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OzZET

Veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan
yontemlerden bir tanesi siniflama ve regresyon modelleridir. Bu
calismada veri madenciligi metotlar igerisinde, siniflama ve regresyon
modellerinden en ¢ok kullanilan karar agaci algoritmalarindan biri olan
siniflama ve regresyon agacglari (CART) algoritmasi ile lojistik
regresyonun siniflama ozelliklerinin karsilagtinlmasi amaglanmaktadir.
Bu kapsamda 2007-2009 yillari arasi Sosyal Gilivenlik Kurumu ilag
provizyon sisteminden alinan solunum sistemi hastaliklarinda receteye
yazilan antibiyotikler igerisinden, penisilin gurubu antibiyotik kullanan
hastalarin profilini belirlemek amaciyla bir uygulama yapilmig ve
caismaya alinan veri seti igcin CART analizinin lojistik regresyon
analizine gore daha iyi bir dogru siniflandirma oranina sahip oldugu

gorulmustur.
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ABSTRACT

One of the most widely used method of data-mining technics is
classification and regression models. In this study, it was aimed at
comparing the classification features of logistic regression, with
Classification and Regression Trees (CART) algorithm which is one of
the most widely used decision tree algorithm in data mining methods.
In this context, an application are made with the aim of determining
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1. GIRIS

Bilimsel galismalarda kullanilan verilerin analizinde diskriminant, kiimeleme
ve lojistik regresyon analizi gibi siniflama ve regresyon modelleri siklikla
kullaniimaktadir. Modellerde kullanilan karmasik verilerin siniflandiriimasi,
her ne kadar c¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin 6nemli bir bolumuinu
olustursa da saglik basta olmak Uzere gesitli bilim dallarinda ¢ok genis bir
kullanim alanina sahiptir. Ozellikle tip ve biyoloji alaninda yapilan
calismalarda, veri setleri oldukga karmagik bir yapi teskil etmektedir. Bu
noktada veri madenciligi saglik ve tip alanindaki buyuk veri tabanlarindan
faydali bilgileri ortaya ¢ikararak hem tip hem de hizmet kalitesinin artiriimasi
bakimindan buyuk katkilar saglamaktadir. Genellikle arastirmalarda buyuk
veri kimelerini siniflandirarak 6nemli 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
siklikla tercih edilen yontemler lojistik regresyon, karar agaclari ve yapay sinir

agdlari gibi teknikleridir.

Istatistiksel uygulamalarda siniflama ve regresyon yéntemleri, bagiml ve
badimsiz degisken arasindaki iliskiyi tanimlamaya yonelik veri analizlerinin
onemli bir pargcasi olmaya baslamistir. Uygulamada genellikle modelleme
orneklerinin en yaygin olanlari bagimli degiskeninin surekli oldugu dogrusal
regresyon modelleri olsa da, son yillarda bagiml degiskenin kategorik olmasi
halinde normallik varsayiminin bozulmasi ve tipik dogrusal modelin
uygulanamadigi durumlarda lojistik regresyon modelinin kullanimi standart
bir yontem haline gelmistir [1]. Lojistik regresyon ile en az degiskenin
kullanilmasiyla en iyi uyuma sahip olacak bigcimde bagimli ve bagimsiz
degigkenler arasindaki iligkiyi tanimlayabilen ve istatistiksel olarak kabul

edilebilir bir model kurmak amaclanmaktadir.



Bagimsiz degiskenler icin herhangi bir varsayim olmaksizin kategorik bagimli
degiskeni tahmin etmek igin sadece lojistik regresyon degil ayni zamanda

karar agaclari da kullaniimaktadir [2].

Cesitli sekillerde elde edilmis veriyi analiz ederek anlasilir ve faydali bir
yaplya donusturmeyi hedefleyen veri madenciligi metotlarindan biri olan
karar agagclari, kolay anlasilir olmasi, gérsel sunumunun 6n planda olmasi

gibi nedenlerle siklikla tercih edilmektedir.

Bu galismada, veri madenciligi metotlari igerisinde siniflama ve regresyon
modellerinden en c¢ok kullanilan karar agaclari ile lojistik regresyonun
siniflama o6zellikleri karsilastirilarak gergek bir veri seti Uzerinde uygulama

yapilmig ve s0z konusu iki yontemin basarisini goéstermek amaclanmistir.

Bu nedenle c¢alismanin ikinci bolimunde, Oncelikle veri madenciligi ve
uygulama alanlari hakkinda genel bilgiler verilerek veri madenciligi modelleri
tanitilmistir. Siniflama ve regresyon modellerinden karar agaclari ve karar
agaclarinda en ¢ok kullanilan analizlerin yapisi ve algoritmalari genel olarak

tanimlanmistir.

Uclincli bélimde ise, ¢alismanin diger konusu olan lojistik regresyon ile ilgili
son yillarda yapilan ¢alismalar, dogrusal olasilik modeli ve lojistik fonksiyonla
birlikte lojistik regresyon modeli ve varsayimlarinin neler olduguna
deginilmigtir. Siniflandirma analizlerinin siklikla tercih edilenlerinden biri olan
ve bircok konuda uygulama alani bulunan lojistik regresyonun
parametrelerinin anlamlilik testleri ve modelin uyum iyiligi de detayl bir

sekilde incelenmisgtir.

Uygulamanin yapildigi dérdincl bélimde, lojistik regresyon ile karar agaci
algoritmalarindan en ¢ok kullanilan Classification and Regression Trees
(CART) algoritmasinin, Sosyal Guvenlik Kurumu ila¢ provizyon sisteminden

alinan solunum sistemi hastaliklari i¢in yazilan antibiyotik veri seti Uzerinde,



penisilin grubu antibiyotiklerin analizi yapilmis ve ¢alisma yapilan analizlerin
kargilastiriimasinin ve agiklanmasinin yer verildigi beginci bolium olan sonug

ve Oneriler ile sona erdirilmigtir.



2. VERI MADENCILIGI

2.1. Veri Madenciligine Genel Bir Bakig

Bilisim teknolojilerinde yasanan hizli gelismeler ve bilgisayarlarin bilgi
saklama kapasitelerinin artmasiyla birlikte depolanan veriler cok daha buyuk
boyutlara ulagsmaktadir. Yasanan bu gelismeler dogrultusunda bilgi miktari
hizla artarak karsimiza ¢ikmakta ve bilgi kaydi yapilan alanlarin sayisi da
giderek artmaktadir. Dunyadaki bilgi miktarinin her 20 ayda bir ikiye
katlandig1 tahmin edilmektedir [3]. Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve
sakladiklari veri miktarlarindaki boylesine buylk artis organizasyonlari elde
toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile karsi karsiya
birakmistir [4]. Bilgisayar sistemleri ile Uretilen bu veriler kendi basina
degersizdir gunku tek baslarina herhangi bir anlam ifade etmemektedir.
Veriler belirli bir amaca yonelik olarak iglenerek bilgiye donustiurildigunde bir
anlam ifade etmeye baslamaktadir. Bu nedenle ¢ok buyuk veri yiginlarini
bilgiye donusturerek anlamli hale donusturen teknikler son yillarda buyuk

onem kazanmistir.

1990’ yillarin basindan itibaren kullanilmaya baglanan, buylk veri kimeleri
icinde sakli durumda bulunan ve iglenmemis bilgiyi anlasilabilir ve
yorumlanabilir hale getiren islemlerden biri veri madenciligidir. Maliyetli ve
zahmetli bir sure¢ olan veri toplama yatirmlarindan en yuksek faydayi
saglamak veri madenciligi ile mimkuandur [5]. Veri madenciligi bir veri kimesi
icerisinde kesfedilmemis oruntuleri bulmayi hedefleyen teknikler bGtininu
ifade etmektedir. Veri madenciliginin amaci, gegmis faaliyetlerin analizini g6z
onunde bulundurarak gelecekteki davraniglarin tahminine yonelik karar

verme modelleri yaratmaktir [6].

Veri madenciligine iliskin yapilan tanimlardan bir tanesi, verilerden daha
onceden bilinmeyen ve muhtemelen faydali enformasyonun monoton

olmayan bir suregte ¢ikartiimasi iglemidir [7]. Diger bir tanimlama ise buyuk



miktarlardaki verinin icinden gelecegin tahmin edilmesinde yardimci olacak
anlamli ve yararli baglanti ve kurallarin bilgisayar programlari araciligiyla
aranmasi ve analizidir. Ayrica Veri Madenciligi, cok buyuk miktardaki verilerin
igindeki iligkileri inceleyerek aralarindaki baglantiyi bulmaya yardimci olan

veri analizi teknigidir [8].

Siniflama problemleri ve oruntli tanima (pattern recognition) Uzerinde
yogunlagsan yapay zeka ve amaci yigin hakkinda anlaml bilgi elde etmek ve
yorumlamak olan istatistik bilimindeki gelismeler veri madenciliginin
temellerini olusturmaktadir. Benzer sekilde veri madenciligi; disiplinler arasi
dogasindan dolay1 veri tabanlari, makine 06grenmesi, bilgi toplama,
gorsellestirme, paralel ve dagitik hesaplama ve optimizasyon gibi birgok

disiplinden etkilenmektedir [9].

2.2. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Operasyonel kararlarin 6tesinde, stratejik ve politik karar verme streglerinde
onemli bir yere sahip olan veri madenciligi gunimuzde gerek kamuda
gerekse Ozel sektorde karar verme surecine ihtiyag duyulan birgok alanda
kullaniimaktadir. istatistik ile olan yakin iligkisi, veri madenciligini tip ve
ekonomi gibi bilim dallari i¢in de énemli kilmaktadir. Bilginin bu denli degerli
oldugu c¢agimizda bilgiye ulagsmak icin katedilen yolda veri madenciligi

oldukca 6nemli bir safhadir.

Veri madenciligi astronomi, biyoloji, bankaclilik, finans, pazarlama, sigorta, tip
ve bircok bagka alanda basarili bir sekilde kullaniimaktadir. Veri
madenciliginin yaygin olarak kullanildigi alanlardan bazilari ana bagliklar

halinde asagida 6zetlenmistir.



2.2.1. Bankacilik ve sigortacilik

Kredi karti ve internet Uzerinden yapilan iglemlerdeki dolandiriciliklarin
tespitinde, kredi taleplerinin degerlendiriimesinde, belli gruplara farkh cesit
hizmet saglamak adina kredi karti harcamalarina gore musteri gruplarinin
belirlenmesinde, musteri kazanma ve mevcut musterileri elde tutma
analizlerinde, risk yonetimi ve risk analizinde, iflas ve kaza sigortasi gibi
yuksek mebladli taleplerdeki orUntllerin incelenmesiyle sahtekarliklarin
azaltiimasi, police fiyatlarinin ve yeni polige talep edecek musterilerin tahmin

edilmesinde kullaniimaktadir.

2.2.2. Pazarlama

Mdugterilerin satin alma oruntulerinin  belirlenmesinde, musteri iligkileri
yonetimi ve musteri degerlendirmesinde, satis tahminlerinde, musterilerin
hangi mallari birlikte satin alma egiliminde oldugunu agiklayan pazar sepeti
analizlerinde, magaza vyerlesim optimizasyonu ve c¢esitli pazarlama

kampanyalarinda kullaniimaktadir.

2.2.3. Telekomiinikasyon

Hatlarin yogunluk tahmininde, musteri gruplarina gore cazip fiyatlandirma
programi gelistirme ile kalite ve hizmet gelistirme analizlerinde
kullaniimaktadir.

2.2.4. Endustri ve muhendislik

Lojistik, Uretim sureglerinin optimizasyonu, kalite kontrol analizleri ve ampirik

veriler Uzerinde modeller kurularak bilimsel ve teknik problemlerin

¢ozumlenmesinde kullanilabilmektedir.



2.2.5. Saglik ve ilag

insanlarin ortalama émdirlerinin uzamasi ve saglk sektoriindeki gelismeler
beraberinde bazi sorunlari da getirmistir. Ornegin pek ¢ok insan kalp, astim
ve diyabet gibi kronik hastaliklarla yagamak zorundadir. Bu gibi hastaliklarin
hem tibbi yonden hem de hastane maliyetleri acisindan ele alinarak dogru
yonetiimesi gerekmektedir. Bilgi sistemlerinin klasik yontemlerinin yetersiz

kaldigi bu analizlerde yardima veri madenciligi teknikleri yetismektedir.

Saglik alaninda yapilan birgok veri madenciligi arastirmasinda elektronik tibbi
kayitlar ve idari islem belgelerine ait veriler kullaniimaktadir. S6z konusu bu
veriler dogrultusunda yapilan veri madenciligi; tibbi teshis ve tani koymada,
belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak 6zelliklerinin tahmin edilmesinde,
uygun tedavi surecinin belirlenmesinde, hastane maliyetlerinin ve test

sonuglarinin tahmin edilmesinde ve Urln gelistirmede kullaniimaktadir.

Tibbin 6nemli arastirma konularindan biri olan ilaglar igin de, ilag etkileri
analizi, ila¢g uretimi ve gelistiriimesi gibi konularda da veri madenciligi
tekniklerinden siklikla faydalaniimaktadir. ilag alaninda yapilan antipsikotik
ilaglarin kalp kasi hastaliklari Gzerine etkisi, ilag yan etkilerinin tanimlanmasi
gibi gesitli calismalar veri madenciligi uygulamalarina érnek olarak verilebilir
[10,11].

2.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri Madenciliginde kullanilan modeller, temel olarak sekil 2.1’de goéruldugu
uzere tahmin edici (predictive) ve tanimlayici (descriptive) olmak Uzere iki

ana baglik altinda incelenmektedir [12].
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Sekil 2.1. Veri madenciligi modelleri

Tahmin edici modellerin amaci, verilerden hareket ederek bir model
gelistirmek ve kurulan bu model yardimiyla sonuglari bilinmeyen veri
kimelerinin sonu¢ degerlerini tahmin etmektir. Eger tahmin edilecek
degisken surekli bir degiskense tahmin problemi regresyon, kategorik bir
degiskense siniflama problemi olarak nitelendiriimektedir [3]. Tanimlayici
modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut

verilerdeki oruntulerin tanimlanmasi saglanmaktadir.

Veri Madenciligi modelleri fonksiyonlarina gore ise;

» Siniflama (Classification) ve Regresyon,
» Kimeleme (Clustering),

» Birliktelik kurallari (Association Rules)



seklinde siniflandiriimaktadir. Sekil 2.1’de gdsterilen veri madenciligi
modellerinden siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kimeleme,

birliktelik kurallari ve ardisik zamanl éruntuler ise tanimlayici modellerdir [8].

Veri madenciligi teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan, buyuk
veri kimelerini siniflandirarak 6nemli veri siniflarini ortaya koyan veya
gelecek veri egdilimlerini tahmin etmede faydalanilan yontemlerden bir tanesi
siniflama ve regresyon modelleridir. Tezin konusuyla baglantisindan dolayi

s0z konusu bu modeller bolum 2.3.1°de detayli olarak anlatilacaktir.

Veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan biri olan kimeleme, nesneleri
birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara ayirmaktadir. Yani kiimeleme
modellerinde amag, kume uayelerinin birbirlerine c¢ok benzedigi ancak
Ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiUmelerin bulunmasi ve veri
tabanindaki kayitlarin bu farkli kimelere bolinmesidir. BOylece nesneler,
orneklenen kitle Ozelliklerini iyi yansitan etkili bir temsil glcune sahip

olacaktir.

Veri madenciligi arastirmalarinda 6zel bir uygulama alani olan ve ticaret,
muhendislik, fen ve saglik sektorlerinin iginde bulundugu birgok alanda da
uygulanan birliktelik kurallari; ayni iglem iginde ¢odunlukla beraber goértlen
nesneleri igeren kurallar olup buyuk veri kimeleri arasinda birliktelik iligkileri
bulurlar. Bu anlamda birliktelik kurali belirli tlrlerdeki veri iligkilerini
tanimlayan bir modeldir. Herhangi bir veri tabaninda birliktelik kurallarinin
tanimlanmasi veri tabani bilgi kesfi surecinin ilk adimidir [13]. Cok sayida
verinin depolandigi bir veri tabani iginde nesneler arasinda ilk anda fark
edilmeyen iligkilerin ortaya cikartilmasi stratejik kararlarin alinmasina da

yardimci olabilir.

Genellikle satin alma egilimlerinin tanimlanmasinda kullanilan birliktelik
kurallari veri madenciliginde yaygin olarak pazar sepeti ¢ozimlemesinde

kullaniimaktadir. Pazar sepeti ¢Ozimlemesinde mausteri ile ilgili veri
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hareketlerinden gelecekte musterinin nasil bir tercih yapacagina dair
sonuglar tahmin edilmektedir. Ayrica tip, finans ve farkli olaylarin birbirleriyle
iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda degerli bilgi kazaniminin so6z

konusu oldugu alanlarda da bu teknikler 6nemli bir yere sahiptir [14].

2.3.1. Siniflama ve regresyon modelleri

Siniflama en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir; resim, éruntu
tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol galismalari ve
pazarlama konulari siniflama tekniklerinin siklikla kullanildigr alanlardir.
Siniflama tahmin edici bir model olup, havanin bir sonraki gun nasil olacagi
veya bir kutuda kag¢ tane mavi top oldugunun tahmin edilmesi bir siniflama

islemidir [13]. Matematiksel olarak siniflama;

D={t,t,,..,t,} bir veri tabani ve her bir ¢, bir kayit (g6zlem),

c={C,C,,.,C, } ise m adet siniftan olusan siniflar kimesini temsil etmek

uzere,

f 1D — C ve her bir ¢, bir sinifa dahildir.

