerlendirmesi (Transfer Evaluation): Her gozlemin, k adet kiimenin
merkezine (centroid) olan uzakligi hesaplanir. Her gozlem ile, kendisinin atandigi
kiimenin merkezinin uzakligt minimum olmalidir. Eger bu uzaklik minimum degilse
gbzlem kendisine daha yakin olan kiime merkezinin sahibi olan kiimeye atanir. Eski kiime

ve yeni kiimenin kiime merkezleri yeniden hesaplanir.

3. Tekrar (Repetition): Kiimelerin uygun bir sekilde duraganlia erismesine kadar

(6rnegin hata kareleri toplaminin minimize edilmesine kadar) 2. adim tekrarlanur.

K-ortalamalar algoritmasinda kullanilan matematiksel formiiller tek boyutlu veri ve amag
fonksiyonunun hata kareleri toplaminin minimizasyonu oldugu durum i¢in asagida verilmistir

(Tan vd., 2006, s. 513-514):

SSE = i Z(ci —x)

i=1 xeC;
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Burada SSE hata kareleri toplami (sum of the squared error), C,, i numarali kiimedir. x,
C, kiimesi igerisinde yer alan bir nokta, ¢, ise i numarali kiimenin ortalamasidir
(centroid). £ numaral centroid ¢, i¢in SSE ’nin tiirevini alip sifira esitleyerek yukaridaki

esitligi minimize eden ¢6zliim asagidaki gibidir.

a K
- E—_E E —
CkSS C X

Ck i=1 xeC;

ZZﬁck ¢, =x)

i=l xeC

= 22 Ck _xk):

xeCy,

1
Z2(ck—xk):0 = mkck=Zxk = ck:—Zxk

xeCy xeCy mk xeCy

2.3.4.2. Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-Means) Kiimeleme

Kati kiimeleme yaklasiminda veri, ayrik kiimelere boliiniirler ve her veri noktasi kesin

olarak bir kiimeye dahil olur. Bulanik kiimeleme (fuzzy clustering) yaklasiminda ise veri

noktalar1 birden fazla kiimeye ait olabilir ve her veri noktasi bir tiyelik seviyeleri (membership

level) seti ile iligkilendirilir. Bu bulanik setler (fuzzy sets), ilgili veri noktas1 ve belirli bir

kiime arasindaki baglantinin giiclinii temsil eder. Bulanik kiimeleme, iiyelik seviyelerinin

belirlenmesi ve bunlarin veri noktalarmin bir veya daha fazla kiimeye atanmasi ig¢in

kullanilmas siirecidir.

Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-Means — FCM) algoritmas1 kismi iiyelige izin veren bir

algoritmadir ve bunun ilk olarak ortaya atilmasi Dunn (1973) tarafindan olmakla birlikte

genellestirilmesi Bezdek (1981) tarafindan yapilmistir. FCM algoritmasimin prensipleri
asagidaki bigimde ifade edilebilir (Pedrycz, 2005, s. 12-15):

Veri uzayinda aramay1 yonlendiren performans endeksi veya amag fonksiyonu,

2

C

N
0= uylx —vi

i=l k=1
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biciminde ifade edilir, burada u bulanik béliimleme matrisidir, liyelik derecelerinin
toplam1 1’e esittir. Dolayisiyla aitlik dagilimlar1 1°e esittir. Yukaridaki amag¢ fonksiyonu

icin uzaklig1 quadratik formda su sekilde yazabiliriz,
”xk Vi ”2 = (xk Vi )T (xk - Vi): kaxk - 2kaVi + ViTvi

Minimizasyon, bdliimleme matrisi ve prototiplere gdre tamamlanir. Bulaniklastirma
faktorii (fuzzification factor, m ), m >1 olmak lizere, kiime big¢imlerini kontrol etmeye
yardimci olur ve tiyelik dereceleri arasinda bir denge olusturur. Coziimiin elde edilmesi iki
adimda tamamlanir. Birincisi bolimleme matrisinde yerine konulan kisitlart igerir ve bu

kisitlar Lagrange carpanlart yardimiyla dahil edilir. Burada her oriintii i¢in # =1,2,..., N,

genisletilmis fonksiyon asagidaki sekilde formiile edilir,

- m 2 <
szu,td”—ﬂ[__l uit_lJ

i=1

Burada 4 Lagrange ¢arpanini gosterir. V' ’nin ¢4 ’ye gore tirevini alarak ve bunu sifira

esitleyerek asagidaki esitligi elde ederiz,

ve buradan,
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Bu, Lagrange ¢arpaninin belirlenmesini saglar (A4 ):

fkinci adimda ise son elde ettigimiz ifadeyi bulanik boliimleme matrisi () esitliginde

yerine koyarsak,

elde edilir. Prototiplerin hesaplanmasi ileriye dogrudur. Minimum Q’nun y, ’ye gore

hesaplanmasinda VV 0 =0 elde edilir. Detayli ¢oziim uzaklik fonksiyonuna dayalidir.

Oklit uzaklig: kullanildig1 durumda,

Uzaklik fonksiyonlarinin Manhattan veya Tchebyshev gibi diger formlarinda, uzakliklar

hizli ¢oziime gotiirmezler ve burada daha fazla bir optimizasyon ¢abasi gerektirirler.

Kisaca FCM algoritmasi, prototiplerin ve boliimleme matrisinin ardisik hesaplamalarini
iceren yinelemeli (iterative) bir siirectir. Parametrelerin degerleri Onceden belirlenir.

);

Parametreler su bilesenleri igerir: kiime sayist (c¢), uzaklik fonksiyonu (||xk,vi




54

bulaniklastirma faktorii (fuzzification factor) (m ) ve sonlandirma kriteri (&) (Pedrycz vd.,

2005, s. 15).

2.4. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Veritabani iglemlerindeki detayli bilgi elverisliligi, veritabaninda tutulan 6geler arasindaki
baglantilar1 (associations) otomatik yontemlerle arastiran tekniklerin gelistirilmesine neden
olmustur. Birliktelik kurallar1 algoritmalar1 en ¢ok kullanilan ve en yaygin veri madenciligi
uygulamalarindan biridir. Genellikle en ¢ok pazar sepeti analizi (market basket analysis)
kavrami ile iligkilendirilse de, Agrawal vd. (1993) tarafindan ortaya atildigindan bu yana
birliktelik kurallar1 akademisyenler ve uygulamacilar tarafindan miisteri iliskileri yonetimi,
iiretim siirecleri, finans, meteoroloji, veri giivenligi, tanilama (diagnosis) ve tip bilisimi gibi
alanlarda da kullanilmaktadir (Feng vd., 2001; He vd., 2004; Chen vd., 2005; Ezziane, 2006;
Chen vd., 2007; Yi ve Zhang, 2007; Kuo vd., 2007; Kianmehr ve Alhajj, 2008).

Birliktelik ~ kurallarinin  ilgi  ¢ekici yanlarindan biri  sonuglarinin  agikhignt  ve
uygulanabilirligidir. Bu sonuclar, 6geler veya 6ge gruplar1 arasindaki kurallar bigimindedir
(Berry ve Linoff, 2004, s. 296). Bir birliktelik kurali, veritabani igerisinde belirli nesnelerin
birlikte goriilme olasiligi ifadesidir (Hand vd., 2001, s. 158).

Birliktelik kurallart yontemlerinin uygulanmasinda dikkat edilmesi gereken iki konu
vardir. Birincisi, biiyiikk bir islemsel veri setinden oOriintiilerin ¢ikartilmasinin bilgisayar
kaynaklar1 ve hesaplamalar agisindan olduk¢a maliyetli ve zaman alic1 olmasidir. ikincisi ise
bulunan bazi Oriintiilerin sans eseri ortaya ¢ikma ve sahte olma ihtimalidir. Bunun i¢in

kesfedilen oriintiiler ayrica degerlendirme siireglerinden gegirilmelidir (Tan vd., 2006, s. 328).

Denetimsiz  6grenme algoritmalari, bir c¢ikt1 degiskeni veya kestirilecek veya
siiflandirilacak bir degisken olmadigi durumlarda kullanilan algoritmalardir (Shmueli vd.,
2007, s. 11). Birliktelik kurallari, veri madenciligi teknikleri arasinda denetimsiz 6grenme
sistemlerinde yerel Oriintii kesfinin (local pattern discovery) en yaygin bi¢cimidir (Kantardzic,

2003, s. 165).

Birliktelik kurallar1 tekniklerinin ¢iktis1 olarak ¢ok sayida kural iiretildigi icin, burada
amag, onciil ve ardil 6ge setleri arasindaki gii¢lii bagliliklar: belirten kurallarin tespit edilmesi

olacaktir. Bir kural tarafindan ifade edilen baglhiligin giiclinii 6l¢gmek i¢in destek (support),
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giiven (confidence) ve kaldirma orani (lift ratio) gibi dl¢iiler kullanilir. Buradaki giiven 6lgiisii
istatistikte yaygin olarak kullanilan giiven araligi ve giliven diizeyi kavramlan ile ilgisiz ve
bunlardan bagimsizdir. Ayni sekilde, kaldirma orani kavrami da finans alanindaki kaldirag
oran1 kavramindan farkli ve bagimsizdir. Birliktelik kurallarinda kullanilan bu {i¢ Olgiiye ait

aciklamalar asagida verilmistir.

Burada I = {il,iz,...in} 0ge seti (itemset), D = {tl,tz,...tm} islemleri (transactions) igeren
bir veritabani, her iglem 6gelerin alt kiimesini icermek, ¢ < / ve her isleme ait bir benzersiz
(unique) tanimlayict 7ID olmak iizere, ¢ islemi A 0ge setini efer ve sadece AcC ¢t
durumunda igermektedir. Bir birliktelik kurali ise, 41, Bc I ve A(1B=® oldugu
durumda 4 = B formunun bir dolayli anlatimidir. Bu kuralin destek, giiven ve kaldirma

oran1 asagidaki bicimlerde Ol¢iiliir (Han ve Kamber, 2006, s.230; Shmueli vd., 2007, s. 206-
207):

support(4 = B)= P(4U B)

P(4UB)

P(4)

confidence(A=> B)= P(B| A)=

conﬁdence(A = B) B P(B | A)

lifiratio(A = B)= )
lﬁmtw( = ) expectedconﬁdence(ADB) P(B)

Burada A4 onciil (antecedent), B ise ardil (consequent) 0ge setidir. Destek (support)
Olctist, islemlerin (¢) Onciil ve ardil 6ge setlerini birlikte igerme olasiligidir. Bir bagka deyisle
destek, onciil ve ardil 6ge setlerini birlikte iceren islem sayisinin veritabanindaki toplam islem
sayisina oranidir. Giiven (confidence) Olglisli, ardil 6ge setinin Onciil 6ge setine kosullu
olasiligidir. Bir baska deyisle, islemlerin onciil ve ardil 6ge setlerini birlikte igerme
olasiliginin, onciil 6ge setini igerme olasiligina oranidir. Kaldirma orani (lift ratio) dl¢iisti ise,
kuralin giiven degerinin beklenen giliven degerine oranidir. Beklenen giiven degeri (expected
confidence) ardil 6ge setini iceren iglem sayisinin veritabanindaki toplam islem sayisina

oranidir.
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2.4.1. Apriori Algoritmasi

Apriori, Agrawal ve Srikant (1994) tarafindan Onerilen ve Boolean birliktelik kurallart
icin sik 6ge setleri madenciliginde kullanilan bir algoritmadir. Algoritmanin ismi, sik 6ge
setlerinin 6zelliklerine ait 6nciil bilgi kullanmas1 prensibine dayanmaktadir (Han ve Kamber,
2006, s. 234-235). Apriori prensibinde destek (support) olciisii, stk 6ge seti liretimi sirasinda
ortaya cikan aday 0ge seti sayisinin azaltilmasi icin kullanilmaktadir. Bu prensibe gore eger
bir 6ge seti sik goriililyorsa, bu 6ge setinin tiim alt setleri de sik goriiliir (Tan vd., 2006, s.333-

334). Sekil 2.5’de Apriori prensibini agiklamak i¢in 6rnek 6ge setleri verilmistir.

Sik olmayan a Sik alt-setler

Sik olmayan ve ¥ Sik goriilen
elenmis iist-setler 0ge seti

Sekil 2.5. Apriori Algoritmasinda Sik Goriilen ve Sik Olmayan Oge Setleri

Sekil 2.5°de goriilen {c,d,e} 0ge setinin sik goriilen bir 6ge seti oldugu diisiiniiliirse, bu
ge setini igeren tiim islemlerin, bunun alt-setlerini de {c,d}, {c.e}, {d,e}, {c}, {d} ve {e}
icerecegi aciktir. Dolayisiyla, eger {c,d ,e} sik goriilen bir 6ge seti ise, biitlin alt-setleri de sik
goriilen 6ge setleridir. Bunun tersine eger {a,b} 0ge seti sik olmayan bir 6ge seti ise bunun

tim Ust-setleri de {a,b,c}, {a,b,d}, {a,b,e}, {a,b,c,d}, {a,b,c,e}, {a,b,d,e} ve {a,b,c,d,e}
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sik olmayan 6ge setleridir. Bu sayede, Apriori stratejisinde {a,b} 0ge setinin sik olmayan

(infrequent) olarak bulunmasi durumunda bunun tiim iist-setleri de hemen elenir. Ustel arama
uzaymin bu sekilde destek Olciisiine dayali olarak azaltilmasi stratejisi destek temelli

sadelestirme (support based pruning) olarak adlandirilir (Tan vd., 2006, s. 333-335).

Apriori algoritmasima ve alt prosediirlerine ait algoritma asagida verilmistir (Han ve

Kamber, 2006, s. 239).

Algorithm Apriori:

Girdiler:

D, Islem veritabani

min_ sup , minimum destek esik degeri
Ciktlar:

L, D igerisinde yer alan sik 6ge setleri
Yontem:

(1) L, = find frequent 1 —itemsets(D);
2) for (k=2;L, , #D;k++) {

(3) C, = apriori_gen(L,_,);

4) for each transaction ¢ € D {// adaylar i¢in D ’nin taranmasi

(5) C, = subset(C, ,t); // t ’nin aday olan alt setlerinin elde edilmesi
(6) for each candidate c € C,

(7) c.count ++;

(8) b

9) L, = {c e C, | c.count > min_ sup}

(10) }

(11) return L=U,L,;
procedure apriori_gen (Lk_1 : frequent(k — 1) - itemsets)

(1) for eachitemset /, € L, |

(2) for each itemset /, € L, |

3) if (,[1]=L0DAGR]=52DA A @ [k=1]= 1]k -1]) then {

4) c =1, ®1I,;// birlestirme adim1: adaylarin {iretilmesi

(5) if has_infrequent_subset (c,Lk_l) then

(6) delete c; // sadelestirme adimi: basarisiz adaylarin ¢ikarilmasi
(7) else add ¢ to C, ;

(8) }

(9) return C,;

procedure

has_infrequent_subset (c : candidate k — itemset; L, | : ﬁequent(k - 1) - itemsets);
(1) for each (k—1)—subset s of c
(2) if s¢ L, then

3) return TRUE;
(4) return FALSE;
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Apriori algoritmas1 Orlintiileri analiz etmek i¢in kullanilmaz, bunun yerine aday oOge
setlerini (itemsets) liretir ve bunlarin sayisini bulur. Bir 68e, analiz edilen verinin tiirline gore

bir olayi, bir iriinii veya bir 6zniteligin degerini temsil edebilir (MSDN, 2008).

2.5. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks — ANN) insan beyninin biligsel 6grenme
slirecinin benzetimini yapmak amaciyla ilk olarak 1940’larin baginda ortaya atilmistir. Yapay
sinir aglari, birincil fonksiyonlar1 deneme yanilmaya dayali olarak problem uzaymin bir
modelini yapilandirmak olan bilgisayar-tabanli yontemlerdir. Modelin yapilandirilmasi siireci
kavramsal olarak bir kisim veri setinin yapay sinir agina gonderilmesiyle baslar ve yapay sinir
ag1 bir ciktt degeri tahmin eder. Bu tahmin degeri, gercek (veya dogru) deger ile bir
geribildirim bi¢imi ile karsilagtirilir. Eger tahmin dogru ise ag baska bir faaliyet gostermez.
Eger tahmin yanlis ise yapay sinir agi, kestirimin kalitesini arttirmak i¢in hangi ig
parametrelerin ne sekilde diizeltilecegini belirlemek i¢in kendi kendisini analiz eder. Bu
parametre ayarlamalar1 yapildiktan sonra yapay sinir ag1 veri setinin baska bir boliimiinii alir
ve stireci tekrar eder. Bu siire¢ igerisinde zamanla yapay sinir ag1 biiyiik oranda dogru bir

modele yakinsamaya baslar (Marakas, 2003, s. 130-131).

Yapay sinir aglar1 yiiksek oranda parametrelerle ifade edilen istatistiksel model
siiflarindan biridir ve son yillarda olduke¢a ¢ok ilgi ¢ekmistir. Yiiksek oranda parametrelerle
ifade edildiginden dolay1 yapay sinir aglar1 oldukca esnektirler ve bu yiizden fonksiyonlardaki
nispeten kiiciik aykiriliklar1 dogru bir sekilde modelleyebilirler. Diger yandan boylesi bir
esneklik ciddi bir asiri-uyum (overfitting) tehlikesini beraberinde getirir (Hand vd., 2001,
s.391).

Yapay sinir aglar1 giiglii ve genel amacgl veri madenciligi yontemlerinden biridir ve
kestirim, siniflandirma ve kiimeleme problemlerinde uygulanabilir. Bu alanda yapilan giincel
calismalar yapay sinir aglarmin gii¢lii Oriintii siniflandirma ve kestirim kapasitelerini
kanitlamislardir (Zhang, 2004, s. 1). Yapay sinir aglar1 genis bir yelpazede ve bir¢ok alanda
problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilen ¢ok giiclii ve esnek sayisal araclardan biridir (Pham
vd., 2006, s. 307). Yapay sinir aglarmin kullanilma amaglar1 arasinda siniflandirma, oriintii
tanima ve eslestirme, Orlintii tamamlama, optimizasyon ve kontrol sayilabilir (Tsetsekas vd.,

20006, s. 2987).
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Yapay sinir aglarinin esas giicii yiiksek kestirimci performansindan kaynaklanmaktadir.
Bu aglarin yapist kestirimeci degiskenler ve bagimli degisken arasindaki c¢ok karmasik
iligkileri yakalamay1 desteklemektedir. Yapay sinir aglarmin bu giicii diger siniflandirici

yontemlerde genellikle miimkiin olmamaktadir (Shmueli vd., 2007, s. 167).

2.5.1. Noronun Yapisi

Bir yapay sinir ag1, noronlar olarak adlandirilan temel sayisal birimler kiimesinden olusur
ve bu yapay noronlar biyolojik néronlardan yola ¢ikilarak modellenmislerdir. Sekil 2.6’da bir
yapay sinir ag1 noronunun bilesenleri gdsterilmektedir. Burada néronun ¢iktisi, girdilerinin

dogrusal olmayan (nonlinear) kombinasyonudur.

Cikti } Sonug tek bir ¢ikt1 degeridir ve
genellikle -1 ile 1 arasindadir.

Aktivasyon fonksiyonu (veya

Transfer fonksiyonu),

birlestirme fonksiyonunun { f

sonucundan ¢ikt1 degerini

hesaplar. Birlestirme fonksiyonu tiim

2 } girdileri tek bir degerde

birlestirir. Bu deger genellikle

bias agirliklandirilmis toplamdir.
Her girdinin kendi
agil%g Sﬁﬁlakfan birlikte WiooW2 W Agirliklar yardimiyla her
bias olarak adlandirilan / I \ glr(.hmn‘ nispi énem derecesi
bir ek agirlik kullanilir. Girdiler belirlenir.

Sekil 2.6. Yapay Sinir Ag1 Noronunun Bilesenleri (Berry ve Linoff, 2004, s. 223°den

uyarlanmstir.)

Noronlar agirliklandirilmis baglantilar yoluyla birbirlerine baglanirlar. Bu birimler
katmanlar (layer) igerisinde organize edilirler ve bir katmandaki her bir néron yalnizca
kendinden bir 6nceki ve kendinden bir sonraki katmanlarda yer alan néronlara baglanir. Her
néron otonom bir sayisal birimi temsil eder ve girdileri, aktivasyonunu belirleyen bir sinyal
serisi olarak alirlar. Aktivasyonu takiben her noron bir ¢ikti sinyali {iretir. Girdi sinyalleri
ndrona ayni anda ulasir ve néron birden fazla girdi sinyali alir, ancak tek bir ¢ikt1 sinyali
tretir. Her girdi sinyali bir agirlikla iligkilendirilir ve bu agirliklar girdi sinyalinin ndéron

tarafindan iletilen sonug sinyalini {iretmedeki nispi 6nemini belirler. Bias olarak adlandirilan
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bir esik degeri de genellikle girdi olarak kullanilir. Bias, regresyon modelindeki sabit
(intercept) ile benzer bir yapidadir (Giudici, 2003, s. 107).

