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Veri, giiniimiiz diinyasinda siyasi, ekonomik, sosyal, bilimsel ve teknolojik ilerlemenin
temel unsuru haline gelmistir. Dijitallesme siirecinin hizlanmasiyla birlikte, saglik, egitim,
miihendislik, finans, kamu yonetimi gibi hemen her alanda biiyiik miktarda veri iiretilmektedir.
Uretilen bu veriler analiz edilip, anlamli i¢gdriiler cikarildiginda, karar verme siireclerinin
vazgecilmez bir bileseni olarak kullanilmaktadir. Ham verinin anlamli bilgiye doniisebilmesi igin
istatistiksel yontemler ve makine Ogrenmesi algoritmalari ile islenmesi gerekmektedir. Bu tez
calismasinda, veri, biiylik veri, veri madenciligi, makine 6grenmesi, makine 6grenmesi tiirleri gibi
kavramlar ve metodojiler, saglik, saglik hizmetleri, saglik hizmetlerinde karar verme gibi kavramlar
incelenmistir. Saglik sistemleri arastirmanin ¢ergevesi olarak belirlenmis ve biiylik veri ile makine
Ogrenmesi tekniklerinin saglik hizmetlerinde kullanim alanlari incelenmistir. Saglik hizmetlerinde
makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimina yo6nelik olarak, bir hastanenin acil servisine bagvuran
hastalarin bekleme siireleri makine 6grenmesinin denetimsiz 6grenme yontemlerinden karma
dagilim metodu ile analiz edilmistir. Calsimada Gamma karma dagilimi ve Poisson karma dagilim
modelleri kullanilarak hastalarin farkli branslarda bekleme siirelerine iliskin kiimeleme analizi
yapilmistir. Hasta bekleme siirelerinin istatistiksel dagilimlarinin brang bazinda farklilik gosterdigi
ve bu verilerin tekil bir istatistiksel dagilim yerine karma istatistiksel dagilimlar ile daha uygun
bigcimde temsil edildigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri, Biiyiik Veri, Karma Dagilim, Kiimeleme, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

Data has become a fundamental element of political, economic, social, scientific, and
technological progress in today's world. With the acceleration of digitalization, vast amounts of data
are being generated in almost every field, including healthcare, education, engineering, finance, and
public administration. Once this data is analyzed and meaningful insights are extracted, it becomes
an indispensable component of decision-making processes. To transform raw data into meaningful
information, it must be processed using statistical methods and machine learning algorithms. This
thesis examines concepts and methodologies such as data, big data, data mining, machine learning,
types of machine learning, and concepts such as health, healthcare services, and decision-making in
healthcare. Healthcare systems were chosen as the research framework, and the application of big
data and machine learning techniques in healthcare was examined. To address the use of machine
learning methods in healthcare, the waiting times of patients presenting to a hospital emergency
department were analyzed using the mixture distribution method, an unsupervised learning method
in machine learning. Cluster analysis was conducted on patient waiting times across different
branches using the Gamma mixture distribution and Poisson mixture distribution models. It has been
observed that the statistical distributions of patient waiting times vary by branch and that these data
are more appropriately represented by mixture statistical distributions rather than a single statistical
distribution.

Keywords: Data, Big Data, Mixture Distribution, Clustering, Machine Learning
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1. GIRIS

Glnlimiizde veri, diinyanin yeni enerji kaynagi olarak kabul edilmektedir. Dijitallesmenin
etkisiyle, yagsamin her alani biiylik 6lgekli veri yiginlariyla ¢evrelenmistir. Bu veri yiginlar1 uygun
bir bicimde diizenlenip, analiz edilebildigi takdirde, goriillemeyen problemleri, iliskileri, trendleri,
problemlerin nedenlerini ortaya g¢ikarabilir ve uygun metotlar yardimiyla bu problemlere ¢oziimler
iiretebilir.

Saglik verisi milyonlarca insandan toplanmaktadir. Bu veriler saglik sistemlerini
gelistirebilmek icin giiclii bir kaynak haline gelmistir. Bu devasa veri kiimesinden anlamli ve
faydali bilgiler iiretmek saglik sistemlerinin gelismesine olanak saglar. Aksi halde veriler anlaml
bilgi iiretmeye katki saglamadan sistemlerde gereksiz bir yogunluga yol agabilir.

Saglik sistemlerinde anlamlandirilmig veriler sayesinde hekimler, arastirmacilar, ilag
iireticileri, mithendisler, kamu saglig1 kuruluslari, toplumlar, bireyler; her seviyede saglik konular
hakkinda daha iyi kararlar alabilirler.

Saglik hizmetlerinde yapay zekanin potansiyeline yonelik Onemli beklentiler
bulunmaktadir. Hastalik gozetiminin daha iyi saglanmasi, hastaliklarda erken teshis siirecinin
hizlanmasi, hastalik tanist koymanin dogrulugunu yiikseltme, yeni tedavi siireglerinin ortaya
¢ikarilmasi, kisisellestirilmis tip uygulamalarinin yayginlagmasina katki sunabilme gibi potansiyel
barmdirmaktadir (Fogel ve Kvedar, 2018).

Son yillarda diinya genelinde artan yash niifus orani ve bu niifusun biiyiik ¢ogunlugunun
en az iki kronik rahatsizlig1 (¢coklu hastalik) olmasi saglik ve sosyal hizmet sunumunu daha da
onemli hale getirmistir. Coklu hastalik; hastaneye yatis olasiligini, hastanede kalig siiresini, saglik
hizmeti maliyetlerini artirmaktadir (Kingston ve ark., 2018). Tedavi, muayene ve cerrahi
operasyonlara talep artmaktadir. Saglik personelleri ayn1 zamanda gelisen is akiglarini, protokolleri
de olagan siireglere uygulamaya calismaktadir. Saglik hizmetlerinde yasanan problemlere yapay
zeka (YZ) uygulamalar1 ¢6ziim olarak sunulmaktadir. Mevcut saglik sistemlerindeki idari
islemlerin, prosediirlerin hizlandirilmasini, karar destek sistemleri araciligiyla daha yiiksek
dogruluk oraninda hastalik tespitinin yapilmasini, hasta bakimlarinin iyilestirilmesini, risk ve
belirsizlik altinda karar almaya calisan saglik personellerinin karar alma siireclerine destek
sunmasini saglamaktadir. Bu nedenle YZ uygulamalar1 giderek daha yaygin kullanilmaya
calisilmaktadir. Saglik sistemleri, bilgisayar teknolojilerinin ve YZ metotlarinin gelismesiyle
birlikte biiyiik veriye erisim ve kullanim firsatlarim1 da sunmaktadir (Yanar, 2024).

Saglik verilerinin artan erisilebilirligi ve biiyiik veri analitigi yontemlerinin hizla gelismesi,
YZ’nin saglik hizmetlerinde son zamanlarda basarili bir sekilde uygulanmasini saglamistir. YZ
karmasik algoritmalar kullanarak biiyilk hacimli saglik verilerinden &6grenme islemini
gerceklestirmekte, icgoriiler elde ederek, biliylik miktarda veride gizli olan klinik bilgileri aciga

¢ikarmaktadir. Boylece klinik kararlarin alinabilmesine yardimci olmaktadir (Jiang ve ark., 2017).



Saglik kurumlar1 rekabet edebilmek, karar alma siireclerini optimize etmek, is siireglerini
iyilestirmek icin biiyliik veriden (BV) yararlanmak ve biiyiik veri analizi (BVA) yapabilecek
teknolojilere yatirim yapmak zorundadirlar.

Son yillarda BVA metotlar1 gelistikce, diinya saglik yonetimi hastalik merkezli bir
modelden, kisisellestirilmis tibba dogru bir modele evrilmistir. Kigisellestirilmig tip modelini
uygulayabilmek i¢in de BV’nin yonetilebilmesi ve analiz edilebilmesi gerekmektedir (Yanar,
2024).

Saglik verileri hastaneler, diger saglik kurumlari, sigorta sirketleri ve ilgili kamu kurumlari
baslicalar1 olmak iizere bircok kurulus tarafindan toplanmaktadir. Saglik bilgi sistemlerinin
misyonu biiyiik miktardaki verilerden faydah bilgiler iiretmektir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Saglik hizmetleri yonetiminde, BV ve Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML)
metotlar 6zellikle saglik kurumundaki kaynaklarin etkin kullanimi (personel, tibbi ekipman,vb ),
hastane yataklarinin optimum doluluk orani ile kullanimi, hastaliklarin teshis edilip hasta bakim
siirelerinin iyilestirilmesi, saglik politikalarinin olusturulmasi gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir
(Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

ML algoritmalari, hastalarin tibbi geg¢mislerini inceleyerek yeniden hastaneye gelis
durumunu ya da yeniden ayn1 hastaliga yakalanma olasiligini tahmin ederek klinik ve yonetimsel
siirecler i¢in karar destek sistemleri sunabilmektedir (Yanar, 2024).

Literatiirde saglik alam1 da dahil olmak {izere farkli alanlarda makine o6grenmesi
yontemlerinin kullanildig1 bir¢ok arastirma yer almaktadir. Bu yontemlerden biri karma dagilimlar
ile kiimeleme yapilmasidir. Anatomi, biyoinformatik, hiicre biyolojisi, kronik hastaliklar, genetik,
geriatri, bulasici hastaliklar, goriintii isleme, ortopedi, farmakoloji, beslenme, jinekoloji, psikiyatri
gibi alanlarda karma dagilimlar kullanilmistir (Lee ve ark., 2001).

Saglik kurumlarimi ziyaret eden hastalarin hastaneye gelisler arasi siireleri, hastanede kalig
siireleri rastgele gerceklesen stokastik olaylardir ve bu veriler istatistiksel olarak ¢arpik bir yayilim
gostermektedir. Bu nedenle bazi durumlarda saf bir istatistiksel dagilima uymayan veriler
olugmaktadir. Hastalarin durumunun 6nemine gore saglik kurumlarinda kalma siireleri uzun veya
kisa olabilmektedir. Hastanenin operasyonel performansinin kalitesini artirmak ve personel,
ekipman, zaman gibi kisitlamalar1 yonetebilmek i¢in hastalarin sistemde kalma siirelerinin dogru
bir sekilde belirlenmesi ve tahmin edilmesi gerekmektedir. Carpik dagilimlar istatistiksel
analizlerde sik¢a karsilasilan bir durumdur. Bu veriler normal dagilima uymadigi ve simetrik bir
yapiya sahip olmadigi i¢in, modellenmesi daha zordur. Bu noktada karma dagilimlarin 6nemi
ortaya cikmaktadir. Karma dagilimlar istatistiksel analizlerin dogrulugunu artirmak i¢in siklikla
tercih edilmektedir. Bu yontemle hastalarin sistemdeki durumlari analiz edilebilir ve klinik karar

verme asamasinda katkida bulunulabilir (Giileryiiz, 2023).



Bu caligmada makine 6grenmesinde denetimsiz 0grenme yoOntemleri arasinda yer alan
karma dagilimlar kullanilarak bir saglik kurumunun acil servisini ziyaret eden hastalarin bekleme
stirelerine gore kiimeleme analizi yapilmasi amaglanmaktadir. Acil servislerde hasta yogunlugu,
saglik personeli sayisi, operasyonel siirecler, ekipman kisitlart gibi etkenler nedeniyle hastalarin
bekleme siireleri farklilik gostermektedir. Bu farkliliklar ¢cogu zaman istatistiksel olarak ¢arpik
dagilim 6zellikleri gdsterdiginden, tekil istatistiksel dagilimlarla temsil edilmesi zorlagsmaktadir.
Karma dagilimlar, farkli alt gruplardan gelen verilerin birlesiminden olusan heterojen yapilari
modellemede gii¢glii bir ara¢ oldugundan, acil servisteki hasta bekleme siirelerinin modellenmesinde
uygun bir yontem olarak degerlendirilmektedir.

Calismada; “Giris” bashiginda saglik ile ilgili terimler, BV, veri madenciligi, ML
kavramlari, saglik sistemlerinde BV kullanimmma deginilmistir. Onceki ¢aligmalar kisminda
literatiir 6rneklerine yer verilmis, materyal ve metot kisminda makine 6grenmesi yontemlerinden
ve karma dagilimlardan bahsedilmis; bulgular ve tartisma kisminda uygulamada elde edilen
sonuglar agiklanmis; son olarak da sonu¢ ve Oneriler kisminda daha sonraki arastirmacilar i¢in

onerilerden bahsedilmistir.

1.1. Saghk, Saghk Hizmetleri, Saghk Hizmetlerinde Karar Verme

Bu boliimde saglik ile iliskili kavramlar incelenmistir.

1.1.1. Saghk

Diinya Saglik Orgiitii (DSO)’a gére; saglik, sadece hastalik ve sakathgin yoklugu degil,
tam  bir  fiziksel,  zihinsel ve  sosyal refah  durumu  olarak  tamimlanir.
(https://www.who.int/about/governance/constitution). Bu tanimda sosyal refah ve hastalik
yokluguna vurgu yapilmaktadir. Sosyal refahin saglik tanimina dahil edilmesi konusunda herkes
hemfikir degildir. Sosyal refahin, saglik dist yonleri, ekonomik ve politik kosullar vb. gibi yonleri
de vardir.

Saglik, bir bireyin islev diizeyidir. Burada optimum islev, toplumun fiziksel ve zihinsel
refah standartlariyla kiyaslanarak degerlendirilir. Bir bireyin yagsaminda ne kadar iyi islev gordiigii,
fiziksel, zihinsel ve sosyal saglik alanlarinda algilanan refahi olarak tanimlanabilir. Islevsellik bir
kisinin dnceden tanimlanmig bazi aktiviteleri gerceklestirme becerisini ifade ederken, refah ise
bireyin 6znel duygularini ifade eder (Karimi ve Brazier, 2016).

Bireylerin icinde yasadiklar1 kiiltiir, standartlar, hedefler, beklentiler, endiseler gibi
faktorlerle iligkili olarak, yasamdaki konumlarina iliskin algilar1 farklilik gostermektedir. Bu
sebeple saglik kavraminin tanimi g¢esitli bigimlerde yapilabilmektedir.

Saglikl1 bir birey olmak; bireyin kendisini ruhsal agidan mutlu hissetmesi, fiziksel agidan

gereksinimlerini diger bireylere ihtiyaci olmadan karsilayabilme durumudur. Sagliksiz bir birey



olmak; bireyin ruhsal agidan yetersiz ve mutsuz hissetmesi, fiziksel agidan sakatlik hali gibi
durumun i¢inde olmasidir (Yanar, 2024).

Saglik, bireylerin oncelikleri ile zaman faktoriine bagh olarak da degismekte, gelismekte
ve kapsami derinlesmekte olan ¢ok boyutlu dinamik bir kavramdir.

Davranis bilimcilere gore saglik; bireylerin sosyal alanlarinda diger bireyler ile uyum
icerisinde olmas1 becerisi olarak tanimlanmistir. Biyoloji acisindan saglik; bireylerin yasamlarim
siirdiirebilmeleri icin tiim bedensel islevlerinin ve fonksiyonlarinin uyum igerisinde calismasi
olarak tanimlanmistir. Felsefi acidan saglik; bireylerin kendi emel ve arzularim

gerceklestirebilmeleri i¢in gerekli olan yagama sahip olmalar1 olarak tanimlanmistir (Yanar, 2024).

1.1.2. Hastahk

Hastalik; cagdan ¢aga ve toplumdan topluma degiskenlik gosteren dinamik bir kavramdir.
Bir bireye hangi kosullarda ve ne zaman hastalik teshisi konulabilecegi net bir ifade degildir.
Toplumsal agidan hastalik; saglik ve normallik standartlarindaki sapma durumudur. Fiziksel ve
psikoloji normallerinin isleyisini bozan durumlardir (Yorulmaz ve Erdem, 2021).

Toplumlarin en ilkel halden, bilgi toplumuna doniisiine kadar gegirdikleri degisim
igerisinde saglik ve hastalik olgusunda, hasta ve hekim arasindaki iletisimde degisiklikler meydana
gelmistir (Yorulmaz ve Erdem, 2021).

Tiirk Dil Kurumu’na gore hastalik; organizmada birtakim degisikliklerin meydana gelmesi
ile sagligin bozulmasi durumu, rahatsizliktir (Tiirk Dil Kurumu, 2024).

Hastalik kavrami tibbi oldugu kadar ayni1 zamanda sosyal ve kiiltiirel alandir. Tibbi agidan
hastalik; kisinin bedeninde yasam fonksiyonlarini aksatacak semptomlar belirmesidir. Sosyal ve
kiiltiirel agidan hastalik; bireyin igerisinde bulundugu sosyo-ekonomik durumun niteligi , sosyo-

kiiltiirel gevre ile uyumu vb. niteliklerdir (Aytag ve Kurtdas, 2015; Yanar,2024).

1.1.3. Hastane

Hastaneler yalnizca bakimin yapildigi yer degil, aynm1 zamanda bilginin de iiretildigi
mekanlardir. Hastane (hospital) kelimesi misafirperverlik (hospitality) kelimesinden tiiretilmistir.
Ayn1 zamanda barinak (spital), otel (hotel), dariilaceze (hospice) ile de iliskilendirilir (Turner,
2006).

Diinyada yasanan degisimler ve gelismeler sonucunda hastane olgusundaki istek ve
beklentiler de degismektedir. Dolayisiyla hastane kavrammin tanimlanmasi da donemsel
farkliliklar gostermektedir.

Hastane genel olarak hastaliklarin tedavi edilmesi amaci ile i¢inde hekim, hemsire, hasta
bakici gibi saglik personelleri barindiran, hastaliklara tani konulan ve tedavi siireclerinin
uygulanabilmesi i¢in gerekli bina ve binanin iginde yeterli saglik ekipmanlarinin bulundugu

kurumlardir. Ayn1 zamanda hastaliklar ile miicadele edilebilmesi i¢in arastirmalarin yapildigi,



saglik personellerinin egitim alarak mesleki gelisimlerinin tamamlanmasini saglayan kurumlardir
(Yanar, 2024).

Saglik hizmetleri ya da tibbi uygulamalar insanlik tarihi kadar eskiye dayanmaktadir ve
insan yasamu ile paralel olarak gelisme gostermistir. Eski uygarliklarda hastaneler ibadethane
olarak a¢ilmis mekanlardir. Hastaliklardan kurtulmak igin dini bilgiler, sihir ve biiyii kullanilmstir.
Dolayisiyla ilk hastaneler dinsel kurumlar olarak degerlendirilebilir (Aslan ve Erdem, 2017).

Eski uygarliklarda hekimlik; egitimi alinan bir meslek grubu olmaktan ziyade, tibbi
bilgilerin babadan-ogula gectigi ya da tibba ilgi duyan arastirmacilarin bitkilerle tedavi denemeleri
yaparak icra ettigi bir alan olmustur. Eski uygarliklarda tip egitimi almak isteyenler hekimlerin
evlerinde kalarak egitim goérmiis ve hocalarin bilgi ve deneyimlerinden faydalanmislardir. Zaman
icerisinde hastaliklarin yayginlasip, hasta sayisinin da artmasi ile tip egitiminin ve hasta bakiminin
yapilabilmesi icin hastalarin bir arada tutulmasi gerektigi yapilarin inga edilmesi zaruri bir durum
olmustur. Bu amacla Antik Cag’da kurulan ilk hastanelerden Asklepion hem tip egitimi vermis
hem de bu kurum hastane olarak hizmet sunmustur. Hipokrat ve Galen gibi saglik ilminin 6nde
gelen bilim insanlarinin yetistigi bir tip merkezi olmustur (Aslan ve Erdem, 2017).

15. ve 16. yiizyil (yy) ’da Ronesans doneminde tedavi ve miishade benimsenmistir. Bu
donemde farkli tiniversitelerde tip egitimi verilmeye baslanmis, hastalarin tedavi edilmesi i¢in 6zel
klinikler olusturulmustur. 17. yy sonlarina dek klinikteki ¢alismalar hayvanlar iizerinde deney
yapilarak ya da oliiler lizerinde gerceklestirildiklerinden, hastaliklarin tam olarak anlasilmasi ve
uygun tedavi yontemlerinin farkina varilmasi zaman almustir. 18. yy kliniklerin yenilenmesi ve
hastanelerin ger¢ek anlamda tam olarak kullanildigi déonem olmustur. Bu donemde (kulak-burun-
bogaz, kadin hastaliklari, akil sagligi, salginla miicadele vb.) gibi brans hastaneleri de ortaya
cikmistir. 19. yy’da hekim ve diger saglik personelleri sayica yetersiz kalmistir. Hem tip egitimi
hem de tedavi hizmeti verilen hastanelerin zayiflamasi nedeniyle 6zel saglik okullar
olusturulmustur. Hekimlik ve saglik personeli 6grencileri bu okullarda aldiklar1 egitimlerinin
uygulamasini hastanelerde yapmuslardir. Bu sekilde de kamu-6zel sektor is birligi ile tip egitiminin
iyilestirilmesi amac¢lanmistir. 21. yy’da saglik hizmetlerinde yasanan teknolojik gelismeler ve
egitimdeki iyilesmeler ile birlikte diinya genelinde kamu ve 6zel hastanelerin sayisi artig
gostermistir. Saglik hizmetlerinde devletlere ekonomik yiik olmasindan dolay1 da 6zel hastanelerin
sayist da son yillarda artmaktadir (Aslan ve Erdem, 2017).

Saglik hizmetlerinde yasanan gelismeler ile birlikte hastanelerin hizmet kapsaminda da
degisimler meydana gelmistir. Hastaneler yalnizca tibbi hizmet veren kurumlar degil ayni1 zamanda
sosyal hizmet veren kurumlar olma 6zelligi kazanmiglardir.

Saglik hizmeti alirken ve saglik hizmeti aldiktan sonra sosyal hizmete ihtiyag duyan
bireylere tibbi sosyal hizmet ad1 altinda hizmet verilmektedir. Bu tiir hizmetlerin en yogun oldugu

yerler hastanelerdir. Bu hizmetler; yoksul, engelli, siddet magduru, istismara ugramis olanlar,



miilteci-siginmacilar, madde bagimlilar1 vb. dezavantajli olan gruplara verilen hizmetleri

kapsamaktadir (Keleslioglu ve ark., 2022).

Tiirkiye’de Hastaneler

Tiirkiye’nin hastane yapilarinin altyapisi, temeli, Tiirkiye topraklarinda daha dnce hiikiim
stirmiis uygarliklara dayanmaktadir. Bu cografyada farkli isimlerle (Sifahane, bimaristan, maristan,
dariissthha, dariilafiye, me’meniilistirahe, dariittib, dariilmerza, sifaiyye, bimarhane, timarhane,
dariigsifalar) anilan hastaneler ¢esitli vakiflarca kurulmustur. Sel¢uklu doneminden kalma bu
yapilar kimsesizler, 6grenciler, yolcular ve tiiccarlar gibi muhtac insanlara saglik hizmeti vermek
amactyla insa edilmistir (Aciduman, 2010).

1800’lii yillardan sonra Osmanli Devleti tarafindan insa ettirilen 36 hastanenin biiyiik bir
kismi yikilsa da, Cumhuriyet donemine ulagan hastaneler de olmustur. Bu hastaneler farkli
padisahlar tarafindan farkli amaclarla (gazilerin tedavisi, salgin hastaliklarla miicadele, ordu ve
donanma hastaneleri vb.) insa edilmistir (Aslan ve Erdem, 2017).

Tiirkiye tarihi boyunca hastanelerin biiyiik bir kismi devlet tarafindan yapilmis olsa da
vakiflar tarafindan da hastaneler kurularak saglik hizmeti vermeye baglamistir. Ayrica {iniversite
hastaneleri ve 6zel hastaneler de son yillarda saglik sektoriinde 6nemli pay sahibi olmustur (Aslan

ve Erdem, 2017).

1.1.4. Hizmet

Insanlarin birlikte yasamalarinin dogal bir sonucu olarak yasantimizin her asamasinda
farkli bigimlerde hizmet kavramui ile karsilasilmaktadir (Sayim ve Aydin, 2011).

Hizmet kelimesi; bireyler ve toplumlar i¢in bir seyler yapan, bir seyler iiretmeyen
endiistriyel sektorii ifade etmek icin kullanilmaktadir. Bu yorum, ekonomistlerin ekonomik
faaliyetleri simiflandirmak istemelerinden dolay1 dogmustur. Birlesik Krallik Ulusal istatistik Ofisi;
hizmet sektorlerini finans, ulasim, perakende ve kisisel hizmetler olarak siniflandirir (Johns, 1998).

Hizmet ayrica toplumun ihtiyaclarimi karsilayan saglik hizmeti ve kamu hizmeti gibi
faaliyetleri ve bu faaliyetleri gerceklestiren kuruluslar1 da kapsar. Kamu hizmetleri biirokratik
kurallarla gelismektedir ve endiistriyel hizmet sektoriinden oldukga farklidir (Johns, 1998).

Hizmet, insanlarin ihtiyaglarin1 karsilamak amaciyla, belli bir fiyattan satisa sunulan, elle
tutulamayan, koklanamayan, kolayca heba edilebilen, standartlagtirilamayan, sunuldugu kisiye
yarar ve doyum hissi olusturan soyut faaliyetlerin biitiintidiir (Sayim ve Aydin, 2011).

Bireylerin ve kurumlarinin mevcut gereksinimlerinin belirlenip, bu gereksinimlerin
kargilanmas1 amaciyla ¢6zliim sunan kisi ya da kuruma deger fiyat1 6denerek ulasilan, soyut nitelikte
olan, ¢6zlim sunulan kisi ya da kuruma yarar saglayan faaliyetler de hizmet kapsamina girmektedir

(Yanar, 2024)



Hizmetler genellikle “ maddi olmayan faaliyetler” olarak tamimlanip, ¢iktilar1 somut bir
nesneden ziyade bir faaliyet olsa da bu ayrimin hizmet kavramim yeterince temsil etmedigi
bilinmektedir. Hizmet ciktilarinin énemli bir somut bileseni olabilir. Ornegin bir restoranin
yiyecek, igecek servisi saglamasi, bir perakende faaliyetinde tedarik edilen mallarin maddi agidan
simiflandirilmasi gibi faaliyetler somut bilesenler icermektedir (Johns, 1998).

Hizmetlerin 6zgiin 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir:

e Istisnalar haricinde, 6lciilemezler.

e  Stoklanamazlar. Sunuldugu anda tiiketilir. Tekrar1 olabilir fakat ayni hizmet yeniden
sunulamaz.

e Tetkik edilemez ya da incelenemezler. Hizmetler gozlemlendikten sonra bazi
sonuclara ulagilabilir. Hizmetlerle biitiinlesen fiziksel sartlar ya da fiziksel iiriinler
belirli performans ya da ¢evre standartlariyla incelenir.

e Hizmet sunulmadan, kalite degerlendirilemez.

e  Yasam siiresi yoktur. Sadece hizmetlerin olusturulmasi ve sunulmasi siiresi vardir.

e  Zaman boyutu vardir. Belli bir saatte baglar ve belli bir saatte biter.

e Nesne degil, performanstir. Insan davramsi ile yonlendirilir. Bu durum hizmet sunan
kisilerin uzman olmasini gerektirir.

e  Talebe gore sunulur. Iki tiirlii talepten soz edilebilir. Bunlar; siirekli talep (su, telefon,
elektrik hizmetleri vb.) ve programlanmig talep (perakende hizmetler, doktor

muayeneleri, bankalar, ulagim vb.) (Sayim ve Aydin, 2011).

1.1.5. Saghk Hizmetleri

Diinya Saglik Orgiitii tarafindan kisilerde bedenen, ruhen ve sosyal yénden tam olarak iyi
olma hali seklinde ifade edilen saglik, tiim iilkelerin temel insani bir hak olarak kabul ettigi,
korunmasi ve giivence altina alinmasi gereken bir ihtiya¢ olarak ifade edilebilmektedir (Karagor,
ve Arkan, 2012).

Saglik hizmetleri; bireylerin ve toplumun sagligin1 korumak, hastaliklar1 6nlemek, teshis
etmek, erken tani girisimlerinde bulunarak ciddi sorunlar teskil edebilecek rahatsizliklar: 6nlemek,
tedavi etmek, hastayi rehabilite ederek iyilestirmek gibi hizmetlerin biitiiniinii kapsar. Bu hizmetler
saglik sisteminin temel bilesenleri olarak kabul edilir ve bireyin ve toplumun yasam standartlarinin
kalitesini yiikseltmeyi amagclar. Yalnizca tedavi edici hizmetlerle sinirli degildir; ayn1 zamanda
koruyucu ve rehabilite edici 6zellikleri de kapsar (Yanar,2024)

Saglik hizmetlerinin temel amaglarindan bir digeri ise; Oonlemler alinmasina ragmen,
kargilagilabilecek saglik sorunlarinda, miimkiin olan en kisa siirede, en uygun maliyetlerde ve etik

ilkeler dogrultusunda bireylerin saglik ihtiyaglarini gidermektir (Karagor ve Arkan, 2012).



Saglik hizmetlerini genel olarak; kamu, 6zel sektdr, sivil toplum kuruluglari (STK)
sunmaktadir.

Saglik alaninda faaliyet gosteren STK’lar kisith hizmet alan topluluklara tibbi bakim,
tedavi, rehabilitasyon ve egitim hizmeti sunarak toplumun saglik statiisiiniin gelistirilmesinde rol
oynamaktadir. STK’lar, yerel yonetimler ve saglik hizmeti sunan kuruluslar ile is birligi i¢erisinde
caligmaktadir. Ayrica toplum sagliginin iyilestirilmesine yonelik politika ve programlarin
savunulmasinda da 6nemli rol oynamaktadirlar (Giilay ve ark., 2023).

Saglik hizmeti:

e  Tiiketicilerin alinan hizmet hakkinda tiim bilgilere sahip olmamas1

e  Hizmeti sunan kisilerin bilgi giicii

e  Tiketicilerin akil diizeyi yetersizligi nedeniyle uygun olmayan davraniglarda
bulunmas1

e  Tip mesleginin kurallari

e Uriin, kalite ve talepte belirsizlik

e Devlet miidahalesine agik olmasi

e  Saglik hizmet tiiketiminin rastlantisal olmasi

e  ikame edilemez ve ertelenemez olmasi

e  Hizmetin boyutu ve kapsaminin, hizmeti sunan hekimler tarafindan belirlenmesi

e  Pazarin tekellesmeye miisait olmasi

e Fiyatlarla ger¢ek maliyetler arasindaki korelasyonun zayif olmasi

gibi ozellikleri ile diger hizmet tiirlerinden ayrismaktadir (Karacor ve Abdullah, 2012).

Saglik hizmetlerinde, saglik personelleri i¢in; gerekli olan arag-geregler, ilaclar ve diger
hizmetlere kolay bir sekilde erisebilirlik, hasta kisilerin kaliteli ve siirekli hizmet alabilmesi i¢in
oldukca Onemlidir. Bunlara ilaveten saglik hizmetlerinde kaynaklarin planli ve verimli

kullanilmasi, ekonomi ve siireklilik acisindan oldukca degerli bir yaklagimdir.

Saghk Hizmetlerinde Siniflandirma
Saglik hizmetleri ilk bakista bireysel hizmet olarak algilanabilmektedir fakat saglik

hizmetlerinin faaliyetleri su sekilde siniflandirilmaktadir:

o  Koruyucu Saglik Hizmetleri
e  Tedavi Edici Saglik Hizmetleri

e Rehabilitasyon Hizmetleri



Bu hizmetler saghk faaliyetlerinin toplumsal hizmetler oldugunu gostermektedir
(Tungsiper ve Bakar, 2023).

