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OZET

Siilekli, H. E., Yogun Bakim Unitelerinde Yatan Hastalara iliskin Mortalite ve
Yatis Siiresine Etki Eden Faktorlerin Veri Madenciligi Yontemleriyle
Incelenmesi, Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Programu Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2019. Bu tez calismasinda veri madenciligi
yontemlerinden birliktelik kurallari, siniflama ve regresyon modelleri, yogun bakim
tinitelerinde yatan hastalarin mortalite ve yatis siirelerini tahmin etmek amaciyla
kullanilmistir. Mortalite tahmini amaciyla toplam 4.233 hasta verisi kullanilarak C4.5,
CART, Rasgele Orman, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir A1
ve Naive Bayes olmak iizere toplam yedi siniflandirma modeli kurulmustur. En iyi
tahmin performansi gosteren rastgele orman modeli ile yogun bakim {initelerinde
yaygin olarak kullanilan, lojistik regresyon temeline dayanan APACHE II mortalite
tahmin modeli karsilagtirilmig, rastgele orman modelinin daha iyi performans
gosterdigi sonucuna varilmigtir. Hastalarin yogun bakim initelerinde yatis siiresinin
kestirimi amacina yonelik olaraksa, dogrusal regresyon, destek vektdr makineleri,
rastgele orman ve yapay sinir aglart modelleri kurulmustur. Ayrica, kurulan siniflama
ve regresyon modellerinde degisken onemliliklerine gore mortalite ve yatis siiresine

etki eden en 6nemli faktorler belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yogun Bakim Uniteleri, Mortalite Tahmini, Yatis Siiresi
Tahmini, APACHE, Veri Madenciligi.
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ABSTRACT

Siilekli H. E., Investigation of Factors Affecting Mortality and Length of Stay in
Intensive Care Units with Data Mining Methods, Hacettepe University Graduate
School of Health Sciences Master Thesis in Biostatistics, Ankara, 2019. In this
thesis, association rules, classification and regression models of data mining methods
were used in order to estimate mortality and length of stay in intensive care units. A
total of seven classification models, C4.5, CART, random forest, logistic regression,
support vector machine, artificial neural network and naive bayes, were built using a
total of 4,233 patient data for estimating mortality. Random forest model, which has
the best predictive performance, was compared with APACHE Il mortality prediction
model which is commonly used in intensive care units as a logistic regression based
model, and it was found that random forest model performed better. In order to predict
length of stay in intensive care units; linear regression, support vector machines,
random forest and artificial neural network models were built and artificial neural
network performed better then other models. In addition, variable significance was
found out from classification and regression models and as a result, most important
factors affecting mortality and length of stay were determined.

Key Words: Intensive Care Units, Mortality Prediction, Length of Stay Prediction,
APACHE, Data Mining.
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1. GIRIS

Hastane bilgi sistemleri veri tabanlarinda depolanan saglik verileri, saglik
profesyonellerine yol gosterecek, degerli ve anlamli bilgiler barindirmaktadir. Saglik
verilerinden, veri madenciligi yontemleri kullanilarak anlamli bilgiler ¢ikarilmasi,
daha etkin kararlar alinmasimi ve saglik hizmeti sunumunda kalitenin artmasin
saglayacaktir.

Son yillarda saglik alaninda karsilagilan problemlere veri madenciligi
yontemleriyle ¢oziim bulma g¢alismalart hiz kazanmistir. Bu c¢alismalarla ¢6ziim
aranan 6nemli bir problem de yogun bakim iinitelerinde yatan hastalarin mortalite ve
yatis siirelerinin tahmin edilmesidir.

Yogun bakim iinitelerinde tedavi altina alinan hastalarin hastalik durumlarinin
birbirinden ¢ok farkli olmasi, uygulamada, mortalite olasiliklarin1 ve yatig siirelerini
tahmin etmeyi giiglestirmektedir. Bu nedenle, bir¢ok yogun bakim skorlama sistemi
gelistirilmistir.

APACHE (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation) ve SAPS
(Simplified Acute Physiology Score) skorlama sistemleri diinyada ve iilkemizde
yaygin olarak kullanilan geleneksel skorlama sistemleridir (1). Bu sistemler lojistik
regresyon temelinde calisir ve alanyazinda bu sistemlerin mortalite tahmin
performanslarinin test edildigi bir¢ok ¢calisma bulunmaktadir.

Geleneksel yogun bakim skorlama sistemlerinin hayatta kalacak ve 6lecek
hastalar1 ayirt etmede kalibrasyon sorunu yasamasi ve dogrusal olmayan durumlarda
iyl performans gostermemesi sebebiyle, veri madenciligi yontemleri bu alanda da
kullanilmaya baslanmistir (2).

Bu ¢alismanin amaci, yogun bakim {initelerinde tedavi altina alinan hastalarin
mortalite ve yatis siirelerine etki eden faktorleri veri madenciligi yontemleriyle
inceleyerek, mortalite siniflandirma ve yatis siiresi tahmin modellerini olusturmaktir.

Bu amacgla, 6ncelikle yogun bakim {initelerinde hayatin1 kaybeden hastalarda
en fazla goriilen hastalik tanilarinin birliktelik kurallar1 analiz edilmistir. Daha sonra
yogun bakim hastalarinin mortalite tahminleri siiflandirma problemi olarak ele
alinmistir. Bu kapsamda, veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan Karar
Agaglar1 (C4.5 ve CART), Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB),
Rastgele Orman (RO), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Lojistik Regresyon (LR)



yontemleri kullanilarak mortaliteyi tahmin eden yedi model olusturulmus ve en iyi
performans gosteren mortalite modeli ile yogun bakim {initelerinde mortalite tahmini
amaciyla yaygin olarak kullanilan lojistik regresyon temelinde ¢alisan APACHE 11
mortalite tahmin modeli karsilastiriimistir.

Hastalarin yogun bakim {iinitesinde yatis siiresinin kestirimi ise bir regresyon
problemi olarak ele alinmis, yatis siiresinin kestirimi amaciyla Dogrusal Regresyon
(DR), RO, DVM ve YSA olmak iizere dort regresyon modeli kurularak yatis siireleri
ve yatis siirelerine etki eden faktorler ortaya ¢ikarilmaya calisilmistir.

Bu boliimde, tez ¢aligmasinin amaci ve kapsami tizerinde durulmustur. Genel
Bilgiler boliimiinde alanyazin 6rnekleriyle birlikte, yogun bakim iiniteleri ve yaygin
olarak kullanilan skorlama sistemleri, arastirmada verisi kullanilan TIG sisteminin
amaglar1 ve temel kavramlar ile ¢alisma kapsaminda uygulanan veri madenciligi
yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Gere¢ ve YoOntem boliimiinde, arastirma
kapsaminda kullanilan degiskenler agiklanmis ve analiz yontemlerine iliskin bilgiler
verilmistir. Bulgular boliimiinde, yogun bakim {initelerinde hayatin1 kaybeden
hastalarda en sik goriilen tan1 birliktelik kurallar1 ¢ikarilmistir. Daha sonra mortalite
tahmin modelleri olusturularak performans sonuglar1 verilmis, geleneksel yontem olan
APACHE II modeli ile en iyi performans gdsteren mortalite tahmin modeli
karsilastirilmistir. Son olarak, hastalarin yogun bakim {initelerinde yatis siiresine
iligkin regresyon modellerinin sonuglar1 paylasilmistir. Tartisma bdliimiinde, elde
edilen sonuglar benzer ¢alismalarla karsilastirilmis; Sonug ve Oneriler boliimiinde ise

elde edilen 6nemli sonuglar ortaya konmustur.



2. GENEL BILGILER

Yogun bakim tiniteleri; bir ya da daha fazla organ veya organ sistemlerinde
ciddi islev bozuklugu nedeniyle yogun bakim gereksinimi olan hastalarin
tyilestirilmesini amaglayan, fiziksel alt yapis1 ve konumu itibariyle hasta bakimi
acisindan Ozellik tastyan, ileri teknolojiye sahip cihazlarla donatilmis, yasamsal
gostergelerin izlendigi, hasta takip ve tedavisinin 24 saat esasina dayali olarak
kesintisiz saglandigi, fonksiyonel olarak, dahili yogun bakim servisi, cerrahi yogun
bakim servisi, noéroyogun bakim servisi, anestezi yogun bakim servisi,
kardiyovaskiiler cerrahi yogun bakim servisi, koroner yogun bakim servisi, genel
yogun bakim servisi seklinde adlandirilan erigkin, cocuk ve yeni dogan hasta

birimleridir (3).