2.5.2. Birlestirme ve Aktivasyon Fonksiyonlari

Birlestirme fonksiyonu (combination function) tiim girdileri tek bir degerde birlestiren
fonksiyondur. En yaygin kullanilan birlestirme fonksiyonu agirliklandirilmis toplam
fonksiyonudur (Berry ve Linoff, 2004, s. 222). Burada her girdi ilgili agirlig1 ile ¢arpilir ve
sonuglar birbirine eklenir. Agirliklar, dogal ndronun biyolojik sinaptik giiciine benzetim
yapmaktadir. Yapay sinir aglar literatiiriinde agirliklandirilmis toplam fonksiyonunun sonucu

genellikle net girdiyi ifade eden net ile gosterilir ve birden ¢ok girdi degiskeni x,,i=1,...,m

olmak tizere net girdi asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Kantardzic, 2003, s. 197):
net, = bias, +x, W, +X,W,, +--+X, W,

Eger bias ifadesini w,, = bias, olarak ifade ederek ve sabit girdi degerini x, =1 olarak

tanimlarsak, net girdi toplami ifadesini su sekilde yazabiliriz:
net, = inwk[
i=0

Bazi diger birlestirme fonksiyonlar1 da zaman zaman kullanighdir ve bunlara 6rnek olarak
agirliklandirilmis  girdilerin  maksimumu, minimumu, degerlerin mantiksal (logical) VE
(AND), VEYA (OR) veya OZEL VEYA (Exclusive OR — XOR) islemleri gosterilebilir.
Birlestirme fonksiyonunun se¢iminde esneklik olmakla birlikte birgok durumda

agirliklandirilmis toplamlar iyi sonug¢ vermektedir (Berry ve Linoff, 2004, s. 222).

Aktivasyon fonksiyonu kavrami yerine literatiirde bazi kaynaklarda (6rn. Katayama vd.,
2003; Kros vd., 2006; Qu vd., 2008; Gougam vd., 2008) transfer fonksiyonu kavrami
kullanilmaktadir. Ancak yaygin olarak aktivasyon fonksiyonu kavrammin kullanildig:
gorlilmektedir (Daqi ve Genxing, 2003; Solazzi ve Uncini, 2004; Tang ve MacLennan, 2005;
Han ve Kamber, 2006; Chen ve Wang, 2007; Huang ve Cao, 2008; Amin ve Murase, 2009;
Skubalska-Rafajlowicz, 2009). Baz1 calismalarda da aktivasyon fonksiyonunu, birlestirme

fonksiyonu ve transfer fonksiyonunun birlikte olusturdugu fonksiyonun tiimii olarak
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tanimlamistir (Berry ve Linoff, 2004; Kros vd., 2006). Bu calismada ise en ¢ok kabul géren
sekliyle net girdiyi (net input) hesaplayan fonksiyon birlestirme fonksiyonu, net girdiyi
kullanarak néronun ¢ikt1 degerini belirleyen fonksiyon ise aktivasyon fonksiyonu olarak kabul

edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu, bir ndronun aktivasyonunu ndronun ¢iktisina g¢evirir ve bunu
gerceklestirmek igin dogrusal, sigmoid ve gaussian gibi farkli tiplerde aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir (Kros vd., 2006, s. 3137). Aktivasyon fonksiyonlarinin tiplerinin,
yapay sinir aglarinin 6grenme hizlari, dogru siniflandirma yiizdeleri ve dogrusal olmayan
eslestirme kestirimleri gibi konular iizerinde 6nemli etkileri vardir (Daqi ve Genxing, 2003,

5.870).

k numarali néronun ¢iktisint net, net girdi degerinin belirli bir fonksiyonu olarak
hesaplayan aktivasyon fonksiyonunu genel bigimde y, = f(net,) olarak ifade edebiliriz.

Tablo 2.2’de baz1 yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve bunlarin grafikleri
gosterilmistir (Kantardzic, 2003, s. 198).



Tablo 2.2. Yapay Sinir Aglarinda Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari
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Aktivasyon Fonksiyonu Girdi/Cikt1 Bagimlihig: Grafigi
y
1
o o |1 if net=0 . . . x
Kati Limit (Hard Limit) y= 0 if net<0 ” 3 + —
-1
| G
1
SSimetrik Kati him(iltL‘ . 1 if net>0 .
t t = | ' ! —
(Symmetrical Hard Limit) y 1 if et <0 + + + +
——
-~ y
1__
Dogrusal (Linear) Yy = net + ; >
-1+
- y
1 if net >1 T
Doygun Dogrusal _ . , , x
. . = qnet 0<net<l . : —+
(Saturating Linear) y=qnet ¥ e 2 2 4
0 if net<0 il
y
. 1
Simetrik Doygun Dogrusal L if net>1 .
(Symmetric Saturating y=<net if —1<net<l — —
Linear) -1 if net <-1 /
- y
ni
Sigmoid 1 //__x
veya - — —
Log-Sigmoid ¢
-1+
- y
1__
Hiperbolik Tanjant Sigmoid R .
(Hyperbolic Tangent y=——— — —t
Sigmoid) e +e

Kaynak: Kantardzic, 2003, s.198



63

2.5.3. Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi

Yapay sinir aglarinin arkasinda yatan fikir, girdi bilgilerini, bunlarin kendi aralarinda ve
bagimli degiskenle olan karmasik iliskilerini yakalamak ve bunu ¢ok esnek bir yolla
birlestirmektir. Ornegin, dogrusal regresyon modellerinde bagimli degisken ve kestirimci
degiskenler arasindaki iliskinin bi¢cimi dogrusal olarak varsayilir. Oysa bir¢ok durumda
iligkilerin gergek bicimi daha karmagiktir. Yapay sinir ag1, kestirimcilerin kendi aralarindaki
ve bagimli degiskenle olan iligkilerini veriden 6grenmeye calisir. Gergekte, dogrusal
regresyon ve lojistik regresyon, yapay sinir aglarinin sadece girdi ve ¢ikti katmanlari olan ve
gizli katmani olmayan, daha basit ve 6zel bir durumu olarak diisiiniilebilir (Shmueli vd., 2007,

5. 168).

Gizli katmana sahip olmayan ve girdi ve ¢ikt1 katmanlari olmak tizere iki tip katmana
sahip yapiya yapay sinir aglar literatiirlinde perceptron adi verilmektedir. Bir yapay sinir ag1
ise perceptron modelinden daha karmasik bir yapiya sahiptir (Tan vd., 2006, s. 247-251).
Yapay sinir aglari, katmanlar1 arasindaki baglantilarin tiplerine gore genel olarak, ileri

beslemeli (feedforward) ve yinelemeli (recurrent) olmak iizere iki kategoride siniflandirilirlar.

Yapay sinir aginda dongiisel yol olusturan bir geri besleme (feedback) hatti varsa, bu ag
yinelemeli ag olarak adlandirilir. Bu yapida genellikle senkronizasyonu saglamak amactyla
bir gecikme (delay) bileseni de kullanilmaktadir. Sekil 2.7°de bir yinelemeli yapay sinir agi
mimarisi goriilmektedir (Katardzic, 2003, s. 200).

o Gecikme
Girdiler " "
Y1
X5 Ciktilar
. v
Xn

Sekil 2.7. Yinelemeli (Recurrent) Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
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Yinelemeli yapay sinir aglar1 dinamik yapili aglardir ve mimarileri statik olanlara gore
geri besleme icermelerinden dolay1 temel olarak farklidir. Yinelemeli aglar, ileri beslemeli

olanlara gore daha kiigiik bir mimariye sahip olmaktadirlar (Goh ve Mandic, 2003, s. 1095).

Yapay sinir aglarinda en yaygin kullanilan mimari, yapilarindaki esneklik, iyi temsil
yetenekleri ve genis sayidaki Ogrenme algoritmalar: ile ileri beslemeli aglardir (Ma ve
Khorasani, 2003, s. 361). Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Feedforward Neural Networks) bir
girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katmani ve bir de ¢ikt1 katmani olan aglardir. Girdi
katmani, egitim seti girdilerini alarak agirliklandirir ve ¢iktilarim1 kendisinden sonra gelen
gizli katmana es zamanl olarak gonderir. Bir gizli katmanin ¢iktilari, kullanilan gizli katman
sayisina bagli olarak bir sonraki gizli katmanin girdileri olabilir. Gizli katman sayisi
analizcinin takdirine gore secilebilir, ancak uygulamada genellikle tek gizli katman
kullanilmaktadir. Son gizli katmanin agirliklandirilmis ¢iktilari, ¢iktt katmanimnin girdileridir
ve bu katman ¢ikt1 olarak yapay sinir aginin verilen egitim seti i¢in yaptigi kestirimi verir

(Han ve Kamber, 2006, s. 328).

Girdi 1. Gizli 2. Gizli Cikt1
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 2.8. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Sekil 2.8’de iki gizli katmani olan bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir.
Bazi kaynaklarda ileri beslemeli yapay sinir agina, ¢ok katmanli perceptron (multilayer
perceptron) adi1 verilmektedir (Giudici, 2003, s. 111; Wang ve Fu, 2005, s. 25). Bishop (2005,
s. 116-117) ¢ok katmanli perceptron kavrami ile ileri beslemeli yapay sinir ag1 kavramlarinin

her ikisini birden birbirinin yerine gecebilir sekilde kullanmistir. Baz1 kaynaklarda bu yapiya
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cok katmanl ileri baslemeli yapay sinir ag1 (multilayer feedforward neural network) adi
verilmektedir (Han ve Kamber, 2006, s. 328; Tan vd., 2006, s. 251). Baz1 kaynaklarda ise
sadece ileri beslemeli yapay sinir ag1 (feedforward neural network) adi verilmektedir
(Arulampalam ve Bouzerdoum, 2003, s. 561; Kantardzic, 2003, s. 200; Tang ve MacLennan,
2005, s. 248; Benardos ve Vosniakos, 2007, s. 365). Bu tip ag topolojisine sahip bir modelin
adlandirilmas1  bu c¢alismada iki nedenle ileri beslemeli yapay sinir ag1 olarak
benimsenmektedir. Birincisi, ¢cok katmanli perceptron’un bir yapay sinir ag1 bigimi olmasidir.
Ikincisi ise, bu mimarinin perceptron degil de yapay sinir ag1 olmasi igin en az bir gizli

katmana sahip olmas1 gerekmektedir ve dolayisiyla zaten ¢ok katmanli olmak durumundadir.
2.5.4. Yapay Sinir Aglarinda Modelin Ogrenmesi ve Geri Yayilhm Algoritmasi

Optimizasyon algoritmasi, hata fonksiyonunu minimize etmek yoluyla agirlik tahminlerini
elde edebilecek sayisal olarak etkin bir yontemdir (Guidici, 2003, s.113). Maliyet fonksiyonu
(cost function) olarak da adlandirilan hata fonksiyonu, hedef degisken (bagimli degisken) ile
gerceklesen cikti vektorii arasindaki uzaklikla temsil edilir (Solazzi ve Uncini, 2004, s. 252).
Yapay sinir aglar1 6grenme algoritmasinin temel amaci agirliklar kiimesinin degerlerinin (w),
hata fonksiyonunu minimize etmek iizere belirlenmesidir. Hata fonksiyonu, yapay sinir aginin
tahmin degeri ile gercek hedef degisken degeri arasindaki hata kareleri toplaminin yarisi

olarak ifade edilebilir (Tan vd., 2006, s. 253):

n

0 =23 (- 5.}

i=1

Ogrenme olarak adlandirilabilecek olan hatalarin kullanilarak agirliklarm diizeltilmesi i¢in
en yaygin yontem geri yayilim (backpropagation) algoritmasidir (Shmueli vd., 2007, s. 172).
Geri yayilim semasi ileri beslemeli yapay sinir aglarinin 6grenmesi ic¢in kullanilan temel bir

denetimli 6grenen algoritmadir (Kathirvalavakumar ve Thangavel, 2006, s. 111).

Geri yayilim algoritmasi kavramsal olarak, tekrarlamali (iterative) bir kademeli azalma
algoritmasidir (gradient descent algorithm). Ogrenme asamasi siiresince yapay sinir aginin
ciktilari, gergek hedef degerler (bagimli degisken degerleri) ile karsilastirilir. Eger bu degerler
birbirlerinden farkli ise bir hata fonksiyonu {iretilir. Bu hata ag§ boyunca geri yayilir ve

agirliklar buna gore diizeltilir (Detienne vd., 2003, s. 245-246).
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Yapay sinir aginin tahmin degerini veren ¢ikti katmani1 da dahil olmak iizere, tiim gizli

katmanlar i¢in ¢ikti degerleri (O, ) hesaplanir. Uygulamada her birimin ara ¢ikti degerlerini

kaydetmek veya bellege almak yararli olmaktadir. Cilinkii bu degerlere daha sonra hatanin geri
yayillimi sirasinda ihtiyag duyulmaktadir. Bu durum hesaplama miktarin1 ve zamanini
diistirmektedir. Hesaplanan hata, agin tahmin hatasini yansitmak iizere geriye dogru agirliklari
ve bias degerini diizelterek yayilir. Geri yayilim algoritmasinda parametreler asagidaki

bi¢imde hesaplanmaktadir (Han ve Kamber, 2006, s. 332-333):

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid (veya lojistik) fonksiyonu kullanildigi durumda

¢ikti katmanindaki j noronunun hatasi Err; asagidaki bigimde hesaplanir.
Err; = Oj(l—Oj)(Tj _Oj)

Burada O,, j noronunun ¢ikti degeridir, 7, ise hedef deger yani bagimli degiskenin
gergek degeridir. O,(1-0,) ise sigmoid fonksiyonun tirevidir. Gizli katmandaki bir

noéronunun hatasini hesaplamak icin, bu noérona bagli bir sonraki katmandaki tiim
noronlarin hatalarinin agirliklandirilmig toplamlarini hesaba katmak gerekir. Dolayisiyla

bir gizli katman néronunu hatast:

Errj = 0_/ (l — O_/ )Z Errkwjk
k

ile formiile edilir. Burada w,, j noronunun bir sonraki katmanda yer alan k ndronu ile

baglantisinin agirhgidir. Err, ise ust katmandaki & ndronunun hatasidir. Boylece bir
sonraki katmanda yer alan j noronuna bagli tim noéronlarin agirliklandirilmis hata

toplamlar1 hesaba katilmis olur. Agirliklar ve bias degerleri geri yayilan hatalar1 yansitmak

uzere duzeltilirler:

Aw, = (l )ErrjOi AG, = ([)E;qnj
Wy = w; +Aw;, 0,=0,+A0,

Burada Aw;, w, agirhgindaki degisimdir, A6, ise 6, bias degerindeki degisimdir. / ise

ogrenme oramidir (learning rate) ve genellikle 0 ile 1 arasinda deger alir. Ogrenme orani,
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karar uzayinda yerel minimuma takilmaktan kurtulmaya ve global minimumu bulmaya
yardimci olur. Eger 6grenme orani ¢ok kii¢iik olursa 6grenme ¢ok yavas gerceklesir, eger

cok biiyiik olursa da yetersiz ¢dzlimler arasinda gidip gelme durumu gergeklesebilir.

Yapay sinir agmin ilk yapilandirilmasi siirecinde tiim ndron agirliklarinin rassal olarak
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu yapay sinir agimin égrenmesinin onemli bir agsamasidir. Eger
ndron agirliklar: birbirleriyle ayni sekilde ayarlanirsa, her ndron 6rnegin, girdi sinyalinin ayn
kismin1 6grenmeyi deneyecektir. Bunun sonrasinda geri yayilim algoritmasiyla her bir nérona
birbiriyle ayni hatalar geri gelecektir ve hepsi de girdinin ayni kiigiik boliimiinde takilip
kalacaklardir. Agirliklarin rassal olarak ayarlanmasi ile, néronlarin hepsi de girdinin ayni
kismina yakinsamaya caligsalar da geri yayilimdan gelen hatalar farkli olacagindan, baskin
olan noron disindaki diger ndronlar sinyalin diger kisimlarina yakinsamaya calisacaklardir

(Pyle, 1999, s. 368).

2.6. Zaman Serileri

Bir zaman serisi veritabani, zaman igerisinde tekrarlayan Olgiimlerden elde edilen
degerleri igerir. Bu degerler tipik olarak esit zaman araliklarinda oSlgiiliirler (gilinliik, haftalik
ve yillik gibi). Zaman serisi veritabanlari, hisse senedi piyasast analizleri, ekonomik
tahminler, biitce analizi, siire¢ ve kalite kontrolii ve is yiikii tahminleri gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2006, s. 489). Zaman serisi analizi, zamansal veri
icerisindeki Oriintii ve trendleri kesfetmek i¢in giiglii bir tekniktir. Ancak bu veri madenciligi
teknigi i¢in kavramsal model eksikligi analizcinin yapilandirilmanus veri ile ugragsmasina
neden olur. Bu tiirdeki veri diislik seviyede bir diizenlenmislige sahiptir ve yonetimi zordur

(Zubcoff vd., 2009, s. 977).

Zaman serileri, degiskenlerin giin, hafta, ay, mevsim veya yil gibi herhangi bir zaman
dilimine gore dagilimini gosteren serilerdir. Cesitli degiskenler i¢in diizenlenmis zaman
serileri i¢in Ozel tahmin teknikleri gelistirilmistir. Zaman serisi analizlerinin kullanildig1 en
onemli alanlar ekonomi ve isletme alanlaridir. Tahmin edilecek degiskenlerin gegmis
degerlerinin ¢esitli yontemlerle incelenmesine dayanan zaman serisi analizleri alti grupta

toplanmaktadir (Orhunbilge, 1999, s. 3-4):

1. Zaman serilerinin bilesenlerine ayrilmasi yontemi (Decomposition methods)

2. Ustel diizgiinlestirme ydntemleri (Exponential smoothing methods)
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3. Otoregresif yontemler (Autoregressive methods)

4. Hareketli ortalama yontemleri (Moving average methods)

5. Bilesik otoregresif hareketli ortalama yontemleri (Autoregresive integrated moving
average methods)

6. Zaman serilerinde regresyon yontemleri (Regression methods in time series)

Mevcut ¢aligmada zaman serisi analizlerinde iistel diizgiinlestirme yontemleri ve bilesik
otoregresif hareketli ortalama (Box-Jenkins) yontemleri kullanildigindan bu kisimda bu iki

yonteme ve ayrica zaman serilerinde yapay sinir aglarinin kullanilmasina deginilecektir.

2.6.1. Ustel Diizgiinlestirme Yontemleri

fleriye déniik kestirim sistemlerinde, zaman serilerinin kestirimleri ilerleyen periyotlar
icin her periyotta yapilmaktadir. Dolayisiyla kestirim denklemi ve zaman serisi
parametrelerinin tahminleri her periyodun sonunda en yeni gozlemi de hesaba katarak
diizeltilmelidir. Bu diizeltme islemi parametrelerdeki zaman igerisinde olabilecek degisimleri
hesaba katacak sekilde yapilmalidir. Buna ek olarak, bu degisiklikler, parametre tahminleri
diizeltildiginde zaman serisi gozlemlerine esit olmayan agirliklar uygulanmasi gerekliligini
gosterebilir. Ustel diizgiinlestirme, gdzlenen zaman serisi degerlerini esit olmayan bir bigimde

agirliklandiran bir kestirim yontemidir (Bowerman ve O’Connell, 1993, s. 379).

Ustel diizgiinlestirme yontemleri 6zellikle verinin giiriiltiilii oldugu zamanlarda veriyi
diizgiinlestirmek i¢in kullanish olabilmektedir (Kirkup, 2002, s. 379). Ustel diizgiinlestirme,
zaman serisinin trend ve mevsimsel faktor gibi bilesenleri zaman igerisinde degisken
oldugunda etkin bir tahmin yontemidir. Bu yontem, gézlenen zaman serisi degerlerini esit
olmayan bir sekilde agirhiklandirmaktadir. Daha yakin gozlemler daha yiiksek
agirliklandirilirken, daha uzak gozlemler daha diisiik agirliklandirilmaktadir. Esit olmayan
agirliklandirma bir veya daha fazla diizgiinlestirme sabiti (smoothing constant) kullanilarak
gerceklestirilir ve bu sabit her gozleme ne kadar agirlik atanacagini belirlemektedir

(Bowerman vd., 2005, s. 345).

Mevsimsel zaman serileri i¢in en yaygin bilinen ve kullanilan yontemler Winters (1960)
tarafindan One siiriilen yontemlerdir. Bunlardan biri toplamsal mevsimsellik i¢in olan
Toplamsal (Additive) Holt-Winters yontemi, digeri ise ¢arpimsal mevsimsellik i¢in dnerilen

Carpimsal (Multiplicative) Holt-Winters yontemidir (Koehler vd., 2001, s. 269).
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2.6.1.1. Toplamsal (Additive) Holt-Winters Yontemi

Eger zaman serisi belirli bir biiyiime oraninda ( S,, growth rate) dogrusal bir trende ve

sabit bir toplamsal (additive) degiskenlikte bir mevsimsel Oriintiiye (pattern) sahipse,

asagidaki modelle ifade edilebilir (Bowerman vd., 2005, s. 367):

y, =(B, + Bit)+ SN, +¢,

Toplamsal Holt-Winters yoOnteminin uygulanmast asagidaki sekilde 6zetlenebilir

(Bowerman vd., 2005, s. 367-369):

l. »,»,,...,», gibi bir zaman serisinin dogrusal bir trend gosterdigi ve sabit bir

mevsimsel degiskenligi olan bir mevsimsel Oriintiiye sahip oldugu varsayimiyla
degerlerin, biiylime oraninin ve mevsimsel oriintiiniin degisken oldugu diistiniiliirse,

zaman serisinin 7 donemi i¢in deger tahmini /., biiyiime oranmi tahmini b, ve

mevsimsel faktor tahmini sn, diizglinlestirme denklemleri asagidaki gibi yazilabilir:

by = (yr _SnT—L)+(l_a)(€T—l +bT—1)

Burada o, y ve ¢, 0ile 1 arasinda degisen diizgilinlestirme sabitleridir. ¢, , ve b, |,
T'—1 zamaninda deger (seviye) ve biiylime orani i¢in tahminlerdir, sn, , ise 7 —L

donemi i¢in mevsimsel faktor tahminidir.