Ug kategoride ifade edilen saglik faaliyetlerinde oncelikli amag; bireylerin sagliklarinin
bozulmasindan 6nce gerekli tedbirlerin alinmasi ve bireylerin sagliklarinin korunmasidir. Ikincil
amag; bireylerin mevcut hastaliklarina en erken siirede tan1 konulmasidir. Ugiinciil amag; bireylerin
fiziksel ve ruhsal rehabilitasyonlariin yapilmasidir. Oncelikli amag saglanabilirse; diger hizmet

asamalarina olan gereksinimler de azalabilecektir (Yanar, 2024).

a. Koruyucu Saghk Hizmetleri

Birinci basamakta sunulan saglik hizmetleridir. Sadece hastaliga degil, ayn1 zamanda
hastaliga da yol acan tiim risklere miidahale etmek ve bunlara engel olabilmeye yonelik plan
olusturma misyonu vardir. Bulasici hastaliklarla miicadele, hijyen kurallarimin topluma aktarilmast,
rehabilitasyon siireclerinin hasta ve yakinlari ile paylasilmasi, topluma biyo-psiko-sosyal anlamda
saglik bilgilerinin verilmesi gibi hastali§1 tedavi etmeden Once, hastalifi 6nlemeyi hedefleyen
hizmetlerdir (Genger ve ark., 2021).

Koruyucu saglik hizmetleri genellikle, kisiye yonelik koruyucu saglik hizmetleri ve
cevreye yonelik koruyucu saglik hizmetleri olmak tizere iki kategoride degerlendirilmektedir

(Yanar, 2024).

a.l. Kisiye Yonelik Koruyucu Saglhk Hizmetleri

Bu hizmetler, dogrudan bireyin saglikla ilgili kararlarna ve yasam bi¢imine miidahale
ederek saglik bilincini artirmay1 hedeflemektedir. Bireyin; fiziksel, ruhsal ve sosyal sagligini bir
biitlin olarak inceler. Saglikli yasam aliskanliklarini tesvik etmek amaciyla sunulan hizmetlerdir.
Asilama, bu hizmet kategorisinin en yaygin ve en etkili uygulamalarindan biridir.

Kisiye yonelik koruyucu saglik hizmetlerinin en 6nemli parcalarindan olan, bransa 6zel
kaliteli egitim almis hekimler ve hemsireler, bu hizmetlerin uygulanabilmesini saglamaktadir

(Yanar, 2024).

a.2. Cevreye Yonelik Koruyucu Saghk Hizmetleri

Bu hizmetler, insan sagligia olumsuz etki edebilecek cevresel faktorlerin kontrol altina
almmasmi ve normallikten sapan durumlarin, iyilestirilmesini hedeflemektedir. Cevresel
faktorlerin sebep oldugu hastaliklarin 6nlenmesinde kritik bir rolii vardir. Bu hizmetler, toplum
saghgimi korumak ve iyilestirmek igin genis c¢apli stratejiler ve politikalar vasitasiyla
uygulanmaktadir.

Halk sagliginin korunmasi i¢in;



e Temiz suya erisebilmek ve giivenli, kalite standartlar1 yliksek gida iiretimi ve tiiketimi
halk sagliginin korunmasinda hayati bir dneme sahiptir.

e Hava kirliligi, kiiresel oOlcekte en biiyilkk g¢evre sorunlarindan biridir. Sanayi
tesislerinden ¢ikan emisyonlar, hava kirliliginin baslica kaynaklarindan biridir. Bu
nedenle emisyonlarin azaltilmast i¢in siki bir denetim ve etkili politikalar
olusturulmasi gerekmektedir. Ara¢ emisyonlar1 azaltilmalidir. Alternatif ulagim
yontemleri desteklenmelidir.

e  Yesil alanlar artirilmalidir.

e Uygun atik yonetimi, c¢evre kirliligini Onler ve insan sagligina zarar verebilecek
maddelerin yayilimini engeller. Kimyasal atiklar, radyoaktif maddeler, biyomedikal
atiklar vb. tehlikeli atik gruplarinin is saglhigi ve giivenligi ilkelerine uygun sekilde
depolanmasi, taginmasi ve bertaraf edilmesi, ¢evre ve insan saglifinin zarar
gérmemesi i¢in hayati 6nem tasir.

e Bulasict hastaliklarin ¢evresel kontrolii halk sagligimin korunmasi i¢in 6nem arz

etmektedir (Yanar, 2024).

b. Tedavi Edici Saghk Hizmetleri

Aile hekimleri ve ilgili saglik personellerinin, koruyucu saglik hizmetlerinin hedeflerini
gerceklestirmeye calismalarina ragmen, farkli sebeplerle tedavi edici saglik hizmetlerine ihtiyag
olabilmektedir. Bu hizmetler genel olarak; devlet hastanelerinde, 6zel hastanelerde, aile
polikliniklerinde, iiniversite hastaneleri gibi kurumlarda gerceklesmektedir

Bu asamada bireylerin hastalik siireclerinin basladig1 sdylenebilir. Hasta bireyler cesitli
saglik kurumlarinda tedavi gormektedirler. Bu hizmetler, tedavi siirecince kullanilacak ilaglarin ve
saglik techizatlarinin termin edilmesini de igermektedir.

Tedavi edici saglik hizmetleri; hasta bireylere hastalik tanis1 konmasi ve tedavi siireglerinin
gerceklesmesinin yani sira hasta bireyin ihtiyag duydugu tiim ilag ve medikal ekipmanlarin temin
edilmesi siirecini de kapsar. Koruyucu saglik hizmetlerini herhangi bir nedenle kullanamayarak
rahatsizlanan hastalar, yatakli veya ayakta tedavi hizmeti sunan saglik kurum ve kuruluslarina
bagvurmaktadir. Bu hizmet basamagina gelen hastalara uygun tedavi yontemleri kullanilarak,

tekrar eski sagliklarina kavusmalari saglanmaya calisilmaktadir (Yanar, 2024).

c. Rehabilitasyon Hizmetleri

Hastaligin sebep oldugu yeti kayb1 oraninin azaltilmasi, fiziksel ve ruhsal bozukluga yol
acabilecek yan etkilerin hafifletilmesine yonelik rehabilitasyon caligmalarimi kapsar (Abay ve
Colgecen, 2018).

Rehabilitasyon; bireyin hastalik veya yaralanma sonrasinda yeniden fonksiyonlarini en

yiikksek diizeyde yerine getirebilme siiregleridir. Rehabilitasyon hizmetlerinin amaci; bireyin
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toplum ile yeniden entegrasyon igerisinde olabilmesi i¢in fiziksel, entelektiie]l ve duygusal

becerilerini yeniden kazanmasini saglamaktir (Giirhan ve Ustiin, 2015).

Saglhk Hizmeti Veren Kurum ve Kuruluslarin Kademeleri
Ug kategoride incelenebilmektedir: (https:/antalyaism.saglik.gov.tr/TR-234669/saglik-

hizmet-sunucularinin-basamaklandirilmasina-dair-yonetmelik.html).

1. Birinci Kademe Saglik Hizmetleri
2. lIkinci Kademe Saglik Hizmetleri
3. Ugiincii Kademe Saglik Hizmetleri

1. Birinci Kademe Saglhik Hizmetleri

Saglik sistemlerinin ilk basamagidir. Dolayisiyla; saglik hizmetlerinin yerinde ve dogru
zamanda verilmesi, olusabilecek komplikasyonlarin 6nlenebilmesi agisindan kritik bir 6neme
sahiptir (Yanar, 2024). Acil miidahale gerektirmeyen genel muayene alanlaridir. Saglik
hizmetlerinin en biiyiik kismini olugturmaktadir. Saglik sistemine ilk giris noktasidir ve biitge
harcamalarinda 6nemli bir konumdadir. “Saglik Ocag1” uygulamasi Tiirkiye nin birinci basamak
saglik hizmetleri 6rgiitlenmesinin temelini olusturmustur (Akman ve Tarim, 2020).

2. Ikinci Kademe Saghk Hizmetleri

Birinci kademe saglik hizmetlerini tamamlayici nitelikte olan saghk kurum ve
kuruluslandir. Genel olarak bireylerde mevcut olan hastaliklarin tanisinin konulmasinda ve tedavi
stirecinin uygulanmasinda, ileri diizey tibbi teknolojilere ve yiiksek diizeyde bilgi gereksinimine
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bireyler, hastaliklarinin tanisinin konulmasinin ardindan yatakli birimler
kapsaminda tedavi edilmektedir; ancak bu uygulamalar, ileri seviye tetkiklerin yapilmasi ve
tedavinin uygulanmasi bigiminde degildir.

Birinci kademe saglik hizmetlerinde hasta ya da yarali bireyler, doktorlarin gerekli gormesi
durumunda, ikinci kademe saglik hizmetleri sunan hastanelere sevk edilebilmektedirler. Bu kisiler
hastaliklarina iliskin tanilarin konulmasi amaciyla tetkik yaptirabilmektedirler.

Ikinci kademe saglik hizmeti veren kurum ve kuruluslarda hastahiklarin tedavileri

yapilamiyorsa, hastalar 6zel dal hastanelerine sevk edilmektedir (Yanar, 2024).

3. Uciincii Kademe Saghk Hizmetleri

lleri tetkik ve ozel tedavi gerektiren hastaliklar igin yiiksek teknolojiye sahip ekipman,
arag- gereglerinin bulundugu, egitim ve arastirma hizmetlerinin de verilebilecegi altyapiya sahip,
iist diizey hastanelerdir Alaninda uzman saglik personellerini de biinyesinde barindirmaktadir.
(https://antalyaism.saglik.gov.tr/TR-234669/saglik-hizmet-sunucularinin-basamaklandirilmasina-

dair-yonetmelik.html24).
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Saglik hizmetlerinden yararlanmak i¢in hastalarin birinci ve ikinci kademe saglik
hizmetleri sunan kurumlardan ge¢mis olmalar1 gerekmektedir. Aksi takdirde yasanabilecek

yogunluk, hizmet kalitesini diigiirecektir (Yanar, 2024).

1.1.6. Saghk Hizmetlerinde Karar Verme

Karar verme; sorun ¢6zme siirecinde, alternatif ¢6ziimlerden bir tanesini se¢gme durumudur.
Sorun ¢6zme ve karar verme bilimsel siire¢ asamalarindan olusmaktadir.

Tekrarlayan ve devrimsel bir siire¢ olarak ifade edilen sorun ¢6zme siireci asamalar1 su

sekildedir:

e Sorunun Tanimlanmasi: Sorun ¢6zmenin en O6nemli asamasi; sorunun belirlenmesi

asamasidir.

Cizelge 1.1 de saglik sisteminde sorunun tanimlanmasina dair faydalanilabilecek konu

basliklarina yer verilmistir.

Cizelge 1.1. Sorunun Tanimlanmasinda Dikkate Alinmas1 Gereken Bazi Ipuglari (Abaan, S. (1996).
Sorun Cézme ve Karar Verme. G. Uyer, G. Kocaman, S. Oktay, G. Argon, S. Abaan
(Ed.), Hemsirelik Hizmetleri Yonetimi El Kitabi, (s.36-127) Istanbul: VKV.)

Islerde y1g1lma Arag gere¢ bulmak i¢in zaman harcama
Islerde kesintiler Aletlerin olmasi1 gereken yerde olmamasi
Siirekli daha fazla zaman isteme Klinikteki stirtiismeler

Insan arac, gereg, yer, zaman yoniinden kayiplar ~ Yiiriime, egilme, uzanma sonucu yorgunluk
Maliyette artis “O” klinikte caligmak istememe
Calisanlarin sik sik rapor almasi Beklentileri karsilayamama

Ise gelmeme veya memnuniyetsizlik Planlanan hedeflere ulasamama

Etrafta siirekli kalabalik gruplarin olmas1 Sik sik ziyaretgilerle tartisma

Ilag hatalar Servis odasindaki daginiklik

Hastalarin tetkikler i¢in uzun siire bekletilmeleri ~ Hastalarin sik sik komplikasyonlarla geri gelmesi
Hastalarin hastanede yatig siirelerinin uzamasi

e Bilgi Toplanmasi: Miimkiin oldugunca fazla kaynaktan ve bulgularla ilgili goriinenlerin
tiimii hakkinda veri toplamak 6nemlidir. Veri toplama siirecinde olabildigince ¢ok soru
sorup, bu sorularin cevabina ulagmak, asil soruna ve sorunlarin sebeplerine ulasmay1
kolaylastiracaktir.

Cizelge 1.2°de veri toplama agamasinda sorulabilecek bazi sorulara yer verilmistir.
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Cizelge 1.2.

Sorun Cozme Siirecinde Kullanilabilecek Baz1 Sorular ([26] Abaan, S. (1996). Sorun
Cozme ve Karar Verme. G. Uyer, G. Kocaman, S. Oktay, G. Argon, S. Abaan (Ed.),
Hemsirelik Hizmetleri Yonetimi El Kitabu, (s.36-127) Istanbul: VKV)

Soru Tipleri

Ornek Soru ifadeleri

Kim

Kim bunun bir sorun oldugunu sdyliiyor?
Soruna kim sebep oldu ya da oluyor?
Kimler etkilendi?

Ne oldu ya da oluyor?

Belirtiler ne?

Elinizde bunun sorun oldugunu gosteren neler var?
Baskalari i¢in ne tiir sonuglar var?

Sorunun ortaya ¢ikmasina neden olan kosullar nedir?
Istenildigi gibi yiiriinmeyen nedir?

Sorunu tanimlamak i¢in ne tiir bilgiye gereksinim var?
Eldeki verilerden ne tiir sonuglar ¢ikarilabilir?

Ne zaman

Ne zaman oldu?
[k ne zaman fark edildi?
Ne zamandan beri oldugu diisiiniiliiyor?

Nerede

Sorun nerede?
Ilk nerede meydana geldi?
Sorun neleri etkiliyor ya da etkileyecek?

Nicin

Bu niye bir sorundur?

Neden oldu?

Sorunun ortaya ¢ikmasini engellemek i¢in neden bir sey
yapilmadi?

Neden birisi hemen sorunu goriip bir seyler yapmadi?
Neden simdi bu soruna ¢éziim bulmak gerek?

Nasil

Stire¢ nasil yiiriitiilebilir?
Baskalar1 bu tiir sorunlar1 nasil ¢oziiyor?
Bunun bir sorun oldugunu nasil anliyorsunuz?

Genel sorular Sorunun ¢6ziildiigiinii nasil anlayacaksiniz?

Beklenen durum/sonug nedir?
Soruna iligkin farkli goriigler var m1?
Bu sorulara yanit bulmak i¢in ne tiir verilere ihtiyacimiz var?

Hedeflenen Sonuglarin Tamimlanmasi: Soruna netlik kazandirdiktan sonra, yapilmasi
diisiiniilen girisimler ve bu girisimlerin sonunda gergeklesmesi hedeflenen bireysel ya
da orgiitsel sonuglar belirlenmelidir.

Coziimlerin Gelistirilmesi: Beklenen sonuglara erisebilmek i¢in miimkiin oldugunca
fazla ¢oziim Onerileri gelistirilmelidir. Bdylece en etkili ¢oziim yoluna karar
verilmesini ve alternatif planin olasi bir basarisizlik durumunda devreye alinmasini
saglamaktadir.

Sonuclarin Degerlendirilmesi: Bu asamada karar verme tekniklerinden yararlanilarak
gelistirilen ¢6ziim segenekleri, belirli hedefler ile uyum ve oncelik agisindan, maliyet,
etkililik, zaman, yasal ve etik yonden degerlendirilmektedir.

Karar Verilmesi: En iyi ¢dziim yontemine karar verilirken ge¢mis deneyimlerden
cikarimlar yapilabilir ancak; saglik sistemlerinde yasanan hizli degisimler, bulunan

¢Oziim yontemin giincelligini yitirmesine neden olabilir. Karar vermede segilen
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yontem, alinan kararin alternatif kararlar arasindan segildigini net bir bigimde
gosterebilmelidir.

e  (Coziimlerin Uygulanip Degerlendirilmesi: Bu adimda alinan kararlarin uygulanmasi
icin aksiyon alinir. Karar alindiktan sonra, uygulanmasi i¢in detaylica plan
yapilmalidir. Planlama, gérevlendirme ve koordinasyonun nasil olacag: agikca ifade
edilmelidir. Planlanan faaliyetlerle ilgili olarak performans 6l¢iitleri olusturulmalidir.
Izleme ve kontroliin kimler tarafindan ne siklikla rapor verilecegi belirlenmelidir

(Yorgancilar ve Ozliik, 2022).

Karar verme, sorun ¢ézme siirecinin bir asamasidir. Karar verme siireci, sorun ¢ézme siireci

ile benzer asamalara sahiptir. Karar verme siireci agamalart;

¢  Sorunun tanimlanmasi,

° Durumun analizi,

e  Seceneklerin belirlenmesi,
e Eniyi segenegin se¢ilmesi,
e  Kararin uygulanmasi,

e  Sonucun degerlendirilmesi.

seklindedir (Yorgancilar ve Ozliik, 2022).

Saglik hizmetlerinin etkili bir sekilde yapilabilmesi i¢in, karar verme siiregleri kritik bir
oneme sahiptir. Dijitallesme ile beraber saglik bilgi sistemleri 6nem kazanmistir. Bu sistemlerin en
Oonemli avantajlar1 veri toplama, isleme ve kullanilmasi olarak sdylenebilir. Karar Destek
Sistemleri; kurumlarin saglik harcamalarinin takip edilmesi, hastalik yogunlugu analizlerinin
yapilmasi, demografik verilerin hizlica incelenmesi vb. faaliyetler icin kolaylik saglamakta, bu

analizler sonucunda alinacak kararlarin, daha isabetli olmasini saglamaktadir (Yanar, 2024).

1.2. Veri Madenciligi, Biiyiik Veri, Makine Ogrenmesi
Bu boliimde giiniimiizde oldukca popiiler olan, kavramsal olarak da birbirlerinin igine
gecmis durumdaki biiyiik veri, veri madenciligi, makine 6grenmesi terimleri ve bu teknolojilerle

iligkili olan temel kavramlar incelenmistir.

1.2.1. Veri
Nitel veya nicel degisken kiimesinden olusan bilgi pargaciklaridir. Veri (data) ile bilgi
(information) kavramlar1 birbirlerinin yerine de kullanilabilmektedir; ancak bilgi, verilerin

islenmesiyle elde edilen nicel ya da nitel degerlerdir. Bu karmasay1 sonlandirmak igin bilgisayar
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bilimlerinde veri yerine genellikle ham veri ya da islenmemis veri kavramlar1 kullanilmaktadir
(Kdse, 2018).

Glnlimiizde web, veritabanlari, sosyal medya, algilayicilar gibi birgok farkli alanda ¢ok
biiyiik boyutlarda ham veriler tiretilmektedir. ML ve veri madenciligi gibi YZ’nin farkli alanlar
ham veriden bilgi elde edilmesi siiresine katkida bulunurlar. Ham veriden bilgiye doniisiim siireci,
ham veriler arasinda fark edilemeyen, gizli kalmis iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi olarak da ifade
edilebilir. Veriler, kendilerinden bilgi elde edilmedigi siirece higbir anlam barindirmazlar (Oguz,
2023).

Veriyi igleyerek bilgi, birden fazla bilgiyi birlestirerek ilim (knowledge), ilimleri bir araya
getirerek de irfan1 (wisdom) elde edebiliriz. Veri, bilgi, ilim, irfan arasindaki iliski kavramsal bir

model olarak literatiirde yerini almistir (Ackoff, 1989).

Tiimlerin
Birlegimi

Timdin
Yapilandiriimas

BAGLAM

Parcalarin
Birlestirilmesi

Pargalarin
Elde Edilmesi

ANLAYIS .

Arastirma Oziimseme lcra Etkilesim Yansitma

Sekil 1.1. Veri-Bilgi-ilim-Irfan liskisi

Sekil 1.1 ‘de ifade edilen iligskiye gore, 6rnegin; bir hastanenin girisinde her bir hastanin
kaydi esnasinda veri tabanlarina aktarilanlara veri , giin i¢erisinde gelen hastalara dair hesaplanan
degere, bilgi denilmektedir. Sekilde yukari-saga dogru ¢ikildik¢a, kliniklere, doktorlara,
hastaliklara gore hasta sayisi, hastalara yapilan islemlerin maliyeti gibi hesaplamalar yapilirsa, bu
durum ilim olarak adlandirilabilir. Kaydedilen ham verilerden olusturulabilecek tiim raporlar, ilim
kapasitesini artirir, biitiine dair alg1 olusturur. Tiiretilen bilgiler ve bu bilgilerden elde edilen ilim
kapsayiciligi arttikga, biitlinilin algilanmasi o dl¢iide gercekei olacaktir (Kdse, 2018).

[lim kapasitesi ne kadar artarsa artsin, sadece gecmis ile ilgili bilgi sunar. Gelecege yonelik

projeksiyonlarda bulunmak icin irfan sahibi olunmasi gerekmektedir. irfan sahibi olabilmenin bilgi
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sistemlerindeki karsiligi, sisteme dair bir modelin olusturulup, bu model araciligiyla gelecekteki
davranigin tahmin edilmesidir. Model olusturma siireci de genellikle “6grenme” olarak

isimlendirilmektedir (Kose,2018).

Veri Siniflandirmasi

Veri madenciliginde karsilagilan temel veri siniflandirmalari sunlardir:

Istatistiksel Simflandirma: Verinin matematiksel ve mantiksal &zelliklerine gore

siniflandirilmasidir.
VERI
[ l 1
KATEGORIK SAYISAL
(NITEL) (NiCEL)
. SIRALI
NOMINAL ORAN ARALIK
(ORDINAL) (RATIO) (INTERVAL)

Sekil 1.2. Mantiksal Ozelliklerine Gore Verinin Siniflandirilmasi

e Nominal: Latince “nomen” kelimesinden tiiretilmistir. Sayisal bir degere sahip
olmayan verileri isimlendirmek ve niteliklere isimlendirilmis degerler atamak i¢in
kullanilan, niceliksel olarak ifade edilemeyen veri tiiriidiir. Veri kiimesinde bulunan
kisi, nesne, kurum adlar ile kategorik veriler nominal veri 6rnekleridir. Omegin; il
adi, il plakasi kodu , kan grubu, cinsiyet, milliyet gibi degiskenler nominal veriler
arasinda yer alir. Toplama, ¢ikarma, carpma, bdlme gibi matematiksel islemler
nominal veri {izerinde gergeklestirilemez. Bu nedenle ortalama, varyans gibi
istatistiksel fonksiyonlar nominal verilere uygulanamaz; ancak frekans degeri (Mod)
belirlenebilir.

e  Sirali (Ordinal): Nominal verilerin 6zelliklerini tagimanin yani sira dogal olarak
siralanabilen veri tiiriidiir. Niteliklerine adlandirilmis degerler atanabilir; ancak
nominal verilerin aksine artan veya azalan bir dizi halinde diizenlenirler. Boylece bir
degerin baska bir degerden biiyiik veya kii¢lik oldugu yorumlar yapilabilir. Miisteri

memnuniyeti; “Cok Memnun”, “Memnun”, “Memnun degil”, notlar;A”,”B”,”C”,
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metalin sertligi;” Cok sert”, ”Sert”, “Yumusak™ gibi degiskenler sirali veriye ornek
teskil eder. Istatistiksel olarak frekans (Mod) degeri hesaplanabilir. Ayrica siralama
yapilabildigi i¢in medyan ve g¢eyrekler de hesaplanabilir; ancak ortalama
hesaplanamaz.

e Aralik (Interval): Siralamanin yan1 sira, degerler arasindaki kesin farkin da bilindigi
sayisal veri tiiriidiir. Santigrat derece sicaklik verileri, tarih, saat, boy, kilo ve yag aralik
verilere 6rnek olarak verilebilir. Bu veri lizerinde toplama ve ¢ikarma yapilabilir. Bu
nedenle istatistiksel hesaplamalarda merkezi egilim Slciileri olan ortalama, medyan,
mod ile dagilim oOlciilerinden olan standart sapma hesaplanabilir. Ancak; aralik
verilerinde “mutlak sifir” degeri bulunmamaktadir. Ornegin; “0 sicaklik” veya
“sicaklik yok™ seklinde bir ifade yoktur. Bu nedenle aralik verileri i¢in sadece toplama
ve ¢ikarma iglemi yapilabilir. Oran hesaplanamaz. Yani 40°C'lik sicakligin 20°C'lik
sicakliktan iki kat daha sicak oldugu soylenemez.

e Oran (Ratio): Kesin degerler ile 6lgiilebilen sayisal veri tiiriidiir. Oran verilerinde
mutlak sifir tanimlanabilir. Bu veri iizerinde toplama, ¢ikarma, c¢arpma, bdlme
islemleri uygulanabilir. Merkezi egilim oOlgiilerinden ortalama, medyan, mod ile
dagilim olgiilerinden standart sapma Ol¢limleri yapilabilir. Viicut kitle endeksi,
yogunluk, ivme gibi degiskenler oran verilerine 6rnek teskil eder.

e  Siirekli (Continuous): Ardisik degerlerin elde edilebilecegi, genellikle 6l¢iimle elde
edilen veri tiirtidir. Sicaklik, boy, yiikseklik, kilo gibi herhangi bir olasi deger
alabilirler.

o Ayrnik (Discrete): Sayisal olmakla beraber, ardisik olmasi gerekmeyen, bir durumun
sayisini ifade eden veri tliriidiir. Sonlu veya sayilabilir sonsuz sayida degerler alabilir.
Ornegin; hasta sayisi, ameliyat sayis1 gibi. Yalmzca iki deger alabilen &zel ayrik

nitelik tiirleri ise 6rnegin; kadin/erkek, pozitif/negatif, evet/hayir gibi durumlardir.

Ayrica; veri madenciliginde hesaplamalarda 6zel bir anlam ifade etmemesine ragmen, veri

tiirleri nitel ve nicel olarak da gruplandirilir.

e Nitel (Quality): Olgiilemeyen bir nesnenin veya bilginin kalitesi hakkinda bilgi verir.
Veriye ait kategorik ve tamimlayici &zelliklerdir. Ornegin; iscilerin performans

(331

kalitesinin ““iyi, “kotli”, “orta” olarak smiflandirilmasi, iscilerin adi veya sicil
numaralar1 bu gruba girmektedir.

e Nicel (Quantity): Veriye ait 6l¢iilebilir ve sayisal olarak ifade edilebilen niteliklerdir.
Sayisal verileri incelemek icin en etkili iki yontem; kutu grafigi (box-plot) ve

histogram yontemleridir (Dutt ve ark., 2018).
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Veri madenciligi yontemleri agisindan iki tiir veri (sayisal, kategorik) vardir. Tiim veri
madenciligi yontemleri, verilerdeki sayisal degerler vasitasiyla bir hesaplama yapmakta ya da
degerlerin kategorik olmasi halinde ilgili degerin veri kiimesindeki frekanslar ile ilgilenmektedir
(Kose, 2018).

Yukarida daha fazla veri tiirii tammlanmstir. Bu tanimlamalara ihtiya¢ duyulmasinin
nedeni, veri madenciligi yontemlerinin basarisini artirmak i¢in veri 6n igleme ile veri doniistiirme
asamasinda yapilan islemlerdir. Verinin tiirii ve bu tiirle iliskili olarak kayitlardaki gesitlilik,
kullanilan yontemle beraber degerlendirilir ve veri madenciligi ¢alismasinin sonucunu direkt olarak

etkiler.

Yapisal Siniflandirma: Verinin fiziksel diizenine gore siniflandirilmasidir.

VERI

YARI
YAPILANDIRILMIS
(SEMI-STRUCTURED)

YAPILANDIRILMAMIS
(UNSTRUCTURED)

YAPILANDIRILMIS
(STRUCTURED)

Sekil 1.3. Fiziksel Diizenine Gore Verinin Siiflandirilmasi

e  Yapilandirilmis Veri: Belirli bir bicime ve uzunluga sahip , depolanmasi ve analiz
edilmesi diger veri tiirlerine gore daha kolay olan, yliksek diizeyde organize edilmis
veri tiiriidiir. Bu 6zellik, verilerin kurumsal amagclarla bilgi elde etmek i¢in yapilacak
sorgulara yanit verebilecek sekilde diizenlendigi anlamina gelir. SQL, Access gibi
iligkisel veri tabanlarindan basit ve anlasilabilir arama-tarama algoritmalari ile
sorgulama yapilarak ulagilabilen verilerdir.

e Yan Yapilandirilmis Veri: Sabit ve agik bir sema ile uyum saglamayan, diizensiz
veri tiriidiir. Bu 6zellik; yar1 yapilandirilmis verilerin iligkisel veri taban1 modelindeki
gibi tablo odakli olmadigin1 gosterir. Yar1 yapilandirilmis veri modeli, birbiriyle
iligkili fakat farkli ozelliklere sahip ¢esitli kaynaklarin bir biitiin halinde bir araya
getirilmesini saglar. E-mailler, XML dosyalari, CSV dosyalari, Web sayfalar1 6rnek

olarak gosterilebilir.
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e  Yapilandirilmamis Veri: Belirli bir yapisi olmayan veri tiiriidiir. BV teknolojilerinin
gelismesi ile birlikte kurum ve kuruluslardaki verilerde yaklasik olarak %70-80
civarinda oran ile yapilandirilmamis veri bulundugu kesfedilmistir. Metin , ses, video,
resim, mesajlar, sosyal medya paylasimlari, agik uglu sorularin yer aldig1 anketler,

yapilandirilmamis veriye 6rnek olarak gosterilebilir.

Yapilandirilmis verilerin islenmesi, depolanmasi ve manipiile edilmesi, yapilandiriimamis
veri tiirlerine gore daha kolaydir. Bu nedenle verimli bir analiz yapabilmek i¢in yapilandirilmamis
verilerin, veri doniistiirme islemleri ile yapilandirilmis hale getirilmesi gerekmektedir (Bansal ve

ark., 2021; Hanig ve ark., 2010)

1.2.2. Veritabam

Basitge bir ifade ile; organize olmus veri toplulugudur. Bu durumda verinin saklandigi
ortamin profesyonel bir veritabani1 yonetim sistemi (My SQL, Postgre SQL, MS SQL, Oracle gibi.)
tarafindan yonetilmesi gerekmez. Serbest bir metin dosyasi, ses dosyasi, video dosyasi, MS Excel
dosyas1 vb. ortamlar da eger veri amaca uygun bir bigimde organize halde saklaniyorsa, veritabani

olarak degerlendirilir.

1.2.3. Veri Ambarlari ve OLAP

Veri madenciligi calismasi yapabilmek igin, veri ve veritabani gerekmektedir. Isletmelerde
kullanilan veritabanlar1 dogrudan veri madenciligi islemlerinde kullanilamaz. Bu veriler, veri
madenciligi amactyla kullanilabilmek i¢in uygun hale getirilmelidir. Belirli bir doneme ait olan,
yapilacak ¢alismaya gore diizenlenmis, birlestirilen, sabitlenen iglemlere ait veritabanlarma “veri
ambarlar1” denilmektedir (Silahtaroglu, 2020). Baska bir tanima gore; bir veya daha fazla veri
kaynagindan elde edilen verilerin birbirine entegre sekilde toplanarak raporlama ve veri analizi
amactyla kullanildig: veritabanlarina, “veri ambar1” denilmektedir (Kose, 2018).

Veri ambarindan analiz ve raporlamalarin olduk¢a hizli bir sekilde yapilmasini
saglamaktadir.

Veri ambarlart:

e  Konu odaklidirlar
e  Biitlinlesiktirler
e  Belirli bir zaman dilimine aittir

e  Gegici ve ugucu degildirler

OLAP ( On- Line Analytical Processing); Veri ambarlari {izerinde, ¢esitli taktik ve stratejik

konular hakkinda karar vermeye yardimci olabilecek veri analizi ve sorgulama islemidir.
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Sorgulama islemi, isletmelerdeki tiim iliskisel veritabanlar1 iizerinde yapilabilir fakat; OLAP
sorgulamalar1 klasik sorgulamalardan farklidir. OLAP islemleri, bilgisayar {izerinde akil ytiriiterek
yapilan islemler olarak da tanimlanabilir (Silahtaroglu, 2020).