Bu birimlerde tedavi altina alinan hastalarin hastalik seyirlerinin ve mortalite
durumlarinin tahmin edilmesi hayati 6neme sahiptir. Uygulamada bu amacla 1981
yilindan itibaren yogun bakim skorlama sistemleri gelistirilmeye baslanmis olup halen
de bu sistemler aktif olarak kullanilmaktadir. APACHE ve SAPS skorlama sistemleri
ilk olarak gelistirilen ve yaygin olarak kullanilan skorlama sistemleridir (1). Skorlama
sistemleri ile ilgili alanyazin incelendiginde bu sistemlerin gergekten dlecek ve hayatta
kalacak hastalar1 ayirt edip etmediklerini karsilagtiran bir¢ok c¢alismayla
karsilasilmaktadir. Ornegin; Suyolcu (4) tarafindan 2014 yilinda, 145 KOAH (Kronik
Obstriiktif Akciger Hastaligi) hastasi lizerinde yapilan ¢alismada; APACHE III ve
SAPS III skorlarinin mortalite tahmin performanslar1 karsilastirilmis ve iki skorlama
sistemi arasinda mortalite tahmini agisindan fark olmadigi sonucuna varilmistir. Yazar

ayni1 zamanda mortalite ile yatig siiresi arasinda yiiksek iliski oldugunu bulmustur.

Naved ve ark. (5) tarafindan 2010 yilinda yapilan APACHE Il skoru ile
mortalite ve yatis siiresi arasindaki iliskinin arastirildigi calismada, APACHE Il skoru
ile mortalite arasinda pozitif yonde, yatis siiresi arasinda ise negatif yonde anlamli bir

iliski bulunmustur.

Her ne kadar geleneksel yogun bakim skorlama sistemleri 6len ve hayatta kalan
hasta ayrimini 1yi yapsa da, son zamanlarda birden fazla iilkede yapilan gegerlilik

calismalarinda bu modellerin kalibrasyon sorunu yasadigi vurgulanmaktadir (2).



Veri madenciligi yontemlerinin saglik alanindaki uygulamalarinin hizla
yayginlagmasiyla birlikte klasik yogun bakim skorlama sistemlerine alternatif
¢Ozlimler de iiretilmeye baslanmistir. Boylelikle daha az degiskenle daha dogru ve

daha hizl1 mortalite modelleri kurulmasi1 amaglanmaktadir.

Doig ve ark. (6) tarafindan 1994 yilinda yapilan bir ¢alismada yogun bakim
tinitelerinde yatan hastalarin mortalite siniflamasi amactyla YSA yontemi kullanmig
ve lojistik regresyona gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Benzer sekilde, Pirriacchio
ve ark. (1) SICULA (Super ICU Leaner) modelini gelistirmis ve bu model, APACHE,
SAPS ve SOFA (Sepsis-related Organ Failure Assessment)’ya gore daha iyi

performans gostermistir.

Ilerleyen béliimlerde, yogun bakim iinitelerinde yaygm olarak kullanilan
APACHE ve SAPS skorlama sistemleri, arastirma kapsaminda verisi kullanilan TIG
sistemi ve analiz asamasinda uygulanan veri madenciligi yontemleri hakkinda bilgi

verilmistir.
2.1.  Yogun Bakim Skorlama Sistemleri

Yogun bakim {iinitelerinde yatan hastalarin hastalik 6zellikleri, diger bir ifade
ile vaka karmalar1 oldukga farklilik gostermektedir. Yogun bakim {initelerinde yatan
hastalarin hastalik ciddiyetinin 6l¢iilerek mortalitenin tahmin edilmesi amaciyla yogun

bakim skorlama sistemleri gelistirilmistir (7).

Yogun bakim iinitelerinde yatan hastalar icin gelistirilen skorlama
sistemlerinde, hastalarin fizyolojik degiskenlerinin normal sinirlardan sapmalarina
gore skor verilmektedir. Sonug olarak elde edilen toplam skor hastalarin mortalite

tahmininde kullanilmaktadir (8).
Yogun bakim skorlama sistemlerinin yaygin kullanim amaglari sunlardir:
> Hastalik ciddiyetini 6lgmek,
> Organ yetmezligi ya da disfonksiyonunun derecesini belirlemek,

> Mortaliteyi tahmin etmek,



> Yogun bakim tinitelerinin performanslarini karsilastirmak.

Uygun bir skorlama sisteminin kolay dlgiilebilen degiskenlerden elde edilebilir
olmasi, duyarliliginin ve segiciliginin yiiksek olmasi ve farkli tilkelerde uygulanabilir

olmasi gerekmektedir (9).

Yogun bakim iinitelerinde en sik kullanilan skorlama sistemleri APACHE ve
SAPS’dir. Bu skorlama sistemleri degisken se¢imi ve agirliklandirilmast igin
istatistiksel modelleme teknikleri kullanmaktadirlar. Mortalitenin tahmin edilmesinde

ise yaygin olarak lojistik regresyon yontemi tercih edilmektedir (10).
2.1.1. APACHE Skorlama Sistemi

APACHE (Akut Fizyolojik ve Kronik Saglik Degerlendirme) skoru ilk olarak
1981 yilinda Knaus ve ark. tarafindan gelistirilmis olup; 1985 yilinda APACHE II,
1991 yilinda APACHE III ve 2006 yilinda APACHE IV versiyonlar1 gelistirilmistir.
Yogun bakim skorlama sistemleri arasinda en yaygin olarak kullanilan skorlama

sistemidir (5).

APACHE 11 skoru;

A: Akut Fizyoloji Skoru,
B: Yas,
C: Kronik Saglik Durumu olmak {izere {i¢ bilesenden olugmaktadir.

Akut fizyoloji skoru hastalardan elde edilen 12 fizyolojik degiskenin normal
degerlerden sapmalarina gore 0 — 4 arasinda puanlanmasi sonucunda olugsmaktadir.
Toplam skor minimum 0 ve maksimum 71 arasinda degerler alabilmektedir (11).

Skorun elde edilmesi amaciyla kullanilan degiskenler Tablo 2.1.’de gosterilmektedir.



Tablo 2.1. APACHE Il skorlama sistemi.

Degisken/Skor 4 3 2 1 0 1 2 3 4

Sicakhik (C° 38,5- 30-31,

rektal) >41 39-40,9 38,9 36-38,4 34-359  32-339 9 <29.9

Ortalama Arter 110-

Basmci (mmHg) >160 130-159 129 70-109 50-69 <49

Kalp Hiz 140-

ol L) >180 179 110-139 70-109 55-69 40-54 <39

Solunum Sayis1

(Idakika) >50 35-49 25-34 12-24 10-11 6-9 <5

Oksijenizasyon

A-a DO; veya

Pao; >s00 o 20 <200

a) Fi02> 0,5 A-a

DO2 mmHg

b) Fi02<0,5 ] ]

Pail2 mmHg >70 61-70 55-60 <55
7,6- 7,5- 7,33- 7,25- 7,15-

AB TSI =17 769 759 749 732 724 B

Serum Sodyum ~180 160- 155- 150- 130- 120- 111- <110

(mEg/L) = 179 159 154 149 129 119 =

serum Potasyum 5 669 5559 3554 334 2529 <25

(mEg/L)

Serum HCO; 52 41519 32409 22-319 18219 15179  <I5

(mEg/L)

Serum Kreatinin

(mg/dL) (Bobrek § ) _

Yetmezliginde *2 >35 2-34 1,5-19 0,6-1,4 <0,6

)

Hemotokrit (%0) >60 50-59,9 46-49,9  30-45,9 20-29,9 <20

Lokosot Sayisi 3,0- B

(mm¥/1000) >40 20399 15199 o 1-2,9 <1

*GKS Skor =15

— (0 anki GKS)

A. Toplam Akut Fizyolojik Skor Yukaridaki 12 degiskenden hesaplanan puanlarin toplam.

B. Yas Puam (Y1l): <44 =0; 44-45=2 Puan, 55-64=3 Puan, 65-74=5 Puan, >75=6 Puan.

C. Kronik Saghk Puam: Ciddi organ yetmezligi problemleri veya bagisiklik sistemi baskilayici durum
a) Opere edilmemis ya da acil opere edilmis = 5 Puan

b) Elektif post operatif hasta = 2 Puan

Toplam APACHE Il Skoru= A+B+C

*GKS (Glaskow Koma Skoru)=G6z A¢ma Puan + Soézel Cevap Puan1 + Motor Cevap
Motor Cevap

. Sozel Cevap
Lifpsiain. Koopere/Oryante (5 Puan) Uygun @ Ruan)
Spontan (4 Puan) Dezoryente (4 Puan) Agr1 Lokalizasyonu (5 Puan)
Sozel Uyari (3 Puan) Y Agriya fleksiyon yaniti (4 Puan)

Yetersiz Kelimeler (3 Puan)
Uygunsuz Kelimeler (2 Puan)
Yok (1 Puan)

Agrili Uyari (2 Puan)
Yok (1 Puan)

Dekortif fleksiyon (3 Puan)
Deserebre Extensiyon (2 Puan)
Yok (1 Puan)

(Knaus ve ark. (12)’den alinmustir.)

Knaus ve ark. (12) tarafindan mortalite olasiligini hesaplayan asagidaki lojistik
regresyon denklemi gelistirilmistir. Bu denklemde bagimsiz degisken olarak Tablo

2.1°deki degiskenlere gore hesaplanan APACHE 11 skoru kullanilmaktadir.
logit = —3,517 4+ 0,146 * (APACHE II Skoru) (2.1)

Hastalarin  beklenen mortalite olasiliklar1  Esitlik 2.1  kullanilarak

hesaplanmaktadir (13). Hastalarin cerrahi veya dahili yogun bakim hastasi olma



durumuna gore belirlenen tanisal kategori agirliklari esas alinarak logit fonksiyonda

agirliklandirmalar yapilmaktadir.