2. T zaman periyodunda y,, noktasi i¢in yapilan tahmin:

j;T+r(T):€T+TbT+SnTH,L (T:1,2,...)

bi¢iminde yazilabilir. Burada sn,, ,, T+ 7 zaman periyoduna iliskin mevsim i¢in

“en yakin” mevsimsel faktor tahminidir.
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3. ¥, i¢cin T zaman periyodunda %95 giiven araliginda hesaplanan tahmin asagidaki

bi¢imdedir:

lj}T+r(T ) tz [,025]5\/07 J

Eger =1 ise ¢ =1

-1
Eger 2<t<L ise c,:[1+za2(l+j7)2}

j=1
-1
Eger L=<t ise cr:1+Z[a(1+j7)+djl(l—a)5]2

J=1

Burada, eger j, L’nin tam sayi kati ise d,, =1’dir. Eger degilse d,, =0’dir. T

zaman periyodu i¢in hesaplanan standart hata s asagidaki gibidir:

T T
AR ? .~ +b,_ +sn,_ g
SSE _ ;[y y( )] _ ;[y ( 1 1 L)]

T-3 -3 -3

4. Toplamsal Holt-Winters yonteminde diizgiinlestirme denklemleri i¢in hata diizeltme

bi¢cimi asagidaki sekildedir:

Cp=Lp +br, + a[VT _(E ro tbr +snp )]
by =b; +0‘7[yT _(ﬁ ro thp +snp )]
Shy =sSnp_; + (l - a)5 [yT - (E ro tbr +sng )]

2.6.1.2. Carpimsal (Multiplicative) Holt-Winters Yontemi

Eger mevsimsel faktor sabit bir deger degil, fakat sabit bir oran ise carpimsal yontem
uygulanabilir. Bu durumda diizeltilmis trend ile diizeltilmis mevsimsel faktor toplanmak
yerine carpilmaktadir. Verinin mevsim etkisinden arindirilmasi igin ise, uygun mevsimsel
faktoriin veriden ¢ikarilmasi yerine bu faktore boliinmektedir (Gaynor ve Kirkpatrick, 1994, s.

387). Carpimsal Holt-Winters yontemi ile bir seri asagidaki bigimde ifade edilebilir.
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v, =(B, + Bt)x SN, x IR,

Burada /R, diizensiz (irregular) bileseni, SN, ise mevsimsel faktorii ifade etmektedir.
B, + B, T, T zamanindaki seviyeyi gosterirken, f,, bu seviye i¢in artig oranini (growth rate)

gostermektedir. Carpimsal Holt-Winters yontemi asagida 6zetlenmistir (Bowerman vd., 2005,

s. 374-377):

1. y,V,,...,», gibi bir zaman serisinin dogrusal bir trend gosterdigi ve artan

(carpimsal) bir mevsimsel degiskenligi olan bir mevsimsel yapiya sahip oldugu
varsayimmiyla degerlerin, biiyiime oraninin ve mevsimsel yapinin degisken oldugu

diistintiliirse, zaman serisinin 77 donemi i¢in deger tahmini /., bilylime oran1 tahmini

b, ve mevsimsel faktér tahmini sn, diizgiinlestirme denklemleri asagidaki gibi

yazilabilir:

T

Burada o, y ve J, 0 ile 1 arasinda degisen diizgilinlestirme sabitleridir. ¢, , ve b, ,,
T —1 zamaninda deger (seviye) ve biiylime orani i¢in tahminlerdir, sn, , ise T—L

donemi i¢in mevsimsel faktor tahminidir.

2. T zaman periyodunda y,, noktasi i¢in yapilan tahmin:

J;T+1(T):(€T+TbT)SnT+r—L (2-:19 29)

olarak yazilabilir. Burada sn,, ,, T +7 zaman periyoduna iliskin mevsim i¢in ‘“en

yakin” mevsimsel faktor tahminidir.
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3.y, i¢cin T zaman periyodunda %95 giiven araliginda hesaplanan tahmin asagidaki

bigimdedir:

[)A’ Tt (T ) 2 p5)S, (\/Cj )(S Mt )J

Eger t=1 Iise c1=(€T+bT)2
Eger t=2 Iise 02:a2(1+7/)2(£T+bT)2+(£T+2bT)2

Eger t=3 ise c,=a’(1+2y) (¢, +b, Y +a*(1+y) (¢, +2b,.) +(¢, +3b, )

71
Eger 2<t<L ise cr:Zaz(l+[r—j]7)2(€T+bT)2+(€T+TbT)2

J=1

T zaman periyodu i¢in hesaplanan standart hata s asagidaki gibidir:

i|:yt_j>t(t_l):|2 i|:yt_(€t—l +bt—l)snt—L j|2
P 7, (t_l) =1 (gt—l +b,, )Snt—L

' T-3 -3

4. Carpimsal Holt-Winters yonteminde diizgiinlestirme denklemleri i¢in hata diizeltme

bicimi asagidaki sekildedir:

-/ b
‘, :€T1+bT1+a|:YT ( ro1 T T—I)SnT—L:|

NS

b, =b,, +a}/{yT _(E o+ br )SnT—L:|

Sny_;

sn, =sn,._, +(1—0{)5{yT _(gr—lz' by, )SnT—L:|
T

2.6.2. Bilesik Otoregresif Hareketli Ortalama (Box-Jenkins) Yontemi

George E. P. Box ve Gwilym M. Jenkins 1970 yilinda otoregresif modeller ile hareketli
ortalama yontemlerinin bilesimi ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Model)
yontemini gelistirmislerdir. Literatiirde Box-Jenkins yontemi adiyla da gegen bu teknik
tanimlama, tahmin ve testlerden olusan ii¢ asamali bir yontemdir. Bilesik otoregresif hareketli

ortalama yontemi, otoregresif ve hareketli ortalama modellerinin bilesimi oldugu icin bu
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modeller hakkindaki tiim bilgilerin bir arada kullanilmasina dayanmaktadir (Orhunbilge,

1999, s. 189).

Box-Jenkins modelleri, mevsimsel ve mevsimsel olmayan modeller seklinde ikiye
ayrilmaktadir. Mevsimsel olmayan Box-Jenkins modelleri genel olarak ARIMA(p,d,q)
seklinde gosterilmektedir. Burada p, otoregresyon (AR) modelinin derecesi, d, fark alma
islemi sayis1 ve g, hareketli ortalama (MA) modelinin derecesi olmaktadir. Mevsimsel Box-
Jenkins modelleri ise genellikle ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s bigiminde ifade edilmektedir. Burada
P, mevsimsel otoregresyon (SAR) modelinin derecesi, D, mevsimsel fark alma islemi sayisi,
Q, mevsimsel hareketli ortalama (SMA) modelinin derecesi ve s, periyot olmaktadir (Kadilar,

2005, s. 185).

Bir bilesik otoregresif hareketli ortalama modelinde, bir degiskenin gelecekteki degeri,
gecmis gozlemlerin ve rassal hatalarin dogrusal bir fonksiyonu olarak varsayilir. Dolayisiyla,

zaman serilerini tireten temel siirecin bi¢imi asagidaki sekilde ifade edilebilir (Zhang, 2003,

s.162):

Y :00 +¢1y1—1 +¢2yt—2 +'“+¢pyt—p
+é, _0181—1 _62‘91—2 _“'_gqu—q

Burada y, ve ¢,, sirastyla ¢ periyodundaki gercek deger ve rassal hatadir. 4, (i =12,..., p)
ve Hj ( j= 0,1,2,...,q) model parametreleri olmak lizere, p ve ¢ genellikle modelin iistel
dereceleri olarak ifade edilen tam sayilardir. Rassal hatalarin ( &,) ise ortalamalar1 sifir edecek
sekilde ve o sabit varyansla bagimsiz ve 6zdes olarak dagildig1 varsayilmaktadir. Bu esitlik
aynm1 zamanda ARIMA ailesi modellerinin 6zel durumlarini da icermektedir. Eger ¢ =0
olursa, model p ’inci dereceden AR modeli haline gelir. Eger p =0 olursa model ¢ ’uncu

dereceden MA modeline indirgenir. ARIMA modelini yapilandirmanin ana goérevlerinden

birisi de ( D, q) uygun model derecelerinin belirlenmesidir (Zhang, 2003, s. 162).

2.6.3. Zaman Serilerinde Yapay Sinir Aglar1 Kullanimi

Yapay sinir aglari, zaman serisi analizleri i¢in kolayca adapte edilebilmektedir. Sekil
2.9’da zaman serileri i¢in adapte edilmis bir yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Yapay sinir

ag1, zaman serisi verisi lizerinde en eski veri noktasindan baslayarak &grenir. Daha sonra



74

o0grenme ikinci en eski veri noktasi ve girdi setindeki bir sonraki zaman noktasi seklinde
ilerleyerek devam eder. Agin 6grenmesi ileri beslemeli yapay sinir ag1 bi¢imindedir ve geri
yayilim algoritmasi her adimda seride yer alan bir sonraki degeri kestirmeye caligir (Berry ve

Linoft, 2004, s. 245).

deger 1, zaman t __-- Zamansal

-~ birimler

gecikme 5
deger 1, zaman t+1

deger 2, zaman t
deger 2, zaman t-1

deger 2, zaman t-2 ‘

Sekil 2.9. Zaman Gecikmeli Yapay Sinir Ag1

Geleneksel zaman serisi yontemleri olasiliksal istatistik kavramlarina dayanmaktadir,
ancak son yillarda yapay sinir aglar1 kavrami zaman serisi tahmin yontemleri arasina entegre
olmaya baglamistir. Yapay sinir aglart ve geleneksel zaman serisi yontemleri
karsilastirmalarinin birgok ¢alismada yapildigr goriilmektedir (Tseng vd., 2002, s. 72). Bazi
caligmalarda kullanilan test setlerinin tahminlerinde yapay sinir aglarmin en iyi sonuglar
verdigi gosterilmistir (Kohzadi vd., 1996; Hill vd., 1996; Prybutok vd., 2000; Ho vd., 2002;
Zou vd., 2007). Maier ve Dandy (1996) ise, ARIMA modellerinin kisa-dénem tahminlerde,

yapay sinir aglarinin ise uzun-dénem tahminlerde kullanimini 6nermektedir.

Yapay sinir aglarinin, igerisinde giiriiltii barindiran veya barindirmayan, dogrusal-olmayan
(nonlinear) zaman serilerini modellemede ve tahminlemede etkin oldugu gosterilmistir.
Ancak yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan bir yapiya sahip problemler i¢in uygun oldugu
beklense bile, uygulamada {izerinde calisilan problemin dogrusal olup olmadigini belirlemek

genellikle giictiir (Zhang, 2001, s. 1185).
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UCUNCU BOLUM
SAGLIK SEKTORU VERITABANI UYGULAMASI

3.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsam

Bu arastirmanin amaci, veri madencili§i yontem ve teknikleri ile saglik sektorii ve
ozellikle hastane veritabanlarinda bulunan iglemsel verileri kullanarak yonetim karar destegi
saglayabilecek bilgilerin ¢ikartilmast siireclerini gergeklestirmek, bu siireclerde gecilen
asamalar1 ortaya koymak ve kullanilan yontem ve tekniklerin etkinligini arastirmaktir. Bu
amagc bircok uygulama alternatifini kapsayabilir ve ilgili hedefler dogrultusunda birden fazla
veri madenciligi yontem ve teknigi kullanilabilir. Bu c¢aligmada, hastalarin ve hastane
hizmetlerinin mevcut durumlarinin analizi, birimler arasi konsiiltasyon hizmetlerinin analizi
ve hastaneye yapilan basvuru sayilarinin gelecek donemlere iliskin tahminlerinin yapilmasi

olmak tizere ii¢ tip uygulama gerceklestirilmistir.

Bu boélimde oOncelikle uygulama platformu tanitilmigtir. Daha sonra hastane
veritabanindan ¢ikartilan, hastalara ve hastanede verilen hizmetlere ait tanimlayici istatistikler
verilmistir. Sonrasinda ise veri madenciligi modelleme teknikleri kullanilarak, birliktelik
kurallart teknigi ile birimler arasi konsiiltasyon hizmetlerinin analizi ve zaman serisi
yontemleri ve yapay sinir aglart uygulamalari ile hasta bagvurularinin ileriye doniik tahmin

edilmesi uygulamalar gergeklestirilmistir.

3.2. Uygulama Platformu

Uygulama caligmasi, hali hazirda kullanimda olan, oldukg¢a biiyiik boyuta sahip ve
olduk¢a karmasik bir veri kaynaginda yapilan bir veri madenciligi uygulamasidir. Bu yiizden
tezin uygulama platformunu olusturan yazilim sayis1 ve ¢esidi fazlalasmistir. Yazilimlarin ne
sekilde kullanildigi, Hastane Veritabani, Veri Aktarimi1 ve Doniistiirme ve Veri Madenciligi

Yazilimi olarak {i¢ asamal1 basliklar altinda anlatilacaktir.

3.2.1. Hastane Veritabam

Calismada kullamlan veri kaynagi, Akdeniz Universitesi Hastanesinin 1997 yilindan bu

yana kullanilan ve hastane otomasyonu sisteminin verilerinin tutuldugu hastane veritabanidir.
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Bu veritabani iglemsel veritabani 6zelligindedir ve mevcut durumda ORACLE 9i veritabani
yonetim sistemi kullanilmaktadir. Veritabani zamanla gelisen otomasyon ihtiyaglari
dogrultusunda dontistiiriilerek gelistirilmistir. Mevcut durumda 93 tabloda yaklasik 210
milyon kayit vardir. Ancak veri madenciligi amaclari dogrultusunda Tablo 3.1°de bilgileri
verilen sekiz tablo secilmistir. Ayrica bazi tablolar ve degiskenler zaman igerisinde ihtiyaca
gore eklendiginden, veri tutarlilig1 ve kayit sayisinin fazlaligi géz 6niine alinarak zaman serisi
analizleri hari¢, 2005 Oncesi kayitlar elenerek yalnizca 01 Ocak 2005 ve sonrasi kayitlar

alinmistir.

Tablo 3.1. Veritabanindan Secilen Tablolara Ait Bilgiler

HASTA HAREKET 34 66.799.175 35.665.845
HASTA ISTEM 20 18.235.884 9.897.628
HASTA KABUL 38 4.528.759 2.272.492
HASTA TANILAR 6 2.379.299 2.379.096
HASTALAR 36 1.018.127 1.018.127
ICD10 4 13.566 13.566
BIRIM 12 871 871
HIZMETLER 25 28.956 28.956

Oracle veritaban1 sunucusu tarafindaki islemler TOAD for Oracle 8.5.1 araci kullanilarak
gerceklestirlmistir. Bu arag, sektdrdeki Oracle veritabani profesyonelleri tarafindan yaygin
olarak kullanildig1 ve veritabani yonetim sistemi islemlerini kolaylastiran bir arayiiz oldugu
icin tercih edilmistir. Burada veri Onisleme faaliyetleri dogrultusunda verinin incelenmesi,

diizenlenmesi ve yeni degiskenler elde edilmesi gibi bazi islemler gerceklestirilmistir.

Yeni degiskenler elde edilmesi islemine 0rnek olarak, herhangi bir hastanin hastaneye
basvurusunda Hasta Kabul numarasi olarak atanan KHASTAKABUL degiskenini kullanarak,
basvuru tarihini Tarih/Saat degisken tipine sahip yeni bir de8isken olarak elde etme ve bu
kabul tarihinin haftanin hangi giiniinde oldugunu belirleyen bagka bir degisken elde edilmesi
islemlerini verebiliriz. Yeni degisken elde etme islemi icin TOAD SQL Editoriinde asagidaki

ornek SQL ciimlesi bi¢cimi kullanilmistir:



77

UPDATE MEDISYS.HASTA_KABUL

SET BASTARIH = TO_DATE(SUBSTR(KHASTAKABUL,1,8),"YYYY_MM.DD

HH:MI:SS®)

Yukaridaki SQL ciimlesi, degisken tipi Tarih/Saat olan BASTARIH isimli bir degisken
olusturmaktadir. Bagvuru tarihinin haftanin hangi giinii oldugunun elde edilmesi igin ise

asagidaki SQL ciimlesi kullanilmistir:

UPDATE MEDISYS_HASTA_ KABUL
SET WEEKDAY = TO_CHAR(BASTARIH,"D")

Bu sorgu NLS TERRITORY="TURKEY~” olmak iizere haftanin giinlerini Pazartesi = 1
olacak sekilde numaralandirmaktadir. Eger 6rnegin NLS TERRITORY="AMERICA” olursa

Cumartesi = 1 olmaktadir.

Hastanede birimlere gore inceleme yapilacaginda, bazi birimlerde yatig siirelerinin kisa
olup bagvuru sayilarinin fazla oldugu, bazi birimlerde ise basvuru sayilarinin nispeten az
oldugu ancak yatis siirelerinin uzun oldugu g6z 6niinde bulundurulmalidir. Dolayistyla birim
yogunluklari incelenirken hastalarin yatis siirelerinin mutlaka dikkate alinmasi1 gerekmektedir.
Yatan hastalarin hastanede toplam ka¢ giin yattiginin elde edilmesi i¢in bagvuru kapanig
tarthinden (KAPATAR) hasta kabul numarasindan elde edilen kabul tarihi ¢ikarilmakta ve bu
deger say1 bicimine doniistiiriilerek GUN degiskeni elde edilmektedir. Bunun i¢in kullanilan

SQL ornegi asagida verilmistir.

UPDATE MEDISYS.HASTA_KABUL
SET GUN = TO_NUMBER(KAPATAR-
(TO_DATE(SUBSTR(KHASTAKABUL,1,8),"YYYY.MM.DD HH:MI:SS")))
WHERE YATISONAY="E"

3.2.2. Veri Aktarimi ve Doniistiirme

Analiz i¢in veriler hastane veritabanindan, ¢alismanin yapildig: bilgisayarda bulunan SQL
Server 2005 veritabanina alinmistir. Bu islem sirasinda filtreleme yapilarak analize uygun
olmayan ve 6zel bilgi niteliginde olan Ad, Soyad, T.C. Kimlik No., Kurum Karne No., vb.
gibi bilgiler aktarilmamistir. Bunun yani sira analizde ve farkli tablolardaki verilerin
birlestirilmesi siire¢lerinde gerekli olabilecek Yilin Ay1 (6rnegin 200501, 200502, vb.), Yas
(basvuru tarihinden dogum tarihi ¢ikarilarak) ve Hasta Istem numarasindan Hasta Kabul

numarasi tiretmek gibi bazi1 degiskenler mevcut veriden iiretilmistir.
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Verinin Oracle’dan SQL Server 2005’e aktarilmasi (data migration) i¢in, SQL Server
Migration Assistant (SSMA) for Oracle v3.1 kullanilmistir (Microsoft, 2007). Bu arag

kullanilirken her iki veritabani sunucusuna da baglanti gergeklestirilmektedir.

Oracle veritabani1 baglantisinin gergeklestirilmesinden sonra Oracle tarafindan sunucudan
tiim semalar SSMA arayiiziine getirilmektedir. SQL Server veritaban1 sunucusuna baglanti
yapilirken eger SQL Server iizerinde heniiz MEDISYS veritabant yoksa bunun
olusturulmasini istemektedir. ilgili veritabani, hem SSMA kullanilarak, hem de SQL Server
Management Studio kullanilarak olusturulabilir. Ancak SSMA kullanilirsa baslangig
veritaban1 dosya boyutlart (initial size) ¢ok kiiciik oldugundan (3MB gibi) ve Autogrowth
oran1 da cok kii¢iik atandigindan, biiylik miktarlardaki veri transferinde sorun olusturacaktir.
Bunun i¢in veritabani ya SQL Server Management Studio kullanilarak olusturulmali veya
SSMA’da olusturulduktan sonra Veritabant Yonetim Sistemi iizerinden Database Properties
secilmeli ve Files kisminda Initial Size degeri, Autogrowth orani ve veritabani log dosyas1 ile

ilgili parametreler degistirilmelidir.

Mevcut projede MEDISYS veritabant SSMA’da olusturulmus olup daha sonra SQL
Server Management Studio’da MEDISYS Database Properties kisminda dosya 6zellikleri
degistirilmistir. Oracle tarafinda, TOAD Database Browser’da MEDISYS DATA dosyasi
kullanilan alan1 (TABLESPACE) 12.883 MB olarak goriildiigiinden, baslangi¢c dosya boyutu
13 GB (13.312 MB) ve 512 MB Autogrowth boyutu tanimlanmustir.

