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OZET

Bilimsel galismalarda kullanilan veri setleri zaman zaman karmasik
bir yapi teskil etmektedir. Bu noktada veri madenciligi, biylik veri
tabanlarindan faydali bilgileri ortaya cikararak hizmet kalitesinin
artirilmasi  bakimindan biylk katkilar saglamaktadir. Genellikle
arastirmalarda buydk veri kiimelerini siniflandirarak 6nemli veri
siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin etmede
faydalanilan yéntemlerden, veri madenciligi teknikleri icerisinde en
yaygin kullanima sahip olanlarindan bir tanesi siniflama ve regresyon
modelleridir. Bu ¢alismada veri madencilig§i metotlari igerisinde,
siniflama ve regresyon modellerinden en ¢ok kullanilan karar agaci
algoritmalarindan biri olan siniflama ve regresyon agaclari (CART)
algoritmasi ile lojistik regresyonun siniflama 6zellikleri karsilastirilarak
gercek bir veri seti lzerinde uygulama yapilmis ve s6z konusu iki
yontemin basarisini gostermek amaclanmistir. Bu sayede mevcut
veriler ile yapilan analiz sonuglarina gore; ayni 6zellikte verilerle
yapilacak ileriki calismalarda genel geger kurallar tanimlanmasinda, s6z
konusu analizleri kullanmanin uygun olacagi gosterilmek istenmistir.
Bu kapsamda, penisilin grubu antibiyotik kullanan hastalarin profilini
belirlemek amaciyla bir uygulama yapilmis ve ¢calismaya alinan veri seti
icin CART analizinin lojistik regresyon analizine gore daha iyi bir dogru
siniflandirma oranina sahip oldugu goéralmustar
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ABSTRACT

The data sets used in scientific studies pose a very complex
structure from time to time. At this point, data mining is making
a big contribution in terms of improving the quality of services by
revealing useful information from large databases. Generally on
studies, to predict future data trends utilization of the methods, data
mining techniques in one of the most widely used are classification
and regression models. In this study, among data mining methods,
classification and regression models most commonly used ones are
decision tree algorithms. By comparing Classification and Regression
Trees (CART) algorithm which belongs to decision trees and logistic
regression shows classification characteristics on real data set and
success rates of these two methods. In this context, taken by the
Social Security Administration pharmacy provision system, from the
respiratory disease which is one of 11 diagnoses for 6,772,313 entries
in the prescribed antibiotics in the penicillin group was used to analyze
that profiling the patients and the analysis found the CART analysis has
better classification success than logistic regression analysis.

Key Words: Data mining, CART, Logistic regression

1. Giris

Bilisim teknolojilerinde yasanan hizli gelismeler ve bilgisayarlarin
bilgi saklama kapasitelerinin artmasiyla birlikte depolanan veriler
¢ok daha buylk boyutlara ulasmakta, artan bilgi miktari karsisinda
bilgi kaydi yapilan alanlarin sayisi da giderek artmaktadir. Dinyadaki
bilgi miktarinin her 20 ayda bir ikiye katlandig tahmin edilmektedir
[Kokturk, F., 2009, 20-25]. Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve
sakladiklari veri miktarlarindaki boylesine biyik artis organizasyonlari
elde toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile karsi
karsiya birakmistir [Ahmad, 1., 2000, 194-203]. Bilgisayar sistemleri
ile Uretilen bu veriler kendi basina degersizdir, ¢clinki tek baslarina
herhangi bir anlam ifade etmemektedir. Veriler belirli bir amaca
yonelik olarak islenerek bilgiye donustiriildigiinde bir anlam ifade
etmeye baslamaktadir. Bu nedenle ¢ok blytk veri yiginlarini bilgiye
donusturerek anlamh hale donistlren teknikler son yillarda biylk
onem kazanmistir.
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1990’h yillarin basindan itibaren kullanilmaya baslanan, blyik veri
kiimeleriiginde sakli durumda bulunan ve islenmemis bilgiyi anlasilabilir
ve yorumlanabilir hale getiren islemlerden biri veri madenciligidir.
Maliyetli ve zahmetli bir slire¢ olan veri toplama yatirimlarindan en
ylksek faydayi saglamak veri madenciligi ile mimkindir [Kecman, V.,
2001, 1-4]. Veri madenciligini bir veri kiimesi icerisinde kesfedilmemis
oruntileri bulmayl hedefleyen teknikler bitiini olarak ifade etmek
mimkindir. Veri madenciligi, verilerden daha dnceden bilinmeyen
ve muhtemelen faydali enformasyonun monoton olmayan bir siirecte
cikartilmasi islemi olarak tanimlanabilir [Fayyad, U., 1996, 27-34].

Veri madenciligi aslinda disiplinler arasi bir ¢alisma alani olup,
siniflama problemleri ve 6rintli tanima (pattern recognition) lzerinde
yogunlasan yapay zeka ve amaci yigin hakkinda anlamli bilgi elde etmek
ve yorumlamak olan istatistik bilimindeki gelismeler veri madenciliginin
temellerini olusturmaktadir. Benzer sekilde veri madenciligi; disiplinler
arasi dogasindan dolayi veritabanlari, makine 6grenmesi, bilgi toplama,
gorsellestirme, paralel ve dagitk hesaplama ve optimizasyon gibi
bircok disiplinden de etkilenmektedir [Zhou, Z., 2003, 139-146]. Veri
madenciligi alaninda basta makine 6grenme ve istatistik olmak lizere
ayri arastirma alanlarindan tiretilmis bircok tlrde algoritma vardir. Bu
algoritmalar veriden bilgiyi elde etmede kullaniimaktadir.

Operasyonel kararlarin 6tesinde, stratejik ve politik karar verme
slreglerinde 6nemli bir yere sahip olan veri madenciligi giinimizde
gerek kamuda gerekse 0Ozel sektérde karar verme slirecine ihtiyag
duyulan birgok alanda kullanilmaktadir. istatistik ile olan yakin iliskisi,
veri madenciligini 6zellikle tip ve ekonomi gibi bilim dallari basta olmak
Uzere pek ¢ok bilim dal icin de énemli kilmaktadir. Bilginin bu denli
degerli oldugu c¢agimizda bilgiye ulasmak igin kat edilen yolda veri
madenciligi oldukca 6nemli bir safhadir. Veri madenciligi astronomi,
biyoloji, bankacilik, finans, pazarlama, sigorta, tip ve bircok baska
alanda basaril bir sekilde kullaniimaktadir.

Bilimsel calismalarda kullanilan verilerin analizinde istatistiksel
yontemlerden diskriminant, kimeleme ve lojistik regresyon analizi gibi
siniflama ve regresyon modelleri siklikla kullaniilmaktadir. Modellerde
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kullanilan karmasik verilerin siniflandirilmasi, her ne kadar cok
degiskenli istatistiksel analizlerin 6nemli bir b6limini olustursa da
saghk basta olmak lzere gesitli bilim dallarinda ¢ok genis bir kullanim
alanina sahiptir. Genellikle arastirmalarda bulyik veri kimelerini
siniflandirarak 6énemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin etmede faydalanilan yontemlerden veri madenciligi
teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olanlarindan bir tanesi
de siniflama ve regresyon modelleridir. Bu modeller igerisinden ise
sikhkla tercih edilen yontemler lojistik regresyon, karar agaclari ve
yapay sinir aglari gibi teknikleridir.

istatistiksel uygulamalarda siniflama ve regresyon yéntemleri,
bagiml ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tanimlamaya yonelik
veri analizlerinin 6nemli bir parcasi olmaya baslamistir. Uygulamada
genellikle modelleme 6rneklerinin en yaygin olanlari  bagimli
degiskeninin silirekli oldugu dogrusal regresyon modelleri olsa da,
son vyillarda bagimh degiskenin kategorik olmasi halinde normallik
varsayiminin bozulmasi ve tipik dogrusal modelin uygulanamadigi
durumlarda lojistik regresyon modelinin kullanimi standart bir yontem
haline gelmistir [Hosmer, D. W., Lemeshow, S., 1989, 5-50]. Lojistik
regresyon ile en az degiskenin kullanilmasiyla en iyi uyuma sahip
olacak bigimde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
tanimlayabilen ve istatistiksel olarak kabul edilebilir bir model kurmak
amagclanmaktadir.

Bagimsizdegiskenlericin herhangibirvarsayim olmaksizin kategorik
bagimli degiskeni tahmin etmek icin sadece lojistik regresyon degil ayni
zamanda karar agaclari da kullaniimaktadir [Kim, M., 2009, 6727-6734].
Cesitli sekillerde elde edilmis veriyi analiz ederek anlasilir ve faydal bir
yaplya donustiirmeyi hedefleyen veri madenciligi metotlarindan biri
olan karar agaclari; kolay anlasilir olmasi, gérsel sunumunun 6n planda
olmasi gibi nedenlerle siklikla tercih edilmektedir.

Bu calismada, giris bolim{ini takip eden ikinci bélimde siniflama
ve regresyon modellerinden karar agaclari ve karar agaclarinda en ¢ok
kullanilan analizlerin yapisi ile ¢alismanin diger konusu olan lojistik
regresyon modeline deginilmistir. Uygulamanin yapildigi Gglincu
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bolimde, lojistik regresyon ile karar agaci algoritmalarindan en cok
kullanilan Classification and Regression Trees (CART) algoritmasinin,
ilag provizyon sisteminden alinan solunum sistemi hastaliklari icin
yazilan antibiyotik veri seti lzerinde, penisilin grubu antibiyotiklerin
analizi yapilmis ve galisma yapilan analizlerin karsilastiriimasinin ve
actklanmasinin yer verildigi dérdiincii b6lim olan sonug ve 6neriler ile
sona erdirilmistir.

2. Veri Madenciliginde Siniflama ve Regresyon Modelleri

Veri Madenciliginde kullanilan modeller, temel olarak Sekil 1’de
goraldugl tzere tahmin edici (predictive) ve tanimlayici (descriptive)
olmak Gzere iki ana baslik altinda incelenmektedir [Bigus, J. P., 1996].

Sekil 1. Veri madenciligi modelleri

VERI MADENCILIGI
Tammilayici
Modeller

Kameleme

Tahmin Edici
Modeller

™~
S

[ Simiflama Regresyon ]

Birliktelik Kurallar:
Yapay Sinir Aglar:

I

Calismada da kullanilan karar agaclari ve lojistik regresyon gibi tah-
min edici modellerin amaci, verilerden hareket ederek bir model gelis-
tirmek ve kurulan bu model yardimiyla sonuglari bilinmeyen veri ki-
melerinin sonug¢ degerlerini tahmin etmektir. Tanimlayici modellerde
ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki
oruntdlerin tanimlanmasi saglanmaktadir.