Ulkemizde, APAHCE II skorunun hesaplanmasi amaciyla
http://ybs.saglik.gov.tr/apache.ntml  adresinde  sunulan ~ web  uygulamas:
kullanilmaktadir (Erisim Tarihi: 05.01.2019).

2.1.2. SAPS Skorlama Sistemi

SAPS (Basitlestirilmis Akut Fizyoloji Skoru), APACHE skoruna alternatif
olarak sekiz yogun bakim {initesinde yatan 679 hastadan elde edilen veriler
kullanilarak Gall ve ark. (14) tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir. Bu hastalarin
%40’ m1 cerrahi operasyon sebebiyle yogun bakim iinitelerine kabul edilen hastalar

olusturmaktadir.

SAPS skoru belirlenirken rutin olarak kontrol edilen 14 biyolojik ve klinik
degiskenin her biri icin ilk 24 saat icerisinde Ol¢iilen en kotii degerler skorlanir. Her
degiskenin almis oldugu degerlerin normalden sapma seviyesine gore 0 — 4 puan

arasinda bir puan verilmektedir (Bkz. Tablo 2.2.).

SAPS’ta kullanilan verileri elde etmek diger skorlama sistemlerinde
kullanilanlara gore daha kolay ve hizlidir. Uygulama kolaylig1 sayesinde SAPS sistemi
saglik profesyonelleri tarafindan daha c¢ok tercih edilmektedir. SAPS skoru artikga
mortalite riski de artmaktadir (15).

Tablo 2.2. SAPS skorlama sistemi.

SAPS
Degiskenleri/ 4 3 2 1 0 1 2 3 4
Skor

Yas (Y1) <45 46-55 56-65 66-75 =75

Kalp Hiz1 . i ] ] )
(Atim/DK) >180  140-179  110-139 70-109 55-69 40-54 <40

Sistolik Kan
Basinci (mm >190 150-189 80-149 55-79 <55
Hg)

Vuciit Sicakhig 38,5- 36,0- 34,0- 32,0- 30,0-

z41 39409 38,9 38,4 359 339 319

<30,0

Spontan
Solunum Hizi >50 35-49 25-34 12-24 10-11 6-9 <6
(Nefes/Dk)
veya
Ventilasyon

Destegi Evet



Tablo 2.2. SAPS skorlama sistemi (Devam).

SAPS
Degiskenleri/ 4 3 2 1 0 1 2 3 4
Skor
idarar Cikis1 ) 3 ) ]
(L124 saat) >500  3,5-4,99  0,7-3,49 05069 02-049 <0,20
Kandaki Ure
Miktar >550 36549 29-359 75289 3574 <35
(mMol/L)
Hematokrit (%) 50,0- 46,0- 30,0- 20,0-

260,0 59,9 49,9 459 29,9 <200
Beyaz Kan ) .
Hiicresi Sayin  240,0 23%% 115909 3,0-14,9 1,0-2,9 <25
(103mm?) ' !
Serum Glikoz 27,8- 14,0-
(MMoliL) 2445 s 277 39139 2838 1627 <16
Serum
Potasyum >70 6069 5559 3554 3034 2529 <25
(mEdg/L)
(S;“E“(;‘/‘Ls)o‘j'“m >180 161179  156-160 151155  130-150 120-129  110-119 <110
Serum HCO3 30,0- 20,0- 10,0-
mEq/L =000 399 20,9 19,9 S =l

q

Glasgow Koma
Skoru 13-15 10-12 7-9 4-6 3

Le Gall ve ark. (14)’den alinmistir.

1993 yilinda Le Gall ve ark. tarafindan mevcut sisteme yogun bakima kabul tipi,
kronik saglik durumu, kanser durumu vb. degiskenler eklenerek belirlenen 17
degisken kullanilarak 12 farkli lilkenin yogun bakim iinitelerinde yatan cerrahi ve

dahili hastalardan olusan toplam 13.152 hasta verisi ile SAPS 1I gelistirilmistir (14).

SAPS 1II skoru kullanilarak hastalarin mortalite risklerinin kestirilmesinde

kullanilan lojistik regresyon formiilii:

logit = —7,7631 + 0,0737 (SAPS II Skoru) + 0,9971 [In(SAPS II Skoru + 1)] (2.2)
elogit
Pr(y) = T4 olooit (2.3)

Esitlik 2.3 yardimiyla mortalite riskleri (6liim olasiliklari) kestirilmektedir.

2006 yilina gelindiginde ise yogun bakim 6ncesi hastanin bulundugu yer, siire,
cerrahi operasyon durumu, cerrahi operasyonun yeri, enfeksiyon durumu degiskenleri

eklenerek SAPS III gelistirilmistir (16).



2.2.  Teshis Iliskili Gruplar Sistemi

Teshis iliskili gruplar sistemi (TIG), hastalara ait ana tani, ek tan1 ve tedavi
prosediirleri vb. klinik verilerin yan1 sira maliyet verilerini de dikkate alarak hastalar1

gruplara ayiran bir sistemdir (17).

20. yy. baslarinda; saglik kuruluslarinda tedavi altina alinan hastalara ait tedavi
stireglerinin miimkiin oldugunca dogru raporlanmasi ve farkli hastanelerde tedavi
edilen benzer hastalarin anlamli bir sekilde karsilastirilmasini saglayacak yontemlerin
gelistirilmesi, saglik profesyonelleri tarafindan ¢oziim bulunmasi gereken Onemli
sorunlardan olmustur. Bu problemlere ¢6ziim bulmak amaciyla, 1970’lerin baslarinda
Prof. Dr. Robert Fetter ve meslektaslari, TIG sistemini gelistirmislerdir. Yale
Universitesi tarafindan bu sistem kullanilarak, New Haven Hastanesinin
performansinin degerlendirilmesi ve Olciilebilir hale getirilmesi; tan1 ve tedavide

benzer hizmet alan hastaliklarin siniflandirilmasi amaglanmistir (18).

Hastaliklarin ~ simiflandirilmas1  ¢alismalarinda ABD, diger iilkelerle
deneyimlerini paylasmis ve TIG sistemi bircok iilke tarafindan kullanilmaya
baslanmigtir. TIG sistemine genel olarak bakildiginda iic ana akim oldugu
goriilmektedir. Bunlar; Avustralya, Kanada ve Norveg akimlaridir. TIG sistemi bazi
iilkelerde (Orn: isve¢ ve Finlandiya) vaka karmalarmimn performans degerlendirme
olgiitii olarak, bazi iilkelerde (Orn: Fransa ve Almanya) ise ddeme sistemi olarak

kullanilmaktadir (19).

Ulkemizde hastane 6demelerinde 2009 yilinda aktif olarak kullanilmaya
baslanan ve halen de yaygi olarak kullanilan bir yéntem olan TIG konusunda ilk
calismalar 2005 yilinda, Hacettepe Universitesi Arastirma Projesi-HUAP adli projeyle
baslamistir (20).

2.2.1. TIG Sisteminin Amaclar1

Hastane sistemlerinden bagimsiz olarak TIG sistemi, farkl iilkelerde benzer
sebeplerle uygulanmaya baslanmistir. Bu sebepler iki grupta toplanabilir. Birincisi
hasta siiflandirma ve hastane ¢iktilarinin 6l¢iilmesi sayesinde seffafligin ve etkinligin

artirilmasi; ikincisi ise TIG 6deme sistemiyle kaynaklarim etkin kullanilmasinin tesvik
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edilmesidir. Seffaflik artirilarak, kaynaklarin etkin kullanilmasi hasta bakim
kalitesinde artis hedeflenmektedir (20).

TIG sisteminin bir diger amac1 ise klinik 6zellikler ve tedavi maliyetlerinin
analiz edilmesini saglamaktir. Bunun i¢in TIG’lerin hem klinik anlaml1 hem de maliyet
olarak homojen olmasi1 gerekir. Ayn1 TiG’deki hastalarin yakin tedavi maliyetleri

olmalidir.
TIG sisteminin baslica kullanim amaglari su sekilde siralanabilir:

» Hasta smiflandirma,

» Fiyatlandirma ve 6deme,

» Saglik hizmeti maliyet analizleri,

» Epidemiyolojik ve klinik aragtirmalar,

» Planlama ve biit¢eleme,

» Hastanelerin verimliligini degerlendirme,

» Saglik istatistikleri,

» Saglikta ulusal ve uluslararasi karsilastirma.

Sistem yakin tan1 ve iglemleri olan bireyleri gruplandirmakta, bdylelikle ayni
gruptaki bireylerin tedavilerinin benzer miktarda kaynak kullandigini varsaymaktadir.
Her grubun kaynak kullanim maliyetleri hesaplanmakta ve hastane i¢in sabit bir 6deme

tutarma (bagil degere) doniistiirilmektedir (21).
2.2.2. TIiG Sisteminin Temel Kavramlari

Hastalar1 klinik olarak anlamli ve maliyet olarak benzer gruplar icinde
toplamak, hastanelerin daha kolay ydnetilmesine olanak saglamaktadir. Ulkemizde
hastalar 669 TIG altinda gruplanmaktadir. Hastalarin gruplar1 4 temel adimla belirlenir
(Bkz. Sekil 2.1.) :

1) On Degerlendirme,

2) Major Tan1 Sinifin1 (MTS) Belirleme,
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3) Alan Belirleme (Cerrahi, Dahili ve Diger)

4) Tam lliskili Grubunu Belirleme (22).