Ayrica her bir C, ayri bir siniftir ve her bir sinif kendisine ait kayitlari igerir.

Yani,

C, =1t/ f(t)=C,;1<i<n,ve t, € D} olarak tanimlanmaktadir.

Veri madenciligi yontemleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan
siniflama ve regresyon modelleri arasindaki temel farklihk bagimli degiskenin
kategorik veya sureklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Daha 6nce de

bahsedildigi gibi, eger bagimh degisken surekli ise problem regresyon
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problemi, degil ise problem siniflama problemi olarak adlandirilir. Ancak
bolum 3'de ayrintii anlatilacak olan lojistik regresyon gibi kategorik
degerlerin de tahmin edilmesine imkan veren tekniklerle, her iki model
giderek birbirine yaklagmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden

yararlaniimasi mumkun olmaktadir.
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler;

» Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks),

» Karar agaclari (Decision Trees),

» Lojistik regresyon (Logistic Regression),

» Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms),

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

» Bellek temelli nedenleme (Memory Based Reasoning),
» Naive-Bayes,

>

Bulanik Kime Yaklagimi (Fuzzy Set Approach) 'dir.

Calismanin kapsaminda yukarida sayilan s6z konusu tekniklerden sadece

karar agaclari ve lojistik regresyon Uzerinde durulacaktir.

2.4. Veri Madenciliginde Karar Agaglari

Siniflama ve regresyon modellerinin bir yéntemi olan karar agaclari,
kurulmasinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veritabani
sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve guvenilirliklerinin iyi olmasi
nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olup
agac yapisi ile kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri
islemleri ile kolay entegre olabilen en populer siniflama teknigidir [15]. Karar
agaglari, basit karar verme adimlari uygulanarak, ¢ok sayida kayit iceren bir

veri kimesini ¢ok kiuguk kayit gruplarina bdélmek icin kullanilan bir yapidir
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[16]. Her basarili bolme iglemiyle, sonu¢ gruplarinin tyeleri bir digeriyle ¢ok

daha benzer hale gelmektedir.

Bu teknikte siniflandirma igin bir agag¢ olusturulur, daha sonra veri
tabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanir ve g¢ikan sonuca gore de bu
kayit siniflandinlir. Karar agaglari veri setinin ¢ok karmagik oldugu
durumlarda bile, bagimh degiskeni etkileyen degiskenleri ve bu degiskenlerin

modeldeki 6nemini basit bir ajag yapisi ile gorsel olarak sunabilmektedir.

Karar agaci yontemini kullanarak verinin siniflanmasi temel olarak iki
adimdan olusmaktadir. Birinci adim; 6nceden bilinen bir egitim verisinin
model olusturmak amaci ile siniflama algoritmasi tarafindan ¢éziumlendigi
dgrenme basamagidir. Ogrenilen model, siniflama kurallari veya karar agaci
olarak gosterilir. 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 kullanilir.

Karar agaclarinin kok, dallar ve yapraklardan olusan agaca benzeyen bir
yapisi olup, érnekteki tim gozlemleri kapsayan bir kok ile baslayip asagiya
dogru inildikge veriyi alt gruplara ayiran dallara ayrilirlar. Bu kokten dallara
dogru buyuyen aga¢ yapisinda her bogum “dugum” dur, olugan agaglarda
homojen olmayan dugumlere “cocuk dugumua (child node)”, homojen
digumlere ise “terminal dugum (parent node)” adi verilir [17]. Dugumler
Uzerinde niteliklerin test islemi yapilmakta ve test isleminin sonucu agacin
veri kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olmaktadir. Her dugumde test
ve dallara ayrilma islemleri ardigik olarak gergeklesmekte ve sonug olarak

agag siniflar ile son bulmaktadir.

Karar agacinda, tanimlanmis olan soruya iliskin cevap gruplara ayrilmaktadir.
Cevaplar soruya verilecek bir olgut belirlendikten sonra setler arasindaki riski

maksimize edecek sekilde bolinmekte ve en iyi bolinmeyi bulmak igin her
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soruda ayni iglem tekrar edilmektedir. Bir soru icgin grup olusturulduktan ve
gruplar arasindaki risk maksimize edildikten sonra olusan iki grup igin bu
islemler devam ettiriimektedir. Bu iglemlere istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunana kadar devam edilmekte, istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmadiginda ise son verilmektedir. Ayrigstirma iglemi tamamlandiktan
sonra ise o grup igerisinde yer alan gozlemlerin oranina goére grup

degerlendiriimektedir [18].

D={t,,..,t,} bir veri tabani olmak uzere, her ¢,, ¢, ={t,...t,} ‘den ve bu veri

tabani {4,, 4,,..., 4,} alanlarindan olugmaktadir.

Bunun disinda C ={C,,...,C,} kadar da sinif verilmig oldugunda,

» Her bir dugumu 4, alaniyla tanimlanmisg,

» Her dugumden ayrilan kollar bu alanla ilgili bir soruya yanit veren ve

» Her yapragin bir sinif oldugu karar agaci sekil 2.2'de gdsterilmistir [13].
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Y <y

Sekil 2.2. Ornek karar agaci

Sekil 2.2'de gorulen karar agacindaki 4,, 4,,...,A,’den her biri bir dugimu

olusturmakta ve her dugum kendinden sonra iki dala ayriimaktadir. Bu
ayrilma iglemi surecinde, A4, dugumu hakkinda cevabi veri tabaninda
bulunacak bir soru sorulmakta ve verilen yanita gore de bir dal izlenmektedir.

Agactaki C,,C,,...,C, lerin her biri birer yapragi ayni zamanda sinifi temsil

etmektedirler.

Karar agaclar olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu onemli bir
husustur. Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degisebilir. Bu durumda
degisik agac¢ yapilari da farkl siniflandirma sonugclari verecektir. Kok denilen

ilk dugimu olusturan 4,’nin farkh olmasi, en uctaki yapraga ulasirken

izlenecek yolu ve dolayisiyla siniflandirmayi da degistirecektir [13].



15

Degiskenlerin sec¢iminde yinelemeli olan algoritmanin donguden ¢ikmasi igin
o0 dugumdeki tum o6gelerin ayni sinifa dahil olmasi sarti vardir. Eger kalan
degerler sadece bir sinifa aitse veya siniflandirilabilecek deger kalmadiysa
dongusel algoritma sonlanir ve karar agaci olusturulmus olur. Sonugta olusan
siniflardaki her bir eleman ayni sinifin diger elemanlari ile benzer 6zellikler
gosterir. Agac yapisi heterojen yapidaki veri kumesinin daha kuguk ve
homojen bir yapilya donusmesi igin kurallar tanimlar. Aga¢ insasi sonunda
elde edilen aga¢ maksimum agag olarak adlandirilir ve 6grenme kiimesindeki
deney unitelerine en uygun agactir. Ancak maksimum agag¢ pratikte iki

dezavantaja sahiptir [19].

» Maksimum aga¢ baslangi¢c veri setini (6grenme kimesini) kusursuz
bicimde tanimlar ¢unki eklenen her bagimsiz degisken hatali siniflama
oranini dusurdr. Bu durumda, maksimum agag¢ veri igin olmasi
gerekenden daha iyi bir tahmin modeli sunar. Ancak, baslangig veri setine
asiri uyumlu maksimum agaglar farkli bir veri seti s6z konusu oldugunda

iyi bir tahmin saglayamazlar.

» Bir siniflama agacinin karmasiklik olgusi o agacin terminal dugum
sayisina esittir. Terminal digum sayilari ve dolayisiyla karmagikhgi

yuksek olan maksimum agacin anlagilmasi ve yorumlanmasi gugtur.

Maksimum agacin pratikte ortaya c¢ikardigi bu sorunlarin ¢ézimu igin
maksimum agacin budanmasi gereklidir. Maksimum agacin budanmasi daha
klguk agaclar dizisi olusturur ve olusturulan bu dizi igerisinden optimum agac
secilir. Optimum aga¢ maksimum agactan daha az karmasikhda sahiptir
ancak 6grenme kimesine maksimum agagtan daha az uyumludur ve hatali

siniflama orani da daha yuksektir [19].
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Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildigi alanlar ve belli bagl

uygulamalar;

» Belirli bir sinifin olasi Uyesi olacak elemanlarin belirlenmesi

(Segmentation),

» Cesitli vakalarin yuksek, orta, dusik risk gruplari gibi bazi kategorilere

ayrilmasi (Stratification),

» Sadece belirli alt gruplara 6zgu olan iligkilerin tanimlanmasi,

» Kategorilerin birlestiriimesi ve surekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

donusturilmesi,

» Parametrik modellerin kurulmasinda kullaniimak Uzere ¢ok sayidaki

degiskenden en 6nemlilerinin segilmesi,

» Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi igin kurallar olusturulmasidir [8].

» Bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin veriimesi (Credit

Scoring),

» Tibbi gézlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi,

» Gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise

alma sureclerinin belirlenmesi,
» Satislari etkileyen degiskenlerin belirlenmesi,

> Uretim verilerinin incelenmesiyle (iriin hatalarina yol agan degiskenlerin

belirlenmesidir [20].

Karar agaglarina dayali olarak geligtirilen birgok algoritma vardir. Bu

algoritmalar kok, dugum ve dallanma kriteri secimlerinde izledikleri yol
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acisindan birbirlerinden ayrilirlar. Karar agaci olusturmak igin gelistirilen bu

algoritmalar arasinda;

» CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector : Otomatik Ki-Kare

Etkilesim Belirleme),

» CART (Classification and Regression Trees: Siniflama ve Regresyon

Agaclari),

» MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines: Cok Degiskenli Uyumlu

Regresyon Uzanimlari),

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

» SLIQ (Supervised Learning in Quest),
» SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)

> 1D3, C4.5ve C5.0

yer almaktadir.

Bu tezdeki uygulamada CART algoritmasi kullaniimig olup bir sonraki

bolimde ayrintili olarak anlatiimistir.

2.4.1. Karar agag¢larinda kullanilan bazi algoritmalar

C4.5 algoritmasi

C4.5 algoritmasi ilk olarak 1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya atilmistir
[21]. Verilerin yinelemeli olarak alt kimelere ayrilmasiyla bir siniflama karar

agaci olusturulur. Karar agaci olusturulurken kayip veriler hesaba katilmaz
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yani sadece verileri eksik olmayan kayitlar kullanilir. Algoritma budama

islemleri yapabilmekte ve karar uretilmesi gergeklestirebilmektedir.

SLIQ algoritmasi

SLIQ algoritmasi 1996 yilinda Uluslararasi is Makinalari Sirketi (International
Business Machines Corporation) Almaden Arastirma merkezinde Mehta M.
ve dig. tarafindan onerilmistir [22]. Algoritma hem sayisal hem de kategorik
verilerin  siniflandinimasinda  kullanilabilmektedir. ~ Sayisal  verilerin
degerlendiriimesinde maliyeti azaltmak igin agacin olusturulmasi sirasinda
Onceden siralama teknigi kullanilir. SLIQ algoritmasinda en iyi dallara ayirma
kriterinin bulunmasinda teknik; verilerin siralama igleminin her dugumde
yapilmasi yerine 6grenme verilerinin sadece bir kere, o da agacin bliyume

asamasinin baslangicinda yapilarak gergeklestiriimesidir [13].

SPRINT algoritmasi

SPRINT algoritmasi sinif ve sira (kayit) numarasini tutan farkli bir nitelik
listesi yapisi kullanarak her bir degisken igin ayri bir degisken listesi hazirlar.
Dolayisiyla her tabloda kullanilacak olan degisken, sinif ve sira numarasi
bulunacagindan veri tabanindaki degisken sayisi  kadar tablo
olusturmaktadir. Algoritmada bir liste bolimlendiginde listedeki kayitlarin
siralar1 da yeniden duzenlenmekte ve surekli degerleri tagiyan tablolar surekli
degiskene gore siraya dizilirken, kategorik deger tasiyan diger tablolar sira

numarasina gore sirali olarak kalmaktadir.

MARS algoritmasi

MARS algoritmasi temeli regresyon analizine dayanan, buyulk ve karmasik
veri tabanlarina uygulanabilen bir yontemdir. MARS ¢ok boyutlu verilerin
icinde gizli kalmig karmasik veri yapisini, en uygun veri donusumlerini ve

verilerin kargilikl etkilesimlerini belirleyebilme avantaji bakimindan regresyon
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modellemesinde yeni bir yaklasimdir. MARS algoritmasiyla genis veri
tabanlari ve ¢ok karmasik veri yapilari i¢in regresyon modelleri kolayca
geligtirilebilmektedir [23].

CART algoritmasi ve CART ile yapilan calismalar

Bilimsel ¢alismalardan elde edilen verilerin analizinde siniflama ve regresyon
agaclari, kimeleme, diskriminant ve lojistik regresyon analizlerini igeren
siniflama teknikleri ve regresyon modelleri siklikla kullaniimaktadir [24].
Ancak bu tur modellerin gerektirdigi varsayimlar pek ¢ok alanda istatistiksel
analiz imkanlarini kisittamaktadir. incelenen veri seti (izerinde higbir
varsayim gerektirmemesi nedeniyle, siniflama ve regresyon agaclari (CART)
bu tir parametrik tekniklere karsi guglu bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir
[19].

CART hem kategorik hem de surekli degiskenleri kullanarak siniflama ve
regresyon problemlerinin ¢ézUmunde karar agaclarini kullanan parametrik
olmayan istatistiksel bir metottur. Ele alinan bagimli degisken kategorik ise
yontem siniflama agaglari (Classification Tree), surekli ise regresyon agaglari
(Regression Tree) olarak adlandiriimaktadir [25]. Bu yonuyle CART, hem
¢oklu regresyon analizini hem de bagimli degiskenin kategorik oldugu

durumlarda kullanilan lojistik regresyon analizini kapsamaktadir.

CART algoritmasi 1984 vyilinda Breiman tarafindan gelistirilmigtir [26].
Deconinck ve digerleri (2005), ilaglar Uzerinde yaptiklari ¢galismada CART
algoritmasini kullanarak mide ve bagirsaklarda emilim Ozelliklerine gore
ilaglari siniflandirmigtir [25]. Benzer sekilde Temel G. ve digerleri (2005),
CART algoritmasi yardimiyla mevcut verilerini siniflandirarak Restless Legs
Syndrome (RLS) hastalarina tani koymayi kolaylastirmiglardir. Calismada
Mersin Universitesi Tip Fakultesi Néroloji bolimiinde 206 denek hasta

Uzerinde yapilan anket ¢alismasinin sonuglari kullaniimis ve deneklerin RLS
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hastasi olup olmama durumunu belirleyen degdiskenler siniflama agaclari

analizi ile tespit edilmistir [19].

Haughton ve Oulabi (2006), calismalarinda dogrudan pazarlama modelini
CHAID ve CART algoritmalari ile gergeklestirmis, CART ve CHAID
analizlerinin sonuglarini karsilastirmistir [27]. Lemon ve digerleri (2003), halk
saghgi uzerinde yaptiklari ¢calismada, riskli grupta olan ve benzer 6zellikleri
goOsteren hastalari siniflandirmak igin CART ile lojistik regresyon analizini

kullanmig ve iki analizin sonuglarini karsilagtirmistir [28].

Camdeviren ve digerleri (2007), farkli dogum sonrasi donemlerinde 1447
kadinin depresyon durumunu etkileyen sosyo-demografik risk faktorlerinin
tespit edilmesinde CART ve lojistik regresyon analizlerini kullanmistir [29].
Tare ve digerleri (2009), 500 meme kanserli hasta Uzerinde yinelemesiz
sagkalim suresini etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesinde karar agaci
yontemlerinden CART, CHAID, QUEST, C4.5 ve ID3 ile Kaplan-Meier

analizini birlikte kullanmigtir [30].

Kayri ve Boysan (2008), CART algoritmasi yardimiyla yaptiklari
calismalarinda, Yuzinci Yil Universitesinden 437 &drenciye uygulanan
sinirhlik semalari envanteri, genel 6z yeterlilik dlcegi ve beck depresyon
envanteri kullanarak, sinirhlik algisinin depresyon icin bir biligsel yatkinhk
faktérii oldugunu tespit etmistir [31]. Albayrak ve Akbulut (2008), istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) sanayi ve hizmet sektérlerinde faaliyet
goOsteren firmalarin sermaye yapilarini etkileyen en onemli faktérleri CART
analizi ile arastirmistir. Calismada secilen 38 farkli finansal gdstergeden,
igletmelerin sermaye yapilarinin en onemli belirleyicilerinin likidite, varlik

kullanim etkinligi ve isletme riski oldugunu gostermistir [32].

Yapilan ¢alismalarda kullanilan CART algoritmasi, her asamada ilgili kimeyi
kendinden daha homojen olan iki alt kimeye ayirarak ikili karar agaclari

olusturan bir yapiya sahiptir. Diger bir ifadeyle CART, iki cocuk dugumu
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olusturup butun bagimsiz degiskenleri kullanarak veriyi alt gruplara ayirmak
uzerine kurulmustur. En iyi bagimsiz degisken safsizlik (impurity) ve degisim
Olculerindeki (gini, twoing, en kuguk kareler sapmasi) degiskenligi kullanarak
secilir. Burada amag hedef degiskene iliskin mimkun olabilen en homojen

veri alt gruplarini Uretmektir [33].

CART, sadece bagimh degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
yapisini arastirmakla kalmayip, ayni zamanda bagimsiz degiskenlerin
birbirleri ile olan etkilesimlerini de ortaya koymaya calismaktadir. CART
algoritmasinin, bagimsiz degiskenlerin bagimh degiskenle iligkisini
degerlendirmede ve model igindeki etkilesim yapisini ¢ézimlemede 6nemli

avantajlari mevcuttur.