Siniflama en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir;
resim, Orintld tanima, hastalik tanilari, dolandiricihk tespiti, kalite
kontrol gcalismalari ve pazarlama konulari siniflama tekniklerinin siklikla
kullanildigi alanlardir. Siniflama tahmin edici bir model olup, havanin bir
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sonraki giin nasil olacagi veya bir kutuda ka¢ tane mavi top oldugunun
tahmin edilmesi bir siniflama islemidir [Silahtaroglu, G., (2008 33, 45-
47, 58].

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler

e Karar agaclari (Decision Trees),

Lojistik regresyon (Logistic Regression),

Yapay sinir aglari (Artificial Neural Networks),

Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms),

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor),

Bellek temelli nedenleme (Memory Based Reasoning),
e Naive-Bayes,
e Bulanik Kime Yaklasimi (Fuzzy Set Approach) “dir.

Calismanin kapsaminda yukarida sayilan s6z konusu tekniklerden
sadece karar agaclari ve lojistik regresyon lizerinde durulacaktir.

2.1 Veri Madenciliginde Karar Agaclari

Siniflama ve regresyon modellerinin bir yontemiolan karar agaglari,
kurulmasinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani
sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve glvenilirliklerinin iyi
olmasi nedenleri ile siniflama modelleri igerisinde en yaygin kullanima
sahip olup agac yapisi ile kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi
teknolojileri islemleri ile kolay entegre olabilen en popiler siniflama
teknigidir [AyikY.Z., OzdemirA., Yavuz U., 2007, 441-454]. Karar agaclari,
basit karar verme adimlari uygulanarak, cok sayida kayit iceren bir veri
kiimesini ¢ok kuctik kayit gruplarina bolmek icin kullanilan bir yapidir
[Berry, M. J., Linoff, G. S., 2004]. Her basarih bdlme islemiyle, sonuc
gruplarinin Gyeleri bir digeriyle cok daha benzer hale gelmektedir.

Bu teknikte siniflandirma icin bir aga¢ olusturulur, daha sonra
veri tabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanir ve ¢ikan sonuca
gore de bu kayit siniflandirihr. Karar agaclari veri setinin ¢ok karmasik
oldugu durumlarda bile, bagimli degiskeni etkileyen degiskenleri ve bu
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degiskenlerin modeldeki 6Gnemini basit bir agag yapisi ile gorsel olarak
sunabilmektedir.

Karar agaci yontemini kullanarak verinin siniflanmasi temel olarak
iki adimdan olusmaktadir. Birinci adim; onceden bilinen bir egitim
verisinin model olusturmak amaci ile siniflama algoritmasi tarafindan
¢oziimlendigi 6grenme basamagidir. Ogrenilen model, siniflama
kurallari veya karar agaci olarak gésterilir. ikinci adim ise egitim verisinin
siniflama kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek
amaciyla test edilerek kullanildigi siniflamadir. Eger dogruluk kabul
edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla
kullanihr.

Kararagaclarinin kok, dallar ve yapraklardan olusan agaca benzeyen
bir yapisi olup, 6rnekteki tim gozlemleri kapsayan bir kok ile baslayip
asaglya dogru inildikce veriyi alt gruplara ayiran dallara ayrilirlar. Bu
kokten dallara dogru biyliyen agac yapisinda her bogum “digum” dr,
olusan agaclarda homojen olmayan diglimlere “cocuk digimu (child
node)”, homojen diglimlere ise “terminal digliim (parent node)” adi
verilir [Pehlivan, G., 2006, 17]. Digumler Uzerinde niteliklerin test
islemi yapilmakta ve test isleminin sonucu agacin veri kaybetmeden
dallara ayrilmasina neden olmaktadir. Her diigimde test ve dallara
ayrilma islemleri ardisik olarak gerceklesmekte ve sonug olarak agag
siniflar ile son bulmaktadir.

Karar agacinda, tanimlanmis olan soruya iliskin cevap gruplara
ayrilmaktadir. Cevaplar soruya verilecek bir ol¢iit belirlendikten sonra
setler arasindaki riski maksimize edecek sekilde bollinmekte ve en iyi
bolinmeyi bulmak icin her soruda ayni islem tekrar edilmektedir. Bir
soru igin grup olusturulduktan ve gruplar arasindaki risk maksimize
edildikten sonra olusan iki grup icin bu islemler devam ettirilmektedir.
Bu islemlere istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunana kadar devam
edilmekte, istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadiginda ise
son verilmektedir. Ayristirma islemi tamamlandiktan sonra ise o grup
icerisinde yer alan gdzlemlerin oranina gore grup degerlendirilmektedir
[Thomas, Lyn. C., 2000, 149-172].
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Karar agaclari olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu
onemli bir husustur. Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degisebilir.
Bu durumda degisik agac yapilari da farkli siniflandirma sonuglari
verecektir. Kok denilen ilk dagumin farkli olmasi, en uctaki yapraga
ulasirken izlenecek yolu ve dolayisiyla siniflandirmayi da degistirecektir
[Silahtaroglu, G., (2008 33, 45-47, 58].

Degiskenlerin  seciminde  vyinelemeli olan  algoritmanin
dongiden c¢ikmasi icin o digliimdeki tim 6gelerin ayni sinifa dahil
olmasi sarti vardir. Eger kalan degerler sadece bir sinifa aitse veya
siniflandirilabilecek deger kalmadiysa donglisel algoritma sonlanir
ve karar agaci olusturulmus olur. Sonucta olusan siniflardaki her bir
eleman ayni sinifin diger elemanlari ile benzer 6zellikler gosterir. Yani
agac yapisi heterojen yapidaki veri kimesinin daha kigik ve homojen
bir yapiya dontismesi icin kurallar tanimlar.

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildigi alanlar ve
belli bash uygulamalar;

e Belirli bir sinifin olasi Uyesi olacak elemanlarin belirlenmesi
(Segmentation),

e Cesitli vakalarin yliksek, orta, dustk risk gruplari gibi baz
kategorilere ayrilmasi (Stratification),

e Sadece belirli alt gruplara 6zgi olan iliskilerin tanimlanmasi,

e Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi igin kurallar
olusturulmasi,

e Bireylerin kredi gecmislerini kullanarak kredi kararlarinin
verilmesi (Credit Scoring),

e Uretim verilerinin incelenmesiyle Griin hatalarina yol agan
degiskenlerin belirlenmesidir [Akpinar H., 2000, 1-22, Masseglia,
F., Poncelet, P, Teisseire, M., 1999, 1-19 ].

Karar agaclarina dayali olarak gelistirilen bircok algoritma vardir.
Bu algoritmalar kok, diigiim ve dallanma kriteri secimlerinde izledikleri
yol agisindan birbirlerinden ayrilirlar. Karar agaci olusturmak igin
gelistirilen bu algoritmalar arasinda;
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e CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector : Otomatik
Ki-Kare Etkilesim Belirleme),

e CART (Classification and Regression Trees: Siniflama ve
Regresyon Agaclari),

e MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines: Cok Degiskenli
Uyumlu Regresyon Uzanimlari),

e QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree: Hizli, Yansiz,
Etkin istatistiksel Agac),

e SLIQ (Supervised Learning in Quest),
e SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)
e ID3,C4.5ve C5.0

yer almaktadir.

Bu calismadaki uygulamada CART algoritmasi kullaniimis olup bir
sonraki bélimde anlatiimistir.

2.1.1 CART algoritmasi

Bilimsel calismalardan elde edilen verilerin analizinde siniflama
ve regresyon agaclari, kimeleme, diskriminant ve lojistik regresyon
analizlerini iceren siniflama teknikleri ve regresyon modelleri siklikla
kullanilmaktadir [Teng, J., Lin, K., Ho, B., 2007, 741-748]. Ancak bu tur
modellerin gerektirdigi varsayimlar pek ¢ok alanda istatistiksel analiz
imkanlarini kisitlamaktadir. incelenen veri seti tizerinde higbir varsayim
gerektirmemesi nedeniyle, siniflama ve regresyon agaclari (CART)
bu tir parametrik tekniklere karsi glicli bir alternatif olarak ortaya
cikmaktadir [Temel, G. O., Camdeviren, H., Akkus, Z., 2005, 111-117].

CART, hem kategorik hem de stirekli degiskenleri kullanarak
siniflama ve regresyon problemlerinin ¢6zimiinde karar agaglarini
kullanan parametrik olmayan istatistiksel bir metottur. Ele alinan bagimli
degisken kategorik ise yontem siniflama agaclari (Classification Tree),
surekliise regresyon agaclari(Regression Tree) olarak adlandiriimaktadir
[Deconinck, E., Hancock, T., 2005, 91-103]. Bu yoniyle CART, hem
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coklu regresyon analizini hem de bagiml degiskenin kategorik oldugu

durumlarda kullanilan lojistik regresyon analizini kapsamaktadir.

Yapilan galismalarda kullanilan CART algoritmasi, her asamada
ilgili kimeyi kendinden daha homojen olan iki alt kiimeye ayirarak ikili
karar agaclari olusturan bir yapiya sahiptir. Diger bir ifadeyle CART, iki
¢ocuk diglimii olusturup biitiin bagimsiz degiskenleri kullanarak veriyi
alt gruplara ayirmak Uzerine kurulmustur. En iyi bagimsiz degisken
safsizlik (impurity) ve degisim olcllerindeki (gini, twoing, en kiguk
kareler sapmasi) degiskenligi kullanarak secilir. Burada, amac-hedef
degiskene iliskin mimkin olabilen en homojen veri alt gruplarini
Uretmektir [Kurt, I., Ture, M., Kurum, A. T., 2008, 366—374].

CART, sadece bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iliskinin yapisini arastirmakla kalmayip, ayni zamanda bagimsiz
degiskenlerin birbirleri ile olan etkilesimlerini de ortaya koymaya
calismaktadir. CART algoritmasinin, bagimsiz degiskenlerin bagimh
degiskenle iliskisini degerlendirmede ve model icindeki etkilesim

yapisini ¢coziimlemede 6nemli avantajlari mevcuttur.

CART’In sahip oldugu algoritma, benzerlik gésteren degiskenlerin
ayni agac¢ diigiiminde toplanmasina dayali olup, bitin olusturdugu alt
dallari bagiml degisken olan kok diiglime baglamayla son bulmaktadir
[Teng, J., Lin, K., Ho, B., 2007, 741-748].

Her bir digiimiin her asamada ikiye ayrildigi CART algoritmasinda,
her bir béliinme noktasinin belirlenmesinde Gini, Twoing gibi en iyi
bolmeyi secmek icin gelistirilen s6z konusu safsizlik ol¢ltlerinden Gini
indeksi kullanilmaktadir.