Her iki veritabani sunucusuna da baglanti yapildiktan sonra sonra kaynak sema (source
schema) MEDISYS ve hedef sema (target schema) MEDISYS.dbo olmak {izere sema
donistirme islemi SSMA’da Convert Schema kullanilarak gerceklestirilmigtir. Burada
veritabanindaki aktarilacak (migrate edilecek) olan tiim tablolar ve indekslere ait iist-veriler
(metadata) doniistiiriilmektedir. Mevcut calismada MEDISYS i¢in doniistiirme istatistikleri
Tablo 3.2°de verilmistir:

Tablo 3.2. Veritaban1 Sema Déniistiirme Istatistikleri

Ciimle Tipi Toplam Doniistiiriilen Doniistiiriilemeyen
Tiim 1.319 % 100 % 0
Siitun 1.231 % 100 % 0

Indeks 88 % 100 %0
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Bu agsamada SQL Server veritabani senkronizasyonu yapilmali ve doniistiiriilen tablolar
veritabaninda olusturulmalidir. Daha sonra SSMA’da Migrate Data secenegi ile verinin
aktarilmasina baslanmistir. Bu islemler sonucunda segilmis tablolarda yer alan tablo tipine
gore biitiin veriler veya 01/01/2005 tarihinden sonraki veriler SQL Server 2005 veritabani

sunucusuna aktarilmistir.

3.2.3. Veri Madenciligi Yazilim

Tez calismasinda veri madenciligi yazilimi olarak SPSS firmasmnin Clementine 11.1
paketi sec¢ilmistir. Clementine, CRISP-DM endiistri standart slire¢ modeli ¢ercevesinde
tasarlanmig bir veri madenciligi calisma tezgahi1 (workbench) olarak tanimlanmaktadir (SPSS,
2007a, s.1). Clementine, veri madenciligi algoritmalarin1 uygulamanin yani sira, veri segme,
veri birlestirme, veri doniistiirme gibi veri Onisleme asamalarini ve veri madenciligi
modellerinin elde edilmesinden sonra model degerlendirme ve gorsellestirme gibi islemleri
gerceklestirme imkani sagladigi i¢in tercih edilmistir. Biitiin bu asamalar1 da CRISP-DM
metodolojisi ¢ercevesinde bir biitiinlitk ve mantiksal akis diizeni igerisinde gergeklestirmeye

imkan vermektedir.

Mevcut caligma i¢in akademik versiyon kullanilmistir. Bu versiyon, Temel (Base)
modiliine ek olarak Bolimleme (Segmentation), Siniflandirma (Classification) ve Birliktelik
(Association) modiillerini icermektedir. Bu modiiller igerisinde Karar Agaclari, Kiimeleme,
Birliktelik Kurallari, Yapay Sinir Aglari, Zaman Serileri, Kohonen Aglar1 gibi teknikler i¢in
cesitli islem diiglimleri (nodes) bulunmaktadir (SPSS, 2007a, s.2-7).

Clementine ¢esitli bicimlerde olan ve farkli platformlarda bulunan veriye erisim imkani
saglamaktadir. SPSS, SAS ve Excel veri dosyalarina, ayrica csv, dat ve txt uzantili dosya
tiplerine eriserek bunlardan veri alabilmektedir. Bununla birlikte tiim iliskisel veritabani
sunucularina ODBC yoluyla baglanarak veriye erisilebilmektedir. Tezin uygulamasinda
Oracle MEDISYS ve MEDILIS veritabanlari ve SQL Server 2005 veritabani icin ODBC veri
kaynaklar1 (data source) olusturulmustur. Sekil 3.1°de Clementine veritaban1 baglantilari
araylizii goriilmektedir. Burada veri kaynaklar1 kisminda ODBC veri kaynaklarinin hepsi

listelenmektedir ve gerekli veri kaynagi veya kaynaklar segilerek baglantilar yapilmaktadir.
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Llser name: | MEDISYS

Passwiord:

‘* Datahase Connections @
Server: Local Sener
Data s0Urces! |  Data source Description |
MEDISYS Oracle in OraHomes2 |5
MEDILIZ Qracle in OraHomes2 .
CLEM Oracle in OraHomes2 E
Refresh || EMsacl SoL Server -

Connect |

Caonnections: |CLEMSOL
MEDISY S @MEDISYS

I Remaove ‘

[ (0] 34 ” Cancel ” Help ]

Sekil 3.1. Veritaban1 Baglantilar1 Araytizii

Bu calismada Oracle 91 ve SQL Server 2005 veritabanlar1 ve buralarda yer alan tablolarin
yani sira, tablolardan elde edilen verilerin doniistiiriilmesi sonucu hazirlanan verinin

kaydedildigi csv, txt ve dat uzantili veri dosyalar1 ile Microsoft Excel uygulamasi da

kullanilmistir.

3.3. Tammmlayici Bulgular

3.3.1. Basvuran Hasta Istatistikleri

Bu boliimde frekans alma yontemine gore ve veri madenciliginde gorsellestirme teknigi
kullanilarak veritabaninda kayitli bulunan hastalara ait bulgulara yer verilmistir. Sonuglar
elde edebilmek icin ilgili degiskenlerin parametrelerine gére SQL cilimleleri yazilarak

veritabanindan frekans degerleri elde edilmistir.

Sekil 3.2’de Ocak 2005 ile Aralik 2008 donemlerini kapsayan dort yillik donemde
hastaneye basvuru yapan hastalarin yatis yapma oranlar1 verilmistir. Hastanenin hasta
profiline bu acidan bakildiginda %7’sinin yatan hasta oldugu ve %93 liniin ayakta tedavi

goren hastalar oldugu goriilmektedir.
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YATAN HASTA ORANI

156935
%7

2115556
%93

‘ @ YATAN HASTA m AYAKTA TEDAVI

Sekil 3.2. Yatan Hasta ve Ayakta Tedavi Oran

Sekil 3.3’de hastaneye yatis yapan hasta sayilarinin saglik giivencesi tiplerine gore
dagilimlar1 goriilmektedir. Grafigin iizerinde yer alan yiizdelik oranlar her saglik giivencesi

tipine gore kendi icerisinde yatan hasta ve ayakta tedavi oranlarin1 vermektedir.

| @ YATAN HASTA @ AYAKTA TEDAV] |

YESILKART

SSK

OZEL

MEMUR

Saglhik Giivencesi Tipi

EMEKLI

BAGKUR

(] 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000
Hasta Sayisi

Sekil 3.3. Hasta Bagvurularmin Saglik Giivencesi Tiplerine Gore Dagilimi
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Hastaneye en ¢ok basvuru yapan grubun Emekliler (649.386 basvuru) ve SSK’lilar
(578.112 basvuru) oldugu goriilmektedir. Ancak yatis yapma oranlarina bakildiginda Yesil
Kart sahibi hastalarin kendi grubu i¢inde yatis yapma oranlarinin (%21,9) digerlerine kiyasla
oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Yesil Kart sahibi hastalardan sonra Bag-Kur’lu ve
SSK’l1 hastalarin yatis yapma oranlarinin yiiksekligi goze carpmaktadir (sirasiyla %10,0 ve
%?9,5). Dolayisiyla Yesil Kartli hastalarin digerlerine gore daha fazla yatakli tedaviler i¢in bu
hastaneye geldikleri, Emekli ve Memurlarin ise oldukca yiiksek oranda (sirastyla %95.,3 ve
%95,1) ayakta yapilan tedaviler amagli bagvurduklar sdylenebilir. Saglik giivencesi tiplerine

gore bagvuru sayisi tahminleri Hastane Yogunluk Tahmini boliimiinde yapilmistir.

Hastalarin saglik giivencesi tiplerine gore bagvuru sayisi olarak ilk bes siray1 olusturan
poliklinikler ve yatis yaptiklar1 klinikler arastirilmistir. En ¢ok basvuru yapilan poliklinikler
ile ilgili sonuglar Sekil 3.4’de gosterilmistir.

Tibbi Onkoloji Poliklinigi— —~—+-i--t A | Sira

Transplantasyon_| . e e e b e O oty

Poliklinig ; ; ! ; ; -~ |02

Pedivatrik Naroloji_| - o0 A ok

pum;nni@li ! A A4

Pediyatrik Hematoloji-_| . . | A5
Cnkoloji PDIiI;Iir‘ﬁlﬁi | ; O

Kardiyoloji Poliklinigi—----r----- O'

KadISDHﬁiiEaFllg:iiTilﬂT;_ OA ______ OO ...... O
K.B.B. Paliklinigi— .‘r“ """" """
Gz Hastahklan____o ______ ‘ _______ A ______ O ______ O _______ A

Poliklinigi

Endokrin ve_| A ....... O ....... ......... ......... .........

Metabolizma Poliklinidi

Cocuk Acil Unitesi— , ------- O‘,
Acil Ser*.rig—"-"'---------- ------ .. ....... L

Bag-Kur Emekli Memur  Ozel S5K Yesil

Poliklinik

Basvuru Tipi

Sekil 3.4. Saglik Giivencesi Tiplerine Gore En Cok Basvuru Yapilan Bes Poliklinik

Sekil 3.4’de Bag-Kur, Emekli, Memur, Ozel ve SSK’lilarin en ¢ok Acil Servis’e
basvurduklar1 goriilmektedir (sirasiyla 11.981, 57.307, 42.206, 39.060 ve 44.634 basvuru).
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Ancak Yesil Karth hastalarin digerlerinden farkli olarak en ¢ok Tibbi Onkoloji Poliklinigine
basvuru yaptiklar goriilmektedir (3.230 bagvuru).

Hastalarin ikinci ve {igiincii sirada en ¢ok basvuru yaptiklar: polikliniklere bakildiginda
basvuru tipine gore ayrim daha belirginlesmektedir. Emekliler, Endokrin ve Metabolizma
(42.887 bagvuru) ile Kardiyoloji (42.368 basvuru) polikliniklerine ikinci ve li¢iincli sirada
basvuru yapmaktadirlar. Bag-Kurlu ve Ozel hastalar ise sirasiyla Goz Hastaliklar1 ile Kadm
Hastaliklar1 ve Dogum Polikliniklerine bagvuru yapmaktadirlar. SSK’l1 ve Memur hastalar ise
ikinci sirada Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Poliklinigine, SSK’lilar iiciincii sirada Goz
Hastaliklar1 Poliklinigine, Memurlar ise iigiincii sirada Cocuk Acil Unitesine basvuru
yapmaktadirlar. Yesil Karthh hastalarin ise yine digerlerinden farkli bir yapida olduklari
goriilmektedir. Yesil Karthilar ikinci sirada Transplantasyon Poliklinigine bagvuru yaparken

ticiincii sirada Pediyatrik Hematoloji-Onkoloji Poliklinigine bagvuru yaptiklar1 goriilmektedir.

Sekil 3.4’e bir de poliklinikler acisindan baktigimizda ise G6z Hastaliklar1 Polikliniginin
tiim bagvuru tipleri i¢in ilk bes sira igerisinde oldugu goriilmektedir. Kardiyoloji Poliklinigi
yalniz Emekli hastalar icin ilk bes sira igerisinde yer alirken, Transplantasyon, Pediyatrik
Hematoloji-Onkoloji ve Pediyatrik Noroloji Polikliniklerinin sadece Yesil Kathh hasta

bagvurularinda ilk bes sira igerisinde yer aldig1 goriilmektedir.

Benzer bir durumu yatan hastalar agisindan inceledigimizde, hastalarin saglik giivencesi
tipine gore en c¢ok yatis yaptigi ilk bes klinik Sekil 3.6’da gosterilmektedir. Burada poliklinik

basvurularina nazaran daha fazla bir farklilagsma goze ¢carpmaktadir.

Sekil 3.5 incelendiginde Memur, Ozel ve SSK’I1 hastalarin en ¢ok Kadin Hastaliklar1 ve
Dogum Klinigine yatis yaptiklar1 goriilmektedir. Bunlar arasinda Memur ve Ozel tipte
basvuran hastalarin ikinci sirada Genel Cerrahi Kliniginde yatis yaptiklar1 goriilmektedir.
SSK’lilar i¢in ise Genel Cerrahi Klinigi {iglincii sirada gelirken, ikinci sirada Tibbi Onkoloji
yer almaktadir. Tibbi Onkoloji Bag-Kur’lu hastalar i¢in ise birinci sirada gelmektedir. Yesil
Kart sahibi hastalarin ise birinci sirada Cocuk Sagligi ve Hastaliklar1 Klinigi’nin geldigi
goriilmektedir. Yesil Karthilar i¢in ikinci sirada Organ Nakli Klinigi, ticlincii sirada ise
Kardiyoloji Klinigi gelmektedir. Emeklilerin Kardiyoloji Klinigine ikinci sirada Bag-

Kurlularin ise iiglincii sirada yatis yaptiklart goriillmektedir.
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Sekil 3.5. Saglik Gilivencesi Tiplerine Gore En Cok Yatis Yapilan Bes Klinik

Sekil 3.5’e klinikler agisindan baktigimizda ise Cocuk Sagligi ve Hastaliklar1 Klinigi ile
Organ Nakli Kliniginin yalnizca Yesil Kartli hastalar agisindan ilk bes sira igerisinde yer
aldig1 dikkat ¢cekmekte ve bu hastalar i¢in yatis yapma sayisi agisindan sirastyla birinci ve
ikinci sirada yer aldig1 goriilmektedir. Uroloji Kliniginin sadece Emekliler icin yatis yapmada
ilk bes sirada yer aldig1, Goz Hastaliklar1 Kliniginin ise sadece Ozel tipteki bagvurularda ilk
bes klinik igerisinde yer aldig1 goriilmektedir. Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Kliniginin ise
tim bagvuru tipleri i¢in ilk bes sirada yer aldigi goriilmektedir. Plastik Cerrahi ve
Rekonstriiktif Cerrahi Kliniginin, Memur ve Ozel basvuru tipindeki hastalar igin ilk bes
icerisinde yer aldigi ve Ozel tipteki basvurular igin iigiincii sirada yer aldign dikkat

¢ekmektedir.

Polikliniklere yapilan bagvurular ve kliniklerde yatan hastalara ait yatis sayilari, birimlere
ve bagvuru tiplerine gore incelenmistir. Toplam hasta bagvuru sayilari ilk otuz poliklinik i¢in
ve yatis1 yapilan toplam hasta sayist ilk otuz klinik i¢cin Ek-1(a) ve Ek-1(b)’de verilen

grafiklerde sunulmustur.
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3.3.2. Hastanede Verilen Hizmetlerin Kiimelenmesi

Hastanede verilen tiim hizmetler HIZMET tablosunda tutulmaktadir ve bu hizmetler
Saglik Bakanlig1 kodlarina dayali olarak detayli tanimlanmistir. Bu tabloda 28.956 adet farkli
hizmet yer almaktadir. Bunlara 6rnek olarak Radyoloji’de ¢ekilen grafiler, laboratuarda
yapilan testler, kan merkezinde yapilan islemler, Eczane biriminden kullanilan ilaglar, yatan
hastalar i¢in ¢ikarilan yemekler, hemsirelik hizmetleri, konsiiltasyon hizmetleri ve daha
birgok Ornek verilebilir. Kisaca bu tabloda hastanede, hasta icin yapilan kiigiik veya biiyiik
tim isler detayli olarak yer almaktadir. Her hizmet, bir hizmet kodu (KHIZMET) ile
tanimlanmistir. Bunun yani sira bu tablodan hizmeti yapan birim (KBIRIM), sosyal gilivenlik
kuruluslarinca 6denen resmi fiyatt (RESMI_FIYAT) ve Saglik Bakanligi tarafindan belirlenen
performans puani (SB_PUAN) alanlar1 kullanilmustir.

Sekil 3.6°da hastanede verilen hizmetlerin resmi fiyatlarina ve performans puanlarina gore
yapilan kiimeleme analizi sonuglar1 gosterilmektedir. Bu analiz yapilirken iki asamali (Two-

Step) kiimeleme teknigi kullanilmistir.

V'@\-‘

$T-FIYAT

Kime-3 Kime-4
$T-PUAN

Sekil 3.6. Hastanede Verilen Hizmetlerin Saglik Bakanlig1 Performans Puanlar1 ve

Fiyatlarina Gore Kiimelenmesi
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Sekil 3.6’da hizmetlerin kiimelere dagilimlar1 gorsellestirilmistir. Burada yatay eksende
performans puanina gore kiimeler yer alirken, dikey eksende resmi fiyata gore kiimeler yer
almaktadir. Grafikte yer alan kiime numaralarinda 1. kiime en diisiik puan veya en diisiik
fiyat1 gostermektedir. 4. kiime ise en yiiksek puan veya en yiiksek fiyati gostermektedir.
Beklenecegi gibi hastane hizmetlerinin say1 olarak biiyiik bir kismi en diisiik puanli ve en
diisiik fiyatli kiimelerde yer almistir. Hizmetlerin say1 olarak hangi fiyat ve puan kiimelerinde

yer aldiklar1 Sekil 3.7°de daha agik olarak gdsterilmistir.

Kime-1

Kime-2

Kime-3

PUAN KUMEST

Kime-4

5,000 10,000 15,000
Count

FiYAT KUMEST
Okiume-1M kume-2B kume-30 Kime-4

Sekil 3.7. Hizmetlerin Kiimelere Dagilimi Grafigi

Sekil 3.7°de yatay eksende, hizmet sayilari, dikey eksende S.B. performans puanlarina
gore kiimeler gosterilmistir. Renklere gore ise fiyat kiimeleri gosterilmistir. Gortildigi gibi
hastanede verilen hizmetlerin 15.000’den fazlas1 en diisiikk puan kiimesinde (Kiime-1) yer
almaktadir. S.B. performans puanlarinin yiiksek olmas1 verilen hizmetin daha yiiksek nitelikli
oldugunu gostermektedir. En yiliksek puan kiimesinde (Kiime-4) yer alan hizmetlerin
genellikle 3. fiyat kiimesinde yer aldig1 gortilmektedir. 1. puan kiimesi ve 3. fiyat kiimesinde
yer alan hizmetler ise genellikle yiiksek fiyatli malzeme veya ilaglar1 kapsamaktadir. Resmi
fiyata ve S.B. performans puanina gore olusan kiimelere ait kiime merkezleri, standart

sapmalar1 ve her kiimede yer alan hizmet sayilar1 Tablo 3.3’de verilmistir.
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Tablo 3.3. Kiimeleme Sonu¢ Degerleri

. Resmi Fiyat (TL) S.B. Performans Puani

Kiime
No Kiime Standart Hizmet Kiime Standart Hizmet

) Merkezi Sapma Sayis1 Merkezi Sapma Sayisi
Kiime-1 40,18 53,49 21.817 57,08 71,81 16.592
Kiime-2 393,48 147,41 5.945 442,73 93,25 3.883
Kiime-3 1121,18 324,38 1.092 916,40 177,31 2.165
Kiime-4 5866,24 4871,02 102 1808,63 431,39 746

Bir sonraki analizde incelenen konsiiltasyon hizmetlerinin tiimii Fiyat ve Puan bakimindan
birinci kiimede yer almaktadirlar. Konsiiltasyon hizmetlerinin fiyat ortalamasi 6,28 TL’dir
(En Diisiik = 3,30 TL, En Yiiksek = 17,80 TL, Standart Sapma = 1,89). Bu hizmetlerin Saglik
Bakanligi Performans Puani ortalamasi ise 10,47°dir (En Diigsik = 5, En Yiiksek = 30,
Standart Sapma = 3,21).

3.4. Konsiiltasyon Hizmetlerinin Birliktelik Kurallari ile Analizi

Birimler arasindaki konsiiltasyon hizmetlerinin analizi, Birliktelik Kurallar teknigi ve bu
teknik i¢in en yaygin olan Apriori algoritmasi kullanilarak, konsiiltasyonu talep eden birim
(ISTEMBIRIM) merkezli ve konsiiltasyon hizmetini veren birim (YAPBIRIM) merkezli

olmak {iizere iki farkli bigimde yapilmustir.

3.4.1. Verinin Hazirlanmasi

Analizlerin gergeklestirilmesi i¢in tiim hizmetlerin tanimli oldugu HIZMET tablosu ve
hasta bagvurularinda, hasta i¢in verilen tiim hizmetlerin kaydedildigi islemsel bir tablo olan
HASTA HAREKET tablosu kullanilmigtir. HASTA HAREKET tablosunda hastaya verilen
hizmetlerin istemini yapan birim (ISTEMBIRIM) ve bu hizmeti saglayan birimin
(YAPBIRIM) kayitlar1 tutulmaktadir. Dolayisiyla burada yalnizca konsiiltasyon hizmetlerine
odaklanilarak birliktelik kurallart ¢ikartilmast calismast gergeklestirilmistir. Verinin

hazirlanmas1 ve analizinde asagidaki adimlar takip edilmistir.

1. HIZMET tablosundan AD alani igerisinde gecen “konsultasyon” veya “konsiiltasyon”
kelimelerine gore se¢im yapilarak, verilen tim hizmetler arasindan sadece konsiiltasyon

hizmetleri belirlenmistir. Bu islem Clementine’de Select islemcisi kullanilarak yapilmustir.
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Select igslemcisinin kullanim1 Sekil 3.8’de gosterilmistir. Burada issubstring fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon issubstring (SUBSTRING, STRING) seklinde kullanilmakta
ve belirtilen metin tipindeki degisken icerisinde alt metni taramaktadir. Eger ilgili
degiskende alt metin bulunursa sonug olarak bu alt metni dondiirmekte, eger bulunamazsa
deger olarak sifir dondiiriilmektedir. Veri seti incelendiginde konsiiltasyon hizmetlerinin
“Konsultasyon” veya “Konstiltasyon” seklinde iki bicimde girildigi goriilmiistiir. Select
islemcisinde Sekil 3.8’de goriilecegi gibi kosul AD degiskeni igerisinde “Konsultasyon”
veya “Konstiltasyon” terimleri bulunmayanlar olarak tanimlanmis (sifira esitlenerek) ve

Discard secenegi secilerek bunlarin digsarida birakilmasi saglanmustir.