Tiim Hasta Kayitlan

MTS Atama

‘ | |

Demografik Veriler |

I
o
L

r

Diger
Klinik Veriler

1 | |

Ana Taniya Gore
MTS Atama T T T T

[ On MTS Atama ]—

Sekil 2.1. Gruplama algoritmasi (22).

Hastalarin TIG gruplarina atanmas1 Gruplayic1 (Grouper) adi verilen bir yazilim
tarafindan yapilmaktadir. Hastaya ait demografik ve klinik veriler girildikten sonra 6n
major tam smifi (MTS) belirlenmektedir. Ulkemiz TIG sisteminde 25 MTS

bulunmaktadir.
Ana Tani1 ve EK Tam

Ana tani, hastanin hastanede bulunmasinin ana sebebi olarak gosterilen tanidir
(ICD 10-AM, 2004). Hastaya yatis yaptig1 siire boyunca verilen tedavi hizmetlerinin
esas nedeni olan taniya ana tan1 denmektedir. Baska bir deyisle ana tani hastanin

hastanede yatma sebebidir (17).
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Ek tani ise; hastanin ana tanisiyla birlikte bulunan diger tanilaridir. Ek tani, ana
taniyla beraber ortaya ¢ikabilecegi gibi tedavi sirasinda da ortaya ¢ikabilir. Ek tanilarin

hastanin hastanede yatis siiresi ve mortalitesini etkiledigi goriilmektedir.

TIG sisteminde ICD-10 (Hastaliklarin Uluslararast Siniflandirilmasi, 10.
Versiyon, International Statistical Classification of Diseases and Related Health
Problems Tenth Revision) kodlama standartlari gergevesinde ana tani, ek tani

kriterlerine uygun olarak kodlama yapilmaktadir (23).
Bagil Deger

Bagil deger, hasta tedavi maliyetlerini temsil etmek amaciyla her bir TiG’e
atanan standart bir maliyet katsayisidir. Bagil deger, bir TIG’in maliyetinin, tim
TIG’lerin ortalama maliyetine oranidir. Bagil degerler hesaplanirken; 669 TIG
grubunun her biri igin ortalama maliyet hesaplanir, daha sonra her grubun ortalama

maliyeti, tim gruplar igin hesaplanan genel ortalama maliyete boliiniir (23).

Bir TIG i¢in ortalama maliyet

Bagil Deger = (2.4)

Tiim TIG icin ortalama maliyet

Referans grubun bagil degeri 1,0°dir; yani ortalama maliyeti temsil eder.
Referans grubun maliyet degeri, 6deme katsayr (base rate) olarak belirlenir. Diger
bagil degerlerin parasal karsilig1 6deme katsayisi ile bagil degeri ¢arpilarak hesaplanir.

Boylelikle her grubun referans gruba kiyasla kaynak tiiketim miktar1 belirlenmis olur.
Ornek TIG Yapisi

I-13-A: Humerus, Tibiya, Fibula, Ayak Bilegi Islemleri, Siddetli
Komplikasyon ve Komorbidite (KK) Bulunan, (Bagil Deger: 5,08)

I-13-B: Humerus, Tibiya, Fibula, Ayak Bilegi Islemleri, 59 Yas Uzeri, Siddetli
KK Bulunmayan, (Bagil Deger: 3,06)

I-13-C: Humerus, Tibiya, Fibula, Ayak Bilegi Islemleri, 60 Yas Alt1, Siddetli
KK Bulunmayan, (Bagil Deger: 2,54)
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“I” karakteri, Major Tan1 Smifi olan, MTS-08: Kas, Iskelet ve Bag Dokusu
Hastaliklarini, “13” sayist islemin cerrahi alanda bulundugunu, A B, C karakteri ise

TIG grubunun siddetini gostermektedir (23).
2.3.  Veri Madenciligi

Bilgi kesfi (knowledge discovery), bilgi madenciligi (knowledge minig) ve
makine 6grenmesi (machine learning) gibi adlarla da anilan veri madenciligi, biiyiik
veri yapilarindan degerli bilgilerin ¢ikarilmasi siireci veya yontemleri olarak

tamimlanabilir (24).

Ozellikle bilgi sistemleri ve veri tabani teknolojilerinin gelismesiyle birlikte
veri madenciligi uygulamalarina olan ilgi artmis, sagliktan finansa, egitimden spora
pek cok alanda karsilasilan problemlere ¢oziim bulmak icin veri madenciligi
algoritmalar1 kullanilmaya baglanmistir. Veri madenciliginde kullanilan veriler temiz,
1yl tanimlanmis olmali ve karsilagilan problem sorgulama dilleri veya raporlama

araclartyla ¢oziilemeyecek nitelikte olmalidir (25).

Veri madenciligi yontemleriyle bilgi kesfi siireci; veri temizleme, veri
birlestirme, veri se¢imi, veri doniistiirme, veri madenciligi, oriintii degerlendirme, bilgi

sunumu agsamalarindan olugsmaktadir (26).
Veri madenciliginde;
a) Birliktelik Kurallari
b) Kiimeleme Y Ontemleri
C) Siniflama/Regresyon Y ontemleri

olmak tizere ii¢ temel uygulama bulunmaktadir. Siniflama/Regresyon algoritmalari
“Danismanli Ogrenme” (Supervised Learning), kiimeleme ve birliktelik kurallari
algoritmalar1 ise “Danismansiz  Ogrenme” (Unsupervised Learning) olarak
adlandirilmaktadir. Danismanlt 6grenme yontemlerine tahmin edici yontemler,

danismansiz 6grenme yontemlerine ise tanimlayici yontemler de denilmektedir (24).
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2.4. Birliktelik Kurallari

Barkod teknolojilerinin gelismesiyle birlikte 6zellikle perakende marketlerin
veri tabanlarinda 6nemli biiytikliikte satis verileri tutulmaya baslanmistir. Bu veriler
genel olarak aligveris verileri ya da market sepeti verileri olarak adlandirilmaktadir.
Market sepeti verilerinin yapisi, islem isleme ait tekil deger olan islem ID’si ve bu
ID’ye bagli alinan iriinlerin barkodlar1 seklindedir. Birliktelik kurallar1 algoritmas ilk
olarak aligveris verilerinden anlamli bilgi ¢ikarmak amaciyla Agrawal ve Srikant

(1993) tarafindan gelistirilmistir (27).

Birliktelik kurallar1 algoritmas1 uygulandigr veri setinde en sik goriilen
birimleri ve bu birimler arasindaki iligkileri tespit etmek, birlikte goriilen durumlari
ortaya ¢ikarmak ve diger gizli kalmis ilging Orilintiileri kesfetmek amaciyla veri

madenciligi alaninda siklikla kullanilmaktadir (26).

Birliktelik kurallarinin g¢alisma prensibi su sekildedir: D veri seti ve I =
{1,,1,,-, L,,} birim seti (Itemset) olmak tizere bu veri setindeki birimlerle yapilan her
bir islem (transaction) kiimesi T < I’dir. Her bir islem bir islem TID numaras: ile
gosterilmektedir. ACI,B<S1,A+# @,B+ QveANnB = ¢ olmak tizere, A ve B
birimlerinin birliktelik kurali A = B seklinde gosterilir. Kural gosteriminde bulunan
= simgesinin solunda bulunan ifadeye onciil (antecedent), saginda bulunan ifadeye

de ardil (consequent) denilmektedir (28).

D veri setinde bulunan birimlerden Onciil A = Ardil B seklinde gosterilen
birliktelik kurallar1 destek (support), giiven (confidence) ve kaldirag (lift) degerleri ile

tanimlanmaktadir.

Burada, destek degeri A ve B birimlerinin ikisini birden iceren islemlerin tim
islemler i¢indeki oranini, giiven degeri ise A birimini igeren islemlerin ayn1 zamanda

B birimini de igerme oranini géstermektedir (29).

A ve B birimlerini igceren islem sayist
Destek(A—=B) =P(ANB) =

2.5
Tium islemlerin sayist (25)

} P(ANB) Awve B birimlerini iceren islem sayisi
Given(A = B) = P(B|4) = =

(2.6)

P(4A) Abirimini iceren islemlerin sayist



15

P(ANB)

Kaldirag(A= B) = WP(B)

2.7)

Minimum destek ve giiven degerlerini saglayan kurallara giiglii (Strong)
kurallar denmektedir. A ve B bagimsizsa kaldira¢ degeri 1’°e esit olur, bu durumda A
olay1 B olayim etkilemiyor denir. Kaldirag degeri 1’den ne kadar biiyiikse A olayi, B
olaymni o kadar kat fazla etkiliyor demektir. Uygulamada market raf tasarimlari
kaldirag degeri yiliksek olan iiriinlerin yakin yerlere yerlestirilmesi seklinde

yapilmaktadir (24, 28, 29).
2.5.  Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yontemleri, veri setinde herhangi bir bagimli degiskenin
bulunmadigi durumda veri boliimleme amaciyla kullanilmaktadir. Bagimli degiskenin
olmamasindan dolayr bu yontemlere danismansiz (unsupervised) yontemler de

denilmektedir.