Tablo 1’de verilen ise basvuru sirasi, egitim durumu, yas, cinsiyet ve
ise kabul edilip edilmeme durumu isimli 5 nitelikten olusan bir egitim
verisinde, veriyi daha kiiguk alt kimelere bélmek igin en iyi boélinmenin
secilmesinde kullanilan Gini indeksi asagidaki gibi hesaplanmaktadir
[Ozkan, Y., 2008, 106-113].
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Tablo 1. Egitim verileri

Ise :I ?::Iuru Egitim Durumu Yas Cinsiyet i;i:(:r::I
1 Ortaokul Yash Erkek Evet
2 ilkokul Geng Erkek Hayir
3 Yuksekokul Orta Kadin Hayir
4 Ortaokul Orta Erkek Evet
5 ilkokul Orta Erkek Evet
6 Yuksekokul Yasl Kadin Evet
7 ilkokul Geng Kadin Hayir

1) Her nitelik degerleri ikili olacak bicimde gruplanmakta ve bu
sekilde elde edilen sol ve sag bélinmelere karsilik gelen sinif
degerleri gruplandiriimaktadir.

2) Her bir nitelikle ilgili olarak sol ve sag taraftaki bélinmeler igin

Gini,, ve Gini,, degerleri;

k :Siniflarin sayis, T : Bir dugumdeki 6rnekler,

T

sol

: Sol digtiimdeki 6rneklerin sayisi, T . : Sag digimdeki

sag

orneklerin sayisi,
L, :Soldugimde i kategorisindeki 6rneklerin sayisi,

R : Sag dugimde i kategorisindeki orneklerin sayisi olmak

1

Uzere;
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k L 2
Gini,,, =1- Z[—J (2.1)
T
B 2
Gini, =1~ (AJ , 22)
1

seklinde hesaplanmakta ve her j niteligi igin, egitim verisindeki

satir sayisi n olmak lGzere genel Gini indeks degeri ise;

x Gini,,, +T,,; x Gini,, ) (2.3)

o1
Glnlj :;(T sol sag

sol

formli ile hesaplanmaktadir.

Tablo 2.1'e gore ise kabul durumu niteliginde “Evet” sinifina

iliskin olarak egitim durumu niteliginin “ilkokul” degerinden bir

IM In

tane bulunmaktadir. Benzer sekilde “ortaokul” ve “yiiksekoku
degerlerinden ise U¢ tane bulunmaktadir. Bu sekilde diger degerler
de hesaplanarak nitelik degerlerinin ikili gruplandirilmasi sonucunda

Tablo 2 olusmaktadir.

Tablo 2. Nitelik degerlerinin ikili gruplandirildigi egitim verisi

. Egitim Durumu Cinsiyet
Ise Kabul

Durumu : Ortaokul Orta
Ilkokul Viiksekokul Geng Yasi Kadin | Erkek
Evet 1 3 0 4 1 3
Hayir 2 1 2 1 2 1
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Nitelik degerlerinin ikili gruplandiriimasindan sonra Gini indeks

degerleri ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Egitim Durumu icin:

Giniegitim _ 3x0,444+4%x0,375 — 0,405
7
Yas icin:

2 2]
Gini,, - {(g} 2] o

2 2]
Gini,, = _[@ (1] om0

Gini,, = 2x0+5x%x0,320 0,229
7
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Cinsiyet icin:

2 2
Gini_, =1—- Gj +@) = 0,444
2 2
Gini, =1~ Gj +Gj =0375

. 3x0,444+4x0,375
Gini =

cinsiyet 7

=0,405

3) Son olarak her j niteligi icin hesaplanan Gim‘j degerleri
arasindan en kiguk olani secilmekte ve bolinme bu nitelik Gzerinden

gerceklestirilmektedir.

Tablo 3. Her nitelik icin hesaplanan Gini indeks degerleri

X Egitim Durumu Cinsiyet
Ise Kabul

Durumu
. Ortaokul(ve)
Hkokul Yiiksekokul Yash
szsol’ Gmlsag 0,444 0,375 0 0,32 | 0,444 | 0,375
Gini, 0,405 0,229 0,405

Yukaridaki tabloda hesaplanan degerler géz online alindiginda

Gini ,, = 0,229 degerinin Ginij degerleri icinde en kiicigl oldugu
anlasilmaktadir. Bu durumda kok digiminden itibaren boélinme
Yas=Geng¢ ve Yas={Orta, Yaslh} biciminde olacaktir. Bolinmeyi elde
etmek icin Tablo 1 (izerinde yasa iliskin degerler aranarak, bélinme
Yas=Geng¢ olan (2,7) satirlari ve geri kalan (1,3,4,5,6) satirlarindan
olusacak ve bolinme Sekil 2'de gosterildigi gibi olacaktr.
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Sekil 2. Birinci béliinme sonucu olusan karar agaci

Kok Dagam
(Kayitlar:1,2,3.4.5.6.7)

Yas=Geng Yas={Orta, Yasl}

A diogamo
(Kayitlar:1.2.4.5.6)

Hayir
(Kayitlar:2,7)

Birinci béliinme sonucu olusan agac yapisindan sonra yukarida (g
madde halinde sayilan adimlar tekrarlanmakta ve ikinci boliinmenin
hangi nitelige gore olacagi belirlenmektedir. Bunun igin dncelikle egitim
verisinden (2,7) satirlari ¢ikarilmakta ve hesaplamalar yeni olusturulan
Tablo 4’e ve egitim verisinin gruplandirilmis hali olan Tablo 5’e gore

tekrarlanmaktadir.

Tablo 4. (2,7) satirlari gikarildiktan sonra olusturulan yeni egi-
tim verisi

Ise Basvuru Egitim Durumu Cinsiyet Ise Kabul
Sirasi Durumu

1 Ortaokul Yasli Erkek Evet

3 Yuksekokul Orta Kadin Hayir

4 Ortaokul Orta Erkek Evet

5 ilkokul Orta Erkek Evet

6 Yuksekokul Yasli Kadin Evet
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Tablo 5. Yeni egitim verisinin gruplandirilmis hali

Egitim Durumu Cinsiyet

ise Kabul

Durumu ilkokul YSI:,:::ELI Orta | Yash | Kadin| Erkek
Evet 1 3 2 2 ! ’
Hayir 0 1 1 0 ! 0

Nitelik degerlerinin ikili gruplandiriimasindan sonra yeni boliinme
icin hesaplanan Gini indeks degerleri ise asagidaki gibidir:

Tablo 6. Yeni egitim verisinde her nitelik icin hesaplanan Gini
indeks degerleri

i Egitim Durumu Cinsiyet
Ise Kabul

Durumu . Ortaokul
llkokul viiksekokul Orta Yash | Kadin | Erkek
Glnlsol , Glnzmg 0,00 0,375 0,444 0,00 0,500 | 0,00
Gini, 0,300 0,267 0,200

Tablo 6’da gosterilmis olan hesaplanan bu yeni Ginij degerleri
arasindanenkigulkolanisecilmekte ve yenibolinme de enki¢lik degere

sahip olan Gini,,,, = 0,200 degerinin lUzerinden yinelenmektedir.
Bu durumda yeni bolinme cinsiyet niteliginin “kadin” ve “erkek”
degerlerine gore olacaktir. Benzer sekilde islemlerin tekrarlanmasi
sonucunda ise son béltiinme iki ayri sinif olarak tanimlanan yas niteligine
gore olup bu durum sonucunda olusan nihai karar agaci da Sekil 3'te
gosterilmistir [Ozkan, Y., 2008, 106-113].
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Sekil 3. Nihai karar agaci

Kok Dagam
(Kayitlar1.2.3.4.5.6.7)

Yas=Geng Yas={Orta, Yash}

A dOgimi
(Kaytlar:1.2.4.5.6)

Hayr
(Kayitlar2 7)

Cinsiyet=Erkek Cinsiyet=Kadin

Evet B daglrmmia
(Kayitlar-1.4.95 (Kaytlar:3,6)
Yas=0rta Fas=vash
Hawr Ewvet
(Kayitlar:3) (Kayitlar:g)

2.2. Lojistik Regresyon Analizi

Son yillarda tip, biyoloji, tarim ve ekonomi gibi alanlarda kolay
kullanimi ve yorumlanmasi nedeniyle lojistik regresyon yaygin olarak
kullanilan ve tercih edilen bir yontem haline gelmistir.

istatistiksel uygulamalarda arastirmacilar tarafindan genellikle
bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda iliski olup olmadigi
analiz edilmek istenir. Yapilan istatistiksel analiz yontemlerinde,
verilerin yapisina gore en uygun yontemin belirlenmesi blyik 6nem
arz etmektedir. Bagimli degisken siirekli oldugunda, genellikle dogrusal
regresyon modeli kullanilmaktadir. Dogrusal modellerin énemli bir
varsayimi hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasidir. Tipik
dogrusal regresyon modeli:

Y=XB+e, £~N(0.0%) (2.4)
biciminde tanimlanmaktadir. Belirtilen dogrusal regresyon modelinde
bagimsiz degiskenlerin kesikli veya slrekli olmalari modelin
tahmininde kullanilacak yontemi ve bu yontemle elde edilen
parametre tahminlerinin Ozelliklerini etkilemez. Bu nedenle modele
girecek bagimsiz degiskenler hem kesikli hem de siirekli degiskenler
olabilirler. Buna karsin modeldeki bagimh degiskenin kesikli bir yapiya
sahip olmasinin etkisi blyuktir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi
durumunda normallik varsayimi bozulmakta ve tipik dogrusal model
uygulanamamaktadir.
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Bagimli degisken iki deger aldiginda model gesitli dagilimlara dayah
olarak dogrusal regresyon modelinden farkli bicimde tanimlanmaktadir.
Bagimh degiskenin iki ya da ¢ok sinifli kesikli degisken olmasi
durumunda kullanilabilecek modeller ¢ok gesitlidir. Bu modellerden
dogrusal olasilik modeli, lojit ve probit modeller arasinda en fazla
tercih edilen yontem lojistik regresyondur. Lojistik regresyon analizini,
dogrusal regresyon analizinden ayiran en belirgin 6zellik de lojistik
regresyon analizinde bagimli degiskenin iki ya da ¢ok sinifli olmasidir.
Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon analizi arasindaki bu farkhlik
hem parametrik model secimine hem de varsayimlara yansimaktadir
[Hosmer, D. W., Lemeshow, S., 1989, 5-50]. Lojistik regresyon, normallik
varsayiminin bozulmasi nedeniyle dogrusal regresyon analizine
alternatif olmaktadir. Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin
degeri, lojistik regresyon analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi
degerlerden birinin gerceklesme olasiligl tahmin edilmektedir. Temel
olarak lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler ile iki ya da ¢ok sinifli
kategorik bagimli degisken arasindaki iliskinin tanimlanmasi igin
matematiksel modelleme yapmak amacglanmaktadir [Kleinbaum,G.,
D., 1994].

Lojistik regresyon analizinde modelleme kisminda kullanilacak
olan lojistik modeli elde etmek igin izlenen adimlara asagida kisaca
deginilmistir.

