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Oz

Saglik sektori, ginimizde devasa veri yiginlariyla basa ¢ikmak
zorundadir. Bu verilerin derinliklerindeki bilgileri ¢ozimleyerek
hastaliklari daha iyi anlama ve saglik hizmetlerini gelistirme gibi
bircok amag¢ dogrultusunda veri madenciligi metodolojileri
kullanilmaktadir. Bu g¢alisma, bir veri madenciligi siniflandirma
teknigi olan Gradient Boosting’in, mikro saglk verilerini nasil
kategorize edebilecegini arastirmaktadir. Calismada, Tiirkiye
istatistik Kurumu’ndan (TUIK) elde edilen 2022 yilina ait mikro
veriler kullanilmistir. Arastirmada kullanilan soru formundan
elde edilen 9 adet bagimsiz degisken, analizlerde kullanilarak
saglik durum tespiti tahmin edilmistir. Ayrica, cesitli sosyo-
demografik faktorlerin (yas, cinsiyet, medeni ve g¢alisma
durumu) ve yasam tarzi aliskanliklarinin (tttdn kullanimi) genel
saghk Gzerindeki etkileri analiz edilmistir. Calismanin sonuglari,
makine 6grenmesi metotlarinin saghk sektoriinde ne denli etkili
olabilecegini gostermektedir. Bu modeller arasinda Gradient
Boosting modeli, siniflandirma performansinda, dogruluk,
hassasiyet, duyarllk ve F1 skoru gibi metrikler dikkate alinarak
yapilan incelemede 6n plana ¢ikarak, saghk politikalarinin ve
midahalelerinin gelistiriimesine katkida bulunacak 6nemli
bilgiler sunmustur. Ozellikle, tiitiin kullaniminin saglik Gizerindeki
olumsuz etkilerinin belirlenmesi, bu faktorlerin insan saghgina
etkisinin bliylk oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, saglik
politikalari ve halk saghg programlarinin gelistiriimesinde
makine 6grenmesinin 6nemli faydalar saglayabilecegine isaret
etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, Mikro Saglik Verileri,
Makine Ogrenmesi, Gradient Boosting

Abstract

The healthcare industry today has to deal with huge piles of
data. Data mining methodologies are used for many purposes
such as better understanding diseases and improving health
services by analyzing the information in the depths of these
data. This study investigates how Gradient Boosting, a data
mining classification technique, can categorize micro health
data. In the study, micro data for 2022 obtained from the
Turkish Statistical Institute (TUIK) was used. Health status
determination was estimated by using 9 independent variables
obtained from the questionnaire used in the research in the
analyses. Additionally, the effects of various socio-demographic
factors (age, gender, marital and employment status) and
lifestyle habits (tobacco use) on general health were analyzed.
The results of the study show how effective machine learning
methods can be in the healthcare sector. Among these models,
the Gradient Boosting model came to the fore in the analysis of
classification performance, taking into account metrics such as
accuracy, sensitivity, sensitivity and F1 score, providing
important information that will contribute to the development
of health policies and interventions. In particular, determining
the negative effects of tobacco use on health reveals that these
factors have a great impact on human health. These findings
indicate that machine learning can provide significant benefits
in the development of health policies and public health
programs.

Keywords: Data Mining, Classification, Microhealth Data, Machine
Learning, Gradient Boosting

1. Giris

Teknolojik gelismeler ve blyliyen veri hacmi, insanlarin
verileri daha anlamh bir sekilde kullanma arzusunu
artirmistir. Bu baglamda, veri madenciligi kavrami birgok
kisi tarafindan cesitli sekillerde tanimlanabilir. Genel bir
ifadeyle, veri  madenciligi; depolanan  verileri
matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak isleyip,

degerli bilgiler elde etme sirecidir (Altinbas, 2010).

Glnlimiizde saghk sektori, buyik miktarda veriyi ele
almaktadir ve bu verilerden anlam ¢ikarmak, hastaliklari
anlamak ve saglik hizmetlerini iyilestirmek icin veri
madenciligi teknikleri kullaniimaktadir. Saglk istatistikleri,
hasta kayitlari, tedavi sonuglari ve genetik veriler gibi
genis veri setlerini icermektedir. Bu verilerin etkili bir
sekilde analiz edilmesi, saglk sistemlerinin daha iyi
yonetilmesine ve hastalarin daha etkili bir sekilde tedavi
edilmesine olanak tanimaktadir (Terzi, 2019). Bununla
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birlikte, saghk sektoriinde veri madenciligine yonelik
calismalar giin gectikce artmaktadir. Veri madenciligi, bilgi
kesfini bes temel metodoloji Gzerinden
gerceklestirmektedir. Bunlar, genel c¢ikarimlar, iligkisel
kurallar, siniflandirma ve kiimeleme teknikleri, tahmin
edici algoritmalar ve aykiri deger analizleri seklindedir

(Kogak ve Ergiin, 2023).

Veri tabanli bilgiler, saglik sistemi politikalarinin ve
yonetim kararlarinin temelini olusturmaktadir. Saglik
politikalarinin ve kararlarinin hedeflerine ulagmasi ve
etkili
dayanmaktadir. Saglik bilgi sistemlerinin ana amaci, biiyik

olmasi, glvenilir, giincel ve dogru veriye
miktardaki saglik verilerini isleyerek kullanisli bilgiler elde
etmektir. Elde edilen bu bilgiler, hastalar igin daha kaliteli
saglik hizmetleri sunumu, saglk kuruluslarinin daha etkili
yonetimi, kaynaklarin verimli kullanimi  ve saglik
politikalarinin gelistirilmesi icin kullanilir. Saglik verileri,
hastaneler, diger saghk kuruluglari, sigorta firmalar ve
ilgili devlet daireleri gibi c¢esitli kurumlar tarafindan
toplanir. Dijital verilerin miktarindaki artis, yeni zorluklar
dogurmustur. Bunlar arasinda, buyik, ¢ok boyutlu ve
karmasik verileri isleyebilecek ydntem ve sistemler
gelistirmek; yeni veri tirlerini islemek icin metodolojiler
ve sistemler olusturmak; daginik verileri islemek igin
yontemler, protokoller ve altyapilar kurmak; ve veri
kullanimi ve giivenligiyle ilgili modeller olusturmak yer

almaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Bununla birlikte, bu ¢alisma kullanilan veri setinin temelini
olusturan ve TUIK tarafindan gergeklestirilen Tirkiye
Saglik Arastirmasi, ilk defa 2008 yilinda yapilmistir.
Arastirma, bebeklerden yetiskinlere kadar genis bir yas
grubunu kapsamaktadir. Bireylerin saglk durumlarina
iliskin dnemli veriler toplanmaktadir. 15 yas ve Uzeri
bireylerin saghk hizmetlerinden faydalanma durumlari,
glinluk aktivitelerinde yasadiklari zorluk dereceleri, sigara
ve alkol kullanma saghk

aliskanliklart  gibi cesitli

gostergeleri  arastinlmaktadir.  Arastirma  sayesinde,
toplumun genel saglik durumunun degerlendirmesi ve
saglk politikalarinin yonlendirilmesine katki sunulmasi
2021). Bu

calismada kullanilan 2022 Yili Tarkiye Saglk Arastirmasi

hedeflenmektedir (Gen¢ ve Kurutkan,
verileri, Glke genelinde toplamda 11.170 adet haneden
elde edilmistir. Yapilan arastirma, llkelerin gelismislik
duzeylerini gbsteren kalkinma gostergeleri icerisinde
onemli paya sahip olan, saglk gostergelerine ait bilgilerin
elde edilmesine olanak tanimistir. Arastirma, sadece (lke
zamanda uluslararasi

genelini yansitmamakta, ayni

karsilastirmalara olanak tanimaktadir. Arastirmanin

kapsami, Tirkiye sinirlari icinde yer alan tim yerlesim
yerlerinde bulunan hane halklaridir.

Bu calismanin temel amaci, makine 6grenmesi gibi veri

madenciligi siniflandirma tekniklerinin, mikro saglk
verilerini nasil kategorize edebilecegini arastirmaktir. Bu
baglamda, Tiirkiye istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan
saglanan 2022 yilina 6zgi mikro veri seti bu galismada
kullanilmigtir. Kullanilan anket formundan elde edilen
dokuz bagimsiz degisken, saglik durumu tahminlerinin
yapilmasinda analiz edilmistir. Sonugta, bu arastirma
makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarinin saglik
istatistiklerinin detayl analizinde ve politika olusturma
sirecinde ne kadar degerli bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir. Bu tekniklerin kullanilmasi, saglik sektora
analizlerinde 6nemli bir evrimi temsil ederek, daha bilingli
ve amag odakli politika kararlari alinmasini mimkiin

kilmaktadir.

Calismanin  ilerleyen  bdlimlerinde,  siniflandirma

konusunda vyapilan literatir taramasinin ardindan,
calismanin metodolojisi ayrintili bir sekilde ele alinmistir.
Bu bolimde, analiz icin kullanilan veri setinin nitelikleri,
tercih edilen siniflandirma metotlarinin 6zellikleri ve
yapilan analizin teknik detaylari detaylandiriimistir.
Sonrasinda, arastirmadan elde edilen sonuglar, saglik
durumunu ve gelismekte olan
birlikte

irdelenmistir. Makalenin son kisminda, bu sonuglarin

sektérinin - glncel

egilimleri  agiklayan  kiymetli  bilgilerle
saghk politikalarina ve sektor analizlerine olan etkileri
Gzerine degerlendirmeler yapilmis ve gelecek calismalar

icin 6neriler sunulmustur.
2. Literatiir Taramasi

Calismanin bu boélimimde, saglk sektoriinde yapilan
siniflandirma calismalari ile ilgili literatiir incelenmistir. Bu
edilen c¢alismalar asagida

inceleme sonucu elde

sunulmustur. Karakoyun ve Hacibeyoglu’'nun (2014)
calismasinda, biyomedikal veri kiimeleri kullanilarak alti
farkli makine 6grenmesi siniflandirma algoritmasinin
performansini test edilmis ve sonuglar istatistiksel olarak
karsilastiriimistir. Calismada, Yapay Sinir Aglari (YSA) ve k-
En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmalarinin kiglk ve orta
Olgekli veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogrulugu ve islem
hizi agisindan etkili oldugu bulunmustur. Calisma, bu
algoritmalarin  saghk sektorli analizleri ve politika
yapiminda degerli araglar olabilecegini gostermistir. Bu
bulgular, gelecekteki arastirmalar icin temel olusturmakta
ve makine 6grenmesi algoritmalarinin iyilestirilmesi veya

hibrit kullanimlarinin arastiriimasini dnermektedir.