Mliskisel veritabanlarida giinliik kayt giris ¢ikis islemleri yapilmaktadir. Ornek olarak; bir
hastane veritabani verilebilir. Buradaki kayitlar giinliik muayene, depo girig, satin alma vb.
kayitlardir. iliskisel veritabanlarinda sorgulamalar giinliik veya haftalik muayene, depo doluluk
orani, en sik rastlanilan rahatsizlik vb. olacaktir. OLAP sorgulamalari, ¢arsamba giinleri
dermatoloji anabilim dalinda muayene olan hasta sayisinin yiiz kisiyi asma olasilig1, basak burcu
miisterilerden noroloji ana bilim dalin1 ziyaret eden hastalarin {i¢ ay i¢inde dahiliye ana bilim dalim
ziyaret etme olasilig1 gibi sorgulamalar yapmaktadir.

lliskisel veritabanlar1 kayit personeli, veritabani ydneticisi, sistem uzmani gibi kisiler
tarafindan kullanirken, veri ambarlar1 ve OLAP uygulamalari, analistler ve yoneticiler gibi bilgi

iireten ve kullanan personellerce kullanilir.

1.2.4. Veri Madenciligi

Bilgisayarlarin yagamin igerisine daha ¢ok entegre olmast ile birlikte artik her yaptigimiz
islem sayisal ortamda kayit altina alinmaya baglanmustir.

Giliniimiizde veri toplama kaynaklar1 ve bilisim teknolojileri oldukga gelismis ve
yayginlagmistir. Bu durum, kurumlarin ellerinde ¢ok ciddi boyutlarda veritabanlari olmasini
saglamistir. Hastanelerde, belediyelerde, ya da ticarette, 6rnegin marketlerde, yaptigimiz her iglem
veritabanlarindaki yerini almaktadir. Bir alig-veris merkezine girerken, yolda yiiriirken kameraya
alman goriintiilerimiz, marketlerde yaptigimiz alig-veriglerde alinan her bir iiriin, iade ettigimiz
iriin ve o triinle beraber alinan diger triinler vb. veriler, veri tabanlarinda tutulmaktadir. Tiim bu
veriler, veritabanlarindan ¢ikarilmayi bekleyen degerli madenlerdir (Silahtaroglu, 2020). Bu
veritabanlarindaki verilerden, bilgi elde edilmek istenilmesi, veri madenciligi kavraminin ortaya
cikip, gelismesini saglamistir.

Veri madenciligi, 1990’lardan beri, veri depolama araglari, barkod, RFID teknolojilerinin
gelismesi ile beraber kullanim alanlar yayilmakta olan bir konudur. Her gecen giin daha da
gelismektedir. Kullanilan yer ve zamana gore farkli tanimlamalar1 yapilmistir. Yasanilan
gelismelere paralel olarak bugiin yapilan bir tanimin, yarin i¢in eksik yonleri olabilmektedir. En
yaygin tanimlamalardan biri soyledir:

“Veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis
veritabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken kullanilmasidir.”

Bu tanimda dikkat edilmesi gereken onemli hususlardan birisi elde edilecek bilginin
onceden bilinmiyor olusudur. Bu bilinmeyis, elde edilecek sonucum tahmin edilmemesi anlamina

gelmektedir. Veri madenciligi; tahmin edilen, dngodriilen ya da farkli yontemler ile elde edilmis
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sonuglarin ispatim1 yapmak {izere kullanilacak bir ara¢ degildir. Bu gibi durumlarda veri
madenciligi kullanmak hem ekonomik degil, hem de mantikli degildir (Silahtaroglu,2020).

Daha 6nceden bilinmeyen ya da tahmin edilemeyen bilgilere en iinlii 6rneklerden birisi
bira-¢ocuk bezi drnegidir.

Bir perakende magazalar zincirinin iiriin satiglart iizerinde yaptigi veri madenciligi
sonucuna gore; bira ile cocuk bezi satiglart arasinda 6zellikle de cuma giinleri giiglii bir korelasyon
vardir. Cocuk bezi satin alan kisilerin biiyiilk ¢ogunlugu, ayn1 zamanda bira da satin almaktadir
(Cabena, 1998).

Veri madenciligi disiplinler arasi bir konudur. Veri madenciliginin, istatistik, veritabani,
karar destek sistemleri, makine 6grenmesi, gibi farkli konu ve disiplinlerle yakindan iliskisi vardir.

Veri madenciligi; biiylik verilerde bulunan ilging, kesfedilmemis oriintiiler ve iliskilerin
tespiti, yararli bilgilerin elde edilmesi islemidir. Veri madenciligi; istatistik ve YZ alanlarindaki
araglari, veritabani yonetimi ile bir araya getirerek, biiyiik verileri analiz edebilmek i¢in kullanilir.

Veri madenciligi; bir madencilik ¢aligsmasidir. Klasik anlamda madencilik ¢alismalarinda
oldugu gibi ¢ok miktardaki bir kitle icerisinden gizli, az miktarda ve degerli olan “madenleri”

ortaya g¢ikarip, kesfetmeyi hedeflemektedir (Kose, 2018).

Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri madenciligi; istatistik biliminden dogan ve makine Ogrenmesi algoritmalartyla
kendisini gelistiren bir bilimdir. Bu anlamda; veri madenciligi, veri biliminin temel unsurlarindan
biridir.

En eski veri bilimi araci olarak kabul edilebilecek istatistik biliminin ¢alisma alan1 ti¢

baslikta incelenebilir:

1. Tammlayia istatistik: Ortalama, mod, medyan, standart sapma, dagilim istatistikleri
gibi konu ve araglari igerir.

2. Tahmine Yonelik Istatistik: Regresyon, zaman serileri, olasihik ile tahmin gibi
konular1 kapsar.

3. Testler: Elde edilen bulgularin dogrulugunu 6l¢gmek icin t-testi, ANOVA, Cronbach
Alfa, Durbin Watson gibi test istatistiklerini kapsar (Silahtaroglu, 2020).

Bu kapsamda veri madenciligi ile istatistik biliminin benzerligi su sekilde 6zetlenebilir.

Tanmimsal istatistik boliimii veri madenciliginde kiimeleme yontemleri dahilinde kullanilir.
Kiimeleme modelinde ML denetimsiz Ogrenme algoritmalari araciligiyla daha Onceden
bilinemeyen gizli kiimeler ortaya ¢ikarilir. K-ortalama, Bulanik C-ortalama, DBSCAN gibi ML
algoritmalar1 kullanilabilir. Tanimsal istatistikten, kiimeleme asamasindan sonra yararlanilir

(Silahtaroglu, 2020).
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Tahmine yonelik istatistik boliimii veri madenciliginde siniflandirma modellerinde
kullanilir. Bu tarz modellerde, veri madenciligi lojistik regresyon, bayes olasilik modelleri gibi
yontemleri istatistikle ortak kullandig1 gibi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, genetik algoritmalar
gibi denetimsiz 6grenme algoritmalarini da kullanir (Silahtaroglu, 2020).

Testler kisminda ise veri madenciligi, 6grenme prosesinin denetimini kullanmaktadir.
Dogruluk, hassasiyet, duyarlilik gibi 6lg¢iitlerin haricinde, C-endeksi, Jaccard endeksi, Silhouette
gibi endeks ve algoritmalar kullanmaktadir (Silahtaroglu, 2020).

Veri madenciligi ve istatistik bilimin farklar1 su seklide 6zetlenebilir.

Veri madenciligini, istatistik biliminden ayiran en 6nemli fark; istatistikte ana kitleye ait
tiim verilerin elde edilememesi nedeniyle, ana kitleyi temsil edebilecek 6rneklem iizerinde calisilip,
ana kitleye dair bilgi edinilmeye calisilmaktadir. Veri madenciliginde arastirmacinin elinde ¢ok
fazla veri vardir. Bu devasa miktardaki verinin icerisindeki gizli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi,
kesfedilmesi gerekmektedir. islem yapilan verinin kapsam ve miktar1 iki bilim arasinda fark
gozetmektedir (Kdse,2018).

Veriden bilgi elde etme konusunda uzunca bir siiredir bilimsel bir ¢alisma alani olsa da,
analiz edilmek istenilen kitleye iliskin verilerin elde edilmesindeki gii¢liikler, arastirmacilar: daha
az veri ile daha glvenilir analizler yapilabilmesini saglayacak yeni metotlar gelistirmeye
yonlendirmistir. Bu sayede de istatistik, uzunca bir donem gelisimine devam etmis ve oldukga
popiiler bir bilim olarak bilim diinyasina katki saglamistir. Veritaban1 yonetim sistemlerinin
gelismesi, kablolu-kablosuz haberlesme teknolojilerinin daha biiyiikk boyutta verinin transfer
edilmesini saglayabilmesi, bir konu hakkinda verinin tamamina ulasilabilmesinin 6niinii agmustir.
Bu noktada ise temel prensibi veriden bilgi elde etmek olan konvansiyonel istatistik yontemleri
yetersiz kalmis ve biiylik veri kitleleri iizerinde c¢alisabilen veri madenciligi yOntemleri

gelistirilmeye baslanmistir (Kose, 2018).

Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar:
Veri madenciliginin kullanilmasinda sektdr farki olmamakla birlikte, genis veri
ambarlariin olusturulmasina olanak veren, perakende, satis, sigortacilik, saglik gibi alanlarda daha

yaygin kullanilmaktadir.

e  Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi: Miisterilerin herhangi bir
iiriinii aldiktan sonra istatistiksel olarak anlamli bir periyotta bagka bir iiriin alma
durumunu arastirir. Ornegin; Laptop ve mouse alanlarin %40°1 2 hafta sonra laptop
cantas1 aliyor olsun. Isletme agisindan &nemli bir bilgi olacaktir ancak; yukarida veri
madenciligi tanimlanirken, daha Onceden bilinmeyen ya da tahmin edilemeyen
bilgilerin elde edilmesi i¢in kullanilir, ibaresinden bahsedilmistir. Laptop aldiktan 15

giin sonra laptop ¢antasinin alinmasi deneyimli bir isletmecinin rahatlikla tahmin
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edebilecegi bir olgudur. Veri madenciliginden beklenen durum bu degildir. Veri
Madenciligi, geleneksel tekniklerin digina ¢ikarak, Laptop satin alanlarin % 10’ u 15
giin igerisinde magazaya tekrar gelip elektronik cihazlar ve tamamlayici iirlinlerinin
disinda bir iiriin aliyorlar gibi tahmin edilmesi zor bilgileri ortaya ¢ikarir.
Miisterilerin demografik ozellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi:
Miisterilerin yas, medeni hali, egitim durumu, cinsiyet vb. 6zelikleri ile satin aldiklari
iirlinler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarir.

Mecvut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi: Mevcut
miisterilerin bagliligi test edilir ve kaybedilmeye ya da kazanilmaya en yakin
misteriler belirlenerek, kisisellestirilmis kampanyalar sunulabilmektedir. Her
sektorde bu arastirma yontemi kullanilabilir. Bazi sektorler daha ¢ok veri kaydi
icerebildikleri icin, daha avantajli olabilmektedir. Ornegin; telekomiinikasyon
sirketleri bu arastirmay1r ¢ok sik yapmaktadirlar. Kullanicinin ne zaman hat
degistirecegini 6n gdérmek, veri madencilerinin isidir.

Pazar sepeti analizi: Miisterinin birden fazla {iriin aldiginda, kombin {iriinler yapip-
yapmadig1 veri madenciligi yontem ve teknikleri ile belirlenebilir.

Risk yonetimi ve dolandiriciik saptama: Kredi karti dolandiriciligi, sigorta
dolandiriciligi, kara-para aklama, telefon dolandiriciligi, {yelik abonelik
dolandiriciligi, bilgisayar sistemleri ve aglarma girme gibi dolandiricilik tiirleri
teknolojinin ilerlemesi ile gelismistir. Dolandiricilik tiim diinya endiistrisi igin her yil
milyonlarca dolar kayba sebep olan biiyiik bir sorundur (Silahtaroglu,2020) Master-
Card International 1997° deki satiglarinin %7,7 sinin dolandiricilik faaliyetleri
kapsaminda gergeklestigini bildirmistir (Frenkel, 2003). Misterilerine kredi karti
veren finans kuruluslar dolandiriciligy, bilgi kesfi, yapay zeka, veri madenciligi gibi
yontemleri kullanarak tespit edebilmektedir.

Biyoloji (DNA Sira Analizi): insanda yaklasik olarak 100.000 adet gen oldugu
bilinmektedir. Hastaliklara yol agan gen sirasin1 bulmak ve tanimlamak olduk¢a zor
bir igtir. Veri madenciligi ile gelistirilen benzerlik arama yontemleri DNA {izerinde
analiz yapabilmeyi kolaylastiran bir aragtir (Silahtaroglu, 2020).

Tip: Ameliyat riski tagiyan fakat; ameliyat 6ncesinde hastanin gergekten ameliyat ile
tedavi edilmesi gerekliliginin analizi veri madenciligi ile yapilir. Ayrica; parmak izi
tespiti, yliz tanima ile kimlik tespiti gibi uygulamalar, YZ teknikleri, veri madenciligi

icin de gecerlidir.
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1.2.5. Biiyiik Veri

Akillr telefonlardan, TV lerden, kredi kartlarindan, sensorlerden, bilgisayarda kullanilan
fare tiklamalarindan, ucaklardan, trenlerden, gemilerden, sokaktaki kameralardan vb. bir¢ok
alandan veri olugsmaktadir. Her gegen giin {iretilen verinin miktar1 artmaktadir.

Insanoglu 1900°1ii yillarin sonu ile 2000°1i yillarin basinda, tarihinde gordiigii en biiyiik
degisimlerden birini, belki de en biiyiik degisimini yasamistir. Bu donemde eglence, ticaret,
iletisim, saglik, egitim, sanat vb. gibi insan faaliyetleri sanal bir aleme taginmaistir.

Giuinimiizde veri ustel bir hizla artarken, analiz edilebilen verinin orani azalmaktadir.
Insanoglu halen akan verinin %1’ inden daha azini analiz edebilmektedir. Bu oran, gelismis ve
gelismekte olan iilkeler agisindan ¢ok farklilik gostermektedir (Giirsakal, 2017).

Biiyiik veri (Big Data) kavramy, ilk kez Francis X. Diebold tarafindan ortaya atilmustir.
“Big Data Dynamic Factor Models for Macroeconomic Measurument and Forecasting” adli bildiri,
Agustos 2000°de 8. Diinya FEkonometri Kongresi’'nede Seattle’da sunulduktan sonra
yayimlanmistir. Bu bildiride Diebol, verilerin daha fazla toplandigini, veri depolama yontemlerinin
ve veri analiz siireclerinin degismek zorunda oldugunu beyan etmekte ve bazi 6neriler sunmaktadir
(Giirsakal, 2017).

Biiyiik veri, analiz edilebilmesi i¢in yeni yontemler, yemi programlar, yeni bakis acilar
gerektirmektedir. Analiz araglarinda yeni gelismeler ortaya ciktikga, bilimin yonetimi de verinin
biiyiikliiglinden etkilenir hale gelmistir. Diger bir ifade ile biiyiik veriyi kullanabilen, analiz ederek,
anlamli bilgiler elde eden devletler ve kurumlar bilimi yoneterek, kendilerine ekonomik, sosyal,
siyasi avantaj saglayabileceklerdir. Gelecekte ekonomik rekabetin veri lizerinden olacagi, biiyiik
verinin, biiyiik {istiinliikler saglayacagi yoniinde ¢alismalar da mevcuttur.

2012 yili, gelismis iilkeler agisindan “Biiyiik Veri Y1l1” olarak anlamlandirilabilir. 2012
yilinda World Economic Forum Davos toplantilarinda, Biiyiik Veri Biiyiik Etki (Big Data Big
Impact) baglig1 ile bir rapor yayinlanmigtir. Cok sayida dergi biiyiik veri ile ilgili 6zel say1
cikarmistir. ABD yonetimi 29 Mart 2012 tarihinde, biiylik beri girisimini baglatarak, biiyiik veri
hesaplamalar ile ilgili aragtirma programlari i¢in 200 milyon dolarlik biitge ayirmistir. Agustos
2012°de American Statistical Association ve Royal Statistical Society, ortak yayinlar1 olan
Significance dergisinde “Biiylik Veri” 6zel sayisini ¢ikarmiglardir. American Mathematical
Society, American Statistical Association, Mathematical Association of America ve Society for
Industrial and Applied Mathematics; Nisan 2012’yi matematik, istatistik ve veri seti i¢in farkindalik

ay1 olarak ilan etmistir (Giirsakal, 2017).
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Yillara Gore Biiyiik Veri Bildiri Sayis1 !
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Sekil 1.4. Yillara Gore Biiyiik Veri Konulu Bildiriler (The evolution of big data as a research and
scientific topic: Overview of the literature, 2012)

Sekil 1.4° deki grafikte goriilebilecegi gibi, bilyilik veri konusundaki yayinlar 1970’lerde
baglamaktadir ancak; arasgtirmacilar tarafindan revagta olmasi ilk olarak 2008 yilinda

gerceklesmektedir. 2012 yili ise bilyiik veri olgusunun iyice sahiplenildigini gostermektedir.

Konferans bildirisi
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Sekil 1.5. Yillara Gore Biiyiik Veri Konulu Konferans Bildirileri ve Makaleler (The evolution of
big data as a research and scientific topic: Overview of the literature, 2012)

Sekil 1.5’deki grafikte Biiylikk Veri konusunda yayinlanan konferans bildirileri ve
makalelerin zaman igerisindeki degisimi gézlemlenebilmektedir. 2012 yilina gelindiginde yasanan
net artis goze ¢arpmaktadir.

25



ABD

Cin
Almanva
Japonyva
Hollanda
Italva
Ispanya
Birlesik Kralhk
Polonyva
Avustralva
Kanada
Rusya
Avusturva

Slovenva

101 bildiri

Sekil 1.6. Cografyaya Gore Biiyiik Veri Konulu Bildiriler (2012’ye kadar) (The evolution of big

data as a research and scientific topic: Overview of the literature, 2012)

Sekil 1.6 ‘daki grafikte Biiylik Veri konusunda 2012 yilina kadar iilkelerde

incelendiginde ABD’nin bariz {stiinliigli ve onu takip eden Cin’le birlikte toplam makale
sayilarinin grafikte yer alan diger iilkelerde {iretilen toplam makale sayisindan daha fazla oldugu
goriilebilmektedir. Avrupa’ da ise Almanya bu konuda oncii iilke konumundadir. ABD’nin bu
alanda lider konumda olmasi, sektdre yon veren teknoloji sirketlerinin cogunluguna sahip olmast,
konu ile ilgili arastirma yapabilecek imkan diizeyleri elit seviyede olan iiniversitelere sahip olmast,

arastirmacilarin biiylik veri ekosisteminin iginde olmasi gibi etkenler sayilabilir. Bu etkenler

ABD’yi takip eden iilkelerde de bulunmaktadir.

Biiyiik veriyi kullanan sirketlere Google, Amazon, Microsoft, Facebook, Yahoo, Linkedin

gibi sirketleri sayabiliriz. Bu sirketler;

Kalabaligin giiclinden faydalanmak

BV merkezlerini kullanmak

Bilisim ve sosyal aglarla alakal1 yeni teknolojiler tiretmek
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gibi ortak dzelliklere sahiptir (Giirsakal, 2017).

BV; sadece biiylik bir veri toplulugunu temsil etmez, ayni zamanda belirli bir amag
dogrultusunda bir araya getirilmis verilerin analizini de igerir. BV; BV analitigi ya da BV ve analiz
metotlar1 olarak degerlendirilmektedir (Kizmaz ve Kiigiikgolak, 2021).

Biiyiik veri ifadesindeki “biiyiik” kelimesi sabit bir miktar1 ifade etmemektedir. Verinin
miktar1 artarken, bu verilerin iglenmesine iligkin metot ve teknolojiler de gelismektedir. Bu nedenle
BV, geleneksel arag ve gereclerle islenemeyecek kadar cok miktardaki veri kiimelerini ifade
etmektedir (Kose,2018).

BV; bugiin ve gelecekte mevcut olan/olacak tiim dijital kaynaklardan {iretilen genis,
karmasik ve farkli kaynaklardan elde edilen verinin ciddi bir oranda artmasi ile meydana
gelmektedir. Kaynaklara 6rnek olarak; sensor verisi, e-posta paylasimlari, GPS sinyalleri, imalat
sensorleri, sosyal medya hesaplar1 vb. verilebilir (Silahtaroglu, 2020).

BV’yi tanimlayan V’ler anlaminda ilk olarak 2001 yilinda Douglas Laney “Data
Management: Controlling Data Volume, Velocity, and Variety” adinda bir bildiri yayinlamistir. Bu
bildiride ii¢ boyutlu veri yonetiminin Oneminden bahsetmistir. Veri hacmi, veri hizi, veri
cesitliligini daha etkili kullanabilen kurumlarin, daha fazla bilgi getirisi saglayacagini ifade etmistir

(Kizmaz ve Kiiglikgolak, 2021).

e  Hacim (Volume) : Biiyiik verinin isimlendirilmesinde temel alinan 6zelligidir. Biiyiik
veriyi degerli yapan en 6nemli kriterdir. Veri ne kadar ¢ok olursa, i¢cinde barindirdigi,
aciga cikarilmay1 bekleyen gizli bilgi miktar1 da ayni 6l¢ilide artacaktir. Cokluk ile
kastedilen, terabaytlar, peta baytlar diizeyidir.

(Silahtaroglu, 2020) Diinyada iiretilen veri hacminin biiyiikligi ile ilgili tahminlerde

bulunan pek ¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu calismalarda ortak olarak su ¢ikarimlarda bulunulmustur:

v' 1980° den beri her 40 ayda bir kisi basina diisen veri miktarinin 2 katina ¢iktigi
gorlilmektedir.

v' 1986 yilinda liretilen verilerden sadece %1°i dijital veri iken, 2007 ye gelindiginde bu
oran %94’e ulasmistir.

v/ 2012 yili itibariyle giinliik 2,5 Exabyte (2,5 x 1018) veri iiretilmektedir (Kdse, 2018).

Saglik sektorii; Elektronik Saglik Kayitlari (Electronic Health Records ,EHR), Laboratuvar
Bilgi Yonetim Sistemi, hastalik teshis veya izleme cihazlari, tedarik zincirleri, faturalandirma,
eczane, sosyal medya gibi ¢esitli kaynaklardan iiretilen muazzam bir veri yiginina sahiptir (Bansal

ve ark., 2021).
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Biiyiik veri hacimlerini isleme, NoSQL veritabanlar1 ve bulut depolama sistemleri gibi

teknolojiler yardimiyla etkili bir sekilde gergeklestirilebilir.

e  Hiz (Velocity): Verilerin hem iiretim hizin1 hem de iiretilen verilerin {izerinde hizlica
hareket edilerek verinin islenmesini ifade etmektedir (Silahtaroglu, 2020).
Haberlesme teknolojisinin gelismesi ile ger¢cek zamanli veri akigi biiyiik oranda
artmigtir. Gergek zamanli goriintii, ses ve veri akisi geleneksel yontemlerle analiz
edilememektedir. Ornegin; finansal ticaret platformlar1 saniyede milyonlarca islem

gerceklestirmektedir. Bu da yiiksek hizla veri isleme hiz1 gerektirmektedir.

Tibbi verilerin {iretim hiz1 yliksektir ve 6zel olarak veri isleme ihtiyact duymaktadirlar

(Bansal ve ark, 2021).

o  (Cesitlilik (Variety): BV nin ses, goriintii, harita, metin vb. gibi degisik formatlardan
meydana gelmesini ifade eden Ozelliktir. Verinin analiz edilmesindeki anlami
artirmasi nedeni ile kritik dneme sahip bir 6zelliktir. Cesitlilik, verinin yapilandirilmas,
yapilandirilmamus, yari-yapilandirilmis tiirlerini ifade eder. BV’nin gergek anlamda
BV olarak tanimlanabilmesi i¢in farkli veri tiirleri, degisik format ve kayitlari icermesi

gerekmektedir (Silahtaroglu, 2020).

Saglik hizmetlerinde ¢esitli kaynaklardan elde edilerek, cesitli bicimlerde depolanir.
Toplam saglik verisinin yaklasik olarak %80’1 yapilandirilmamis verilerden olusmaktadir.
Ornegin; goriintiiler, sinyaller, metinler gibi. Verilerin kalan %20’si yapilandirilmis verilerden
olusmaktadir. Ornegin; viicut sicakligi, kan basinci, hasta demografisi gibi (Bansal ve ark., 2021).

Teknolojiye yon veren sirketler zamanla Douglas Lane’in 3V olarak temellerini attigi, BV
Ozelliklerinin 5V’ye ¢ikmasina araci olmuslardir. Oracle sirketi Subat 2013°de “Information
Management and Big Data: A Reference Architecture” adli yayminda bilgi yonetimi ve BV
hakkinda isletmelere yonelik birtakim degerlendirmeler ve onerilerde bulunmustur (Kizmaz ve

Kiigiik¢olak, 2021). Deger (Value) ve Dogruluk (Veracity) kavramlari literatiirde yerini almustir.

e  Dogruluk (Veracity): Toplanan verinin sahte, yanlig vb. olmamasi durumunu ifade
eder. BV’nin 6nemli bir kismi1 kullanici tarafindan olusturulan veriler olduklart igin,
dogruluk 6zelligine dikkat edilmelidir. Degisime ugramis, tutarsiz veriler ile analiz
yapmak; zaman ve maliyet israfina yol agabilecegi gibi, hatali sonuglar iiretilmesine
de sebep olacaktir (Silahtaroglu, 2020). Veri dogrulugunun saglanmasi i¢in veri
yonetim siirecinin her asamasinda kalite kontroller ve veri dogrulamalar

saglanmalidir. Ozellikle saglik verilerinin dogru veriler olmas1 hayati 5neme sahiptir.
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Yanlis ve eksik veriler, telafi edilemez sonuglara sebebiyet verebilme potansiyeline
sahiptir.

e  Deger (Value): Verinin bu 6zelligi ile analiz edilmesi, kullanilmasi halinde kurumlar
ve isletmeler i¢in art1 degerler saglamaktadir. BV’nin hiz ve cesitlilik 6zellikleri
dikkate alindiginda, ¢ogu zaman elde bulunan kayitlarin hepsinin degil, sadece belli
bir béliimiiniin degerini kullanmak yeterli olabilmektedir. Ornegin; saglik sektoriinde
hizmet veren ve saglik ile ilgili stratejik kararlar alan bir kurumun; hekim bilgilerine,
yogun goriilen hastaliklara, sik tiiketilen ilag tiirlerine, bolge, il, ilge gibi ayrintilar ile
anlik olarak ulasabilmesi biiyiik verinin “deger” 6zelligidir (Silahtaroglu, 2020; Kose,
2018).

Analiz yapmak i¢in daha fazla veri toplanmasinin nedenlerini su sekilde agiklayabiliriz:

v' Analize daha fazla veri eklemek, bir is sorununa iliskin etraflica ve eksiksiz bakis agisi
ile ¢ozlim yontemleri gelistirmeye olanak saglar.

v’ Bir problemin farkli yonlerinden daha fazla veri eklendikge, daha biitiinciil bir bakig
acisi elde edilir.

v' Daha fazla verinin bir araya getirilmesi, verinin daha derin kesfedilmesine olanak
saglar.

v" Daha fazla veri eklemek, veri bilimi problemlerinde dogrulugu artirmaya yardimci
olacaktir.

v' Daha fazla veri kiimesi birlestirilerek ve daha kapsamli veriler olusturularak, daha

fazla boyuta sahip olunur.

Biiyiik Verinin Kullanim Alanlar

BV uygulamalarinin = kullanilmasinin =~ 6nemli nedenlerinden bazilari;  tiiketici
deneyimlerinde iyilesme saglanmasi, is siireclerindeki maliyetlerin azaltilmasi, daha etkili
pazarlama stratejilerinin olusturulmasi gibi faaliyetlerdir. BV’nin baslica uygulama alanlari
arasinda bankacilik, saglik hizmetleri, medya ve eglence sektorii, liretim, egitim, kamu hizmetleri,
perakendecilik ve ticaret, sigortacilik, ulagim, enerji sektorii gibi bir¢ok alan bulunmaktadir (Aktan,
2018).

BVA yaparak gelirlerini artiran ¢esitli sektdrlerden ¢ok sayida sirket vardir.

e  Bankacilik Sektériinde Biiyiik Veri Uygulamalari: BV kullanimi ile bankalar para
dolagimlarinin  detaylarim1  gorebilmektedir. Tiiketici davramislarim1  daha iyi
anlayabilmektedir. Bankalar ulusal ve uluslararasi alanlarda miisteri davraniglarinin

analizi, risk yonetimi, finansal suglarla miicadele etme gibi bircok alanda BV’den
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faydalanmaktadirlar. Web sitesi kullanimi ve yapilan islemlerin analizi ile potansiyel
misteri adaylarii miisterilere doniistiirmek ve ¢esitli finansal iirlinlerin kullanimina
tesvik edilmesini saglamak icin de BV’den faydalanilmaktir. Boylece bankalar
bireysel miisteri tercihlerine iligkin profiller olusturabilmektedirler.

Medya ve Eglence Sektoriinde Biiyiik Veri Uygulamalari: Diinyadaki medya
kuruluslar1 kiiresellesen medya pazarindaki rekabette avantaji ele gegirmek,
izleyicilere daha iyi bir icerik sunmak, miisteri incelemelerinden i¢gorii elde etmek,
hedef kitlenin ilgi alanlarmmi ve tercihlerini tahmin etmek, hedef pazarlama
kampanyalarini olusturmak i¢cin BV’den faydalanmaktadirlar. BV; izleyicilerin
beklentilerini, isteklerini kendileri dahi farkinda olmadan tahmin ederek, i¢erik sunma
imkanin1 saglamaktadir. Haberlesme ve sosyallesme araci olan sosyal medya ile de
isletme, kurum, kurulus hakkinda yapilan degerlendirmeler incelenerek miisteri
memnuniyeti saptanmakta ve elde edilen verilerden anlamli pazarlama bilgileri
¢ikarilmaktadir.

Kamu Hizmetlerinde Biiyiik Veri Uygulamalari: Kamu kurum ve kuruluslarinda
her giin petabaytlar seviyesinde veri iiretilmektedir. Bu verilerin gergek zamanli analiz
edilmesi ile, egitim kalitesinin iyilestirilmesi, issizlik oranlarinin azaltilmasz, trafikteki
canli akis verisinin incelenerek trafik yogunlugunun azaltilmasi ve trafik giivenligine
yonelik Onlemlerin alinmasi, ambulans hizmetlerinin iyilestirilmesi, sosyal ve
ekonomik politikalarin gelistirilmesi vb. bircok alanda vatandaglara katma degerli
hizmet sunulabilme firsati olmaktadir. Bu hususta biiyiik veri, vatandaslara sunulan
hizmetin hizli ve gilivenilir olmasini saglayarak, akilli sehirlerin gelistirilmesinde
onemli rol oynamaktadir. Ayrica; belirli bir bolgedeki ge¢misteki su¢ kayitlarinin
incelenerek kriminal aktivitelerinin gerceklesmeden once tahmin edilip, giivenlik
onlemlerinin alinmasi da kamu hizmetlerinde biiyiik veri uygulamalarina 6rnek olarak
verilebilir. Devletlerin bu teknolojiye ne kadar adapte olup, faydalanabilecegi konusu
gelismiglik diizeyleri de iliskilidir.