CART’In sahip oldugu algoritma, benzerlik gosteren degiskenlerin ayni agag
digumunde toplanmasina dayali olup, butin olusturdugu alt dallari bagimh
degisken olan kdk digime baglamayla son bulmaktadir [24]. CART analizi
genellikle 3 adimdan olugmaktadir. Birinci adim veri setini tanimlayan
maksimum agacin olusturulmasidir. ikinci adim; olusturulan agaclar
icerisinden bagimh degigkenle onemli iligkisi olan agaglari segmek igin
yapilan budama iglemi ve son adim ise en uygun agac¢ yapisinin secimidir
[26].

Maksimum agacin olusturulmasi

Maksimum agag, agacin kokunde baslayan bir ikili bdlme islemi kullanan
yapidir. Agacin koku, veri seti icerisindeki her nesneyi icermekte ve her bir
seviyede kendine 6zgu iki alt dUgum halinde bolinen bir ana dugum olarak
dusundlmektedir. Sonraki adimda, her alt grup bir ana grup olmaktadir. Her
bdlinme bir alt gruptaki tim nesnelerin benzer bagimli degisken degerlerine

sahip olacak sekilde secilen bir acgiklayicinin degeri ile tanimlanmaktadir.
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Surekli degiskenlerin bolinmesi x, 'nin segilmis agiklayici degisken ve a;'nin

onun bolinme degderiolan “x, < a,” ile ifade edilmektedir.

Bir bolinme ve onun bolunme degeri icin en uygun tanimlayiclyr se¢cmek igin
CART, i¢cinde tum tanimlayicilarin ve tum bolinme degerlerinin dusunuldugu
bir algoritma kullanmakta ve test kosulunun ne kadar iyi uygulandigini
belirlemek icin ana dugumuin safsizlik derecesini alt dugumlerin safsizlik
derecesiyle karsilastirmaktadir. Ana ve alt digumlerin safsizliklari arasindaki
fark ne kadar buyukse test kosulu o kadar daha iyi oldugundan, ana dugum

(z,) ve alt dugumler (¢ ve ¢,) arasindaki safsizlik 6lgustnu en iyi azaltan

bdlinme segilmektedir. Matematiksel olarak bu durum asagidaki gibi ifade

edilmektedir:

Ai(s,t,)=i,(t,)— PLi(t,)— PRi(ty) (2.1)

Burada i safsizligi, saday bélunme degerini ve PL ile PR sirasiyla sag ve
soldaki alt dugumlerdeki nesnelerin bdlinmelerini ifade etmektedir. Bu

esitlikte  Ai(s,z,) degderini maksimize edecek s degerinin segiimesi
amaglanmakta ve ¢, dugumunde batun kayitlarin katilimiyla hesaplanan bu

deger, CART agacinda gelisme (improvement) kavrami ile ifade edilmektedir.

CART algoritmasi agaci geligtirirken Ai(s,z,)’yi maksimize eden bir test
kosulu segctiginden ve i (¢z,) butun test kosullar igin ayni oldugundan,
Ai(s,t,)’yi maksimize etmek alt digumlerin safsizlik olgulerinin agirlikh

ortalamalarini minimize etmekle esdeger olmaktadir [25].

Her bir dugumun her asamada ikiye ayrildigi CART algoritmasinda, her bir
boélinme noktasinin belilenmesinde Gini, Twoing gibi en iyi bolmeyi se¢cmek
icin  gelistirilen s6z konusu safsizlik dlglutlerinden  Gini  indeksi

kullaniimaktadir.
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Cizelge 2.1’de verilen ise basvuru sirasi, egitim durumu, yas, cinsiyet ve ise
kabul edilip edilmeme durumu isimli 5 nitelikten olusan bir egitim verisinde,
veriyi daha kuguk alt kimelere bdlmek icin en iyi bolinmenin segilmesinde

kullanilan Gini indeksi asagidaki gibi hesaplanmaktadir [34].

Cizelge 2.1. Egitim verileri

Ise ; :a§;/|uru Egitim Durumu Yas Cinsiyet i%izjant:ﬂl
1 Ortaokul Yasli Erkek Evet
2 ilkokul Geng Erkek Hayir
3 Yuksekokul Orta Kadin Hayir
4 Ortaokul Orta Erkek Evet
5 ilkokul Orta Erkek Evet
6 Y iksekokul Yasli Kadin Evet
7 ilkokul Geng Kadin Hayir

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

gruplandiriimaktadir.

2) Her bir nitelikle ilgili olarak sol ve sag taraftaki bolunmeler igin Gini , ve

Gini,, degerleri;

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

: Sol dugumdeki érneklerin sayisi,
T,. : Sag dugumdeki érneklerin sayisi,

L, :Soldugumde i kategorisindeki orneklerin sayisi,
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R :Sag dugimde i kategorisindeki érneklerin sayisi olmak Uzere;

1

k L ] 2
Gm%ﬁﬂ—z:?L : (2.2)

i=1 sol

i=1

R
T—J , (2.3)

sag

Gini,, =1- Zk:[

seklinde hesaplanmakta ve her ; niteligi igin, egitim verisindeki satir sayisi
nolmak Uzere genel Gini indeks degeri ise;

Gmg:l&@x@m +T,, xGini,,, ) (2.4)

n

sol

formulu ile hesaplanmaktadir.

Cizelge 2.1°e gore ise kabul durumu niteliginde “Evet” sinifina iligkin olarak
egitim durumu niteliginin “ilkokul” degerinden bir tane bulunmaktadir. Benzer
sekilde “ortaokul” ve “yUksekokul” degerlerinden ise U¢ tane bulunmaktadir.
Bu sekilde diger degerler de hesaplanarak nitelik degerlerinin ikili

gruplandiriimasi sonucunda gizelge 2.2 olusmaktadir.

Cizelge 2.2. Nitelik degerlerinin ikili gruplandirildigi egitim verisi

_ Egitim Durumu Yas Cinsiyet
Ise Kabul
Durumu
; Ortaokul Orta
llkokul Yiiksekokul Geng Yasli Kadin Erkek
Evet 1 3 0 4 1 3
Hayir 2 1 2 1 2 1

Nitelik degerlerinin ikili gruplandirilmasindan sonra Gini indeks degerleri ise

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:



Egitim Durumu icin:

~3x0,444 +4x0,375

egitim 7

Gini

Gini,,, = 2x0+5x0,320 —0.229
7
Cinsiyet igin:

2 2
Gin,, :1{@ {3) }0,444

= 0,405

25
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Gini,, . = 3% 0,444 ; 4x0375 _ 0 4o

3) Son olarak her j niteligi icin hesaplanan Gini, degerleri arasindan en

kiguk olani secilmekte ve bolinme bu nitelik Uzerinden

gerceklestiriimektedir.

Cizelge 2.3. Her nitelik i¢in hesaplanan Gini indeks degerleri

ise Kabul Egitim Durumu Yas Cinsiyet
Durumu
i Ortaokul Orta
llkokul Yiiksekokul Geng Yasli Kadin Erkek
Gini, , Gini,, 0,444 0,375 0 0,32 0,444 | 0,375
Gini, 0,405 0,229 0,405

Yukaridaki cizelgede hesaplanan degerler g6z onune alindiginda
Gini,, =0,229 degderinin  Gini, degerleri icinde en kigugu oldugu

anlasiimaktadir. Bu durumda kok dugumunden itibaren bélunme Yas=Geng
ve Yas={Orta, Yasli} biciminde olacaktir. Bolinmeyi elde etmek igin gizelge
2.1 Uzerinde yasa iliskin degerler aranarak, bolinme Yas=Geng olan (2,7)
satirlari ve geri kalan (1,3,4,5,6) satirlarindan olusacak ve boélinme sekil

2.3'de gOsterildigi gibi olacaktir.

Kok Digim
(Kayitlar:1,2,3,4,5,6,7)

Yas=Gen¢ Yas={Orta, Yasl}

A digimi
Hayir (Kayitlar:1,3,4,5,6)

(Kayitlar:2,7)

Sekil 2.3. Birinci bélinme sonucu olusan karar agaci
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Birinci bolunme sonucu olugan aga¢ yapisindan sonra yukarida u¢ madde
halinde sayilan adimlar tekrarlanmakta ve ikinci bolunmenin hangi nitelige
gore olacagi belirlenmektedir. Bunun icin oncelikle egitim verisinden (2,7)
satirlari ¢ikariimakta ve hesaplamalar yeni olusturulan gizelge 2.4’e ve egitim

verisinin gruplandiriimig hali olan gizelge 2.5’e gore tekrarlanmaktadir.

Cizelge 2.4. (2,7) satirlari ¢cikarildiktan sonra olugturulan yeni egitim verisi

ise Bagvuru o . ise Kabul
Siras Egitim Durumu Yas Cinsiyet Durumu
1 Ortaokul Yasl Erkek Evet
3 Yuksekokul Orta Kadin Hayir
4 Ortaokul Orta Erkek Evet
5 ilkokul Orta Erkek Evet
6 Y Uksekokul Yasli Kadin Evet
Cizelge 2.5. Yeni egitim verisinin gruplandiriimig hali
] Egitim Durumu Yas Cinsiyet
Ise Kabul
Durumu - Ortaokul
llkokul Yiiksekokul Orta Yaslh Kadin Erkek
Evet 1 3 2 2 1 3
Hayir 0 1 1 0 1 0

Nitelik degerlerinin ikili gruplandiriimasindan sonra yeni bolinme igin Gini

indeks degerleri ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Egitim Durumu icin:
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2 2
Gini,, =1~ (ij +(lj ~ 0475
i 4 4

Gini,,, - 1x0+4x0375 _ (200

Yas icin:

2 2
Gini, =1- Kéj + Gj } = 0,444

Gini, 3x044442x0 _ o oo
: 5
Cinsiyet icin:

1 (1Y
Gil’liml :1—|:(EJ +(EJ =0,500

_2x0,500+3x0

cinsiyet

Gini = 0,200
Cizelge 2.6’da gosterilmis olan hesaplanan bu yeni Gini;, degerleri arasindan

en kiuguk olani secilmekte ve yeni bolinme de en kiguk dedere sahip olan

nitelik GUzerinden yinelenmektedir.
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Cizelge 2.6. Yeni egitim verisinde her nitelik icin hesaplanan Gini indeks

degerleri
ise Kabul Egitim Durumu Yas Cinsiyet
Durumu - Ortaokul
llkokul Yiiksekokul Orta Yasli Kadin Erkek
Gini, , Gini,, 0,00 0,375 0,444 0,00 0,500 0,00
Gini, 0,300 0,267 0,200

Yukaridaki cizelgede hesaplanan yeni de@erler géz o6nune alindiginda
Gini,,.. =0,200 degerinin  Gini, degerleri icinde en kugugu oldugu
anlagiimaktadir. Bu durumda yeni boluinme cinsiyet niteliginin “kadin” ve
“‘erkek” degerlerine gore olacaktir. Bolinmeyi elde etmek icin gizelge 2.1
uzerinde cinsiyete iliskin degerler arandiginda, bolinmenin (3,6) ve (1,4,5)
satirlari bigciminde gerceklesecedi anlasilmakta olup s6z konusu bdlinme

sekil 2.4’de gosterildigi gibi olacaktir.

Kok Dagam
(Kayitlar1,2.3.4.0.8.7)

Yas=Geng Yas={Orta, Yas}

A digiami
Hayir (Kayitlar:] 3.4.5.6)

(Kayitlar2 7)

Cinsiyet=Erkek Cinsiyet=Kadin

Ewvet
(Kayitlar-1,4.5

B digimi
(Kayitlar:3,6)

Sekil 2.4. ikinci béliinme sonucunda karar agacinin gériinimii

Sekil 2.4 Uzerinde goruldugu gibi (1,4,5) satirlar “Evet” ile sonlanmistir. Bu

durumda bu satirlarin da egitim verisinden c¢ikarilmasi saglanarak gizelge
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2.7°de sunulan udguncu bolinme igin olusturulan egitim verisi elde

edilmektedir.

Cizelge 2.7. Uglincii bélinme igin olusturulan egitim verisi

ise Bagvuru | Egitim o ise Kabul
Sirasi Durumu Yag Cinsiyet Durumu

3 Yiksekokul Orta Kadin Hayir

6 YlUksekokul Yasli Kadin Evet

Elde edilen son tablo iki satirdan olusmakta ve iki ayri sinifi tanimlamaktadir.
Bu durum sonucunda ise sekil 2.5’de gosterilen karar agaci elde edilmektedir
[34].

Kok Dagam
(Kayitlar:1,.2,.3.4.5.6.7)

Yas=Geng Yas={Orta, Yash}

A digimi
Hayir (Kayrtiar:1,3.4.5.6)

(Kayitlar-2,7)

Cinsiyet=Erkek Cinsiyet=Kadin

Evet
(Kayitlar-1.4.5

B digimi
(Kayrtlar:3,6)

Hayir Ewvet
(Kayitlar:3) (Kayitlar.6)

Sekil 2.5. Uglincii bélinme sonucunda elde edilen karar agaci
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Agdac¢ budama

Maksimum agac genellikle asiri 6§renme (overfitting)' egilimi gdstermektedir.
Diger modelleme tekniklerinde oldugu gibi agacin karmasikhglr ve tahmin
gucu arasinda bir orta yol bulmak i¢cin budama iglemi gerekmektedir.

Budama islemi esnasinda maksimum agactan turetilen bir seri daha kuguk alt
agaclar arka arkaya gelen ug¢ dallardan elde edilmekte bdylece farkl alt
agaclar en uygun olanla kargilastiriimaktadir. Bu karsilastirma, hem agacg
dogrulugu hem de karmagikligin dasunuldugu bir maliyet-karmasiklik dlgusu

uzerine kurulmaktadir. Maliyet-karmasiklik parametresi R, (7)) olmak uzere

her bir alt aga¢ T i¢in asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
R,(T)=R(T)+alT| (2.5)

R(T) ortalama dugum (node) igi kareler toplami, ‘f‘ alt agacin toplam dugum

sayisi olarak tanimlanan agac¢ karmasikhdi ve « her bir ilave terminal dugum
icin bir ceza olan karmasiklik parametresidir. Budama islemi sirasinda «,

dereceli olarak 0 dan 1’e dogru artmakta ve o 'nin her bir degeri icin R (T)’yi
minimize eden aga¢ segilmektedir. o ’'nin 0’a esit oldugu deger igin R (7)

maksimum agac¢ tarafindan minimize edilmekte ve bdylece dereceli olarak

artan bir « ile karmasikligi azalmig bir seri agag elde edilmis olmaktadir [25].

Optimum agacin segimi

Elde edilmis alt agaclar serisinden optimal olani segilmek zorundadir ve
secim iglemi de tahmin hatasinin degerlendirilmesi Gzerine kuruludur. Tahmin
hatasi ise siklikla capraz gecerlilik testi kullanarak degerlendiriimektedir.
Capraz gegerlilik testinde pek ¢cok sayida nesne, veri setinden rastgele olarak

clkarilmakta ve geri kalan veri ile uyumlu sekilde agacin tahmin gucunu

' Adac cok biiyiik ve egitim érneklerine ait hata orani diisiik oldugu halde, test verisi igin
siniflandirma hatasi buyuk ise bu duruma agiri 8grenme (overfitting) denir.
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degerlendirmek icin bir test grubu olarak kullaniimaktadir. Genellikle tercih

edilen test ise 10 kath capraz gegerlilik testidir.

10 katli capraz gegerlilik testi sirasinda veri seti her biri bagimh degiskenin
benzer dagilimini iceren 10 alt gruba bodlinmektedir. Boylece bu alt
gruplardan biri, diger dokuz alt grupla uyumlu agacin tahmin hatasini
degerlendirmek icin kullaniimaktadir. Bu iglem her defasinda bir diger alt
grubu test grubu olarak kullanarak on defa tekrarlanmaktadir. En dogru agag,
asagida Es. (2.6) ile verilen capraz gegerlilik ortalama hata karekoku
(CGOHK) olarak tanimlanan, ortalama en kuguk capraz gegerlilik hatasina

sahip olandir.

CGOHK = (2.6)

Es. 2.6'da yer alan y,, i nesnesinin bagimli degisken degerini, y,, i nesnesi

icin tahmin edilen bagimli degisken degerini ve n ise toplam nesne sayisini

gOstermektedir.

Bu durumda en dogru agacin bir standart hata sinirlari iginde CGOHK ile
birlikte en az karmasik olan optimum agaci tespit ederek en dogru olan
agacin yani, tahmin hatasiyla kargilastirilabilir daha az karmasik olan agacin

secilmesi amaclanmaktadir [25].

CHAID algoritmasi

CHAID, CART algoritmasina benzemektedir ancak CART ikili agdaclar
tiretirken CHAID c¢oklu agaclar turetmektedir. CHAID algoritmasinda
kategorik degiskenlere iliskin veri kimesi, bagimh degigkeni en iyi
acliklayacak sekilde detayli homojen alt gruplara bolinmektedir. Verinin

bdlimlere ayrilmasinda ise en uygun boélumleri se¢mek igin kullanilan
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entropy ve gini gibi Olcutler yerine Ki-Kare testine dayanan bir 6lgme teknigi
kullaniimaktadir. CHAID hem surekli hem de kategorik degiskenler Uzerinde
calisabilmesi, agacta her dugumu ikiden fazla alt gruba ayirabilmesi gibi

nedenler dolayisiyla gunimuzde de tercih edilen bir algoritmadir.