Alptekin ve Yesilaydin (2015), OECD ulkelerinin belirlenen
saglik gostergeleri bazinda bulanik kiimeleme analizi ile
siniflandirmistir.  Calismanin  amaci, Turkiye'nin dahil
oldugu kiimenin ve bu kiimedeki diger Ulkelerin tespit

edilmesi ve Tirkiye'nin bu lkelerle benzerliklerinin
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belirlenmesidir. Toplam 34 OECD ulkesi, saglikla dogrudan
ve dolayli olarak etkileyen on degisken kullanilarak analiz
edilmistir. Bulgular, Tirkiye'nin doérdinct kiimede yer
aldigini ve bu kiimede Estonya, Macaristan, Meksika,
Polonya ve Sili gibi tilkelerle benzer 6zellikler gésterdigini
ortaya koymustur.

Akbar vd.
dolandiricihginin  tahmininde karar agaci siniflandirici
Gradient (XGB)
iyilestirilmesi  incelenmistir.

(2020)'nin galismasinda, saghk sigortasi

dogrulugunun Extreme Boosting

algoritmasi  kullanilarak
Calisma, Random Forest ve XGB Trees siniflandiricilari
kullanarak potansiyel dolandiricilik saglayicilarini tahmin
Toplamda, XGB
siniflandiricisi, rastgele alt 6rnekleme kullanarak %87 geri
%86 dogruluk

gostermistir. Bu sonuglar, saglik sigortasi dolandiricihgi

etmeyi amaglamaktadir. Trees

¢agirma ve ile en iyi performansi
tespitinde XGB Trees siniflandiricisinin etkililigini ortaya

koymaktadir.

Dogan (2020)'in galismasinda, Turkiye'de saglik hizmet
talebinde gelir diizeyinin dogrudan ve zaman maliyeti
nedeniyle gelirin dolayli etkisini incelemeyi amaglamistir.
Teorik inceleme, saglik ekonomisi  modellerinin
karsilastiriimasini icermekte olup, olgusal analiz Turkiye
Saglik (2016)

gerceklestirilmistir. Bulgular, gelirin hem dogrudan hem

Arastirmasi verileri Gzerinden
de dolayli olarak saglik hizmeti talebini etkiledigini

gostermektedir. Calisma, Tlrkiye'de saghk
diizenlemelerinde gelir gruplari arasindaki farkliliklarin

dikkate alinmasinin dnemini vurgulamaktadir.

Geng ve Kurutkan (2021), calismalarinda, sosyo-ekonomik
faktorlerin karsilanmayan saglik ihtiyaglarina etkilerini ve
bu ihtiyaclarin saglikta esitsizliklere neden olan faktorleri
belirlemeyi amaglamaktadir. "TUIK Saglik Arastirmasi"
verileri (2014 ve 2016) Ulzerinden yapilan analizlerde,
depresyon hastaligi ve sosyo-ekonomik degiskenler
arasindaki iliskiyi belirlemek icin Binary Logit Regresyon
analizi kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore, yas, gelir
diizeyi, saglik glivencesi, cinsiyet, medeni durum, egitim,
¢alisma durumu, genel saghk durumu, bedensel agri
durumu ve depresyon gibi faktorler, karsilanmayan saglik
ihtiyaclarina en fazla etki eden unsurlardir. Ayrica,
karsilanmayan saglik ihtiyaclarindan kaynaklanan saghk
esitsizliklerinin 0Ozellikle dezavantajli gruplari etkiledigi
belirlenmistir.

Vidya  (2022)'nin
kardiyovaskdiler hastalik tahmini icin yenilik¢i bir Gradient
Rekirsif Ozellik Eleme (RFE-GB)
siniflandirma  algoritmasi Arastirma, bu

Theerthagiri  ve ¢alismasinda,
Boosting tabanh
onerilmistir.
algoritmayi geleneksel Lineer Diskriminant Analizi (LDA),
K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaci (DT), Naive Bayes

(NB) ve Cok Katmanh Algilayici (MLP) algoritmalariyla
%89.78'lik  bir
dogruluk oraniyla en yiksek performansi géstermistir. Bu

karsilastirmistir.  RFE-GB algoritmasi,

sonug, kardiyovaskiler hastaliklarin siniflandiriimasinda
RFE-GB
yontemlerine kiyasla Ustiin oldugunu gostermektedir.

algoritmasinin  diger makine Ogrenmesi
Wang vd. (2022)'nin galismasinda, petrokimya tesislerinin
insan sagligl Uzerindeki risklerini tespit etmek igin
Gradient (XGBoost)

kullanilmigtir. 13 géstergeye dayanan bir risk tespit indeks

Extreme Boosting algoritmasi
sistemi olusturulmus ve farkli yapay zeka yontemleriyle
karsilastinlmistir. Sonuglar, XGBoost'un diger modellere
gore daha yuksek dogruluk oraniyla en iyi performansi
sergiledigini  gostermistir.  Calisma, site konumu,
planlamasi ve Uretim siresi gibi faktorlerin risk tespitinde
onemli oldugunu belirlemistir. Bu bulgular, endustriyel
sitelerin saglik risklerinin ydnetiminde onemli katkilar

saglamaktadir.

Xu vd. (2022)’nin galismasinda, EEG sinyallerinin dogrusal
olmayan ozellikleri ve Gradient Boosting Decision Tree
(GBDT) kullanilarak epilepsi ndbetlerinin erken tahmini
icin bir yontem gelistirilmistir. EEG sinyalleri iki kategoriye
ayrilmis  ve c¢esitli  entropi 6zellikleri  ¢ikariimistir.
Gelistirilen GBDT siniflandiricisi, 10 kat ¢apraz dogrulama
ile degerlendirilmis ve ortalama %91.76 dogruluk orani
elde edilmistir. Arastirma, bu yontemin epilepsi
ndbetlerini erken tahmin etmede etkili oldugunu ve distk
yanlis alarm oranlari sagladigini gostermektedir. Bu
sonuglar, epilepsi hastalari icin erken uyari ve zarar

azaltma potansiyeli tagimaktadir.

Chung ve Teo (2023), calismalarinda, Gradient Boosting
algoritmasi ile derin 6grenme yontemleri kullanilarak
zihinsel saglik sorunlarinin tahmin edilmesi Uzerine
Cesitli
performanslari

odaklanmiglardir. makine O6grenme

algoritmalarinin karsilastirilmis  ve
Gradient Boosting, %88.80'lik bir dogruluk orani ile en
yiuksek  performansi  goOstermistir.  Calisma, bu
algoritmalarin zihinsel saghk sorunlarinin tahmininde
etkili oldugunu ve bu tiir tahminlerin klinik teshislerde
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, zihinsel
saghk alaninda makine ©6grenmesi yaklasimlarinin
potansiyelini ortaya koymaktadir. Tripathi vd. (2023)'nin
kanseri  dokusunun  makine

¢alismasinda, kolon

o0grenmesi algoritmalari  kullanilarak siniflandirilmasi

incelenmistir. Arastirmada, kolorektal kanserli
dokulardan elde edilen 7180 goriintl Uzerinde cesitli
makine 6grenimi yontemleri (K-En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman, Extreme
Gradient Boosting, Gaussian Naive Bayes) kullaniimistir.
Sonuglar, Extreme Gradient Boosting yonteminin en etkili

ve uygulanabilir yaklasim oldugunu gostermistir. Bu
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calisma, kolon kanseri dokusunun siniflandirilmasinda

yapay zeka ve makine 06grenmesi tekniklerinin

potansiyelini ortaya koymaktadir.

(2023),
yetmezligi, aort stenozu ve demansin siniflandiriimasi igin

Yongcharoenchaiyasit  vd. yaslilarda  kalp

Gradient Boosting tabanh bir model gelistirilmistir.

Calisma, bu hastaliklarin tahmininde c¢esitli makine

O0grenmesi algoritmalarinin
Gradient

digerlerine gore daha yiliksek dogruluk oranina sahip

performanslarini

karsilastirmis  ve Boosting  yonteminin

oldugunu bulmustur. Arastirma, hastaliklarin erken
tanisinda ve tedavisinde bu tir makine 0Ogrenmesi

yaklasimlarinin potansiyelini ortaya koymaktadir.

Yin vd. (2024), saglik tesislerinin iklim Gzerindeki etkilerini
tahmin etmek icin Gradient Boosting Machine (GBM)
GBM, 2020 vyilinda 283
hastanenin katildig1 bir anketten elde edilen verilerdeki

modelleri kullanmislardir.
eksiklikleri doldurmak igin kullaniimistir. GBM ile elektrik
kullanimi, sigir eti tiketimi ve anestezik gaz desfluran
kullanimi  tahmin edilmistir. Calisma, bu ¢ alanin
toplamda 3 milyon metrik ton CO2 esdegeri emisyon
Urettigini tespit etmistir. Elektrik tiiketimi, toplam karbon
ayak izinin en buytk kismini olusturmustur. Bu galisma,
saglik tesislerinin karbon emisyonlarini tahmin etmede

GBM yodnteminin potansiyelini gostermektedir.