Uretimde Biiyiik Veri Uygulamalari: BV’nin cografi, metinsel, grafiksel
unsurlarindan bilgi ¢ikaran tahmin modellerinden yararlanilarak, {iretim ve zamaninda
kaynak tahsisi alaninda karar verme siiregleri desteklenmektedir. Akilli {iretim siireci
ve Uiriin yasam dongiisii gibi kavramlar biiylik veri ile birlikte gelismektedirler. Biiyiik
veri analitigi ile akilli liretim sistemlerinde aktif dnleyici bakim uygulanabilmektedir.
Uretim cihazlarindaki arizalart énceden tespit etmek igin cihaz durum bildirimleri,
cihaz olay kayitlar gibi ger¢ek zamanli bir¢ok cihaz bilgisi toplanmaktadir.
Perakendecilik ve Ticarette Biiyiik Veri Uygulamalari: Perakendecilik sektdriinde
bliyilik veri miisteriler, iiriinler, zaman, yer ve kanallar olmak iizere bes temel boyutta

ele alinmaktadir. Bu boyutlar her miisteri ile iligkili veri, {iiriin &zellikleri ve stok
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seviyeleri ile iligkili veri, ger¢ek zamanli veri akisi, cografi konum ve hedef verisi,
tim iletisim kanallarindan elde edilen verileri kapsamaktadir. BV kullanim ile
aligveris Oriintlilerinden elde edilen bilgiler, personel istihdam optimizasyonu ve
misteri iligkileri devamliligi igin kullanilmaktadir.

Ulasimda Biiyiik Veri Uygulamalari: Bilgi ve iletisim teknolojilerinin yaygin olarak
kullanildig1 akilli ulasim sistemlerinin gelismesi ile birlikte, trafik alaninda yol
durumu, ara¢ sayist ve siiriicii davranislart gibi trafik verileri biiyiik veriyi
olusturmaktadir. Bu verinin analiz edilmesi ile gelistirilen modeller akilli ulagim
sistemlerinin gelismesine katki saglamaktadir. BV, kamu sektorii ve 6zel sektor
tarafindan 6zgiin amaglar icin de kullanilabilmektedir. Ozel sektorde; ticaret ile
ugraganlarin mal transferinde ara¢ rotasinin optimizasyonunun saglanarak rekabet
avantaji elde edebilmelerine, yakit ve zaman tasarrufu saglayabilmelerine yonelik
amaglar icin kullanilmaktadir. Kamu sektoriinde; trafigi kontrol ederek yollarda
tikanikligin 6niine gegmek gibi kosullarin iyilestirilmesi amaciyla kullanilmaktadir.
Enerji Sektoriinde Biiyiik Veri Uygulamalari: Enerji sektoriinde sensorler, bulut
bilisim teknolojileri ve kablosuz ag iletisiminin yayginlasmasiyla birlikte biiyilik
miktarda veri {iretilmektedir. Enerji BV’si sadece, giiniin belirli periyotlarinda bilgi
toplayan akilli sayaglardan elde edilen verileri icermemektedir.. Hava durumu verisi,
cografi bilgi sistemi gibi kaynaklardan gelen ¢ok miktarda veriyi de kapsamaktadir.
Bu verilerin analiz edilmesiyle daha verimli kaynak ve isglicii planlamasinin
yapilmasi saglanmaktadir.

Telekomiinikasyon Sektoriinde Biiyiik Veri Uygulamalari: Akilli telefonlarin ve
akilli cihazlarin popilerliginin artmasi ile beraber telekomiinikasyon sirketlerinin
faaliyetleri hizlica biliyimiistiir. Bu sirketlerin ellerinde tuttuklart BV sayesinde

misterilerine 6zel hizmetler gelistirebilmektedirler (Aktan, 2018).

1.2.6. Saghk Sistemlerinde Biiyiik Veri

Saglik hizmetlerinde BV; hastane, hekimler, saglik personelleri, hasta ve tibbi siireglerin

biitiiniidiir. Akilli telefonlar, sensorler, hastalar, hastaneler, saglik hizmeti saglayicilari,

arastirmacilar vb. kisi, kurum ve kuruslar. Biiyiik miktarda veri iiretmektedir. insanlarmn hayatlarin

daha saglikli ve kolay hale getirmek i¢in verilerin bulunmasi, verilerden elde edilen bilgilerin

toplanmasi, analiz edilmesi ve yonetilmesi gerekmektedir. Bu sayede sadece yeni hastaliklar1 ve

tedavileri anlamada degil, ayn1 zamanda hastalik semptomlarinin daha erken asamalarda tahmin

edilmesi, ger¢cek zamanli kararlar alinmasi da saglanabilmektedir. Hastalarin sagligini desteklemek,

tibb1 gelistirmek, maliyetleri diistirmek, saglik hizmetlerinin kalitesini ve degerini artirmak i¢in de

BV ve BV analitiginden faydalanilmaktadir (Asri ve ark., 2015).
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Biiyiik saglik verileri arasinda, farkli kaynaklardan elde edilen, heterojen yapida olan
veriler bulunmaktadir. Saglik hizmetlerinde tiretilen biiyiik verinin basari ile sistemle entegrasyonu,
bagta hastalar olmak {izere, tiim paydaslar i¢in fayda saglamaktadir.

Saglik sistemlerinde liretilip, kullanilan verilerin boyutu terabayt ve petabayt cinsindendir.
Saglik sistemleri; kan testleri, idrar testleri, tiroid fonksiyon testleri vb. kaynaklardan elde edilen
sayisal veriler, radyoloji goriintiileri, bilgisayarli tomografi (BT) taramalari, MR taramalari,
rontgenler vb. kaynaklardan elde edilen goriintii verileri, metinsel veriler, kisisel bilgiler, tibbi
kayitlar, genomik ve biyometrik sensor verileri vb. bilgilerini igermektedir. Bulut bilisimin
kullanilmasi neticesinde bu karmasik verileri islemek, depolamak, kullanmak, yonetmek, analiz
etmek miimkiin hale gelmistir (Agrawal ve ark., 2021; Altindis ve Morkog, 2018).

KPMG danigsmanlik firmasinin raporuna gore saglik verilerinin hacmi 2013 yilinda 150
eksabayt’a ulagmistir. Bu boyuttaki hacim igerisinde, yapilandirilmis, yari-yapilandirilmas,
yapilandirilmamis veri ¢esitliligi nedeniyle analizde zorluklar teskil etmektedir. Klinik verilerin
(yapilandirilmis veriler) makineler tarafindan islenmesi, depolanmasi ve analiz edilmesi,
yapilandirilmamis verileri analiz etmeye gore nispeten daha kolay bir siirectir. Ancak saglik
sistemlerinde; doktor notlari, regeteler, tibbi goriintiiller vb. yari-yapilandirilmis veya
yapilandirilmamus saglik verileri, yapilandirilmig verilere gére daha fazladir (Altindis ve Morkog,
2018).

Saglik sistemlerinde depolanan veriler diizenli olarak giincellense bile her zaman dogru
olmayabilir. Bu nedenle; gergek zamanli veri islemeye dayali olarak biiyiik verinin zamaninda
analiz edilmesi gerekmektedir. Hastalarin yasami veya Oliimii gercek zamanli verilere
dayanmaktadir. Ornegin; enfeksiyonlar1 dnlemek ve miimkiin olabildigince en erken siirede tespit
etmek, daha etkili kararlar alip, hayat kurtarmak i¢in bilylik veri analitiginin hizlica uygulanmasi
gerekmektedir (Altindis ve Morkog, 2018).

Veri analitigi siireglerinin sonunda giivenilir sonuglar elde edebilmek igin, yiiksek kaliteli
verilere ihtiyag vardir. Ozellikle yapilandiriimanus verilerin dogru olmasi, veri kalitesi agisindan
ve veri analitiginin etkili olmasi agisindan énemlidir.

BV analitigi saglik sistemlerinin gelismesini saglasa da, bu alanda BV kullanabilmenin

bazi kisitlamalar1 mevcuttur:

e Hastaneler, eczaneler, ilag sirketleri, tip merkezleri vb. kuruluslardan gelen verilerin
farkli formatlarda kayd1 tutulmaktadir. Bu kuruluglarin verileri kendilerine 6zel sistem
ve ortamlarda bulunmaktadir. Bu kuruluslar tarafindan {iiretilen biiyliik miktardaki
verileri kullanabilmek ve bu verileri yonetebilmek i¢in, ortak bir veri ambarina ihtiyag

duyulmaktadir. Bu tiir sistemler de biiylik maliyetler gerektirmektedir.
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e Toplanan veriler uygunsuz, standartlagtirilmamis ve  yapilandirilmamis
olabilmektedir. Sektoriin bu tarz verileri anlamlandirabilmesi i¢in ciddi bir ¢aba sarf
etmesi gerekmektedir.

e  Veri bilimi alanindaki sirketlerin; saglik kuruluslarin1 BV analitigini kullanmalar1 igin
ikna edebilmeleri gerekmektedir.

e Toplanan verilerin kalitesi ile ilgili ciddi sorunlar nedeni ile, analiz sonuglarinda

hatalar meydana gelebilmektedir (Asri ve ark., 2015).

Saghk Sistemlerinde Biiyiik Veri Analitigi

BV analitigini kullanan saglik sektdriindeki kurum ve kuruluslar, hastaliklarin erken
teshisi, tedavilerin zamaninda yapilmasi, klinik operasyonlar, hasta profili analiti vb. amaclar icin
BV’den faydalanmaktadirlar. Saglik sistemlerinde BV analitigi; bilimsel kanita dayali karar almak
icin, saglik verilerinden anlaml i¢cgdriiler elde etmek iizere verilerin islenip, analiz etmek igin
doniistiiriilmesi islemleridir. Karmasiklik diizeyinin kiiciikten biiyiige dogru siralanarak ifade

edildigi ii¢ analitik diizey mevcuttur:

1. Tammlayic1 Analitik (Descriptive Analytics): Tablo ve grafik gibi istatistiksel
araglar yardimi ile gecmis olaylar1 6zetleyen ve giincel olaylari agiklayan raporlarin
olusturulmasidir. Bu sayede hekimlere, hasta hakkindaki operasyonel veriler yardimi
ile hastanin gegmisteki davranis kaliplarini inceleme ve anlamasi siirecinde yardimei
olunur. Bu veriler mevcuttaki sorunlar1 ¢ézmek i¢in kullanilabilir.

2. Ongoériicii Analitik (Predictive Analytics): ML, veri madenciligi gibi yontemlerde
tanimlayici verilerin kullanilarak, gelecegin tahmin edilmesi ve analizlerin
yapilmasidir.

3. Onerici Analitik (Prescriptive Analytics): Sorunlara yonelik gesitli olas1 alternatif
¢Oziim arasindan en uygun ¢oziimiin se¢ilmesidir. Gergek zamanli verilerin, veri
madenciligi, ML, YZ yontemleri kullanarak geg¢mis veriler ile analiz edilmesidir.
Uygulayicilar, simiilasyon ve optimizasyon tekniklerini kullanarak alman kararlarin
olas1 etkilerini belirleyebilir ve bagar1 ve basarisizlik senaryolarina karsi hazirlikli

olabilirler (Bansal ve ark., 2021).

Saghk Sistemlerindeki Genel Tibbi Veri Tiirleri

Hastaneler tarafindan giinliik olarak cesitli tibbi veriler iiretilmektedir. Bu veriler, saglik
sektoriindeki hastalarin karmagik hastaliklarinin teshisi ve hekimlere bilimsel arastirmalarinda
katki sunmast i¢in gereklidir. Tip bilimcilerinden bir grup, tibbi verileri dort kategoride

siniflandirmistir:
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1. Sayisal Veriler: Hasta tarafindan, Olglimler yapilarak olusturulan ve saglik
sektoriinde daha yaygin olarak kullanilan verilerdir. Ornegin; kan basinci veya seker
seviyesinin 6lglimleri, bir hastaligin siddet seviyesinin 0 (hi¢ yok), 1 (diisiik seviye),
2 (orta diizey), 3 (yliksek diizey) olarak tanimlanmasi, sistolik kan basincinin 70-120
mg arasinda olmasi, diyastolik kan basincinin 90-80 mg arasinda olmasi vb. gibi ayrik
veya siirekli nitelikte olan verilerdir.

2. Maetinsel Veriler: Alfabetik veriler icerir. Tibbi verilerin ¢ogu, hastaliklarla ilgili net
tanimlar iceren metinsel ifadelerdir. Bu tiir veriler, hekimlerin hastaliklar1 teshis edip,
tedavi edebilmelerine katki sunmaktadir. Ornegin; hastanin kalp rahatsizlig olmasi
muhtemel ise metinsel veriler, okuyucunun ciimleleri degerlendirmesi i¢in daha etkili
olabilmektedir. ML yoOnteminde tibbi metinsel veriler, doktorlarin receteli rapor
sonuclar1 ile kullanilarak hastaligin tahmin edilmesi gibi amaglar igin
kullanilmaktadir.

3. Kategorik Veriler: Kategori belirleyebilen metinsel veri tiirleridir. Tibbi verilerin
dagimik oldugunda bdliinme ve kategorilere ayrilmasmin etkili bir yontemidir.
Cogunlukla, ML modellerinin kategorik tahminler yaptig1 uygulamalarda kullanilir.
Ornegin; hastaligin ciddiyet diizeyinin tahmin edilmesi vb. Kategorik veriler
matematiksel ifadelerle temsil edilir. Ornegin; kan grubu ORh(+) olanlar; 1, A olanlar;
2 vb.

4. Goriintilleme Verileri: Hastaliklarin teshis edilmesi ve tedavi siireglerinde oldukga
onemli olan verilerdir. Goriintiileme verileri; hastaliklar1 otomatik olarak tanimak,
ciddiyetini tahmin etmek igin goriintii tanima ve siniflandirma modelleri gelistirmede
etkili bir yontem olan piksel tabanli cok boyutlu verilerdir. Ornegin; X-1sin verileri,
ultrason goriintii verileri, BT tarama verileri vb. Bu veriler, doktorlarin hasta bireyin

enfekte bolgelerini tespit etmesine yardimct olmaktadir (Agrawal ve ark., 2021).

Saghk Sistemlerinde Biiyiik Veri Kaynaklar
Saglik hizmetlerinde biiyiik verinin beslendigi ¢ok fazla sayida kaynak vardir. Bu
kaynaklar su sekilde gruplandirilabilir:

e  Makinelerin Olusturdugu Veriler: Uzaktan algilayicilar, akilli sensorler ve
sayagclar, hayati bulgu sinyalleri saglayan cihazlar vb. kaynaklarin trettigi verilerdir.

e Biyometrik Veriler: Kisilerin parmak izleri, imzasi, retina taramalari, kan basinglari,
kalp carpint1 hizlari, nabizlar gibi fiziksel 6zellikleri ile beraber rontgen ve diger tibbi
goriintiileme cihazlarindan elde edilen verilerdir.

o insanlarin Olusturdugu Veriler: Saglk sistemlerinde dogrudan insanlarin

olusturdugu verilerdir. Hasta durum belgeleri, laboratuvar sonuglari, hastane kabul
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kayitlari, epikriz, taburcu ozetleri, elektronik postalar vb. yari-yapilandirilmis ve
yapilandirilmamig verilerdir. Yapilandirilmis EHR’de bu grubun igerisinde yer
almaktadir.

e Islem Verileri: Hastalarin saglik talepleri, fatura kayitlarindan elde edilen veriler
vb.bu gruba girebilir.

e Davrams Verileri: Sosyal medya platformlarindan kullanicilarin konumlari, saglik
durumlari, duygusal ve sosyal etkilesimlerinin goriintiilenmesi vb. gibi ¢ok ¢esitli veri
tipinde {retilen verilerdir.

e Epidemiyolojik Veriler: Saglik arastirmalari, hastalik kayitlar1 gibi konularda
istatistiksel olarak tutulan verilerdir. Epidemiyolojik arastirma anlaminda biiyiik
veriler bir iilke icerisindeki veritabanlar1 veya global olarak veritabanlarinin
birbirlerine entegre edilmesi ile olusturulan biiyiik veri setleridir.

e Giincel Hayata lliskin Veriler: Akilli cihazlardan elde edilen, bireylerin giinliik

yasamdaki faaliyetlerinin kaydmin tutuldugu verilerdir. Ornegin; giinliik atilan adim
sayisi, harcanan kalori miktar1 vb. Ayrica; kilo degisimleri, beslenme aligkanliklar

vb.’de bu veri sinifinda yer almaktadir (Altindis, ve Morkog, 2018; Kursun, 2021).

Saghk Sistemlerinde Biiyiik Verinin Kullanim Alanlart

Saglik sistemlerinde olusturulan BV ile diger alanlarda olusturulan BV karsilastirildiginda,
saglik sistemlerinin kendine 6zgii 6zellikleri mevcuttur. Tip alaninda BV’ye ulasmak zordur ve
veriyi kullanmanin yasal olarak komplikasyonlar1 vardir. Genel olarak saglik hizmetlerinde BV;
klinik uygulama ve arastirma, halk saglig1 informatigi, risk tahmini, biyoinformatik uygulamalar,
giyilebilir cihazlar ve mobil sensorler, hastaliklarin teshis edilmesi ve tedavisi, bulasici hastaliklarin
yayilmasi tahmini, tibbi goriintiileme, ruh saglig1 degerlendirmesi gibi alanlarda kullanilmaktadir

(Kursun, 2021).

e Kilinik Uygulama ve Arastirma: Teknolojinin gelismesi ile geleneksel hasta tedavi
yontemleri yerini veri ile yonetilen siireglerle desteklenen tedavi yoOntemlerine
birakmigtir. Bilgisayar programlari araciligryla iiretilen karar destek sistemleri, klinik
vakalarda karar vericilere destek sunmaktadir. BV; hastalik ve genetik verilerin
toplanip, analiz edilmesi ile hasta kisiye en uygun tedavi yoOntemlerinin
uygulanabilmesini saglamaktadir. EHR klinik tip i¢in potansiyel bir BV kaynagidir.
BV, bilgiyi siirekli iyilestirme ve yapilabilecek yenilikler hususunda oldukga
onemlidir. Ayrica BV; sundugu veri ¢esitliligi sayesinde birbiri ile ilgisiz gibi goriinen
verileri bir araya toplayarak saglik sistemlerinde bir i¢gdrii olusturabilme, deger

yaratabilme potansiyeline sahiptir.
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Halk Sagh@ Informatigi: EHR sistemlerinin kullamm saglik hizmetlerinde giin
gectikce artmaktadir. Bu sayede her seviyede halk sagligi hekimleri, arastirma
yapmak, uygun tedavi ile hastaya miidahalede bulunmak, genel saglig iyilestirmek
icin oldukca fazla veri ve bilgiye sahip olabilmektedirler.

Saghk Hizmetlerinde Risk Tahmini: BV kavraminin popiiler hale gelmesinden
sonra, saglik hizmetlerinde risk tahminlerinde biiyiikk veri araglarinin kullanilarak
cesitli analizler yapilmaya devam edilmektedir.

Biyoinformatik Uygulamalar Biiyiik Veri, biyolojik bilgileri toplamada ve analiz
etmede, arastirmacilara etkili veri igleme araglari ve veri havuzlar saglamaktadir.
Hadoop ve MapReduce gibi biiyiik veri araglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.
Giyilebilir Cihazlar ve Mobil Sensorler: Giyilebilir cihazlar, hastalar ile fiziksel
etkilesimi sinirlandirarak veri toplamay1 saglayan teknolojilerdir. Bu teknoloji ile
veriler uzaktan da degerlendirilerek, tiim hastane siireclerinin iyilesmesine katki
sunulmustur. Mobil sensorler ise “akilli” ¢aginin triinleridir. Akilli telefonlar, veri
yakalamak icin fazla sayida gomiilii sensorler igermektedir. Bu sensorler arasinda;
kameralar, ivme Olgerler, 1s1k sensorleri, yakinlik sensorleri, barometreler,
termometreler, adim olgerler vb. bulunmaktadir.

Hastaliklarin Teshisi ve Tedavisi: Saglik hizmetlerinde farkli hastanelerde farkli
standartlar kullanilmakta ve tedavi goriilen bir hastanedeki standartlar, farkli bir
hastanenin saglik standartlar1 ile oOrtiismeyebilmektedir. Bu nedenle farkli
hastanelerden elde edilen tibbi verilerin, bir standardizasyon isleminden ge¢mesi
gerekmektedir. YZ, ML; hekimlere farkli hastaliklar1 teshis etmesi, tedavi
alternatifleri, tibbi goriintiileri yorumlayabilmeleri icin ipuglari saglanmasi gibi
konularda yardimci olacaktir. Boylece saglik hizmetlerinde standardizasyonun
olugmasi siirecine yeni teknolojiler katki sunacaklardir.

Bulasic1 Hastaliklarin Tahmini: Bulasici hastalik; bir kisiden veya hayvandan baska
bir kisiye, patojenlerinin enfekte olmasi ile ortaya ¢ikan klinik vakadir. Sosyal bir
sorun olarak kabul edilmektedir. Salgin sirasinda insanlar yogun bir sekilde internette
hastalik bilgisi aramaktadirlar. Bu toplu arama verileri, halk saglig1 aragtirmalarinda
kullanilmaktadir. Bu veriler; hastalik dinamiklerini 06l¢mek, saghk kurumu
kaynaklarini verimli bir sekilde kullanabilmek, hastali§a hizli bir sekilde miidahale
etmek gibi faydalar saglamaktadirlar.

Tibbi Goériintilleme: Goriintii veritabani, goriintii raporlarini, patolojik, genetik ve
diger klinik verilerini i¢inde bulundurur. Genellikle goriintiiler, goriintii icermeyen

verilerden ayrilmaktadir. Goriintiileme bilgileri “meta veriler” olarak isimlendirilir.
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Hastalikli dokunun radyografik goriintiileri, BV kaynagi olabilmektedir. Bu veri
kiimelerinin iglenmesi ve anlamli bilgiler ¢ikarilmasi gerekmektedir

e Ruh Saghgi Durumunun Degerlendirilmesi: Sosyal medya platformlar,
kullanicilardan elde ettigi bilyiik veriyi analiz ederek, kullanicilarin ruh hallerine
yonelik ¢ikarimlarda bulunmakta, kullanicilarin ruh sagligi hastaliklarina yakalanma

riski faktorlerini belirlemeye ¢alismaktadir (Kursun, 2021).

1.2.7. Biiyiik Veri Analizi Araclari

Altyapisal olarak BV’nin saklanmasi ve iglenmesi ig¢in biiyilk donanimlara ihtiyag
duyulmaktadir. BV ile ¢alisirken, uygulamalarda performans sorunlari ile de karsilagilabilmektedir.
Verilerin saklanmasinda ve islenmesinde dev sunucular, veritabanlari ihtiyaclar1 kargilama gorevi
iistlense de bunlarin da yetersiz oldugu noktalar bulunmaktadir. Bu noktada ihtiyaglar1 gidermek

icin Hadoop, Hive, Impala, Spark gibi teknolojiler gelistirilmistir.

AKAN VERI

KUMELERE AYIRMA

TABLOLASTIRMA

DIGER UYGULAMA VE

{ is ZEKas| M-vsnimmciu&i} [MAui'nsﬁﬁnfwssl" o

Sekil 1.7. Veri analizi i¢in genel teknoloji adimlar

Sekil 1.7°de ifade edildigi lizere; eger veriler standart kapasiteli bir bilgisayar yardimi ile
islenip, analiz edilebilecek boyutta ve bir tablo haline getirilmis ise dogrudan is zekasi, veri

madenciligi, ML gibi yazilim veya algoritmalar ile islenebilir.
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Veriler ¢ok biiyiik boyutlarda degil fakat farkli yapi, tablo veya ortamda ise verilerin dnce
tablolastirilmali ve standart hale getirilip, analize hazir duruma getirilmelidir.

Veriler gorece olarak biiylik boyutta ve analiz edilmesi zaman aliyor ise veriler dnce
kiimelere ve parcgalara ayrilip daha sonra standart hale getirilmelidir. Bu amagcla gelistirilen
teknolojilerden bazilar1 MapReduce, APACHE SPARK, H20, KAFKA, APACHE FLUME
teknolojileridir.

Verilerin daha hizli sorgulanmas1 gerekiyorsa, klasik iliskisel veritabant mimarisi yerine
NoSQL veritaban1 mimarisi kullanilip, verilerin JSON formatina déniistiiriilmesi gerekebilir.
Veritabani NoSQL bir yapiya tasinirken; REDIS, MongoDB, Casandra gibi veritabanlarindan biri
verilerin analiz amacina gore tercih edilmelidir.

Veriler tek bir donanimin isleyemeyecegi kadar biiylik ve siirekli akan bir veri ise, bu
verileri birden fazla makineye dagitip isleyecek bir sistem kullanilmalidir. Bunun igin gelistirilen
ve yaygin olarak kullanilan teknolojiler HADOOP veya APACHE STORM’dur. Bu teknolojiler
Dagitik Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System, HDFS) ile entegre bicimde c¢alisarak
biiylik boyutlu verilerin dagitik ortamda depolanmasini ve islenmesini saglamaktadir. BV’ nin
islenmesi i¢in yiiksek maliyetli olan siiper bilgisayarlarin kullanimi yerine standart bilgisayarlardan

olusan bir ag tizerinde bu sistemlerin kullanabilmesi prensibine sahiptirler (Silahtaroglu G., 2020).

1.2.8. Makine Ogrenmesi

Bu kisimda genel hatlar1 ile makine 6grenmesi kavramindan bahsedilecektir. Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 gibi teknik konulardan, bu tezin uygulama kisminda faydalanildigr igin,
Materyal ve Metot kisminda da ayrica bahsedilecektir.

Makine 6grenmesi, giiniimiizde neredeyse hayatin her alaninda uygulama olanagi olan bir
teknolojidir. Teknoloji ile ilgilenenlere teknoloji kitab1 Onerilmesi, kiigiik ¢ocuklara oyuncak
Onerilmesi, borsa yatirimcilarina destek vermesi i¢in piyasa tahmini yapmasi, bir onkologun
hastasinin tlimoriiniin iyi huylu mu yoksa kétii huylu mu oldugunu anlamasina yardimci olmasi,
enerji tiiketiminin optimize edilmesi vb. bir¢ok alanda uygulama alani bulan, hayatin hangi
yoniinden bakilirsa bakilsin, bir yagam bi¢imi haline gelen teknolojidir (Dutt ve ark, 2018).

1999 yilinda IBM’in Derin Mavi (Deep Blue) adin1 verdigi program, satran¢ oyununda
diinya satran¢ sampiyonu olan Garry Kasparov’u yenerek bilim diinyasinda bir doniim noktasim
olusturmustur. Bu basar1 siiper bilgisayarlarin ve yapay zekanin, insan diislincesini simiile
edebilecegi bir gelecegin habercisi olmustur (https://www.ibm.com/history/deep-blue).

Ogrenme kavramm iki gruba ayirabiliriz. Bunlar; insan ogrenmesi ve makine
Ogrenmesidir.

Giinliik yasamimizda sokakta yiiriimek, okul 6devini yapmak, sarki s6ylemek gibi basit bir
gorev olan aktiviteleri gerceklestirebilmenin yaninda, bir roketin belirli bir yoriingeye sahip

olabilmesi i¢in hangi agiyla firlatilmas1 gerektigine karar vermek gibi karmagsik bir gérev olan
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aktiviteleri de gerceklestirmek gerekebilir. Bir gorevi uygun bir sekilde icra etmek igin géreve dair
daha oncesinden az da olsa bilgi sahibi olunmasi1 gerekir. Daha fazla bilgi edinildik¢e diger bir
deyisle daha fazla 6grendikge gorevler daha verimli bigcimde yapilabilmektedir. Bu durumlar insan
Ogrenmesine ornek gosterilebilir.

Makine 6grenmesi kavramu, bilgisayar sistemi i¢eren bir makinenin belirli bir gorevi yapip
deneyim kazanarak, gelecekte benzer gorevleri yaparken performansini artirabildigi 6grenme
durumudur. Gegmis deneyimler ile anlatilmak istenilen belirli bir géreve ait gecmis verilerdir. Bu
veriler makineye bir kaynaktan gelen girdilerdir (Dutt ve ark, 2018).

Makine 6grenmesi yontemi ile kesin karar verme yaklasimi kullanish bir ¢6ziim yontemi
degildir. Insanlarda oldugu gibi makine 6grenmesi yontemlerinde de sezgisel veya yaklasma
yontemi ile sorunlar ¢oziilmelidir. Bu yontemle de dogru karar vermeme riski vardir ¢iinkii; yapilan
bazi varsayimlar gergekte dogru olmayabilir. Ancak makinelerde oldugu gibi insanlar da sezgiye
ve i¢glidilye dayanarak karar aldiginda ayn1 hatalar1 yapabilir (Dutt ve ark, 2018).

Makine 6grenmesi; biiyiik miktarda veriyi isleyip analiz edebilmesi, ¢ok boyutlu veri
setlerindeki karmasik yapilari tespit edebilmesi, aym1 girdilerle hep ayni ¢iktiyr vererek tutarli
olmasi, tekrara bagli gdrevlerin otomasyonu, tahmin yetenegi, yeni verilerle siirekli egitilerek
performansinin artmas1 vb. nedenlerle tercih edilen bir teknolojidir. Insan beynini taklit etse de;
insan zekasinin yerini almak yerine, insan1 giliclendiren ve destekleyen bir arag olarak

degerlendirilmesi gerekir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Bu boliimde giris kisminda bahsi gegen konular1 da kapsayan, daha dnce yapilmis ve
literatiire katki sunmusg ¢aligmalardan bahsedilecektir.

Makine Ogrenmesi, YZ’nin bir alt dali olup, bilgisayar sistemlerinin agik¢a
programlanmadan verilerden 6grenmesini saglayan algoritma ve teknikler biitiintidiir.

Makine o6grenmesi cok ¢esitli alanlarda uygulanma firsati olan tekniklerdir. Saglik
sistemleri de bu alanlardan biridir. Makine 6grenmesi metotlar1 uygulanarak saglikla ilgili cesitli
konularda calismalar yapilmistir. Hastalik teshisi, kronik rahatsizliklarin tedavi siireclerinin
iyilestirilmesi, hasta takibinin saglanmasi gibi bircok alanda makine &grenmesi tekniklerine
basvurulmustur.

Mujumdar ve Vaidehi (2019) ¢alismasinda diyabetin daha iyi siniflandirilmasi i¢in glikoz,
viicut kitle indeksi, yas, insiilin vb. gibi diizenli faktorlerin yani sira diyabetten sorumlu birkag dis
faktorii de iceren bir diyabet tahmini saglayan makine 6grenmesi modeli gelistirmislerdir. Ahmed
ve ark. (2020) 2016 yilindan kalp hastalarina ait demografik verileri ve kan sekeri degeri, kolesterol
degeri gibi tibbi verileri de toplayip; bir kisinin kalp hastaligi belirtisi i¢erip igermedigini makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile tahmin etmistir Alves ve ark. (2021). Rastgele Orman (RO)
siniflandiricisi ile COVID-19 vakalarimi tahmin etmeye ¢alismistir. Karar Agact Agiklayicist ve
Kriter Grafigi kullanilarak klinisyenlerin kan parametreleri arasindaki baglantiy1 genel olarak veya
vaka bazinda anlamalarina yardimci olabilecek bireyler arasinda bazi driintiileri bulmalart miimkiin
hale gelmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, etkili bir sekilde 6grenmek ve genellenebilir modeller
olusturmak i¢in biiyiik ve ¢esitli veri kiimelerine ihtiya¢ duyar. Biiyiik verinin sagladigi hacim, ML
modellerinin karmagik oriintiileri daha dogru bir sekilde tanimasinit miimkiin kilmaktadir.

Biiyiik veri, geleneksel veri igsleme yontemlerinin basa ¢ikmakta yetersiz kaldigi, hacim,
hiz ve ¢esitlilik gibi dzelliklerle karakterize edilen devasa ve karmasik veri kiimeleridir. ilk olarak
Douglas Laney (2001) tarafindan tanimlanan 3V (Volume, Velocity, Variety) kavramina ek olarak,
literatiirde daha sonra Dogruluk (Veracity) ve Deger (Value) boyutlar1 da eklenerek 5V modeli
yayginlagmustir.