Herhangi bir i’inci gdzlem igin;

§ p
V.= X, +&:
=0 (2.5)
seklinde ifade edilen modelde bagimsiz degiskenler lizerinde bir kisit
yoktur. Ayni zamanda Vi bagimli degisken degeri de -o< ile +=o arasinda
tim degerleri alabilmektedir. Bagimh degiskenin 0 ve 1 gibi degerler

aldigr durumda bu kural bozulmakta ve P(yl- =1), Uinci gdzlemin 1
degerini alma olasiligl olmak lizere, beklenen deger:

E(y;)=1xP(y; =)+ 0x P(y; =0) = P(y; =1) 2.6)

olmaktadir.
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Bu sonug regresyon denklemi olarak yazilacak olursa:

P
E(y)=P(y;=D= 2 B, x,
l l k:O k lk’ l=1,...,l’l (27)
ifadesi elde edilmektedir. Sol tarafi 0-1 arasinda olasilik degerleri
alan bu denkleme “Dogrusal olasilik modeli” adi verilmektedir [Tathdil,
H., 1996].

Dogrusal olasilik modelinde bagimli degisken degeri olarak ifade
edilen olasilik degerinin gesitli donislimlerle -oo, +o= arasinda taniml
hale getirilmesi amaciyla yapilacak déntstimlerden birisi lojit donlisim
olup, lojit donlisimde ilk olarak;

p
E(yl'):P(yl' :1):k§Okaik i=1..,n o (2.8)

modelinde olasilik degerleri lizerinde P/1-P donidsimi yapilarak
bagimli degiskenin sinirlari 0, +e= yapilmakta, daha sonra ise bu oran
degerinin logaritmasi alinarak bagimli degiskenin sinirlari -oo, +oo
yapilmaktadir. Bu doniisimlerden sonra elde edilen yeni fonksiyon:

Pi
-5

P
EOp)= POy ==L === & fry (2.9

olarak yazilabilir. Bu modele de “Lojistik model” ya da kisaca “Lojit”

denmektedir. Ayrica kullanilan ln( ) donusimi de “lojit

1-P
dontsim” adini almaktadir [Hosmer, D. W., Lemeshow, S., 1989, 5-50].

Lojistik fonksiyonun elde edildigi modelde kullanilan P. olasilik

l

degeri ise:
exp X,
k=0 k lk

p
I+exp| 2 f,x. ]
(kzo k™ik

biciminde tanimlanmaktadir [Collet, D., 2003].

Pl.:

(2.10)
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P. olasilik degerine sahip lojistik analizde en énemli noktalardan
biri kurulan modelin katsayilarinin yorumlanmasidir. Bagimsiz bir x,
degiskeninin katsayisi 3, , x, ‘da meydana gelen bir birim degisikligin
y bagiml degiskeni tizerinde yarattigi degisimin miktarini ve yoniini
vermektedir. Bunun icin oncelikle bagimh ve bagimsiz degiskenler

arasindaki fonksiyonel iliskinin bulunmasi gereklidir.

Bir modeldeki bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
lineer iliskiyi veren fonksiyona “link fonksiyonu” adi verilmektedir.
Bagimh degiskenin tanimi geregi parametrelerinde dogrusal olan
dogrusal regresyon modelinde link fonksiyonu birim fonksiyon (matris)
iken; lojistik regresyonda s6z konusu fonksiyon logit déntsiimdir ve
Es. 2.9 tanimindan yararlanarak hatirlanacag tzere lojistik regresyon

modelindeki lojit degisim de,

g(x) =In{P(x) [ 1= P(x)]} = B, + fx

seklinde idi. Buna gore lojistik regresyon modelinde ﬂl katsayisi,
X bagimsiz degiskeninin bir birim degisiminin lojitte saglayacagi
degisim olup, S, = g(x+1)—g(x) olarak ifade edilmektedir. Yani
lojistik regresyon modelinde katsayinin yorumu, iki lojit arasindaki

farka anlam kazandirilmasi esasina dayanmaktadir.

Bagimsiz degisken x’in iki sinifli oldugu, yani O ve 1 degerlerini
aldigi durumda P(x) ve 1—P(x)’in iki ayri degeri sz konusudur ve
cizelge 3.1'de bagimsiz degiskenin iki sinifli olmasi durumunda lojistik
regresyon modelinin alacagi bu degerler gosterilmistir [Hosmer, D. W.,

Lemeshow, S., 1989, 5-50].
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Tablo 7. Bagimsiz degisken iki sinifli oldugunda lojistik modele
iliskin degerler

Bagimsiz Degisken
Bagimli Degisken
. (x)
y
x=1 x=0
Bo+b Bo
e e
y=1 P(1) = P(0) =
@ 1+ PP © 1+eP
y=0 1-P(1) = ! 1-P(0) = !
1+ePoth 1+ e
TOPLAM 1 1

x= 1 iken sonucun olma olasihg, P(1)/[1-P()], x= 0 iken
sonucun olma olasihigi da P(0)/[1— P(0)] seklinde tanimlanmaktadir.
iki sinifli bagimh degiskenin iki kategorisinin gériilme olasiliklarinin
birbirine oranlanmasina “Odds” adi verilir. Lojistik regresyon
konusundaki 6nemli kavramlardan birisi “Odds orani”dir ve katsayilarin
yorumlanmasi icin “Odds”lar ve “Odds orani”’ndan yararlaniimaktadir.
“Odds oran1” herhangi bir olayda tercih etmenin tercih etmemeye
orani olarak tanimlanabilmektedir. Ornegin, ilgilenilen tiirden bir
olayin olma olasiligi (p) ise, diger olayin olma olasiligl (1-p) olacaktr.
Odds w ile gosterilecek olursa Odds orani bu iki olasiligin oranlanmasi

ile bulunmaktadir.

T

LA g (2.11)
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Tablo 2.7’de oldugu gibi bagimli degisken O ve 1 degerleri verilerek
kodlanirsa, P(x) olasiligiile bagimli degisken verilen x degeri igin 1’e

esit olur. Ote yandan 1— P(x) olasiligi ile verilen x degeri icin O olur.
Bu durumda, eger bagimsiz degisken de iki kategorili bir degisken ise

ve 0, 1 olarak kodlanmissa;

P , x=0icin: w, = —P(O)
1-P(1) 1-P(0)

x=ligin: w, =
(2.12)

olarak tanimlanabilir. Bu durumda Odds orani ise:

P(l)

g W _1=PO)
w,  P(0)

1- P(0)

(2.13)

olacaktir. Odds orani bagimh degiskenin y =1 goriilme olasiligi

bakimindan, x =1 olanlari,

x =0 olanlarla karsilastirmada kullanilir. Tablo 2.7 icin odds oranina
bakilacak olursa:

eBo*’Bl Both,
~ (W)(“’e )_ e
v P P —¢ (2.14)
(5 pe™)

olacaktir. Bu, iki sonuglu bagimsiz degiskenin lojistik regresyonu igin

odds oranidir. Bu odds orani igin lojit farki ise,

Iny =Ine" =B, (2.15)

katsayisina esittir.
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Odds orani, nispi risk! ile yakindan ilgili olup bir baglant
Olgimaddr. Soyle ki, eger ilgilenilen durumun olma olasilig diistk ise
odds orani nispi riske yakin sonuglar verir. Bu oran x =1 icin sonucun
olma olasiliginin, x = 0'In olma olasiligindan ne kadar ¢ok ya da az
oldugunun tahminini yapar. Ornegin y bagimli degiskeni akciger
kanseri olup olmamasini gosteriyor ve X bagimsiz degiskeni de bir
kisinin sigara kullanip kullanmadigini gésteriyorsa 7 = 2 'nin yorumu;
bir yiginda sigara kullananlar arasinda akciger kanseri olma olasihginin,
sigara kullanmayanlara gore 2 kat daha fazla olacagi seklindedir.

0Odds oraninin anlaminin daha iyi anlasilmasi icin baska bir 6rnek
vermek gerekirse; bir hastaliga karsi 25 kisilik kontrol gurubu secilmis
olsun. Tedavi grubu yeni bir ilag alarak bu hastaliga yakalanma riskini
azaltmaya cgalissin. Deneyin sonunda tedavi gurubundan iki ve kontrol
gurubundan (g kisi bu hastaliga yakalanmis olsun.

Tedavi gurubu igin risk, 7, =2/25=0,08

Kontrol gurubu igin risk, 7, = 3/25=0,12 olacaktr.
Buradan nispi risk hesaplanmak istendiginde;

0,08

ro 012

=0,667

olacaktir. Yani tedavi gurubundaki risk, kontrol gurubundan 0,667 kat
daha fazla ya da 1/0,667=1,5 oldugundan kontrol gurubundaki risk,
tedavi gurubundan 1,5 kat daha fazladir.

Bu 6rnege iliskin odds orani ise:

_rn/d-r)  0,08/(1-0,08)
r/(1-r) 0,12/(1-0,012)

b

olacaktr.

1  Nispirisk: Aragtirilan etkene maruz kalan grupta elde edilen sonucun, etkene maruz kalmayan kontrol
grubundakilere orani olarak tanimlanmaktadir.
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i ve T degerleri kiiciik ise odds orani nispi riske yakin

sonuglar verecektir. En yaygin kullanim alanlari iki kategorili degisken
arasindaki iliskinin ol¢tldigi alanlar olan odds oranlari hassastir ve
lojistik regresyon analizinde énemli bir olguttir [Allison, D. P., 2000].
Ozet olarak, lojistik regresyon katsayisi ve olasilik orani arasindaki
iliski, lojistik regresyon sonuglarini agiklamamiz i¢in bir temel teskil
etmektedir.

3. Uygulama

Calismanin bu bolimiinde, ¢ok genis bir ¢calisma alani olan veri
madenciliginin siniflama ve regresyon modellerine iliskin teknikleri ile
sinirlandirilan, Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) ilag Provizyon Sistemi veri
tabanindan elde edilen veri kiimesi izerinde bir uygulama yapilmistir.
Bu kapsamda, veri madenciliginin s6z konusu teknikleri arasinda
yayginhklari dikkate alinarak karar agaclari algoritmalarindan CART
algoritmasi ve lojistik regresyon analizi kullaniimistir.

Uygulamaya konu olan veri kiimesi, ilag Provizyon Sisteminden
solunum sistemi hastaliklari icin antibiyotik kullanan yaklasik 50 milyon
hasta icerisinden o6rnekleme yoluyla segilen 18.931.000 hastanin
12 farkli degiskene iliskin degerlerini icermektedir. Uygulamada so6z
konusu veri kiimesi Uzerinde Clementine 12.0 yazilimi kullanilarak
veri madenciliginin siniflama ve regresyon problemine iliskin CART ile
lojistik regresyon teknikleri icin 6rnek bir uygulama ortaya konmustur.
Calismanin amaci bu veri kiimesi? icin, veri madenciligi uygulamasi
ile penisilin grubu antibiyotik kullanan hastalarin profilini belirleyen
onemli faktorlerin arastirilarak ortaya gikariimasidir.

