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Ozet: Bu cgalismanin amaci Diinya Saghk Orgiitii (DSO)'ne iiye olan 193 iilkeyi gelir gruplarina gore
Bulasict Olmayan Hastaliklar (BOH) ile ilgili veriler bakimindan simiflandirmaktir. Ulkelerin
smiflandirilmasinda veri madenciligi yontemleri igerisinde danismanli 6grenme yoOntemleri arasinda
bulunan destek vektoér makinesi ve random forest yontemleri kullanilmistir. Analizlerde bir agik kaynak
kodlu yazilim olan Orange programindan yararlanilmistir. Analizler sonucunda random forest yontemi
kullanilarak elde edilen performans sonuglarinin destek vektdr makinesine gore daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Arastirma sonuglarinin kiiresel saglik yoneticilerine Bulasici Olmayan Hastaliklar (BOH) ile
miicadele etmek konusunda ve etkin politikalar liretmede faydali olacagi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bulasic1 Olmayan Hastaliklar (BOH), Saglik Bakim Gostergeleri, Makina Ogrenmesi

Classification of Different Countries in Terms of Noncommunicable Diseases Using Machine
Learning Techniques

Abstract: The aim of this study is to classify 193 countries which are members of World Health
Organization (WHO) in terms of Non Communicable Diseases (NCDs). Support vector machine and
random forest methods used for classification which are one of supervised data mining methods. An open
source programme Orange used for analysis. At the end of the analysis it was seen that random forest
classification performance results were better than support vector machine classification performance
results. The results of this study is useful for global health care managers for fighting against
Noncommunicable Diseases and producing effective policies.
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1. GIRIS

Bireylerin egitim diizeyinin yiikselmesi, ekonomik yapinmn iyilesmesi, besin ve konut
ihtiyacinin daha kolay karsilanmasi, temiz suya ulasilabilirlik, bulasici hastaliklardaki azalma ve
asilama oranlarindaki artig gibi nedenlerle ortalama yasam siiresinin uzamasi beraberinde Bulasict
olmayan hastaliklarin (BOH) prevalansini ve hastalik yiikiinii artirmaktadir (World Health
Organization [WHO], 2008). Bu durum politik aktorlerin biiyiik 6lgiide ilgisini ¢eken bir konudur.
Tim toplum genelinde bakildiginda bulasici olmayan hastaliklar 6nemli bir sorun olmaya devam
etmektedir. Uzun yillar igerisinde bulasici olan hastaliklarin tedavisi konusunda edinilen
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tecriibeler sonucunda bu hastaliklar ile etkili bir sekilde miicadele edilmesi gerektigi kabul
edilmistir (Alleyne ve dig., 2011)

BOH'a yol agan temel risk faktorleri cevreden kaynaklanan risk faktorleri ve bireysel risk
faktorleri olarak iki temel grupta incelenebilir. Buna gore gevresel risk faktorlerinin biyolojik
cesitliligin gittikce azalmasi, iklim degisikligi, dogal kaynaklarin giderek tiikenmesi gibi
faktorlerden olustugu goriiliir iken, (Bosquet ve dig., 2011) bireysel risk faktorlerinin sigara
kullanimi, tuz kullanimi, fazla yagli gidalar tiiketmek, yetersiz fiziksel aktivite, zararli alkol
titketimi gibi tiim diinyada benzer nedenler oldugu belirlenmistir (Beaglehole ve dig., 2011).
Diinya niifusunun biiyiik bir boliimiiniin fiziksel aktivite acisindan oldukga yetersiz durumda
oldugu diisiiniildiigiinde bu hastaliklar biiyiik bir halk sagligi sorunu haline gelmektedir. (Lee ve
dig., 2012).