Literatiir, biiyiik veri ve makine 6grenmesi arasinda karsilikli yarar saglanan bir iliski
oldugunu vurgulamaktadir:

Dal (2021) galigmasinda toplumda BVA ile entegre edilmis mobil-saglik (m-saglik)
uygulamasinin kullanilmasini tiiketicilerin benimseme davranigini incelemistir.

Yanar (2024) calismasinda karaciger kanseri nedeni ile karaciger nakli olan hastalarin,
kanserinin niiksetme durumunu tahmin edebilen makine &grenmesi modellerini gelistirmistir.
Hastalara ait; yas, cinsiyet, timor ¢api, invazyon, timor volimil gibi degiskenleri veri setinde

kullanmustir.
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Bulut (2023) galigmasinda BV baglaminda islenen tiim saglik bilgilerinin kisisel verilerle
iligkili oldugunu, BV nin saglik alaninda kullanilmasi siirecinde daha fazla korunmasi gerektigini
ifade etmistir. Saglik sistemlerinde kullanilan veritabanlarindaki etik sorunlari tanimlamaya ve bu
sorunlart meslek ahlaki ylikiimliilikleri ve insan haklar1 temelinde ¢ozebilmek igin Oneriler
gelistirmistir.

Mumcu (2024) tez ¢aligmasinda saglik sektoriinde biiyiik verinin konumu, kullanimi ve
etkisini kapsamli analiz etmek amaciyla literatiirdeki uluslararasi yayimnlarin olusturdugu veri
yigininin bibliyometrik analizini yapmustir.

Saglik sistemlerinde talep tahmini amaciyla karma dagilim modellerinin kullanildig1 ¢esitli
caligmalar literatiirde yer almaktadir. Son donemlerde arastirmalar, saglik yonetiminde karar
siireglerini desteklemek icin gelistirilen karma dagilim tabanl yaklasimlarin umut verici sonuglar
sundugunu gostermektedir. Saglik hizmetlerinden yararlanan bireylerin yas, cinsiyet ve sosyo-
ekonomik durum agisindan farklilik gostermesi, bu tiir modellerin heterojen veriyi temsil etmede
giiclii bir yontem olmasimi saglamaktadir. Karma dagilim modelleri, 6zellikle farkli ¢alisma
siirelerine sahip personelin gorev siirelerini modellemede etkili bir sekilde kullanilmistir (Millard,
1988). Ayrica, hastane kalig siiresinin 6ngoriilmesinde veriyi yatan hasta ve ayakta tedavi goren
hasta gruplarina ayirmak, tahminlerin dogrulugunu artirmaktadir (Xiao ve ark., 1999).

Literatiirde, sisteme gelisler arasi siire ve sistemde kalis siirelerinin normal, negatif binom,
istel, Weibull, Poisson ve lognormal karma dagilimlarinin kullanildig1 ¢alismalara rastlanmustir.

Giileryiiz (2023) tez ¢alismasinda Cukurova Universitesi Balcali Egitim ve Arastirma
Hastanesinin yogun bakim iinitesi yatak kapasitesi problemini ele almistir. Yogun bakim
tinitesindeki tiim hastalara bekleme siiresi olmaksizin hizmet vermek icin gereken yatak
kapasitesinin yonetilmesi i¢in girdi parametreleri olarak karma dagiliminin kullanildig1 simiilasyon
tabanli bir model olusturmustur.

Hastanede kalis siiresini modellemek amaciyla gerceklestirilen bir arastirmada, iki
bilesenden olusan Poisson karma modeli uygulanmis ve modelin istatistiksel agidan gii¢lii bir uyum
sagladigi rapor edilmistir (Wang ve ark., 2002).

Amerika’da gerceklestirilen bir arastirmada, hastalarin hastaneye yatislarindan
taburculuklarina kadar gecen siirenin, iki bilesenli iistel karma dagilim kullanilarak modellendigi
belirtilmistir (Cleary, 1991).

Bir hastanede gerceklestirilen aragtirmada, 16semi ve lenfoma hastalar1 arasinda yiiksek
maliyet olusturan ve uzun siire hastanede kalan hasta gruplarim belirlemek i¢in Weibull karma
dagilimindan yararlanilmigtir (Quantin ve ark., 1999).

Bagka bir calismada hastanede kalis siiresi degiskeni, taniya gére olusturulan hasta gruplari
icerisinde sonlu karma dagilimlar araciligiyla modellenmistir. Bu ¢alismada tek bir dagilim temelli
karma model yerine, Gamma, Weibull ve lognormal gibi asimetrik dagilimlarin birlikte kullanildig:

bir karma model 6nerilmis ve bu yaklasimin gegerliligi ortaya konmustur (Atienza ve ark., 2008)
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde tez ¢aligmasinin uygulama asamasinda kullanilan verinin 6zelliklerinden ve

bu veriyi analiz etmek i¢in kullanilan yontemlerden bahsedilecektir.

3.1. Makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML)

Ogrenme genel olarak bir ¢alisma veya deneyim sirasinda belirli bir beceri veya bilgi
edinme siirecidir. Bir makinenin bu temel 6grenme eylemini yeniden icra edebilmesine makine
Ogrenimi denir (Saxena ve Chandra , 2021).

Makine 6grenmesi, sistemlerde ilgili verileri gozlemleyerek, bir goérevdeki performansin
otomatik olarak iyilesmesini saglayan bir tekniktir. Bilgisayarlara acikc¢a programlama yapilmadan
O0grenme yetenegi kazandirilmasidir. Deterministik kurallar yerine, olasilik ve istatistikle
yonlendirilen matematiksel modeller kullanilarak belirsizlikle miicadele etmek icin kullanilir.
Yapay zekanin alt dalidir (Natarajan ve ark., 2017; Saxena ve Chandra, 2021).

Makine 6grenmesi, insanlarin karar vermek durumunda oldugu vakalarda gelecegi tahmin
etmek ya da, bilgiyi siniflandirmak igin karar destek sistemleri olarak yaygin bigimde kullanilan
tekniklerdir. ML degiskenler arasindaki iligkiyi aciklayan algoritmalara dayanan tekniklerdir. ML
algoritmalari, geg¢mis verilerden Ogrendikleri Ornekler iizerinde egitilir ve gegmis verileri
degerlendirebilir. Siirekli egitimden sonra, bir algoritma tahmin yapmak icin verideki desenleri
tanir. Bir 6grenme algoritmasi kendi kendine 6grenmek ve zamanla daha iyi performans sergilemek
icin verileri ve deneyimi kullanir. Siire¢ boyunca 6grenen algoritma daha iyi tahminler iiretebilmek

icin siirekli kendini optimize eder (Natarajan ve ark., 2017; Bansal ve ark., 2021).

h
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EGITMEK
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Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi Siireci
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Sekil 3.1; makine 6grenmesi algoritmalarinin genel is akisini ifade etmektedir.

Makine 6grenmesindeki siirecler 4 grupta incelenebilir.

1. Veri toplama ve veri 6n isleme
2. Veri kiimelerinin olusturulmasi
3. Egitim

4. ML degerlendirmesi

Baslangicta veriler farkli kaynaklardan elde edilir ve tek bir veri kiimesinde birlestirilir.
Ardindan veriler, kullanilabilir bir veri kiimesine doniistiiriilmek amaciyla veri 6n islemeye tabii
tutulur. Islenen veriler; egitim verisi kiimesi, dogrulama verisi kiimesi ve test verisi kiimesi olarak
ayrilirlar. Daha sonra egitim kiimesindeki veri, siniflandirmada kullanilan 6zellikleri 6grenmesi
icin ML algoritmalarina verilir. Egitim tamamlandiktan sonra model, kabul edilebilir diizeyde
bireysel parametrenin oldugu dogrulama veri kiimesi kullanilarak iyilestirilebilir. Parametreler
belirlendikten sonra, test veri kiimesi kullanilarak test yapilir. Sonuclar kabul edilebilir ise ML
algoritmasi tahmin yapmak i¢in kullanilabilir. Aksi halde dogruluk degerini artirmak igin egitime
devam edilmelidir (Bansal ve ark., 2021).

Makine 6grenmesi, sik sik insan miidahalesi gerektiren gorevlerde ya da insanlarin ¢ok
etkili oldugu gorevlere uygulanmamalidir. Ornegin; hava trafik kontrolii, yogun insan katilin
gerektiren ¢ok karmasik bir gorev olmasi nedeni ile buradaki gorevler makine O6grenmesi
algoritmalarina devredilmemelidir. Ayni1 zamanda geleneksel programlama paradigmalari
kullanilarak uygulanabilen ¢ok basit gorevler i¢in de makine 6grenmesi kullaniminin geregi yoktur.
Ornegin; fiyat hesaplama motoru gibi formiil tabanl veya basit kural odakli uygulamalar igin
makine Ogrenmesi teknikleri kullanilmasina gerek yoktur. Makine Ogrenmesi is siirecinde
aksakliklar meydana geldiginde kullanilmalidir. Goérevler optimize edilmisse makine 6grenmesi
kullaniminin geregi yoktur. Ayrica egitim verilerinin yeterli olmadigi durumlarda makine
ogrenmesi etkili bir sekilde kullanilamaz. Ciinkii; kiiciik egitim verilerinde, kotii verinin sonuca
etkisi kat ve kat daha kotii olmaktadir. Tahmin veya Onerinin iyi kalitede olabilmesi i¢in egitim
verilerinin de 6nemli miktarda ve kaliteli olmas1 gerekmektedir (Dutt ve ark., 2018).

Makine 6grenmesi 3 genis kategoriye ayrilabilir:
e  Denetimli (Gozetimli) Ogrenme

e  Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme

e Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme
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MAKINE

OGRENMESI
DENETIMLI DENETIMSIZ PEKISTIRMELI
OGRENME OGRENME OGRENME
SINIFLANDIRMA REGRESYON KUMELEME ILISKi ANALIzi

Sekil 3.2. Makine Ogrenmesi Tipleri

3.1.1. Denetimli (Gozetimli) Ogrenme

Hem girdi verilerinin hem de c¢ikt1 verilerinin sistemde yer aldigi makine 6grenmesi
tiiriidiir. Denetimli 6grenme tiiriinde algoritma, etiketli verileri makinenin 6grenebilecegi ve girdi
degerler ile ¢ikt1 degerler arasinda oriintiiler gelistirebilecegi seklide egiterek calisir. Bu sayede
gbzetimli Ogrenme algoritmasi, veri noktalarin1 kategorize edebilecek yontemi veya
siniflandirabilecek Oriintiiyii bulur. Etiketlenmis veri; veri orneklerine atanan, bilinen tanimlari
ifade eder. Ornegin; bir hastalik igin farkli semptomlar gdsteren 20 kisiye yapilan test sonucuna
gore, her hasta pozitif ya da negatif degere sahip etiketlendirme ile temsil edilebilir. Boylece,
etiketlenen veriler ¢ikt1 degerleri igin bir sekil saglar. Dolayisiyla denetimli 6grenme siireci ile
makinenin Oriintilyli 6grenip verileri siniflandirmasi beklenir (Saxena ve Chandra, 2021).

Denetimli 6grenme temel olarak ge¢cmis bilgilerden 6grenir. Makinenin yiiriitmesi gereken
gorev hakkinda bilgi sahibi olmasi gerekmektedir. Makine 6greniminin tanimi kapsaminda bu
bilgiler, deneyimdir. Ornegin; bir makine farkli nesnelerin gériintiilerini girdi olarak alsin ve bu
makinenin gorevi, goriintiileri nesnenin sekline veya rengine gore ayirmak olsun. Eger sekle gore
ayiracaksa, yuvarlak sekilli nesnelerin goriintiilerinin, {iggen sekilli nesnelerin goriintiilerinden vb.
ayrilmasi gerekir. Eger ayrim renge gore yapilacaksa, mavi nesnelerin goriintiilerinin, yesil
nesnelerin goriintiilerinden vb. ayrilmasi gerekir. Bir makinenin, nesnenin yuvarlak mi yoksa liggen
mi oldugunu ya da nesnenin renginin mavi mi yoksa yesil mi oldugunu ayirt edebilmesi i¢in, temel

bilgilerin makineye saglanmasi, verilmesi yani dgretilmesi gerekir. Bu temel girdi ya da makine
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O0grenmesi paradigmasindaki deneyim, egitim verileri seklinde verilir. Egitim verileri, belirli bir
gorevle ilgili gegmis verilerdir. Goriintli ayirma sorunu ile iligkili olarak, egitim verileri, bir dizi
gorilintliniin farkli yonleri ve ozelliklerine dair gegmis verilerdir. Bu veriler goriintiiniin yuvarlak

ya da iiggen vb. oldugu, mavi renk ya da yesil renk vb. olduguna dair etiketler icermektedir.

Etiketli Veri

O0O

AN OA Makine ML Modeli Tahmin
oo — ﬁ%

K<}
L3 58 o
Etiketler A =3 Daire
oo/

Dikdbrtgen Diaire

= AO

Uggen Altigen

Test Verisi

Sekil 3.3. Denetimli Ogreneme

Sekil 3.3’ de ifade edildigi iizere; gozetimli 6grenmede, gecmis bilgileri iceren etiketli
egitim verileri girdi olarak gelir. Egitim verilerine dayanarak makine, test verilerindeki her kayit
icin bir etiket atayabilecek tahmin modeli olusturur.

Gozetimli 6grenmeye bazi 6rnekler su sekildedir:

e  Bir tiimoriin iyi huylu mu yoksa koétii huylu mu oldugunu tahmin etmek
e  Emlak, hisse senedi fiyatlarim1 tahmin etmek

e  E-postalar1 spam veya spam olmayan olarak siniflandirma

e  Bir oyunun sonucunu tahmin etmek

e  Bankacilik islemlerinde dolandiricilik tespiti

e Dogal afet tahmini

e  El yazisi tanima

e  Hava durumu tahmini

e  Perakende sektoriinde talep tahmini

Gozetimli 6grenme 2 bigime ayrilabilir:

1. Smmflandirma: Onceden tanimlanmis simiflardan gelen girdi verilerini siiflandirir.

Algoritmalar, etiketli verilerden kategorik ¢iktiyr tahmin etmeyi saglar. Baska bir
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ifade ile, egitim verileri tarafindan saglanan bilgileri referans alarak, test verileri i¢in
kategorik tipte bir sinifin tahmin edildigi denetimli 6grenmedir.
2. Regresyon: Degiskenler/6zellikler arasindaki iligkiyi bulur. Algoritmalar, girdi

verildiginde 6zellikler arasindaki iliskiyi bularak ¢iktiy1 tahmin etmeyi saglar.

Yukaridaki 6rneklerden, bir timdriin iyi huylu mu yoksa koétii huylu mu oldugunu tahmin
etmek ve emlak, hisse senedi vb. fiyatlarin1 tahmin etmek incelendiginde, iki problemin 6ziinde
ayn1 olmadigi goriliir. Her ikisi de tahmin problemi olsa da ilk durumda bilinmeyen bir verinin
hangi kategoriye veya sinifa ait oldugu tahmin edilmeye calisilirken; ikinci durumda bir sinif degil,
mutlak bir deger tahmin edilmeye calisilmaktadir. Kategorik veya nominal bir degiskenin tahmin
edilmeye calisilmast problemine siniflandirma problemi, sayisal degerli bir degiskenin tahmin
edilmeye calisilmasi regresyon problemi bi¢cimine girer.

Denetimli makine 6grenimi, kendisini egitmek icin kullanilan veriler kadar iyidir. Egitim
verileri kalitesiz ise, tahmin sonucu da kesin olmaktan uzaklasacaktir (Saxena ve Chandra, 2021;

Dutt ve ark., 2018).

3.1.2. Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme

Makineye sadece giris degerleri/verileri saglanir. Sistemde sabit bir ¢ikt1 saglanmaz. Bu
nedenle gozetimsiz dgrenme algoritmalar etiketli verilere sahip degildir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalar girdi verilerindeki gizli oriintiiyli bularak ¢ikti degerlerini tahmin eder. Denetimsiz
ogrenme siirecinde makinelere etiketsiz bir veri girdisi saglanir. Bu veriler, denetimsiz 6grenme
algoritmasi tarafindan veriler i¢erisinde bir oriintii varsaymak i¢in kullanilir. Bu 6riintii kullanilarak
veri noktasi ornekleri gruplandirilir. Benzer oriintii ve grupla eslesen veriler ¢ikti degeri olarak
tahmin edilir (Saxena ve Chandra, 2021).

Baska bir tanimlamaya gore denetimsiz 6grenme kavrami su sekilde ifade edilebilir.

Denetimli 6grenmeden farkli olarak, denetimsiz Ogrenmede Ogrenme isleminin
yapilabilecegi etiketli bir egitim verisi ve yapilacak tahmin yoktur. Denetimsiz 6grenmede amacg;
bir veri kiimesini girdi olarak alip, veri 6geleri icerisinde veya veri kayitlari igerisinde dogal
gruplamalar ya da kaliplar bulmaktir. Yani; veri kiimesinde ¢iktinin 6nceden tanimlanmadig gizli
ortintiileri kesfetmektir. Bundan dolayi; denetimsiz 6grenme genellikle tanimlayict model olarak
isimlendirilir ve denetimsiz 6grenme siireci de bilgi kesfi veya kalip kesfi olarak isimlendirilir (Dutt

ve ark., 2018; Saxena, ve Chandra 2021). Sekil 4.4 ile anlatilanlar tasvir edilmeye ¢alisilmustir.
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Sekil 3.4. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme iki ¢esittir:

1. Kiimeleme: Girdi verilerinden kiimeler olusturmay1 amaglayan yontemdir. Benzerlik
gosteren veri noktalar1 bir araya gelerek kiimeler olusturur ve bu kiimeler iizerinden
tahminleme ve veri analizi yapilabilir. Baska bir deyisle, denetimsiz 6grenmenin temel
tiirlerinden biri olan kiimeleme, benzer nesneleri gruplandirmay1 veya organize etmeyi
hedefler. Bu nedenle; ayn1 kiimeye ait nesneler birbirlerine belirli 6zellikleri agisindan
oldukca benzerken, farkli kiimelerdeki nesneler birbirlerinden belirgin sekilde
farklhidir. Sekil 3.4° de gorsel olarak gosterildigi iizere, kiimelemenin amaci
etiketlenmemis verilerden kiimeler olusturmaktir. Kiimeleme islemi igin farkl
benzerlik dlgiitleri kullanilabilir. En yaygin 6lgiitlerden biri mesafedir. iki veri 6gesi
aralarindaki mesafe az ise ayni kiimenin parcast kabul edilir. Aksine, veri 6geleri
arasindaki mesafe yiiksekse, genellikle ayn1 kiimede yer almazlar. Bu yaklagim
mesafeye dayali kiimeleme olarak adlandirilir. Ayrica; her bir kiimenin merkez
noktasini bulmaya dayali teknikler ve veri dagilima dayanan istatistiksel yontemler de
kiimeleme analizinde kullanilmaktadir. Veri dagilimina dayanan istatistiksel
yontemlere karma dagilimlar 6rnek verilebilir. Karma dagilimlar, iki ya da daha fazla
dagilimin kombinasyonuyla olusan ve c¢arpik veri modellenmesinde kullanilan bir
istatistiksel dagilim tiirtidiir. Bu yaklasimla ayni grup igerisindeki farkli kiimeler
basarili bir sekilde temsil edilebilir. Karma dagilim modellemesi ile bir popiilasyonun
grup yapisi tanimlanabilmekte ve kiimeleme analizinde kullanilan giiglii bir olasilik
yaklagimi saglanmaktadir. Kiimeleme analizinde varliklarin birkag kiimeye
gruplandirilmasi karma dagilim araciligiyla elde edilmektedir. Boylece kiime igi
benzerligin en fazla, kiimeler arasi benzerligin en az oldugu veri gruplar elde
edilmeye caligilir. Karma dagilim temelli kiimelenme yaklagimlari, gézlenen 6zellik
verileri ve her bir birimle iliskili degiskenler temelinde, temel popiilasyonun grup
yapisin1 dnceden herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duymadan ortaya ¢ikarmak amaciyla
uygulanir. Bu yontem, denetimsiz siniflandirma olarak adlandirilmaktadir. Karma

dagilimlar ayrica kiime bilesen sayisinin belirlenmesi ve siniflandirma belirsizliginin
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degerlendirilmesinde de istatistiksel c¢ikarimlar saglamaktadir. Gergek veriler
genellikle homojen olmayip, heterojendir. Karma dagilim modelleri, farkh
parametrelere sahip heterojen alt popiilasyonlarin varligini dikkate aldigindan dolayz,

veri temsilinde 6nemli rol oynamaktadir. (Giileryiiz, 2023).

Saglik sektoriinde kiimeleme, hastalar1 benzer komorbidite ya da risklere sahip anlaml
gruplara ayirmak ic¢in kullanilabilir. Karmagik ya da nadir gelisen hastaliklarin bakiminda, farkli
tedavi yontemlerinin benzer durumlardaki diger hastalar i¢in ise yaramasi durumunu, ge¢mis
hastanin mevcut hastaya Ongorii degeri tasiyabilecek benzerlikte olup olmadiginin analiz
edilmesinde kullanilabilir. Mevcut niifus saglig1 yonetimi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in genis

hasta gruplarinin tespit edilmesinde kiimeleme kullanilabilir (Natarajan ve ark., 2017; Uguz, 2023).

2. [lliski Analizi: Algoritmalarin, girdi verilerindeki kurallari bulup, verilerden
tahminlerde bulundugu iliskidir. Ornegin; bir market sepetine gegmis verilerden yola
cikarak A {irlinlinii satin alan miisterilerin ¢ogunun B ve C iiriinlerini de satin
almasinin iriin iliskileri baglaminda incelenip aralarindaki baglantinin ortaya

¢ikarilmasidir.

3.1.3. Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme

Bir YZ modelinin, verilerden 6grenmek yerine, bir ¢evre (environment) ile etkilesime
girerek belirli bir gorevi gerceklestirmeyi 6grenmesini saglayan bir ML yaklagimidir. Bu yontem,
verilen gorevin basariminda dogru sonucu en iist diizeye ¢ikaracak optimal stratejinin bulunmasina
odaklanir. Kararlar sirali olarak verilir. Toplam sonuglara giden yolda algoritma, attig1 her adimda
pozitif veya negatif bir ¢ikt1 (6diil/ceza) elde eder. Dolayisiyla nihai basari, siire¢ boyunca
karsilagilan tiim negatif ve pozitif sonuglarin toplamina baglidir. Algoritma sonucu en iist diizeye
cikararak, en iyi yolu bulmay1 amaglar.

Pekistirmeli 6grenme siireci bebeklerin ylirlimeyi 6grenme siireci ile benzerlik gosterir.
Bebekler baslangicta yiiriimeyi bilmemelerine ragmen ¢evresindeki bireyleri gézlemleyerek adim
atmak icin bacaklarini sirayla kullanmalar1 gerektigini kavrarlar. Yiirimeye calisirken bazen
engele takilip diserler, bazen de engelli yollardan kaginarak rahatga yiiriiyebilirler. Basarili bir
sekilde yliriiyebildiklerinde ebeveynleri tarafindan oOdiillendirilirler. Basarisiz olduklarinda
odiillendirilmezler. Bebekler deneyimlerinden geribildirim alarak daha kolay yiiriiyebilir hale
gelirler. Benzer sekilde; pekistirmeli 6grenmede ajan (agent) belirli bir gorevi yerine getirmeye
caligir. Bebek orneginde gergeklestirilmeye caligilan eylem yiiriime eylemidir. Bebek ajandir.
Bebegin yiirimeye calistigi engelli yer ¢evredir. Bebek gorevi yerine getirme performansini

artirmaya calisir. Bir alt gorev basar ile tamamlandiginda 6diil verilir. Bir alt gorev dogru bir
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sekilde yerine getirilmediginde ise 0dill verilmez. Bu pekistirmeli 6grenme siireci makine tiim
gorevi yerine getirene kadar devam eder (Saxena, ve Chandra, 2021; Dutt ve ark., 2018).
Pekistirmeli 6grenmenin bir bagka giincel drnegi ise siiriiciisiiz otomobillerdir. Farkli yol
segmentlerindeki hiz siniri, trafik sartlari, yol ve hava durumu gibi dikkate alinmasi gereken kritik
bilgilerdir. Araci baglatma/durdurma, aracin hizlanmasi/yavaglamasi, saga/sola donme gibi

tamamlanmasi gereken gorevlerdir.
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Sekil 3.5. Pekistirmeli Ogrenme

3.2. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi icin Veri On Isleme

Veri setini hazirlama siirecidir. Makine 6grenmesinde modeller 6grenme islemini
verilerden gerceklestirirler. Elde edilen herhangi bir veri diizenli degildir. Diger bir ifade ile makine
ogrenmesi modelleri i¢in egitilmeye hazir degillerdir. Bu veriler iizerinde veri 6n isleme yapilmasi
gerekir. Veri madenciligi acisindan ele alindiginda ise; veri madenciliginin ortaya ¢ikmasinin ve
glinimiizde olduk¢a popiiler olmasinin, {izerinde aragtirmalar yapilmasinin en Onemli
nedenlerinden biri, glinlimiizde biiyiik veritabanlarinin erisilebilir olmasidir. Farkli sektorlerden,
farkl1 nedenlerle kaydi tutulan her tiirlii bilgi bilgisayar belleklerinde muhafaza edilmektedir.
Ancak bu veritabanlarinda tutulan bilgilerin tamaminin gergek ve dogru bilgiler oldugu %100
olarak garanti edilemez. Ayrica; bu bilgilerin mevcut hali ile yapilacak olan ¢alismaya hizmet
edebilecegi de kesin degildir. Bu bilgileri kullanabilmek, analizler yapabilmek, i¢goriileri ortaya
cikarabilmek, ongoriiler elde edebilmek igin belirli islemlerden gegirmek gerekir. Diger bir ifade

ile veriler tizerinde bir 6n isleme ¢alismas1 yapilmalidir. Ciinkii gercek hayatta iiretilen veriler;

3. Eksiktir: Bazi kaynaklarda bazi 6zniteliklere ait veriler eksiktir ya da 6znitelik baska
verilerden elde edilen bilgileri i¢erdigi i¢in anlamsal olarak kaynak verilere erismek
miimkiin olmayabilir. Ornegin; dogum tarihi yerine yas bilgisi, boy ve kilo yerine

viicut kitle indeksinin kullanilmasi gibi.
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4. Giiriiltiiliidiir: Ozniteligin 6zelligine aykir1 de@erler ya da hatali girilen degerler
mevcuttur. Ornegin; bir kisinin dogum tarihinin 1283 olarak girilmesi gibi.

5. Tutarsizdir: Biitiinciil bir bakis agist ile ele alindiginda, ayn1 varliga ait farkli kayitlar
arasinda ya da kayit bazli incelendiginde, bir kaydin birkag 6zniteligindeki degerler
arasinda geliskiler ve tutarsizliklar vardir.

6. Hataldir: Verilerin bir kismu gergekten yanlis, anlamsiz bilgiler igerebilir. Ornegin;
iirin kodlar1 hatali girilmesi, bir bilginin birka¢ farkli yere gereksiz bir sekilde

girilerek ayni1 anlama gelebilecek birden fazla bilginin olmasi gibi.

Bu durumlar goz ard1 edilip, gerekli veri 6n isleme adimlar1 yerine getirilmezse, kalitesiz
bir veri kiimesi {izerinde ¢alisilir ve kalitesiz sonuglar elde edilir. Veri madenciliginde sikca dile
getirilen “Cop girerse, ¢op cikar” ifadesi, kalitesiz verinin sonuglar1 nasil etkiledigini oldukea iyi

agiklar.

Mikemmel
Model

Mikemmel
Veri

Sekil 3.6. Girdi-Cikt1 Kalitesi Iliskisi

Basarili bir veri madenciligi ya da makine O6grenmesi caligmasi i¢in Sekil 3.6’da
gosterildigi lizere hem veri (malzeme) hem de modelin (yontem) kaliteli olmas1 gerekmektedir

(Kose. 2018; (Silahtaroglu, 2020).

3.2.1. Veri Kalite Kriterleri
Eldeki verinin eksik, giiriiltiilii, tutarsiz, hatali olabilecegi kabul edildikten sonra, veri

iizerinde temizlik yapilabilmesi i¢in birtakim kalite kriterlerine ihtiya¢ vardir:

e  Gecerlilik: Verinin gegerli bir deger tagidiginin sdylenebilmesi i¢in veri su kosullara
uygun olmalidir:
v Aralik: Oznitelik i¢in anlamli olan bir aralik varsa veri bu aralikta olmalidir.
Ornegin; yas dzniteligi icin 320 degeri normal kabul edilemez.
v Tiir: Verinin, dzniteligin veri tiiriine uygun olmasi gerekir. Ornegin; tarih

Ozniteligi GG.AA.YYYY formatinda olabilir.
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v Zorunluluk: Bazi 6zniteliklerin bos deger almasi kabul edilebilir bir durum
degildir. Ornegin; hastalik tanisi tahmini yapmak igin gelistirilen bir modelde,
eldeki veri setinde tan1 6zniteligine sahip veri olmayan kayitlar gecerli olamaz ve
analize dahil edilmemelidirler.

v Teklilik: Baz1 6zniteliklerde yer alan degerlerin tiim veri kiimesi i¢inde tekil
olmas1 gerekebilir. Ornegin; TC No vb.

v' Secenek: Bazi Oznitelikler birden fazla deger igerebilir. Bu durumda ilgili
oznitelige ait veriler mutlaka tanimlanmus seceneklerden biri olmalidir. Ornegin;
cinsiyet 6zniteligi icin “erkek”, “kadin”, “belirtilmedi” tanimli ise baska bir deger
gecersizdir.

v' Harici anahtar: Veri kaynaginin iliskisel bir veritabani olmasi durumunda,
Oznitelik vektoriinde bagka tablolardan referans edilen 6znitelikler yer alabilir.
Ornegin; muayene veri setindeki “sevk eden hastane” gibi bir nitelik,
veritabaninda kayitli olan hastanelerden biri olmalidir. Tanimsiz bir hastane adi
iceren kayitlar gegersizdir.

v" Alanlar aras1 uygunluk: Bazi durumlarda bir kayitta yer alan niteliklerdeki
degerler kendi aralarinda tutarsiz olabilir. Ornegin; muayene veri kiimesinde yer
alan “hastanin ¢ikis tarihi”, “hastanin giris tarihi” nden dnce olamaz. Aksi halde
kayitlar gecersizdir.

Biitiinliik: Eldeki verinin, analiz yapilan dénem ya da konuya dair tiim kayitlar1 ve

ornekleri barindirtyor olmasidir. Ornegin; Y1l ierisindeki tiiketici hareketlerini izleme

konulu bir ¢alismada 3 aylik market verisi saglikli bir analiz yapabilmek icin yeterli
olmayacaktir.

Tutarhlik: Ayni konu, kisi, alan vb. ile ilgili elde bulunan birden fazla kaydin

birbirleri ile tutarli olmasi durumudur. Tutarsizlik durumunda dogru bilgi her zaman

ogrenilemeyebilir ve ¢oziimleme yapilamayabilir.

Tekdiizelik: Ayn1 veriye ait olglimlerin her zaman ayni tiir ve yapida kayit altina

alinmasidir. Ornegin; kisinin boyunun bazi yerlerde cm, baz1 yerlerde metre cinsinden

kaydedilmesi gecerli bir durum olsa bile tekdiizelik kuralini ihlal ettigi i¢in verinin
kalitesini olumsuz etkiler.

Yogunluk: Analizde kullanilacak verinin ¢esitliligi ve miktarinin problem i¢in yeterli

diizeyde olmasidir. Veri arastirma yapilacak konuyu temsil edecek diizeyde olmalidir.