Verilerin analizinden Once, uygulanacak teknikler igin nihai
veri klimesinin olusturulmasi amaciyla verileri temizleme islemi
gerceklestirilmistir. Veri kiimesi (izerinde yapilan ilk incelemede bazi
veri kalitesi sorunlari tespit edilmistir. Kayitlarda yer alan hastalarin bazi
demografik degiskenlere iliskin degerlerinin bilinmedigi gértlmustur.
Ayrica bazi celiskili veri degerleri oldugu ve bazi veri degerlerinin yanls
kodlandigi gbzlemlenmistir.

2 Uygulamada kullanilan veri kiimesi, Sosyal Guvenlik Kurumu’na ait olmasi ve hastalarin kisisel bilgilerini
icermesi sebebiyle gizlilik igermektedir. Bu agidan ilgili hastalara iliskin bilgi dizeyleri paylasilmamistir.
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Degisken bazinda yapilan incelemede hasta profili agisindan bilgi
icermeyen verilerin belirlenmesi ile bu kayitlarin veri kiimesinden
cikarilmasi saglanmistir. Bazi degiskenlerde deger oldugu halde
bu degerleri Uretecek diger degiskenlerin bulunmamasi oranlarin
bozulmasina neden olacagindan bu tir veriler de degerlendirme disi
tutulmustur. Ornegin doktorun brans kodu bulunmamasina ragmen
tani kodu veri setinde yer almakta ise verileri eslestirmek mimkiin
olmadigindan bu kayit inceleme disinda birakilmistir.

Ayni zamanda veri kayitlarinda tutarsizliklarin tespit edilmesi
sonucu tutarsizliklarinin duzeltilmesi mimkin goriilmeyen kayitlar
da benzer sekilde veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Ozellikle hastalara
konulan tanilarin kodlanmasinda yanlislik oldugu tespit edildiginden
verilerin icerdigi toplam 30 tanidan sadece 11 taninin analize alinmasi
uygun bulunmustur. Bu islemlerle verilerin temizlenmesi saglanmis ve
veri kiimesi modelleme igin hazir hale getirilmistir.

Verilerin temizlenmesi isleminden sonra calisma kapsaminda
ilag provizyon sistemi Uzerinde yer alan tanilardan 11 taniya iliskin
6.772.313 kayitlik recete verisi® kullanilmistir. Regete bilgilerinde yer
alan penisilin kullanimrigin, penisilin kullananlar “1” kullanmayanlar “2”
olarak kodlanarak veriler ikiye ayrilmis ve analizde iki seviyeli kategorik
bagimli degisken olarak kullanilmistir. Bu sekilde yapilan kodlama
sonucunda penisilin kullanan toplam 2.484.352 kisinin oldugu tespit
edilmistir. S6z konusu bagimli degiskeni 6nemli derecede etkileyen tani
grubu, hastane grubu, fiyat araligi, cinsiyet ve yas bagimsiz degiskenler
olarak ele alinmistir. Analizde kullanilan bu bagimsiz degiskenler
asagida aciklanmistir:

Tani grubu:

ilk bagimsiz degisken olan tani grubu kategorik bir degisken olup,
provizyon sisteminde kodlandigi haliyle aynen alinmis ve asagida
sunulmustur:

3 Veriler her hastaya bir regete karsilik gelecek sekilde olusturuldugundan hasta sayisi regete sayisina esittir.
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711: Akuttonsillit, 712: Akutlarenjitve trakeit, 713: Akut obstriiktif
larenjit ve epiglottit, 714: Akut st solunum yolu enfeksiyonlari

birden fazla olan, 715: Belirlenmis influenza viriisiine bagli influenza,

718: Streptococcus pneumoniae’ye bagli Pnémoni, 720: Bakteriyel
pnomoniler, 722: Baska yerde siniflanmamis hastaliklarda bulunan
Pndémoni, 724: Akut bronsit, 728: Kronik rinit, nazofarenjit ve farenjit,
744: Bronsiektazi

Hastane grubu:

ikinci bagimsiz degisken olarak modele alinan ve hastanenin bagl
bulundugu kurum ile islevsel 6zelligini gbsteren bu degiskenin tanim ve

atama degerleri asagidaki gibi 4 kategori ile yapilmistir:

Ozel Hastaneler: .....oocooveeeeeeeeeeeeeeeeeee e “1”,
2. Basamak Saglk Bakanligi Hastaneleri: ............. “2”,
3. Basamak Saglk Bakanligi Hastaneleri: ............. “3”,
Universite Hastaneleri: .......ccoevvvvvrirereeveveneveenennn, “4”

seklinde yapilmistir.

Fiyat: Uclincii bagimsiz degisken olan ilag fiyati ise;

ilacin fiyat;

<=5TLolanlar igin: ...cccceeeeeeeiciiieeee e 17,
5TLile 25 TLolanlar igin: ...ccccceeeeeeiiiciiiiiieeeeenn, “2"
>25TLolanlarigin: ..o, “3”

seklinde kodlanarak analize dahil edilmistir.
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Cinsiyet:

Kesikli bir degisken olan cinsiyet bagimsiz degiskeni de; kadin igin
“1” erkek icin “2”, seklinde kodlanmustir.

Yas:

Yas bagimsiz degiskeni sirekli bir degisken olup yil cinsinden
Ol¢llmustir ve yasi;

0-15 0lanlariGin: ....ccceeecviiieeeciieee e “1”
15-29 olanlarigin: .....cccoeeviieeeeiieee e, “"
30-44 olanlar igin: ....cccoeeeeeeciee e “3”
45-64 olanlar igin: .....occvvieeeiiiiiie e “q”
65 ve Uzeri yasta olanlarigin: ......cocceeeeviiieeeennen. “5”

olarak kodlanmig ve CART analizi bu kodlamaya gore yapilmistir. Ancak
uygulamanin ikinci kismi olan lojistik regresyon analizinde yas degiskeni
kodlama yapilmadan siirekli degisken olarak analize dahil edilmistir.
Uygulamaya dahil edilen 6.772.313 hasta “penisilin kullananlar”
ve “penisilin kullanmayanlar” olarak siniflandirilmis ve Tablo 8'de
gosterilmistir.

Tablo 8. Hastalarin penisilin kullanma durumlarina gére dagilimi

Bagimli Degisken Sayi Yiizde (%)
Penisilin Kullananlar 2.484.352 36.7
Penisilin Kullanmayanlar 4.287.961 63.3

Calismada daha oOnce de belirtildigi gibi veri madenciliginin
siniflandirma fonksiyonuna iliskin CART ve lojistik regresyon yontemleri
ile siniflandirma modellerinin gelistirilmesiamaglanmistir. Siniflandirma
modelleri icin iki temel basari kriteri s6z konusu oldugundan, dncelikle
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gelistirilen modelin egitim verisi izerinde siniflandirma basarisi birinci
basari kriteri; veri madenciliginin amaci dogrultusunda gelistirilen
modelin 6ngort amach kullanilabilmesiigcin modelin egitim kiimesinden
tamamen farkh bir test kiimesi lizerinde sinanmasi ise ikinci basari
kriteri olarak belirlenmistir.

Bu dogrultuda analizlerde tim verinin % 70’i model olusturmak
amaci ile egitim verisi, geri kalan % 30’u ise siniflama kurallarinin
dogrulugunu test etmek amaciyla test verisi olarak kullaniimistir.
Boylece siniflandirma modeli 6grenme kiimesi lGzerinde gelistirilmis
olup test verisinden olusan sinama kimesi Uzerinde de 6ngori
basarilarinin sinanmasi saglanmistr.

3.1. CART Analizi Uygulamasi

Bu teknigin uygulanmasinda dncelikle her degisken icin hazirlanmis
olan veri kiimeleri clementine 12.0 yazilimina yiklenmis, degiskenlerin
se¢imi “
degiskenler de “filter” digimu ile elenmistir. Ayrica yas ve fiyat gibi
degiskenler “derive” digimdi ile formuliize edilerek gruplandiriimis,
hedef (bagimlh) degisken de “type” digimdi ile tanimlanmistir. Son
olarak “partition” digimd ile verilerin egitim (training) ve test (testing)
verisi olarak ayrilmasi saglanarak model kurma asamasina gelinmistir.

select” dugimu ile yapilmis ve modele girmesi istenmeyen

Modelin tahmin edilmesinde “simple” modu segenegi tercih
edilerek maksimum agacin derinligi yani agacin biylyebilecegi katman
sayisi 5 olarak belirlenmistir. Ayrica agacin blylmesine rehberlik eden
ve ana dallarda tek bir ¢ikti kategorisine yogunlasan tepkilerin diizeyini
yakalayan safsizlik kriteri olarak da “Gini Safsizlik Olgiitl” tercih
edilmistir.

CART agaci buydtirken daha 6nce de bahsedildigi gibi bir dalin
daginikhgini yani safsizligini en ¢ok azaltan tahminleyicide bdlmekte
ve ana daldan yavru dala dogru daginikliktaki bu degisime de gelisme
(improvement) denmektedir. Analizde bu gelisme degeri icin “default”
deger olan 0,0001 secilerek model olusturulmus ve olusturulan modele
iliskin agac yapisi da Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4 incelendiginde solunum sistemi hastaliklarinda yazilan
toplam 6.772.313 antibiyotigin 2.484.352’sinin penisilin  grubu
antibiyotik oldugu gorilmektedir. Yazilan penisilin grubu antibiyotiklerin
en 6nemli belirleyicileri arasinda sirasiyla hastane grubu, fiyat grubu,
tani kodu ve yas degiskenleri yer almaktadir. Bu belirleyiciler penisilin
grubu antibiyotik kullanimini 9 ayri profile ayirmaktadir. Bu profiller
Sekil 4 ve tablo 9’dan yararlanarak asagida agiklanmakta ve segilmis
bazi profillere iliskin yorumlar da asagida yer almaktadir.

Tablo 9. Receteye yazilan penisilin grubu antibiyotiklerin en
onemli belirleyicileri ve profilleri

Hastane Fiyat

Grubu  Grubu 1CLILCLD

Profiller  Diigiimler

Profil 1 Node 19 2,3 1 712,714,718,724,744 1
Profil 2 Node 20 2,3 1 712,714,718,724,744 2
Profil 3 Node 15 2,3 1 711,713,715,720,722,728

Profil 4 Node 17 2,3 1 714

Profil 5 Node 18 2,3 1 711,713,720,722,724,728,744

Profil 6 Node 4 2,3 2,3

Profil 7 Node 13 14 712,713,714,715,718,720,722,

728,744

X 712,713,714,715,718,720,722,
Profil 8 Node 14 1,4 728,745
Profil 9 Node 5 1,4 711,724

Penisilin kullanimi icin ilk siniflamanin hastane grubuna goére
oldugu gorilmektedir. Penisilin grubu antibiyotiklerin % 16’sinin Saglik
Bakanligi 2. ve 3. basamak hastanelerinde (Node 1), % 84’liniin ise 6zel
hastaneler ve Universite hastanelerinde (Node 2) recgetelendirildigi
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ve bu hastanelerde yazilan antibiyotiklerin de alt kirilimlarin fiyat
grubu, tani kodu ve yasa goére onemli bulunarak siniflandirildig
gozlemlenmektedir.