QUEST algoritmasi

Hizli, yansiz, etkin istatistiksel aga¢ olarak bilinen QUEST algoritmasinin
CART algoritmasinda oldugu gibi ikili karar agaclari olusturmak Uzerine
kurulu bir yapisi vardir. Algoritmanin ikili aga¢ turetme nedeni; bolme, CART’
ta oldugu gibi maksimum agaci budama ve durdurma kurallari gibi tekniklere

izin veren ikili agaclarin kullaniimasidir.
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3. LOJiSTIK REGRESYON ANALIZi

3.1. Lojistik Regresyon ile Yapiimig Calismalar

Son yillarda tip, biyoloji, tarim ve ekonomi gibi alanlarda kolay kullanimi ve
yorumlanmasi nedeniyle lojistik regresyon yaygin olarak kullanilan ve tercih

edilen bir ydontem haline gelmistir.

Lojistik regresyon modelinin kullanimina iligkin ilk ¢galismalar Berkson (1944)
tarafindan yapilmig ve model Finney (1972) tarafindan biyolojik deneylerde
probit analize bir alternatif olarak onerilmistir [35]. Cox (1970) lojistik modele
iliskin g¢esitli uygulamalar yapmistir, onu izleyen yillarda Anderson (1979,
1983) tarafindan gelismeler verilmistir [36—37]. Daha sonra Lesaffre (1986),
Lesaffre ve Albert (1989)’in incelemis oldugu ¢oklu grup lojistik modellerde
etkin ve aykiri gézlemlerle belirleme Olgutleri lojistik modeller Gzerine yapilan

diger caligmalar arasindadir [38].

Lojistik regresyon seyrek gergeklesen olaylarin ortaya ¢gikmasini ya da bu
olaylarin ortaya c¢ikma sikliklarinin olasiliklarini tahmin etmek igin de
kullaniimaktadir [39]. Bu dogrultuda George Washington Universitesi'nden
Langche Zeng ve Harward Universitesinden Gary King (2001) cok seyrek
gerceklesen olaylar karsisinda lojistik regresyonun ve veri segiminin nasil

uygulanmasi gerektigini agiklamaya calismiglardir [40].

Daha dnce lojistik regresyon analiziyle (Bergh, Baigi, Mansson, Mattsson, &
Marklund,2007; Chen, Rosenheck, Greenberg, & Seibyl, 2007) veya probit
model ile (Huberman, lyengar, & Jiang, 2007) emeklilik sistemi Uzerine de
pek ¢cok calisma yapilimigtir [41]. Benzer sekilde Amerika’da Robin Fisher ve
Jennifer Campbell (2002) tarafindan saglik sigortasiyla ilgili olarak sigortasi
olmayanlarin yas, cinsiyet ve ekonomik durumlarina gére siniflandiriimasinda
lojistik regresyon modelinden yararlaniimistir. Avustralya’da Jeromey Temple

(2002) tarafindan Avustralyali hane halkinin yillar itibariyle 6zel saghk
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sigortasina ekonomik, saglik ve sosyal olarak gecis nedenleri ¢oklu lojistik

regresyon analiziyle agiklanmigtir [42].

Harward Universitesinden Amitabh Chandra ve Dartmouth Koleji'nden
Andrew A. Samwick (2005) Amerika’daki malullik riskini ve malullik risk
sigortalarini incelemig, bu calismada lojistik regresyon kullanarak malulen
emekli olanlari g¢alisabilme sinirlarina, galisamama durumlarina ve saglik

yardimi almak zorunda olmalarina gore siniflandirmigtir [43].
3.2. Dogrusal Model ve Lojistik Regresyon Arasindaki iligki

istatistiksel uygulamalarda arastirmacilar tarafindan genellikle bagimsiz
degigskenlerle bagimli degisken arasinda iliski olup olmadigi analiz edilmek
istenir. Yapilan istatistiksel analiz yontemlerinde, verilerin yapisina gore en
uygun yontemin belirlenmesi buyuk énem arz etmektedir. Bagimli degisken
surekli oldugunda, genellikle dogrusal regresyon modeli kullaniimaktadir.
Dogrusal modellerin énemli bir varsayimi hata terimlerinin normal dagilima

sahip olmasidir. Tipik dogrusal regresyon modeli:
Y=XB+e, £~ N(0.0%) (3.1)

biciminde tanimlanmaktadir. Belirtilen dogrusal regresyon modelinde
bagimsiz degiskenlerin kesikli veya surekli olmalari modelin tahmininde
kullanilacak yontemi ve bu yodntemle elde edilen parametre tahminlerinin
Ozelliklerini etkilemez. Bu nedenle modele girecek bagdimsiz degiskenler hem
kesikli hem de surekli degiskenler olabilirler. Buna karsin modeldeki bagiml
degiskenin kesikli bir yapiya sahip olmasinin etkisi buyuktiar. Bagimli
degiskenin kategorik olmasi durumunda normallik varsayimi bozulmakta ve

tipik dogrusal model uygulanamamaktadir.

Bagimh degisken iki deger aldiginda model ¢esitli dagilimlara dayal olarak

dogrusal regresyon modelinden farkli bicimde tanimlanmaktadir. Bagimh



36

degigkenin kategorik degisken olmasi durumunda yaygin olarak kullanilan
modellerden birisi lojistik regresyon modelidir. Lojistik regresyon analizini,
dogrusal regresyon analizinden ayiran en belirgin 6zellik de lojistik regresyon
analizinde bagimli degiskenin iki ya da c¢ok sinifli olmasidir. Lojistik
regresyon ve dogrusal regresyon analizi arasindaki bu farkhlik hem

parametrik model se¢cimine hem de varsayimlara yansimaktadir [1].

Dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi lojistik regresyon analizinde de
bazi degisken de@erlerine dayanarak tahmin yapilmaya caligilir. Fakat s6z

konusu bu iki yontem arasinda temel olarak ¢ 6nemli fark mevcuttur.

1) Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek badimli degisken surekli
iken lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kesikli (kategorik) bir

deger almaktadir.

2) Dogrusal regresyon analizinde bagimh degiskenin degeri, lojistik
regresyon analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden

birinin gergeklesme olasiligi tahmin edilmektedir.

3) Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal
dagihm goéstermesi sarti aranirken lojistik regresyon analizinde bdyle bir

sart bulunmamaktadir [35].

3.3. Dogrusal Olasilik Modeli ve Lojistik Fonksiyon

Regresyon analizinde bagiml degiskenin kategorik olmasi basit dogrusal
regresyon analizinin bazi varsayimlarinin yerine getirlememesine yol
acmaktadir. Dogrusal olasilik modeli yardimiyla bu durum asagidaki gibi

aciklanabilir:
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Cesitli gosterim bigimleri olan genel dogrusal regresyon modelini; n gézlem

sayisl, p bagimsiz degisken sayisi olmak Uzere;
P =1 ) o
E(yi/xil""’xlp):kéoﬁkxik i=1..,n ; (3.2)

biciminde kosullu beklenen deger olarak da yazmak mumkundur.
Es. 3.2 ile ifade edilen modelde bagimsiz dediskenler Gzerinde kisit yok iken

y bagimli degiskeninin sdrekli olmasi kosulu vardir. Herhangi bir i’inci

g6zlem igin;
J4
Yi = éoﬂkxik +é&; (3.3)

seklinde ifade edilen modelde bagimsiz degiskenler Uzerinde bir kisit

olmadigindan, Vi bagdimli degisken degeri -« ile +o arasinda tum degerleri

alabilmektedir. Bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi degerler aldigi durumda bu

kural bozulmakta ve P(y; =1), i’inci gézlemin 1 deg@erini alma olasiligi olmak

uzere, beklenen deger:

E(y;)=1xP(y; =1)+0xP(y; =0) = P(y; =1) (3.4)
olmaktadir. Bu sonug regresyon denklemi olarak yazilacak olursa:

p
E(y;)=P(y; :1):k§Okaik, i=L..,n (3.5)

ifadesi elde edilmektedir. Sol tarafi 0-1 arasinda olasilik degerleri alan bu

denkleme “Dogrusal olasilik modeli” adi verilmektedir [44].
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Es. 3.3'de y,’'nin iki ayri degeri igin ¢, hata terimi i=1,...,n ve y,=0ile y,=1

icin,

p p

Zﬂkxik +e=0=¢ = _Zﬂkxik (3.6)
k=0 k=0

P P

Zﬂkxik g =l=g ZI_Zﬂk'xik (3.7)
k=0 k=0

seklinde elde edilebilir.

Hata terimleri Uzerindeki varsayimlarin beklenen degeri,

E(g)=P(y,=0) [i_ﬂkxikj"'])(y,‘ =1)(1_ZﬂkxikJ =0 (3.8)

ve varyansil,

p 2

V(gi):E(giz): P(yi =0) (Z_ﬂkxik) +P(yi :1)(1_ZﬂkxikJ

k=0

=[iﬂkx[kj [l_iﬂkxikj (3.9)

olarak elde edilmektedir [44]. &, ’lerin varyansi bagimsiz degiskenlere bagli
olarak degismektedir. Bu durumda S, katsayilarinin En Kugluk Kareler (EKK)
tahmini yansiz, ancak en iyi olmamaktadir. Degisen varyanshlik durumu s6z
konusu oldugu igin dogrusal olasilik modeli agirliklandirilarak sabit bir
duruma getirilmelidir. Bunun igin 6nce y’lerin  x’ler GUzerindeki
regresyonundan A tahminleri bulunur ve bu tahmin degerlerine gére agirlik

degerleri:
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W, :/(i AkxikJ[l_iﬁkxik] (3.10)

seklinde elde edilir. Es. 3.3 ile verilen model belirtilen bu agirhk ile

agirhklandinidiginda yeni hata terimi W, *g, sabit varyansli olacagi igin

minimum varyansli yansiz kestirim degerleri elde edilebilecektir [44].

Es. 3.5 ile verilen modelde P(y, =1) olasihgi x’e bagl olarak degisecektir.

Her bir bagimh degisken degeri farkli Bernoulli dagilimi, » bagimsiz tekrarli

bagiml degigken ise Binom dagilimi gosterecektir.

Verilen Es. 3.5 dogrusal olasilik modeli oldugundan, bu esitligin sol tarafi 0-1
arasinda sinirh olasilik degerleri aldigindan ve bu degerlerin sonsuz degerler
alabilen bagimsiz degiskenlerle iligkilendirildiginden s6z edilmisti. Bagimsiz
degiskenlerin sinirsiz degerler almasi nedeniyle s6z konusu esitlik her zaman
saglanamamaktadir. Boylesi bir durumla karsilasilmamasi i¢in en iyi ¢ézim
badimli degisken degeri olarak ifade edilen olasilik degerinin cesitli
donusumlerle -, +0wo arasinda tanimli hale getiriimesidir. Bu amagla

gelistirilen donusumlerden en yaygin olarak kullanilani lojit dontgumdur.

yi:ﬂl+ﬂ2xl+gl (311)

seklinde ifade edilen dogrusal olasilik modelinde, E(¢,) =0 varsayimi altinda,
E(y;|x,)= B+ B,x, (3.12)
dir. y,,1 ve 0 degerleri alabildiginden,

P. =1 ve 1-P. =0 olmaktadir.
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Bu durumda y, degiskeninin olasilik dagihmi agagidaki sekilde olacaktir.

¥, Olasilik
0 I-F
1 P

Beklenen deger tanimindan,

E(y)=0x(1-P)+1x(P)

=P,

olacaktir. Bu durumda,

E(y|x,)=B+pBx =P, (3.13)

olur. Yani modelin kosullu beklenen degeri aslinda y,” nin kosullu olasiligidir

ve P olasihgi [0,1] araliginda olduguna gore,

0<E(y,|x,)=1 sinirlamasi vardir [45].

Dogrusal olasilik modeli x veri iken y’nin gerceklesmesinin kosullu
olasihgini olgtigune gore, E(y,|x,) zorunlu olarak [0,1] araliginda olmalidir.
Ancak E(y,|x, ) nin tahmin edilecek degeri ,’lerin bu sinirlamaya uyacaginin

bir glivencesi yoktur.

0<E(y,|x,)=1 sinirlamasinin yerine gelmeyisiyle dogrusal olasilik modelinin

gecerliligi suphe altindadir. Bu nedenle lojistik model bu tip bir yaklagsimda

yani bagimh degiskenin kategorik oldugu durumda kullanilabilmektedir. Bu
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durumda bagimli degisken bagimsiz degiskenlere dogrusal bir yapi ile bagli

olacaktir.

Lojit fonksiyonlari P =0,5 etrafinda simetriktir ve lojit dontsim asagidaki gibi

uygulanmaktadir:

z, =B+ Bx (3.14)

ise,

p=—1 (3.15)
1+é%

dir. z,, (-,+«) araliginda degigirken P, [0,1] araliginda deger almakta ve bu

tip link fonksiyonunun kullaniimasiyla lojit model elde edilmektedir [45].

Lojistik regresyonun bahsedilen dogrusal olasilik modeline goére tercih
edilmesinin nedeni lojistik modelin temelini olusturan lojistik fonksiyondur. Bu
sebeple lojistik regresyonun 6nemini agiklamak icin, lojistik modelin
matematiksel formunu tanimlayan lojistik fonksiyonu ifade etmek faydall

olacaktir.

1
l+e “

—00< z<+00 (3.16)

()=

olmak Uzere sekil 3.1’de goruldugu gibi, Es. 3.16 ile tanimlanan fonksiyonda
z; —o ile +oo arasinda deger alirken, z=-w’'da f(z)=0 ve z=+c’da
f(z)=1 degerini almaktadir. Yani f(z) lojistik fonksiyonu [0,1] kiimesinin
disinda deger almamaktadir (0 < f(z)<1). Bu lojistik modelin populer

olmasinin birinci nedenidir ¢lnki model olasiigi tanimlamak igin

tasarlanmaktadir. Bu olasilik degeri bir bireyin ya da deney biriminin
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probleme gore basarili ya da basarisiz olma olasiligini vermektedir. Bu diger
olasilik modelleri i¢in her zaman dogru olmadigindan, olasilik tahmin edilmek

istendiginde lojistik model genellikle dncelikli olarak tercih edilmektedir.

fiz)=1/(1+e7

Flaen) m a1

1+&™ 146

Sekil 3.1. Lojistik fonksiyon (S-Shape)

Lojistik modelin yaygin olarak kullaniimasinin en onemli nedeni, lojistik
fonksiyonun bicimi ile ilgilidir. Sekil 3.1 incelendiginde, z=-wo’dan
basladiginda ve saga dogru gidildiginde, f(z)’nin degeri bir siire igin sifira
yakin olur, daha sonra etkileyici bir sekilde 1’e dogru yaklagir ve son olarak

z =+ degerini aldiginda f(z) fonksiyonu 1 degerine ulagsmaktadir. Yani,

lojistik fonksiyonun grafigi S-biciminde olugsmaktadir.

z degiskeninin birkag risk faktérinin birlesmesi sonucunda bir kanit olarak
g6zlemlenmesi ve verilen z de@eri igin riskin f(z) ile gosteriimesi
durumunda, arastirmacilar S-bigimindeki lojistik fonksiyona basvururlar. S-
bigimli f(z) fonksiyonunda, bir bireyin ya da deney birimine iliskin riskin
klguk z degerleri icin, riskin esik degerine (threshold value = 0.5) ulagincaya

kadar dusuk olarak meydana geldigini, sonra orta z degerleri igin riskin
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arttigini ve son olarak z yeterince buyuk degerler aldiginda riskin 1 civarinda

oldukca yuksek olarak kaldigr gozlemlenmektedir.

Lojistik regresyonu yaygin kilan iki énemli noktayi 6zetlemek gerekirse,
lojistik fonksiyonun tahminlerin O ile 1 arahidinda olmak zorunda oldugu
durumlarda bunu saglamasi ve lojistik fonksiyonun S seklindeki grafiginin risk
faktorlerinin kombinasyonunun temsili olarak dusunulebilecek z degiskeninin
-o’a yaklasmasi durumunda O degerine, z degiskeninin +o’a yaklagmasi
durumunda ise 1 degerine yaklasmasidir. Bu durum da risk olasiligi olarak

tanimlanabilen bagiml degisken igin 6nemli bir husustur [46].
3.4. Lojistik Regresyon Modeli ve Varsayimlari

Bagimh degiskenin iki ya da ¢ok sinifli kesikli degisken olmasi durumunda
kullanilabilecek modeller ¢ok cesitlidir. Bu modellerden dogrusal olasilik
modeli, lojit ve probit modeller arasinda en fazla tercih edilen yontem lojistik
regresyondur. Lojistik regresyon, normallik varsayiminin bozulmasi nedeniyle
dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir. Lojistik regresyonda
bagimsiz degiskenler ile iki ya da ¢ok sinifli kategorik bagimli degigken
arasindaki iligkinin tanimlanmasi i¢in matematiksel modelleme yapmak

amaclanmaktadir [46].

Dogrusal olasilik modeli basligi altinda bagimh degisken degeri olarak ifade
edilen olasilik degerinin gesitli donusumlerle -w, +o arasinda tanimli hale
getiriilmesi amaciyla yapilacak doénusimlerden birinin lojit dénisum

oldugundan s6z edilmisti. Lojit ddonisimde ilk olarak;
p :
E(yl.):P(yl-:l):kz,Okaik i=1,..,n (3.17)

modelinde olasilik degerleri Uzerinde P/1-P donusumu yapilarak bagimli

degiskenin sinirlari 0, +oo yapilmakta, daha sonra ise bu oran degerinin
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logaritmasi alinarak bagimli degiskenin sinirlari -, +co yapilmaktadir. Bu

doénusumlerden sonra elde edilen yeni fonksiyon:

P. P
E(y;)=P(y; :1):Li:ln(1_lp):k§0ﬂkxl.k (3.18)
> =

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

P ) dénusimu de “lojit ddonusim” adini almaktadir [1].