Nitekim Diinya Saghk Orgiitii (DSO) BOH 1n kiiresel dliimlerin %63’iiniin (2008 y1l1 i¢in
57 milyon 6liim) temel sebebi oldugunu belirtmektedir. BOH hemen hemen tiim {ilkelerde temel
6liim nedenleri arasinda yer almakla birlikte farkli gelir diizeyine sahip iilkelerde prevalans ve
mortalite hizlar1 da degismektedir. BOH’1n genel goriiniimiine bakildiginda gelir diizeyi yiliksek
tilkeler i¢in bu hastaliklarin baglica 6liim nedeni oldugu bilinmektedir. Gelir diizeyi diisiik olan
iilkelerde 60 yas alt1 prematiire 6liimlerin orani yiiksek gelir diizeyine sahip iilkelerden {i¢ kat
daha fazladir. Ote yandan bu hastaliklar diisiik ve orta gelir grubunda yer alan iilkeler agisindan
daha agir bir yiik olusturabilmektedir (WHO, 2011).0Orta ve diisiik gelir grubunda yer alan
iilkelerde ozellikle geng niifus arasinda bu hastaliklarin goériillme sikliginda goriilen artis bu
hastaliklarin tedavisi konusunda politika gelistirmeyi gerektirmektedir (WB, 2011).

BOH ile miicadele konusunda tiim diinya genelinde atilan kiiresel adimlar incelendiginde
DSO basta olmak iizere pek ¢ok uluslararas: kurulusun bu hastaliklar ile miicadele amagli adimlar
attiklar1 goriilmektedir. Tablo 1°de bulasici olmayan hastaliklar ile miicadele konusunda atilan
kiiresel adimlar kronolojik olarak siralanmustir.

Tablo 1. Bulasici Olmayan Hastahklar fle Miicadele Amaciyla Atilan Kiiresel Adimlar
(Bousquet ve dig. (2011))

61. Diinya Saglik Asamblesinde Diinya Saglik Orgiitii 2008 ile 2013 yillarini
kapsayan bir siireligine tiim diinya genelinde bulasici olmayan hastaliklarin
onlenmesi ve kontrolii i¢in bir dncelik politikasi belirlemistir. Bu oncelik
alanlar icerisinde miicadele stratejisi gelistirilen baslica hastaliklar arasinda;
kalp ve damar hastaliklari, kanser, solunum yolu hastaliklar1 ve diyabet yer
almaktadir.

Mart 2008

Birlesmis Milletler Genel Asamblesi toplantisinda 21. yiizyilda siirdiiriilebilir
Mayis 2010 gelisme saglayabilmek icin bulasict olmayan hastaliklar ile miicadelenin en
temel oncelik oldugu kabul edilmistir.

Avrupa Birligi Konseyi bulasici olmayan hastaliklar ile miicadele amaciyla
Aralik 2010 halk saglig1 ve saglik sistemlerinin iyilestirilmesi amaciyla niifusa dayali ve
hasta odakl1 yenilik¢i politikalar geligtirmistir.

Amerika Birlesik Devletleri Hastaliklar ile Miicadele ve Onleme Merkezi (US
Center for Disease Control and Prevention) yash yetiskinlerin bulasic

2010 olmayan hastaliklardan ve bunlarin yol agacagi komplikasyonlardan
korunmasinin yagamsal dneme sahip oldugunu belirtmistir
19 Eyliil 2011 Birlesmis Milletler bulagici olmayan hastaliklar ile ilgili genel bir sempozyum

diizenlenmistir.
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2. YONTEM
2.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢alismanin amaci DSO’ye iiye olan 193 iilkeyi DSO tarafindan 2011 yilinda yayinlanan
BOH iilke profili verileri agisindan veri madenciligi yontemlerini kullanarak gelir gruplarina gore
smiflandirmaktir.