3. Materyal ve Metot

Akademik yontem, bilimsel ¢alismalarda kullanilan,
hipotez olusturma, veri toplama, analiz etme, yorum
yapma ve sonuglari raporlama asamalarini kapsayan
sistematik ve disiplinli bir yaklagimdir. Bu yéntem, bilimsel
arastirmalarin glvenilir, tekrar edilebilir ve gecerli
sonuglar Uretmesine katkida bulunur (Karaca, 2015).
Siniflandirma ise, belirli 6zelliklere dayanarak nesneleri
veya bireyleri gruplara ayirmayi hedefler, amaci her
durumda dogru sinif tahminini yapmaktir (Kayakus ve
Yigit Agikgoz, 2023). Siniflandirma yontemlerinde, verinin
bir bolimi egitim, diger bolim test seti olarak kullanilir
ve hata ile dogruluk oranlari, siniflandirmanin basarisini
olgmek icin degerlendirilir (Yildiztepe ve Kocatas, 2018).

Verilerin siniflandirilmasi igin 6grenme algoritmalari
temel alinmaktadir. Var olan veri tabaninin bir kismi
egitim amaciyla kullanilarak siniflandirma kurallari
olusturulur. Olusturulan model yeni durumlar i¢in nasil
karar verecegi belirlenir. Elde edilen modelin dogrulugu
test edilerek onaylanirsa, bu model diger veriler lzerinde
de uygulanir (Yilmaz, 2012). Siniflandirma yaparken
kullanilan algoritmalarin sec¢imi, kullanilacak veri tipiyle
uyumlu olmahdir. Boylece daha dogru sonuglar elde

edebilmemiz mimkinduir (Cicek ve Arslan, 2020).

3.1 Veri Seti

Bu calismada Tiirkiye istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan
gerceklestirilen 2022 Yil Tirkiye Saghk Aragtirmasi verileri
kullanilmistir.  Arastirmadan elde edilen veriler, Ulke
genelinde toplamda 11.170 adet haneden elde edilmistir.
Yapilan arastirma, (lkelerin  gelismislik duzeylerini
gosteren kalkinma gostergeleri icerisinde 6nemli paya
sahip olan, saglk gostergelerine ait bilgilerin elde
edilmesine olanak tanimistir. Arastirma, sadece Ulke
zamanda uluslararasi

genelini yansitmamakta, ayni

kargilastirmalara olanak tanimaktadir. Arastirmanin
kapsami, Turkiye sinirlari igcinde yer alan tim yerlesim
halklaridir.  Bu

bu calismanin temel amaci,

yerlerinde bulunan hane bilgiler

dogrultusunda, makine
o6grenmesi tekniklerini kullanarak, mikro saglik verilerinin
nasil kategorize edebilecegini arastirmaktir. Arastirmada
kullanilan anket formundan elde edilen dokuz bagimsiz
degisken, saglik durumu tahminlerinin yapilmasinda
analiz edilmistir. Yapilan veri seti in inceleme adiminda,
eksik veriler, veri tabanindan cgikarilmistir. Veri setinde

toplamda 22.742 adet hiicre verisi mevcuttur.

Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler sunlardir:
cinsiyet, yas, medeni durum, ¢alisma durumu, hastalik ve
kisithliklar,
bedensel agr, gunlik faaliyetlerin durumu ve titlin

saghk durumu, vyasam faaliyetlerindeki
kullanimi. Bu degiskenler, arastirmada bireylerin genel
saghk durumunu (Y olarak tanimlanan bagimli degisken)
etkileyen faktorler olarak incelenmistir. Bu bagimsiz
degiskenler, genel saghk durumunu anlamak ve
degerlendirmek igin kullaniimistir. Kullanilan her bir
kategorik degiskenin frekans dagihimlari Sekil 1'de

gosterilmektedir.

Veri setindeki tim kategorik degiskenlerin frekans
dagihmlari Sekil 1’de gosterilen bar grafikler kullanilarak
detayli bir sekilde incelenmistir. "Cinsiyet" degiskeni,
kadin (2) ve erkek (1) bireylerin dengeli bir dagihm
"Medeni

degiskeninde, evli bireylerin (2) buyuk bir ¢ogunlugu

gosterdigini ortaya koymaktadir. Durum"
olusturdugu, bekar (1), dul (3) ve bosanmis (4) bireylerin
ise daha disik oranlarda temsil edildigi belirlenmistir.
"Calisma Durumu" degiskeninde 1. (Ucretli calisan) ve 9.
(Ev isleri ile mesgul) kategorilerinin en yiksek frekansa
sahip oldugu, 7. (ev hanimi) ve 8. (6grenci) kategorilerinin
ise nispeten daha az gozlem igerdigi saptanmistir.
"Hastalik/Saglik Durumu" degiskeni, buytk dlctide saghklh
bireylerden (1) olusurken, "Yasam Faaliyeti Kisit Durumu"
degiskeninde kisitlilik yasayan bireylerin (3) baskin oldugu
gozlemlenmistir. "Bedensel Agr" degiskeninde ise agrisi
yuksek olan bireylerin (6) yaygin oldugu, "Glinlik Faaliyet

Durumu" degiskeninde g¢ogunlugun (1) faaliyetsiz veya
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kisith faaliyet gosterdigi anlasiimistir. "TGtln Kullanim
Durumu" degiskeninde ise ylksek oranda tiitiin kullanan
bireylerin (4) mevcut oldugu gorilirken, "Genel Saglik
Durumu" degiskeni ise bireylerin gogunlugunun saglikli (1)

oldugunu ortaya koymustur. Bu analizler, verinin genel
vapisini anlamaya yonelik 6nemli ipuglari sunmakta ve
icin gicli bir temel

¢alismanin ilerleyen asamalari

olusturmaktadir.
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Sekil 1. Kategorik Degiskenlerin Frekans Dagilimlari

Tablo 1’de analizlerde kullanilan bagimsiz degiskenler ve
degiskenlerin agiklama ve tanimlamalari gosterilmistir.
ilgili tabloda yer alan veri seti, igerdigi bilgilerin turiinii ve
bu bilgilerin nasil kodlandigini agiklamaktadir.

3.2. Yazilm ve Donanim

Bu calismada genel saglk durumunun siniflandiriimasi
islemi Python 3.6 yaziliminda yapilmistir. Siniflandirma
isleminde, Karar Agaglari (Decision Trees), En Yakin Komsu
Algoritmasi (K-Nearest Neighbors), Dogrusal Diskriminant
Analizi (Linear Discriminant Analysis), Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine) ve Gradient Boosting
modellerini kullanmak icin yaygin olarak kullanilan scikit-
learn kiitiphanesi tercih edilmistir. Scikit-learn, makine

O0grenmesi modellerinin egitimini,  testini  ve

degerlendirilmesini kolaylastiran zengin bir ara¢ seti
K-Neighbors
Classifier, Linear Discriminant Analysis, SVC (Support

sunmaktadir. Decision Tree Classifier,
Vector Classification) ve Gradient Boosting Classifier
siniflar;, bu modellerin scikit-learn kltlphanesindeki

karsiliklaridir. Ayrica, veri isleme ve model degerlendirme

slireglerinde pandas ve numpy kitlphaneleri veri
manipllasyonu ve matematiksel hesaplamalar igin;
matplotlib ve seaborn kitluphaneleri ise veri

gorsellestirme i¢in kullanilmistir. Bu kitiiphaneler birlikte
kullanildiginda, makine Ogrenmesi projelerinin bastan
etkili  bir
tanimaktadir.

sona sekilde gerceklestiriimesine imkan
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Tablo 1. Bagimsiz Degiskenler ve Tanimlamalari

Degisken Ad Degigsken Tanimi

Agiklama

Cinsiyet Kisinin Cinsiyeti

1. Erkek
2. Kadin

Yas Bitirilen yas

Medeni Durum Medeni durumunuz nedir?

. Hig evlenmedi
Evli

Bosanmis

. Esi vefat etmis

Calisma Durumu Calisma durumunuz nedir?

. Ucretli calisan

isveren

. Ucretsiz aile isgisi

.Is arayan

. Egitime devam eden
Emekli

. Yastan otiri galisamayan
Engelli

. Evisleri ile mesgul

Hastalik ve Saglhk Durumu

PO 00NV A WNPRIAWNPR

Evet
2. Hayir

6 aydan uzun siiren hastaliginiz var mi?

Yagam Faaliyet Kisit Durumu

Saglik probleminden 6tiirt giinliik
faaliyetlerinizin kisitlanma durumu nedir?

1.Ciddi bigimde kisitlandi
2 Kisitlandi (ciddi degil)
3.Kisitlanmadi

Bedensel Agri

Son 4 haftadaki bedensel agriniz nedir?

1.Cok az
2.Az
3.0rta

4 Fazla
5.Cok fazla
6. Hig

Gunlik Faaliyet Durumu
¥ tanimlamaktadir?

Hangisi durumunuzu en iyi sekilde

1.Cogunlukla oturan
2.0rta derecede fiziksel isler
3.Genelde agir ig

Tutln Kullanim Durumu

Tutin mamulleri kullaniyor musunuz?

1.Evet, her giin

2.Evet, ara sira

3.Hayir iciyordum biraktim
4.Hayir hi¢ kullanmadim

Genel Saglik Durumu

Ferdin Genel Saghk Durumu

1.Saghgi iyi
2.Saghg kot

Bununla birlikte, siniflandirma yontemlerinde, kullanilan
veri seti genellikle egitim ve test setleri olarak ikiye ayrilir.
Hata
siniflandirilan kayitlari belirlemek icin kullanilir (Yildiztepe

orani ve dogruluk orani, yanhs ve dogru
ve Kocatas, 2018). S6z konusu ayrim, bu c¢alismada,
verinin %80'i egitim ve %20'si test seti olacak sekilde
"train_test_split" komutu ile gergeklestirilmistir. Veri
boélimlemesi sirasinda "random_state" parametresi de
kullanilarak, bu islemde tutarlilik saglanmis ve veri setleri
her seferinde ayni  sekilde boliinerek  model
performanslarinin kiyaslanmasina olanak saglanmistir.
Random_state, rastgele sayi tohumu olarak islev gorerek,
her calismada ayni veri béliimlemesinin tekrarlanmasini
ve sonuglarin karsilastiriimasini saglar. Bu sayede, farkh
denemeler arasinda tutarhlik korunmus olur (Bisht ve

Bisht, 2022).