Kiimeleme yontemleri, birimleri benzerlikleri ya da farkliliklarina gore alt
kiimelere ayirma siirecidir. Birimlerin benzerlikleri uygun benzerlik olgiileriyle
hesaplanir. Kiimeleme analizi sonucunda olusturulan alt kiimelerde bulunan birimler,
kendi kiimesindeki diger birimlerle benzer, diger kiimelerdekilerle benzemezdir.

Boylelikle kiime i¢i homojen, kiimeler arasi heterojen kiimeler saglanmis olur (30).

Veri madenciliginde en sik kullanilan kiimeleme yontemleri bdliinmeli
kiimeleme yontemleri ve hiyerarsik kiimele yontemleridir. Boliinmeli kiimeleme
yontemlerinde olusturulacak kiime sayis1 k Onceden belirlenir. En sik kullanilan

boliinmeli kiimeleme yontemleri k-ortalama, k-medoids’tir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde ise kiime sayis1 onceden belirli degildir.
Olusturulabilecek tiim kiimeler bir aga¢ dallanmasi seklinde gosterilmektedir. Bu

sekle dendogram denmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde iki yaklagim vardir. Birinci yaklagim, tim
gozlemleri birer kiime olarak kabul edilip, daha sonra en yakin g&zlemlerin
birlestirilmesiyle tiim kiimeleri elde etme yaklasimidir. Bu yaklasim birlestirici

hiyerarsik kiimeleme yontemi olarak isimlendirilir. En yaygin kullanilan birlestirici
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hiyerarsik kiimeleme yontemleri tek baginti, tam baginti ve ortalama baginti
yontemidir. Tek bagint1 yontemi kiimeleme kriteri olarak en yakin gozlemleri, tam
bagint1 yontemi en uzak gozlemleri, ortalama bagint1 ise gézlemlerin kiime merkezine

olan ortalama uzakliklarini dikkate alir.

Ikinci yaklasim ise, tiim gdzlemler bir kiimede toplandiktan sonra uzakliklara
gore alt kiimelere, daha sonra daha alt kiimelere ayirma yaklagimidir. Bu yaklasima da

ayrigtirict hiyerarsik kiimeleme yontemi denmektedir (31, 32).

Bu calismada, model performanslarinin karsilastirilmas: amaciyla birlestirici

kiimeleme yontemlerinden tek bagint1 yontemi kullanilmistir.
2.6.  Smiflama/Regresyon Yontemleri

Siniflama ve regresyon veri madenciligi teknikleri arasinda en sik kullanilan
yontemlerdir. Veri madenciligi yontemlerinin genel amaci, analiz sonucunda dogru ve
akilc1 karar vermektir. Kategorik bagimli degiskenin kestirilmesinde siniflama
yontemleri kullanirken, stirekli sayisal bagimli degiskenin kestirilmesinde ise

regresyon yontemleri kullanilmaktadir (33).

Siniflama/Regresyon yontemlerinde genel olarak ii¢ asama bulunmaktadir
(Bkz. Sekil 2.2). Birinci asama olan 6grenme asamasinda veri setine uygun
algoritmalar uygulanarak en iyi performans gosteren model secilir. Ikinci asamada,
modelin birinci asamada 6grendigi kurallar test veri setinde uygulanir. Son asamada
da daha o6nce hi¢ goriilmemis yeni bir veri setinde model calistirilarak ¢ikarimda

bulunulur.



17

Asamasi R Kurallan

) / A,
- | \J“
H Ogrenme l ‘.2‘ g Algorlt a = Model W

\ Egitim Veri Seti \ y.

e X

Asamasi Test Veri Setil /; L W Kurallan )

T ) —
H Dogrulama |" al | . Model ]

/ ? [ -
B Uygulama ( ti:} [ T Model Sonug
| A2L | — EEEE—
Asamasi \ X L N Kurallari Cikarim
\ Yeni Veri Seti

Sekil 2.2. Veri madenciligi asamalari (33).
Bu bdliimde ¢alisma kapsaminda kullanilan siniflama/regresyon yontemlerinden karar
agaclari, rastgele orman, lojistik regresyon, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri

ve naive bayes modelleri tizerinde durulacaktir.
2.7. Karar Agaci Yontemleri

Karar agac1 yontemleri, hem siiflama hem de regresyon problemlerinde 1yi
performans gosteren yontemlerdir. Biiylik ve cok degiskenli veri yapilarinda dahi hizli
ve giivenilir sonuglar vermektedir. Aykir1 degerlerin bulundugu durumlarda dogru
sonuglar verebilmektedir. Yontemin yapisi sekilsel olarak bir agaci andirdigi i¢in karar

agaclar1 denilmistir. Sekil 2.3’te tipik bir karar agacinin yapisi gosterilmektedir (32).

Sekil 2.3’te goriildiigi gibi karar agaglar1 diiglim, dal ve yapraklardan meydana
gelmektedir. En st diiglime kok diigim de denmektedir. Daha fazla dallanmanin
olmadig diiglimlere ise yaprak ya da terminal diigim adi verilmektedir. Algoritma
kok diigiimden baglar, yapraklara kadar mantiksal dallanmalar yaparak karar
kurallarini olusturur. Diigiim ve yapraklarda bagimli degiskenin dagilim bilgisi, dallar
tizerinde ise dallandirma yapilan bagimsiz degiskenin diizeyleri ya da sinif aralig

gosterilmektedir (32, 34).
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Yaprak 4 Yaprak 5

Karar agaglar1 bagimsiz degiskenin diizeyleri ile bagimli degiskeni parcalara ayirma

Sekil 2.3. Ornek bir karar agac1 yapis1 (32).

algoritmasi olarak da disiiniilebilir. Algoritmanin; 1) agacin biiylimesinin ne zaman
durduracaginin belirlendigi sonlandirma kriteri, ii) dallanmanin nasil yapilacagi, her
bir yaprakta bulunmasi istenilen gbzlem sayisi ve iii) yapraklarda yer almayan
gozlemler i¢in en 1yi mantiksal testi segme prosediirii olmak tizere ii¢ temel kosulu
bulunmaktadir. Bu kosullar, smiflama ve regresyon algoritmalarinda farklilik

gostermektedir.
2.7.1. Bolinme Kriterleri

Smiflama algoritmalari entropy, bilgi kazanci (information gain), kazang oran
(gain ratio), gini indeksi gibi boliinme kriterlerini dikkate alirken; regresyon

algoritmalar1 en kiiciik hata kareler ortalamasi kriterini kullanmaktadir.

Bilgi Kazanci: D simif etiketleri belirlenmis veri seti, C; (i = 1,....,m) m
diizeyli sinif degiskeni, [D| D veri setindeki gozlem sayisi ve |C; D| sinif degiskenin D

veri setindeki sayis1 olmak tizere;

Bilgi(D) = - ) piloga(p) (28)
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Burada p;, D veri setindeki herhangi bir gézlemin C; sinifa ait olma olasiligidir
ve |C; D|/|D| ile hesaplanir. Bilgi(D) ayni zamanda entropy D olarak da ifade
edilmektedir. Entropy bir degiskendeki belirsizligin ol¢iistidiir. Eger degiskenin biitiin
degerleri birbirine esitse belirsizlik yok demektir. Bu durumda entropy degeri 0 olur.
Eger degisken diizeyleri birbirinden farkli degerler aliyorsa entropy maksimum diizeye
ulasir ve 1 degerini alir. Esitlik 2.8’de gosterilen logaritma fonksiyonu sinif degiskeni
2 diizeyli oldugu durumlarda 2 tabanina gore alinir ve Shanon entropisi olarak
isimlendirilen bu logaritma fonksiyonunun birimi bit’tir. Smif degiskeninin 2’den
fazla deger aldigi durumlarda logaritma 10 tabanina gore hesaplanir ve Hartley

entropisi olarak isimlendirilir (26, 32).

D veri setini, A:{a;,a,,...a,} v dizeyli A degiskenine gore v kisma
boliinebilir. Bu boliimlere A diigiimiinden ¢ikan dallar denmektir. Dallanmanin hangi
degisken tizerinden yapilacagimin belirlenmesi i¢in her bir degisken igin bilgi ve bilgi

kazanci degerlerinin hesaplanmasi gerekir.

m
D:
Bilgi,(D) = —Z%xBilgi(D) (2.9)
i=1
Burada, % degeri A degiskenin j. diizeyini igeren gozlemlerin toplam igindeki
oranini ifade eder.
Bilgi Kazanct = Bilgi(D) — Bilgi, (D) (2.10)

A degiskenin, bilgi degeri hesaplandiktan sonra entropy degerinden hesaplanan
bilgi degeri ¢ikarilarak bilgi kazanci hesaplanir. A degiskeni i¢in hesaplanan bilgi
kazanci, toplam belirsizligin ne kadarinin A ile belirli hale getirilebilecegini
gostermektedir. Bilgi kazang degeri veri setindeki her bir degisken i¢in hesaplanarak
en yiiksek bilgi kazanci degeri bulunan degiskenden diigiim dallanmaya baslar ve

yenilemeli olarak devam eder (26).