Essizlik: Veri kiimesindeki verilerin hepsinin birbirinden farkli olmasi, diger bir ifade

ile tekrar eden verinin olmamasi durumudur. Kayit tekrarinin gegerli nedenlerinin

olmasi egsizlik prensibine zarar vermez ancak; aym kaydin hatali olarak tekrari,

smiflandirma ve kiimeleme gibi yontemleri olumsuz etkiler.
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e Tamhk: Biitlinliik ve gegerlilikle iliskili bir kalite kriteridir. Eldeki veriler gegerli ve
tim ¢esitliligi iceren yeterli diizeyde veri igeriyorsa, veri kiimesinin tam oldugu
sOylenebilir.

e  Dogruluk: Tamlik, tutarlilik ve yogunluk ile iligkili bir kalite kriteridir. Bu kosullar
saglantyorsa verinin dogru oldugu sdylenebilir (Kose, 2018; Silahtaroglu, 2020).

3.2.2. Verinin Temizlenmesi

Kirli veri olarak da adlandirilan kayip ve giiriiltiiniin ortadan kaldirilmasidir. Yanlis ve agirt
ucta olan verilerin ortadan kaldirilmasini da kapsar. Veri temizleme ifadesi, kirli verilerin veri
kiimesinden ¢ikarilmasi anlamima gelmemektedir. Veri kiimesinden verilerin ¢ikarilmasi, veri
temizleme asamasinda baska higbir ¢are kalinmadiginda bagvurulan yontemdir. Miimkiinse,
oncelikli olarak belirlenen eksikligin, hatanin telafi ve tamir edilmesine calisilir. Veri temizleme

icin uygulanan temel yontemler:

e  Eksik verileri tamamlama
e  Aykn verileri diizeltme

e  Tutarsiz verileri diizeltme

Eksik verileri tamamlama i¢in kullanilan temel yontemler:

e Kaydin tamamen silinmesi: Ozellikle simf niteliginin eksik oldugu kayit, tahmin
edici bir analizde kullanilamaz. Bu nedenle kaydin kendisi direkt olarak silinir. Simif
niteligi digindaki niteliklerin eksik olmasit durumunda, veri eksikliginin orani
incelenir. Ornegin; %30°dan fazla eksik veri iceren niteliklerin, nitelik vektoriinden
¢ikarilmasi islemi gergeklestirilebilir.

e Veri kiimesinin ortalamasinin alinmasi: Veri kiimesindeki ilgili &zniteligin
ortalamasi ya da en ¢ok tekrar eden nominal deger, eksik olan kisma yazilmasidir. Bu
tiir miidahalelerde konuya hakim olan uzman goriisii olduk¢a 6nemlidir.

e Kiimenin ortalamasimin alinmasi: Veri seti iizerinde kiimeleme yapilarak, eksik veri
yerine ilgili kiime ortalamasi ya da en ¢ok tekrar eden nominal degerin yazilmasidir.

e  Tahmin edilmesi: Eksik verinin bir 6grenme algoritmasi ile tahmin edilmesidir.

Aykar verileri diizeltmek i¢in kullanilan temel yontemler:

53



e Sepetleme: Oznitelik degerine gore siralama yapilarak, ortalama, orta ve smir
sepetlerinin olusturulmasidir. Aykirt degerler yerine, olusturulan sepetlerdeki
degerlerin ortalama degeri yazilabilir.

o Kiimeleme: Kayitlar kiimelendikten sonra kiimenin disinda kalan kayitlarin aykir
deger olarak kabul edilip, veri kiimesinden ¢ikarilmasidir.

e Regresyon: Aykiri olan verinin, regresyon yontemi ile yeniden hesaplanmasidir.

Tutarsiz verileri diizeltmek i¢in kullanilan temel yontemler:

Uzman goriisii: Tutarsiz veriler yerine ne yazilabilecegi konusuna tek ¢6ziim genellikle
uzman goriisline bagvurmaktir. Ancak; her tutarsizligin ¢6ziimii miimkiin olmayabilir. Saglikli

karar alinamiyorsa kayit veri kiimesinden ¢ikarilir ( Kose, 2018; Silahtaroglu, 2020).

3.2.3. Veri Doniistiirme

Veri madenciligi veya makine 6grenmesinde kullanilacak model, teknik ve algoritmalar
belirli tiirdeki veriler ile calisip, baz1 veri tiirlerinde ise ¢alismamaktadirlar. Bazi algoritmalar
sadece sayisal degerler ile ¢aligmakta iken, baz1 algoritmalar kategorik degerler kullanirlar. Bazi
algoritmalar ise sadece 0 ve 1’lerden olusan degerler ile calismaktadirlar. Bu durumda elimizdeki
verileri amacina uygun bir sekilde yeniden yapilandirmamiz gerekmektedir. Veri doniistiirmeyi

gerektiren durumlart su sekilde inceleyebiliriz:

e Niteliklerdeki verilerin dagihmlarindaki farkhliklar: Ornegin; mevcuttaki
Oznitelik vektoriindeki “yas” niteligindeki degerler 0-120 arasinda degisirken, “gelir”
niteligindeki degerler 22.000-100.000 arasinda, “toplam varlik” niteligi ise 25.000-
5.000.000 arasinda degisiyor olabilir. Bu durumda niteliklerdeki sayisal degerlerin
degisim aralig1 birbirlerinden ¢ok farklidir. Bu durum, sayisal degerleri esas alarak
hesaplama yapan algoritmalarin, her nitelik i¢in ayni1 hassasiyeti gosterememesine
neden olur. Bu nedenle 6zniteliklerdeki degisimin sayisal miktar1 agisindan degil de
oransal degisimler agisindan incelenmelidir. Bu tiir durumlarda nitelikteki verilerin
normalizasyon iglemine tabii tutulmasi gerekmektedir. Yaygin olarak kullanilan

normalizasyon yontemleri:

v" Min-Max Normalizasyonu

v’ Z-Skor Normalizasyonu

v Ondalik Esasli Normalizasyon
(Kdse, 2018; Silahtaroglu, 2020)
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Mevcut niteliklerin degerlerinden elde edilecek yeni ve daha anlamh niteliklerin
olmasi: Bazi durumlarda, nitelik vektoriindeki kimi nitelikler bagka nitelikler ile birlikte yeni ve
kendilerinden daha anlamli, hesaplamalar1 kolaylastirici niteliklerin elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Ornegin; “boy” ve “kilo” nitelikleri kullamilarak, nitelik vektdriinde yer almayan
“viicut kitle indeksi” niteligi hesaplanarak, analizlerde diger iki nitelikten daha anlamli olabilmesi
saglanabilir. Bazi durumlarda, genellestirme ihtiyaci olabilir. Ornegin “hastane adr” niteligi yerine
bagka verileri de dikkate alarak “hastane tiirii: {devlet, 6zel, {liniversite}” gibi bir nitelige
doniistiirmek bazi durumlarda yararli olabilir. Bazi durumlarda da nitelik vektoriindeki kimi
nitelikler baska niteliklerin degerleri iizerinde calistirilan toparlama fonksiyonlari ile elde edilebilir.
Ornegin; mevcutta saglik islemleri ile ilgili bir veri varken, nitelik vektdriinde “yillik ortalama
muayene sayist” gibi bir nitelige ihtiya¢ duyulabilir. Bu durumda saglik islemlerinden bu degerin
hesaplanmasi ve yeni bir nitelik olarak nitelik vektoriine eklenmesi gerekmektedir. Yaygin olarak

kullanilan normalizasyon yontemleri:

v" Yeni nitelik olusturma
v" Genellestirme

v' Toparlama (Kose, 2018) (Silahtaroglu, 2020)

3.2.4. Verilerde Boyut Indirgeme Islemleri

Normalizasyon diginda verilerin miktarlarinin indirgenmesi gereken durumlar da
olusabilmektedir. Miktarin indirgenmesi, degisken sayisinin azaltilmasidir. Ornegin; gereksiz yere
tutulan bir degisken var ise bu degiskenin kaldirilmasi islemi de bir indirgeme iglemidir. Ancak;
genellikle indirgeme islemi birden ¢ok degiskenin birlestirilerek tek bir degiskenle ifade edilmesi
durumudur. Algoritmanin yapisi ve ¢ikacak sonuglarin hassasiyeti agisindan, belirli degiskenler

birlestirilip, tek bir degisken olarak isleme girdirilebilirler (Kose, 2018; Silahtaroglu, 2020).
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3.3. Makine Ogrenmesinde Algoritmalar

Makine Ogrenmesi
Algoritmalari
|

Q Ogrenme

Sekil 3.7. Makine Ogrenmesi Algoritmalari
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Bu boliimde Sekil 3.7° de yer alan algoritmalar incelenecektir.

3.3.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K Nearest Neighbour, KNN)

K En yakin komsu simiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir denetimli
makine Ogrenmesi algoritmalarindan biridir. KNN algoritmasi o6zellikle kiigiik boyutlu veri
kiimelerinde ve simiflar arasinda ayrimin belirgin oldugu durumlarda etkili caligir. Yeni
siniflandirilacak olan veri 6rnegi ile egitim kiimesindeki verilerin uzakliklarini 6lgerek en yakin K
adet komsunun siif degerlerine gore, veriyi siniflandirma islemini gerceklestirir.

Smiflandirilacak veri ve egitim verileri arasindaki mesafeyi 6lgmek icin Oklid, Manhattan

ve Minkowski uzaklik 6l¢tim formiilleri kullanilir. ( Hacibeyoglu ve ark. 2023)

Q G o &=

\ B Kategorisi \ B Kategorisi
Yeni Veri Noktas! Yeni veri noktasi A
kategorisine atarr.

A Kategorisi A Kategorisi
(> ©

Sekil 3.8. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN is akis1 su sekildedir:

Komsu sayis1 K degerinin belirlenmesi
K adet komsunun mesafesinin hesaplanmasi
Hesaplanan mesafelere gore K en yakin komsunun secilmesi

K komsulardan her kategorideki veri noktasinin sayilmasi

A S e

Yeni veri noktalarinin, komsu sayist maksimum olan kategoride atanmasi
KNN algoritmasinin avantajlart:

e  Basitlik ve dogruluk
e  Parametre ayarimin kolayligi

e Ornek bazli 6grenme: Veri setinin yapisina ve dagilimima dair énemli varsayimlar

yapmaz, bu nedenle KNN esnek bir modeldir.
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KNN algoritmasinin dezavantajlari:

e  Boyutluluk problemi: Bir nokta ile tiim veri setindeki noktalar arasindaki mesafenin
bulunmasi gerekir. Bu islem de boyutluluk problemine sebep olur ve islem ¢ok uzun
surer.

e  Verilere duyarlilik: Aykir1 degerlerden ¢abuk etkilenir.

e  Yiiksek hesaplama maliyeti: Tek bir nokta igin tiim veri seti taranip, mesafeler
bulunmali, siralanmali, K degerine gore siniflandirma yapilmalidir. Bu islemler veri

sayisi arttik¢a uzun siirebilen iglemlerdir.

Sekil 4.9° da goriilecegi tizere; K degeri se¢ildikten sonra model egitilir ve veri noktalarinin

en yakin komsular1 belirlenir. S6z konusu veri, komsu sayisinin daha fazla oldugu kategoriye atanir.

3.3.2. Karar Agaclan

Karar agaclar1 (KA), bir siniflandirma ve oriintii tanimlama algoritmasidir. Bu yontemin
yaygin olarak kullanilmasinin 6nemli nedenlerinden biri agac yapilarimin olusturulmasinda
kullanilan  kurallarin  anlasilabilir ve sade olmasidir. KA smiflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde ¢ok asamali ve ardisik bir yaklasim kullanmaktadir.

Bir karar agaci Sekil 4.10° da goriilecegi gibi diigiim, dal ve yaprak olmak lizere li¢ temel
kisimdan olusur. Bu agac yapisinda her bir 6znitelik bir diigiim tarafindan temsil edilir. Agagta en
son kisim yaprak, en iist kisim ise kok olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar
ise dal olarak ifade edilir.

Egitim verilerine ait 6zniteliklerden faydalanilarak bir karar agaci olusturulurken, verilere
iligkin bir dizi sorular sorulur ve elde edilen cevaplar ile hareket edilerek en kisa siirede sonuca
gidilmeye calisilir. Bu sekilde karar agaci sorulara aldigi cevaplari toplayarak karar kurallar
olusturur. Agacin ilk diiglimii olarak ifade edilen kok diiglimde, verilerin siniflandirilmasi ve agag
yapisinin olusturulmasi igin sorular sorulmaya baslanir ve dallar1 olmayan diigimler ya da
yapraklar bulunana kadar bu islem devam eder. Olusturulan agacin yeni bir veri seti i¢in genelleme

kabiliyetinin dl¢iilmesinde test veri seti kullanilir.
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Kok Dugum

Sekil 3.9. Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip ii¢ siniftan olusan bir karar agaci yapisi

KA olusturulmasindaki en 6nemli adim, agactaki dallanmanin hangi kriterlere gére yapilmasi
gerektigidir. Literatiirde bu problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen farkli yaklasimlar mevcuttur.
Bunlarin en 6nemlileri; bilgi kazanci ve bilgi kazang orani, Gini indeksi, Towing kurali, Ki-kare

olasilik tablo istatistigi gibi yaklasimlardir.

e Gini; kanisikligr Slgen bir metriktir. Gini; karigiklign ifade ettigine gore karar
agaclarinda karigikligin az olmasi istenir.

e Entropi; diizensizligi veya belirsizligi dlger. Entropinin diisiik olmasi, heterojenligin
az olmasi, homojenligin yiiksek olmasi yani bilgi kazancinin yliksek olmasi istenir.

(Kavzaoglu ve Colkesen, 2010)

KA Avantajlar:

e  Anlasilabilirlik

e  Degisken Onemi

e  Cok cikish modellere uygunluk: KA; siniflandirma ve regresyon gibi farkli problem
tiirlerine uygun olarak kullanilabilir.

e  Veri 6n isleme ihtiyacinin azalmasi: Genellikle veri setinin normalize edilmesi ya da
Olgeklendirilmesi gibi karmagik on isleme adimlarmma ihtiya¢ duyulmaz. Ayrica

kategorik degiskenler ile dogrudan calisabilir.
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KA Dezavantajlari:

e Asirt uyum: Hiper-parametreler diizgiin secilmez ise veriyi ezberler.
e Duyarlilik: Veri kiimesindeki kiiciik degisiklikler modelin yapisint 6nemli 6lciide
etkileyebilmektedir. Aykir1 degerlere karsi hassastirlar.

e  Dengesiz veri kiimeleri

3.3.3. Rastgele Orman

Karar agaglarinin bir araya gelmesi ile ormanlari olusturulur. RO, agag tipi siniflandiricilar
toplulugudur, ormandaki her aga¢ bagimsiz olarak 6rneklenen bir rasgele vektoriin degerlerine ve
ayn1 dagilima baghdir

Simiflandirma problemlerinde KA kullanilabildigi gibi rasgele ormanlar da kullanabilir.
Karar agaclari veri noktalarini belirli siniflara ayirmak i¢in kullanilir. Ardindan orman igerisindeki
tiim agaclarin tahminleri birlestirilerek en ¢ok oy alan sinifin tahmini RO sonucudur.

KA ile yapilabilen her sey rasgele ormanlarda da yapabilir. RO’nun ¢ikma sebebi; asir1
Ogrenmenin Oniine gegmek ve daha biiyiik veri setleri ile daha karmagsik problemleri ¢ozebilmektir

(Ekelik ve Altas, 2019).

3.3.4. Lojistik Regresyon

Smiflandirma problemlerini  ¢dzmek igin kullanilan gozetimli ML  6grenme
yontemlerinden biridir.

Her ne kadar isminde “regresyon” kavrami yer alsa da, siniflandirma problemlerini ¢6zmek
icin gelistirilen bir algoritmadir. “Regresyon” ifadesinin kullanilmasinin nedeni, algoritmanin
lineer regresyon yaklagimindan tiiretilmis olmasidir. Lineer regresyon modeline lojistik sigmoid
fonksiyonun eklenmesiyle elde edilen lojistik regresyon, ¢ikti degerlerini olasilik bigiminde
yorumlanabilir hale getirir. Boylece lojistik regresyon, bagimli degiskenin belirli siniflara ait olma
olasiligini tahmin ederek siiflandirma problemlerini ¢bzer; regresyon analizi ile dogrudan bir
iliskisi bulunmamaktadir.

Geleneksel makine O0grenmesi algoritmalar1 Ornegin; miisterinin bir {iriinii satin alip
almayacagin ikili bir ¢ikti (0 ya da 1 ) seklinde tahmin edebilmektedir. Lojistik regresyon
algoritmasi ise misterinin bir {iriinii satin alip almama olasiligin1 tahmin eder.

Lojistik regresyon, derin 6grenmenin temeli oldugu i¢in derin 6grenmede de ¢iktilar

olasiliksal olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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y= bo + blx . Lineer Reresyin Modeli

y
1 7/
p Lojistik Reresyin Modeli
P

1+e—(Po+b1Xx)

Sekil 3.10. Lojistik Regresyon

Ikili (binary) veriler, kategorik verilerin en yaygin bicimidir. Bu nedenle ikili verilerin
modellenmesi i¢in en sik kullanilan yontem lojistik regresyondur.. Lojistik regresyon analizi,
bagimli degiskenin iki kategoriden olustugu durumlarda, bu degiskene ait degerleri bir veya birden
fazla bagimsiz (tahmin edici) degisken aracilifiyla tahmin etmeye yonelik istatistiksel yontemdir
(Bulut ve Eygii, 2020).

Tip ve saglik alaninda; hastaliklarin teshis edilmesi, hastaligin riskinin belirlenmesi, tedavi
basarisinin tahmin edilmesi gibi problemlerin ¢6ziimiinde;

Finans alaninda; risk yonetimi, kredi riski degerlendirmesi, dolandiricilik tespiti gibi
finansal uygulamalarda,

Insan kaynaklar1 alaninda: personel devir hizinin tahmin edilmesi, performans

degerlendirmesi gibi konularda, lojistik regresyon siklikla kullanilmaktadir.

3.3.5. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektdr Makinesi (Support Vector Machine, SVM), smiflandirma ve regresyon
problemlerini ¢cdzmek igin kullanilan denetimli ML algoritmasidir. Istatistiksel 5grenme teorisi ve
yapisal risk minimizasyonu teknikleri iizerine kuruldugundan dolay1 teorik altyapisi giiclii makine
Ogrenmesi tabanl Oriintii siniflandirma teknigidir. SVM’ nin temel amaci egitim verilerini, bilinen
smif etiketleriyle ayirabilen ¢ok boyutlu uzayda bir fonksiyon elde etmektir. Simf etiketleri
genellikle pozitif ve negatif olarak adlandirilan Sekil 4.12 de goriilecegi gibi, veri seti igerisinde en

uygun ayiraci yani hiper-diizlemi bulabilmektir. (Harman, 2021)
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Sekil 3.11. Destek Vektor Makinesi

3.3.6. Naive Bayes

Makine &greniminde simiflandirma ve olasilikli tahminler yapmak i¢in kullanilan
olasiliksal bir yontemdir. Bayes teoremine dayal1 bir olasilik tabanli siniflandirma yontemidir.

Naive Bayes algoritmasi smiflandirma problemini ¢dzmek igin kullanilan makine
O0grenmesinin gozetimli 6grenme algoritmalarindan bir tanesidir. Tahmine dayali modelleme
yapmak i¢in kullanilan algoritmalardan biridir. Bu yilizden, 6zellikle sinyal ve goriintii isleme
alanlarinda siklikla kullanilir. Bu algoritmada, bir smiftaki belirli 6zelliklerin varliginin diger

herhangi bir 6zellik ile ilgili olmadig1 varsayilir (Harman, 2021).

Cizelge 3.1. Naive Bayes Algoritmasinin Zayif ve Gii¢lii Yonleri

Ozellikler Zayif Yonler Giiclii Yonler
Daha az hiper-parametreye sahip Basit, hizli ve diisiik veri
olmasi nedeni ile gereksinimiyle
Hiper-parametreler daha az esneklik saglar. yiiksek performans saglar.
Oznitelikler arasindaki bagimsizlik Metin siniflandirma ve spam
Oznitelik varsayimi gergek diinyada her zaman | filtreleme gibi birgok
Bagimsizlif1 gecerli degildir. uygulama alaninda basarilidir.
Genellikle ¢cok karmagik yapilari
yakalayamaz. Veri seti dengesizligine ve
Bu nedenle yiiksek hassasiyet giiriiltiilii veriye karsi
gerektiren problemlerde duyarlidir.
Hassasiyet performansi diisiik olabilir.
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3.3.7. Lineer Regresyon

Dogrusal regresyon, gozetimli 6grenmede kullanilan basit fakat etkili bir aractir. Tek
bagimsiz degisken oldugu durumda dogrusal regresyon y=(by + b;x) denklemini ¢ézmeye calisir.
Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskene olan etkisini tahmin etmek ic¢in kullanilir

(Hacibeyoglu ve ark., 2023).

>

X X
Sekil 3.12. Lineer Regresyon

L 4

Pazarlama alaninda; miisteri davranislarin1 anlamada ve tahmin etmede kullanilabilir.
Ornegin; reklam harcamalari ile satislar arasindaki iliskiyi incelemede kullanabilir.
Saglik alaninda; ila¢ dozajlarinin etkilerini belirlemek, hastalik risklerini tahmin etmek gibi

alanlarda kullanilabilir.

Cizelge 3.2. Lineer Regresyon Algoritmasinin Zayif ve Giiglii Yonleri

Zayif Yonler Giiclii Yonler

Dogrusal olmayan iligkileri yakalamakta zorlanabilir. Basit ve anlasilir modelleme

Aykir1 deger hassasiyeti Yiiksek yorumlanabilirlik
Kisa egitim siiresi

3.3.8. Coklu Lineer Regresyon

Guniimiizde makine 6grenmesi problemlerinde ¢ok sayida bagimsiz oldugu diigiiniilen
degisken bulunmaktadir. Cok degiskenli dogrusal regresyon yontemi ile bagimsiz degiskenler ve
bagimli degisken y arasindaki iligkiyi modellemeyi amaglar. y =f (x1x5, ... X)) = ag + a1 X1+ a,x,
+ ...+ a,x, denklemini ¢6zmeye ¢aligir ve bu islemi egitim kiimesindeki verileri kullanarak yapar.
Bu denklemde a;’ler , i=1,2,...,n olmak iizere dogrusal denklemin bilinmeyen degerleridir ve
gercek y degerleri ile modelin tahmin ettigi y degerleri arasindaki artik kareler toplamini en kiigiik
degerde tutmay1 hedefler (Hacibeyoglu ve ark., 2023).

Ekonomi ve finans alaninda; hisse senedi fiyatlarinin tahmininde, faiz oranlari-enflasyon

gibi ekonomik degiskenleri arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in kullanilabilir. Farkli ilkelerin ya
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da firmalarin tiiketici davramiglar, gelir tahmini gibi finansal analizlerde de kullanilabilir.

Pazarlama, saglik bilimleri, egitim gibi alanlarda da kullanilirlar.

3.3.9. Polinom Regresyon

y bagli degiskeni ile x serbest degiskeni arasindaki egrisel iligki; ikinci derece bir parabol,
polinom, logaritmik ya da bir baska modelle ifade edilebilir. Lineer regresyonun genisletilmis bir
versiyonu olan polinom regresyon, dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in kullanilir. Polinom
regresyonda bagimsiz degiskenlerin dogrusal birlesimi yerine polinom terimleri kullanilir.

Denklemdeki derecenin biiyiikliigiine gore egri sekli degismektedir (Erkan, 2002).

YA

v=by,+b,x;+b,x,?

X

Sekil 3.13. Polinom Regresyon

Polinom derecesi modelin esnekligini ve karmagikligini belirler. Bu nedenle polinom
regresyonunda hiper-parametre se¢imi onemlidir. n degeri yanlis segilirse model, veri setine uygun
kararlar ortaya ¢ikaramayacaktir.

Fizik alaninda; yayin elastik davranisini modellemek i¢in gerilme ve uzama arasindaki
iligkiyi belirlemede;

Finans ve ekonomi alaninda; sirketin gelirinin zamana bagli nasil degistigini analiz etmede;

Iklim bilimi alaninda; iklim verilerinin analizi ve iklim modellerinin olusturulmasinda

polinom regresyonu kullanabilir.

Cizelge 3.3. Polinom Regresyon Giiglii-Zay1f Yonler
Zayif Yonler Giiclii Yonler

Yiiksek dereceli polinomlar agir1 uyuma yol agabilir. Esneklik

64



3.3.10. K-Ortalamah Kiimeleme (K-Means Clustering)
K-ortalamal1 kiimeleme gozetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir. Veri igerisindeki

benzer 6rnekleri belirli sayida kiimelere gruplamak icin kullanilir.

K-Means Oncesi K-Means Sonrasi
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Sekil 3.14. K-Ortalamali Kiimeleme

K-Ortalamali Kiimeleme Algoritmasi adimlari sunlardir:

Kiime Merkezi Baslatma: {lk adimda belirlenen K sayist kadar, veri seti icerisinden
rastgele kiime merkezi secilmesidir.

Veri Noktalarini Kiimelere Atama: Her bir veri noktasi en yakin kiime merkezine atanir.

Kiime Merkezlerini Yeniden Hesaplama: Her bir kiime merkezi, kendi kiimesine yeni
veriler atandiktan sonra, atanan veri noktalarinin ortalamalari alinarak yeniden hesaplanir.

Yeniden Atama ve Giincelleme: Belirli bir iterasyon sayisi kadar veya kiimelerde

herhangi bir degisiklik olmayana kadar 2. ve 3. adim tekrarlanir (Giinher ve ark., 2025).

Sekil 4.16°da K adet kiime olusturulmaktadir. K degeri bir hiper-parametre olup kag adet
kiime olusturulacagi en bastan belirlenmelidir. Sekil 3.14’de K-Means algoritmasindan dnce ve K-
Means algoritmasindan sonra olmak iizere 2 adet grafik yer almaktadir. Ilk grafikteki veri
noktalarinin herhangi bir etiketi ve siniflar1 yoktur. Bunlar gruplayabilmek, kiimeleyebilmek i¢in

k ortalamal1 kiimeleme algoritmas1 kullanilir.

3.3.11. Hiyerarsik Kiimeleme

Veri setindeki drnekleri bir hiyerarsik yapi iginde gruplamak i¢in kullanilan bir gozetimsiz
O0grenme yontemidir. Kiimelerin ayr1 olarak ele alinip agamali olarak bir kiime igerisinde
birlestirilmesi veya kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinip, asamali olarak alt kiimelere ayrilmas1

yontemidir. Bu yontemde; her veri noktasi bir kiime olarak baglar ve ardindan benzerlikleri veya
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uzakliklar1 temel alarak bu kiimeler birlestirilir veya boliiniir. Bu islem, bir agag¢ benzeri hiyerarsi

olusturur. Hiyerarsik kiimeleme iki ana tiirde gerceklestirilebilir:

e  Birlestirici Hiyerarsik Kiime: Baslangigta her bir veri noktasi (gdzlem) bagimsiz bir
kiime olarak degerlendirilir. Ardindan diger veri noktalar1 ile olan benzerliklerini
temel alarak bu kiimeler bir araya getirilir ve tek bir kiime olana kadar veya birlestirme
kriterini saglayan belirli bir kiime sayisina ulasincaya kadar en yakin kiimeler
birlestirilir.

e Aynistiricl Hiyerarsik Kiimeleme: Baglangicta biitiin gbzlemler tek bir kiime olarak
degerlendirilir. Daha sonra tekrarli bir sekilde biitiin gdzlemler birbirinden bagimsiz
tek bir kiime oluncaya kadar, her bir gozlem kiimesi veya gézlem kendisine en uzak
olan gozlem ya da gozlem kiimesinden ayrilip, yeni bir kiime olusturur. Baslangicta
tek bir kiime oldugundan her adimda 1 veya daha fazla kiime boliiniir. Bu siire¢ bolme
kriteri karsilanana veya belirli bir kiime sayisina ulasincaya kadar devam eder

(Yesilbudak ve ark., 2010).

3.4. Karma Dagilimlar

Denetimsiz makine 6grenme yontemlerinden bir tanesi de karma dagilimlardir. Karma
dagilimlar iki veya daha fazla istatistiksel dagilimin belli oranlarda birlesmesinden meydana gelir.
Bu dagilimlar ayn1 dagilimlar olabilecegi gibi farkli dagilimlarda olabilir. Ayn1 tiirden dagilimlarin
olusturdugu karma dagilimlara saf, farkl tiirden dagilimlarin olusturdugu dagilimlara katlama
(convolute) karma dagilimlar ad1 verilir.

Gozlemlerin tek bir popiilasyonda toplandig1 varsayimi bagka bir deyisle homojen oldugu
varsayimi genellikle gercekei degildir ve veriyi dogru bigimde temsil etmek igin yeterli degildir.
Bu noktada, karma dagilim modelleri, farkli  parametrelere sahip heterojen yapida alt
popiilasyonlarin varligimi1 dikkate alan bir yaklasim sunduklarindan dolayi, veriyi temsil etmede
onemli bir rol oynamaktadir.

Karma dagilim modelleri, siniflandirma yontemleri olarak da bilinmektedir. Yigilim
analizi, ayristirma analizi ve goriintii analizi gibi istatistiksel teknikleri igermektedir. Farkli bilesen
sayisindan olusan dagilimlarin agirlikli  kombinasyonunu kullanarak, karmasik verilerin
modellenmesinde kullanilir. Bu dagilimlar, gercek hayattaki karmasik olaylart daha iyi agiklamak
i¢in kullanilir. Bu nedenle, karma dagilim modelleri teorik ve pratik uygulamalarda 6nemi daha iyi
kavranmakta ve kullanimi giderek artmaktadir.

Karma dagilimlarda olasilik yogunluk fonksiyonu, karma dagilimi olusturan dagilimlarin
olasilik yogunluk fonksiyonlariin agirlikli toplamu olarak ifade edilir. Her bir bilesenin agirligi,
ait oldugu dagilimin karma dagilima olan etkisini ifade eder. Olasilik yogunluk fonksiyonu, farkli

bilesenlerin etkilesimini ve agirliklarini dikkate alarak verinin dagilimimi modellemeye ¢alisir.
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Karma dagilimlarin kiimiilatif olasilik yogunluk fonksiyonu, karma dagilimi olugturan
dagilimlarin kiimiilatif olasilik yogunluk fonksiyonlarmin agirlikli toplami olarak ifade edilir ve

veri igerisinde bir degerin belirli bir degeri asma olasiligini ifade eder.
Karma dagilimlar, karma orani (14, Ty, m3), bilesen sayis1 (k) ve dagilim parametreleri

f1(x; 07), f2(x; 0,)..., fr(x; 6;) olmak iizere ii¢ nitelik ile tanimlanir.

f(x) = myf3 (x5 0+ 5 (x5 B)+. .4 T £ (X; Oy)
0<m<1  i=12..k

o=l
Karma dagilimlarin genel bir gdsteriminde parametreler i¢in 1 semboliinii kullanilir.

f1(x; ¥)= By m f (%, ;)
Bir veri setinin karma dagilim ile modellenebilmesi i¢in:

1. Bilesen sayist tahmin edilmelidir
2. Karma oranlari belirlenmelidir

3. Dagilim parametreleri tahmin edilmelidir

Optimum bilesen sayist (k)’ y1 bulmanin amaci; veriyi iyi ayrilmis kiimelere bolmektir.
Diger bir deyisle, heterojen veriyi, homojenlik gosteren anlamli pargalara bolmektir. Bilesen sayisi
belirlenirken bilgi kriteri analizinin de yapilmasi gereklidir. Bu ¢alismada en uygun bilesen
sayisinin belirlenmesinde Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) yontemleri
kullanilmigtir. En uygun karma dagilimi ve bilesen sayisi belirlendikten sonra karma dagilimin

parametreleri tahmin edilmelidir (Giileryiiz, 2023).