Tim siniflandirma islemleri icin kullanilan bilgisayar
donanimlari su ézelliklere sahiptir: islemci olarak, yiiksek

performansli 8 c¢ekirdekli bir Intel Core i7-10700K

bulunmaktadir, bu da buyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken ve
yogun hesaplamalar yaparken Ustiin performans
saglamaktadir. 32 GB DDR4 RAM, veri isleme ve model
egitimi sirasinda bellek vyetersizligi yasanmamasi igin
yeterli kapasite sunmaktadir. Grafik karti olarak, NVIDIA
GeForce RTX 3080 tercih edilmis; bu glicli GPU, ozellikle
derin 6grenme modelleriyle ¢alisirken hesaplama gliclinii
artirmistir. Depolama birimi olarak, 1 TB kapasiteli NVMe
SSD kullaniimisg, bu da hizli veri erisimi ve biiyik dosyalarin
saklanmasi icin idealdir. Ayrica, bilgisayar iyi bir sogutma
sistemi ve yiiksek ¢ozUnUrlikli 27 ing bir monitor ile
donatilmis, bu da wuzun sireli ¢alisma kosullarinda
verimliligi artirmistir. Bu donanim 6zellikleri, siniflandirma
islemlerini hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirmek igin

mikemmel bir altyapi sunmaktadir.

3.3. Makine Ggrenmesi Modelleri
3.3.1. Karar Agaglari

Karar agaclari, makine 06grenimi, gorlinti isleme ve
orlntu tanima dahil olmak Uzere gesitli alanlarda siklikla
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kullanilan etkili bir tekniktir (Stein vd., 2005). Karar agaci
modeli, adindan da anlasilacagi lzere aga¢ benzeri bir
yapi sergiler. Hiyerarsik bir agag yapisina benzeyen kékler,
dallar ve yapraklardan olusur. Karar agaglari verileri kokte
siniflandirarak baslar, ardindan digumler, dallar ve
yapraklar (karar sinifi) araciligiyla devam eder. Bu siireg
agac¢ yapisi yapraklar elde edene kadar devam eder.
Dugum noktalari, karar olugsturma sirecinin gergeklestigi
belirli

olugturulur ve olusturulan dallara uygun olarak yapraklar

konumlardir. Elde edilen sonuca goére dallar
elde edilir. Bir yaprak olusturulmamissa bir digim
olusturulur ve bu siire¢ karar sinifini temsil eden bir
yaprak olusana kadar devam eder (Kizgin vd., 2023). Bu
calismada, ince Agac (Fine Tree) kullaniimistir. ince Agag
siniflandirmasi, ince taneli siniflarin daha kaba Ust siniflar
halinde kiimelendigi ve nesne orneklerinin Ust siniflari
aracihigiyla ayrintili kategorilere ayristiriimasina yardimci
olan bir siniflandirma agaci olusturan bir yéntemdir (Wu
vd., 2020). Bu yaklasim, 6zellikle genis kelime dagarcigina
sahip uzun kuyruklu nesne algilama ve 0rnek
segmentasyon gorevlerinin lstesinden gelme ihtiyacinin
oldugu senaryolarda kullanighdir (Wu vd., 2020). ince
Agac siniflandirmasi, ¢gesitli  ¢alismalarda Dogrusal
Diskriminant Analizi (LDA) ve K-En Yakin Komsular (KNN)
karsilastirlmis  ve  farkh

gibi diger yontemlerle

uygulamalardaki etkinligi gosterilmistir (Kaya, 2021).
3.3.2. En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbours-KNN)

KNN algoritmasi kullanim kolayligi ve etkinligi ile en cok
kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir (Wu vd.,
2008). Ayrica KNN algoritmalari regresyon ve kayip deger
girisi gibi cesitli veri madenciligi uygulamalarinda da
siklikla  kullaniimaktadir. k-En Yakin Komsular (KNN),
birden fazla uygulamada hem basit hem de oldukca
verimli olan parametrik olmayan bir siniflandirma
teknigidir. Standart KNN yaklasiminin arkasindaki temel
kavram, c¢ogunluk kuralina dayali olarak bir test veri
noktasinin etiketini tahmin etmektir. Baska bir deyisle,
test veri noktasinin etiketi, 6zellik uzayindaki en benzer k
egitim veri noktasi arasinda en yaygin sinif dikkate

alinarak tahmin edilir (Cheng vd., 2015).

Bir t veri kaydini siniflandirmak igin, 6nce t'nin bir
komsulugunu olusturan k en yakin komsusuna ulasilir. t
icin siniflandirma, mesafeye dayali agirliklandirmanin
dikkate alinip alinmadigina bakilmaksizin, genellikle

komsuluktaki veri kayitlari arasinda oy c¢okluguyla
belirlenir. Bununla birlikte, k-en yakin komsu (KNN)
algoritmasini uygulamak icin, siniflandirmanin dogrulugu
blylk olclide bu parametreye bagh oldugundan, k igin
uygun bir deger se¢mek ¢cok dnemlidir. KNN yontemi k

degerinden etkilenir ve bu da belirli bir diizeyde 6nyargiya

neden olabilir. K degerini segmek icin ¢cok sayida yéntem
vardir, ancak basit olani algoritmayi farkli k degerleriyle
birden ¢ok kez galistirmak ve en uygun performansi
gostereni se¢mektir (Guo vd., 2003). KNN teknigi tipik
olarak sirasiyla Denklem 1-4’te verilen Oklid, Chebyshev,
Mahalanobis  mesafe

Manhattan ve Olglimlerini

kullanarak verilerin yakinlik élgiimlerini hesaplar.

dEuclidean(xir Yi) = W ?:1(Xi - Yl)z (1)
denebisher (X, Yi) = maxiz1 23 m|Xi, Yil (2)
Aymannattan X, Y1) = Zi41X; — Vil (3)
dMahalabonis(xi' Yi) = \/(Xi - Yi)TZ_l(Xi - YL) (4)

3.3.3. Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant
Analysis-LDA)

Dogrusal Diskriminant Analizinin (LDA) amaci, orijinal

belirleyicilerin bir bilesimi olan yeni bir degisken

Uretmektir. Bu, yeni faktorle ilgili olarak ©6nceden
belirlenmis kategoriler arasindaki farkliliklarin optimize
edilmesiyle elde edilir. Amag, tahmin edici puanlari,
diskriminant puani olarak bilinen tek bir yeni bilesik
degiskenin  olusturulmasiyla  sonuglanacak sekilde
birlestirmektir. Bu, verilerin boyutlarini azaltmaya yonelik
bir yaklasim olarak goérilebilir ve tahmin edicileri p
boyuttan tek boyutlu bir gizgiye sikistirir. Siirecin sonunda
amag, siniflar arasindaki ortalama puan farkini en Ust
diizeye cikarirken, her sinif icin normal bir diskriminant
puani dagihmina sahip olmaktir (Subasi ve Glrsoy, 2010).
LDA yaklasimi, yordayici degiskenlerin aralik veya oran
degiskenleri oldugunu varsayar, yani nesne buyuklikleri
acisindan siralanabilir ve karsilastirilabilirler.  Oran
Olgekleri aralik dlgekleriyle ayni 6zelliklere sahiptir, ancak
ayni zamanda mutlak bir sifir noktasina sahiptirler. ikinci
olarak LDA, vyordayici degiskenlerin puanlarinin ¢ok
degiskenli normal dagihm izleyen bir popilasyondan
bagimsiz ve rastgele secildigini varsayar. Ugiincii olarak,
gruplar ayni varyans/kovaryans matrislerine sahiptir.
Gorsel olarak, her bir gruba ait 6geler kendilerini ayni
sekil, boyut ve yonelimi paylasan cok boyutlu bir 'bulut’
halinde dizenlemelidir (Worth ve Cronin, 2003). LDA,
olasiliksal  yorumlar saglayan bir  siniflandirma
yaklasimidir. Basit bir ifadeyle, cesitli sinif etiketleri
arasinda optimum farklilasma saglamak i¢in dogrusal bir
kombinasyon olusturan faktorlerin  belirlenmesine
dayanir (Mandelkow vd., 2016). LDA acikca farkli veri
siniflari arasindaki ayrimi yakalamayi amaglamaktadir.
LDA, altta yatan uzayda farkli siniflar arasinda en yiiksek
edilebilirlik
tanimlamaya calisir. Resmi olarak LDA, mevcut verilere

diizeyde ayirt sergileyen  vektorleri

dayanarak hedef siniflar arasindaki ortalama farklari

maksimize eden bagimsiz Ozelliklerin  dogrusal bir
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kombinasyonunu olusturur (Rathi ve Palani, 2012). ilgili
denklemler 5 ve 6 ‘da verilmistir:

N.
Sw = Zi1 Ty (] — ) ] — )" (5)

"xi]" ifadesi j sinifinin birinci érnegini, "u;" j sinifinin

ortalamasini, "c" sinif sayisini temsil etmektedir. Ayrica,
belirli  bir
M tim  siniflarin

“siniflar arasi  dagilm matrisi” terimi

matematiksel kavrami ifade eder.

ortalamasini gosterir.
Sp = Z§=1(xi] - l‘j)(xi] —u)" (6)

3.3.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-
SVMm)