Kazan¢ Orani: Bilgi kazanci 6lglimlerinin biiyiikk degerli degiskenler igin

yanli sonuglar ortaya ¢ikarmasindan dolay: bazi algoritmalarda (Ornegin C4.5) kazang
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orani kullanilmaktadir. Kazang¢ oraninda boliinme bilgisi hesaplanarak bilgi kazanci
degerleri normallestirilir.
Ly

Bolinme Bilgisia(D) = — L3, L xlog, (%) (2.11)

Bu deger, D veri setinde A degiskenin v sayidaki diizeyi i¢in yapilacak
boliimlendirmede elde edilecek potansiyel bilgi tiretimini gosterir. Boliinme bilgisi

sonucunda elde edilecek kazang orani;

Kazang(A)

Kazang Orant = (2.12)

Bolinme Bilgisi(A)

Hesaplanan kazang oranlar arasindan en biiyilik kazang oranina sahip degisken

boliinmede kullanilir.

Gini Indeksi: CART algoritmas: (Classification and Regression Trees)
Breiman ve ark. (1984) tarafindan gelistirilmistir ve boliinme kriteri olarak gini indeksi

kullanilmaktadir.

Gini(D) =1 — Z p? (2.13)

L

Burada p;, D veri setindeki herhangi bir gozlemin C; sinifa ait olma olasiligidir
ve |C; D|/|D] ile hesaplanir. Her bir degisken igin ikili boliinme kurali gelistirir.
A:{a;,a,, ....a,} v dizeyli A degiskenin igin 2" sayida miimkiin iki boliinme kurali
olusturulabilir. Ornegin, A degiskenin 2 diizeyi i¢in olusturulacak D1 ve D2 boliinmesi
i¢in gini indeksi;

D, | D, |

Giniy(D) = lITI Gini(D,) + lITI Gini(Dy) (2.14)

Her bir degisken i¢in miimkiin tiim ikili boliinme durumlar1 hesaplanir ve en

kiiciik gini indeksini veren degisken icin boliinme gergeklestirilir.
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2.7.2. Agac Budama Yontemleri

Ik kurulan karar agaclari genellikle aykir1 degerler ve giiriiltii olarak
adlandirilan anlamsiz dallanmalar barindirirlar. Agacin ¢ok fazla dallanmasi ve

bliylimesi asir1 uyum sorununu beraberinde getirmektedir.

Asirt uyum sorunu genellikle modelin egitim setinde iyi sonuglar vermesi
ancak test veri setinde yliksek hatali kestirimler yapmasi seklinde ortaya ¢ikmaktadir.
Bu sorunla basa ¢ikmak i¢in aga¢ budama yontemleri kullanilmaktadir. Genel olarak
“on budama” ve ‘“sonra budama” olmak fiizere iki farkli budama yoOntemi

bulunmaktadir.

Sonra budama yonteminde karar agact maksimum boyutuna ulastiktan sonra
budama yapilmaktadir. Once budama ydnteminde ise; dnceden belirlenmis esik

degerler saglandiktan sonra agacin daha fazla biiyiimemesi saglanmaktadir (35).
2.8. C4.5 Modeli

C4.5 algoritmasi Quinlan (1993) tarafindan ID3 modeliyle olusturulan karar
agaclarinin daha duyarli ve daha anlamli kurallar ¢ikarabilmesi amaciyla
gelistirilmistir. ID3 modelinden farkli olarak hem kategorik, hem de siirekli sayisal
degiskenlerle model kurabilmektedir. Ayrica, kazang orami hesaplanirken kayip
gozlemleri hesaplama disinda tutmaktadir. Karar agaci olusturulurken en yiiksek
kazan¢ oranmna sahip degiskenden baslanarak yinelemeli olarak bdoliinme

yapilmaktadir (36).
2.9. CART Modeli

CART (Classification and Regression Trees) modeli, Breiman ve ark. (1984)
tarafindan gelistirilmistir. CART tarafindan iiretilen karar agacglari, ikili boliinme

yapist ile alt diigiimlere ayrilir. Nicel ya da nitel bagimli ve bagimsiz degiskenlerle

model kurulabilir (28).

CART modelinin avantajlart sunlardir:
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» Parametrik olmayan bir modeldir. Tahmin edici degiskenleri i¢in herhangi

bir dagilim varsayimi bulunmamaktadir.
» Kategorik ve carpik veri setleriyle de ¢alisabilir.

» Boliinmede kullanilacak degisken se¢imi igin tiim durumlar arastirilarak

sonug olarak yiiksek derecede etkin degiskenler boliinmede kullanilir.
» Yorumlanmasi kolay modeller kurar (33).
2.10. Rastgele Orman Modeli

Rastgele Orman (Random Forest, RO) modeli, 2001 yilinda Brieman (37)
tarafindan gelistirilmistir. Siniflama ve regresyon amaciyla kullanilmaktadir. RO
modeli, tek bir karar agacina dayanarak karar vermek yerine, egitim veri setinden
bootstrap teknigi ile olusturulan orneklemlerden elde edilen karar agaglarinin
birlestirilerek, karar agact demetlerini birlestirerek siniflama hatasini en aza indirmeyi
amaclayan bir topluluk (ensemble) modelidir. Karar agaglari icin segilecek

orneklemlerin rassal olarak sec¢ilmesinin yani sira boliinme igin kullanilacak bagimsiz

RO Modeli
Veri Seti
f
Egitim Veri Seti (2/3) | | Test Veri Seti (1/3)

InBag (2/3) Out of Bag (1/3) ‘
b - h 'y g

degiskenler de rassal olarak secilmektedir.

1. Karar Agaci H 2. Karar Agaci [ H n. Karar Agac ]

L Kestirim Hatalaninin Hesaplanmasi

Sekil 2.4. RO model kurulum siireci.

RO modelinde oncelikle veri seti egitim veri seti ve test veri seti olmak tiizere ikiye

boliniir (Bkz Sekil 2.4). Daha sonra egitim setinin 2/3’i karar agaglarinin
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olusturulmasi amaciyla (inbag), 1/3’i (out of bag) ise kestirim hatalarini hesaplamak
amaciyla tekrar ikiye boliiniir. Karar agaglar1 bootstrap drnekleme yontemiyle segilir

ve CART algoritmasi kullanilarak olusturulur, agacglarda herhangi bir budama islemi

yapilmaz.
X Veri Seti

N1 Degiskenler N:Degiskenler =~ e N. Degiskenler

e e e e
qa e o @ e € o a8
OO0 €0 OO O0Oe O e OO0 OO0 eo0

1. AGAC 2.AGAC s n. AGAC

| l | |
SINIF A SINIF B SINIF A SINIF A

I | | |
I

| TAHMIN OYLAMASI |
1
| FINAL SINIF |

Sekil 2.5. RO modelinde final siniflama siireci.

Sekil 2.5.te RO modelinin siniflama siireci gosterilmektedir. RO modelinde
olusturulacak karar agaci sayis1 N dnceden belirlenmelidir. Her bir karar agaci igin
bagimsiz degiskenler arasindan m sayida degisken rassal olarak segilerek gini
indeksine gore en iyi ayrimi yapan degiskenlerden boliinmeler gergeklestirilir. Her bir
agacin yapmis oldugu kestirim, aga¢ olusturulmayan veri lizerinde test edilerek
kestirim hatalart hesaplanir. Hesaplanan Kestirim hatalarinin ortalamasi alinarak
modelin hata oran1 hesaplanir. Son asamada her bir karar agacinin tahmin sinifina oy

verilir ve en ¢ok oy alan sinif, final modelinin tahmin sinifi olarak kullanilir (38, 39).

RO yonteminde degisken onem dereceleri yukarida agiklanan gini indeksi
yardimiyla  belirlenebilmektedir. Onem derecesi belirlenirken herhangi bir
degiskenden boliinme gergeklesmeden onceki indeks degerleri ile boliinmeden sonraki
indeks degerleri arasindaki fark alinir. Tim agaglar ve degiskenler i¢in bu indeks

farklar1 hesaplanir ve degisken dnem dereceleri belirlenmis olur (34).
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2.11. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik Regresyon (LR) bagimli degiskenin veri tipi siirekli olmadig
durumlarda dogrusal regresyonun alternatifi olarak kullanilmaktadir. Lojistik
regresyon bagimli degiskenin 6zelliklerine gore gruplara ayrilir. Bagimli degiskenin
iki durumlu (binary) olmasi durumunda iki durumlu lojistik regresyon, ¢ok durumlu
(polytomous) olmasi durumunda nominal lojistik regresyon, sirali (ordinal) olmasi

durumunda sirali lojistik regresyon olarak isimlendirilir.