3.4.1. Karma Dagihimlarda Bilesen Sayis1 Belirleme

Kiimeleme, benzer veri noktalarimi gruplara ayirmak i¢in kullanilan bir veri madenciligi
teknigidir. Bir kiimeleme algoritmasi, veri kiimesindeki benzer veri noktalarini bir araya getirerek
kiimeler olusturur Kiimelerin sayisin1 belirlemek kimi durumlarda zorlayici olabilmektedir. Bu
nedenle kiimeleme algoritmalar1 genellikle verideki kiimelerin sayisin1 otomatik olarak
belirleyebilen dzellikler icermektedirler.

Karma dagilimlarda bilesen sayisinin belirlenmesi, kiimeleme algoritmalarimin veri
kiimesinde kag kiimenin var oldugunu saptamasina yonelik kullanilan bir yontemdir. Bu yaklagim,

her bilesenin ayr1 bir olasilik dagilimi ile temsil edildigini varsaymaktadir. Farkli bilesen sayilar
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icin alternatif modeller kurulmakta ve her bir modelin veri ile uyumu istatistiksel Olgiitler
araciligiyla degerlendirilmektedir. En uygun model, veri kiimesine en yliksek uyumu saglayan
model olarak kabul edilmektedir. Bilesen sayisinin belirlenmesindeki temel amag, ayni kiime
icerisindeki gozlemler arasindaki benzerligi en yiiksek diizeye ¢ikarirken, farkli kiimeler arasindaki

farklilig1 en belirgin hale getirmektir.

3.4.2. Karma Dagihimlarda Parametre Tahmini
Karma dagilim modellerinde bilesen sayisi belirlendikten sonra, her bir bilesene ait

parametreler tahmin edilmelidir.

En Cok Olabilirlik Yontemi (Maximum Likelihood)

Parametrelerin tahmininde temel olarak En Cok Olabilirlik Yontemi kullaniimaktadir.
Karma dagilim modelinin olabilirlik fonksiyonu karmasik oldugundan, bu tahminlerin
hesaplanmasi zor olabilir. Bundan dolayi, En Cok Olabilirlik Yontemi temelinde daha gelismis
algoritmalarin kullanilmasi, parametre tahminlemesi siirecini daha hizli hale getirerek, verimliligi

artirir.

Beklenti Maksimizasyonu Yontemi (Expectation Maximization, EM)

EM algoritmasi, verilerin belirli bir olasilik dagilimlarinin karigtmindan {iretildigi
varsayimina dayanan ve model yapisi ile parametrelerin tahmin edilmesinde kullanilan bir
yontemdir. Temelinde maksimum olabilirlik tahminine dayanan bu algoritma, kapali formda
¢Oziimiin elde edilemedigi durumlarda uygun bir alternatif sunmakta ve ilgili olasilik fonksiyonu
icin yaklasik bir ¢oziim gelistirmektedir. Bu baglamda, EM algoritmasi oOzellikle karma

dagilimlarin parametrelerinin tahmin edilmesinde yaygin olarak tercih edilen bir yontemdir.

3.4.3. Poisson Karma Dagilimi

Istatistiksel modelleme araci olarak Sonlu Karma Modeli (Finite Mixture Model-FMM)
cesitli rastgele olay tiirlerinin analiz edilmesinde yaygin olarak kullanilmakta ve karmasik olasilik
dagilimlarin etkili bir sekilde temsil edebilmektedir.

Karma dagilim modelleri; veri setinin farkli popiilasyonlarin karisimindan tiiretildigi ve
karigim i¢indeki her bir temel bilesenin dagiliminin bilinmedigi 6zellikteki veriler i¢cin uygundur.

Matematiksel olarak FMM’ler genellikle karisim igindeki bireysel bilesenlerden elde
edilen olasilik yogunluk fonksiyonlarmin agirlikli toplamn olarak ifade edilir. Karma
dagilimlarindan rastgele bir degisken x elde edildigi varsayildiginda, olasilik yogunluk fonksiyonu
f asagidaki denklemde ifade edildigi gibi tanimlanabilir:
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f:6) = Y wiegi(nAe) (1)

Buna Poisson karma dagilimi denir ve burada 6 = (w1, A1, . .., wk, Ak) olur. Denklem (2)

asagidaki gibidir:

etk

x!

9 (x, A) = x=0,1,2,...ve k=1,...,K 2)

Burada gy (x,Ay), A parametreli Poisson yogunluk fonksiyonunu temsil eder. Ayrica;

agirliklar wy, Denklem (3)’de verilen asagidaki kosulu saglamalidir:

Yk Wi=1 3)

Poisson Karma dagilimi icin EM Algoritmasi

FMM analizinde optimum bilesen sayisim1 belirlemek i¢in genellikle dort temel metot

kullanilir:
1. Momentler Yontemi
2.  Minimum Mesafe Yaklagimi
3. Maksimum Olabilirlik Tahmini
4. Bayes Cikarimi

Bu yontemler arasinda en sik kullanilan1 maksimum olabilirlik tahminidir. Denklem (1)’
de tamimlandig1 lizere, bir karisim yogunlugundan alman bir gozlem kiimesi (xq,..., X,)
degerlendirildiginde, Poisson karma dagilimi igin olabilirlik fonksiyonu ve log-olabilirlik
fonksiyonu sirasiyla Denklem(4) ve Denklem(5)’te gosterildigi gibi tiiretilebilir. Denklem(4)
asagidaki gibidir:

. — K .
L(X;0) = Iliz1 Zk=1 0k 9r(xi; 4:) (4)
Burada L(X; 0), 8 parametreleri verildiginde gbzlenen verilerin olasiligini temsil eder.

Wy her bir bilesenle iligkili karma oranlarini ve g (x;; A), A parametreli x'inci gozlem igin

Poisson yogunluk fonksiyonunu ifade eder. Denklem (5) su sekildedir:

logL(X;0) L(6) X7;log(Xkey wig(xi; Ax)) (5)
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Burada L(6), gézlemlenen verilerin logaritmik olabilirligini temsil eder ve her gozlem i¢in
agirhiklt Poisson yogunluklarmin toplaminin logaritmasi alimir. Bu doniisiim, olabilirlik
fonksiyonundaki ¢arpimi bir toplama déniistiiriir. Ozellikle 0 parametrelerini tahmin etmek igin
maksimizasyon prosediirleri uygulanirken, matematiksel olarak islemleri kolaylastirdig1 icin
etkilidir. Olabilirlik ve logaritmik olabilirlik fonksiyonlari, Poisson karma dagilimlarinin
istatistiksel analizinde temel bilesenlerdir. Maksimum olabilirlik tahmini (Maximum Likelihood
Estimation-MLE) gibi yontemlerle parametre tahmini i¢in temel olustururlar.

Poisson karma dagilimlari icin MLE baglaminda @ tahmini, log-olasilik denkleminin kok

dizisini temsil eder ve matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

L®) _
90 =0 ©)

Denklem (6), logaritmik olasilik fonksiyonunun 6 parametrelerine gére egimi olan puan
fonksiyonunun, maksimum olasilik tahminlerinde sifira esit olmas1 gerektigini ifade eder. Denklem

(6)'dan tiiretilen puan fonksiyonlar1 agagidaki gibidir:

9L®) _ wig' (xi;Ak)
02k =13k wrgr(xiik)

k=1,....K @)

g’ (x;, Ax) Poisson yogunluk fonksiyonunun A, parametresine gore tiirevini temsil eder.

Denklem (8) asagidaki gibidir:

0L(®)  on Ik&XiA)—gr(xi;Ak)
- Zi=1 K . (®)
dwy iz WrIk(XiAk)

Denklem (8), log-olasiligin karistirma oranlarindaki (wy,) degisikliklere olan duyarliligin
yansitir. k'inci bilesenin genel karma olasiligina katkisini, diger bilesenlerin katkilariyla
karsilagtirir.

Poisson karma dagilimlarinin maksimum olabilirlik tahmini (MLE) i¢in kapali formda bir
¢ozliim mevcut degildir. Bu yiizden, karma dagiliminin parametrelerini tahmin etmek i¢in Dempster
ve arkadaglar tarafindan gelistirilen beklenti-maksimizasyon (EM) algoritmasi kullanilir. EM
algoritmasi, istatistiksel modellerde parametrelerin maksimum olabilirligini veya maksimum bir
sonraki tahminlerini belirlemek i¢in kullanilan yinelemeli bir hesaplama yontemidir. Bu yontem,
eksik verilerin incelendigi durumlarda, eksik bilgilerin temsili ile modelin ve olasilik
fonksiyonunun basitlestirildigi varsayim olarak kabul edilebilir. Poisson dagilimi igin EM

algoritmasinin ayrintilar1 ¢ok sayida arastirmaci tarafindan gosterilmistir.
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(X15- .., X) Denklem (1)'de tanimlanan Poisson karma dagilimindan alinan bagimsiz ve
0zdes dagilimli bir rastgele 6rnegi temsil etsin. f(x; 8)'nin olasilik fonksiyonu Denklem (4) ile ifade
edilir. Hesaplama kolaylig1 acisindan asagidaki log olasilik fonksiyonunu (bkz. Denklem 9)
kullanmak daha pratiktir:

logL(x;0) = L(0) = log [Ti~1 Xke1 @regr (xi, A4) =
i log { k=1 0rgr (xi; A1)} )

Poisson karigim modeli kapsaminda eksik veriler su sekilde tanimlanabilir:
Zix = 1, eger 1'inci gozlem i'inci Poisson dagilimindanisei=1,...,nvej=1,...,k
Zik = 0, aksi takdirde

Zi=(Zi1,...,Zik)T

Eksik veriler Zjj > e dahil edilerek, artirilan veriler su sekilde tanimlanabilir:

y= Y1,...,Yn), burada y;= (xi, z;T). Artirilms log-olasilik fonksiyonu daha sonra Denklem
(10) ile ifade edilir.

logL,(0,y) = X7y ko1 zilog{wy gi (xi; A)} (10)

Eksik veriler z;, gozlemlenemediginden, A'nin MLE'si i¢in kapali formda bir ¢6ziim
mevcut degildir. EM algoritmasi, en uygun olasilik tahminini dogrudan elde etmek yerine, Beklenti
(E) ve Maksimizasyon (M) adinda iki ana adim kullanir: E adiminda tahmini bir ortalama

saglamak i¢in log-olasilik fonksiyonunun beklentisi eksik verilere gére hesaplanir.

EM algoritmasinin E adiminda gézlemlenen verilere ve mevcut parametre tahminlerine
bagh olarak, artirilmis log-olasilik fonksiyonunun beklenen degerinin hesaplanmasi gerekir. Bu
beklenti asagidaki sekilde ifade edilir. E adiminda, asagidaki Denklem (11)'in hesaplanmasi

gerekir.

Q(0]6™) = E{logL,(6;y)|x; 6T} (11)

Burada 6 r'inci yinelemedeki parametre tahminlerini temsil eder. Daha sonra, eksik veri

Z;;. ‘nin kosullu beklentisi olan hesaplanir. logL, (8; y) nin verileri eksik veri z;;,’nin dogrusal bir
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fonksiyonu oldugundan beklenen deger logL,(6;y)’nin yerine kullanilir. Beklenen bu degerler

denklem (12)’ de verilmistir:

o grir{”)
Z1I;{=1 wWyJv (xii)lf;r))

P = Ezul%,07) = Pz = 1]x,07) = (12)

Burada p;, "tV

i'inci gézlemin k'inci Poisson bilesenine ait olma olasiligini, mevcut
parametre tahminleri G(r)'ye gore temsil eder. Bu olasiliklar, parametre tahminlerini giincellemek
icin M adiminda kullanilir ve algoritmanin yinelemeli yakinsamasini saglar.

Poisson karma dagilimina uygulanan EM algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:

@ %, D=0, k=1,... K ve

i.  Baslangic parametre degerleriyle baslanir A
yakinsamaya kadar asagidaki adimlar tekrarlanir.
ii. E-adim: Gézlem X; nin k'inci Poisson dagilimindan gelme simiflandirma olasiligt

asagidaki tahmine gore bulunur:

1) 0P gr@sAl))
ik T 3K @) (3)
Zv:l wvgv(xiilv )
Burada; i=1,..nvek=1,... K
iii. ~ M-adim: Poisson karma dagilim parametrelerini asagidaki gibi giincellenir:
+1 1

4 = argmax S pi P loggi (il i) (14)
r+1) _ Siapg
. ===tk (15)

n

EM algoritmasinin E adiminda, Poisson karma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu
(Denklem (1)'de tammlandig1 gibi) p;, degerini hesaplamak igin Denklem (13)'lin yerine kullanilir.
Elde edilen ifade Denklem (16)'da verilmistir.

ezt

A (/Dk( x;! : )
Pik = A7k (16)
N p)
211;(=1wk(e x;] )
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Burada p;;, , mevcut parametre tahminleri géz oniine alindiginda i'inci gézlemin k'inci Poisson
bilesenine ait olma olasiligini temsil eder.

EM algoritmasinin M adiminda, Denklemler (14) ve (15), kisithi bir optimizasyon
problemini temsil eder ve Denklemler (17) ve (18) seklinde ifade edilebilir. Bu optimizasyon

problemi, Lagrange carpani () kullanilarak Denklem (19)'a doniistiiriilebilir.

Lo, @ = argmaxQ(Ay, ..., Ay, W1, ., Wg) (17)
Y1 wp =1 (18)
L(Al’ ""llk’ (Dl, ...,(I)K, 6) = Q(Al""’lk’ CUl, ...,a)K) - 6(2;((:1 a)K) (19)

Poisson karma dagiliminin olasilik fonksiyonuna (Denklem (1)'den) olasilik ve log-olasilik
fonksiyonlar1 (Denklem (9)—(11)'de tamimlandig1 gibi) dahil edilerek, Lagrangian, Denklem (20)
ve (21)'de gosterildigi gibi agikca ifade edilebilir.

LA, ooy Ay 01, ey 0, 8) = NIy Y1 [Pirlogwy + Puloggr (xi; Ax)] —
a(Xik=1 0w — 1) (20)

LAy, o) iy @1, wee, Wi, 6) = By Te=q [Pirlogwr + Puc (i + x;logy —
logx)] — §(Xk=1 @k — 1) @1

Denklem (21)'deki Lagrangian fonksiyonunun A;'ye gore kismi tiirevi alinip sifira esitlendiginde,

Denklem (22) ve (23)'te gosterildigi gibi, Denklem (24)'te verilen 4, degeri elde edilir.

L _on A 0

7 = Zi=1Die - (logwy + x;logA, — logix;! — 2) (22)
i—z = Xi1 [ﬁik (;‘—k - 1)] =0 (23)

A Y DikXi
Ay = —/— (24)
k Yt Dik

Ayni islemleri yapip wg ve Xy’ ya gore kismi tiirevleri alip bunlari sifira esitleyerek wy igin bir

tahmin elde edilebilir.
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oL R
dor i=1Pik [(logwk + xjlogh, — logx;! — Ay)] =

5(EK_, e — D] >
awk Zn plk = 0 buda verir 6)\]( = %Z?:1 ﬁik (26)
oL

%=Z’:§=1wk—1=0 "

Denklem (26)'nin Denklem (27)'de uygulanmasi ile, Denklem (28)'de gosterildigi gibi Lagrange
carpani 6 elde edilir.

1
k=152t Pik = 1= 8 = XL Tko1 P (28)

Boylece k tahmini Denklem (29)'da gosterildigi gibi elde edilir.

n
~ lelplk

wj, = (29)
k ?:1 ZlI){=1 Piv

Poisson Karma dagiliminin Ortalamast ve Varyansi
Onceki boliimde tanimlanan parametrelere sahip bir Poisson karma dagiliminin

ortalamasi 4,,,;, 0 olarak gosterilirse, Denklem (30) kullanilarak hesaplanabilir.

— V'K
Amix = D=1 Wik (30)
Herhangi bir dagilimin varyanst Denklem (31) kullanilarak hesaplanabilir.

Var(X) = E[X?] - (E[X])? 31
Burada E[X?] rastgele degiskenin karelerinin beklenen degerini temsil ederken, E[X]
beklenen degerin kendisini ifade eder. Poisson karma dagilimi i¢in, Denklem (31)'deki varyans

formiilii, Denklem (32)'de gosterildigi gibi parametrelerine uyarlanir.

Var(X) = E[X?|wg, 4] — (E[X|wg, A])? (32)
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Cebirsel islemlerden sonra, Denklem (33)'te ifade edildigi gibi Poisson dagiliminin

varyansi elde edilir.
2 —_ \'K 2 2 2
Omix = Zk=1 wk(o-k + Ak) - /1mix (33)

Poisson dagiliminin ortalamasinin varyansina esit olmasi 6nemli bir 6zelligidir. Bu

nedenle onceki denklemde o2 © A ile degistirilir ve Denklem (34)'teki su ifade elde edilir:

Olix = noq i (g + A2) — 22 (34)

Denklem (34), Poisson karma dagiliminin varyansini hesaplamak i¢in gereken son ifadeyi

sunar.

3.4.4. Gamma Karma dagilim

Gamma karma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF), Denklem(37)'de verildigi

gibi ifade edilir.
£ 0) = XEoi miegr (x, ax, Bie) (37)
Burada © = {(04, 05, . . ., Og,) } karma dagilimmin parametre uzaymi temsil eder. Her
bilesen {0,) = (my, ok, Bx)} herk=1,...,Kigin. ag, k'inc1 bilesenin sekil parametresini belirtir.

Bj k'inct bilesenin dlgek parametresini belirtir. 1, k'inci bilesenin karigim oranini belirtir ve tim
k ve YK_ 1 =1 m =0 15aglar.
Ek olarak, bu formiilasyonda g, (x, aj, B,) her bir gamma bilesenini , ilgili oran T ile

agirhiklandirarak Denklem (38)’ de gosterildigi gibi ifade eder.

“kxak—le—ﬁkx

K
I'(ag)

g(x, ay, Br) L x>0vek=1,.., K (38)

Burada I'(aj,) gamma fonksiyonudur ve Denklem (39)’ da ifade edilmistir.

() = [, t% e tdt k=1,., K (39)
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Gamma Karma Dagilimi icin EM Algoritmasi

Gamma karma dagilimini izledigi varsayilan bir gézlem kiimesi i¢in, olasilik ve logaritmik
olasilik fonksiyonlari, Denklem (36)'da verilen yogunluk fonksiyonu kullanilarak ifade edilebilir.
Bunlar Denklem (40) ve (41)’de ifade edilmistir.

L(X; 0) = [Tie1 Xke1 T gi (xi; ax, i) (40)

logL(X; ) = L(0) = XiL; log(Xk=1 T gi (Xi, i, Bic)) (41)

Maksimum olabilirlik tahmini (MLE) ile § tahmini Denklem (6)'da verilen logaritmik
olabilirlik denkleminin kdklerinden olusan bir diziyi tanimlar. MLE igin kapali formda bir ¢6zliimiin
bulunmamasi nedeniyle, gamma karma dagiliminin parametreleri EM algoritmasi kullanilarak
tahmin edilmektedir. Gamma karma dagilimlar1 icin EM algoritmasi cesitli arastirmacilar
tarafindan ayrintili olarak agiklanmugtir.

Eksik veriler su sekilde tanimlanabilir;

Zik = 1, eger 1'inci gozlem k'inci Gamma dagilimmdanisei=1,...,nvek=1,...,K
Zik = 0, aksi takdirde

zi = (Zig, s Zig)" (42)

. T
y=(¥1> ...,yn) artiritlmis veri oldugunu varsayalim. Burada, yl.=(xl-, Z;" ). Daha sonra

artiritlmis log-olasilik fonksiyonu Denklem(43)’ de ifade edildigi gibi tanimlanabilir.
logLa(8,y) = Xit1 Xi=1 Zilog{m gi (xi, ek, Bi)} (43)

Eksik veriler Zjj, gozlemlenebilir olmadigindan 0 i¢in MLE'nin kapali formda bir ¢6ziimii

yoktur. EM algoritmasi, en uygun olasilik tahminini dogrudan belirlemek yerine beklenti (E) adim1
ve maksimizasyon (M) adimi olmak {izere iki temel adim {izerinden ¢aligir. E-adiminda, eksik
verilerle ilgili olarak log-olasilik fonksiyonunun beklenen degeri hesaplanir ve ortalamanin tahmini
elde edilir. E-adiminda, daha 6nce Poisson karma dagilimi baglaminda gosterildigi gibi, Denklem

(11)’1 kullanarak (9| H(r))’i hesaplamak gereklidir. Daha sonra, eksik verinin kosullu beklentisi
olan Z;jj, hesaplanir. logl,(8, y) nin eksik veri z;,'nin dogrusal bir fonksiyonu oldugu géz éniine

alindiginda, beklenen deger logl,(6,y)’nin yerine kullanilir. Bu beklenen degerler Denklem
(44)'de verilmistir.
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@) () ™
(r+1) _ _ _ T Ir(xi; (497 :Bk )

Burada, pl(,: 1)

mevcut parametre tahminleri 8)’ya dayanarak, i’inci gézlemin k’mnci
gamma bilesenine ait olma olasiligin1 temsil eder. Bu olasiliklar daha sonra, Poisson karisim
modelindekine benzer bir siireci izleyerek parametre tahminlerini giincellemek i¢in M adiminda
kullanilir.

Gamma karma dagilimina uygulanan EM algoritmasinin adimlar su sekildedir:

i. (r=0)k=1,...,K baslangi¢ parametre degerleriyle baslanir ve yakinsamaya

kadar agagidaki adimlari tekrarlanir
ii.  E-adim: Gozlem X;'nin kM inci gamma dagilimindan gelme siniflandirma
olasilig1 asagidaki tahmine gore bulunur:

1) gl al B

iy — (45)
”‘ =K gu ey By)

Burada i=1,...nvek=1,...,K

iii. ~ M-adim: Gamma karma dagilim parametreleri asagidaki gibi giincellenir:

1) a3 p
k D —C (46)
i=1XiPjy
a,(cr“) = a,((r) + &m G, (X,0) (47)
n M
T[]((T+1) — l=;plk (48)

EM algoritmasinin E adiminda, gamma karma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu
(Denklem (37)'te tanimlandigi gibi), Denklem (45)'in yerine kullanilarak, mevcut parametre

tahminleri verildiginde, i'inci gézlemin k'inc1 gamma bilesenine ait olma olasiligin1 temsil eden
ﬁik degeri hesaplanir.

EM algoritmasiin M adiminda, Denklemler (46)—(48), kisitli bir optimizasyon problemini
temsil eder ve Denklem (49) ve (50) seklinde ifade edilebilir.
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Oy, 1), = argmaxQ (0, ..., Oy, Ty, ..., W) (49)

YK M =1 (50)

Bu optimizasyon problemi, Lagrange carpanm1 (8) kullanilarak Denklem (51)'a

doniistiriilebilir.

L(Ql, ey Qk, T[l, ey T[k, 6) = Q(Hli ey BK' 71-1, ey T[k) - 6(Zlk<=1 n—k) (51)
Olasilik ve log-olasilik fonksiyonlarin (Denklem (40) ve (41)'da tanimlandig1 gibi)
gamma karma dagilimmin olasilik fonksiyonuna (Denklem (37)'den) dahil edilmesiyle,

Lagrangian, Denklem (52) ve (53)'de verildigi gibi agikca ifade edilebilir.

L(Oq, ..., 0k, Ty, ..., T, 8) = 2?:1 le§=1[ﬁiklogﬂk + Dixlog gi (xi; ax, Bx)] —

S(Xkey e — 1) (52)
L(By, ..., 0k, Ty, .., Ty, 6) = Z?=1 21k(=1 [ﬁiklogﬂk + P ((a — 1)logxi - ;—; -
& 10g(Bi) — log(T(@e)))| — S(Xk_y me — 1) (53)

Denklem (53)'deki Lagrangian fonksiyonunun 7;'ya gore kismi tiirevi alinip sifira

esitlendiginde, asagidaki iliski Denklem (54) tiiretilir.
oL n .
on,  &i=1Pik 6y =0 4

Her iki tarafin k iizerinden toplanmas1 Denklem (55)'i verir.
0 =—-n (55)

Bu sonug denkleme geri koyup sadelestirilerek, Denklem (56)' da verilen 7T k icin nihai

hedefe ulagilir.
A 1 n A
Tk = 7 Li=1Pik (56)
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Bu ifade, beklenti adimi sirasinda elde edilen arka olasiliklar p;;'ye dayali karigim orani
T k i¢in maksimum olabilirlik tahminini temsil eder. Lagrangian fonksiyonunun B, 'ya gore kismi

tiirevini alip sifira esitledigimizde Denklem (57) elde edilir.

oL A i , bi
— = Y1 Dik (x— + &> =0 (57)

Br Br  ax

Daha sonra f3;, igin ¢6ziim yapilarak giincellenmis parametre tahmini Denklem (58)'de

ifade edildigi gibi elde edilir.

1 Y Hoxq

Bk — _21711pik i (58)
ak Xi=1Dik

Denklem (58), f8;'nin maksimum olabilirlik tahminini, p;; arka olasiliklari, gozlemlenen

veriler X; ve sekil parametresi , cinsinden ifade eder. Lagrangian fonksiyonunun & 'ya gore kismi

tiirevini alip sifira esitledigimizde Denklem (59) elde edilir.

oL o R Y DikXi R
e~ Li=1Pik log(x;) — Xiv1 Dix log (ﬁ) + Yiz Pir log(ay) —
YiciDicp(ag) =0 (59)

Denklem (59)'un kapali formda bir ifadesi olmadigindan, «), igin en uygun giincelleme
semas1 mevcut degildir. Bu siirlamay: gidermek i¢in, EM algoritmasinin yinelemeli ve gradyan

tabanli yapist kullanilir. Her yinelemede, parametre giincellemeleri, sistem parametrelerine gore
log-olasilik fonksiyonunun gradyanina pozitif bir projeksiyon saglar. Buna gore, @y 'nin
giincellenmesi, € (g € (0, 1)) adim boyutu kullanilarak gradyan yoniinde gerceklestirilebilir. Bu,
Denklem (60) ve (61)'da tanimlandig1 gibi @, icin yinelemeli bir giincelleme semasi olusturur ve

bu da olasilik fonksiyonunun yerel maksimumuna dogru yakinsamasini saglar.

a,((rﬂ) = a,(:) + skGak(X,H(T)) (60)
a0(x,0M 1 .
Gy, (X,00) = —;aak ) — =¥ [log(x) + log( ,ET)) — @M I (61)

Bu denklem, Denklem (62)'da tanimlanan digamma fonksiyonu (x)'i igerir.
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P(x) =TI"(x)/T'(x) (62)

Bu fonksiyon, gama karma modeli i¢in EM algoritmasinda k'inci gama dagiliminin sekil
parametresi cj, 'nin tahmininde énemli rol oynar.
Denklem (62)'nin kapali formda bir ¢6ziimii olmadigindan, Denklem (63)'de verilen

digamma fonksiyonu i¢in, 6zellikle x > 2 i¢in iyi bir yaklagim kullanilabilir.

1

() = GO =log(x —1/3) + 5

(63)

Denklem (63)'de sunulan yaklasim kullanilarak, digamma fonksiyonu Denklem (64)'de

gosterildigi gibi o, 'nin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir.

Y (a,((r)) ~ log (a,(:) — 1/2) + m (64)

Gamma Karma Dagiliminin Ortalamas: ve Varyansi
Her bir bilesenin, karigim orani 7 (k = 1, . . ., K) olan bir Gamma(ay, B) dagilimini

izledigi bir gama karma dagilimi baglaminda, ortalama (u)mg ve varyans( U,Elg) Denklem (65) ile

gosterilebilir.

Umg = D=1 Tk (@ Br) (65)

Denklem (31)'deki varyans tanimi kullanilarak, gama dagilimlar i¢in varyans (cr,%g)

Denklem (66) ile ifade edilebilir.

02, = YK M (a B + aiBE) — Uiy (66)

Alternatif olarak, Denklem (67)'te gosterildigi gibi bagka bir bicimde de sunulabilir.

02y = Li=1 Tk (Br + 1) (@i Br) — (ting)? 67)

Bu tez ¢alismasinda, farkli parametre yapilandirmalarina sahip ¢esitli aday modelleri

degerlendirmek i¢in yinelemeli bir yaklasim kullanilmistir. Se¢im siireci, AIC ve BIC degerlerinin
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karsilastirilmasini igerir ve en kiiciik kriter degerini veren model, verilen veri kiimesini temsil

etmek icin en uygun segenek olarak kabul edilmistir.

Model Degerlendirmesi

Optimal modelin belirlenmesi i¢in, model se¢iminde yaygin olarak kullanilan istatistiksel
kriterler olan Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri (BIC), Logaritmik Olabilirlik (Log-
likelihood, LL) kullanilir. Bu kriterlerin formiile edilmis hali denklem (35) ve denklem (36) da

ifade edilmistir:

AIC =2k — 2In(L) (35)

BIC = In(n)k — 2In(L) (36)

Burada k parametre sayisini, L olasilik fonksiyonunu ve n ise 6rneklem biiyiikliigiinii
ifade eder.

Hem AIC hem de BIC, parametre sayisini dikkate alarak model karmagikligin1 hesaba dahil
eden ceza terimleri igerir. Ancak BIC, AIC'ye kiyasla daha biiyiik bir ceza uygular ve bu da onu
asirt karmasikliga sahip modelleri segerken daha tutucu hale getirir. AIC, verilere daha iyi uyum
saglayan modelleri tercih etme egiliminde olsa da, 6zellikle biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken agirt
uyuma yol agabilir. Diger taraftan, BIC daha gii¢lii bir ceza puani ekleyerek bu riski azaltir. Béylece
BIC, model karmasikligi ile uyum iyiligi arasinda bir dengenin énemli oldugu durumlar i¢in daha
uygun hale getirilir.

Model se¢iminde alternatifler arasindan en uygun olaninin se¢ilmesinde diisiik AIC ve BIC
degerlerine sahip olan model tercih edilir. Diigiik AIC ve BIC degeri, daha iyi uyum saglayan ve
daha az karmasik olan bir modeli temsil eder.

AIC, bir veri kiimesi i¢in birden fazla model varsa, her modelin kalitesini diger modellerin
kalitesiyle karsilastirarak tahmin eder. Bu nedenle, AIC model se¢imi i¢in bir ¢6ziim sunar. Bilgi
teorisine dayali olan AIC, modelin veriyle olan uyumuna iliskin bilgileri temsil etmekte ve modelin
uygunlugu ile karmasiklig1 arasindaki dengeyi degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, AIC mutlak anlamda bir modelin kalitesini 6lgmez; yalnizca alternatif modellerle
karsilagtirmali olarak gdreli bir degerlendirme sunar.

BIC, modeldeki parametre sayisini azaltarak asirn uyuma karst bir ¢oziim sunar
(Giileryiiz, 2023).

LL, istatistiksel modellemede parametre tahminlerinin degerlendirilmesinde temel bir 6lgiit
olarak kullanilan olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmasinin alinmasiyla elde edilir. Olasilik
degerlerinin genellikle cok kiiclik sayilarla ifade edilmesi nedeniyle, logaritmik doniisiim

hesaplamalar1 kolaylastirmakta ve sayisal kararliligi artirmaktadir. Ayrica LL, maksimum
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olabilirlik tahmininde (MLE) parametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesine imkén tanir. Bu
baglamda, LL degeri ne kadar biiyiikse, modelin gbzlemlenen veriyi agiklama giicii de o Olgiide
yiiksek kabul edilmektedir.