Ayrica kullanilan In (
1-P

Lojistik fonksiyonun elde edildigi modelde kullanilan P, olasilik degeri? ise:

P
x| 2 Pk

2 (3.19)
1+ exp(kéo ’kaikj

Pl.:

biciminde tanimlanmaktadir [47].

Bu modelde bagimh degigkenin iki sinifli olmasi sebebiyle hata terimi ;

k k
Vi :ﬂ0+ZIBixij+gi:O = & :_ﬂO_Zﬂixij (3.20)
J=1 J=1
k k
vi=B+ Y. Bx,+e =1 =& =1--> Bx, (3.21)
j=1 Jj=1

> Es. 3.19 ile verilen modelde kullanilan Zﬁkxl.k ifadesi z,ile ifade edilecek olursa

e’

(z, = Zﬂkxik )y P = e o ile belirtilen fonksiyon genellikle “link fonksiyon” olarak da
+e

bilinmektedir.
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degerlerini almaktadir. Hata terimlerine iligkin daha once verilen Es. 3.8 ve

3.9'dan yola ¢ikarak;
E(e,) = Pr(y, = 0)(=fy = 2 fix;) + Pr(y, =D(A= B, = 2 Ax;)

E(e)=0 ve (3.22)

V(e)=E()

Pr(y, =0)(-f, - Zﬂi‘xij‘)z +Pr(y, =D(1-4, - Zﬂi‘xij‘)z

(1=Pr(y, =1)(Pr(y, =1))* + Pr(y, =1)(1 - Pr(y, = D))’
Pr(y, =D)(A-Pr(y, =1))

P(-P) (3.23)

varsayimlari saglanmaktadir. Yani hata terimi O ortalama ve P(-P)

varyansldir. Hata terimi bu parametrelerle binom dagilimli olup, analiz de bu
teorik temele dayanmaktadir. Lojistik modele iligkin varsayimlar kisaca

soyledir:

1) »;€ (0,1)
2) P(yi ZI‘XI.):PZ.

3) y,,..., vy, degerleri istatistiksel olarak bagimsizdr,

4) Bagimsiz degigkenler olan x,’lar birbirinden bagimsizdir [44].

Ayrica modelin bagimh degigkeninin sinirlarini genigletmek igin kullanilan

P

In
(l—P

) lojit donusumunun de bazi onemli 6zellikleri sunlardir:
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» P arttik¢a lojit (P ) de artar,

» P, 0-1 arasinda iken lojit (P ) tum reel sayi de@erlerini alir,

» Eger P <0,5ise lojit (P) <0,

» Eger P >0,5ise lojit (P)>0ve

» Eger P =0,5ise lojit (P)=0'dir [44].

Bagimsiz degiskenler Uzerine herhangi bir kisitlama getiriimeden lojistik
regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin durumuna gére farkli modeller

kullanilabilir. Bu modeller:

a) Bagimsiz degiskenlerin tumu kesikli ise;

In—= 5+ Bx, (3.24)

b) Bagimsiz degiskenlerin tumu surekli ise Pr(x,,....x,) p bagimsiz degisken
uzerinde kogullu bagari olasiligi olmak Uzere lojistik model;

Pr(x,,...,x,) k

=4 + 3.25
nl—Pr(xl,...,xp) A JZ_;"HJXU ( )

c) Bagimsiz degdiskenlerin bazilarinin surekli bazilarinin kesikli olmasi

durumunda ¢ok degigkenli frekans dagiimi basart durumu igin f
(x,,...,x,) ve basarisizlik durumu icin f; (x,,...,x,) biciminde tanimlanmis
iken lojistik model,

Pr(x,,...,x,) f1(x},...X ) k

ST vy O (3.26)
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olarak tanimlanmaktadir [44].

Burada g katsayilari, gézlemleri f, ve f, fonksiyonlarina karsilik gelecek

bicimde ayirma Ozelligine sahip parametre degerleridir. Parametre tahmin
degerleri ise en ¢ok olabilirlik, yeniden agirliklandiriimis en kiguk kareler ve

minimum lojit Ki-Kare yontemleri ile hesaplanabilir.

SOz konusu lojistik regresyon modellerine ait fonksiyonlar sureklidir ve x

badimsiz degiskeni ile f parametre degerleri ne olursa olsun olasilik O ile 1

arasinda degerler almaktadir.

3.5. Parametrelerin Anlamlilik Testleri ve Modelin Uyum lyiligi

Olusturulan bir modelde katsayilarin kestiriminden sonra yapilmasi gereken
ilk sey modelin icerdigi parametrelerin anlamliliginin olgtlmesidir. Dogrusal
regresyon analizinde tahmin edilen regresyon katsayisinin anlamlilik testinde
kullanilan en yaygin yontemler varyans analizi ve ¢ testidir. Lojistik regresyon
analizindeki yaklasim da benzerdir. Dogrusal regresyonda varyans analizi
teknigiyle genel kareler toplami kendi icinde iki kisma ayrilmakta ve bunlar
gozlemlerin regresyon dogrusundan sapmalarinin kareleri toplami igin hata
kareler toplami ve regresyon modelinde tahmin edilen degerlerin kareleri
toplami igin regresyon kareleri toplami adini almaktadir. Ote yandan tahmin
edilen regresyon katsayisi icin ¢ testi ile bu katsay! kendi standart hatasina

oranlanmaktadir.

Lojistik modelde normallik varsayimi kisiti olmadigindan uyum iyiligi
testlerinde ¢ ve F gibi parametrik testler yerine Ki-Kare, olabilirlik oran testi

gibi (likelihood ratio test) dlgutlerden yararlaniimaktadir [44].
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3.5.1. Olabilirlik oran testi

Lojistik regresyonda kurulan modelin édnemliliginin test edilmesinde, diger bir
ifadeyle modele girmesi gereken badimsiz degiskenlerin belirlenmesinde,
lojistik  regresyondaki  beklenen  degerlerle  gozlenen  degerlerin
kargilastiriimasi, Es. 3.27°de tanimlanan logaritmik olabilirlik fonksiyonundan

faydalanilarak elde edilir.
L(B)=In(p) = ﬁl[(yl-lnP(x,- )+ (1= y)in(1- P(x;))] (3.27)
1=

Olabilirlik fonksiyonu kullanilarak gobzlenen ve beklenen degerlerin

kargilastiriimasi agagidaki esitlige dayanmaktadir.

(3.28)

D==2In ( Tahmin edilen modelin olablhrhglj

Doymus modelin olabilirligi

Es. 3.28'de tahmin edilen model; sadece o6nemli oldugu dusuntulen
degigkenleri igceren modeli, doymus model ise tum degiskenleri iceren modeli
gostermektedir. Parantez igindeki ifade de olabilirlik orani (likelihood ratio)
olarak adlandiriimakta ve bu teste olabilirlik oran testi (likelihood ratio test)

adi verilmektedir.

Es. 3.27 ve Es. 3.28'den yararlanarak,

g P(x,) 1-P(x,)
D=-2) [y, In(—2)+(1-y,) In(——=) (3.29)
i=1 Vi 1_)/[
olarak tanimlanmaktadir. Es. 3.29’da verilen D istatistigi sapma (deviance)
olarak da bilinmekte ve uyum iyiligi degerleri igin bazi yaklagimlarda onemli

rol oynamaktadir. Lojistik regresyon i¢in D istatistigi, dogrusal regresyon igin
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hata kareler toplami gorevini gérmektedir [1]. (n— p) serbestlik derecesi ile
Ki-Kare dagilimi gosteren bu Olgut ¢esitli modeller arasindan se¢im yapmak

icin kullaniimakta ve en kiglk sapmaya sahip olan model en iyi model olarak
alinmaktadir [47].

Bagimsiz degiskenin anlamhliginin testi igin, esitlikte bagimsiz degisken var
ve yok (sadece sabit terimin bulundugu) iken elde edilen D degerleri
kargilastirimaktadir. Bu durumda D’de meydana gelen degisim, modelin
icerdigi bagimsiz degiskenlere bagli olmakta ve D ’deki degisme o bagimsiz

degiskenin modele katkisini gostermektedir. Bu durum igin,

G = D(Bagimsiz degs. igermeyen model) — D (Bagimsiz degs. igeren model) (3.30)

yazilabilir.

Es. 3.30'da her iki D degeri igin de doymus modelin olabilirligi ayni

olacagindan G degeri,

(3.31)

G=-2In [ Degiskensiz modelin olablhrhglJ

Degiskenli modelin olabilirligi

kullanilarak hesaplanabilir. Lojistik regresyonda bu istatistik degeri, dogrusal

regresyondaki F testi gibi islem gormektedir.

Tek bagimsiz degigkenli bir model igin, H,:f =0 hipotezi altnda G

istatistigi; 1 serbestlik dereceli Ki-Kare dagilimi, ¢cok degiskenli modellerde

ise p (parametre sayisi) serbestlik derecesi ile Ki-Kare dagilimi izlemektedir.

Olabilirlik oran testine istatistiksel olarak benzer testler de mevcuttur. Bu
testler Rao (1973) tarafindan ortaya atilan, Wald test ve Score test olarak

bilinmektedirler [1].
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3.5.2. Wald ve score test

Wald test, p egim parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmininin bu

parametrenin standart hata tahminine oranlanmasiyla elde edilmektedir. Elde

edilen bu oran H,:p, =0 hipotezi altinda standart normal dagilima

yaklasmaktadir. Wald test istatistigi,

A

il
SE(,)

W =

(3.32)

esitligi ile hesaplanmaktadir.

Wald testi sonucu bulunan W degeri z dagihmi gostermekte ve standart
normal dagilima ait tablo degeri ile karsilastiriimaktadir. Wald test istatistigi
degerleri kullanilarak modeldeki bagimsiz degigkenlerin ayri ayri anlamli olup

olmadiklari belirlenmektedir.

Buyuk g, degerleri igcin standart hatalarin tahmininin arttirrimasi Wald
istatistiginin dezavantajidir. Bu durum H, hipotezi yanhs iken reddedilmesi
konusunda yanilgiya neden olmaktadir. Hem olabilirlik oran testi G, hem de
Wald testi W, g, icin en ¢ok olabilirlik tahmininin hesaplanmasina gerek

duymaktadir.

Score testi ise, bu sekilde hesaplamalar gerektirmeyen bir yontemdir. Ancak
bu testin hazir paket programlarda fazla bulunmamasi kullaniima sikhgini
kisitlamaktadir. Log-olabilirliklerinin turevlerinin dagilim teorilerine dayanan
Score testi genel olarak, matris hesaplamalarini gerektiren ¢ok degiskenli bir
testtir [1].

Score test icin test istatistigi (ST ):



51

> X, - )
i=1

\/i(l—?)i(x,» %)

ST = (3.33)

ile ifade edilmektedir.

3.5.3. Modelin uygunlugunun belirlenmesinde kullanilan diger uyum

iyiligi testleri

Modelde bulunmasi gereken tum degiskenlerin modele dahil edilmesinden
sonra, modelin bagimli degiskeni agiklamadaki etkinliginin arastirilmasi uyum
iyiligi kontrolu olarak bilinmektedir. Lojistik regresyon modelinin uygunlugunu

aciklamada kullanilan bazi test istatistiklerine asagida yer verilmistir.

— 2 LogL istatistigi

-2 LogL istatistigi bagimli  degiskendeki acgiklanmayan varyansin
anlamlihgini gostermektedir. Log olabilirlik degeri 0—1 araliginda degerler

almaktadir. Bu oran, bagimli degigkenin bagimsiz degigkenler tarafindan
tahmin edilme olasiligini gostermektedir. 1°den kuguk sayilarin logaritmasi O

ile —~ arasindaki LogL istatistigi, en c¢ok olabilirlik algoritmasi ile tahmin
edilmektedir. -2 LogL istatistigi yaklasik olarak Ki-Kare dagilimina
uydugundan, lojistik regresyon analizindeki -2 LogL istatistigi, regresyon
analizindeki hata kareleri toplamina benzemektedir. Yani olabilirlik orani 1
ise, —2 LogL istatistigi sifira esit olmaktadir. Model, verileri tam olarak temsil
ederse olabilirlik orani 1 ve dolayisiyla -2 LogL 'nin sifir olmasi demektir, bu
durum da daha kuguk -2 LogL istatistiginin her zaman daha iyi bir modeli

gOstermekte oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir [48].
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Modele iliskin Ki-Kare testi (C istatistigi)

Bu istatistik lojistik regresyon modelini genel olarak test etmekte yani sabit

terim digindaki tum g katsayilarinin sifir olup olmadigini kontrol etmektedir.

Bu haliyle de dogrusal regresyondaki F testine benzemektedir.

Hy:p=p,=...... =p,=0
H, :En az bir g, sifirdan farklidir.

Modele iligkin hesaplanan bu Ki-Kare istatistigi temel olarak olabilirlik orani

prensibine dayanmaktadir.

L, : B, digindaki batun g katsayilarinin 0 oldugu durumdaki olabilirlik degeri,

L, : Uygun modelin olabilirlik fonksiyonu degeri olmak Uzere;

- —210g(%) (3.34)

1
biciminde tanimlanmaktadir.

Hipotezde f, katsayisinin sifira esitligi sinanamadigindan C istatistigi,

incelenen modelin parametre sayisi ile yalniz sabit terimli modelin
parametreleri arasindaki farka esit (k—1) serbestlik derecesi ile Ki-Kare

dagilimina uymaktadir [49].

Dogru siniflandirma orani (Correct Classification Rate)

Lojistik modellerin siniflandirma cizelgelerinden elde edilen dogru
siniflandirma orani da bir uyum iyiligi testi olarak kullaniimaktadir.

Siniflandirma cizelgelerinde bagiml degiskenin gercek degerleri ile tahmin
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degerleri ¢caprazlanmakta ve 0,5 esik degerine gore siniflama yapilmaktadir.
Gozlemler 0,5 tahmin degerini asarsa 1, diger hallerde ise 0 grubuna

atanmaktadir.

Dogru siniflandirma oranini uyum iyiligi testi olarak kullanmanin bazi
dezavantajlari s6z konusudur. Surekli olarak tahmin edilen bagiml degisken,
kritik degerleri yardimi ile kesikli hale getiriimektedir. Pratikte P= 0,48 ve
P= 0,52 arasinda ¢ok az fark olmasina ragmen, 0,5 kritik degeri ile
karsilastirildiginda yakin olan bu degerler fakli gruplara atanacaktir. Ote
yandan siniflandirma c¢izelgesinde daha ¢ok goOzlemli gruba atama
yapilmakta olup bu da model uyumundan bagimsizdir. Amaci siniflandirma
olan bu gizelgenin kullanimi uyum iyiligi testine sadece bir katki

saglamaktadir [50].

3.6. Lojistik Regresyon Modelinin Katsayilarinin Agiklanmasi

Onceki bodlimde anlatilan lojistik modelin parametrelerinin anlamhlik testleri
ve uygun modelin belilenmesinde kullanilan uyum iyiligi testlerinden sonra
uygun model i¢in elde edilen katsayr tahminlerinin yorumlanmasi

gerekmektedir. Bilindigi Uzere bagimsiz bir x, degiskeninin katsayisi g, ,
x,’da meydana gelen bir birim degisikligin y bagdmh degiskeni Uzerinde
yarattigl degisimin miktarini ve yonunu vermektedir. Bunun igin oncelikle

bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkinin bulunmasi

gereklidir.

Bir modeldeki bagimsiz degiskenler ile bagimh degisken arasindaki lineer
iligkiyi veren fonksiyona ‘link fonksiyonu” adi verilmektedir. Bagimli
degiskenin tanimi geregi parametrelerinde dogrusal olan dogrusal regresyon
modelinde link fonksiyonu birim fonksiyon (matris) iken, lojistik regresyonda
s6z konusu fonksiyon lojit dontsumduir ve Es. 3.18 tanimindan yararlanarak

hatirlanacagi uzere lojistik regresyon modelindeki lojit degisim de,
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g(x) =In{P(x) /[1-P(x)]} = B, + B x

seklinde idi. Buna gore lojistik regresyon modelinde g, katsayisi, x bagimsiz
degigkeninin bir birim degisiminin lojitte saglayacagi degisim olup,
p, =g(x+1)—g(x) olarak ifade edilmektedir. Yani lojistik regresyon
modelinde katsayinin yorumu, iki lojit arasindaki farka anlam kazandiriimasi

esasina dayanmaktadir.

Bagimsiz degisken x’in iki sinifi oldugu, yani 0 ve 1 degerlerini aldigi

durumda P(x) ve 1-P(x)’in iki ayri degeri s6z konusudur ve ¢izelge 3.1'de
badimsiz degiskenin iki sinifli olmasi durumunda lojistik regresyon modelinin

alacagi bu deg@erler gosterilmistir [1].