2.2. Calisma Evreni ve Ele Alinan Gostergeler

Arastirma evrenini 2011 yili itibariyle Diinya Saglik Orgiitii'ne iiye olan toplam 193 iilke
olusturmaktadir. Veriler Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 2011 yilinda yaymlanan
'Noncommunicable Diseases Country Profiles' isimli yaymdan alinmistir. Diinya Saglik
Orgiitii’niin bu yayinindan iiye iilkelerde BOH'a bagli mortalite hiz1, davranissal risk faktorleri,
metabolik risk faktorleri ve iilkelerin bu hastaliklar ile miicadele amaciyla uyguladiklari
politikalar gibi bilgilere ulasilabilmistir. Bu ¢alismada s6z konusu gostergeler bulagici olmayan
hastaliklara bagl mortalite hiz1 ve BOH ile miicadele amagli uygulanan politikalar olmak {izere
iki farkl grupta ele alinmig ve bu gruplarda yer alan degiskenlere iliskin bilgiler asagidaki tabloda
(Bknz. Tablo 2) sunulmustur.

Tablo 2. Cahisma Kapsamina Alinan Gostergeler
(WHO (World Health Organization), (2011))

Ulke Niifusu Genel

Gayrisafi Yurti¢i Harcamalar Icerisinde Saglik Harcamalariin Pay1 Gostergeler

Her 1000 kiside bulasici olmayan hastaliklara bagli toplam 6liim hizi

Tiim bulasici olmayan hastaliklardan Sliimler igerisinde 60 yas alt1 6liim

Her 100.000 kiside yasa gore ayarlanmis tiim bulasici olmayan Bulasic1
hastaliklardan 6lim hizi Olmayan

Hastahiklara
Her 100.000 kiside yaga gore ayarlanmis kanser 6liim hizi Bagh

Her 100.000 kiside yasa gore ayarlanmis kronik solunum yolu Mortalite
hastaliklarina bagli 6liim hizi Hizn

Her 100.000 kiside yasa gore ayarlanmis kardiovaskiiler hastaliklar ve
diyabete bagli 6liim hiz1

Ulke genelinde Saglik Bakanlig1 biinyesinde BOH ile miicadele amagli
bir birim olup olmadig:

Ulke genelinde BOH tedavisi ve kontrolii igin yeterli fon kaynaklarmin
ayirip ayrilmadigi

Ulke genelinde BOH'!n 6nlenmesi ve saghigin gelistirilmesi i¢in yeterli BOH ile

f".on kaynaklarinin ayrilip ayrilmadigi Miicadele

Ulke genelinde BOH'in denetimi ve degerlendirilmesi Amach

Ulusal Saglik Sonuglarmin  Raporlanmasinda BOH'a bagh 6lim Uyg'lflanan
Politikalar

oranlarinin sunulup sunulmadigi

Ulusal Saglik Sonuglarinin Raporlanmasinda BOH'a bagli morbidite
oranlarinin sunulup sunulmadigi

Ulusal Saglik Sonuglarmin  Raporlanmasinda BOH'a bagh risk
faktorlerinin sunulup sunulmadigi
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Tablo 2. (devami) Calisma Kapsamina Alinan Gostergeler
(WHO (World Health Organization), (2011))

Ulusal Saglik Sonuglarinin Raporlanmasinda kanser ile ilgili kayitlarin
tutulup tutulmadigi

Ulke genelinde kardiyovaskiiler hastaliklar ile miicadele konusunda bir
program / eylem plani izlenip izlenmeme durumu

Ulke genelinde kanser ile miicadele konusunda bir program / eylem plani
izlenip izlenmeme durumu

Ulke genelinde kronik solunum yolu hastaliklari ile miicadele konusunda
bir program / eylem plani / bir politika izlenip izlenmeme durumu

" BOH ile
Ulke genelinde diyabet hastaliklari ile miicadele konusunda bir program / | Miicadele
eylem plani / bir politika izlenip izlenmeme durumu Amach

Ulke genelinde alkolden kaynaklanan hastaliklar1 ile miicadele |Uygulanan
konusunda bir program / eylem plan1 / bir politika izlenip izlenmeme [Politikalar
(devam)

Ulke genelinde diizensiz beslenme/agir1 kilodan kaynaklanan hastaliklar:
ile miicadele konusunda bir program / eylem plani / bir politika izlenip

Ulke genelinde fiziksel hareketsizlikten kaynaklanan hastaliklari ile
miicadele konusunda bir program / eylem plani / bir politika izlenip