Lojistik regresyon bir¢ok yonden dogrusal regresyona benzerdir. Kurulan
lojistik regresyon modeli, cevap degiskeni olarak da adlandirilan bagimli degisken ile
bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki iliskiyi gosterir. ki durumlu lojistik model
denklemi Esitlik 2.15’teki gibi ifade edilir (28, 40).

e B0+B-x

P(y = 1|X) = m (215)

Burada, x bagimsiz degiskenler matrisi, S, degismez lojistik regresyon
katsayisi, 3, bagimsiz degiskenlere iligkin regresyon katsayilar1 vektoriidiir. Esitlik
2.15’in belirgin ozelligi 0 ya da 1 degerini alan bagimli degiskenin (y) kestirim
degerlerini O ile 1 arasinda vermesidir. Bu 6zellik, kestirim degerlerini bir olasilik
olarak kullanmamiza olanak saglamaktadir. Kestirim degerlerinin ortaya ¢ikmasi
olasiligt 0 < P(y = 1|x) < 1 arasinda deger alabilir. P(y = 1]x) x bagimiz
degiskenler matrisinin degeri bilindiginde bagimli degiskenin 1 degerini almasi

olasilig1 olarak yorumlanir (40).

Esitlik 2.5’e logit doniisiimii yapildiginda;

(2.16)

logit(x) = lnl PO = 110) l = Bx

1-P@y =1x)
Logit fonksiyonu elde edilir. Logit fonksiyonu, dogrusallik, siireklilik ve —oo ile + oo
arasinda deger alma gibi bircok oOzellik bakimindan dogrusal regresyonla
benzemektedir (28). Lojistik regresyon modeli veri madenciligi siniflama yontemleri

arasinda siklikla kullanilmaktadir. Modelin su varsayimlari bulunmaktadir:
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Hatalar (artiklar) binom dagilimi gosterir. Artiklar ic¢in ortalama=0 ve
varyans= P(y = 1|x)[1 — P(y = 1|x)]’dir. Bagimsiz degiskenler i¢in herhangi bir
6l¢ek ve dagilim kosulu olmamasina karsin logit fonksiyonun dogrusal olma kosulu

bulunmaktadir (40).
2.12. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Network, YSA) insan beyninin nasil
ogrendiginden ilham alinarak tasarlanmig bir yontem olup, gorlintii ve ses tanima
amaciyla olusturulmus, daha sonra bir modelleme yontemi olarak veri madenciligi
algoritmalar1 arasina girmistir. Bu algoritma hem kategorik hem de siirekli bagimli
degiskenler i¢in kullanilabilir. Sinir aginin temel olarak ii¢ katmani1 bulunmaktadir.

Bunlar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir (28).

Aktivasyon

-~~~ Fonksiyonu

n

legery wx =0
Cikti = Zn

-1 d.d.
./'m Vi =f(Eig WX, + by)

. o~
=7 Agirhklar

Girdiler

Sekil 2.6. Yapay sinir ag1 temel yapist.

Sekil 2.6.’da YSA temel yapisi gosterilmektedir. YSA ile bir model olusturulurken
girdi katmaninda bagimsiz degiskenler yer alir. Cikt1 katmaninda ise bagimli degisken
yer almaktadir. Gizli katmanda bulunan her bir diigiim ise kendinden bir onceki
katmandan gelen degiskenler ya da diiglimlerin degisik agirliklarla birlesmis

kombinasyonlari bulunmaktadir. ygirq; = W1X; + waX, + wixs seklinde gosterilir.

Bu kombinasyonlar da ¢ikt1 katmaniyla baglanirlar. Burada olusan ag yapisiyla
model tahmini gergeklestirilir. Y diiglimiiniin aktive olabilmesi i¢in girdi degerinin bir

aktivasyon fonksiyonu esliginde belirli bir esik degere ulagsmas1 gerekmektedir. En cok
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kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 lojistik sigmoid ve hiperbolik tanjant

fonksiyonudur (41, 42).

Yapay sinir aglarinda en sik kullanilan 6grenme algoritmasi hem uygulama
kolayligi hem de genis uygulama alan1 sebebiyle geri yayilim (back propagation)
algoritmasidir. Cok katmanli ileri beslemeli (multi layer feed forward) bir sinir ag
yapisinda olan geri yayilim algoritmasindaki amag, modelin elde ettigi ¢ikt1 degeri ile
gercek cikti degeri arasindaki hatanin agin agirliklart boyunca geri yayilmasidir. En
1yi tahmin yapilmasi amaciyla geriye dogru model agirliklar1 giincellenir ve belirlenen

hata oranindan diisiik degere ulasildiginda algoritma sonlanir (24).
2.13. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, DVM) hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan veri yapilarinda uygulanabilen bir siniflama algoritmasidir.
Yontemin siniflandirma problemlerindeki basarisi 1992 yilindan itibaren dikkat
¢cekmis ve daha sonra kullanimi yaygimlagmistir. DVM ayni1 zamanda regresyon
problemlerinde de kullanilabilir. Egitim siiresi diger algoritmalara gore yavas olsa da
ozellikle dogrusal olmayan verilere karar sinirlar1 ¢izme basarisi sebebiyle yliksek
derece dogru sonuglar tiretebilmektedir. Veri madenciliginin el yazisi, nesne ve ses

tanima gibi alanlarinda da yaygin olarak kullanilmaktadir (26).

DVM smif degiskenin diizeylerini birbirinden ayiran en biiyiik marjinli
dogrusal veya dogrusal olmayan ayrit edici uygun karar fonksiyonunu tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Bu yontem ilk olarak iki kategorili bagimli degiskeni olan verilerde
dogrusal bir siniflama araci olarak tasarlanmis, daha sonra ikiden fazla kategorisi olan
siniflama problemleri ile dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde de kullanilmaya

baslanmigtir (43).
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Sekil 2.7. Dogrusal olarak ayrilabilen ve ayrilamayan veri setleri (34).

Sekil 2.7 A’da gosterilen dogrusal olarak ayrilabilen veri setinde maksimum marjinli
hiper diizlem en iyi ayrimi1 yapan diizlemdir. Sekil 2.7 B’de gosterilen dogrusal olarak

ayrilamayan veri setleri ise ¢ok boyutlu uzay ortamina tasinir ve en iyi ayrimi yapan
hiperdiizlem burada belirlenir. Bu islemler ¢ekirdek fonksiyonlar1 K (xi,xj) (kernel

function) kullanilarak yapilmaktadir.

Tablo 2.3. Yaygn olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari.

Cekirdek Fonksiyonu Formiil

Dogrusal Fonksiyon K (xl-, xj) = xij

Polinomiyal Fonksiyon K(x;,x;) = (ax{x; + b)*
Sigmoid Fonksiyon K(x; x;) = tanh(ox{x; + 1)
Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) K( X, xj) _ e(—””j,#”z)

Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari, dogrusal, polinomiyal, sigmoid ve
radyal tabanli fonksiyonlaridir ve formiilleri Tablo 2.3’te gosterilmektedir (34, 43).
Hangi ¢ekirdek fonksiyonun en dogru destek vektorii belirledigini gosteren altin bir
kural bulunmamaktadir. DVM ile ilgili 6nemli bir aragtirma hedefi, egitim ve test veri
setlerindeki hiz1 artirmaktadir. Boylece ¢ok biiyilik veri setlerinde uygulanabilir bir

secenek olacaktir (26).
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2.14. Naive Bayes Modeli

Naive Bayes (NB), belirli bir grubun bir sinifa ait olma olasiligini hesaplayarak
siniflandirma yapan istatistik temelli bir siniflandirma yontemidir. Siniflandirma
yontemi Bayes teoremine dayanir ve biiyiik veri setlerinde hizli ve dogru sonuglar
tiretebilmektedir. NB yonteminde bir bagimsiz degiskenin sinif degiskeni {izerindeki
etkisinin, diger bagimsiz degiskenlerden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Bu

varsayima sinif kosullu bagimsizlik (class conditional independence) denir (26).

NB simiflandirma yonteminde X;,X,,...,Xy bagimsiz rassal degiskenler
vektoriinii ve C rassal sinif degiskenini temsil etmek tizere, x’in bilindigi durumlarda

¢’nin ortaya ¢ikma olasilig1 sdyle ifade edilir.

PX=x|C=c)P(C =0)

(C=clX=x) =0 (217)
X1, X9 cee eue X, kosullu bagimsiz oldugu varsayimi altinda;
P(X=X|C=c)=1_[P(Xi=xi\C=c) (2.18)
i

Esitlik 2.18 elde edilir (38).