Cizelge 3.1. Bagimsiz degisken iki sinifli oldugunda lojistik modele iligkin

degerler
Bagimsiz Degisken
Bagimh Degigken 9 9
(x)
(»)
x=1 x=0
eﬂo‘*’ﬁl eﬂo
y=1 P() = P(0) =
M 1+ ePth ©) 1+e?
y=0 1-P(1)= ! 1-P(0)= !
1+eﬂo+ﬂl +eﬂ0
TOPLAM 1 1

x= 1 iken sonucun olma olasihgi, P(1)/[1-P(1)], x= 0 iken sonucun olma
olasihg da P(0)/[1-P(0)] seklinde tanimlanmaktadir. ki sinifli bagimli
degiskenin iki kategorisinin gortilme olasiliklarinin birbirine oranlanmasina
“Odds” adi verilir. Lojistik regresyon konusundaki dnemli kavramlardan birisi
“Odds orani’dir ve katsayilarin yorumlanmasi igin “Odds’lar ve “Odds
orani”’ndan vyararlaniimaktadir. “Odds orani” herhangi bir olayda tercih

etmenin tercih etmemeye orani olarak tanimlanabilmektedir. Ornegin,
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ilgilenilen tirden bir olayin olma olasiligi (=) ise, diger olayin olma olasiligi (1-
n) olacaktir. Odds w ile gosterilecek olursa Odds orani bu iki olasiligin

oranlanmasi ile bulunmaktadir.

T

I (3.35)

w=

Cizelge 3.1’de oldugu gibi bagimh degisken 0 ve 1 dederleri verilerek

kodlanirsa, P(x) olasihgi ile bagimh degisken verilen x degeri icin 1’e esit
olur. Ote yandan 1-P(x) olasihg ile verilen x degeri icin 0 olur. Bu

durumda, eger bagimsiz degisken de iki kategorili bir degigken ise ve 0, 1

olarak kodlanmissa;

P(1) P(0)

=1 icin: = , =0 icin: = 3.36
X % w, 1-P() X ¢ Wo 1- P(0) ( )
olarak tanimlanabilir. Bu durumda Odds orani ise;

P(1)
_w _1=PO) (3.37)
W, P(0)
1-P(0)

olacaktir. Odds orani bagimli degiskenin y =1 gorulme olasiligi bakimindan,

x =1 olanlari, x=0 olanlarla kargilagstirmada kullanilir. Cizelge 3.1 i¢in odds

oranina bakilacak olursa:

eﬁo*ﬁl poih
(W)(l te ) eﬁo*ﬂl 2
w= n =——=¢f (3.38)
- H(A+e™) ¢

1+
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olacaktir. Bu, iki sonug¢lu bagimsiz degiskenin lojistik regresyonu i¢in odds

oranidir. Bu odds orani igin lojit farki ise,

Iny =lne” =B, (3.39)

katsayisina egittir.

Odds orani, nispi risk® ile yakindan ilgili olup bir baglanti dlgimuadur. Soyle ki,
eger ilgilenilen durumun olma olasiligi disuk ise odds orani nispi riske yakin
sonugclar verir. Bu oran x = 1 i¢in sonucun olma olasiliginin, x = 0’in olma
olasiligindan ne kadar gok ya da az oldugunun tahminini yapar. Ornegin y
bagimh degiskeni akciger kanseri olup olmamasini gosteriyorsa ve «x
badimsiz degiskeni de bir kisinin sigara kullanip kullanmadigini gosteriyorsa
w =2’nin yorumu; bir yidinda sigara kullananlar arasinda akciger kanseri
olma olasiliginin, sigara kullanmayanlara goére 2 kat daha fazla olacagi

seklindedir.

Odds oraninin anlaminin daha iyi anlagiimasi i¢in baska bir érnek vermek
gerekirse; bir hastaliga karsi 25 Kisilik kontrol gurubu secilmis olsun. Tedavi
grubu yeni bir ilag alarak bu hastaliga yakalanma riskini azaltmaya ¢alissin.
Deneyin sonunda tedavi gurubundan iki ve kontrol gurubundan U¢ kisi bu

hastaliga yakalanmis olsun.

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

Kontrol gurubu igin risk, r, = 3/25=0,12 olacaktir.

Buradan nispi risk hesaplanmak istendiginde;

3 Nispi risk: Arastirilan etkene maruz kalan grupta elde edilen sonucun, etkene maruz
kalmayan kontrol grubundakilere orani olarak tanimlanmaktadir.
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r, 0,08

=0,667
r, 01

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:

_r/(1-r)  0,08/(1-0,08)
r /(=r,) 012/(1-0,012)

2

olacaktir.

r, ve r, degerleri kuguk ise odds orani nispi riske yakin sonuglar verecektir.

En yaygin kullanim alanlari iki kategorili degigken arasindaki iligkinin
Ol¢uldugu alanlar olan odds oranlari hassastir ve lojistik regresyon analizinde
dnemli bir dlgittir [51]. Ozet olarak, lojistik regresyon katsayisi ve olasilik
orani arasindaki iligki, lojistik regresyon sonuglarini agiklamamiz igin bir

temel tesgkil etmektedir.
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4. UYGULAMA

Calismanin bu boélumidnde, c¢ok genis bir calisma alani olan veri
madenciliginin siniflama ve regresyon modellerine iligkin teknikleri ile
sinirlandirilan, Sosyal Gulvenlik Kurumu veri tabanindan elde edilen veri
kimesi Uzerinde bir uygulama yapilmistir. Bu kapsamda, veri madenciliginin
s6z konusu teknikleri arasinda yayginliklari dikkate alinarak karar agdaglari

algoritmalarindan CART algoritmasi ve lojistik regresyon analizi kullaniimistir.

Uygulamaya konu olan veri kimesi, 2007-2009 yillari arasi Sosyal Guvenlik
Kurumu ilag provizyon sisteminden solunum sistemi hastaliklari igin
antibiyotik kullanan yaklasik 50 milyon hasta igerisinden drnekleme yoluyla
secilen 18.931.000 hastanin 12 farkh degiskene iligkin degerlerini
icermektedir. Uygulamada s6z konusu veri kimesi uzerinde Clementine 12.0
yazihmi kullanilarak veri madenciliginin siniflama ve regresyon problemine
iliskin CART ile lojistik regresyon teknikleri i¢in érnek bir uygulama ortaya
konmustur. Calismanin amaci bu veri kiimesi* icin, veri madenciligi
uygulamasi ile penisilin grubu antibiyotik kullanan hastalarin profilini
belirleyen 6nemli faktorlerin arastirilarak ortaya ¢ikariimasidir.

Verilerin analizinden 6nce, uygulanacak teknikler i¢in nihai veri kimesinin
olusturulmasi amaciyla verileri temizleme iglemi gerceklestiriimigtir. Veri
kUmesi Uzerinde yapilan ilk incelemede bazi veri kalitesi sorunlari tespit
edilmistir. Kayitlarda yer alan hastalarin bazi demografik degiskenlere iliskin
degerlerinin bilinmedigi gérulmustir. Ayrica bazi geliskili veri degerleri oldugu

ve bazi veri de@erlerinin yanhs kodlandigi gozlemlenmigtir.

4 Uygulamada kullanilan veri kiimesi, Sosyal Guvenlik Kurumu’na ait olmasi ve hastalarin
kisisel bilgilerini icermesi sebebiyle gizlilik icermektedir. Bu agidan ilgili hastalara iligkin bilgi

dizeyleri paylasiimamistir.
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Degisken bazinda yapilan incelemede hasta profili agisindan bilgi icermeyen
verilerin  belirlenmesi ile bu kayitlarin veri kumesinden ¢ikariimasi
saglanmistir. Bazi degiskenlerde deger oldugu halde bu degerleri Uretecek
diger degiskenlerin bulunmamasi oranlarin bozulmasina neden olacagindan
bu tlr veriler de degerlendirme disi tutulmustur. Ornegin doktorun brans kodu
bulunmamasina ragmen tani kodu veri setinde yer almakta ise verileri

eslestirmek mumkuin olmadigindan bu kayit inceleme disinda birakiimistir.

Ayni zamanda veri kayitlarinda tutarsizliklarin tespit edilmesi sonucu
tutarsizliklarinin dizeltiimesi mumkun gorulmeyen kayitlar da benzer sekilde
veri kiimesinden cikariimistir. Ozellikle hastalara konulan tanilarin
kodlanmasinda yanliglik oldugu tespit edildiginden verilerin igerdigi toplam 30
tanidan sadece 11 taninin analize alinmasi uygun bulunmustur. Bu islemlerle
verilerin temizlenmesi saglanmis ve veri kimesi modelleme icin hazir hale

getirilmigtir.

Verilerin temizlenmesi igsleminden sonra ¢alisma kapsaminda ilag provizyon
sistemi Uzerinde yer alan tanilardan 11 taniya iligkin 6.772.313 kayitlk recgete
verisi® kullanilmistir. Recete bilgilerinde yer alan penisilin kullanimi igin,
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 edilmigtir. S6z konusu bagimli
degiskeni dnemli derecede etkileyen tani grubu, hastane grubu, fiyat araligi,
cinsiyet ve yas bagimsiz degiskenler olarak ele alinmigtir. Analizde kullanilan

bu bagimsiz degiskenler asagida acgiklanmistir:

Tani grubu: ik bagimsiz degisken olan tani grubu kategorik bir degisken
olup, provizyon sisteminde kodlandigi haliyle aynen alinmig ve asagida

sunulmustur:

> Veriler her hastaya bir recete karsilik gelecek sekilde olusturuldugundan hasta say1si recete sayisina
esittir.
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711: Akut tonsillit,

712: Akut larenijit ve trakeit,

713: Akut obstriktif larenjit ve epiglottit,

714: Akut Ust solunum yolu enfeksiyonlari birden fazla olan,

715: Belirlenmis influenza viriisiine bagh influenza,

718: Streptococcus pneumoniae'ye bagli Pnémoni,

720: Bakteriyel pnédmoniler,

722: Baska yerde siniflanmamis hastaliklarda bulunan Pnémoni,

724: Akut bronsit

728: Kronik rinit, nazofarenjit ve farenijit

744: Bronsiektazi

Hastane grubu: ikinci bagimsiz degisken olarak modele alinan ve
hastanenin bagh bulundugu kurum ile islevsel Ozelligini gdsteren bu

degigkenin tanim ve atama degerleri asagidaki gibi 4 kategori ile yapiimigtir:

i. Ozel Hastaneler: Ozel Hastaneler Yoénetmeligine gére ruhsat almis

hastaneler, “Ayakta Teshis ve Tedavi Yapilan Ozel Saglik Kuruluslari
Hakkinda Yonetmelik” kapsaminda acilan 6zel poliklinikler ve tip merkezleri
ile “Ayakta Teshis ve Tedavi Yapilan Ozel Saglik Kuruluslari Hakkinda
Yonetmelik®in gegici ikinci maddesine gore faaliyetlerine devam eden tip

merkezleri ve dal merkezleridir.
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ii. 2. Basamak Saglhk Bakanhgi Hastaneleri: Egitim ve arastirma hastanesi

olmayan devlet hastaneleri ve dal hastaneleri ile bu hastanelere bagli semt
poliklinikleri, entegre ilge hastaneleri, belediyelere ait hastaneler ile kamu

kurumlarina ait tip merkezleri ve dal merkezleridir.

iii. 3. Basamak Saglik Bakanhgi Hastaneleri: Saglik Bakanhgina bagli egitim

arastirma hastaneleri ve 6zel dal egitim ve arastirma hastaneleri ile bu

hastanelere bagl semt poliklinikleridir.

iv. Universite Hastaneleri: Universite hastaneleri ile bu hastanelere bagl

saglik uygulama ve arastirma merkezleri, enstitiler ve semt poliklinikleridir.

Bu grup igin kategorilerin deger atamalari ise:

Ozel Hastaneler: ...............ccooooviiiiiiiiiiiieeen, “9”,
2. Basamak Saglik Bakanhgi Hastaneleri: ......... 27,
3. Basamak Saglik Bakanligi Hastaneleri: ......... “37,
Universite Hastaneleri: ................................. “4”

seklinde yapilmistir.

Fiyat: Uciincii bagimsiz degisken olan ilag fiyati ise;

ilacin fiyati;

<=5 TL olanlarigin: .......... “17,

5 TL- 25 TL olanlar igin: ..... “2”
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> 25 TL olanlarigin: ........... “3”

seklinde kodlanarak analize dahil edilmigtir.

Cinsiyet: Kesikli bir degisken olan cinsiyet bagimsiz dediskeni de; kadin igin

“1” erkek icin “2”, seklinde kodlanmistir.

Yas: Yas bagimsiz degiskeni surekli bir degisken olup yil cinsinden

OlcUlmustur ve yasi;

0-15 olanlarigin: .................. “1”
15-29 olanlarigin: ................. 2"
30-44 olanlarigin: ................. “3”
45-64 olanlarigin: ................ “4”

65 ve Uzeri yagta olanlar igin: ...“5”

olarak kodlanmis ve CART analizi bu kodlamaya gore yapilmistir. Ancak
uygulamanin ikinci kismi olan lojistik regresyon analizinde yas degiskeni

kodlama yapilmadan surekli degisken olarak analize dahil edilmistir.

Uygulamaya dahil edilen 6.772.313 hasta “penisilin kullananlar” ve “penisilin
kullanmayanlar’ olarak siniflandiriimistir. Bu siniflandirma icin CART ve
lojistik regresyon teknikleri kullaniimig ve sonucta iki yontemden elde edilen
dogru siniflandirma oranlari karsilastiriimistir. Calismaya alinan 6.772.313

hastaya ait tanimlayici bilgiler asagidaki gizelgelerde verilmistir.
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Cizelge 4.1. Hastalarin penisilin kullanma durumlarina gére dagilimi

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

Cizelge 4.1 incelendiginde; solunum sistemi hastaliklari icin antibiyotik

kullanan 6.772.313 hasta igerisinden 2.484.352 hastanin penisilin grubu

antibiyotik kullandigi, 4.287.961 hastanin ise penisilin grubu antibiyotik

kullanmadiklari gortulmektedir.

Cizelge 4.2. Hastalarin tani koduna goére dagilimi

Bagimsiz Degisken Sayi Yuzde (%)
711 2.620.561 38,7
712 116.141 1,7
713 7.366 0,1
714 972.023 14,4
715 24.997 0,4

Tani Kodu 718 6.082 0,1
720 29.457 0,4
722 14.728 0,2
724 2.729.664 40,3
728 201.805 3.0
744 49.489 0.7

Segilen tanilar igerisinde ise 724 tani kodlu akut brongit % 40,3 orani ile diger

tani gruplarina gére hasta sayisinin en fazla oldugu gruptur. Ayrica 711 tani

koduna karsilik gelen akut tonsilitin % 38,7 orani ile hasta sayisi bakimindan

ikinci buyuk grup oldugu gozlenmektedir.
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Cizelge 4.3. Antibiyotik kullanan hastalarin hastane tirtine gére dagilimi

Yuzde
Bagimsiz Degisken Sayi (%)
Ozel Hastaneler (1) 1.886.064 | 27,8

Hastane | 2. Basamak Saglik Bak. Hastaneleri (2) | 4.001.971 59,1
Grubu

3. Basamak Saglik Bak. Hastaneleri (3) 759.926 11,2
Universite Hastaneleri (4) 124.352 1,8

Regeteye solunum sistemi hastaliklarinda yazilan antibiyotikler hastane turu
bakimindan degerlendirildiginde; en fazla antibiyotigin % 59,1 oraniyla 2.
Basamak Saglik Bakanligi hastanelerinde, en az antibiyotigin ise % 1,8 orani
ile Universite hastanelerinde yazildigi gozlenmektedir. Ayrica gizelge 4.4'te
de yine en fazla antibiyotigin % 53,2 orani ile kadin hastalara yazildigi

goOrulmektedir.

Cizelge 4.4. Hastalarin cinsiyete gére dagilimi

Bagimsiz Degisken Sayi Yuzde (%)
Cinsiyet Kadin (1) 3.605.511 53,2
Erkek (2) 3.166.802 46,8

Cizelge 4.5. Hastalarin kullandidi ilacin fiyata gére dagilimi

Bagimsiz Degisken Say!i Yuzde (%)
) <=5TL (1) 3.007.899 44 4
llacin Fiyati
(Fiyat_G) 5TL-25TL (2) 1.555.873 23
>25TL (3) 2.208.541 32,6

Solunum sistemi hastalarinin kullandigi antibiyotigin fiyata gore dagilimina
bakildiginda; % 44,4 orani ile diguk fiyath (5 TL'den az) antibiyotiklerin

receteye en fazla yazilan antibiyotik oldugu goértlmektedir. Ancak fiyati 25
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TL’den fazla olan yuksek fiyatl antibiyotiklerin de % 32,6 gibi oldukg¢a yiuksek

bir oranda yazildigi gizelge 4.5’ten anlagiimaktadir.

Calismada daha 6nce de belirtildigi gibi veri madenciliginin siniflandirma
fonksiyonuna iliskin CART ve lojistik regresyon yontemleri ile siniflandirma
modellerinin gelistiriimesi amaglanmistir. Siniflandirma modelleri igin iki temel
basari kriteri s6z konusu oldugundan, oOncelikle geligtirilen modelin egitim
verisi Uzerinde siniflandirma basarisi birinci basari kriteri, veri madenciliginin
amaci dogrultusunda gelistirilen modelin 6ngoru amagl kullanilabilmesi igin
modelin egitim kumesinden tamamen farkh bir test kimesi Uzerinde

sinanmasi ise ikinci basari kriteri olarak belirlenmigtir.