Destek Vektor Makineleri
orintd tanima tekniklerinin egitim seti

(SVM) teorisi, geleneksel
Gzerindeki
performansi optimize ederek ampirik riski en aza
indirmeyi amagladigini belirtmektedir. Ancak SVM, sabit
ancak bilinmeyen bir veri olasilik dagilimina dayali olarak
gorilmeyen oruntlleri yanhs siniflandirma olasiligl olan
yapisal riski en aza indirmeye odaklanir. Genelleme
hatasinda bir Ust siniri en aza indirmeye esdeger olan bu
yeni tlimevarim ilkesi, olasilikta tekdiize yakinsama
teorisine dayanmaktadir (Yue vd., 2003). Destek Vektor
Makinelerinin (SVM) amaci, marji maksimize eden ve
siniflari dogrusal bir sekilde etkili bir sekilde ayirabilen
hiper dizlemi tanimlamaktir (Abdullah ve Abdulazeez,
2021). Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), dogrusal
olmayan durumlarin siniflandiriimasini kolaylastirmak igin
girdi uzayindan ozellik uzayina bir esleme gergeklestirir.
Cekirdek yontemi, esleme fonksiyonunun acik bir sekilde
tanimlanmasi ihtiyacini ortadan kaldirarak boyutluluk
laneti sorununu ele almada faydalidir. Ozellik uzayi olarak
da bilinen yeni uzaydaki dogrusal siniflandirma, girdi uzayi
olarak da bilinen orijinal uzaydaki dogrusal olmayan
SVM'ler
ayirma

siniflandirmaya  esdegerdir. bunu, girdi

vektorlerini maksimum hiper  dizleminin
olusturuldugu daha yiiksek boyutlu bir uzaya (6zellik uzayi

olarak da bilinir) donustirerek basarir (Yu ve Kim, 2012).
3.3.5. Gradient Boosting

Gradient Boosting, makine 6grenimi alaninda yaygin
olarak kullanilan bir ensemble 6grenme teknigidir.
Algoritma, hatalara odaklanarak calismaktadir. ilk
ogrenici genellikle basit bir tahmin yapar, ardindan
sonraki modeller o6ncekilerin hatalarini diizeltmeye
odaklanarak 6grenir. Bu sekilde, her adimda daha dogru
tahminler elde edilir. Gradient Boosting’in belki de en
onemli ozelligi, her adimda modelin 6nceki hatalarini
minimize etmek icin (egim)

gradient bilgisini

kullanmasidir. Bu, her bir 6grenicinin eklenirken tahmin

performansini optimize etmeye yoneliktir. Algoritma,
belirli bir hata esigine ulasilincaya veya belirli bir iterasyon
sayisina kadar devam eden iteratif bir slrectir. Her
adimda, bir 6nceki modelin hatasi {izerine yeni bir model
eklenir ve bu siireg tekrarlanir (Bentéjac vd., 2021).

Gradient
Ozetlenebilir: Veri seti icin ilk basit tahmin yapilir.

Boosting'in  Temel Adimlari su sekilde
Genellikle bu, siniflandirma igin en yaygin sinifi veya
regresyon icin ortalama bir degeri temsil etmektedir. Bu

stire¢ Denklem 7’de gosterilmistir.

Fo(x) = argminy, ¥ Ly, v) (7)
Burada, F,(x), baslangig modelidir, L kayip fonksiyonu, y;
gercek degerler ve y modelin ¢iktisidir. Bu islemden sonra,
ilk tahminle gercek degerler arasindaki fark (hata)
hesaplanmaktadir. Yani, her iterasyonda, modelin giktisi
ile gercek deger arasindaki kayip fonksiyonunun gradyani
hesaplanir. Bu siire¢ Denklem 8’de gosterilmistir.

OL(yiF(x;
(6% X))] 8)

im = _[ OF()  p(x)=Fp_y(x)

Tim degerleri, m-inci iterasyonda modelin  tahmin
hatalarinin gradyanlaridir ve F,,_; (x) bir 6nceki adimda
elde edilen modeldir. Bu islemin ardindan, hatalar
minimize edecek bir zayif 6grenici h,,(x) (6rnegin, bir
karar agaci) egitilir. Bu 6grenici, hatalarin gradyanlarini
(Tim) Ardindan,

gincellemek igin bir ¢arpan ¥, bulunur. Bu sireg

tahmin etmeye ¢alisir. modeli

Denklem 9’da gosterilmistir.

Ym = argminy Z?=1L(Yi:Fm—1(xi) + th(xi)) €))

Bu adim, yeni 6grenicinin katkisinin boyutunu ayarlar. Son
olarak model, yeni 6grenicinin katkisiyla glincellenir. Bu
slire¢ Denklem 10’da gosterilmistir.

Fm(x) = Fm—l(x) + Vimhm (%) (10)

Burada, F,(x) glncellenmis modeldir. Bu islem,
belirlenen sayida iterasyon boyunca veya hatalar bir esik

degerin altina diisene kadar tekrarlanir (Mayr vd. 2014).
3.4. Performans Degerlendirme

Bununla birlikte, siniflandirma basarisini degerlendirmek
icin bir dizi metrik bulunmaktadir, bunlar arasinda
kesinlik, hassasiyet, f1-skor, karisiklik matrisi, dogruluk ve

6zglnlik bulunmaktadir (Hossin ve Sulaiman, 2015).

Performans olglitleri hata matrisi kullanilarak tiretilmistir

ve 0 ile 1 arasinda bir deger araligina sahiptir.

Hesaplamalara  gore, Olcimlerin  degerleri 1'e

iddia
edilmektedir. Gergek pozitif (TP), beklenen sonug pozitif

yaklastiginda Ustlin  performans sergiledigi

oldugunda ve gergeklesen sonu¢ da pozitif oldugunda
ortaya cikar. Yanhs pozitif (FP), bir tahmin pozitif
oldugunda, ancak gercek durum negatif oldugunda,
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ornegin saghkh bir bireyin hasta olacagl tahmin
edildiginde ortaya cikar. Yanhs negatif (FN), tahmin
olumsuz bir sonuca isaret ettiginde, ancak gercek durum
olumlu oldugunda, 6rnegin bir hastanin saghkli olacagi
tahmin edildiginde ortaya c¢ikar. Tahmin olumsuz
oldugunda ve gergek durum da olumsuz oldugunda
gercek bir olumsuzluk (TN) meydana gelir. Calismada
dogruluk, duyarhhk, hassasiyet ve F1 skoru metrikleri
metriklerin siraslyla

kullanilmigtir.  Bu hesaplanisi

Denklem 11-14 arasinda verilmistir:

Gergek Pozitifler (TP)+Gergek Negatifler (TN)

DOgrumk = Toplam Ornek Sayist (11)
Duyarhhk = Gergek Poziti;:::IETi’o)iilt/Zrlj;g:;atifler (FN) (12)
HassaSiYEt = Gergek Pozif;’:zk(:g)zitzzflrls(ziiitifler (FP) (13)
L Skoru=2 X e puyartind (14
4. Bulgular

Calismadan elde edilen bulgular incelendiginde, Sekil
2'de, veri setindeki kisilerin yas dagilimini gosteren bir
histogram bulunmaktadir. Histogram, veri noktalarini
belirli araliklara veya “kutulara” bélen bir grafik tirGdar.
Her bir aralktaki goézlemlerin frekansini veya sayisini
gostererek, veri setindeki yas dagihmini gérsel olarak
ifade etmektedir.

Yas Dagilimi
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Sekil 2. Yas Dagilimi

Grafikte, yas dagiliminin genellikle 20 ila 60 yas arasinda
yogunlastig1 gorilmektedir. Geng yetiskinlerin sayisi fazla
iken yasin artisiyla birlikte birey sayisi azalmaktadir, 60
yasindan sonra ise hizla dismektedir. Bu durum, yash
nifusun az olduguna isaret etmektedir. Grafik, niifusun
orta yas grubunda yogunlastigini ve yas dagiliminin saghk
durum analizi igin 6nemli oldugunu géstermektedir. Buna
ek olarak, Sekil 3’te genel saglik durumu ile cinsiyet iliskisi
grafik ortaminda gosterilmistir.

Genel Sadlik Durumu ve Cinsiyet lligkisi
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Sekil 3. Genel Saglk Durumu ve Cinsiyet iliskisi

Sekil 3’te, genel saglik durumunun iyi ya da kéti oldugunu
erkek  katilimcilarin
Saglhikh

arasinda kadinlarin sayisi erkeklere gére daha fazla, sagligi

belirten kadin  ve sayisi

karsilastiriimaktadir. oldugunu  belirtenler
kotu olanlar arasinda ise erkeklerin sayisi kadinlardan
ylksektir. Bu, saglk durumunun cinsiyete gore degisiklik
gosterebilecegine dair bir gosterge olabilir ve belki de
cinsiyete 6zgl saglk riskleri veya saglik hizmetlerine
erisim farkliliklarini yansitabilir. Her iki kategoride de
katilimcilarin sayisi, saglik algisinin cinsiyetlere gére nasil
degisebilecegi hakkinda énemli veriler sunmaktadir. Ote
yandan, Sekil 4’te medeni durum ve genel saglik durumu
arasindaki iliski gdsterilmistir.

Medeni Durum ve Genel Saglk Durumu lligkisi

GENEL_SAGLIKDURUM
. Sadii iyl
. Sagld Kotd

Frekans.

B Bogandi

Hig Evienmedi Esi Oldu
Medeni Durum

Sekil 4. Medeni Durum ve Genel Saglik Durumu iligkisi

Sekil 4, farkli medeni durumlara sahip bireylerin genel
saghk durumu ile iliskisini gostermektedir. Evli bireyler
arasinda saghkli olanlarin sayisi oldukca yuksektir ve bu
grup saghg kotl olanlarin sayisini da en ¢ok barindiriyor.
Bosanmis bireylerde ise saglikli olanlarin sayisi, saglgi
kotii olanlara gére daha az farkla 6ndedir. Hig evlenmemis
kisilerde saglikh olanlarin sayisi, saghgi kot olanlardan
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daha fazla, ancak bu grup en az sayida saghg kotl bireyi
icermektedir. Esi 6lmus bireylerin sagligi genel olarak kéti
olarak raporlanmistir ve bu kategorideki saglikli olanlarin
sayisi en dustktiir. Bu veriler, medeni durumun genel
saglhk Uzerindeki olasi etkilerini yansitmakta ve sosyal

destek ile saghk arasindaki iliskiyi anlamak igin onemli
ipuglari sunmaktadir. Bununla birlikte, Sekil 5'te galisma
durumu ve genel saghk durumu arasindaki iliski

gosterilmektedir.