Ulke genelinde sigara igmeden kaynaklanan hastaliklari ile miicadele
konusunda bir program / eylem plani / bir politika izlenip izlenmeme

Sigara ile miicadelede DSO tarafindan gelistirilen MPOWER miicadele
adimlarinin yerine getirilmesi durumu

Gelir Grubu Hedef Kategori

2.2. Verilerin Analizi

193 iilkeye ait Tablo 2'de gosterilen veriler her bir iilkede erkek ve kadin niifusa 6zel olarak
degerlendirilmek amaci ile bilgisayar ortamina aktarilmistir. Hedef kategori olarak gelir grubu
belirlenmis ve gelir grubu agisindan ilkeler diisiik ve yiksek olmak iizere iki farkli gruba
ayrilmustir. Veriler Orange veri madenciligi programi kullanilarak analiz edilmistir. Orange
iicretsiz sekilde ulasilabilen agik kaynak kodlu yazilimlardan birisidir.

Ulkelerin BOH agisindan gelir grubuna gére smiflandirilmasinda veri madenciligi
yontemleri arasinda bulunan Destek Vektor Makinasi ve Random Forest yontemleri kullanilmig
ve her iki yontemin performans sonuglarinin karsilastirilmasina yer verilmistir. Her iki yontemin
uygulanmasinda da 5 katli ¢apraz gecerlilik yontemi kullanildiginda performans sonuglarinin
yeterli oldugu goriilmiis ve bu nedenle 5 katli ¢apraz gegerlilik tercih edilmistir.

Capraz gegerlilik yontemi damigmanli 6grenme analizlerinde siklikla kullanilan bir
yontemdir. Genel olarak *10 par¢a ¢apraz gecerlilik’ yontemi tercih edilmektedir. Bu yontemde
veri kiimesi rastgele 10 esit parcaya ayrilir. {lk asamada birinci parca test veri seti olarak birakilir,
geriye kalan dokuz parca egitim seti olarak kullanilir. ikinci asamada ise ikinci parga test veri seti
olarak kullanilir, geriye kalan dokuz par¢a ile model bulunmaya calisilir. Bu siire¢ 10 parga ayr1
ayri test seti olarak kullanilincaya kadar devam eder. Capraz gegerlilik sonunda her parcadan elde
edilen dogru siniflama ya da ROC egrisi altindaki alan gibi performans degerlerinin ortalamasi
almir. Bu sonug ilgili yontemin genel performansini ifade eder (Cosgun ve Karaagaoglu, 2011).

Random forest (RF) binlerce karar agacindan meydana gelen bir yapidir. Random forest
yonteminde CART (Classification and Regression Tree) algoritmasi ile agaclar olusturulur.
CART algoritmas1 kullanildiginda veri setinin hangi degiskenden baslayarak dallara ayrilacagina
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‘bilgi kazanct’ kullanarak karar verilir ancak dallara ayirmak i¢in secilen degiskenin uygun test
kriteri (cut-off degeri) “Gini katsayis1” ile tespit edilir (Akman ve dig., 2011). Random forest
yonteminde her bir agag¢ i¢in bootstrap yontemi ile veri setinden 6rneklem segilir ve segilen
verilerin 2/3’1 aga¢ olusturmak icin kullanarak bir siniflama yapilir. Bu siniflama bir ‘oy’ (vote)
alir. Random forest algoritmas1 ‘forest’ igindeki tiim agaglardan en ¢ok oy alani seger ve onun
simiflamasmi kullanir. Diisiik hata oranina sahip aga¢ daha iyi smiflayicidir. Random forest
yonteminde hata orami iki seye baglidir. Bunlardan birisi; iki agag¢ arasindaki korelasyondur,
korelasyon arttikca hata orani artar. Ikincisi; her agacin kendi hata oranidir. Random forest
yonteminin avantajlar1 arasinda; en iyi performansa ulasabilmek i¢in istenildigi kadar agag
iretilebilmesi yer alir. Ayrica hizli bir algoritmadir. Elde edilen random forest diger veri
setlerinde kullanilmak {izere saklanabilir. Bu yontem ile dogru smiflama orani eksik veriler
olmas1 durumunda da devam etmektedir. Random forest yonteminde bilgi 6l¢iitii olarak kullanilan
Gini indeksi esitlik 1.de goriildigi gibi hesaplanmaktadir (Cosgun ve Karaagaoglu, 2011):