@ @@
Mode: () Include () Discard
issubstringkonsiltasyan”, ALY =0 and |
issubstrinog('kKonsultasyon”, AN =10
Condition:
Settings | Annotations
| 0] _J | Cancel | Apply | | Reset

Sekil 3.8. Konsiiltasyon Hizmetlerin Secilmesi

2. Veritabaninda her hasta bagvurusunda verilen tiim hizmetlerin = kaydedildigi

HASTA HAREKET tablosu ile sadece Konsiiltasyon hizmetlerinin se¢ildigi HIZMET
tablosu Merge islemcisi ile birbirine baglanmistir. Burada anahtar alan (Key) olarak
KHIZMET kullanilmig ve i¢ birlestirme (iner join) yapilarak yeni olusan kayit setinde
sadece eslesen kayitlarin, yani konsiiltasyon hizmetleri ile ilgili hareket kayitlarinin
icerilmesi saglanmistir. Sekil 3.9°da bu islemin Clementine’de Merge islemcisi
kullanilarak nasil yapildigi goriilmektedir. Clementine’de Kaynak diigiimleri (Source
Nodes), tablolar ayni veritabanindan olsa bile her bir tablo i¢in ayr1 ayri1 olusturulur.
Sekilde sol tarafta yer alan Inputs sekmesinde baglanacak tablolar listelenmektedir, sag

tarafta ise Merge sekmesi ve burada birlestirme isleminin nasil yapilacagi goriilmektedir.
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=i =1 [
&) @l &> @@
Merge 2 datasets. Merge method, Kevs Merge 2 datasets. Merge method: Keys
Tags and order of input datasets: Merge Method: () Order (3) Keys
Tag | _ Sau_rg:a Nnda_ ) | Connected .._._Fiel...
1 dho A2 _HASTA HAREKET dbo A2 _HA 7 Fossible keys: Keys for merge:
2 MEDISYS A1_HIZMET Select 2 [ KHIZMET
=%
3 &
ke

[¢][Combine duplicate key fields|

(%) Include only matching records {inner join)
) Inglude matching and nan-matching records (full outer

() Include matching and selected non-matching records (.

IMain dataset: 1(dbo A2_HASTA_HAREKET:dboA2_HA .

(%) View currenttags () View unused tag seftings () Include records in first dataset not matching any others...
Inputs | Merge | Filter | Optimization | Annotations Inputs | Merge | Fitter | Opfimization | Annotations
[ Gl-:] Cancel | | Apphy | Eeset | [ OK J Cancel ! | Apply ;| Resel |

Sekil 3.9. HASTA HAREKET ve HIZMET Tablolarinin Birlestirilmesi

3. Veri se¢imi ve diizenlenmesi islemlerinin ardindan Clementine modelleme islemcileri
arasinda yer alan Apriori islemcisi baglanarak Apriori algoritmasi ¢alistirilmistir. Burada
analizin durumuna gore Onciill (antecedent) ve ardil (consequent) Ggeler
HASTA HAREKET tablosunda bulunan ISTEMBIRIM veya YAPBIRIM degiskenleri

olarak se¢ilmistir.

3.4.2. Konsiiltasyon Hizmetini isteyen Birime Gore Birimler Aras: iliskiler

Birimler arasi konsiiltasyon hizmetlerinin analizinde ilk olarak, istemi yapan birimlerin en
cok hangi birimler ile iliskide oldugu ve hangi birimlerden konsiiltasyon talep ettiklerinin
belirlenmesi i¢in birliktelik kurallar1 teknigi uygulanmistir. Burada onciil 6ge ISTEMBIRIM,
ardil 6ge ise YAPBIRIM olarak tanimlanmistir. Bodylece hizmet hareketi kayitlarinda
konsiiltasyonu isteyen birim merkezde olmak {izere hizmeti alma konusunda hangi birimlerle
yogun iligkide oldugunun ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Sekil 3.10°da birliktelik kurallari analizi
sonuglart bir ag semasi seklinde gosterilmistir. Bu sema, elde edilen modelin Clementine

grafik modiiliinde yer alan Web (ag) grafigi islemcisi kullanilarak gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.10. Birimler Aras1 Konsiiltasyon Istekleri Ag Grafigi (Isteyen Birime Gore)
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Apriori algoritmasinin parametreleri olarak minimum destek %0,1, minimum giiven %5,0
ve maksimum Onciil 6ge sayist da 1 olarak belirlenmistir. HIZMET tablosunda 112 adet
tanimlanmis farkli konstiltasyon hizmeti, kullanilan veri setinde 101 farkli YAPBIRIM ve 151
farkli ISTEMBIRIM oldugu i¢in destek ve giliven seviyeleri diisiik tutulmustur. Kullanilan
veri seti 310.463 kayittan olusmaktadir. Destek diizeyi tiim islemler icerisinde onciil ve ardil
ogelerin (ilgili ISTEMBIRIM ve YAPBIRIM 6znitelik degerlerinin) birlikte bulunma olasiligi
iken, tim islemler igerisinde 9%0,1’lik seviye, normalde Ornegin 30 adet ana {iriin
kategorisinin incelendigi bir pazar sepeti analizinde diisiik kalabilmekte, ancak bu veritabani
icin uygun bir seviye olmaktadir. Bir kurala ait %5’lik minimum giiven seviyesi ise, hizmet
isteminde bulunan ve hizmeti veren iki birimi de iceren islemlerin, ardil 6ge durumundaki
konsiiltasyon hizmetini veren birimi igeren islemler igerisinde %5 veya daha fazlasi oldugu
anlamina gelmektedir ki bunun da mevcut calisma icin uygun bir seviye oldugu
diisiiniilmektedir. Maksimum Onciil 6ge (antecedent) sayisi ise 1 olarak belirlenmistir, ¢linkii
veritabaninda tanimlanmis herhangi bir konsiiltasyon hizmeti i¢in istemi yapan ve de hizmeti

veren birim sayis1 1 adettir.

Sekil 3.10’da konsiiltasyon isteyen birimlerin yogunlukla hangi birimlerden istemde
bulunduklar1 grafik olarak gosterilmistir. Bu grafikte kirmiz1 renkte olan ve analizin Onciil
ogesi olan ISTEMBIRIMler sadece birim kodlari ile goriilmektedir. Ilgili birim kodlarinm
hangi birimler oldugu Tablo 3.4’den goriilebilir. Grafikte bir ISTEMBIRIM ’in yogun istemde
bulundugu en fazla 8 adet YAPBIRIM gosterilmistir. Birimler arasindaki iliskileri gosteren
cizgilerin kalinhig1 ise baghh oldugu ISTEMBIRIM tarafindan yapilan konsiiltasyon

istemlerinin miktarinin fazlaligini belirtmektedir.

Grafikte P4500 birim kodu ile goriilen Acil Servis’in en yogun konsiiltasyon talep eden
birim oldugu ¢ok agik bir sekilde goriilebilmektedir. Bu Acil Servis birimi i¢in beklenen bir
durum olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Acil Servisin arkasindan I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi
(P2000), Organ Nakli Klinigi (K2405), Tibbi Onkoloji Poliklinigi (P2500) ve Endokrin ve
Metabolizma Poliklinigi (P2100) gelmektedir. Bu birimlerin hepsinin konsiiltasyon talep

sayilar1 birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte, Acil Servisin istem sayisinin %4’leri dolayindadir.

Tablo 3.4°de, belirtilen parametrelere gore elde edilen birliktelik kurallari birincil olarak
en ¢ok istemde bulunan Onciil 6geye gore ikincil olarak ise giiven degerine gore siralanmis

halde verilmistir.



Tablo 3.4. istem Yapan Birime Gére Birliktelik Kurallar:
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X
0 N —_
2 = s £
.. .. .. o = 5 S
Onciil Oge Ardil Oge s 5€ $& Ez¢
(Antecedent ) (Consequent) < = 8 ] ] B E
(ISTEMBIRIM) (YAPBIRIM) - © = /e Xoc<
Acil Servis (P4500) I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi 13.074 14.008 1834 4.637
(P2000) ’ ’ ’
Ortopedi ve Travmatoloji
Poliklinigi (P3700) 13,074 12,904 1,687 4,123
Kardiyoloji Poliklinigi
(P2900) 13,074 10,357 1,354 1,705
Kadin Hastaliklar1 ve Dogum
Poliklinigi (P2600) 13,074 8,862 1,159 3,093
Genel Cerrahi Poliklinigi
(P1400) 13,074 7,854 1,027 2,449
Noroloji Poliklinigi
(P3400) 13,074 6,989 0,914 1,968
Go6z Hastaliklar1 Poliklinigi
(P1700) 13,074 5,378 0,703 0,654
Goglis Hastaliklar1 Poliklinigi
(P1600) 13,074 5,134 0,671 1,146
I¢ Hastaliklar Beslenme ve Diyet Poliklinigi
Poliklinigi (P2000) (P4700) 3,803 31,801 1,210 3,447
Go6z Hastaliklar1 Poliklinigi
(P1700) 3,805 27,594 1,050 3,355
Organ Nakli Klinigi Uroloji Poliklinigi
(K2405) (P4400) 3,566 16,602 0,592 6,406
Psikiyatri Poliklinigi
(P4000) 3,566 15,012 0,535 5,881
Kardiyoloji Poliklinigi
(P2900) 3,566 14,976 0,534 2,466
Anestezi ve Reanimasyon
Bilim Dal1 Poliklinigi (P0300) 3,566 13,594 0,485 1,258
Enfeksiyon Hastaliklari
Poliklinigi (P3000) 3,566 10,315 0,368 1,889
Kadin Hastaliklar1 ve Dogum
Poliklinigi (P2600) 3,566 6,106 0,218 2,131
Gogiis Hastaliklar1 Poliklinigi
(P1600) 3,566 5,429 0,194 1,211
T1bbi Onkoloji Radyoloji
Poliklinigi (P2500) (P4200) 3,506 43,891 1,539 11,132
Radyasyon Onkolojisi
Poliklinigi (P4100) 3,506 16,893 0,592 14,175
Kadin Hastaliklar1 ve Dogum 3.506 6.807 0.239 2376

Poliklinigi (P2600)




Tablo 3.4. devami
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K
Onciil Oge Ardil Oge = 5 % §2 5z j‘f
(Antecedent ) (Consequent) < 5 S £ = S E=
(ISTEMBIRIM) (YAPBIRIM) = = /L xo<
f/ﬁiglb((r)ilrilz‘rﬁa Poliklinigi gﬁ??(;smhklaﬂ Polikdiniz 3,385 39,848 1,349 4,845
(P2100) g)e:;%rg)ne ve Diyet Poliklinigi 3,385 18,849 0,638 3,229
Eﬁﬁﬁﬁﬁ%:&%?ﬁ%onmna 3385 17783 0602 5516
Col i Kl Avstr e e B 517 56 ogt9 301
Egﬁ%;-‘gfg;gga&kl"‘“ 2517 19,698 0496 3,606
éazrg(i)-‘(y;)ﬂoji Poliklinigi 2517 9484 0239 1561
(C}})él%i(i)s();{astahklarl Poliklinigi 2517 5,542 0,139 1.237
Oropiive, o NleTowtbiasn i gm0 s
(K3700) ' - i
gf:ﬁs;zzlligﬁnli‘giaggljgg;n Bilim 461 23466 0578 2,172
ﬁgﬁiﬁfggﬁ?;g%;klaﬂ 2461 7263 0179 1330
ggg%‘;loﬁ Poliklinigi 2461 7146 0176 1,176
gcr)?inlfllijﬁgita(;ﬁnos) gﬁgg’;i Poliklinigi 2405 23246 0559 15323
gfl‘f(} Oge“ahi Poliklinigi 2405 15252 0367 4756
gﬂ%fdikhnigi 2,405 9980 0240 3,854
gazrg(i)%()’loji Poliklinigi 2405 6253 0,150 1,030
f}fi%igg;ﬁ Poliklinigi 2405 6106 0,147 2392
Konaine  Amied R B o1 s oo 40
(P2600) - :
ﬁgﬁﬁﬁﬁ%}’&%‘f‘%ﬁ(’llzma 2,183 9,091 0,198 2,820
T — 2,188 5962 0,130 1859
Kok BBl et Remimem B 317 ssns 1 s
(P3100) Gogls Hastaliklart Poliklinigi 2,177 5.903 0.129 1317

(P1600)
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Tablo 3.4’de birimlerin yogun konsiiltasyon isteminde bulunduklar1 birimler giiven,
destek ve kaldirma orani degerleriyle birlikte verilmistir. Tabloda yer alan P(A) degeri ise
ilgili konsiiltasyon isteminde bulunan birimin istemlerinin tim konsiiltasyon istemleri i¢inde
yilizde ka¢ oldugunu gostermektedir. Burada Acil Servis’in %13,074 ile en ¢ok konsiiltasyon
isteyen birim oldugu goriilmektedir. Acil Servis’in en ¢ok istemde bulundugu birim ise I¢
Hastaliklar1 Poliklinigi olarak goriilmektedir. Bu birliktelik kuralinin  gliven degeri
%14,028’dir ve gliven degerinin formiiliinii de goz Oniine aldigimizda bu Acil Servis’in
konsiiltasyon istemlerinin %14,028’ini i¢ Hastaliklar1 Poliklinigi’nden istedigi seklinde
yorumlanmaktadir. Bu kuralin destek degeri ise %1,834°tiir. Destek degeri de Acil Servis’in,
I¢ Hastalilar1 Poliklinigi’nden talep ettigi konsiiltasyon hizmetlerinin hastanede yapilan tiim
konsiiltasyon istemlerinin %1,834’iinii olusturdugu anlamina gelmektedir. Ilgili birliktelik
kuralinin kaldirma oran1 (lift ratio) degeri 3,687°dir. Bu deger onciill 68e’nin oldugu
durumlarin ardil 6ge’nin gerceklesme olasiligini ne kadar arttirdiginin gostergesi olarak kabul
edilmektedir. Bu anlamda kaldirma orani bir birliktelik kuralinin 6nem derecesinin
gostergelerinden biri olarak kabul edilebilir. Degerin 1’e yakin oldugu durumlarda kuralin
onem derecesi diigiik, 1’den kiigiik oldugu durumlarda ardil 6genin gerceklesme olasiligina
negatif katkist oldugu, 1’den biiyiik oldugu durumlarda ise bu olasiliga pozitif katkist oldugu
sdylenebilir. Dolayisiyla “ISTEMBIRIM = Acil Servis = YAPBIRIM = I¢ Hastaliklari
Poliklinigi” kurali i¢in 3,687 olan kaldirma orani degeri bu kuralin 6nemini gdsterirken ayni
zamanda ¢ Hastaliklar1 Poliklinigi nin konsiiltasyon hizmeti verme olasiligin isteyen birimin

Acil Servis olmasi durumunun yiikselttigini géstermektedir.

Acil Servis’in konsiiltasyon isteminde bulundugu diger birimleri, giiven degerleri
dogrultusunda yorumlayacak olursak, ikinci sirada en ¢ok istemde bulundugu birim Ortopedi
ve Travmatoloji Poliklinigi (%12,908), tgiincii sirada en fazla istemde bulundugu birim
Kardiyoloji Poliklinigi (%10,357) ve birliktelik kurallar1 analizinde minimum giiven degerini
saglayan son sirada en ¢ok istemde bulundugu birim ise Gogiis Hastaliklart Poliklinigi

(%5,134) olarak goriilmektedir.

Hastanede ikinci sirada en ¢ok konsiiltasyon isteminde bulunan birim olarak karsimiza
ctkan I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi’ni inceledigimizde, bu birimin konsiiltasyon hizmetleri
konusunda sadece iki birimde yogunlastigi goriilmektedir. Bunlar, ilk sirada Beslenme ve
Diyet Poliklinigi (%31,801), ikinci sirada ise G6z Hastaliklar1 Poliklinigi’dir (%27,594). Bu
iki birimden sonra gelen birimlerin ise giiven degerinin %5 ten kiigiik oldugu anlagilmaktadir.

Beslenme ve Diyet Poliklinigi ile Goz Hastaliklar1 Poliklinigi, i¢ Hastaliklar1 Poliklinigi’nin
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tiim konsiiltasyon istemlerinin %59,395’ine yanit vermektedirler. Birliktelik kurallar1 analizi
sonucu ortaya ¢ikan bu yogun iliski ve benzeri sonuglarin tibbi acidan yorumlanmasinin ise
bu calismanin kapsami disinda olmasi gerektigi diisliniilmektedir. Ancak buradan elde edilen
sonuclara gore hastane yonetimi konsiiltasyon hizmetlerinin daha hizli gergeklestirilebilmesi
icin birbiri ile yogun konsiiltasyon talep ve arzi igerisinde bulunan birimleri dikkate alarak

gerekli tedbirleri alma yoluna gidebilir.

3.4.3. Konsiiltasyon Hizmetini Veren Birime Gore Birimler Aras: Iliskiler

Birimler aras1 konsiiltasyon hizmetlerinin analizinde ikinci olarak, konsiiltasyon hizmetini
veren birimlerin en ¢ok hangi birimler ile iliskide oldugu ve hangi birimlere konsiiltasyon
hizmeti verdiklerinin belirlenmesi i¢in birliktelik kurallar1 teknigi uygulanmistir. Burada
analizin konsiiltasyonu isteyen ve yapan birimlere gore ayri ayri yapilmasiin nedeni farkli
birimlerin hizmet alma ve hizmet verme konusunda yogunluklarimin farkli olmasidir. Ornegin
bir birimin konsiiltasyon istemi yogun iken ve bu istemleri belirli birimlerden farkli
yogunluklarda alirken, bagka bir birim konsiiltasyon hizmetini verme konusunda yogunluk
yastyor olabilir ve bu hizmetleri de yine belirli birimlere farkli yogunluklarda veriyor olabilir.
Dolayisiyla birimler arast konsiiltasyon hizmetleri birliktelik kurallar1  analizinin
konsiiltasyonu hizmetini isteyen ve yapan birimlere gore iki farkli bakis acisiyla

incelenmesinde yarar vardir.

Bu asamada onciil 6ge YAPBIRIM, ardil 6ge ise ISTEMBIRIM olarak tanimlanmustir.
Boylece hizmet hareketi kayitlarinda konsiiltasyon hizmetini veren birim merkezde olmak
tizere hizmeti verme konusunda hangi birimlerle yogun iliskide oldugunun c¢ikarilmasi
hedeflenmigtir. Sekil 3.11°de konsiiltasyon yapan birime gore birliktelik kurallar1 analizi

sonuglar bir ag semasi seklinde gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Birimler Aras1 Konsiiltasyon Istekleri Ag Grafigi (Yapan Birime Gore)
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Apriori algoritmasinin parametreleri bu analizde de yine minimum giiven degeri %S5,
minimum destek degeri %0,1 ve maksimum 6nciil 6ge sayis1 da 1 olarak belirlenmistir. Sekil
3.11°de birimler arasi konsiiltasyon istemlerinin ag grafigi gosterilmistir. Burada merkezde
konsiiltasyon hizmetini veren birimler olmak iizere, bu birimlerden yogun sekilde
konsiiltasyon hizmeti isteyen birimler en fazla sekiz adet olacak sekilde bu birimlere bagl

sekilde gosterilmektedir.

Grafigi inceledigimizde Anestezi ve Reanimasyon Bilim Dali Poliklinigi’nin diger
birimlere en kalin ¢izgilerle bagli oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla Anestezi ve
Reanimasyon Bilim Dal1 Poliklinigi (P0300) hastanede en fazla konsiiltasyon hizmeti veren
birim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni ise Anestezi ve Reanimasyon Bilim Dali
Poliklinigi’nde ameliyat olacak hastalarin preoperatif donemde degerlendirmeleri ve
operasyona anestezi ac¢isindan hazirlanmasi silireglerinde bu birimden konsiiltasyon
alimmasidir. Grafikte P0300 noktasina baglanan birimler incelendiginde bunlarin Genel
Cerrahi Poliklinigi (P1400), Kulak, Burun ve Bogaz Hastaliklar1 Poliklinigi (P3100), Kadin
Hastaliklar1 ve Dogum Poliklinigi (P2600), Norosirurji Klinigi (K3500), vb. gibi cerrahi bilim

dallarina ait poliklinik ve klinikler oldugu goriilmektedir.

Grafikte ikinci en kalin ¢izgilerle diger birimlere baglh olan birimin Go6z Hastaliklari
Poliklinigi (P1700) oldugu goriilmektedir. Dolayistyla Goz Hastaliklar1 Poliklinigi hastanede
en yogun konsiiltasyon hizmeti veren ikinci birim olarak dikkat ¢cekmektedir. Ayn1 zamanda
grafikteki baglanti sayilar1 da birimlerin konsiiltasyon hizmeti verme konusunda belirli az
sayida birimlere yogunlagsmalar1 veya yogunluklarinin bir¢ok farkli birime dagilmis olmasi
konusunda da fikir vermektedir. Ornegin Anestezi ve Reanimasyon Bilim Dal1 Poliklinigi’nin
sekiz birime baglantis1 goriilmekte iken Goz Hastaliklar1 Poliklinigi’nin bes birime baglantisi
goriilmektedir. I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi (P2000) ve Ortopedi ve Travmatoloji Poliklinigi
(P3700) gibi birimlerin ise sadece bir birime yogunluklu olarak konsiiltasyon hizmeti
verdikleri goriilmektedir. Bu birimlerin konsiiltasyon hizmeti alma konusunda ise birden fazla

birimle yogunluklu iliskide oldugunu bir dnceki analize gore sdyleyebiliriz.