Galisma Durumu ve Genel Saglik Durumu lligkisi

Frekans

GENEL_SAGLIKDURUM
m Saghgnlyi
mm sadhg Kot

Calisma Durumu

Sekil 5. Calisma Durumu ve Genel Saglik Durumu iliskisi

ilgili sekildeki bulgular incelendiginde, icretli calisanlar
arasinda kendini saglikli olarak rapor edenlerin sayisi
belirgin bir sekilde daha yilksektir. Ev hanimlar ve
emekliler arasinda sagligi iyi ve kotu olarak rapor edenler
arasindaki fark daha azdir. is arayanlar ve 6grenciler
genellikle saglikh olduklarini belirtmislerdir. Freelance
(genellikle bagimsiz galisan ve bir organizasyona sabit bir
sekilde bagli olmayan profesyoneller icin kullanilan bir
terimdir) ¢alisanlar ve serbest meslek sahipleri genellikle
saglkh olarak rapor edilmisken, evden calisanlar ve
uzaktan calisanlar arasinda sagligi iyi olanlarin orani daha
diistktir. Ucretsiz izinde olanlar ve digerleri kategorisinde
saghgl iyi olanlarin sayisi oldukga azdir. Bu veriler, is ve
etkilerini

yasam tarzi kosullarinin saglik Gzerindeki

yansitmakta ve sosyoekonomik faktérlerle saglk
arasindaki iliskiyi gozler onine sermektedir. Bununla
birlikte Sekil 6, farkli yas gruplarina gére bireylerin genel
saghk durumlarini karsilastirmaktadir.

Bulgular incelendiginde, genc yas gruplarindaki (0-18, 19-
30) bireylerin buyiik ¢cogunlugu kendilerini saglikh olarak
nitelendirirken, orta yas grubu (31-40, 41-50) da 6nemli

bir saglikli populasyona sahip. 51-60 yas araligindaki saghk

durumu dengeli bir dagilim gosterirken, 61-70 ve 71+ yas
gruplarinda saglikli bireylerin sayisi saghgi koti olanlara
gore daha azdir.

Yag Gruplarina Gére Genel Saglik Durumu lligkisi
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- s yi
- saig Kotd

3500

1500

1000

500

018 19-30 3140 4150 5160 6170
¥as Gruplan

Sekil 6.Yas Gruplarina Gére Genel Saglik Durumu iliskisi

Bu egilim, yasla birlikte saglik sorunlarinin artisini ve genel
saghk durumunun geng bireylerde daha iyi oldugunu
gostermektedir. Buna ek olarak Sekil 7’de titiin kullanim
durumu ve genel saglik durumu iliskisi karsilastiriimistir.
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Tiitin Kullanim Durumu ve Genel Saghik Durumu lliskisi
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Sekil 7. Tutiin Kullanim Durumu ve Genel Saglik Durumu iliskisi

ilgili sekil, titiin kullanim durumunun bireylerin genel
saghk durumu ile iliskisini incelemektedir. Veriler, her giin
tltin kullananlar arasinda saghgl kotli olan bireylerin
sayisinin, saghgi iyi olanlara kiyasla daha fazla oldugunu
gostermektedir. Tatin kullanimini birakan bireylerde,
saglikh olma orani daha ylksek gérinmekte, bu durum
tatin kullanimini birakmanin potansiyel olarak olumlu
saglk etkileri olabilecegini distindirmektedir. Titln hig
kullanmamis  bireyler olarak daha

genel saglikli

goriandrken, ara sira tatan kullananlarda saghigr iyi
olanlarin orani nispeten daha disik goézlemlenmistir. Bu
bulgular, dizensiz titiin kullaniminin bile saglk tzerinde
olumsuz etkiler yaratabilecegini ima edebilir, ancak bu
iliskilerin daha derinlemesine analizlerle desteklenmesi

gerekmektedir.

Bununla birlikte, siniflandirma islemlerinde 6zellik segimi,
model performansini artirmak ve gereksiz veya alakasiz
MRMR (Minimum
Redundancy Maximum Relevance) algoritmasi, bu amagla

ozellikleri elemek igin 6nemlidir.

kullanilan poptler bir yéntemdir ve adindan da

anlasilacagi gibi, secilen o6zelliklerin hem birbirleriyle

minimum dlzeyde tekrar eden bilgi (redundancy)
icermesini hem de siniflandirma hedefi ile maksimum
diizeyde iliskili (relevance) olmasini saglamayi hedefler
(Peng vd., 2005). MRMR algoritmasi, maksimum ilgililik
(relevance) ile hedef degiskenle olan iliskiyi ve minimum
kendi

aralarindaki korelasyonu hesaplayarak calisir (Estévez vd.,

tekrar (redundancy) ile segilen ozelliklerin
2009). Bu siirecte, mutual information (karsilikh bilgi) gibi
Olgutler kullanilir. Her adimda en fazla bilgi saglayan ve en
az tekrar eden ozellikleri secerek, MRMR algoritmasi
modelin genel performansini artirir ve asirt 6grenme
(overfitting) riskini azaltir. Yuksek boyutlu veri
kiimelerinde etkili bir sekilde calisan MRMR, siniflandirma
islemlerinde dengeli ve verimli sonuglar Gretir (Zhou vd.,

2020). Bu calismada makine 6grenmesi modelleri ile

siniflandirma islemi yapilmadan énce, MRMR algoritmasi
ile ozellik secimi yapiimis ve bu o6zellik dereceleri
kullanilarak siniflandirma islemleri gercgeklestirilmistir.
Sekil 8’de bu algoritma kullanilarak elde edilen bagimsiz
degiskenlerin 6zellik Gnem dereceleri gosterilmistir.

MRMR Algoritmasi ile Ozellik Segimi

0,5
04 0,3456
03
.03
0,202
E) 0,203 0,201
0
0,2
0,109
0,1
0
Cinsiyet MedeniDurum  CalismaDurumu Hastaik veSagik Yagm Fadliyer  Ginlik Fadlivet  Tidn Kullanm
Durumu KstDuumy  Durumu Durumu
Ozellikler

Sekil 8. MRMR Algoritmasina Gore Bagimsiz Degiskenlerin
Onem Siralamalari

Sekil 8, MRMR algoritmasina gore cesitli 6zelliklerin
siniflandirma islemine olan katkisini skorlar araciligiyla
ifade etmektedir. En yiksek skora sahip olan 6zellik, 0,4
ile TGtun Kullanim Durumu olarak belirlenmistir, bu da bu
degiskenin  bireylerin  genel saghk  durumunu
siniflandirmada en etkili faktér oldugunu géstermektedir.
ikinci sirada 0,3456 skoruyla Yas ozelligi gelmektedir, bu
da yasin saghk durumu Uzerinde onemli bir etkisi
oldugunu vurgular. Gunlik Faaliyet Durumu (0,3) ve
Hastalik ve Saghk Durumu (0,24) da yiiksek skorlariyla
dikkat cekmektedir, bu da bu o6zelliklerin saghk durumu
siniflandirmasinda 6nemli rol oynadigini gdstermektedir.
Diger ozellikler arasinda Medeni Durum (0,202), Calisma
Durumu (0,203), Yasam Faaliyet Kisit Durumu (0,201) ve
Cinsiyet (0,109) yer almaktadir. Bu sonuglar, tim bu
ozelliklerin makine 6grenmesi modellerinde girdi olarak
kullanildigint ve bireylerin genel saghk durumunun
siniflandiriimasinda etkili oldugunu ortaya koymaktadir.
Titan Kullanim Durumu ve Yas gibi degiskenlerin yiksek
skorlari, bu faktorlerin saghk durumu Uzerinde daha

belirleyici oldugunu gosterirken, Cinsiyet ve Yasam
Faaliyet Kisit Durumu gibi degiskenlerin daha diisiuk
skorlari, bu faktorlerin siniflandirma Gzerindeki etkisinin
nispeten daha az oldugunu ima etmektedir. Bu bulgular,
saghk durumu siniflandirma modellerinde  hangi
ozelliklerin daha kritik oldugunu anlamada 6nemli bilgiler
MRMR algoritmasi

degerlendirildikten sonra, bu o6zelliklerin tamami makine

sunmaktadir. ile ozellik skorlar

0grenmesi modellerine girdi olarak verilmis ve
siniflandirma islemleri igin tim modeller 100 iterasyon
boyunca egitilip test edilmistir. Sekil 9’da tiim modellerin
siniflandirma islemlerine iliskin egitim ve test asamasinda,

dogruluk grafikleri gésterilmektedir.
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Sekil 9. Siniflandirma isleminde Kullanilan Tiim Modellerin Egitim ve Test Dogruluk Grafikleri

Sekil 9’daki grafikler, genel saghk durumu siniflandirmasi
icin kullanilan modellerin egitim ve test dogruluk
oranlarini gostermektedir. Fine Tree modeli, 100
iterasyon boyunca egitimde %83.70, testte %83.09
dogrulukla
modeli, 20.
gostererek

kararli bir performans sergilemistir. KNN
iterasyonda test dogrulugunda hizl bir artis
%82.96 test dogruluguna ulasmis, egitim
dogrulugu ise %82.99 seviyesindedir. LDA modeli,
egitimde %83.99 ve testte %83.16 dogruluk ile en ylksek
egitim dogrulugunu géstermis, ilk 20 iterasyonda hizh bir
artisin ardindan stabil bir performans sergilemistir. SVM
modeli, baslangicta daha disiik dogrulukla baslamis, 20.
iterasyona kadar hizh bir artis gdstermis, ardindan %81.66
egitim ve %81.64 test dogruluguyla stabil kalmistir. En

dikkat ¢ekici model olan Gradient Boosting modeli, ilk 10
iterasyonda hizh bir dogruluk artisi gostererek egitimde
%92.30, testte %91.82 dogruluga ulasmis ve iterasyon
boyunca bu yiksek dogruluk oranini korumustur.