Gini Indeksi = 1 - Y7, P} (D)

Random forest yontemi kategorik, siirekli veya her ikisinin de bulundugu tiim veri setlerinde
uygulanabilmektedir. Hem biiyiik hem de kii¢iik boyutlu veri setlerinde bu yontem dogru sonuglar
vermektedir. Orijinal veri setini egitim ve test veri seti olarak ayirt etmeden de model test
edilebilir (Akman ve dig., 2011).

Random forest yonteminin kisitliliklar incelendiginde; bu yontemde tek bir karar agacinda
oldugu gibi ortaya ¢ikan sonug, agag yapisiyla gorsel olarak goriillemez. Model karmagik oldugu
icin bir¢ok karar agacinin degerlendirme sonucu, islem adimlar1 goriillemeyecek (black box)
sekilde verilir. Lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemlerindeki gibi olusan sonug icin bir
giiven aralig1 verilememektedir. Ayrica random forest yontemi igin gelistirilen programlar, olusan
her agaci sistem belleginde tuttugu icin, ¢ok fazla bellek kullanilmakta ve bu nedenle diisiik
bellekli bilgisayarlarda kullanilmasi zorlagmaktadir (Akman ve dig., 2011).

Destek vektor makinasi yonteminde ise dogrusal olarak siniflanabilen verileri birbirinden
ayirt etmek icin olas1 pek ¢ok dogrusal fonksiyon i¢erisinden marjini en biiylik olan belirlenir. Bu
noktada siniflandirilacak 6rnekler dogrusal bir diizlemle ayristirilabilecek seviyede olabilecegi
gibi Sekil 1’de goriildiigii gibi dogrusal bir cizgiyle ayristirilamayacak ozellikte de
olabilmektedir. Destek vektdor makinast yoOntemi herhangi bir sekilde dogrusal olarak
smiflanamayan verileri bir Kernel fonksiyonu (¢) yardimi ile daha yiiksek boyutlu bir uzaya
aktarir ve marjini en bilylik olan hiper diizlemleri bulur. Veriler bu ayirt edici hiper diizleme gore
siniflara atanir [Bknz. Sekil 1]. Buna ek olarak veri setine yeni giren verilerin hangi sinifta oldugu
da kestirilebilir. Verileri ¢ok boyutlu uzayda kategorilere ayimak igin farkli cekirdek
fonksiyonlar kullanilabilir. En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar; dogrusal, ¢ok terimli, radyal
temel fonksiyonu (RTF) ve sigmoiddir (Cosgun ve Karaagaoglu, 2011).

Dogrusal Olmayan Siiflandirma  Cekirdek Fonksiyonlarin 2 Boyutlu Uzaya Aktarimi
Sekil 1:

Destek Vektor Makinasi Kullanilarak Dogrusal Olarak Simiflanamayan Verilerin Iki Boyutlu
Uzaya Aktarumi (Boussemart (2011))
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Random forest ve destek vektor makinasi yontemlerinin karsilagtirilmast s6z konusu
oldugunda bu yodntemler arasinda genellikle smiflama dogrulugu bakimindan karsilastirma
yapilmaktadir. Yapilan karsilastirmalarda ¢ogu zaman destek vektér makinasinin random forest
yontemine gore daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir (Touw ve dig., 2012).