Model se¢iminde yalnizca LL incelenirse, daha fazla parametre igeren karmasik modeller
avantajli goriiniir. Bu nedenle AIC ve BIC gibi olgiitler, LL’ yi model karmasikligi ile

degerlendirerek en uygun modelin segimine olanak saglar.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tez kapsaminda verinin, BV’nin tanimlamalar1 yapilarak; BV kullanim alanlari, saglik
sisteminde BV kullanim alanlari, BV analitigi tiirleri, BV’nin ML algoritmalarini beslemesi ile ML
algoritmalar1 ve algoritmalarin kullanim alanlar1, denetimsiz 6grenme yontemlerinden kiimeleme,
karma dagilimlar gibi konular iizerinde durulmustur. Teorik agiklamalarin {izerine uygulama,
denetimsiz 6grenme yontemlerinden olan karma dagilimlar ile yapilmistir.

Uygulama yapilirken; R ve Statistica programlarindan yararlanilmistir. Saglik
sektoriindeki bir kurumun acil servisini 2023 (Nisan- Aralik) ve 2024 (Ocak-Ekim) tarihleri
arasinda ziyaret eden kisilere ait, Kaggle platformu iizerinden kamu verisi olarak paylasilan bir veri
seti kullanilmistir. Bu veri seti 9217 satir ve 12 siitundan olusmaktadir. Icerisinde hasta kabul tarihi,
hasta cinsiyeti, hastalarin acil servise geldikten sonra sevk edildikleri branslar, hastalarin hastanede
bekleme siireleri, hastalarin hizmet memnuniyet puanlar1 gibi bilgiler barindirmaktadir. (EK-1)

Veri setinde yer alan hastalarin acil serviste bekleme siireleri ilk olarak Statistica
programina aktarilmigtir. Bu programda hastalarin bekleme siirelerinin histogram grafigi
olusturulup, iizerinde olasilik dagilim uygunlugu testleri yapilmustir. Siirekli olasilik
dagilimlarindan Normal, Gamma, Lognormal, Ustel; kesikli olasilik dagilimlarindan Poisson
dagiliminin veri ile uyumu Cizelge 4.1° de sonuglari gosterilen Ki-Kare testleri ve dagilim
uygunluk analizi gorselleri ile incelenmistir. Elde edilen sonuglar; bekleme siirelerinin genellikle
tek bir istatistiksel dagilim ile temsil edilemeyecegine, karma dagilimlarin kullanilmasi gerektigine
dair giiglii kanitlar ortaya cikarmigtir. Bu ilk izlenimden sonra veriler, karma dagilimlarin
olusturulmasi i¢in R Studio ortamina aktarilmustir.

Veri seti Excel programindan R Studio ortamina aktarildiktan sonra, veriye belirli 6n
isleme adimlar1 uygulanmustir. Oncelikle veri setindeki siitun isimleri incelenmis ve her bir siitunda
bulunan eksik degerlerin sayisi tespit edilmistir. Daha sonra, eksik degerler (NA) ilgili siitunlardan
cikarilarak, her siitun eksiksiz verilerden olusan bir listeye doniistiiriilmiistiir. Analiz kapsaminda
calisilacak siitun, bu listeden secilmis ve x degiskenine atanarak vektdr veri yapisina
doniistiiriilmiistiir; boylece x, eksik degerlerden arindirilmig bir veri vektorii olarak elde edilmistir.

Veri seti iizerinde, hastalarin bekleme siireleri i¢in makine 6grenmesi tekniklerinden
denetimsiz 0grenme grubuma giren karma dagilimli kiimeleme analizi yapilmistir. R Studio
ortaminda yazilan kodlar ile; Normal, Weibull, Gamma, Lognormal, Poisson dagilimlar1 ayr1 ayri
incelenmis, her bir dagilim i¢in en uygun bilesen sayist belirlenmistir. Daha sonra, belirlenen
bilesen sayis1 kullanilarak, secilen dagilim iizerinde karma dagilim modeli tahmin edilmistir.
Modelin ¢iktis1 bir gorsel grafikle desteklenmis ve bu sayede verinin hangi karma dagilim yapisina
daha uygun oldugu gorsel ve sayisal olarak degerlendirilmistir.

Veri setinin hikayesine gore, hastalar bir hastanenin acil servisine geldikten sonra

hastaliklarina gore ilgili uzmanin bulundugu branglara yonlendirilmektedirler. Hastalarin hastanede
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bekleme siireleri ve hastalik dis1 durumlar olarak kabul edilen kisilere (tedaviyi reddeden, refakatci
vb.) ait bekleme stireleri i¢in veriyi temsil eden istatistiksel dagilimlar belirlenmistir. Veri setinde;
boliim yonlendirmesi (department referral) siitununda 8 grup yer almaktadir. Bunlar; kardiyoloji
(cardiology), gastroenteroloji (gastroenterology), genel pratisyenlik (general practice), noroloji
(neurology), hastalik disi (none), ortopedi (orthopedics), fizyoterapi (physiotherapy), bobrek
(renal) gruplaridir.

Bu tez calismasinda her bir gozlem grubuna ait kisilerin bekleme siireleri ayri ayri

incelenmistir.

Cizelge 4.1. Ki-kare (32) Uyum lyiligi Testi p-degerleri

Veri/Dagilim Normal Gamma |Lognormal | Ustel Poisson
Kardiyoloji B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Gastroenteroloji B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Genel Pratisyenlik B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Noroloji B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Ortopedi B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Fizyoterapi B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Bobrek Boliimii 0,06655 0,00003 0,00 0,00 0,00
Hastalik Dis1 B. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Hastalarin bekleme siirelerinin saf dagilima uygunlugu Ki-Kare testi ile incelenmis ve
sonuclar Cizelge 4.1° de ifade edilmistir. Bu bilgiye gore; bobrek hastaligl disindaki gruplarin Ki-
Kare test sonuglarinda P < 0,05 elde edilmistir. Bu sonug; gozlemlerin, teorik olasilik
dagilimindan gelen degerler ile Ortiistiigii ve teorik olasilik dagilimi ile temsil edilebilecegi
hipotezinin reddedilmesi gerektigini ifade etmektedir. Diger bir deyisle; saf dagilimlar veriyi
yeterince aciklayamamaktadir. Bobrek hastalarinin acil serviste bekleme siirelerinin ise Normal
dagilima uygunlugu i¢in yapilan Ki-Kare test sonucunda P > 0,05 elde edilmistir. Bu sonug;
verinin teorik dagilim olan Normal dagilim ile temsil edilebilecegi hipotezinin reddedilememesini
ifade etmektedir. Diger bir deyisle; Normal dagilim veriyi aciklayabilmektedir. Birden fazla

bilesenli karma dagilim kullanilmasina gerek yoktur.
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Sekil 4.1. Kardiyoloji Hastalar1 Bekleme Siireleri

Kardiyoloji hastalarinin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; birden fazla tepecik
bulundugu gézlemlenebilir. 10-13 dakika, 32-35 dakika, 54-57 dakika aralarinda bekleyen hastalarin

say1si, diger dakika aralarinda bekleyen hastalara gore daha fazladir.
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Sekil 4.2. Kardiyoloji Hastalar1 Bekleme Siireleri-Gamma Karma dagilimi

Farkli bilesen ve farkli modeller arasindan AIC , BIC ve Log-likelihood degerleri
kiyaslandiginda, ii¢ bilesenli Gamma karma dagiliminin kardiyoloji hastalarinin bekleme siiresini

en iyi sekilde temsil ettigi gozlemlenmistir. Veri heterojendir; bu nedenle farkli alt gruplar temsil
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eden bir karma dagilim modeli uygulanmistir. Modelde temsil edilen birinci bilesenin tahmini

ortalamasi ve standart sapmasi (I =14,99, 6=3,71) olup , bu bilesen gozlemlerin %23’ {inii
(111 =0,23) temsil etmektedir. Ikinci bilesende (4 =32,99 , §=8,60) ve T,=0,43 olarak elde edilmis,

tiglincii bilesen i¢in (f1=52,11, 6=5,49) ve m3=0,34 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar kardiyoloji
hastalarinin bekleme siirelerinin agirlikli olarak orta siireli grupta yogunlastigini géstermektedir.
Veri tek bir dagilim ile agiklanamayacak kadar gesitli alt gruplardan olusmakta olup, Gamma karma
dagilim modeli bazi histogram ¢ubuklarinda sapmalar olsa da veri heterojenligini basarili bir

sekilde yansitmaktadir.
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Gastroenteroloji Hastalar Bekleme Siireleri (dakika)
Sekil 4.3. Gastroenteroloji Hastalar1 Bekleme Stireleri

Gastroenteroloji hastalarinin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; birden fazla
tepecik bulundugu goézlemlenebilir. 29-37 dakika, 41-52 dakika, 56-60 dakika arasinda bekleyen

hasta sayisi, diger dakika araliklarinda bekleyen hasta sayisindan daha fazladir.
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Sekil 4.4. Gastroenteroloji Hastalar1 Bekleme Siireleri- Gamma Karma dagilimi

Farkli bilesen ve farkli modeller arasindan AIC , BIC ve Log-likelihood degerleri
kiyaslandiginda, {i¢ bilesenli Gamma karma dagilimimin gastroenteroloji hastalarinin bekleme
siiresini en iyi sekilde temsil ettigi gézlemlenmistir. Veri, heterojen bicimde dagilmistir; bu
nedenle, farkl alt gruplar karma dagilim modeli ile temsil edilebilmistir. Modelde temsil edilen

birinci bilesenin tahmini ortalamasi ve standart sapmasi (4 =17,12 6=4,93) olup , bu bilesen
gozlemlerin %27’ sini (111=0,27) temsil etmektedir. Ikinci bilesende (2 =33,77 , 6=5,18) ve
1,=0,33 olarak elde edilmis, ligiincii bilesen i¢gin (£i=50,86, 6=5,87) ve m3=0,38 sonucu elde
edilmistir. Bu sonuglar kardiyoloji hastalarinin bekleme siirelerinin agirlikli olarak yiiksek siireli
grupta yogunlastigimi gostermektedir. Veri tek bir dagilim ile agiklanamayacak kadar gesitli alt

gruplardan olugmakta olup, Gamma karma dagilim modeli, baz1 histogram ¢ubuklarinda sapmalar

olsa da veri heterojenligini basarili bir sekilde yansitmaktadir.
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Genel Pratisyenlik Hastalari Bekleme Siireleri (dakika)
Sekil 4.5. Genel Pratisyenlik Hastalar1 Bekleme Siireleri

Genel Pratisyenlik hastalarinin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; birden fazla
tepecik bulundugu gozlemlenebilir. 10-11 dakika, 17-18 dakika, 24-25 dakika, 38-39 dakika, 52-
53 dakika araliginda bekleyen hasta sayisi, diger dakika araliklarinda bekleyen hasta sayisindan
daha fazladir.
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Sekil 4.6. Genel Pratisyenlik Hastalar1 Bekleme Siireleri-Gamma Karma dagilimi

88



Farkli bilesen ve farkli modeller arasindan AIC , BIC ve Log-likelihood degerleri
kiyaslandiginda, dort bilesenli Gamma karma dagilimmin genel pratisyenlik hastalarinin bekleme
stiresini en iyi sekilde temsil ettigi gbzlemlenmistir. Veri, heterojen bicimde dagilmistir; bu
nedenle, farkli alt gruplar karma dagilim modeli ile temsil edilebilmistir. Modelde temsil edilen

birinci bilesenin tahmini ortalamasi ve standart sapmasi (1 =13,59 6=2,59) olup , bu bilesen
gozlemlerin %15’ ini (11 =0,15) temsil etmektedir. Ikinci bilesenin degerleri (fi =28,64 , 6=8,53)

ve 1=0,43 olarak elde edilmis, {iglincii bilesen i¢in (1=43,26, 6=5,87) ve mt3=0,19 olarak elde
edilmistir. Bu sonuglar genel pratisyenlik hastalarinin bekleme siirelerinin agirlikli olarak diisiik
deger sayilabilecek, ikinci en kiigiik bekleme stiresine sahip grupta yogunlastigi, verinin %60’ a
yakininin diisiik bekleme siiresinden olustugu ¢ikariminin yapilmasini saglamaktadir. Veri tek bir
dagilim ile agiklanamayacak kadar c¢esitli alt gruplardan olusmakta olup, Gamma karma dagilim

modeli, veri heterojenligini bagarili bir sekilde yansitmaktadir.
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Sekil 4.7. Noroloji Hastalar1 Bekleme Siireleri

Noroloji hastalarinin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; birden fazla tepecik
bulundugu goézlemlenebilir. 21-24 dakika, 39-42 dakika, 56-60 dakika arasinda bekleyen hasta

sayisi, diger dakika araliklarinda bekleyen hasta sayisindan fazladir.
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Sekil 4.8. Noroloji Hastalar1 Bekleme Siireleri-Gamma Karma dagilim

Farkli bilesen ve farkli modeller arasindan kiyaslandiginda iki bilesenli Gamma karma
dagiliminin ndroloji hastalarinin bekleme siiresini en iyi sekilde temsil ettigi gézlemlenmistir.
Farkl1 bilesen ve farkli modeller arasindan AIC , BIC ve Log-likelihood degerleri kiyaslandiginda,
iki bilesenli Gamma karma dagiliminin néroloji hastalarinin bekleme siiresini en iyi sekilde temsil
ettigi gozlemlenmistir. Veri, heterojen bigimde dagilmistir; bu nedenle, farkli alt gruplar karma

dagilim modeli ile temsil edilebilmistir. Modelde temsil edilen birinci bilesenin tahmini ortalamast
ve standart sapmasi ({ =27,44 6=11,17) olup , bu bilesen gdzlemlerin %58’ ini (1t1=0,59) temsil
etmektedir. Tkinci bilesende (2 =50,13 , 6=6,75) ve T,=0,41 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar

noroloji hastalarinin agirlikli olarak diisiik bekleme siirelerinde yogunlastigini ve verinin
heterojenligini gosterir. Histogram ¢ubuklarinda sapmalar mevcut olsa da modelin bagarili bigimde

veriyi temsil ettigi yorumu yapilabilir.
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Ortopedi Hastalari Bekleme Siireleri (dakika)
Sekil 4.9. Ortopedi Hastalar1 Bekleme Siireleri

Ortopedi hastalarinin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; birden fazla tepecik

bulundugu gozlemlenebilir.
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Sekil 4.10. Ortopedi Hastalar1 Bekleme Siireleri-Gamma Karma dagilimi

Farkli bilesen ve farkli modeller arasindan AIC , BIC ve Log-likelihood degerleri

kiyaslandiginda, dort bilesenli Gamma karma dagiliminin ortopedi hastalarinin bekleme siiresini

91



eniyi sekilde temsil ettigi gézlemlenmistir. Veri, heterojen bicimde dagilmistir; bu nedenle, farkl
alt gruplar karma dagilim modeli ile temsil edilebilmistir. Modelde temsil edilen birinci bilesenin

tahmini ortalamasi ve standart sapmasi (1 =12,92 6=2,18) olup , bu bilesen gozlemlerin %10’
unu (1t1=0,10) temsil etmektedir. Ikinci bilesende (4 =27,20 , 6=8,34) ve T,=0,47 olarak elde

edilmis, tiglincii bilesende (=42,41, 6=5,06) ve m3=0,16 olarak ve dordiincii bilesende ({i=53,70,
0=4,53) degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar ile ortopedi hastalarinin bekleme siirelerinin agirlikli
olarak diisiik deger sayilabilecek, ikinci en kiigiik bekleme siiresine sahip grupta yogunlastigini, en
kiiciik bekleme siiresine sahip iki grubun agirliklart toplammin %60 a yakin deger aldigi
gozlemlenebilmektedir. Veri tek bir dagilim ile agiklanamayacak kadar gesitli alt gruplardan
olugsmakta olup, Gamma karma dagilim modeli, veri heterojenligini basarili bir sekilde

yansitmaktadir.
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Fizyoterapi Hastalari Bekleme Siireleri (dakika)
Sekil 4.11. Fizyoterapi Hastalar1 Bekleme Siireleri

Fizyoterapi hastalarinin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; birden fazla tepecik
bulundugu gézlemlenebilir.13-16 dakika, 25-28 dakika, 42-51 dakika, 57-60 dakika bekleyen hasta

sayisi, diger dakika araliklarinda bekleyen hasta sayisindan fazladir.
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Sekil 4.12. Fizyoterapi Hastalar1 Bekleme Siireleri- Gamma Karma dagilimi

Farkli bilesen ve farkli modeller arasindan AIC , BIC ve Log-likelihood degerleri
kiyaslandiginda, iki bilesenli Gamma karma dagiliminin fizyoterapi hastalarinin bekleme siiresini
eniyi sekilde temsil ettigi gozlemlenmistir. Veri, heterojen bigimde dagilmistir; bu nedenle, farkl
alt gruplar karma dagilim modeli ile temsil edilebilmistir. Modelde temsil edilen birinci bilesenin

tahmini ortalamasi ve standart sapmasi (1 =25,74 6=9,97) olup , bu bilesen gozlemlerin %54’
{inii (Tt =0,54) temsil etmektedir. Ikinci bilesenin tahmini ortalamas1 ve standart sapmast (1 =49,35
0=6,81) olup, bu bilesen gozlemlerin %46’ s (my=0,46) temsil etmektedir. Fizyoterapi
hastalarinin agirlikli olarak diisiik bekleme siireleri sonunda acil servisten ayrildiklarr ¢ikarimi

yapilabilir. Sekil 4.12 incelendiginde, sapan histogram g¢ubuklar1 olsa da iki bilesenli Gamma

dagiliminin veriyi iyi bir sekilde temsil ettigi yorumunda bulunulabilir.
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Sekil 4.13. Bobrek Hastalar1 Bekleme Siireleri

Bobrek hastalarinin bekleme siirelerinin saf dagilimlara uygunlugunun kontroli i¢in
yapilan Ki-Kare testi sonucunda P > 0,05 elde edilmistir. Veri seti Normal dagilim ile temsil

edilebilmektedir. Bu sonug, verilerin homojen bir dagilimdan geldigini ifade eder.
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Sekil 4.14 Hastalik Dis1 Kisilerin Bekleme Stireleri
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Hastalik dis1 kisilerin bekleme siirelerinin histogram grafigine gore; histogram ¢ubuklar
arasinda bosluk oldugu ve birden fazla tepecik oldugu gozlemlenmektedir. Bu goriintii karma
dagilimlardan Poisson karma dagilimi kullanilarak analiz yapilmasina onciilliik etmistir. Bekleme
stireleri dakika cinsinden tam say1 olarak kayit altina alindigi i¢in kesikli dagilimlar i¢in kullanilan

Poisson dagilimlar kullanilmasinda herhangi bir sakinca goriilmemistir.

Cizelge 4.2. Hastalik Tiirlerine Gére Gamma Karma Modeli Sonuglari

Oranlar Gamma Karma Secim Kriterleri
Veri k Dagihim Parametreleri
nl 2 n3 n4 (al;p1) (02;p2) (a3;p3) (04;p4) AIC BIC LL
Kardiyoloji B. 3 023 043 034 - (16,25;1,08)  (14,69;0,44)  (90:;1,72) - 1995,83  2023,93 -989,91
Gastroenteroloji B. 3 027 034 039 - (12,04;,0,7)  (42,5;1,25)  (75;1,47) - 1432,84 14583  -708,42
Genel Pratisyen B. 4 0,15 043 020 022 (27,52,02) (11,26;0,39) (100;2,31) (240:4,38) 14611,29 14671,98 -7294,6
Noroloji B. 2 0,59 041 - - (6,03;0,21) (55:;1,09) - - 1559 157531 -774,5
Ortopedi B. 4 0,10 048 0,17 025 (35:2,7) (10,64;0,39)  (70;1,65)  (140;2,6)  7929,79  7983,72 -3953,9
Fizyoterapi B. 2 0,54 0,46 - - (6,65;0,25)  (52,5;1,06) - - 221334 223144 -1101,6
Bobrek Bolimii 2 0,59 041 - - (5,02;0,19) (45:0,95) - - 699,67 711,94  -344,83

Cizelge 4.2 alternatif Gamma karma dagilimlar1 arasindan en iyi sonucu veren modellerin
parametreleri ve model performans degerlerini icermektedir. Yukarida Gamma karma dagilimu
grafikleri yorumlanirken Cizelge 4.2’deki degerler kullanilmistir.

k degeri, karma dagilimlardaki bilesen sayisini ifade etmektedir. T degerleri, bilesenlerin
karma modeldeki bulunma oranini ifade etmektedir. a ve B degerleri Gamma dagiliminin sekil
parametreleridir. AIC, BIC, LL degerleri ayni veri iizerinde kullanilan farkli modeller arasinda
kiyaslama yapmak icin kullanilmaktadir. Tek baslarma bir anlam ifade etmezler. AIC ve BIC
degerleri kiigiildik¢ce model iyilesmekte, Log-likelihood (LL) degeri sifira yaklagtikca model

iyilegsmektedir. En iyi modeli bulabilmek i¢in alternatifler karsilagtirilmalidir.

Cizelge 4.3. Hastalik Dis1 Kisilerin Bekleme Siireleri

Oranlar Poisson Karma Secim Kriterleri
Veri k Dagihim Parametreleri
nl n2 n3 4 14 (12) (43) (A4) AIC BIC ICL
Hastalik Dig1 4 0,23 043 025 0,09 (34,15) (50,04) (24,30) (15,16)  43170,73 43216,89 45768,20

Cizelge 4.3 alternatif Poisson karma dagilimlar arasindan en iyi sonucu veren modelin
parametre ve model performans degerlerini icermektedir. Poisson karma dagilimina uyan “hastalik

dis1 durumlar” verisine uygulanan modelin sonuglarini yansitmaktadir.
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k degeri, karma dagilimdaki bilesen sayisini ifade etmektedir. w degerleri, bilesenlerin
karma modeldeki bulunma oranin1 ifade etmektedir. A. degeri ortalama ve varyans degerini temsil
etmektedir. AIC ve BIC modelin uyumunu ve karmasikligini degerlendirir. Degerleri kiigiildiikge

modelin kalitesi artmaktadir. ICL kiimeleme yorumlar1 i¢in kullanilir. Degeri arttik¢a, kiimeleme
yapisini daha net gosterir. En kalabalik grup ni2 = %43 ile bekleme siirelerinin ortalamasi (1,) =50

olan hastalar1 temsil ediyor. En seyrek grup md= %9 ile bekleme siirelerinin ortalamasi (1,) 15 olan

diisiik degerleri temsil ediyor.

Cizelge 4.4. Gamma Karma Dagilim ile Gézlemlenen Verinin Karsilastirilmasi

Gozlemlenen Veri Gamma Karma Dagilim Verisi
Veri Standart
Ortalama Sapma Ortalama Standart Sapma
Kardiyoloji B. 35,35 15,47 35,61 15,11
Gastroenteroloji B. 35,83 14,66 36,10 14,63
Genel Pratisyenlik B. 34,91 14,98 35,04 14,96
Noroloji B. 36,80 14,66 37,68 14,62
Ortopedi B. 34,98 14,82 35,06 14,79
Fizyoterapi B. 36,57 14,62 37,10 14,47
Bobrek Boliimii 34,70 14,42 35,09 14,44

Cizelge 4.5. Poisson Karma Dagilim ile Gozlemlenen Verinin Karsilagtirilmasi

Gozlemlenen Veri Poisson Karma Dagilim Verisi
Veri Standart
Ortalama Sapma Ortalama Standart Sapma
Hastalik Dis1 35,29 14,62 34,66 13,87

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’ de parametreleri verilen karma dagilim modelleri ile elde edilen
verilerin, Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’ de gosterilen goézlemlenen bekleme siireleri ile
kargilagtirilmas1 amaciyla ortalama ve standart sapma degerleri incelenmistir. Verilerin ayni
istatistiksel dagilimindan gelip gelmedigi Mann-Whitney U karsilastirma testleri yapilarak kontrol
edilmistir. Tiim testlerde P > 0,05 bulunmasi, parametreleri verilen karma dagilimlardan iiretilen

degerlerle, gbzlemlenen gercek degerlerin ayni1 dagilimdan geldigini gostermektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda bir hastanenin acil servisine basvuran hastalarin bekleme siireleri
analiz edilmistir. Ilk olarak hastalarin bekleme siirelerinin histogram grafikleri ¢ikarilarak verinin
dagilim hakkinda bir 6ngérii elde edilmeye ¢alisilmistir. Ongdriiniin netlesmesi agisindan hastalik
gruplan iizerinde tekil teorik dagilimlar icin ayr1 ayn Ki-Kare testi yapilmistir. Histogram
grafigindeki gorsel ifade ve Ki-Kare testi sonuglari, hastalik gruplarindan yalnizca bobrek
hastalarinin bekleme siirelerinin Normal dagilim ile temsil edilebildigini ortaya ¢ikarmistir. Acil
servisi ziyaret eden diger gruplara, Gamma ve Poisson karma dagilimlar1 kullanilarak kiimeleme
analizi yapilmistir. Teorik karma dagilimindan elde edilen ortalama ve standart sapma verileri ile
gbzlemlerden elde edilen degerlerle ¢cok benzer sonuglar ortaya sunmustur. Mann-Whitney U testi
yapilarak bu benzerli istatistiksel olarak dogrulanmistir. Elde edilen bulgular, karma dagilimlarin
heterojen yapiy1 basariyla temsil ettigini ve farkli hasta gruplarinin bekleme siirelerinin daha dogru
tahmin edilebildigini gdstermistir.

Bekleme siireleri yalnizca istatistiksel bir analiz konusu degil, ayn1 zamanda saglik
hizmetlerinde operasyonel verimliligin ve hasta memnuniyetinin en 6nemli gostergelerinden
biridir. Uzayan bekleme siireleri, hem hizmet kalitesini diisiirmekte hem de hasta memnuniyetini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle, karma dagilim temelli makine 0Ogrenmesi
algoritmalarinin karar destek sistemlerine entegre edilmesi; acil servis yogunlugunun dnceden
ongoriilmesini ve buna bagli olarak personel, ekipman ve yatak planlamasinin daha etkin
yapilmasini miimkiin kilacaktir.

Caligmada bekleme siirelerinin branglar arasinda anlamli farkliliklar gosterdigi ortaya
konulmustur. Bu nedenle saglik kurumlariin kaynak dagilimi yaparken brans bazli analizler
gerceklestirmesi ve yogun branglara ek kaynak tahsis etmesi Onerilmektedir. Ayrica, yas, cinsiyet
ve haftanin giinleri gibi faktorlere gore de bekleme siirelerinin incelenmesi, daha ayrintili analiz
imkan1 sunacaktir.

Analizler standart donanima sahip bir bilgisayar ile yliriitiilmis ve veri blylikliigi arttik¢a
sistem performansinin yavasladigi gozlenmistir. Daha biliylik veri setleri ile calisacak
arastirmacilara, bulut tabanli ¢éztimler veya dagitilmis sistemlerden yararlanmalari 6nerilmektedir.
Ayrica yalnizca sayisal bekleme siiresi verilerinin degil; elektronik saglik kayitlari, goriintii verileri,
receteler ve laboratuvar sonuglari gibi farkli veri tiirlerinin de analizlere dahil edilmesi, modelin
kapsamim1 ve 6ngorii giliclinii artiracaktir.

Gelecek caligmalar agisindan, karma dagilimlarin yalnizca acil servis bekleme siirelerinde
degil, saglk sisteminin diger siireglerinde de uygulanabilirligi iizerinde durulabilir. Ornegin,
ameliyathane planlamasi, yogun bakim yatak yonetimi, polikliniklerde hasta yogunlugu tahmini
gibi kritik alanlarda bu modellerin kullanilmas1t miimkiindiir. Ayrica, klasik istatistiksel modellerin

yani sira, Bayesyen yaklagimlar, derin 6grenme algoritmalar1 ve simiilasyon tabanli yontemlerle
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karsilastirmali calismalar yapilmasi, literatiire 6nemli katkilar sunacaktir. Ozellikle anlik veri
akisiyla calisan gercek zamanl karar destek sistemlerine karma dagilim modellerinin entegre
edilmesi, bekleme siirelerinin dinamik bi¢imde tahmin edilmesini saglayarak saglik kurumlarina
operasyonel esneklik kazandiracaktir,

Sonug olarak, bu ¢alisma, acil servislerde bekleme siirelerinin modellenmesinde karma
dagilimlarin hem giiglii hem de uygulanabilir bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Bulgular,
yalnizca teorik literatiire katki sunmakla kalmamais, ayn1 zamanda saglik kurumlarinin operasyonel
siireglerini gelistirmeye yonelik somut oneriler de ortaya koymustur. Bekleme siirelerinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, hasta memnuniyetini artirmanin yani sira, saglik hizmetlerinde kaliteyi ve
verimliligi yiikseltmeye yonelik stratejilerin gelistirilmesinde de Onemli bir ara¢ olarak

degerlendirilebilir.
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EK-1: Acil Servis Veri Seti ( bir kesit )

601

A B C 1] E F G H | ] K L
1 |Patientld  PatientAdmission Date  PatientFirstInital  PatientLasthame  PatientGender  PatientAge  PatientRace DepartmentReferral ~ Patient Admission Flag ~ Patient Satisfaction Score  PatientWaittime  PatientsCM
2 |766-20-3662 10420230113 N Sparsholt M 80 Twoor More Races Cardialogy TRUE 1 35 0
3 |701-64-7830 10420230121 L Brothwell M 18 Twoor More Races None TRUE 3 40 0
4 |153-519518 104.202302:45 7 Rolingson M &2 Asian None FALSE 12 0
5 |125-52-4344 10420230434 N Sommerscales M 79 White General Practice FALSE 21 0
b |628-45-6432 1.04.202306:07 L McCarrison F & White None TRUE 52 0
7 |576-82-1180 1.04.202307:16 X Bassford M g9 Asizn General Practice TRUE 50 0
8 |874-57-8352 10420230949V Matyushenko M 38 White Nene FALSE 50 0
5 |170-60-1747 104202313257 Snowdon M 31 White General Practice FALSE 0 56 0
10 |16103-2325 104202313310 Everson F 26 Declined to Identify None FALSE g 44 0
11 | 428-40-4451 10420231407 ] Antonnikav F 4k African American None TRUE 45 0
12 |685-22-4635 10420231408V Game M 53 African American None TRUE 7 48 0
13 |383-14-6130 10420231510 € Byzate F 20 Asian General Practice FALSE 30 0
14 |338-12-7523 10420231741 B Grzelezak F 38 African American Nane TRUE 54 0
15 |B68-10-5414 10420231816 R Fulker F 55 African American Nene TRUE 24 0
16 |112:52-81%7 1.04.20231%:07 G Hawkeswood F g4 White None FALSE 55 0
17 |883-56-0276 104.202322:10Q Purseglove M 10 Twoor More Races Cardiology FALSE 45 0
18 |570:53-0122 10420032229 X Olech F 43 Declined to dentify Orthopedics FALSE 47 0
13 |106-45-3457 10420232248 | Nical F 71 Twoor More Races General Practice TRUE 14 0
20 |417-42-4510 10420232346V Clelle F 7% Twoor More Races None FALSE 45 0
21 771031336 20420230043 E Sessions F 29 White General Practice FALSE 5 26 0
22 |563-50-3683 20420230322 W Reburn F 26 White None TRUE 12 0
13 |262-65-4482 2.04.202305:05 U Llopis M 38 Declined to Identify Gastroenterology TRUE 14 0
24 1682-340218 2.04.202305:22 N Trenam M 38 Native American/Alaska Native  Gastroenterology TRUE 36 0
25 | 248-21-1787 20420230815 C Benez F 80 White Physiotherapy TRUE &0 0
26 |476-3240713 2.04.202313:07 K Bunhill M &8 White None TRUE 4 0
27 |372-25-1518 20420231552 K Hambly F &7 Declined to ldentify General Practice TRUE ¥ 0
28 |725-10-3426 204200317502 Brotherhed M & Asian General Practice FALSE 45 0
281732172371 20420231340 H Halmkin M 57 Declined to Identify None TRUE 10 33 0