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. Bdylece siniflandirma modeli
0grenme kimesi Uzerinde gelistiriimis olup test verisinden olusan sinama

kimesi Uzerinde de 0ngoru basarilarinin sinanmasi saglanmigtir.
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4.1. CART Analizi Uygulamasi

Bu teknigin uygulanmasinda oncelikle her degisken icin hazirlanmig olan veri
kimeleri clementine 12.0 yazilimina yUklenmis, degiskenlerin se¢imi “select”
digumu ile yapilmis ve modele girmesi istenmeyen degiskenler de “filter”
daguma ile elenmigtir. Ayrica yas ve fiyat gibi degiskenler “derive” dugumu
ile formulize edilerek gruplandiriimig, hedef (bagimli) degisken de “type”
digumu ile tanimlanmigtir. Son olarak “partition” dugumu ile verilerin egitim
(training) ve test (testing) verisi olarak ayrilmasi saglanarak model kurma

asamasina gelinmistir.

Modelin tahmin edilmesinde “simple” modu segenedi tercih edilerek
maksimum agacin derinligi yani agacin buyuyebilecedi katman sayisi 5
olarak belirlenmigtir. Ayrica agacin buyumesine rehberlik eden ve ana
dallarda tek bir ¢ikti kategorisine yogunlasan tepkilerin duzeyini yakalayan

safsizlik kriteri olarak da “Gini Safsizlik Olciitii” tercih edilmistir.

CART agaci buyuturken bir dalin daginikligini yani safsizligini en ¢ok azaltan
tahminleyicide bolmekte ve ana daldan yavru dala dogru daginikhktaki 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 4.1°de gosterilmigtir.
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Sekil 4.1 incelendiginde solunum sistemi hastaliklarinda yazilan toplam
6.772.313 antibiyotigin 2.484.352’sinin penisilin grubu antibiyotik oldugu
gorulmektedir. Yazilan penisilin grubu antibiyotiklerin en énemli 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 4.1 ve gizelge 4.6'dan yararlanarak

asagida agiklanmaktadir.

Penisilin kullanimi icin ilk siniflamanin hastane grubuna gére oldugu
gorulmektedir. Penisilin grubu antibiyotiklerin % 16’sinin Saglik Bakanhg: 2.
ve 3. basamak hastanelerinde (Node 1), % 84’UnUn ise 6zel hastaneler ve
universite hastanelerinde (Node 2) recgetelendirildigi ve bu hastanelerde
yazilan antibiyotiklerin de alt kirlhmlarin fiyat grubu, tani kodu ve yasa gore

onemli bulunarak siniflandirildigi gézlemlenmektedir.

Cizelge 4.6. Regeteye yazilan penisilin grubu antibiyotiklerin en 6nemli
belirleyicileri ve profilleri

Profiller | Diigiimler Hgf:zze (.I?::r!zztu Tani Kodu Yas
Profil 1 | Node 19 23 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

Profil4 | Node 17 23 1 714

Profil 5 | Node 18 23 1 711,713,720,722,724,728,744

Profil6 | Node 4 23 23

Profil 7 | Node 13 1,4 712,713,714,715,718,720,722,728,744

Profil 8 | Node 14 1,4 712,713,714,715,718,720,722,728,745
Profil9 | Node 5 1,4 711,724

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
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antibiyotiklerin Saglik Bakanli§i 2. basamak hastanelerinde, fiyati 5 TL’nin
altinda ve 712 tani kodlu akut larenjit ve trakeit, 714 tani kodlu akut Ust
solunum yolu enfeksiyonlari birden fazla olan, 718 tani kodlu streptococcus
pneumoniae'ye bagli Pnémoni, 724 tani kodlu akut bronsit ve 744 tani kodlu

brongiektazi hastalarina yazildigi goralmektedir.

Birinci temel profil altinda ayni hastane grubu, fiyat araligi ve tani koduna
gére siniflandirilan, ayrica yasi 0 ile 15 yas arasinda ve penisilin tlrd
antibiyotik kullananlarin orani % 99 olan toplam 156.609 hasta profil 1’i
(Node 19) olustururken, 15 yas Uzeri ve penisilin kullananlarin orani yaklagik
% 29 olan toplam 72.440 hasta profil 2’yi (Node 20) olusturmaktadir. Bu
profillerden solunum sistemi hastaliklari i¢in antibiyotik yazilan hastalar
icerisinde penisilin grubu antibiyotik kullanim orani en yuksek olan hastalar
profil 1°”de yer almaktadir. Bu durum 0-15 yas arasi okul g¢aginda olan
nifusun beta mikrobu gibi ¢esitli mikroplar nedeniyle siklikla hastalanmasi ve
hastaligin tedavisinde penisilin grubu antibiyotiklerin kullaniminin yaygin

olmasiyla agiklanabilmektedir.

Fiyati 5 TL'nin altinda, Saglhk Bakanligi 2. basamak hastanelerinde ve 711
tani kodlu akut tonsillit, 713 tani kodlu akut obstruktif larenjit ve epiglottit, 715
tani kodlu belirlenmis influenza virisune bagl influenza, 720 tani kodlu
bakteriyel pnédmoni, 722 tani kodlu baska yerde siniflanmamis hastaliklarda
bulunan Pnoémoni ve 728 tani kodlu kronik rinit, nazofarenjit ve farenjit
hastalarina yazilan antibiyotikler de profil 3'U olusturmaktadir. Profil 3'te yer
alan toplam 1.727.899 antibiyotik yazilan hasta igerisinden penisilin grubu

antibiyotik kullananlarin sayisi 220.006 olup bunlarin orani % 13’tir.

Birinci temel profilde Saglik Bakanhdi 2. ve 3. basamak hastaneleri icin
yapilan temel siniflandirma igerisinden fiyati 5 TL’nin altinda, 3. Basamak
hastanelerde ve 714 tani kodlu akut Gst solunum yolu enfeksiyonlari birden
fazla olan hastalara yazilan toplam 126.870 antibiyotigin % 0,06’sini

olusturan penisilin grubu antibiyotikler profil 4’'G (Node 17) olusturmaktadir.
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Ayrica ayni degiskenler igin yapilan siniflamada, tani kodu 711 olan akut
tonsillit, 713 olan akut obstruktif larenjit ve epiglottit, 720 olan bakteriyel
pnomoni, 722 olan baska yerde siniflanmamis hastaliklarda bulunan
Pnoémoni, 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 yuksek bir oranda

penisilin grubu antibiyotik kullanmaktadir.

Solunum sistemi hastaliklari icin Saglik Bakanhdr 2. ve 3. basamak
hastanelerinde yazilan ve fiyati 5 TL'nin Uzerinde olan antibiyotikler de profil
6'y1 (Node 4) olusturmakta ve bu profilde yer alan toplam 2.354.648
antibiyotik kullanan hastanin yaklasik % 3’UnU penisilin grubu antibiyotik

kullanan hastalar olusturmaktadir.

Ozel hastane ve Universite hastanelerinde solunum sistemi hastaliklari igin
yazilan toplam 2.010.416 antibiyotik icerisinden penisilin grubu antibiyotik
kullaniminin % 84’1k oranla oldukga yiiksek oldugu ikinci temel profil (Node
2) Ug ayr alt profile (Node 13, Node 14, Node 5) ayrilmaktadir. Bu profillerde
yazilan penisilin grubu antibiyotikler icin en dnemli belirleyicinin tani kodu
degiskeni oldugu gérilmektedir. ikinci temel profil altinda siniflandirilan ilk iki
profilde (Node13, Node 14) yer alan penisilin grubu antibiyotiklerin 712 tani
kodlu akut larenijit, 713 tani kodlu akut obstruktif larenijit ve epiglottit, 714 tani
kodlu akut Ust solunum yolu enfeksiyonlari birden fazla olan, 715 tani kodlu
belirlenmis influenza virGsune bagh influenza, 718 tani kodlu streptococcus
pneumoniae'ye bagli Pnémoni, 720 tani kodlu bakteriyel pnémoni, 722 tani
kodlu bagka yerde siniflanmamis hastaliklarda bulunan Pnémoni, 728 tani
kodlu kronik rinit nazofarenjit ve farenjit ile 744 tani kodlu brongiektazi

hastalarina yazildigi goérulmektedir.

Bu iki profil arasindan 713 tani kodlu akut obstruktif larenjit ve epiglottit, 715
tani kodlu belirlenmis influenza virGsuine bagh influenza, 718 tani kodlu

streptococcus pneumoniae'ye bagli Pnomoni, 722 tani kodlu bagka yerde
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sinifflanmamis hastaliklarda bulunan Pnémoni ve 728 tani kodlu kronik rinit,
nazofarenjit ve farenjit hastalarina yazilan antibiyotikler profil 7’yi
olusturmaktadir. Profil 7’de yer alan toplam 102.528 antibiyotik yazilan hasta
icerisinde penisilin grubu antibiyotik kullananlarin sayisi olduk¢a dusuk olup

bu hastalarin orani % 0,03’tir.

Benzer sekilde profil 8'i (Node 14) olusturan toplam 409.415; 712 tani kodlu
akut larenijit, 714 tani kodlu akut Gst solunum yolu enfeksiyonlari birden fazla
olan, 720 tani kodlu bakteriyel pnomoni ve 744 tani kodlu bronsiektazi
hastasi igcin yazilan antibiyotiklerden ise penisilin grubu antibiyotikleri

kullananlarin oraninin % 57 oldugu g6zlenmektedir.

Ayrica ikinci temel profil igin tani koduna goére yapilan siniflamada, tani kodu
711 olan akut tonsillit ve tani kodu 724 olan akut brongit hastalari i¢in 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 agciklanan profillerin olugturuldugu penisilin hedef (bagimli)
degiskeni Uzerinde gergeklestirilen CART algoritmasi sonucunda kurulan
modelin siniflandirma basarisi % 92,34 olarak hesaplanmistir. Ayrica
modelin 6ngoru bagarisini sinamak amaciyla hazirlanan test verisi Uzerindeki
siniflandirma basarisi da % 92,31 olarak hesaplanmis ve gizelge 4.7 ve
4.8de s6z konusu oranlarin sunuldugu siniflandirma tablolari ortaya

clkmistir.
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Cizelge 4.7. CART analizi sonucu elde edilen dogru siniflandirma orani

tablosu
Tahmin Degerleri
Penisilin
Dogru
Kullananlar | Kullanmayanlar Toplam Siniflandirma
Orani
g
,g Kullananlar 2.176.650 307.702 2.484.352 87,61%
[}
O | Penisilin
I
%" Kullanmayanlar 211.278 4.076.683 4.287.961 95,07%
©)
Toplam 2.387.928 4.384.385 6.772.313 92,34%

Cizelge 4.7'de goruldigu gibi uygulama kapsamindaki 6.772.313 hastadan
gercekte 2.484.352’si penisilin grubu antibiyotik kullanirken geriye kalan
4.287.961 Kisi penisilin grubu antibiyotik kullanmamaktadir. Penisilin kullanan

hastalarin 2.176.650’si dogru, 307.702’si ise hatali olmak tzere % 87,61’lik

dogruluk yuzdesiyle siniflandiriimistir. Penisilin grubu antibiyotik kullanmayan

4.287.961 hastanin ise 4.076.683 tanesi CART algoritmasi ile yapilan

siniflandirma igleminde dogru, 211.278 hasta ise hatali olmak Uzere %
95,07’lik dogruluk yuzdesiyle siniflandirilmistir. CART algoritmasi ile yapilan
siniflandirma igleminde genel dogruluk degeri ise 6.772.313 hastanin

6.253.333 tanesi dogru siniflandirilarak % 92,34 olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 4.8. Test verisi Uzerinden elde edilen dogru siniflandirma orani

tablosu
Tahmin Degerleri
Penisilin
Dogru
Kullananlar | Kullanmayanlar| Toplam Siniflandirma
Orani
x5 Kullananlar 932.928 131.922 1.064.850 87,61%
Q=
g,:’,}, Penisilin
s Kullanmayanlar 91.266 1.747.923 1.839.189 95,04%
Toplam 1.024.194 1.879.845 2.904.039 92,31%

CART ile olusturulan modelin 6ngord basarisini  sinamak amaciyla
hazirlanan test verisi kapsamina alinan 2.904.039 hastadan gergekte
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 % 87,671’lik dogruluk yuzdesiyle
siniflandinimistir. Penisilin grubu antibiyotik kullanmayan 1.839.189 hastanin
ise 1.747.923 tanesi yapilan siniflandirma igleminde dogru, 91.266 hasta ise
hatali olmak Uzere % 95,04’lik dogruluk ylzdesiyle siniflandirilmigtir. Test
verisi Uzerinde yapilan siniflandirma igleminde genel dogruluk degeri ise
2.904.039 hastanin 2.680.851 tanesi dogru siniflandirilarak % 92,31 olarak
hesaplanmistir.
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4.2. Lojistik Regresyon Analizi Uygulamasi

Bu teknigin uygulanmasinda da oncelikle her degisken igin hazirlanmig olan
veri kimelerinin clementine 12.0 yazilimina yuklenmesi gergeklestirilmigtir.
Degiskenlerin secimi “select” dugumu ile yapilmis ve ilacin fiyati gibi
gruplandiriimis degdiskenler “derive” dugumdu ile formalize edilmigtir. Yas
degiskeni CART analizi uygulamasindan farkli olarak bu boélimde surekli
degisken olarak analize dahil edilmis ve hedef (bagimh) degisken olan
penisilinin tanimlanmasi yine “type” dugumu ile yapilmigtir. Son olarak
“partition” duguma ile verilerin egitim (training) ve test (testing) verisi olarak
ayrilmasi saglanarak parametrelerin tahmin edildigi “logistic” daguma ile

model kurma agsamasina gelinmistir.

Nihai modelin olugturulmasinda lojistik regresyon denkleminde higbir
degisken yokken baslayan ve sonra her adimda bir degiskenin eklendigi ya
da cikarildigi adim adim sec¢im (enter) yontemi secilmistir. Ayrica model
degdiskenler arasi etkilesimlerin modelde yer almayacagi, sadece temel
etkileri icerecek sekilde olusturulmustur. Modele alinacak degiskenlerin
seciminde ise anlamlilik duzeyi 0,05 (a =0,05) olarak belirlenmistir. Diger
model parametreleri igin yazilimin varsayillan yani “default” degerleri

kullaniimistir.

Solunum sistemi hastaliklari i¢in penisilin grubu antibiyotik kullanimi olarak

belirlenen y bagimh degiskeni; kullanma durumunda 1, kullanmama

durumunda ise 2 olarak kodlanmis ve lojistik regresyon analizi ile test

edilecek hipotez agagidaki gibi kurulmustur.

H,:Tani grubu, hastane grubu, ilacin fiyati, cinsiyet ve yas bagimsiz

degigkenleri ile olusturulan model anlamsizdir.

H, : Tani grubu, hastane grubu, ilacin fiyati, cinsiyet ve yas bagimsiz

degigkenleri ile olusturulan model anlamhdir.
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Analizde bagimli degisken olarak alinan Penisilin grubu antibiyotik kullanimi
degiskenini etkileyen bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi asamasinda Wald
testi kullanilmigtir. g parametreleri ile bu parametrelere iligkin Wald
istatistikleri, serbestlik dereceleri, anlamllik duzeyleri, odds orani degerleri ve

bu degerlere iligkin % 95’lik guven araliklari gizelge 4.9'da gosterilmistir.

Cizelge 4.9'da yer alan modelde, degiskenlere ait katsayilarin anlamhligini
test eden Wald istatistiginin (H,: f, =0 ve H,: S, #0) anlamllik duzeyi olan
p degerlerine bakilip her bir degiskenin anlamhlik testinin yapiimasi
sonucunda, cinsiyet disinda kalan diger butun degigkenlerin bagimh
degiskenle istatistiksel olarak anlamli bir iligki icinde oldugu goérulmektedir

(p<0,05, cinsiyet icin p=0,103>0,05).
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Cizelge 4.9. Lojistik regresyon analiz sonuglari

Odds Orani igin

f  S.Hata Wald Sd P degeri g:’:nf Giiven Araligi
Alt Simir  Ust Sinir
Sabit -0,953 0,017 3.088 1 0,000
Yas -0,029 0,000 167.416 1 0,000 0,971 0,971 0,971
Tani Grubu
711=Akut tonsillit 1,205 0,014 7.207 1 0,000 3,337 3,246 3,432
712=Akut larenjit ve trakeit -4,198 0,018 51.504 1 0,000 0,015 0,014 0,016

713=Akut obstriiktif larenijit ve

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

714=Akut st solunum yolu

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

715=Belirlenmis influenza

e o -4,846 0,041 13.697 1 0,000 0,008 0,007 0,009
viristine bagl Influenza

718=Streptococcus

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

720=Bakteriyel pnomoni 0,069 0,022 10 10001 1072 1,027 1,119
722=Baska yerde siniflanmamis | 705 3 574 1 0,000 0484 0456 0,513
hastaliklarda bulunan Pnomoni

724=Akut bronsit 2194 0015 22562 1 0000 8972 8719 97233

728=Kronik rinit, nazofarenijit ve

. -8,55 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<=5 TL 3,384 0,007 232.99%4 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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Cizelge 4.9'da elde edilen odds orani de@erlerine 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 goére 8,972 kat daha fazla penisilin grubu antibiyotik
kullandiklari gérilmektedir. 714 tani kodlu akut tst solunum yolu birden fazla
olan hastalar ve 718 tani kodlu streptococcus pneumoniae'ye bagli Pnomoni
hastalari ile penisilin kullanma durumu arasinda anlamli ancak negatif bir
iligki bulundugundan, bu tani gruplarina giren hastalarda penisilin kullanma
oraninin azaldigi goézlenmektedir. 744 tani kodlu brongiektazi 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 bagl
Pndémoni hastalarinda ise 0,864 (1-odds=0,136) kat daha az olmaktadir.