Grafikte bir bagka dikkat ¢ceken nokta ise analizin Onciil 6gesi olmamasina ragmen Acil
Servis’e (P4500) birgok baglantinin olmasidir. Bu durum Acil Servis’e ¢ok sayida birimin
konsiiltasyon hizmeti verdigini ortaya koymaktadir. Grafikte esik degeri asan dokuz adet

birimin Acil Servis’e konstiltasyon verdigi goriilmektedir.



Tablo 3.5. Konstiltasyon Hizmetini Yapan Birime Gore Birliktelik Kurallar

)
) ) ) = - 2
Onciil Oge Ardil Oge . £ = £ E %
(Antecedent ) (Consequent) i § = = S E = A
. ; — E
(YAPBIRIM) (ISTEMBIRIM) g, 53 22 ZE3
Anestezi ve Kulak, Burun ve Bogaz 10,804 11,218 1,212 5,153
Reanimasyon Bilim Hastaliklar1 Poliklinigi (P3100)
Dali Poliklinigi Genel Cerrahi Poliklinigi 10,804 9,907 1,070 4,561
(P0300) (P1400)
Kadin Hastaliklar1 ve Dogum 10,804 9,254 1,000 4,240
Poliklinigi (P2600)
Ortopedi ve Travmatoloji 10,804 8,166 0,882 3,840
Poliklinigi (P3700)
Uroloji Poliklinigi 10,804 7,912 0,855 5,248
(P4400)
Genel Cerrahi Klinigi 10,804 7,578 0,819 3,011
(K1400)
Norosirurji Klinigi 10,804 6,881 0,743 3,370
(K3500)
Ortopedi ve Travmatoloji Klinigi 10,804 5,345 0,578 2,172
(K3700)
Go6z Hastaliklar Endokrin ve Metabolizma 8,224 16,402 1,349 4,845
Poliklinigi (P1700) Poliklinigi (P2100)
I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi 8,224 12,768 1,050 3,355
(P2000)
Romatoloji Poliklinigi 8,224 8,902 0,732 4,540
(ic Hastaliklar1) (P2550)
Acil Servis (P4500) 8,224 8,550 0,703 0,654
Kardiyoloji Poliklinigi 8,224 6,791 0,559 4372
(P2900)
Kardiyoloji Poliklinigi ~ Acil Servis (P4500) 6,074 22,293 1,354 1,705
(P2900) Néroloji Klinigi 6,074 8951 0,544 4,729
(K3400)
Organ Nakli Klinigi 6,074 8,792 0,534 2,466
(K2405)
Anestezi ve Reanimasyon Bilim 6,074 8,066 0,490 8,629
Dal1 Poliklinigi (P0300)
Beslenme ve Diyet I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi (P2000) 5,838 20,728 1,210 5,447
Poliklinigi (P4700) Cocuk Saglig1 ve Hastaliklart 5838 13,523 0,789 7,540
Poliklinigi (P0800)
Endokrin ve Metabolizma 5,838 10,930 0,638 3,229
Poliklinigi (P2100)
Pediyatrik Endokrinoloji 5,838 7,068 0,413 6,990
Poliklinigi (P0810)
Nefroloji Poliklinigi 5,838 5,065 0,296 3,995

(P2400)




Tablo 3.5. devami

)
) ) ) = - 2
Onciil Oge Ardil Oge . £ = £ E %
(Antecedent ) (Consequent) i § = = S E = A
. ; — E
(ISTEMBIRIM) (YAPBIRIM) g, 53 22 ZE3
Enfeksiyon Hastaliklart ~ Genel Cerrahi Klinigi 5,462 9,076 0,496 3,606
Poliklinigi (P3000) (K1400)
Anestezi Yogun Bakim Klinigi 5,462 8,905 0,486 8,337
(B Blok) (K6100)
Acil Servis (P4500) 5,462 8,769 0,479 0,671
Organ Nakli Klinigi 5,462 6,735 0,368 1,889
(K2405)
Hematoloji Klinigi 5,462 6,505 0,355 7,419
(K2300)
Tibbi Onkoloji Klinigi 5,462 5496 0,300 5,902
(K2500)
I¢ Hastaliklar1 Klinigi 5,462 5,237 0,286 4,399
(K2000)
Gogus Hastaliklari Acil Servis (P4500) 4,481 14,979 0,671 1,146
Poliklinigi (P1600) Romatoloji Poliklinigi (FTR) 4481 8496 0,381 5224
(P1210)
Romatoloji Poliklinigi (I¢ 4,481 6,886 0,309 3,511
Hastaliklar1) (P2550)
Anestezi ve Reanimasyon Bilim 4,481 5,757 0,258 6,159
Dal1 Poliklinigi (P0300)
Radyoloji (P4200) Tibbi Onkoloji Poliklinigi 3,943 39,033 1,539 11,132
(P2500)
Gogls Hastaliklar1 Poliklinigi 3,943 20,080 0,792 12,401
(P1600)
Pediyatrik Hematoloji-Onkoloji 3,943 5,653 0,223 4,237
Poliklinigi (P0820)
Fiziksel Tip ve Ortopedi ve Travmatoloji Klinigi 3,780 16,820 0,636 6,834
Rehabilitasyon (K3700)
Poliklinigi (P1200) Ortopedi ve Travmatoloji 3,780 16,036 0,606 7,541
Poliklinigi (P3700)
Noroloji Klinigi (K3400) 3,780 7,524 0,284 3,975
Pediyatrik Noroloji Poliklinigi 3,780 6,288 0,238 3,385
(P0890)
Noroloji Poliklinigi 3,780 6,178 0,234 4241
(P3400)
Norosirurji Poliklinigi 3,780 5496 0,208 11,857
(P3500)
Noroloji Poliklinigi Acil Servis 3,551 25,730 00914 1,968
(P3400) (P4500)
KBB Vertigo Poliklinigi 3,551 5,931 0,211 10,614

(P3102)
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Tablo 3.5’de konsiiltasyon hizmetini yapan birime gore elde edilen birliktelik kurallar,
birincil olarak en ¢ok istemde bulunan 6nciil 6geye gore ikincil olarak ise gliven degerine
gore siralanmis halde verilmistir. Onciil 6ge icin P(A) degerlerine baktigimizda hastanede
yapilan konsiiltasyon hizmetlerinin %10,804’linli Anestezi ve Reanimasyon Bilim Dali
Poliklinigi’nin verdigini, ondan sonra da sirasiyla G6z Hastaliklar1 Poliklinigi (%8,224),
Kardiyoloji Poliklinigi (%6,074), Beslenme ve Diyet Poliklinigi (%5,838) ve Enfeksiyon
Hastaliklar1 Polikliniklerinin (%5,462) geldigi goriilmektedir. Bir 6nceki konstiltasyon isteyen
birimlere gore yapilan analiz ile kiyasladigimizda, burada bir birimin asir1 baskin oldugu bir

durumun géze ¢carpmadigi goriilmektedir.

Tablo 3.5’de yer alan kurallar1 giiven degerlerine gore yorumlayacak olursak Anestezi ve
Reanimasyon Bilim Dali Poliklinigi’nin en ¢ok konsiiltasyon hizmeti verdigi birim Kulak,
Burun ve Bogaz Hastaliklar1 Poliklinigi olarak goriilmektedir (%11,218). Bundan sonra da
sirastyla Genel Cerrahi Poliklinigi (%9,907) ve Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Poliklinigi
(%9,254) gelmektedir. Kardiyoloji Poliklinigi’nin yogun olarak Acil Servis’e (%22,293)
konsiiltasyon hizmeti verdigi goriiliirken, Beslenme ve Diyet Poliklinigi ise yogun olarak i¢
Hastaliklar1 Poliklinigi’ne (%20,728) konstiltasyon hizmeti verdigi goriilmektedir. Benzer bir
bicimde Gogiis Hastalilar1 Poliklinigi ve Noroloji Poliklinigi de en yogun olarak Acil Servis’e

konsiiltasyon vermektedirler (sirastyla %14,979 ve %25,730).

Radyoloji Poliklinigi’'nin konsiiltasyon hizmetleri konusunda iki birime yogun hizmet
verdigi ve bunlarin toplamin %59,113’iinii olusturdugu goriilmektedir. Bu birimler sirasiyla
Tibbi Onkoloji Poliklinigi (%39,033) ve Gogiis Hastaliklari Poliklinigi’dir (%20,080).
Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon Poliklinigi ise yogun olarak Ortopedi ve Travmatoloji Klinigi
(%16,820) ve Ortopedi ve Travmatoloji Poliklinigi (%16,036) birimlerine konsiiltasyon
hizmeti vermektedir. Bu iki birimin toplamu ise Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon Poliklinigi’nin

verdigi konsiiltasyonlarin %32,836°1ik kismini olusturmaktadir.

Burada dikkat ¢ekebilecek bir baska konu ise oldukca yogun konsiiltasyon istemi bulunan
Acil Servis birimine yogun konsiiltasyon veren birimlerden bazilarinin oldukc¢a az (%5 giiven
degerinin altinda) konsiiltasyon hizmeti veriyor olmasidir. Bu birimler Anestezi ve
Reanimasyon Bilim Dal1 Poliklinigi, Beslenme ve Diyet Poliklinigi, Radyoloji ve Fiziksel Tip
ve Rehabilitasyon Poliklinigi olarak siralanabilir. Bu dort birim hastanede verilen

konsiiltasyon hizmetleri toplaminin %24,365’ini vermektedirler.
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3.5. Ileriye Yonelik Hastane Yogunluk Tahmini Analizleri

Yogunluk tahmini analizleri hastaneye yapilan toplam aylik bagvuru sayilar1 dikkate
almarak gelecek aylarda gerceklesecek olan basvuru yogunluklarinin tahmin edilmesi
amactyla Zaman Serileri (Ustel Diizgiinlestirme ve ARIMA) ve Yapay Sinir Aglar1 (Geri
Yayilim Algoritmast ile Ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi1) yoéntemleri kullanilarak

gerceklestirilmistir.

3.5.1. Verinin Hazirlanmasi

Veri setini hazirlamak amaciyla HASTA KABUL tablosunda yer alan 1 Ocak 2001 ve
sonrasinda gergeklesmis tiim kayitlar ait olduklar1 y1l ve aya gore hesaplanmistir. Zaman
serisi analizleri burada toplam hasta sayist yogunlugunu tahmin etmek iizere
gerceklestirilmistir, ancak bu analizler ayrica sosyal giivence tiplerine ve birimlere gore hasta

yogunluklarimin tahmin edilmesi seklinde de gergeklestirilebilmektedir.

2001 yilindan baslamak iizere aylara gore toplam hasta sayisini elde etmek icin TOAD for
ORACLE SQL Editoriinde asagidaki SQL ifadesiyle veri seti elde edilmistir:

SELECT SUBSTR(KHASTAKABUL,1,6), COUNT
FROM HASTA_KABUL

WHERE KHASTAKABUL > "200100*

GROUP BY SUBSTR(KHASTAKABUL,1,6);

Hastalarin sosyal gilivence tiplerine ve aylara gore hasta sayilarinin elde edilmesi i¢in ise
asagidaki SQL ifadesi kullanilmigtir. Bu ifade sonucunda ayni satirda kayitlar yilin ay1, sosyal
giivence tipi ve hasta sayisi olarak gelmektedir. Bu veri seti daha sonra Clementine’de sosyal

giivence tipleri slitunlar1 olusturacak sekilde diizenlenmistir.

SELECT SUBSTR(KHASTAKABUL,1,6), KABULTIPI, COUNT
FROM HASTA_KABUL
WHERE KHASTAKABUL > "200100*
GROUP BY SUBSTR(KHASTAKABUL,1,6), KABULTIPI;

Birimlere gore bagvuru sayilarini elde etmek i¢in ise asagidaki SQL ifadesi kullanilmis ve
birden ¢ok birim i¢in gelen kayitlar Clementine’de diizenlenmistir. Asagidaki ornekte Acil

Servis ve K.B.B. Hastaliklar1 Klinigi i¢in veri setleri elde edilmistir.
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SELECT SUBSTR(KHASTAKABUL,1,6), KKABULBIRIM,
GET_SERVICE_NAME(KKABULBIRIM), COUNT
FROM HASTA_KABUL
WHERE KHASTAKABUL > *200100° AND KKABULBIRIM IN (*P4500°,
*K3100")
GROUP BY SUBSTR(KHASTAKABUL,1,6), KKABULBIRIM:

Bu islemlerden sonra 2001 ile 2008 yillar1 arasinda bu yillar1 da kapsayan 96 aylik egitim
veri seti elde edilmistir. Zaman serisi analizlerinde genellikle veri noktast sayisinin %10°u
kadar ileriye doniik kestirim gergeklestirilmektedir. Ocak 2009 ile Eyliil 2009 arasinda 9 aylik

veri seti ise test veri seti olarak kullanilmak iizere veritabanindan ¢ekilmistir.

3.5.2. Toplam Hasta Sayisina Gore Yogunluk Tahmini

Bu kisimda gelecek aylardaki toplam hasta sayisini tahmin etmek amaciyla 96 aylik veri
kullanilarak (1) tstel diizglinlestirme yontemleri ile gelistirilen zaman serisi modelleri, (2)
ARIMA yontemleri ile gelistirilen zaman serisi modelleri ve (3) yapay sinir aglan ile
gelistirilen tahmin modelleri incelenmistir. Her yontemin modelleri 6nce kendi icinde

kiyaslanmis, daha sonra da her yontemin en iyi modelleri birbirleriyle kiyaslanmistir.

3.5.2.1. Ustel Diizgiinlestirme Modelleri

Bu asamada Clementine Zaman Serileri Modelleme araci kullanilarak; Winters Additive,
Winters Multiplicative, Simple Seasonal, Damped Trend, Holt’s Linear Trend ve Brown’s
Linear Trend {istel diizgiinlestirme yontemleriyle hasta sayist yogunlugu gelecek 9 ay igin
tahmin edilmis ve ayni1 zamanda iistel diizgiinlestirme yontemleri ile egitilmis zaman serisi

veri madenciligi modelleri birbirleriyle kiyaslanmistir.

Tablo 3.6’da 2009 yili Eyliil ayma kadar farkli iistel diizgiinlestirme yontemleri ile
yapilmis olan 9 aylik toplam hasta sayis1 tahminleri yer almaktadir. Tabloda ayrica bu aylar
icin gerceklesen hasta sayilar1 da verilmistir. Boylece her yontemin tahmin rakamlar ile
gercek degerler Karsilastirilmaktadir. Ozellikle 9. aya (Eyliil) gelindiginde dahi bazi
modellerin tahminlerinin gergeklesen degerlere olduk¢a yakin oldugu gorilmektedir. Bu
tabloda yer alan degerlerin grafikleri Ek-2’de her model i¢in gercek degerlerle karsilastirmali

bir sekilde verilmistir.
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Tablo 3.6. Ustel Diizgiinlestirme Y®dntemleri 2009 Y1l1 9 Aylik Hasta Sayis1 Tahminleri

Ustel Diizgiinlestirme Model Tahminleri (Toplam Hasta Sayis1)

<

= 0]
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> 827 5 5 & 2 g 2 5 » o = =
S>> 58 £3 = g 3 g g g X
S SES £73 e =l 5 8 S 8 -
=z < == n wn A= T M 4

Ocak 64.615 61.737 65.002 63.305 57.432 57.495 56.414
Subat 58.330 58.548 59.632 57.622 57.718 57.857 56.106
Mart 66.385 63.719 63.551 61.084 58.004 58.220 55.799
Nisan 64.946 62.003 62.012 59.036 58.289 58.582 55.492
Mays 62.632 63.937 62.886 59.463 58.574 58.944 55.185
Haziran 67.427 61.685 61.319 57.597 58.858 59.307 54.877
Temmuz 64100 59.881 60.456 56.649 59.142 59.669 54.570
Agustos 59534 57.779 55.938 52.761 59.426 60.031 54.263
Eyliil 59.310 59.826 56.620 53.760 59.709 60.393 53.955

Ustel diizgiinlestirme yontemleri ile gelistirilen modeller arasinda hangi modelin en iyi
kestirimci oldugunu anlamak igin, Tablo 3.7°de gelistirilen modellerin Uyum lyiligi

(Goodness of Fit) Kriterleri verilmistir.

Burada modellerin uyum iyiligi kriterleri birbirleri ile karsilastirmali bir sekilde
degerlendirilmektedir. R%, yaygin olarak bilinen bir 8l¢iidiir ve dogrusal modelin uyum iyiligi
Olclitiidiir, ¢ogunlukla determinasyon katsayisi olarak da isimlendirilmektedir. O ile 1 arasinda
degismekte ve kiiclik degerler modelin dataya uyumunun iyi olmadigini gdostermektedir.
Duragan R? ise modelin duragan kisminiyla temel modeli karsilastiran bir 6l¢iidiir. Bir egilim
(trend) veya mevsimsel bir orlinti oldugu durumda tercih edilmektedir. RMSE, hata
karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Bagimli serilerin model tarafindan kestirilen
seviyeden ne kadar farkli oldugunu ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Kiigiik degerleri model
kestirimlerinin daha iyi oldugunu gostermektedir. MAPE, ortalama mutlak yiizde hatayi
gostermektedir.  Serilerin  birimlerinden  bagimsizdir, dolayisiyla farkli  serilerin
karsilastirilmasinda da kullanilabilmektedir. MAE, ortalama mutlak hatay1 gostermektedir ve
serilerin kendi birimleriyle ifade edilmektedir. MaxAPE, en yiiksek mutlak yilizde hata

Ol¢iistidiir. Tahmin edilen degerler arasinda gerceklesen en yiiksek hatayi gosterir, yiizde



104

olarak ifade edilir dolayisiyla birimden bagimsizdir. Tahminler arasinda en kotii senaryo
uygulamalari i¢in kullanilabilen bir 6l¢iidiir. MaxAE, en yiiksek mutlak hatay1 gostermektedir
ve bagiml seri ile aym1 birimde ifade edilmektedir. Norm. BIC, normalize Bayesyan bilgi
kriteri, modelin toplam uyumunun genel oOlgiisiidir. Bu 06l¢ii, ayni seriler s6z konusu
oldugunda farkli modeller arasinda karsilastirma yapmak i¢in kullanilmaktadir ve diisiik

degerler daha iyi bir modeli gostermektedir (SPSS, 2007b, s. 675-676).

Tablo 3.7. Ustel Diizgiinlestirme Modellerinin Karsilastiriimasi

Uyum lyiligi Kriterleri

Duragan
Model R® R’ RMSE MAPE MAE MaxAPE MaxAE Norm. BIC
Winters 0,517 0,924 3.150,914 6,116 2.299.916 43,569 10.585,578 16,254
Additive
Winters 37 0,913 3.373.920 5.980 2355255 42.277 10271709 16,390
Multiplicative
Simple

0416 00915 3.311,182 6,047 2.353.968 39,322 10.934,058 16,305
Seasonal
?fengged 0277 0,880 3.948,081 8,032 2.998.154 41,339 11.169,115 16,705
IT{;’;;; Linear 4 76> 0,880 3.930,564 8,123 3.019.423 41,804 10.945.612 16,648
Brown’s

) 0,738 0,868 4.095,312 8,386 3.167,584 40,294 10.288,938 16,683
Linear Trend

Tablo 3.7°den R®, RMSE (Root Mean Square Error, Hata Kareleri Ortalamasimnin
Karekokii), MAE (Mean Absolute Error, Ortalama Mutlak Hata), ve Norm. BIC (Normalized
Bayesian Information Criterion, Normalize Bayesyan Bilgi Kriteri) degerlerine gore en iyi

kestirimci modelin Winters Additive modeli oldugu goriilmektedir.

Winters Additive modeli ile hasta sayis1 tahmin serisi ve hedef degisken degerleri serisi
Sekil 3.12°de verilmistir. Sekildeki sonuglar Clementine yaziliminda egitilen zaman serisi
modeli kullanilarak elde edilmistir. Diger iistel diizglinlestirme modellerinin sonug grafikleri
ve lUstel diizglinlestirme modelleri kazang (gain) grafigi Ek-2’de verilmistir. Kazang grafigi
incelendiginde de Winters Additive modeli en iyi model olarak goziikmektedir. Sekil 3.12
incelendiginde 6zellikle her yilin Mart ve Nisan aylarinda grafigin bir tepe yaptigi, Temmuz

ve Agustos aylarinda ise bir dip yaptig1 dikkati cekmektedir.
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Sekil 3.12. Winters Additive Modeli ile Hasta Sayis1 Tahmini
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Sekil 3.13’de 2009 yili ilk 9 aylik donemi i¢in Winters Additive modelinin tahmin
degerleri ve bu donemde gerceklesen hasta sayilar1 grafik olarak karsilastirilmistir. Bu seri
icin en iyi iistel diizglinlestirme modeli olan Winters Additive tahminlerinin ¢ogu aylarda
gergeklesen degerlere cok yakin oldugu, en biiylik sapmanin Haziran ayinda 5.742 hasta ile
gerceklestigi goriilmektedir. Bu da yaklasik %8,5’lik bir hata anlamina gelmektedir. Ancak
diger aylarda ve ozellikle 8. ve 9. aylarda elde edilen yakin tahminler modelin kestirimci

giiciiniin yiiksekligi konusunda bir fikir vermektedir.