Bu sonuglar, Gradient Boosting modelinin diger modellere
kiyasla daha hizli ve yiiksek dogruluk oranlarina ulasarak
genel saglk durumu siniflandirmasinda en etkili yontem
oldugunu ve iterasyon boyunca tutarli bir performans
sergiledigini gostermektedir. Bununla birlikte, Sekil 10’da
tim modellerin test setine iliskin siniflandirma islemlerine
ait kansiklik matrisleri gosterilmistir. Karisiklik matrisi,
model dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan temel
ve anlasilir metriklerden biridir (Cengil ve Cinar, 2020).
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Sekil 10. Modellerin Test Sonuglarina iliskin Karisiklik Matrisleri

Sekil 10'da sunulan karigiklik matrisleri, bes farkli modelin
(Fine Tree, KNN, LDA, SVM ve Gradient Boosting) test
sonuglarini ayrintili bir sekilde karsilastirmaktadir. Fine
Tree Modeli, 2467 dogru pozitif (TP) ve 1312 dogru
negatif (TN)
sergilemistir; ancak 373 yanls pozitif (FP) ve 396 yanlis

tahmin ile ortalama bir performans
negatif (FN) tahmin ile hatal siniflandirmalarda belirli bir
diizeyde zayiflik gostermistir. KNN Modeli, benzer bir
performansla 2474 TP ve 1299 TN elde etmis, ancak 366
FP ve 409 FN degerleriyle hala dikkate deger bir hata
oranina sahiptir. LDA Modeli ise 2499 TP ve 1283 TN ile
dogru siniflandirma oranlarinda nispeten iyi bir
performans gostermistir, fakat 341 FP ve 425 FN oranlari
modelin yanlis negatif siniflandirmalarda gelistirilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. SVM Modeli, 2618 TP ve
1095 TN ile diger modellere kiyasla en yiuksek dogru
pozitif tahmin oranini yakalamis; ancak 613 FN ve 222 FP
ile 6zellikle negatif siniflarin dogru tahmin edilmesinde
diger modellere gore daha disiik bir performans
sergilemistir. Bu durum, modelin pozitif siniflandirmalar
acisindan basarili olmasina karsin, negatif
siniflandirmalarda  zayif  kaldigini  géstermektedir.
Gradient Boosting Modeli ise 2645 TP ve 1531 TN ile en
ylksek genel dogruluk oranini elde etmistir. Sadece 195
FP ve 177 FN ile yanlis siniflandirmalari en aza indiren bu
model, 6zellikle hatali siniflandirma oranlarini azaltmada
diger modellere kiyasla belirgin bir Gstlinlik saglamistir.
Gradient

modellere kiyasla daha etkili bir siniflandirma performansi

Bu sonuglar, Boosting Modeli'nin  diger
sergiledigini ve genel olarak daha givenilir sonuglar
verdigini gostermektedir. Diger modellerin ise oOzellikle
yanlis negatif (FN) siniflandirmalarin azaltilmasi igin
iyilestiriimesi gerektigi anlasilmaktadir. Buna ek olarak,
modellerin test

performansini degerlendiren

siniflandirma raporu Cizelge 2’de sunulmustur.

Cizelge 2. Test Sonuglari Siniflandirma Raporu

Model Genel Sinif  Hassasiyet Duyarhlik F1- Destek
Dogruluk skoru
Fine 0.8309 1 0.8687 0.8617 0.865 2840
Tree
2 0.768 0.7786 0.773 1708
Makro 0.8193 4548
Ort.
Agirhklh 0.8311 4548
Ort.
KNN 0.8296 1 0.8711 0.8581 0.8646 2840
2 0.7605 0.7802 0.7702 1708
Makro 0.8174 4548
Ort.
Agirlikh 0.8300 4548
Ort.
LDA 0.8316 1 0.8799 0.8547 0.8671 2840
2 0.7512 0.7900 0.7701 1708
Makro 0.8186 4548
Ort.
Agirlikh 0.8325 4548
Ort.
SVM 0.8164 1 0.9218 0.8103 0.8671 2840
2 0.6411 0.8314 0.7240 1708
Makro 0.7932 4548
Ort.
Agirlikh 0.8224 4548
Ort.
GB 0.9182 1 0.9313 0.9373 0.9343 2840
2 0.8964 0.8870 0.8917 1708
Makro 0.9130 4548
Ort.
Agirhkh 0.9181 4548
Ort.

Tablo 2'deki modellerin test sonuglarina gore, genel saglik
durumu siniflandirmasinda Gradient Boosting modeli,
%91.82 genel dogruluk oraniyla en yiksek performansi
sergilemistir. Sinif 1 (saghgi iyi) tahminlerinde SVM
modeli, en yiksek hassasiyeti (%92.18) ve F1 skorunu
(%86.71) saglarken, LDA modeli en yiiksek duyarliligi
(%87.99) gostermistir. Sinif 2 (saghgi koti) tahminlerinde
ise Gradient Boosting modeli, hem hassasiyet (%89.64),

1376



Sadlik istatistiklerinin Veri Madenciligi Teknikleri ile Analizi: Makine Og§renmesi Algoritmalari Kullanilarak... GUR vd.

duyarhlik (%88.70) hem de F1 skoru (%89.17) agisindan
diger modellere Ustiin gelmistir. Genel olarak, Gradient
Boosting modeli, her iki sinifta da yuksek dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru ile en iyi performansi

gostermis, Ozellikle sinif 2 tahminlerinde basarili
olmustur. Diger modeller de makul performans
sergilemis, ancak Gradient Boosting modeli, genel
dogruluk ve dengeli siniflandirma yetenekleriyle 6ne
cikmistir.

Tablo 2’deki sonuglara ek olarak, modellerin

performansini daha guvenilir bir sekilde degerlendirmek
amaciyla 5 kath ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Capraz
dogrulama, modellerin genelleme yeteneklerini teyit
etmek ve overfitting (asiri 6grenme) sorunlarini tespit
etmek icin kritik bir ydntemdir. Bu yontemle, tiim veri seti
5 esit pargaya bolinmis ve her seferinde bir parga test
seti olarak kullanilarak model egitilmistir. Bu siire¢ 5 kez
tekrarlanmis ve her bir tekrarda farkli bir bolim test seti
olarak kullanilmistir. Boylece her modelin performansi,
veri setinin farkli boélimlerinde test edilerek ortalama
performans degerleri elde edilmistir. 5 kath capraz
dogrulama, modellerin daha genis veri kiimesi tzerindeki
tutarhhklarini ve glvenilirliklerini artirarak, sonuglarin
genel gecerliligini saglamigtir. Bu analiz, her bir modelin
sadece belirli bir veri kiimesi (izerinde degil, tim veri
setinde nasil performans gosterdigini degerlendirmeye
olanak tanimistir. Bu sayede, modellerin gergek diinya
verileri lizerinde ne kadar basarili olabilecekleri daha iyi
anlanabilir ve model segimi daha dogru yapabilir. Sekil
10’da modellerin gapraz dogrulama sonuglarina iliskin
karisikhk matrisleri gosterilmistir.

Fine Tree Model KNN Model LDA Model
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Sekil 11. Tiim Modellerin Capraz Dogrulama Sonuglarina iliskin
Karisikhk Matrisleri

Sekil 11'de sunulan karisiklik matrisleri, Fine Tree, KNN,
LDA, SVM ve Gradient Boosting modellerinin 5 katli capraz
performanslarini

dogrulama asamasindaki

karsilagtirmaktadir. Fine Tree Modeli, 12465 dogru pozitif

(TP) ve 6425 dogru negatif (TN) tahminlerle makul bir
performans sergilemistir; ancak 1739 yanls pozitif (FP) ve
2110 vyanhs negatif (FN) tahminle,
siniflandirmalarda belirli  bir zayifiga sahip oldugu
gorilmektedir. KNN Modeli, benzer sekilde, 12398 TP ve
6466 TN ile dogru siniflandirmalarda basarili olmus, ancak
1806 FP ve 2072 FN degerleriyle hala iyilestirme
gerektiren bir hata oranina sahiptir. LDA Modeli, 12473 TP
ve 6401 TN ile dogru siniflandirmalarda tutarli bir

modelin hatali

performans goéstermis olsa da, 1731 FP ve 2137 FN
degerleri, ozellikle negatif siniflandirmalar agisindan
modelin performansinin artirilabilecegini gostermektedir.
SVM Modeli, 12436 TP ve 6129 TN degerleri ile dogru
siniflandirmalarda nispeten gugli  bir performans
sergilemis, ancak 2409 FN ve 1768 FP ile diger modellere
kiyasla daha fazla yanls siniflandirma yapmistir. Bu,
ozellikle yanlis negatif siniflandirmalarda modelin zayif
kaldigini ortaya koymaktadir. Gradient Boosting Modeli
ise 13218 TP ve 7278 TN ile tim modeller arasinda en
yiksek dogruluga ulagsmistir; sadece 986 FP ve 1260 FN
degerleriyle diger modellere gbre ¢ok daha distik bir hata
Gradient

Modeli'nin diger modellere kiyasla veriyi daha etkili bir

orani sunmustur. Bu sonuglar, Boosting
sekilde modelledigini ve o6zellikle hatali siniflandirmalari
minimize etmede Ustliin bir performans sergiledigini
Gradient

Modeli'nin, siniflandirma dogrulugu ve hata oranlarini

gostermektedir. Genel olarak, Boosting
minimize etme agisindan en basarii model oldugu
sonucuna varilabilir. Diger modellerin ise 6zellikle negatif
siniflarin dogru tahmin edilmesi konusunda gelistirilmesi

gerekmektedir.
5. Sonuglar ve Tartisma

Glnlimuzde saghk sektorl, buylk veri analizi ve veri

madenciligi uygulamalariyla 6nemli bir doénlsim
yasamaktadir. Saglk istatistikleri, bu alandaki kilit bilgileri
icermekte olup, dogru analiz ve siniflandirma stratejileri
kullanilarak bu verilerden elde edilen bilgiler, saglik
hizmetlerinin planlanmasi, hastaliklarin ongoérilmesi ve
genel saghk politikalarinin gelistiriimesi konularinda
onemli katkilarda bulunabilir. Mikro veri setleri ve veri
blayuk  bir

tasimaktadir. Bu makalede kullanilan veri seti, bircok

madenciligi  yaklasimlari, potansiyel
farkl disiplindeki arastirmacilar, analistler ve karar alicilar
icin 6nemli bilgilere sahip bir kaynaktir.