3. BULGULAR

3.1. Tammmlayic1 Veriler

Gelir gruplarinin siniflandirilmasi ile ilgili elde edilen tanimlayici sonuglar genel olarak
incelendiginde diisiik gelir grubunda 97 (%50.3), yiiksek gelir grubunda 96 (%49.7) iilkenin
bulundugu goriilmektedir. Bu bilgilere gore hedef kategori olarak belirlenen gelir grubu degiskeni
bakimindan dengeli bir dagilimin oldugu sdylenebilir (Bknz.. Tablo 3).

Tablo 3. Ulkelerin Farkli Gelir Gruplarina Gére Dagihm

Gelir Grubu Say1 Yiizde
1 (Distik Gelir Grubu) 97 %50.3
2 (Yiksek Gelir Grubu) 96 %49.7

3.2. Destek Vektor Makinesi (SVM-C) ve Random Forest Yontemleri Kullanilarak
Ulkelerin Gelir Gruplarima Goére Simiflandiriimasi

Tablo 4'de destek vektdr makinesi ve random forest yontemleri kullanilarak elde edilen
performans sonuglarina yer verilmistir. Bu tabloda hedef kategori olarak diisiik gelir grubu
belirlendiginde farkli siniflama yontemlerinin performans sonuglart goriilmektedir. Destek vektor
makinesi siniflandirma yonteminde dort farkli ¢ekirdek fonksiyon (dogrusal, ¢cok terimli, radyal
temel fonksiyonu (RBF) ve sigmoid) kullanildiginda elde edilen performans sonuglari ile 50, 150
ve 200 agag tiiretilerek olusturulan random forest performans sonuclari karsilastirildiginda 200
agag tiiretilerek olusturulan Random Forest sonuglariin ROC Egrisi altinda kalan alan (0.9276)
bakimindan en yiiksek performansi sergiledigi tespit edilmistir.

Tablo 4. Hedef Kategori Olarak Diisiik Gelir Grubu Belirlendiginde Destek Vektor
Makinesi (SVM-C) ve Random Forest Performans Sonu¢larinin Karsilastirilmasi

Yéntem S;I;tﬁ%z:l Duyarhlik | Secicilik AUC
(CA) (Sens.) (Spec.)

SVM (C)_Linear 0.7668 0.7629 0.7708 0.8479
SVM | SVM(C)_Polynomial 0.3993 0.1959 0.6042 0.1992
(©) | SVM (C)_RBF 0.7718 0.7732 0.7708 0.8822
SVM (C)_Sigmoid 0.7718 0.7835 0.7604 0.8685
Random_Forest 50 0.8347 0.8247 0.8438 0.9260
RF | Random_Forest 150 0.8397 0.8351 0.8438 0.9248
Random_Forest 200 0.8293 0.8144 0.8438 0.9276

Sekil 2'de destek vektor makinast ve Random Forest yontemleri kullanilarak elde edilen
ROC Egrisi altinda kalan alanlar gosterilmektedir. ROC Egrisi altinda kalan alan (AUC: Area
Under ROC Curve) veri madenciligine 6zel kullanilan alternatif performans karsilagtirma
kriterlerinden birisidir. ROC egrisi dogru pozitif oranina (duyarlilik) karsi yanlis pozitif oranlarin
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(1-segicilik) noktalanarak ¢izilmesiyle elde edilir. Bu egrinin altinda kalan alanin hesaplanmasi
ile AUC elde edilir. AUC veri madenciligi literatiiriinde ¢ok sik kullanilan siralamaya dayali
(ranking) bir performans kriteridir. AUC, veri madenciligi siniflayict modelinin hasta ve sagliklt
kisilerden rastgele se¢ilmis iki kisiyi dogru tanimlayabilme olasilig1 olarak ifade edilebilir. O ile
1 arasinda degerler alabilir; 0.5 degeri rastgele bir tahmin oldugunu, 1’e yakin degerler modelin
tahmin giicliniin yiiksek oldugunu gosterir. AUC degeri diger kriterlerden farkli olarak goreli sinif
dagilimindan etkilenmez (Cosgun ve Karaagaoglu, 2011).