Birinci temel profilde (Node 1) yer alan solunum sistemi
hastaliklarinda yazilan 4.761.897 antibiyotik ilk alti alt profildeki (Node
19, Node 20, Node 15, Node 17, Node 18, Node 4) antibiyotiklerin
siniflandiriimasini icermektedir. ilk iki profilde (Node 19 ve Node 20)
yer alan penisilin grubu antibiyotiklerin Saglk Bakanhgl 2. basamak
hastanelerinde, fiyati 5 TU'nin altinda ve 712 tani kodlu akut larenjit
ve trakeit, 714 tani kodlu akut Gst solunum yolu enfeksiyonlari birden
fazla olan, 718 tani kodlu streptococcus pneumoniae’ye bagli Pnémoni,
724 tani kodlu akut bronsit ve 744 tani kodlu bronsiektazi hastalarina
yazildigi gérilmektedir.

Birinci temel profil altinda ayni hastane grubu, fiyat araligi ve tani
koduna gore siniflandirilan, ayrica yasi O ile 15 yas arasinda ve penisilin
turd antibiyotik kullananlarin orani % 99 olan toplam 156.609 hasta
profil 1’i (Node 19) olustururken, 15 yas lizeri ve penisilin kullananlarin
orani yaklasik % 29 olan toplam 72.440 hasta profil 2’yi (Node 20)
olusturmaktadir. Bu profillerden solunum sistemi hastaliklari igin
antibiyotik yazilan hastalar icerisinde penisilin grubu antibiyotik
kullanim orani en yiliksek olan hastalar profil 1’de yer almaktadir.
Bu durum 0-15 yas arasi okul ¢aginda olan niifusun beta mikrobu
gibi cesitli mikroplar nedeniyle siklikla hastalanmasi ve hastaligin
tedavisinde penisilin grubu antibiyotiklerin kullaniminin yaygin
olmasiyla agiklanabilmektedir.

Birinci temel profilde Saglk Bakanhgi 2. ve 3. basamak hastaneleri
icin yapilan temel siniflandirma igerisinden fiyatt 5 TUnin altinda, 3.
Basamak hastanelerde ve tani kodu 711 olan akut tonsillit, 713 olan
akut obstriktif larenjit ve epiglottit, 720 olan bakteriyel pnémoni,
722 olan baska yerde siniflanmamis hastaliklarda bulunan Pnémoni,
724 olan akut bronsit, 728 olan kronik rinit ile tani kodu 744 olan
bronsiektazi hastasi icin yazilan toplam 323.431 antibiyotik de profil
5’i (Node 18) olusturmakta ve bu profilde yer alan hastalar % 99 gibi
yiksek bir oranda penisilin grubu antibiyotik kullanmaktadir.



VERIi MADENCILIGINDE CART VE LOJISTiK REGRESYON ANALIZININ YERI:
ILAC PROVIZYON SISTEMI VERILERI UZERINDE GRNEK BiR UYGULAMA

Ozel hastane ve (niversite hastanelerinde solunum sistemi
hastaliklar i¢in yazilan toplam 2.010.416 antibiyotik igerisinden
penisilin grubu antibiyotik kullaniminin % 84’lik oranla oldukga
yiiksek oldugu ikinci temel profil (Node 2) i¢ ayri alt profile (Node 13,
Node 14, Node 5) ayrilmaktadir. Bu profillerde yazilan penisilin grubu
antibiyotikler icin en dnemli belirleyicinin tani kodu degiskeni oldugu
gorilmektedir.

ikinci temel profil altinda siniflandirilan ilk iki profilde (Node13,
Node 14) yer alan profil 8 de (Node 14) toplam 409.415; 712 tani
kodlu akut larenjit, 714 tani kodlu akut Gst solunum yolu enfeksiyonlari
birden fazla olan, 720 tani kodlu bakteriyel pnémoni ve 744 tani kodlu
bronsiektazi hastasi i¢in yazilan antibiyotiklerden penisilin grubu
antibiyotikleri kullananlarin oraninin % 57 gibi yliksek bir oranda
oldugu gozlenmektedir.

Ayrica ikinci temel profil icin tani koduna gore yapilan siniflamada,
tani kodu 711 olan akut tonsillit ve tani kodu 724 olan akut bronsit
hastalari icin yazilan antibiyotikler de profil 9’'u (Node 5) olusturmakta
ve bu profilde yer alan toplam 1.498.473 antibiyotik kullanan hastanin
% 98’ini penisilin grubu antibiyotik kullanan hastalar olusturmaktadir.

Yukarida bazi profillerin agiklandigi penisilin hedef (bagimh)
degiskeni Uzerinde gerceklestirilien CART algoritmasi sonucunda
kurulan modelin siniflandirma basarisi % 92,34 olarak hesaplanmistir.
Ayrica modelin 6ngori basarisini sinamak amaciyla hazirlanan test
verisi Gizerindeki siniflandirma basarisi da % 92,31 olarak hesaplanmis
ve Tablo 10 ve 11’de s6z konusu oranlarin sunuldugu siniflandirma
tablolari ortaya cikmistir.
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Tablo 10. CART analizi sonucu elde edilen dogru siniflandirma
orani tablosu

Tahmin Degerleri

Penisilin
Dogru
Kullananlar | Kullanmayanlar | Toplam | Siniflandirma
Orani

Kullananlar 2.176.650 307.702 2.484.352 87,61%

Penisilin

Gergek Degerler

Kullanmayanlar | 211.278 4.076.683 4.287.961 95,07%

2.387.928 4.384.385 6.772.313 92,34%

Tablo 3.3'de gorildugl gibi uygulama kapsamindaki 6.772.313
hastadan gercekte 2.484.352’si penisilin grubu antibiyotik kullanirken
geriye kalan4.287.961 kisi penisilin grubu antibiyotik kullanmamaktadir.
Penisilin kullanan hastalarin 2.176.650’si dogru, 307.702’si ise hatali
olmak lizere % 87,61’lik dogruluk ylizdesiyle siniflandirilmistir. Penisilin
grubu antibiyotik kullanmayan 4.287.961 hastanin ise 4.076.683
tanesi CART algoritmasi ile yapilan siniflandirma isleminde dogru,
211.278 hasta ise hatali olmak lizere % 95,07’lik dogruluk yiizdesiyle
siniflandiriimistir. CART algoritmasi ile yapilan siniflandirma isleminde
genel dogruluk degeri ise 6.772.313 hastanin 6.253.333 tanesi dogru
siniflandirilarak % 92,34 olarak hesaplanmistir.
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Tablo 11. Test verisi lizerinden elde edilen dogru siniflandirma
orani tablosu

Tahmin Degerleri

Penisilin
Dogru
Kullananlar | Kullanmayanlar | Toplam | Siniflandirma

Orani
ED Kullananlar 932.928 932.928 1.064.850 87,61%
4 . e
% Penisilin
§ Kullanmayanlar 91.266 1.747.923 1.839.189 95,04%

1.024.194 1.879.845 2.904.039 92,31%

CART ile olusturulan modelin o6ngéri basarisini  sinamak
amaciyla hazirlanan test verisi kapsamina alinan 2.904.039 hastadan
gercekte 1.064.850’si penisilin grubu antibiyotik kullanirken geriye
kalan 1.839.189°u farkh grup antibiyotik kullanmaktadir. Penisilin
kullanan hastalarin 932.928’i dogru, 131.922’si ise hatali olmak Uzere
% 87,61'lik dogruluk ylzdesiyle siniflandiriimistir. Penisilin grubu
antibiyotik kullanmayan 1.839.189 hastanin ise 1.747.923 tanesi
yapilan siniflandirma isleminde dogru, 91.266 hasta ise hatali olmak
Uzere % 95,04’luk dogruluk ylzdesiyle siniflandiriimistir. Test verisi
Uzerinde yapilan siniflandirma isleminde genel dogruluk degeri ise
2.904.039 hastanin 2.680.851 tanesi dogru siniflandirilarak % 92,31
olarak hesaplanmistr.

3.2. Lojistik Regresyon Analizi Uygulamasi

Bu teknigin uygulanmasinda da oncelikle her degisken icin
hazirlanmisolanverikiimelerininClementine12.0yaziliminayiklenmesi
gerceklestirilmistir. Degiskenlerin secimi “select” digimu ile yapilmis
ve ilacin fiyati gibi gruplandirilmis degiskenler “derive” dUgimu ile
formilize edilmistir. Yas degiskeni CART analizi uygulamasindan farkli
olarak bu bolimde sirekli degisken olarak analize dahil edilmis ve
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hedef (bagimh) degisken olan penisilinin tanimlanmasi yine “type”
duglimu ile yapilmistir. Son olarak “partition” dagimda ile verilerin
egitim (training) ve test (testing) verisi olarak ayrilmasi saglanarak
parametrelerin tahmin edildigi “logistic” digimui ile model kurma
asamasina gelinmistir.

Nihai modelin olusturulmasinda lojistik regresyon denkleminde
hicbir degisken yokken baslayan ve sonra her adimda bir degiskenin
eklendigi ya da cikarildigi adim adim sec¢im (enter) yontemi secilmistir.
Ayrica model degiskenler arasi etkilesimlerin modelde yer almayacagi,
sadece temel etkileriicerecek sekilde olusturulmustur. Modele alinacak
degiskenlerin se¢iminde ise anlamlilik diizeyi 0,05 (o = 0,05) olarak
belirlenmistir. Diger model parametreleri icin yazilimin varsayilan yani
“default” degerleri kullanilmistir.

Solunum sistemi hastaliklari igin penisilin grubu antibiyotik
kullanimi olarak belirlenen y bagimli degiskeni; kullanma durumunda
1, kullanmama durumunda ise 2 olarak kodlanmis ve lojistik regresyon
analizi ile test edilecek hipotez asagidaki gibi kurulmustur.

H , :Tani grubu, hastane grubu, ilacin fiyati, cinsiyet ve yas
bagimsiz degiskenleri ile olusturulan model anlamsizdir.

H, : Tani grubu, hastane grubu, ilacin fiyat, cinsiyet ve yas
bagimsiz degiskenleri ile olusturulan model anlamlidir.