—e— Gercgeklesen Hasta Sayilari —— Winter's Additive Tahminleri
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Sekil 3.13. 2009 Y1l ilk 9 Ayi i¢in Hasta Sayis1 Tahminleri ve Gergeklesen Degerler (Winters
Additive Modeli Tahminleri)

Sekil 3.14’de Winters Additive modeli i¢in artik terimlerin otokorelasyon fonksiyonu ve
kismi otokorelasyon fonksiyonu grafikleri verilmistir. Otokorelasyon i¢in genellikle
analizdeki toplam gozlem sayisinin 74’1 kadar gecikmede (lag) test yapilmaktadir, daha uzun
gecikmelerdeki tahminler ise istatistiksel olarak giivenilir bulunmamistir (Box ve Jenkins,
1970). Bu calismada aylik veri igeren sekiz yillik bir zaman serisi girdi olarak kullanilmistir
ve dolayisiyla 96 gozlem noktasina sahiptir. Artik terim analizi de noktalar arasinda en fazla

24 noktalik bir gecikme i¢in ve %95 giliven araliginda yapilmistir.
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With 95.0%0 confidence limit
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Sekil 3.14. Winters Additive Modelinde Artik Terimlerin Analizi

Sekil 3.14°de yer alan otokorelasyon fonksiyonu grafigi incelediginde aralarinda 3, 6, 7,
10 ve 23 gecikme bulunan zaman serisi degerleri arasinda %95 giiven araliginda anlaml
korelasyon bulundugu goriilmektedir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu incelendiginde ise
aralarinda 3, 7, 10 ve 13 gecikme bulunan zaman serisi degerleri arasinda korelasyon
bulundugu ve korelasyonlarin, terimler arasinda 3 gecikme i¢in pozitif, 7, 10 ve 13 gecikme
icin negatif yonde etkili oldugu goriilmektedir. Ayrica kismi otokorelasyon fonksiyonunun

geometrik olarak azaldig: dikkati ¢cekmektedir.
3.5.2.2. ARIMA Modelleri

Bilesik Otoregresif Hareketli Ortalamalar (Auto Regressive Integrated Moving Averages,
ARIMA) yontemleri ile gelecek aylardaki hasta yogunlugunun tahmin edilmesi analizlerinde
ARIMA (p,d,q)(P.D,Q)s parametreleri kullanilarak mevsimsel ve mevsimsel olmayan AR(1),
MA(1), IMA(1,1) ve ARMA(1,1) siirecleri incelenmis mevsimsel modellerin mevsimsel

olmayanlara gore daha kestirimci oldugu gorilmiistiir. Bundan sonra AR(2), MA(2),
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ARMA(2,1), ARMA(1,2), ARMA(2,2), AR(3), ARMA(3,1), ARMA(1,3), MAQ3), ve
ARMA(3,3) siirecleri incelenmistir.

Tablo 3.8. ARIMA Modellerinin Karsilastirilmast

Model Uyum lyiligi Kriterleri

éal,{d%é’,D,Q)s DE%“' R> RMSE MAPE MAE xf‘é l\g‘ N];’Irén' ]g(‘;?%
(1,0,0)(0,0,0) 0,867 0,867 4.155,114 8,454 3.170,557 43,669 14.162,726 16,807 94,312
(1,0,0(1,0,0), 0,897 0,897 3.679,666 7,284 2.727,212 42,635 13.308,541 16,611 76,263
(0,0,1)(0,0,0) 0,840 0,840 4.568,613 9,015 3.463,164 42,697 16.095,681 16,997 92,506
(0,0,1)(0,0,1), 0,866 0,866 4.196,148 8,125 3.160,519 42,020 15.137,585 16,874 71,601
(1,0,1)(0,0,0) 0,885 0,885 3.883,086 8,035 2.985,599 42,451 12.108,389 16,719 77,827
(1,0,1)(1,0,1), 0,913 0,913 3.423,285 6,676 2.488,048 41,615 10.928,684 16,562 53,109
(0,1,1)(0,0,0) 0,276 0,879 3.968,003 8,054 3.010,915 41,145 10.901,085 16,716 79,850
(0,1,1)(0,1,1);, 0,306 0,876 3.878,137 6,810 2.746,343 40,882 10.079,179 16,739 86,666
(1,1,1)(0,0,0) 0,299 0,883 3.926,681 8238 3.061,153 40,564 9.855467 16,743 81,090
(LLD(1,1L,1), 0416 0,896 3.602,229 6,366 2.545,552 41,807 10.157,431 16,698 67,670
(2,0,0)(1,0,0), 0,915 0,915 3.356,685 6,634 2.461,653 42,501 10325942 16,475 68,334
(2,0,0)2,0,0), 0,917 0,917 3.344,853 6,509 2.409,809 42,031 10.211,878 16,516 49,353
(0,0,2)(0,0,1);, 0,889 0,889 3.837,951 7,404 2.834,506 44,695 11.738,252 16,743 59,804
(0,0,2)(0,0,2),, 0,895 0,895 3.760,512 7,092 2.724,944 42,753 11.279,174 16,750 61,918
(2,0,1)(2,0,1), 0,917 0,917 3.377,305 6,556 2.443.445 41,762 10.146,529 16,630 55,448
(1,0,2)(1,0,2), 0,927 0,927 3.179,124 6,393 2.334,745 39237 9.532,924 16,509 25,720
(2,0,2)(1,0,1), 0,925 0,925 3.202,446 6,547 2.373,299 38,525 9.360,005 16,524 27,575
(2,0,2)(2,0,2), 0,928 0,928 3.181,942 6,428 2.330,537 38,662 9.393,233 16,606 20,174
(3,0,00(1,0,0), 0,919 0,919 3.294,821 6442 2.407,417 40,490 9.837,549 16,485 36,220
(3,1,0)(1,0,0), 0,507 0,918 3.274,266 6,601 2.451,548 39,223 9.529,668 16,332 26,634
(3,0,1)(1,0,0), 0,921 0,921 3.286,861 6,359 2.374,321 40,307 9.792,886 16,528 30,708
(1,0,3)(0,0,1);, 0,920 0,920 3.291,599 7,028 2.544,469 37,674 9.153292 16,531 22,154
(0,1,3)(0,0,1);, 0,469 0,911 3.454,565 7,281 2.664,887 37,698 9.159,145 16,583 28,093
(0,0,3)(0,0,1);, 0,911 0,911 3.469,406 6,965 2.596,557 41,392 10.056,642 16,589 29,676
(3,0,3)(1,0,1), 0,927 0,927 3.208,422 6,423 2.334,686 38,331 9.312,874 16,623 22,632
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Tablo 3.8’de karsilastirma yapmak amaciyla incelenen ARIMA modelleri ve bunlara ait
uyum 1iyiligi kriterleri verilmistir. Burada da en kestirimci modeli segmek i¢in Normalize
edilmis Bayesyan Bilgi Kriteri (Normalized Bayesian Information Criterion, Norm.BIC)
kullanilmistir. Bu kriter Akaike Bilgi Kriteri’ne (Akaike Information Criterion, AIC) benzer
bir kriter ve bu kriterle iligkili olmakla birlikte, karsilastirilan model parametrelerine koydugu
sinirlandirma daha giiclii oldugu i¢in asir1 uyum (overfitting) problemi konusunda daha hassas
bir oOlclidiir. Bu O0lgiiye gore ARIMA modelleri arasinda en iyi kestirimci model
ARIMA(3,1,0)(1,0,0),, olarak goriilmektedir. Bu model i¢in Norm.BIC = 16,332 R*=0918

olmustur.

Clementine programinda yer alan Expert Modeler araci tiim alternatifleri deneyerek
ARIMA modelleri i¢inde en diisiik Norm.BIC degerine sahip modeli ¢ikartmaktadir. Bu arag
kullanildiginda da ARIMA(3,1,0)(1,0,0);> en kestirimci ARIMA modeli olarak bulunmustur.
Ancak Expert Modeler birden fazla alternatif model getirmemektedir. Bunun icin farkli
ARIMA siiregleri ile elde edilen modelleri kendi aralarinda kiyaslamak i¢in Tablo 3.8’de yer
alan modeller tek tek olusturularak denenmis ve sonuclarina kiyaslama amaciyla burada yer
verilmistir. En iyi model disinda Norm. BIC. degerlerine gore segilen bes adet 6rnek ARIMA

modeline ait grafik ve sonuglara Ek-3°de yer verilmistir.

Sekil 3.15°de ARIMA(3,1,0)(1,0,0);2 modelin hasta sayis1 tahmin grafigi ve kullanilan
veri serisindeki gercek hasta sayilar1 grafigi verilmistir. Grafik incelendiginde
ARIMA(3,1,0)(1,0,0),, modelinin tahminlerinin gercek veriye oldukca uyum sagladigi ancak
1 fark alindig1 icin aradaki 1 aylik gecikme dikkati ¢ekmektedir. Ayrica gelecek degerlerin

tahmininde de asagiya dogru bir yonelimin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.15. ARIMA(3,1,0)(1,0,0),, Modeli ile Hasta Sayis1 Tahmini
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Farkli ARIMA modellerine ait 2009 yili Ocak ve Eyliil aylar1 arasi tahmin rakamlar1
tablosu Ek-3’de verilmistir. Sekil 3.16’de ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modelinin 2009 yil1 ilk 9

ayina ait tahmin degerleri ve bu aylarda gerceklesen toplam hasta yogunluklart verilmistir.

—e— Gergeklesen Hasta Sayilari —a— ARIMA(3,1,0)(1,0,0) Tahminleri
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Sekil 3.16. 2009 Yil1 ilk 9 Ay1 i¢in Hasta Sayis1 Tahminleri ve Gergeklesen Degerler
(ARIMA(3,1,0)(1,0,0);2 Modeli Tahminleri)

Grafik incelendiginde ilk aylarda daha yakin tahminler goriiliirken siire arttik¢a tahmin
degerleri ve gergeklesen degerler arasinda daha fazla fark oldugu goriilmektedir. Yine
ARIMA modelinde de Ustel Diizgiinlestirmede oldugu gibi en fazla tahmin hatasinin Haziran
ayinda 8.230 hasta (%12,2) ile gerceklestigi goriilmektedir.

Sekil 3.17°de (ARIMA(3,1,0)(1,0,0);» modelinin artik terimlerine ait otokorelasyon
fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu grafikleri verilmistir. Artik terim analizi en
fazla 24 gecikme icin ve %95 giliven araliginda yapilmistir. Otokorelasyon fonksiyonu
incelendiginde 7 ve 13 gecikmeli terimler arasinda anlamli korelasyon bulundugu
goriilmektedir. Ayni sekilde kismi otokorelasyon fonksiyonu grafigi incelendiginde de 7 ve

13 gecikme i¢in yiiksek korelasyon goriilmektedir.



112

With 95.0%0 confidence limit
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Sekil 3.17. (ARIMA(3,1,0)(1,0,0);> Modelinde Artik Terimlerin Analizi

Kismi otokorelasyon fonksiyonu grafiginde goze carpan bir durum ise gecikme sayisi
arttikca korelasyon degerlerinin yiiksek olmasidir. Ayni  zamanda otokorelasyon
fonksiyonunda da giderek azalan bir egilimin goriilmemesi serinin duragan olmadigi

konusunda bir fikir vermektedir.

3.5.2.3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aglarinin zaman serilerinde kullanimi giderek artmaktadir. Yapay sinir aglari
ile yapilan tahminler bazen zaman serileri ile yapilan tahminlerden daha iyi sonuglar
verebilmektedir ancak bu her zaman olan bir durum degildir. Bu nedenle gelecek kestirimi
konusunda yapay sinir aglarinin, zaman serileri modelleri ile kiyaslamalar1 yapilmaktadir. Bu
calismadaki uygulamada gelecekteki hasta yogunluklarinin yapay sinir aglari ile tahmin
edilmesi uygulamasi i¢in Clementine’de bulunan yapay sinir aglari modelleme araci

kullanilmastir.
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Bu asamada gerceklestirilen analizde geri yayilim algoritmasi ile agirliklart diizelten ileri
beslemeli yapay sinir ag1 ve girdi degiskeni olarak da onceki zaman serisi yontemlerinde

oldugu gibi sadece zaman endeksi (Timelndex) degeri kullanilmistir.

Yapay sinir agt modellerinin egitilmesi Exhaustive Prune, Prune, RBFN, Multiple ve
Dynamic olmak iizere bes farkli yontemle gerceklestirilmistir. Dynamic ydnteminde bir
baslangi¢ topolojisi olusturulmakta ve modelin egitimi siirecinde gizli birimler (katman veya
diigiim) eklenerek veya cikartilarak topoloji iyilestirilmektedir. Multiple yonteminde ise
baslangicta farkli topolojilere sahip birden fazla yapay sinir ag1 iiretilmekte ve aglar paralel
yontemle egitilmektedir. Bunun sonucunda en diisiik ortalama hata karelerinin karekokii
(RMSE) degerine sahip ag son model olarak secilmektedir. Prune yonteminde baslangigta
genis bir yapay sinir ag1 ile baslanmakta ve modelin egitilmesi siirecinde gizli veya girdi
katmanlarindaki en zayif birimler elimine edilerek en iyi model bulunmaya calisiimaktadir.
RBFN (Radial Basis Function Network, Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1) yontemi ¢ok
boyutlu uzayda hedef degiskenin degerlerine bagli olarak egri uydurma yaklasimidir. Modelin
egitimi daha az zaman gerektirir ancak iyi sonuc¢larin alinabilmesi i¢in fazla miktarda veriye
ihtiyag duymaktadir. Exhaustive Prune yonteminde ise Prune yontemine benzer bir yaklagim
s0z konusudur ancak model egitimi parametreleri miimkiin modeller uzaymin tamaminin
taranmasindan emin olunacak sekilde se¢ilmektedir. Bu modelin egitimi en yavastir ancak
genellikle en iyi sonuglari iiretmesi beklenir. Bununla birlikte Exhasutive Prune yaklagiminda

asir1 0grenme probleminin ortaya ¢ikmasi da beklenebilir bir durumdur.

Tablo 3.9. Egitilen Yapay Sinir Ag1 Modelleri ve Sonuglari

Model Egitim Yontemleri EX]S?EISISVE’ Prune RBFN Multiple ~ Dynamic
Model Topolojisi 1:9:4:1 1:2:1 1:20:1 1:4:2:1 1:12:6:1
En Diistik Hata (Min.Error) -9.666 -11.221 -9.226 -11.932 -9.606
En Yiiksek Hata (Max. Error) 7.039 13.805 6.424 16.269 7.786
Ortalama Hata (Mean Error) -308,438  -149,885 -73,49 -115,729 133,188
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 2.687,708 3.259,260 2.366,698 3.778 2.794
Standart Sapma 3.359,185 4.240,077 2.977,093 4.982,346 3.370,143
Dogrusal Korelasyon 0,955 0,93 0,965 0,903 0,954

Tablo 3.9’da bes farkli yapay sinir ag1 egitim yontemi ile elde edilen modellere ait bilgiler

verilmigtir. Model topolojilerine bakildiginda Prune ve RBFN’de tek gizli katman yer aldig1
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digerlerinin ise ikiser gizli katmana sahip oldugu goriilmektedir. Ancak RBFN modelinde
gizli katmanda 20 gizli birim (diigiim) kullanilirken, Prune yontemiyle elde edilen modelin
gizli katmaninda sadece 2 noron vardir. Modeller arasinda en kiiciik yapiya sahip olan da
budur. Yine Multiple yontemle elde edilen model iki gizli katmanda toplam 6 ndron igerirken
Dynamic ve Exhaustive Prune ile elde edilen modeller hem ikiser gizli katmana hem de daha

fazla néron sayisina sahiptirler.

Tablo 3.9°da yer alan sonuclar incelendiginde veriye en fazla uyum saglayan modelin
RBFN oldugu goriilmektedir. RBFN modeline ¢ok yakin sonuglart olan diger iki yontem de
Exhaustive Prune ve Dynamic modeleri olmustur. Bu {i¢ model ile Prune ve Multiple
yontemleri ile elde edilen modeller arasinda veriye uyum agisindan belirgin bir fark
bulunmaktadir. Nispeten veriye daha diisik uyum saglayan bu iki model arasinda ise

sonuglari itibariyle Prune modeli daha iyi bir model olarak goziikmektedir.

RBFN modeli veriye oldukca yiliksek uyum gostermektedir. Ancak yapay sinir aglari
modellerinin iyi bir kestirimci olup olmadiginin Slgiilmesi igin gelecek 9 aydaki tahmin
degerleri ve gerceklesen hasta sayilar1 dikkate alinmistir. Bu degerler Ek-4’de verilmistir.

Sekil 3.18’de modellerin tahmin degerleri ve gerceklesen hasta sayis1 grafikleri verilmistir.

—o— Gergeklesen Hasta Sayilari —=— Exhaustive Prune
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Sekil 3.18. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri Tahminleri ve Gergeklesen Hasta Sayilar
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Sekil 3.19. Bes Farkl1 Yapay Sinir Ag1 Model Sonuglari
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Sekil 3.18 ve Sekil 3.19 birlikte incelendiginde yapay sinir aglarinin veriye asirt uyum
problemleri ve en iyi kestirimci modeller daha iyi goriilmektedir. Sekil 3.18’deki tahmin
degerleri grafikleri incelendiginde gergeklesen hasta sayisina en yakin tahmin degerlerinin
Prune yontemiyle elde edilen model ile irettigi goriilmektedir. Ondan sonra da en yakin
tahmin sonuglarin1 Multiple yontemi modelinin {rettigi goriilmektedir. Yapay sinir aglari
modelleri arasindaki farklilik {istel diizgiinlestirme veya ARIMA yontemleriyle iiretilen
modellerin kendi aralarindaki farkliliklardan ¢ok daha belirgin olmustur. Sekil 3.19°da bes
farkli yontemle tretilmis olan yapay sinir ag1 modellerinin grafikleri ile ger¢ek verinin zaman
serisi grafigi goriilmektedir. §N, $N2 ve $N4 ile belirtilen (Exhaustive Prune, Dynamic ve
RBFN) yapay sinir agr modellerinin veriye asirt uyum gostermekle birlikte gelecek
tahminlerinde oldukg¢a basarisiz olduklart goriilmektedir. $N1 ve $N3 ile belirtilen (Prune ve
Multiple) yapay sinir ag1 modellerinin ise gercek veriye daha az uyum saglamakla birlikte
gelecek aylardaki degerleri ¢ok daha iyi kestirdigi goriilmektedir. Bu sonuglara gore hasta
sayisinin tahmini i¢in en iy1 kestirimci yapay sinir ag1 modelinin Prune yontemiyle elde edilen

1 girdi katmani ve 2 noronlu 1 gizli katman1 bulunan model oldugu sdylenebilir.

3.5.3. Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuclarin

Karsilastirilmasi

Ustel diizgiinlestirme, ARIMA ve yapay sinir aglar1 modelleri hastanenin gelecek dokuz
aylik donemdeki hasta sayilarinin tahmin edilmesi amaciyla kendi iginde karsilastirilmis ve en
1yl tahminleri yapan modeller belirlenmistir. Burada ise her {i¢ yontemin en iyi modelinin

hangisinin daha iyi kestirimci oldugu incelenecektir.