Hastane grubuna iligkin odds oranlari dikkate alindiginda; Universite
hastanelerine gore 0zel hastanelerde solunum sistemi hastaliklari igin
penisilin grubu antibiyotik yazilma orani 33,035 kat daha fazla, Saglik
Bakanligi 2. basamak hastanelerinde ise 0,987 kat daha az olarak
gerceklesmektedir. Benzer sekilde ilacin fiyatina iliskin odds oranlarina
bakildiginda ise yuksek fiyatli penisilin grubu antibiyotiklere gore, fiyati 5
TL’den az olan dusuk fiyath penisilin grubu antibiyotiklerin 29,501 kat daha

fazla yazildig1 gorulmektedir.

Diger taraftan yas degiskeninin katsayisinin negatif isaretli olmasi da odds
oraniyla arasinda negatif bir iliski oldugunu gosterdiginden, solunum sistemi
rahatsizlig1 olan bireylerin yasi azaldikga penisilin grubu antibiyotik kullanma
olasiliklarinin  her bir birim igin 0,971 kat arttigi sonucunu ortaya

cikarmaktadir.

Katsayilarin anlamliliginin test edilmesinden sonra, gizelge 4.10'da modele
iliskin genel anlamlihginin test edildigi model uygunluk tablosu sonucunda

bulunan Ki-Kare degeri de a =0,05 dizeyinde anlamli bulundugundan ve
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modelin anlamsiz olduguna dair kurulan H, hipotezi reddedildiginden

olusturulan lojistik regresyon modelinin verilere uygun oldugunu sdylemek

mumkundur.

Cizelge 4.10. Modelin anlamliligina iliskin test sonucu

Model Uygunluk
Kriteri Olabilirlik Oran Testi

Serbestlik P
-2 Log Olabilirlik Ki-Kare Derecesi | Degeri

Sadece sabit terimin
oldugu model 7054860,506

Son model 1891272,644 5163587,862 17 0,000

Olusturulan lojistik modelde bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda iliskiyi gésteren Nagelkerke R*> degeri ise 0,729 olarak bulunmustur.

Bu da modelde kullanilan bagimsiz degigkenlerin bagimli degiskeni agiklama
oranini yani kurulan lojistik modelin kullanilan degiskenlerle agiklanma
oraninin % 79,2 oldugunu gostermektedir. Bu agiklama oraninin yeterince
yuksek ve modelin anlamli olmasi disarida kalan degdiskenlerin ¢ok fazla
onemli olmadigini, modele alinan degdiskenlerin yeterli oldugunu

gOstermektedir.

Cizelge 4.11°’de sunulan dogru siniflandirma orani modelin uyum iyiligini test
etmeye yonelik diger bir olgut olarak kullaniimaktadir. Siniflandirma
tablosunda bagimli degiskenin gercek degerleri ile tahmin degerleri
caprazlanmakta ve hesaplanan tahmin degerleri i¢cin 0,5 esik degerinden
kUguk olanlara “1” de@eri, buyuk olanlara “2” degeri atanmaktadir. Bu sekilde
yapilan atama degerleri sonucunda penisilin hedef (bagimh) degdiskeni
uzerinde gercgeklestirilen lojistik regresyon analizi sonucunda kurulan modelin

siniflandirma basarisi % 91,37 olarak hesaplanmistir. Ayrica modelin 6ngoru
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basarisini sinamak amaciyla hazirlanan test verisi tzerindeki siniflandirma

basarisi da % 91,36 olarak hesaplanmis ve gizelge 4.12’de gosterilmistir.

Cizelge 4.11. Lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen dogru
siniflandirma orani tablosu

Tahmin Degerleri
Penisilin
Kullananlar | Kullanmayanlar Dogru
Toplam | Siniflandirma

) @) Orani

x o Kullananlar (1) 2.069.709 414.643 2.484.352 83,31%
gg,’, Penisilin

©a Kullanmayanlar (2) | 169.600 4.118.361 4.287.961 96,04%

Toplam 2.239.309 4.533.004 6.772.313 91,37%

Cizelge 4.11°de goruldugu gibi, uygulama kapsamindaki 6.772.313 hastadan
gercekte 2.484.352’si penisilin grubu antibiyotik kullanirken geriye kalan
4.287.961 Kisi penisilin grubu antibiyotik kullanmamaktadir. Penisilin kullanan
hastalarin 2.069.709’u dogru, 414.643’l ise hatali olmak uUzere % 83,31’lik
dogruluk yuzdesiyle siniflandiriimistir. Penisilin grubu antibiyotik kullanmayan
4.287.961 hastanin ise 4.118.361 tanesi lojistik regresyon ile yapilan
siniflandirma igleminde dogru, 169.600 hasta ise hatali olmak Uzere %
96,04’lUk dogruluk ylzdesiyle siniflandiriimistir. Lojistik regresyon ile yapilan
siniflandirma igleminde genel dogruluk degeri ise 6.772.313 hastanin

6.188.070 tanesi dogru siniflandirilarak % 91,37 olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 4.12. Test verisi Uzerinden elde edilen dogru siniflandirma orani

tablosu
Tahmin Degerleri
Penisilin
Kullananlar | Kullanmayanlar Dogru
Toplam | Siniflandirma
(1) (2) Orani
s K“"a(q";‘”'ar 886.892 177.958 | 1.064.850 |  83,29%
O —
.8, | Penisilin
(&)
©a K“”ang";‘ya”'ar 73.068 1.766.121 | 1.839.189 |  96,03%
Toplam 959.960 1.944.079 2.904.039 91,36%

Lojistik regresyon ile olugsturulan modelin 6ngoru 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 886.892’si dogru, 177.958'’i ise hatali olmak Uzere % 83,29’luk
dogruluk yuzdesiyle siniflandiriimistir. Penisilin grubu antibiyotik kullanmayan
1.839.189 hastanin ise 1.766.121 tanesi yapilan siniflandirma isleminde
dogru, 73.068 hasta ise hatali olmak Uzere % 96,03’luk dogruluk yuzdesiyle
siniflandinimistir. Test verisi Uzerinde yapilan siniflandirma isleminde genel
dogruluk degeri ise 2.904.039 hastanin 2.653.013 tanesi dogru
siniflandirilarak % 91,36 olarak hesaplanmigtir.

Bu dogrultuda olusturulan uygun modelde P; solunum sistemi hastaliklari

icin receteye yazilan ilacin penisilin grubu antibiyotik olma olasiligi, 1-P;

1

penisilin grubu antibiyotik olmama olasiligi olmak Uzere; P:1 -
+e

1

z

(z=p, + B,x, +...+ B, x,) lojistik dagilim fonksiyonundan ve gizelge 4.9’da yer

alan lojit katsayilari f’lardan yararlanarak degiskenlerin cesitli dizeylerine
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yonelik olasiliklar hesaplanabilmektedir. Ornegin, 20 yasinda 711 tani kodlu
akut tonsilit hastasi i¢in 6zel hastanede tedavi sonucunda regeteye yazilan,
fiyatt 5 TL'den az olan bir antibiyotigin penisilin grubu antibiyotik olma

olasiligi gizelge 4.13’de gosterildigi gibi hesaplanabilmektedir.

Cizelge 4.13. Lojistik regresyon modeli ile olasilik tahmini

Olgularin 6zellikleri Katsayi degerleri
(£)

Sabit -0,953
Yas (20) (-0,029)*20= -0,58 P, = ﬁ
Tani Grubu (711) 1,205 0,998
Hastane Grubu (Ozel Hast.) 3,498
Fiyat Grubu (Fiyat<=5 TL) 3,384

z= 6,554

Olusturulan lojistik regresyon modeli yardimiyla gizelge 4.13’de goruldugu
uzere, sOz konusu Ozellikleri tasiyan bir hasta igin regeteye yazilan bir
antibiyotigin penisilin grubu antibiyotik olma olasiigi % 99,8 olarak
hesaplanmigtir.
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4.3. CART ve Lojistik Regresyon Analizlerinin Karsilagtiriimasi

Ayni donanim ve yazilim olanaklarinin kullanildidi uygulama bdlimunde,
CART ve lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modellerin
kargilastirma kriteri her bir analizin islem slresi, siniflandirma ve 6ngori
basarisi olarak dikkate alinmigtir. Cizelge 4.14’te her bir modelin uretilmesi
icin gerekli igslem suresi, modele iligkin siniflandirma ve 6ngoéru basarisi yer

almaktadir.

Cizelge 4.14. Analizleri kargilagtirma kriterleri

: . Siniflandirma Ongérii
Islem Siiresi
Basarisi Basarisi
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 ac¢isindan degerlendiriimesinde,
tekniklerin islem surelerinin kisa olmasi ve siniflandirma ile &éngoru
basarisinin yuksek olmasi modellerin guvenilirligi konusunda oldukga 6nemli
bir yere sahiptir. Ancak tekniklerin iglem sureleri ne kadar kisa olursa olsun
eger siniflandirma basarisi dusik kaliyorsa bu modellere glvenilmesi s6z
konusu olmayacagindan, modellerin karsilastirimasinda siniflandirma

basarisini dikkate almak birinci oncelik olarak sayilabilir.

Cizelge 4.14’te goruldugu Uzere iglem suresi agisindan en hizli analiz CART
olmustur. Bu nedenle hizli karar alma ihtiyacina gerek duyulan sireglerde

CART analizinin kullanilmasinin daha uygun olacagi séylenebilir.

Yine ayni gizelge 4.14 incelendiginde, olusturulan modellerin siniflandirma
basarisi acgisindan farklilk gostermeyip ¢ok yakin sonuglar verdigi

g6zlenmistir. CART analizi sonucunda kurulan modelin siniflandirma basarisi
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% 92,34, lojistik regresyon analizi sonucunda kurulan modelin siniflandirma

basarisi da % 91,37 olarak hesaplanmigtir.

Egitim verisi Uzerindeki ylksek siniflandirma basarisinin 6ngoéri basarisinin
sinandigi test verisi Uzerinde tekrar etmemesi durumunda model guvenilir
olmaktan uzak olacagindan, modelleri karsilastirmada diger onemli kriter
0ongorlu basarisi olarak dikkate alinmistir. CART analizi sonucunda kurulan
modelin 6ngdru basarisi % 92,31 olarak bulunmugken, lojistik regresyon
analizi sonucunda kurulan modelin 6ngéri basarisi % 91,36 olarak

bulunmustur.



85

5. SONUG VE ONERILER

Son yillarda yaygin olarak kullaniimaya baslanan ve buyuk veri kimeleri
icinde sakli durumda bulunan iglenmemis bilgiyi anlasilabilir ve yorumlanabilir
hale getiren iglemlerden biri veri madenciligidir. Veri madenciliginin temel
amaci, bilgisayar sistemleri ile uretilen kendi basina bir anlam ifade etmeyen
verilerin, uygun programlar cergevesinde derlenerek, bu verilerden bilgi
cikarilmasi ve gec¢mis faaliyetlerin analizini g6z 6nlinde bulundurarak
gelecekteki davraniglarin  tahminine yonelik karar verme modelleri
yaratmaktir. Bu ¢alismada s6z konusu amaca uygun olarak 2007-2009 yillari
arasi Sosyal Gulvenlik Kurumu ilag provizyon sistemi Uzerinden alinan
solunum sistemi hastaliklari i¢in kullanilan antibiyotik verileri igerisinden,
penisilin gurubu antibiyotikleri siniflandirmak icin profesyonel bir program

kullanilarak analizler yapiimistir.

Genellikle verilerin siniflandirilmasinda bugine kadar daha ¢ok kimeleme,
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi ¢ok degiskenli istatistik
tekniklerden yararlanildigi gorulmektedir. Bu tekniklere gore daha yeni olan
karar agaci algoritmalari da Ulkemizde yaygin olarak kullaniimaya
baglanmigtir. Karar agaci algoritmalarinin en 6nemli avantaji, parametrik
olmayan yontemler arasinda olmasi nedeniyle diger c¢ok degiskenli
tekniklerde saglanmasi gereken istatistiksel varsayimlarin olmamasidir. Bu
nedenle daha yeni bir yontem olan karar agaci algoritmalariyla daha
klasiklesmis bir metot olan lojistik regresyonun siniflama o6zelliklerini
kargilastirmak igin teknik alt yapisi oldukga zengin olan clementine 12.0
programinin, modelleme modulinde yer alan CART ve lojistik regresyon
veriler Uzerinde denenmis ve iki yontemin siniflama oOzellikleri dikkate

alinmigtir.

Uygulamaya konu olan veri kiimesi baslangicta 18.931.000 hastanin 12 farkl

degiskene iligkin degerlerini igerirken, veri hazirlama asamasinda yuratilen
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islemlerle 6.772.313 hastanin 6 degiskene iliskin degerlerini icerecek sekilde
bigimlendirilmistir.

CART analizi uygulamasinda penisilin kullanimi i¢in ilk siniflama hastane
grubuna goére olusmus ve penisilin grubu antibiyotiklerin % 16’sinin Saglik
Bakanligi 2. ve 3. basamak hastanelerinde % 84’Unun ise 0zel hastaneler ve

universite hastanelerinde recgetelendirildigi sonucu bulunmustur.

Ayrica bu temel siniflamanin altinda 2. basamak Saglik Bakanhgi
hastanelerinde, fiyatt 5 TL'nin altinda akut bronsit, streptococcus
pneumoniae'ye bagli Pnémoni ve bronsiektazi gibi solunum yolu hastaliklari
icin yazilan antibiyotikler iginden, penisilin grubu antibiyotik kullanan
hastalarin gogunun 15 yas ve alti hastalar oldugu sonucuna ulasiimigtir. Bu
durum ise 0—15 yas arasi okul ¢aginda olan nufusun beta mikrobu gibi gesitli
mikroplar nedeniyle siklikla hastalanmasi ve hastaligin tedavisinde penisilin

grubu antibiyotiklerin kullaniminin yaygin olmasiyla agiklanabilmektedir.

Modeldeki risk faktorleri icin tahmin edilen odds oranlari yardimiyla
yorumlamanin yapildigi lojistik regresyon analizi uygulamasinda; hastane
grubuna iliskin odds oranlari dikkate alindiginda, Universite hastanelerine
gbre Ozel hastanelerde solunum sistemi hastaliklari igin penisilin grubu
antibiyotik yazilma oraninin 33 kat daha fazla oldugu sonucu bulunmustur.
Benzer sekilde ilacin fiyatina iliskin odds oranlari degerlendirildiginde ise
yuksek fiyatli penisilin grubu antibiyotiklere gore, fiyati 5 TL'den az olan
dusuk fiyath penisilin grubu antibiyotiklerin 29 kat daha fazla yazildigi sonucu

ortaya ¢gikmistir.

Calisma kapsaminda olusturulan lojistik modelde, bagimh degisken ile
bagimsiz degiskenler arasinda iligkiyi gosteren Nagelkerke R*> degeri 0,729

olarak bulunmustur. Bu da modelde kullanilan bagimsiz degiskenlerin

bagimh degiskeni acgiklama oranini yani kurulan lojistik modelin kullanilan
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degdiskenlerle agiklanma oraninin % 79,2 oldugunu ve bu oranin yeterince
yuksek ve modelin anlamli olmasi da disarida kalan degiskenlerin ¢ok fazla

onemli olmadigini, modele alinan degiskenlerin yeterli oldugunu gostermigtir.

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 kullaniimistir. Bu
dogrultuda siniflandirma modelinin 6grenme kiimesi Uzerinde gelistiriimesi ve
test verisinden olusan sinama kumesi Uzerinde 0©Ongoru basarilarinin

sinanmasi saglanmigtir.

Olusturulan modellerin, geligtirildikleri veri kimesi Uzerinde siniflandirma
basarisinin bir dlglisu olan dogru siniflandirma oranlari agisindan farklilik
gostermeyip ¢ok yakin sonuglar verdigi gozlenmistir. Penisilin hedef (bagimli)
degiskeni Uzerinde gergeklestirilen CART analizi sonucunda kurulan modelin
siniflandirma basarisi % 92,34, modelin 6ngdru basarisini sinamak amaciyla
hazirlanan test verisi Uzerindeki siniflandirma basarisi da % 92,31 olarak
hesaplanmigtir. Benzer sekilde ayni hedef degisken Uzerinde gergeklestirilen
lojistik regresyon analizi sonucunda kurulan modelin siniflandirma basarisi
% 91,37, test verisi Uzerindeki 6ngoru basarisi da % 91,36 olarak

hesaplanmistir.

Her iki modelin % 90’in Uzerinde siniflandirma basarisi gosterdigi dikkat
cekerken, CART analizinin daha yuksek siniflandirma basarisina sahip
oldugu tespit edilmistir. Bu noktadan hareketle CART ve lojistik regresyon
analizi ile yapilan g¢alismalarda hata riskini en aza indirmek amaciyla CART
analizi tekniginin kullanilmasi daha uygun bulunmustur. Bununla birlikte
calisma kapsaminda olduk¢ca fazla sayida veri ile gergeklestirilen
uygulamada, olusturulan modelin siniflandirma basarisi ile bu modele iligkin
test verisi Uzerinde gerceklestirilen 6ngoru basarisinin birbirine paralel bir
sekilde yuksek ¢ikmasi, yapilan analizlerde veri kalitesinin de énemli bir rol

oynadigi gergegini ortaya koymustur.
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Bu c¢alisma mevcut veriler ile yapilan analizlere bakilarak ayni 6zellikte
verilerle yapilacak diger ¢alismalarda genel gecer kurallar tanimlanmasinda
kullanilabilir. Boylece analizde kullanilan veriler 1s1ginda, ayni turde yeni
veriler ortaya ciktiginda bu verilerin hangi sinifta yer almasi gerektigine iliskin

ileriye yonelik tahminler kolaylikla yapilacaktir.
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