Bu c¢alisma, saghk istatistiklerinin veri madenciligi

teknikleri kullanilarak analiz edilmesi ve genel saglik
durumunun  makine 6grenmesi yontemleri ile
siniflandiriilmasi tzerine odaklanmistir. Bu baglamda,
Tirkiye istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan saglanan 2022

yih mikro verileri kullanilarak gesitli makine 6grenmesi
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modelleri degerlendirilmistir. Calismanin  bulgulari,
Gradient Boosting algoritmasinin  saglhk durumu
siniflandirmasinda  diger modellere kiyasla stiin

performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu model,
yuksek dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru ile 6ne
cikmistir ve 6zellikle saghgi kot olan bireylerin dogru bir
sekilde tespit edilmesinde etkili olmustur. Gradient
Boosting modelinin 6ne ¢ikmasinin yani sira, diger
modellerin performanslari da dikkate deger bulunmustur.
Fine Tree, KNN, LDA ve SVM modelleri de makul dogruluk
oranlarina ulasmis, ancak Gradient Boosting modeli ile
daha

sonuglar,

karsilastinldiginda dastik
Gradient

modelinin saglik durumu gibi karmasik ve ¢ok boyutlu veri

performans
sergilemislerdir.  Bu Boosting
setlerinde gilivenilir ve dogru tahminler yapabilme
kapasitesini gostermektedir.

Bu calismanin sonuglari, cesitli demografik ve sosyal
faktorlerin bireylerin genel saghk durumlari Gzerinde
belirgin etkileri oldugunu gostermektedir. Yas, cinsiyet,
medeni durum, tatin kullanimi ve g¢alisma durumu gibi
degiskenler, saglk durumu (zerinde &nemli rol
oynamaktadir. Ozellikle tiitiin kullaniminin azaltiimasi ve
yasam tarzi degisiklikleri konusunda politika yapicilar ve
saglk profesyonelleri igin faydal veriler sunulmaktadir.
Bunun yani sira, bulgular, saglik egitimi programlarinin
gelistiriimesi ve hedeflenen miidahaleler igin bir temel
olusturabilir.  Ornegin, vyasli bireyler ve kronik
rahatsizliklari olanlar i¢in 6zel saglik hizmetleri ve destek
programlari tasarlanabilir. Ayrica, geng yetiskinler ve
calisan nufus icin saglikli yasam tarzi aliskanhklar tesvik

eden kampanyalar diizenlenmelidir.

Ote vyandan, literatiirde yer alan ve bu calismada
incelenen makaleler, saglik sektériinde veri madenciligi ve
siniflandirma yontemlerinin ¢esitli uygulamalarini ele
almaktadir. Ornegin, biyomedikal veri kiimeleri {izerinde
farkli
karsilastirildigi calismalar, saglik sigortasi dolandiriciliginin

makine O6grenmesi algoritmalarinin etkinliginin

tespiti icin algoritmalarin kullanildigi analizler, ve farkli
demografik faktorlerin saglik hizmeti talebi Gzerindeki
etkisini inceleyen arastirmalar bulunmaktadir. Ayrica,
sosyo-ekonomik faktérlerin saglik ihtiyaglarina etkilerini
belirlemeye yonelik calismalar ve Gradient Boosting
yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma analizleri gibi
cesitli konulara deginilmistir. Literatlirde yapilan diger
cahismalarla karsilastinldiginda, bu c¢alisma, Gradient
Boosting algoritmasinin saglik istatistikleri veri setlerinde
etkili bir siniflandirma araci oldugunu dogrulamaktadir.
Ornegin, Akbar ve arkadaslarinin (2020) saghk sigortasi
dolandiricihgl tahmininde, Wang ve arkadaslarinin (2022)
petrokimya tesislerinin insan saghg lizerindeki risklerini
tespit etmede, ve Theerthagiri ve Vidya'nin (2022)

kardiyovaskiler hastalik tahmininde Gradient Boosting
algoritmasinin Gstiin performans gosterdigi calismalarla
uyumlu bulgular elde edilmistir.

Bu calisma, saglk alaninda makine 6grenmesi ve veri

madenciligi  tekniklerinin  uygulanabilirligini ortaya
koymaktadir. Ozellikle Gradient Boosting modelinin saghk
verilerinde yiksek performans gostermesi, literatirdeki
benzer ¢alismalara paralel olarak degerlendirilebilir.

Ornegin, Kardiyotokogram verileri kullanilarak fetal
sagligin

siniflandirici  olarak ortaya ciktigini ve birden fazla

siniflandirilmasi,  XGBoost'un en  vyetkin
metrikte surekli olarak digerlerinden daha iyi performans

gosterdigini  tespit eden arastirmacilar tarafindan
arastinlmistir (Alkurdi, 2024). Bu calisma, fetal saglk
takibinde devrim yaratarak fetal kosullarin daha glivenilir
ve objektif bir sekilde degerlendirilmesini saglayan
Saglik

sonuglarinin tahmin edilmesinde makine 6greniminin

makine 6grenimi vaadinin altini gizmektedir.
uygulanmasi, Etiyopya'da bes yas alti cocuklarin yetersiz
beslenmesine odaklanan Fenta vd. (2021)’in ¢alismasiyla
da desteklenmektedir. Calismada, beslenme durumunun
belirleyicilerini tespit etmek igin rastgele orman
siniflandiricilari kullaniimis ve bu da makine 6greniminin
halk saghg arastirmalarindaki etkinligini ortaya
koymustur (Fenta vd., 2021). Bulgular, sosyo-ekonomik
faktorlerin gocuk saghgi sonuglarini etkilemedeki 6nemini
vurgulamaktadir.

Bu c¢alismalar, mevcut c¢alismanin

sonuglarini  desteklemekte ve makine 6grenmesi
tekniklerinin saglk verileri lzerinde uygulanabilirligini

glclendirmektedir.

Bu calismanin bulgulari, politika yapicilar ve saglik
profesyonelleri icin 6nemli ¢cikarimlar sunmaktadir. Ttln
kullaniminin azaltilmasi, saglikli yagam tarzi
aliskanliklarinin tesvik edilmesi ve yasl bireyler ile kronik
hastaliklari olanlara yonelik 6zel saglik hizmetleri ve
destek programlari tasarlanmasi gerekmektedir. Ayrica,
geng yetigkinler ve galisan nifus igin saglikli yasam tarzi
aliskanliklarini tesvik eden kampanyalar diizenlenmeli ve
saglik egitimi programlari gelistiriimelidir. Bu politikalar,
toplum sagliginin iyilestirilmesine ve saglik hizmetlerinin

daha verimli kullanilmasina katki saglayacaktir.

Calismanin bazi kisithhklari bulunmaktadir. Veri seti

yalnizca  belirli  demografik ve sosyo-ekonomik
degiskenleri icermektedir, bu nedenle daha genis
kapsaml verilerin analizi ile sonuglar daha da

glclendirilebilir. Ayrica, ¢calismada yalnizca belirli makine
o6grenmesi modelleri degerlendirilmistir; farkh ve daha
yeni algoritmalarin kullanimi ile daha ylksek performans
elde edilebilir. Gelecek ¢alismalarda, farkh veri setlerinin
ve daha genis degisken yelpazesinin kullanilmasi, ayrica
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dahil
onerilmektedir. Bu yaklasimlar, saglik durumunun daha

derin  O6grenme  yontemlerinin edilmesi
dogru ve kapsaml bir sekilde siniflandirilmasina olanak

taniyacaktir. Bununla birlikte, bu faktorlerin saglik
Uzerindeki etkilerini daha derinlemesine incelemeli ve
ozellikle diusik saglik durumu bildiren gruplara yonelik
midahaleleri gelistirmek hedeflenmelidir. Ayrica, farkh
yas gruplari igin saghk hizmetlerine erigsim ve kullanimini
iyilestirmeye  yonelik  politikalarin ~ olusturulmasi
gerekmektedir. Sonug olarak, bu ¢alisma, veri madenciligi
ve makine 6grenmesi tekniklerinin saglik sektoriinde ne
denli etkili olabilecegini gbstermis ve Gradient Boosting
algoritmasinin genel saglik durumu siniflandirmasinda
Ustlin performansini ortaya koymustur. Bu bulgular, saglik
politikalarinin gelistiriimesi ve halk saghgi programlarinin

iyilestirilmesi icin degerli bilgiler sunmaktadir.

Etik Standartlar Bildirgesi
Bu galismanin hazirlanma sirecinde bilimsel ve etik ilkelere uyuldugu ve
yararlanilan tiim galismalarin kaynakgada belirtildigi beyan olunur.

Yazarlik Katki Beyani

Yazar 1: Kavramsallastirma, Veri lyilestirme, Analiz ve Yorumlama,
Gorsellestirme, Yazma — orijinal taslak

Yazar 2: Arastirma, Fikir Sahibi, Analiz ve Yorumlama, Dogrulama,
Gorsellestirme, Yazma — orijinal taslak,

Yazar 3: Metodoloji, Dogrulama, Bigimsel Analiz,
Denetleme, Yazma —orijinal taslak

Gorsellestirme,

Cikar Catismasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
¢ikar gatigmasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi/ Data Availability
Bu c¢alisma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tim veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir.
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