Tablo 3.10’da ilgili modellerin uyum 1iyiligi kriterleri 6zetlenmistir. Bu kriterlere gore
bakildiginda en biiyiik mutlak hata (MaxAE) ve en biiyiik mutlak yilizde hata (MaxAPE)
kriterleri disinda Winters Additive iistel diizgiinlestirme yontemi modelinin en iyi degerlere
sahip oldugu, bu kriterlere gore ise en diisiik hata degerlerine ARIMA modelinin sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak ortalama hatalara bakildiginda; ortalama mutlak ytlizde hata (MAPE) ve
ortalama mutlak hata (MAE) bakimindan iistel diizgiinlestirme modelinin hatasinin daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Ortalama hatalar bakimindan ise yapay sinir ag1 modelinin hata
degerleri digerlerinden yiiksektir. Hata kareleri ortalamalarimin karekokii (RMSE) ve R?
degerine gore ise en iyi model Winters Additive iistel diizgiinlestirme modelidir. Bundan
sonra sirastyla ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modeli ve Prune yontemiyle elde edilen, bir gizli

katmani ve iki gizli katman ndéronu bulunan yapay sinir ag1 modeli gelmektedir.
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Tablo 3.10. Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir Ag1 Modelleri Uyum lyiligi
Kriterleri

Model R? RMSE MAPE MAE MaxAPE MaxAE

Ustel Diizgiinlestirme
(Winters Additive)

ARIMA(3,1,0)(1,0,0)1> 0,918  3.274,266 6,601 2.451,548 39,223  9.529,668

0,924 3.150,914 6,116 2.299,916 43,569 10.585,578

Yapay Sinir Aglar1

(Topoloji 1:2:1) 0,859  4.220,598 8,382  3.259,260 42,126 1.3805

Sekil 3.20’de Winters Additive iistel diizgiinlestirme modeli, ARIMA(3,1,0)(1,0,0),2
modeli ve yapay sinir ag1 modeline ait gelecek dokuz aylik hasta sayisi tahminleri ve

gerceklesen hasta sayilarinin grafikleri verilmistir.
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Sekil 3.20. Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir Ag1 Modelleri Tahminleri
ve Gergeklesen Hasta Sayilari

Grafik incelendiginde Winters Additive lstel diizgiinlestirme modelinin tahminlerinin
gerceklesen hasta sayisi degerlerine digerlerinden daha yakin oldugu goriilmektedir. Agustos
ve Eyliil aylarinda ise yapay sinir ag1 modelinin tahminlerinin ARIMA(3,1,0)(1,0,0);2 modeli

tahminlerinden daha iyi oldugu goriilmektedir.
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SONUC

Veri madenciligi giderek gilinlimiiziin 6nemi ve yayginlig1 artan teknolojilerinden biri
olmaktadir. Ozellikle y18mn halde verinin iiretildigi alanlarda iiretilen bilgi stratejik varlik
olarak goriilmektedir ve bu alanlarda veri madenciliginin gelecekte ¢ok daha yogun olarak
kullanilacag1 goriilebilmektedir. Yigin veri iretilen alanlardan onemli bir tanesi de saglik
hizmetleri alamidir. Dolayisiyla saghik alaninda veri madenciligi yontemlerinden
faydalanilarak gerek tibbi amaclarla gerekse hastane yoOnetimlerine veya saglik hizmetleri
konusunda politika yapicilara karar destegi saglamak amaciyla veriden bilgi iiretimi bu
alandaki gelismeye Onemli Ol¢iide katki saglayabilecektir. Bu calismada oOzellikle hastane
yonetimleri i¢in stratejik varlik olarak nitelendirilebilecek bilginin kurumun kendi
veritabanlarindan nasil ¢ikarilabilecegi, ne tiir bilgilerin hangi teknikler kullanilarak
tiretilebilecegi ve giivenilir bilgiyi iireten en iyi modellerin segilmesi konulari {izerinde

odaklanilmistir.

Caligmada hastanenin veritabaninda yer alan bilgiler 6zetlenerek tanimlayici istatistikler
elde edilmis, bunlardan bazilar1 veri gorsellestirme teknikleriyle sunulmustur. Hastanede
verilen hizmetler kiimeleme analizi yoluyla incelenmistir. Bu hizmetler arasinda konsiiltasyon
hizmetlerine yogunlasilarak birimler arasindaki konsiiltasyon istemleri ve bu konuda hizmet
verme iliskileri birliktelik kurallari ile modellenmis ve iligkili birimlerle birlikte yogunluklari
ve olasiliklar1 da ortaya konulmustur. Ayrica kestirimci analiz olarak gelecekteki hasta
yogunluklariin tahmin edilmesi amaglanmis ve {i¢ farkli veri madenciligi teknigi ve bunlarin
da kendi i¢inde farkli modelleri iiretilerek gelecekteki hasta yogunluklarinin tahmin edilmesi

ve bu konuda en iyi modellerin belirlenmesi gergeklestirilmistir.

Veri madenciligi kavrami ve veri madenciligi siireci ile ilgili bilgi ve tartigmalara birinci
boliimde yer verilmistir. Veri madenciligi kavramu ile veritabanlarinda bilgi kesfi kavraminin
kullanim bi¢imleri ve bu konudaki farklilagmalara deginilmis ve veri madenciligi kavraminin
veri On-islemeden, modelleme de dahil olmak iizere, sonuglarin uygulamaya gecirilmesine
kadar olan siirecin tamami i¢in kullanilan bi¢ciminin bu c¢alismada benimsendigi
dayanaklariyla vurgulanmistir. Burada veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami siire¢ olarak veri
madenciligi ile birbirinin yerine gegebilir sekilde kabul edilmistir. Ayrica farkli endiistri
standard1 slireclere de yer verilmis ve bir veri madenciligi projesinin gelistirilmesi,
gerceklestirilmesi  ve  sonuglarinin  uygulanmasinin  hangi asamalarla tanimlandigi

incelenmistir. Bu ¢alismada benimsenen Veri Madenciligi i¢in Capraz Endiistri Standart
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Siireci (CRISP-DM) ayrintil1 bir sekilde tanimlanmus, bu siireci esas alarak yapilacak bir veri
madenciligi projesinde hangi asamalarda nelerin gerceklestirilecegi, bu adimlarin ¢iktilarinin
neler olacagi ve yapilan islemler ile ¢iktilarin dokiimantasyonlarinin nasil yapilacagi her
asama ic¢in hazirlanan tablolarda ayrintili olarak verilmistir. CRISP-DM  siirecinin
asamalarinin  isimlendirilmesinde =~ CRISP-DM  konsorsiyumu  iyelerinden IBM’in

dokiimanlarinda yer alan sekli esas alinmistir.

Saglik alaninda daha once yapilmig ¢alismalar literatiir taranarak incelenmis ve birinci
boliimiin son kisminda tablo olarak &zetlenmistir. Son yillarda saglik alaninda yapilan veri
madenciligi uygulamalarinin arttigi  gorilmiistir. Calismalarda kullanilan teknikler
bakimindan yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve birliktelik kurallar1 tekniklerinin yogun
kullanildig1 gériilmektedir. Ozellikle karar agaglar1 ve yapay sinir aglarmn siniflandirma
amacl kullanimlarinda lojistik regresyon analizinin de bir karsilagtirma referans analizi olarak
yogun kullanildigi ve  yontemlerin  birbirleriyle  kiyaslanmasi  uygulamalarinin
gergeklestirildigi goriilmektedir. Bununla birlikte veri gorsellestirme, kiimeleme, zaman
serileri, vaka tabanli muhakeme, Bayes siiflandiricilar, destek vektér makineleri ve

diskriminant analizi tekniklerinin de kullanildigi goriilmektedir.

Yaygin olarak kullanilan veri madenciligi yontemleri ikinci boliimde ayrintili olarak
islenmistir. Bu boliimde oOzellikle yontemlerin matematiksel yapisi ve nasil calistiklar
tanimlanmistir. Bu yaklasim ilgili tekniklerin kullanilmas: sirasinda analizcinin neyi nigin
yaptigim1 iyi kavramasina ve sonuglari dogru yorumlamasina yardimci olmaktadir. Bu
boliimde Bayes smiflandiricilar, karar agaclari, kiimeleme, birliktelik kurallari, yapay sinir

aglar1 ve zaman serileri yontemlerine yer verilmistir.

Calismanin  uygulamasi Akdeniz Universitesi Hastanesi veritabam1 kullanilarak
yapilmistir. Hastane veritabani olarak Oracle 91 kullanmaktadir ve bu veritabaninda 1997
yilindan bu yana tutulan veriler bulunmaktadir. Hastane otomasyonu yazilimlari giiniin
sartlarina gore gelistirildik¢e veritabaninin yapisinda da degisiklikler yapilmis, 6zellikle bazi
alanlara veri girisi daha tutarli hale getirilmistir. Ancak kullanilan veri bir gercek yasam
uygulama verisi oldugu i¢in tutarsiz, doniistiiriilmiis, hatali veya eksik veri ile karsilagilmistir.
Bu tip problemler veri on-isleme siiregleri ile ¢oziilmiistiir. Bazi durumlarda ise planlanan
uygulamadan vazgecilmistir. Bu durum literatiirde yer alan veri madenciligi projesinin %70
caba ve zamaninin veri On-igleme siireglerine gittigi bilgisiyle de oOrtiismektedir. Aylk

basvuru sayilar1 zaman serileri disinda diger uygulamalar i¢cin 2005 yil1 ve sonrasi veriler
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kullanilmigtir. Hastane veritabaninda tiim tablolarda 210 milyondan fazla kayit
bulunmaktadir. 2005 yilindan sonrasinda ise tablolarda yiiz milyondan fazla kayit
bulunmaktadir. Veri aktarimi, verilerin filtrelenmesi, veri doniistiirme ve veri On-isleme

stiregleri veri madenciligi calismalari i¢in Oncelikle gerceklestirilmigtir.

Bu ¢alismada yer verilen uygulamalar {i¢ temel kisma ayrilabilir. Birinci kisim hastanenin
hasta profiline ve hastanede verilen hizmetlere ait tanimlayici sonuglardir. Hastaneye basvuru
yapan hastalarin %93°1i ayakta tedavi siire¢lerinden ge¢cmektedir. Hastalarin %7’sinin ise
yatarak tedavi goren hastalar oldugu goriilmiistiir. Hastaneye dort yillik donemde toplam
2.272.491 bagvuru yapildigi ve en ¢ok basvuru yapan saglik giivencesi tipinin 649.386
basvuru ile emekliler oldugu goriilmiistiir. Emekli, Memur ve Ozel tipteki basvurularin
yatarak tedavi oranlarmin %5’ler diizeyinde oldugu, Bag-Kur ve SSK’lilarin yatarak tedavi
oranlarinin %10’lar diizeyinde oldugu, Yesil Kartlilarin ise yaklasik %22’sinin yatarak tedavi

oldugu goriilmiistiir.

Saglik giivencesi tiplerine gore yapilan detayli incelemede hastalarin bagvuru yaptiklari
ilk 5 poliklinik ve yatis yaptiklar1 ilk 5 klinik arastirilmistir. Burada da ozellikle Yesil
Karthlarin digerlerinden farklilastigir goriilmiistiir. Diger gruplarda ilk 5’e hi¢ girmeyen ve
sadece Yesil Kartli bagvurularinda ilk 5’te yer alan poliklinikler; Transplantasyon Poliklinigi,
Pediyatrik Hematoloji-Onkoloji Poliklinigi ve Pediyatrik Noroloji Poliklinigi olurken, yatis
yapilan klinikler; Cocuk Sagligi ve Hastaliklar1 Klinigi ile Organ Nakli Klinigi olmustur. Bu
ayrigsma Ozellikle gelir durumu diistikliigii belirgin olan Yesil Kart grubu icin ileri arastirmaya

deger bir bulgu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Hastanede verilen konsiiltasyon hizmetlerinin istem yapan birime ve hizmeti veren birime
gore birimler arasi iligkilerinin ve bu iliskilerin yogunluklarinin belirlenmesi amaciyla
birliktelik kurallar teknigiyle iki farkli modellemesi yapilmistir. Ilk modelde istemi yapan
birim Onciil 6ge olarak tanimlanmis ve bdylece en ¢ok istem yapan birimler ve bu birimlerin
yogun iligkide oldugu birimler belirlenmistir. Bu analizin sonucunda elde edilen birliktelik
kurallar1 gliven ve destek degerlerine gore yorumlanmis ve sonuglar bir ag (network) grafigi
ile gorsellestirilmistir. Birliktelik kurallar1 teknigi literatiirde ilk defa boyle bir uygulama
amactyla kullanilmis ve sonuglari itibariyle olduk¢a kullanigh bilgiler tiretilmistir. En ¢ok
konsiiltasyon isteminde bulunan birim beklenebilecegi gibi Acil Servis olurken, Acil Servis’in
7. sirada yogun konsiiltasyon isteminde bulundugu Goz Hastaliklar1 Poliklinigi, 2. yogun

konsiiltasyon isteminde bulunan I¢ Hastaliklar1 Polikliniginin yogun konsiiltasyon isteminde
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bulundugu iki birimden biri olmustur. Bu ve benzeri sekilde ag yapis1 igerisinde

yorumlanabilecek 41 adet kural giliven, destek ve kaldirma oran1 degerleriyle sunulmustur.

Ikinci tip modellemede konsiiltasyon hizmetini veren birim &nciil 6ge olarak tanimlanarak
en ¢ok hizmet veren birimler ve bu birimlerin yogun hizmet verdigi birimler belirlenmistir.
Burada elde edilen oriintiiler de yine bir ag grafigi ile gosterilmistir. En ¢ok konsiiltasyon
hizmeti veren birim Anestezi ve Reanimasyon Bilim Dali Poliklinigi olarak ¢ikarken, bu
birimin yogun hizmet verdigi birimler beklenen sekilde cerrahi branglar olmustur. En yogun
konsiiltasyon verilen birim K.B.B. Poliklinigi olurken, ikinci sirada Genel Cerrahi Poliklinigi
cikmistir. Konsiiltasyon hizmetini veren birime gore de elde edilen 44 adet kural giiven,
destek ve kaldirma orani degerleriyle verilmistir. Burada elde edilen her iki tiirdeki kurallar,
birimler arasindaki iligkilerin ve yogunluklarinin belirlenmesine ve hastane yonetimlerinin bu

konuda etkinlik saglayici 6nlemler alma yoluna gitmesine yardime1 olabilir niteliktedir.

Hastanenin gelecek aylardaki hasta yogunlugunun tahmin edilmesi i¢in 96 aylik hasta
basvuru sayilar1 veritabanindan derlenerek bir zaman serisi elde edilmis ve bu seri
kullanilarak 3 farkli yontem ile zaman serisi analizleri yapilarak 2009 yil1 ilk 9 ay1 i¢in hasta
bagvuru sayilar1 tahmin edilmistir. Ustel diizgiinlestirme yontemleri, bilesik otoregresif
hareketli ortalama (ARIMA) yontemleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri once kendi i¢lerinde
kiyaslanmis ve en kestirimci modeller belirlenmis, sonrasinda da bu modeller birbirleriyle

kiyaslanarak en iyi tahminleri yapan kestirimci model belirlenmistir.

Bu asamada biitiin modellerin egitilmesi ayr1 ayr1 yapilmis ve her modele ait degerler
kiyaslama i¢in elde edilmistir. Ancak 6zellikle ARIMA siire¢lerinde ortaya ¢ikabilecek model
sayist ¢ok asirt oldugu i¢in muhtemel olasiliklar {izerinden gidilerek ve belirli modellere
odaklanilarak model olusturma siireci izlenmistir. Daha sonrasinda Expert Modeler
kullanilarak en iy1t Norm. BIC. degerine sahip modelin kiyaslanan modeller arasina dahil
oldugunun saglamasi gerceklestirilmistir. Ayrica modellere iliskin karsilastirma ve kazang
(gain) grafikleri Ek-2, Ek-3 ve Ek-4’te verilmistir. Ustel diizgiinlestirme yontemleri arasinda
en kestirimci model Winters Additive modeli olmustur. ARIMA siiregleri i¢inde en kestirimci
model ARIMA(3,1,0)(1,0,0);2 modeli olmustur. Yapay sinir aglar1 yontemleri arasinda ise en
kestirimci model Prune yontemiyle elde edilen model olmustur. Yapay sinir aglart modelleri
arasinda veriye daha fazla uyum gosteren modeller olmasina ragmen bunlarda asiri-6grenme

probleminin gerceklestigi goriilmiistiir.
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Her yontemin en kestirimci modellerinin birbirleriyle kiyaslanmasi, uyum iyiligi kriterleri
ve modellerin tahmin degerleri ile hastane veritabanindan elde edilen gerceklesen hasta sayisi
degerlerinin karsilastirilmas: yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Her iki konuda da
Winters Additive listel diizgiinlestirme modeli en kestirimei model olmustur. Uyum 1iyiligi
kriterleri bakimindan ve ilk 7 aydaki tahminlerin gercege yakinligi bakimindan
ARIMA(3,1,0)(1,0,0),2 modeli ikinci en iyi olsa da 8. ve 9. aylardaki tahmin degerleri kotiiye
gitmis ve yapay sinir aglart modeli bu aylarda Winters Additive {istel diizgiinlestirme
modelinden sonra ikinci en iyi tahminleri gergeklestirmistir. Gergeklesen sayilarin tahminlere
oldukca yakin olmasi bu tekniklerin hastanenin yogunluk tahminleri i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.

Sonug olarak, saglik alaninda iiretilen y1gin bilgi hastanelerin veya saglik kurumlarinin
veritabanlarinda veya veri ambarlarinda tutulmaktadir. Bu yigin veriden birgok amag
dogrultusunda faydali bilgiler elde edilmesi saglik kurumlari, yoneticileri, ¢alisanlar1 ve
hastalar agisindan olumlu sonuglar1 beraberinde getirecektir. Veri madenciligi teknikleri
kullanilarak bahsedilen veritabanlar1 veya veri ambarlarindan faydali bilgilerin elde edilmesi
miimkiindiir. Bu ¢aligmada bu isin hangi siireclerin takip edilerek ve bu siireglerde hangi
islemlerin gerceklestirilerek yapilabilecegi tanimlanmaya g¢alisilmig, buna iligkin literatiirde
ve endiistrideki uygulamalara ait bilgilere yer verilmis ve bir gercek yasam uygulamasinin
icine girilerek tanimlayici ve kestirimci analizlerle bir veri madenciligi uygulamasinin en

basindan en sonuna kadar gerceklestirilmesi sunulmustur.
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Ek-1(b): Kliniklerde Yatan Hasta Sayilari (Ocak 2005 - Aralik 2008 Arasi)
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Ustel Diizgiinlestirme Modelleri Sonuclari
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ARIMA Modelleri Sonug¢lari
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ARIMA Modelleri 2009 Y1il1 Hasta Sayis1 Tahminleri
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Aylar

Ocak Qubat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylul
Modeller 2009 2009 2009 2009 2009 2009 2009 2009 2009
ARIMA(1,0,0)(0,0,0) 56677 57195 57647 58059 58448 58824 59192 59555 59916
ARIMA(1,0,0)(1,0,0) 63880 62138 64148 64085 63905 63096 62479 59634 59297
ARIMA(0,0,1)(0,0,0) 56867 57576 57936 58297 58658 59019 59380 59741 60102
ARIMA(0,0,1)(0,0,1) 63972 63204 64228 64185 63435 63045 61475 59144 58755
ARIMA(1,0,1)(0,0,0) 57276 57581 57892 58208 58528 58851 59178 59508 59840
ARIMA(1,0,1)(1,0,1) 63616 61317 63040 62989 62524 61815 60897 57881 57497
ARIMA(0,1,1)(0,0,0) 57837 58303 58772 59244 59719 60197 60677 61160 61647
ARIMA(0,1,1)(0,1,1) 65783 61715 64802 62897 62970 60486 59426 54635 54048
ARIMA(1,1,1)(0,0,0) 57963 57950 58562 58977 59450 59923 60396 60869 61346
ARIMA(1,1,1)(1,1,1) 64312 59954 63035 61723 61753 59213 57135 52388 52240
ARIMA(2,0,0)(1,0,0) 62811 60923 62677 62630 62417 61641 61054 58165 57879
ARIMA(2,0,0)(2,0,0) 63573 61512 63030 63346 62513 61986 60739 57446 56919
ARIMA(0,0,2)(0,0,1) 63341 61705 64683 64586 63692 63236 61319 58728 58252
ARIMA(0,0,2)(0,0,2) 64391 62588 65746 65822 64867 64048 63800 60440 59857
ARIMA(2,0,1)(2,0,1) 62951 60713 62394 62317 62104 61329 60868 57959 57657
ARIMA(1,0,2)(1,0,2) 65005 61677 63634 64244 63502 62814 63096 59575 59060
ARIMA(2,0,2)(1,0,1) 64980 62746 64957 64939 64460 63563 62519 58964 58441
ARIMA(2,0,2)(2,0,2) 66464 62415 64428 66088 64708 64469 65167 61451 60920
ARIMA(3,0,0)(1,0,0) 63461 60629 62701 62401 62117 61262 60605 57603 57283
ARIMA(3,1,0)(1,0,0) 63398 59234 62148 60708 60212 59197 57782 54439 53728
ARIMA(3,0,1)(1,0,0) 63722 60464 62979 62462 62194 61409 60656 57650 57318
ARIMA(1,0,3)(0,0,1) 64150 62785 64085 64188 63373 62990 60928 58237 57749
ARIMA(0,1,3)(0,0,1) 62454 60899 61959 61810 60843 60332 58290 55599 55066
ARIMA(0,0,3)(0,0,1) 66006 63070 63595 64497 63645 63207 61394 58878 58426
ARIMA(3,0,3)(1,0,1) 65617 62355 64580 64484 64060 63082 62254 58785 58336
Gerceklesen Hasta  g4515 58330 66385 64946 62632 67427 64100 59534 59310

Sayilari




Ek-4: Toplam Hasta Sayis1 Tahmini Yapay Sinir Ag1 Modelleri Sonuclar:
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"HASTA SAYISI' = 45837.0
Yapay Sinir Ag1 Modelleri 2009 Y1il1 Hasta Sayis1 Tahminleri
Hasta Sayisi Tahminleri
Gergeklesen Exhaustive
Aylar Hasta Sayilari Prune Prune RBFN Multiple Dynamic
Ocak 2009 64615 53744 56839 51033 55101 51323
Subat 2009 58330 52156 56906 49295 55273 50004
Mart 2009 66385 50694 56966 47818 55438 48816
Nisan 2009 64946 49392 57018 46670 55598 47766
Mayis 2009 62632 48263 57065 45783 55752 46852
Haziran 2009 67427 47306 57106 44910 55900 46063
Temmuz 2009 64100 46506 57142 43617 56043 45387
Adustos 2009 59534 45847 57174 41333 56181 44810
Eylal 2009 59310 45309 57202 37437 56314 44317
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