‘ Tahmin Edilen Sinif: 1 [Diigiik Gelir Grubu] ‘
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Sekil 2:
Hedef Kategori Olarak Diisiik Gelir Grubu Belirlendiginde Destek Vektor Makinesi (SVM-C) ve
Random Forest Yontemleri Kullanildiginda ROC Egrisi Altinda Kalan Alanlar

Hedef kategori olarak diisiik gelir grubu belirlendiginde ROC egrisi altinda kalan alan
bakimindan analiz sonuglar1 Sekil 2’de goriilebilmektedir. Sekil 2 incelendiginde dort farkli
fonksiyona gore olusturulan destek vektdr makinasi sonuglari ile 50, 150 ve 200 agag tiiretilerek
elde edilen Random Forest performans sonuglari karsilastirildiginda Random Forest performans
sonuglarinin ROC egrisine daha yakin olduklar goriilmektedir. 200 agag tiiretilerek olusturulan
Random Forest sonuglarinin ise ROC egrisine en yakin oldugu ve en yiiksek performans
sergiledigi goriilmektedir. Analizler sonucunda hedef kategori olarak diisiik ya da yiiksek gelir
grubu se¢ildiginde destek vektor makinasi performans sonuglarindan siniflama dogrulugu ve
ROC Egrisi altinda kalan alan i¢in sonuglarin herhangi bir degisiklik gostermedigi, duyarlilik ve
seciciligin ise yer degistirdigi goriilmektedir.
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4. SONUC

BOH ile miicadele tiim diinya genelinde pek cok iilkede saglik ile ilgili kaynaklarin biiyiik
kismimin harcanmasina neden olmaktadir. Bu nedenle BOH igin 21. ylizyilin pandemisidir
denilebilmektedir (Alberti, 2001). Calisma sonuglari lilkelerin hedef kategori olarak yiiksek ya da
diisiik gelir grubu degiskeni belirlendiginde BOH ile ilgili veriler bakimindan siniflandirilmasinda
Random Forest yonteminin destek vektor makinasina gore daha yiiksek performans sergiledigini
gostermistir.

Olusturulan model sayesinde modele yeni giren herhangi bir iilkenin BOH ile ilgili verileri
modele dahil edildiginde bu iilkenin hangi gelir grubuna girdiginin tahmin edilmesi miimkiin
olabilmektedir. Bu durum farkl {ilkelerde gelir diizeyi ile BOH ile miicadele konusunda saglik
yoneticileri igin faydali bilgiler saglamaktadir. Ayrica Random Forest yonteminde agag sayisi en
fazla oldugunda en yiiksek performans sonug¢larinin elde edildigi de goriilmektedir. Bu sonuglar
Random Forest yonteminde agag¢ sayisinin artirilmasinin performans sonuglarina nasil yansidigi
konusunun sorgulanmasi gerekliligine vurgu yapmaktadir. Bu agidan bir degerlendirme
yapildiginda bu konuda yapilacak bundan sonraki aragtirmalarda, bu veri seti i¢in ya da farkli veri
setleri kullanildiginda Random Forest yonteminde aga¢ sayisini artirmanin performans
sonuglarina nasil yansidigi incelenebilecektir.

Bu sonuglardan yola g¢ikilarak bundan sonra yapilacak aragtirmalarda modelin
performansinin incelenmesinde ele alinabilecek bagka bir konu da kullanilan k-kat (k-fold) capraz
gecerlilik sayisinin arttirilmasi yolu ile performans sonuglarmin ele alinmasidir. Ayrica farkl
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak performans sonuglari karsilagtirilabilecektir. Farkli
iilkelerin BOH ile ilgili verileri farkli saglik gostergeleri de dikkate alinarak incelebilecek ve farkli
hedef kategoriler belirlenerek farkli siniflamalar yapilabilecektir. Bu arastirmada elde edilen
bilgilerin gliniimiizde basta geligmis lilkeler olmak tizere pek cok iilkede giin gectik¢e daha ciddi
bir sorun haline gelen BOH ile miicadele konusunda katki saglayacagi diistiniilmektedir.
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