Analizde bagimli degisken olarak alinan Penisilin grubu antibiyotik
kullanimi degiskenini etkileyen bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi
asamasinda Wald testi kullanilmistir. 8 parametreleri ile bu
parametrelere iliskin Wald istatistikleri, serbestlik dereceleri, anlamlilik
duzeyleri, odds orani degerleri ve bu degerlere iliskin % 95’lik giiven
araliklari tablo 3.5’de gosterilmistir.

Tablol1l’de yer alan modelde, degiskenlere ait katsayilarin
anlamhiligini test eden Wald istatistiginin (H,: B, =0 ve H,: 3, #0
) anlamhlik diizeyi olan p degerlerine bakilip her bir degiskenin
anlamlilik testinin yapilmasi sonucunda, cinsiyet disinda kalan diger
biatin degiskenlerin bagimli degiskenle istatistiksel olarak anlamli
bir iligki icinde oldugu gorilmektedir (p <0,05, cinsiyet igin
p=0,103>0,05).
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Tablo 11. Lojistik regresyon analiz sonuglari

Odds Orani igin

B S.Hata Wald Sd Pdeger gdds Giiven Araligi
ranl ————————
Alt Sinir Ust Sinir

Sabit 0953 0017 3088 1 0,000
Yas 0029 0000 167.416 1 0000 0971 0971 0,971

Tani Grubu

711=Akut tonsilit 1,205 0014 7207 1 0000 3337 3246 3,432
712=Akut larenjit ve trakeit 4198 0018 51504 1 0000 0015 0014 0,016

713=Akut obstriktif larenjit ve

— 1,233 0,034 1.311 1 0,000 0,291 0,273 0,312
epiglottit

714=Akut Ust solunum yolu

) ) -0,795 0,014 3.063 1 0,000 0,452 0,439 0,464
enfeksiyonlari birden fazla olan

715=Belirlenmis infuenza 4846 0041 13697 1 0000 0,008 0007 0,000
virlisine bagli Influenza

718=Streptococcus

. N N . -1,998 0,049 1.675 1 0,000 0,136 0,123 0,149
pneumoniae'ye bagli Pnémoni

720=Bakteriyel pnémoni 0,069 0022 10 1 0001 1,072 1,027 1,119
722=Baska yerde simflanmamis| 7,5 o3 574 1 0000 0484 0456 0,513
hastaliklarda bulunan Pnémoni

724=Akut bronsit 2,194 0015 2252 1 0000 8972 8719 9,233

728=Kronik rinit, nazofarenjit ve

" -8,66 0,035 61.268 1 0,000 0,000 0,000 0,000
farenjit

744=Bronsiektazi (Referans)

Hastane Grubu

Ozel Hast. 3,498 0,009 141.375 1 0,000 33,035 32,438 33,642
SB 2. Bas. Hast. -4,337 0,008 262.658 1 0,000 0,013 0,013 0,013
SB 3. Bas. Hast. -1,575 0,008  35.806 1 0,000 0,207 0,204 0,21

Universite Hast.(Referans)

Cinsiyet

Kadin 0,004 0,003 3 1 0,103 1,004 0,999 1,01
Erkek (Referans) . . . 0

Fiyat Grubu

Fiyat<=5TL 3,384 0,007 232.994 1 0,000 29,501 29,099 29,909
5 TL<Fiyat<=25 TL -0,445 0,006 6.098 1 0,000 0,641 0,634 0,648

Fiyat>25 TL (Referans)
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Tablo 3.5'de elde edilen odds orani degerlerine bakildiginda;
711 tani kodlu akut tonsilit hastalarinin 744 tani kodlu bronsiektazi
hastalarina gore 3,337 kat, 724 tani kodlu akut bronsit hastalarinin
ise yine 744 tani kodlu bronsiektazi hastalarina gore 8,972 kat daha
fazla penisilin grubu antibiyotik kullandiklari gorilmektedir. 714
tani kodlu akut Ust solunum yolu birden fazla olan hastalar ve 718
tani kodlu streptococcus pneumoniae’ye bagl Pnomoni hastalari ile
penisilin kullanma durumu arasinda anlamli ancak negatif bir iliski
bulundugundan, bu tani gruplarina giren hastalarda penisilin kullanma
oraninin azaldigi gézlenmektedir. 744 tani kodlu bronsiektazi hastalari
referans olarak alindiginda penisilin grubu antibiyotik kullanma orani,
714 tani kodlu akut st solunum yolu birden fazla olan hastalarda
0,548 kat daha az (1-odds=0,452), 718 tani kodlu streptococcus
pneumoniae’ye baglh Pnémoni hastalarinda ise 0,864 (1-odds=0,136)
kat daha az olmaktadir.

Hastane grubunailiskin odds oranlaridikkate alindiginda; tiniversite
hastanelerine gore 6zel hastanelerde solunum sistemi hastaliklari igin
penisilin grubu antibiyotik yazilma orani 33,035 kat daha fazla, Saglik
Bakanhgi 2. basamak hastanelerinde ise 0,987 kat daha az olarak
gerceklesmektedir. Benzer sekilde ilacin fiyatina iliskin odds oranlarina
bakildiginda ise yiksek fiyath penisilin grubu antibiyotiklere gore, fiyat
5 TlU'den az olan dustik fiyath penisilin grubu antibiyotiklerin 29,501 kat
daha fazla yazildig1 gérilmektedir.

Diger taraftan yas degiskeninin katsayisinin negatif isaretli olmasi
da odds oraniyla arasinda negatif bir iliski oldugunu gosterdiginden,
solunum sistemi rahatsizligl olan bireylerin yasi azaldik¢a penisilin
grubu antibiyotik kullanma olasiliklarinin her bir birim icin 0,971 kat
arthigl sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

Katsayilarin anlamliliginin test edilmesinden sonra, ¢izelge 4.10’da
modele iliskin genel anlamliliginin test edildigi model uygunluk tablosu
sonucunda bulunan Ki-Kare degeri de o = 0,05 diizeyinde anlamh
bulundugundan ve modelin anlamsiz olduguna dair kurulan H
hipotezi reddedildiginden olusturulan lojistik regresyon modelinin
verilere uygun oldugunu séylemek mimkunddr.
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Tablo 12. Modelin anlamhiligina iligkin test sonucu

Model Uygunluk

Olabilirlik Oran Testi

Krit
-2 Log Olabilirlik Ki-Kare Serbestll!( P Degeri
Derecesi
Sadece sabit
terimin 7054860,506
oldugu model
Son model 1891272,644 5163587,862 17 0,000

Tablo 13’de sunulan dogru siniflandirma orani modelin uyum
iyiligini test etmeye yonelik diger bir olgit olarak kullaniimaktadir.
Siniflandirma tablosunda bagimli degiskenin gercek degerleri ile
tahmin degerleri caprazlanmakta ve hesaplanan tahmin degerleri
icin 0,5 esik degerinden kiicuk olanlara “1” degeri, biyilk olanlara “2”
degeri atanmaktadir. Bu sekilde yapilan atama degerleri sonucunda
penisilin hedef (bagimh) degiskeni Uzerinde gergeklestirilen lojistik
regresyon analizi sonucunda kurulan modelin siniflandirma basarisi %
91,37 olarak hesaplanmistir. Ayrica modelin 6ngori basarisini sinamak
amaciyla hazirlanan test verisi Gzerindeki siniflandirma basarisi da %
91,36 olarak hesaplanmis ve Tablo 14’te gosterilmistir.

Tablo 13. Lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen dogru
siniflandirma orani tablosu

Tahmin Degerleri
Penisilin
Kullananlar | Kullanmayanlar Dogru
1) ) Toplam | Siniflandirma
Orani
x5 Kullananlar (1) 2.069.709 414.643 2.484.352 83,31%
g 3| Penisilin
©a Kullanmayanlar (2) | 169.600 4.118.361 4.287.961 96,04%

‘ 2.239.309 ‘ 4.533.004 ‘ 6.772.313 ‘ 91,37%
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Tablo 3.7’de goruldugi gibi, uygulama kapsamindaki 6.772.313
hastadan gercekte 2.484.352’si penisilin grubu antibiyotik kullanirken
geriye kalan4.287.961 kisi penisilin grubu antibiyotik kullanmamaktadir.
Penisilin kullanan hastalarin 2.069.709’u dogru, 414.643’( ise hatali
olmak lizere % 83,31’lik dogruluk ylizdesiyle siniflandirilmistir. Penisilin
grubu antibiyotik kullanmayan 4.287.961 hastanin ise 4.118.361
tanesi lojistik regresyon ile yapilan siniflandirma isleminde dogru,
169.600 hasta ise hatali olmak lizere % 96,04’lik dogruluk ylizdesiyle
siniflandiriimistir. Lojistik regresyon ile yapilan siniflandirma isleminde
genel dogruluk degeri ise 6.772.313 hastanin 6.188.070 tanesi dogru
siniflandirilarak % 91,37 olarak hesaplanmustir.

Tablo 14. Test verisi lizerinden elde edilen dogru siniflandirma

Tahmin Degerleri
Penisilin

orani tablosu

Kullananlar | Kullanmayanlar Dogru
1) ) Toplam | Siniflandirma
Orani
x5 Kullananlar (1) 886.892 177.958 1.064.850 83,29%
£ .%/| Penisilin
© 3 Kullanmayanlar (2) 73.068 1.766.121 1.839.189 96,03%

‘ 959.960 ‘ 1.944.079 ‘1.944.079‘ 91,36%

Lojistik regresyon ile olusturulan modelin 6ngoérl basarisini
sinamak amaciyla hazirlanan test verisi kapsamina alinan 2.904.039
hastadan gercekte 1.064.850’si penisilin grubu antibiyotik kullanirken
geriye kalan 1.839.189’u farkli grup antibiyotik kullanmaktadir. Penisilin
kullanan hastalarin 886.892'si dogru, 177.958'i ise hatali olmak lizere
% 83,29’luk dogruluk yizdesiyle siniflandiriimistir. Penisilin grubu
antibiyotik kullanmayan 1.839.189 hastanin ise 1.766.121 tanesi
yapilan siniflandirma isleminde dogru, 73.068 hasta ise hatali olmak
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lizere % 96,03’lik dogruluk ylizdesiyle siniflandirilmistir. Test verisi
Uzerinde yapilan siniflandirma isleminde genel dogruluk degeri ise
2.904.039 hastanin 2.653.013 tanesi dogru siniflandirilarak % 91,36
olarak hesaplanmistir.

Bu dogrultuda olusturulan uygun modelde P.; solunum sistemi

1

hastaliklari icin receteye yazilan ilacin penisilin grubu antibiyotik

olma olasiligl, 1—P; penisilin grubu antibiyotik olmama olasilig

olmak uzere; P, =1 — (z=0,+ Bix, +...+ B,x;) lojistik
dagilim fonksiyonundan+vee tablo 3.5'de yer alan lojit katsayilari g
’lardan yararlanarak degiskenlerin gesitli dizeylerine yonelik olasiliklar
hesaplanabilmektedir. Ornegin, 20 yasinda 711 tani kodlu akut tonsilit
hastasi icin 6zel hastanede tedavi sonucunda regeteye yazilan, fiyati 5

Tl'den az olan bir antibiyotigin penisilin grubu antibiyotik olma olasihgi

Tablo 15’te gosterildigi gibi hesaplanabilmektedir.

Tablo 15. Lojistik regresyon modeli ile olasilik tahmini

Olgularin ézellikleri Katsayi degerleri
(B)
Sabit -0,953
Yas (20) (-0,029)*20= -0,58
P 1
Tani Grubu (711) 1,205 S P
. =0,998
Hastane Grubu (Ozel Hast.) 3,498
Fiyat Grubu (Fiyat<=5TL) 3,384
z= 6,554




Sosyal Giivenlik Uzmanlari Dernegi Sosyal Glivence Dergisi / Sayi 6

Olusturulan lojistik regresyon modeli yardimiyla tablo 3.9da
gorildugl tzere, s6z konusu ozellikleri tasiyan bir hasta icin receteye
yazilan bir antibiyotigin penisilin grubu antibiyotik olma olasiligi % 99,8
olarak hesaplanmistr.

3.3. CART ve Lojistik Regresyon Analizlerinin Karsilastiriimasi

Ayni donanim ve yazihm olanaklarinin kullanildigi uygulama
boliminde, CART ve lojistik regresyon analizi sonucunda elde
edilen modellerin karsilastirma kriteri her bir analizin islem siresi,
siniflandirma ve 6ngori basarisi olarak dikkate alinmistir. Tablo 16’da
her bir modelin Uretilmesi icin gerekli islem siresi, modele iligskin
siniflandirma ve 6ngori basarisi yer almaktadir.

Tablo 16. Analizleri karsilastirma kriterleri

; . Siniflandirma Ongorii
Islem Siiresi
CELEH] GELEIH]
CART 8 dak. 27 sn. % 92,34 % 92,31
Lojistik Regresyon 14 dak. 58 sn. % 91,37 % 91,36

Veri madenciligi ¢ok fazla miktardaki verilerin analizine
dayandigindan, kullanilan tekniklerin veri madenciligi agisindan
degerlendirilmesinde, tekniklerin islem sirelerinin kisa olmasi
ve siniflandirma ile 6ngorii basarisinin yiksek olmasi modellerin
glvenilirligi konusunda olduk¢ca 6nemli bir yere sahiptir. Ancak
tekniklerin islem sireleri ne kadar kisa olursa olsun eger siniflandirma
basarisi duslik kaliyorsa bu modellere glivenilmesi s6z konusu
olmayacagindan, modellerin  karsilastirimasinda  siniflandirma
basarisini dikkate almak birinci 6ncelik olarak sayilabilir.

Tablo 3.10°da goruldigu Uzere islem siresi agisindan en hizh
analiz CART olmustur. Bu nedenle hizli karar alma ihtiyacina gerek
duyulan suireclerde CART analizinin kullanilmasinin daha uygun olacagi
soylenebilir.
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Yine ayni tablo 3.10 incelendiginde, olusturulan modellerin
siniflandirma basarisi agisindan farkhlik gostermeyip ¢ok yakin
sonuglar verdigi gozlenmistir.  CART analizi sonucunda kurulan
modelin siniflandirma basarisi % 92,34, lojistik regresyon analizi
sonucunda kurulan modelin siniflandirma basarisi da % 91,37 olarak
hesaplanmistir.

Egitim verisi Uizerindeki ylksek siniflandirma basarisinin 6ngori
basarisinin sinandigi test verisi (izerinde tekrar etmemesi durumunda
model glivenilir olmaktan uzak olacagindan, modelleri karsilastirmada
diger onemli kriter 6ngori basarisi olarak dikkate alinmistir. CART
analizi sonucunda kurulan modelin 6ngori basarisi % 92,31 olarak
bulunmusken, lojistik regresyon analizi sonucunda kurulan modelin
Ongori basarisi % 91,36 olarak bulunmustur.

4. Sonug ve Oneriler

Son vyillarda yaygin olarak kullaniimaya baslanan ve bulyik
veri kiumeleri iginde sakli durumda bulunan islenmemis veriyi
anlasilabilir ve yorumlanabilir hale getiren islemlerden biri veri
madenciligidir. Veri madenciliginin temel amaci, bilgisayar sistemleri
ile Gretilen kendi basina bir anlam ifade etmeyen verilerin, uygun
programlar cercevesinde derlenerek, bu verilerden bilgi ¢ikariimasi
ve gecmis faaliyetlerin analizini gz 6niinde bulundurarak gelecekteki
davranislarin tahminine yonelik karar verme modelleri yaratmakdr.
Bu calismada s6z konusu amaca uygun olarak ila¢ provizyon sistemi
Uzerinden alinan solunum sistemi hastaliklari igin kullanilan antibiyotik
verileri icerisinden, penisilin gurubu antibiyotikleri siniflandirmak icin
profesyonel bir program kullanilarak analizler yapilmistir.

Genellikle verilerin siniflandiriimasinda bugline kadar daha ¢ok
kiimeleme, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi ¢ok
degiskenli istatistik tekniklerden vyararlanildigi goriilmektedir. Bu
tekniklere gore daha yeni olan karar agaci algoritmalari da tlkemizde
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Karar agaci algoritmalarinin
en Oonemli avantaji, parametrik olmayan yontemler arasinda olmasi
nedeniyle diger cok degiskenli tekniklerde saglanmasi gereken
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istatistiksel varsayimlarin olmamasidir. Bu nedenle daha yeni bir
yontem olan karar agaci algoritmalariyla daha klasiklesmis bir metot
olan lojistik regresyonun siniflama 6zelliklerini karsilastirmak igin teknik
alt yapisi oldukga zengin olan Clementine 12.0 programinin, modelleme
modiliinde yer alan CART ve lojistik regresyon veriler Uzerinde
denenmis ve iki yontemin siniflama 6zellikleri dikkate alinmistir.

Uygulamaya konu olan veri kimesi baslangicta 18.931.000
hastanin 12 farkli degiskene iliskin degerlerini icerirken, veri hazirlama
asamasinda yuratilen islemlerle 6.772.313 hastanin 6 degiskene iliskin
degerlerini icerecek sekilde bicimlendirilmistir.

CART analizi uygulamasinda penisilin kullanimi igin ilk siniflama
hastane grubuna goére olusmus ve penisilin grubu antibiyotiklerin %
16’sinin Saglk Bakanhgi 2. ve 3. basamak hastanelerinde % 84’Unin ise
Ozel hastaneler ve Universite hastanelerinde regetelendirildigi sonucu
bulunmustur.

Ayrica bu temel siniflamanin altinda 2. basamak Saglik Bakanligi
hastanelerinde, fiyatt 5 TU'nin altinda akut bronsit, streptococcus
pneumoniae’ye bagli Pnédmoni ve bronsiektazi gibi solunum yolu
hastaliklariigin yazilan antibiyotikler icinden, penisilin grubu antibiyotik
kullanan hastalarin cogunun 15 yas ve alti hastalar oldugu sonucuna
ulasilmistir. Bu durum ise 0-15 yas arasi okul ¢aginda olan nifusun
beta mikrobu gibi cesitli mikroplar nedeniyle siklikla hastalanmasi
ve hastaligin tedavisinde penisilin grubu antibiyotiklerin kullaniminin
yaygin olmasiyla aciklanabilmektedir.

Modeldekirisk faktorleriicin tahmin edilen odds oranlariyardimiyla
yorumlamanin yapildigi lojistik regresyon analizi uygulamasinda;
hastane grubuna iliskin odds oranlari dikkate alindiginda, Universite
hastanelerine gore 6zel hastanelerde solunum sistemi hastaliklari icin
penisilin grubu antibiyotik yazilma oraninin 33 kat daha fazla oldugu
sonucu bulunmustur. Benzer sekilde ilacin fiyatina iliskin odds oranlari
degerlendirildiginde ise ylksek fiyath penisilin grubu antibiyotiklere
gore, fiyat1 5 TU'den az olan dusuk fiyath penisilin grubu antibiyotiklerin
29 kat daha fazla yazildigi sonucu ortaya ¢cikmistir.
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S6z konusu yontemlerle yapilan analizlerde tim verinin %
70’i model olusturmak amaci ile egitim verisi, geri kalan % 30’u ise
siniflama kurallarinin dogrulugunu test etmek amaciyla test verisi
olarak kullanilmistir. Bu dogrultuda siniflandirma modelinin 6grenme
kiimesi lizerinde gelistirilmesi ve test verisinden olusan sinama kiimesi
Uzerinde 6ngori basarilarinin sinanmasi saglanmistr.

Olusturulan modellerin, gelistirildikleri veri kimesi Uzerinde
siniflandirma basarisinin bir Olgilsi olan dogru siniflandirma oranlari
acisindan farkhlik gdstermeyip ¢ok yakin sonuglar verdigi gézlenmistir.
Penisilin hedef (bagimli) degiskeni tizerinde gerceklestirilen CART analizi
sonucunda kurulan modelin siniflandirma basarisi % 92,34, modelin
0ngoru basarisini sinamak amaciyla hazirlanan test verisi Gzerindeki
siniflandirma basarisi da % 92,31 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde
ayni hedef degisken Uzerinde gerceklestirilen lojistik regresyon analizi
sonucunda kurulan modelin siniflandirma basarisi % 91,37, test verisi
Uzerindeki 6ngori basarisi da % 91,36 olarak hesaplanmistir.

Her iki modelin % 90’in Uzerinde siniflandirma basarisi gosterdigi
dikkat cekerken, CART analizinin daha ylksek siniflandirma basarisina
sahip oldugu tespit edilmistir. Bu noktadan hareketle CART ve lojistik
regresyon analizi ile yapilan galismalarda hata riskini en aza indirmek
amaciyla CART analizi tekniginin kullanilmasi daha uygun bulunmustur.
Bununla birlikte calisma kapsaminda oldukga fazla sayida veri ile
gerceklestirilen uygulamada, olusturulan modelin siniflandirma
basarisi ile bu modele iliskin test verisi lzerinde gergeklestirilen
Ongori basarisinin birbirine paralel bir sekilde yiksek ¢ikmasi, yapilan
analizlerde veri kalitesinin de 6nemli bir rol oynadigi gercegini ortaya
koymustur.

Bu calisma mevcut veriler ile yapilan analizlere bakilarak ayni
ozellikte verilerle yapilacak diger calismalarda da genel geger kurallar
tanimlanmasinda kullanilabilir. Boylece analizde kullanilan veriler
Isiginda, ayni tirde yeni veriler ortaya ciktiginda bu verilerin hangi
sinifta yer almasi gerektigine iliskin ileriye yonelik tahminler kolaylikla
yapilacaktr.
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