NB veri madenciliginde siklikla kullanilan ve yonlendirilmis diiz grafik
(directed acyclic graph, DAG) olarak bilinen bir grafiksel model yapisina sahiptir.
Yonlendirilmis diiz grafik modellerinde diigiimler ve oklar bulunmaktadir. Diigiimler
modelde bulunan rassal degiskenleri, oklarsa diigiimler arasindaki iliskileri gosterir.
Eger iki diigiim birbirine okla baglanmigsa okun baglandigi diigiim ¢ocuk, okun ¢iktig1

diigiim ise ebeveyn diigiim olarak isimlendirilir (42, 44).
2.15.  Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Veri madenciligi yontemleri sonucunda elde edilen siniflama ya da kestirim
modellerinin performansinin 6lciilmesi, modelin ne kadar dogru sonuclar verdiginin
belirlenmesi, ¢cogu zaman modellerin performanslari karsilastirilarak en giivenilir ve

en iyi tahmin eden modelin secilmesi bakimindan 6nemlidir. Model performans
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degerlendirme olgiitleri, uygulanan modelin siniflama ya da regresyon modeli

olmasina gore farklilik gosterir.
2.15.1. Simiflama Modelleri Performans Degerlendirme Olgiitleri

Uygulanan model bir siniflama modeli oldugunda dogruluk (accuracy), hata
orani (error rate), duyarlilik (sensitivity or recall), secicilik (specificity), kesinlik
(precision), F olgiisti kappa katsayis1t ve ROC (Receiver Operating Characteristics)

egrisi altinda kalan kullanilmaktadir.

Egri altinda kalan olgiiti disindaki tiim oOlgiitler gergek sinif ve tahmin
smiflarinin ¢apraz tablosu seklinde hazirlanan bir tablo yardimiyla hesaplanabilir. Bu

tabloya karisiklik matrisi (confusion matrix) de denmektedir (24, 26).

Tablo 2.4. Karigiklik matrisi.

Gergek Simif
Tahmsilr:lllidilen Pozitif Negatif Toplam
Pozitif DP YP DP+YP
Negatif YN DN YN+DN
DP+YN YP+DN DP+YP+ YN+DN
Dogru Pozitif, DP  : Dogru smiflandirilan pozitif birimlerin sayisini
gostermektedir.
Dogru Negatif, DN : Dogru smiflandirilan negatif birimlerin sayisin
gostermektedir.

Yanlis Pozitif, YP  : Gercekte negatif iken pozitif olarak siniflandirilan

birim sayisin1 gostermektedir.

Yanlis Negatif, YN : Gergekte pozitif iken negatif olarak siniflandirilan

birim sayisini1 gostermektedir.
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Tablo 2.4’te anlatim kolayligi olmasi acisinda hedef degiskenin iki diizeyli
oldugu (Pozitif, Negatif) durumlar i¢in karisiklik matrisi verilmistir. Karigiklik matrisi
modelde yer alan hedef degiskenin diizey sayis1 kadar satir ve slitundan olusan kare
matris olabilir. Siniflandirma yontemlerinde model performans degerlendirmesi igin
yaygin olarak kullanilan 6lgiit ve hesaplama formdiilleri Tablo 2.5°de gosterilmektedir.

Bu o6lg¢iitlerin hesaplanmasinda karigiklik matrisi kullanilmaktadir.

Tablo 2.5. Siniflandirma yontemlerinin performans 6l¢iit ve formiilleri.

Olciit Formiil
Dogruluk Oram DP + DN
(Accuracy) DP + YP + YN + DN
Hata Oram YP+YN
(Error Rate) DP +YP + YN + DN
Duyarhhk bp
(Sensitivity or Recall) YP + DN
Secicilik DN
(Specificity) YP + DN
Kesinlik bp
(Precision) DP +YP

) 2xDuyarlilikxKesinlik
F Olgiisii Duyarlilik + Kesinlik

Sinif degiskeninin diizeyleri dengeli dagilmis veri setlerinde kurulan modellerde
genellikle dogruluk olgiitii dikkate alinirken, dengesiz dagilimlarda yaygin olarak F
olgiitii kullanilmaktadir (26).

2.15.2. Kappa Katsayisi

Siniflandirma ydntemlerinin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan
bir baska 6l¢iit de Kappa (K) katsayisidir. Kappa katsayisi, ger¢ek siniflarla beklenen
siniflar arasindaki uyumun bir Olgiisii olup -1 ile +1 arasinda deger alir. Kappa

katsayist;

(2.19)

Burada;
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R
n
P, = z % ,7 =1,..., R(Satir veya Siitun Sayist) (2.20)
r=1
R
nr.n.r
P, = Z - (2.21)
r=1

Kappa katsayis1 formiil 2.19°da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Burada; P, ger¢ek

smiflarin oranini, P, ise beklenen siniflarin oranini gosterir.

Kappa katsayisi K;

0,75 <K <1 ise uyum c¢ok iyi,

0,41 <K <0,75 ise uyum iyi,

0 <K<0,41 ise uyum zayif,

K < 0 ise uyumsuz olarak yorumlanmaktadir (45, 46).
2.15.3.ROC Egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi y eksininde dogru pozitif
orani (duyarlilik) ve x ekseninde yanlis pozitif oran1 (1-segicilik) olan iki boyutlu bir
grafiktir. ROC egirisi (0,0) ve (1,1) noktalar1 arasinda ¢izilir ve siniflama modellerinin

performanslarinin karsilastirillmast amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir (47, 48).

ROC egrisinin ¢izilebilmesi i¢in her bir goézlem birimine ait siiflama
olasiliklar1 biiyiikten kiiciige siralanir ve bu degerler esik degeri olarak kullanilir. Her
bir esik degeri i¢in dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 hesaplanarak ROC egrisi
cizilir ve egri altindaki alan (EAA) hesaplanir. EAA degeri 0 ve 1 arasinda deger alir

ve 1’e ne kadar yakin ise siniflama modelinin basaris1 o kadar ytiksektir.

Sekil 2.8’de 6rnek bir ROC egrisi gosterilmektedir. Bu grafigin sol list kdsesine

yani (0,1) noktasina en yakin nokta en iyi esik degeri olarak kabul edilir.
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Sekil 2.8. Ornek ROC egrisi (35).

Sekil 2.8’de B modeline ait EAA degeri, A modeline gére daha biiyiiktiir ve bu nedenle
daha iyi performans gosterdigi sOylenebilir. Ancak, yanlis pozitif oram1 > 0,6
noktasindan itibaren (Sekil 2.8’de agik mavi alan) A modelinin daha iyi sonuglar
urettigi gorilebilir. Bunun yaninda iki farkli ROC egrisine sahip modelin EAA
degerleri ayn1 olabilmektedir (38, 48).

2.15.4. Regresyon Yontemlerinin Performans Degerlendirme Olciitleri

Veri madenciliginde bagimli degiskenin kesikli ya da siirekli sayisal veri
tiriinde oldugunda karsilasilan problem bir regresyon problemidir. Regresyon
problemleri bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel
modellerle aciklayarak bagintilar bulmak seklinde Ozetlenebilir. Coklu dogrusal

regresyon modeli;
Yy =Bo+ Brx1 + Paxz+ -+ Brxy + € (2.22)

olarak gosterilebilir. Esitlik 2.22°de B katsayilart model parametreleri olmak iizere y
bagimli degiskeni, k sayida bagimsiz degiskenle ifade edilebilir. Coklu regresyon

yonteminde model parametrelerinin Kestirimi amaciyla yaygin olarak en kiiciik kareler
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yontemi kullanilir. Bagimsiz degiskenin gozlenen degerleri y; ve modelin bagimsiz

degiskeni tahmin degerleri y;’ler arasindaki farklar artik ya da hata olarak adlandirilir.

e=Yi—Vi=Yyi— (Bo + 31351); i=12,...,n (2.23)

Regresyon modellerinde hatalar, model performansinin degerlendirilmesinde énemli
rol almaktadir. Model performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla hata kareler
ortalamasmin karekokii, ortalama mutlak hata ve agiklayicilik katsayis1 R? en sik

kullanilan performans 6lgiitleridir (49).

e (Vi — 9)?

. (2.24)

Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki =

Hata kareler ortalamasi (Bkz. Esitlik 2.24), siirekli ya da kesikli sayisal
degisken veri tiiriinde olan bir bagimli degiskenin gercek degeri ile modelin tahmin
degeri arasinda hatalarin kareler toplami ortalamasinin karekokii seklinde
tanimlanabilir. Hata kareler ortalamasinin karekokii regresyon yontemlerinin
tahmininde siklikla kullanilmaktadir. ki tahmin modeli arasinda hata kareler
ortalamasinin karekokii degeri kiigiik olan model daha iyi performans gostermektedir.
Regresyon model performanslarini karsilastirmak amaciyla kullanilan diger bir olgiit

de ortalama mutlak hatadir.

Z?=1|3’i -9
n

Ortalama Mutlak Hata = (2.25)

Ortalama mutlak hata Esitlik 2.25°te gosterilen sekilde hesaplanir ve regresyon
yontemlerinde ortalama mutlak hatas1 kiigiik olan model daha iyi performans

gostermektedir.

e (i — y)?
Yic (i —¥)?

Aciklayicihik katsayis1 R?, regresyon modeli tarafindan aciklanabilen

R? = (2.26)

degisimin toplam degisime oranimi gostermektedir. R?, en diisiik sifir ve en yiiksek bir

degerini alabilir (50).
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2.16. 1Icsel Gegerlilik Yontemleri
2.16.1. Disarda Birakma Yontemi

Disarda birakma (Holdout) yonteminde veri seti egitim ve test veri seti olmak
lizere rassal olarak iki pargaya ayrilmaktadir. Verinin biiyiik bir kismi egitim seti, diger
kismu ise test veri seti olarak kullanilmaktadir. Boylelikle model algoritmasi daha fazla

gozlem birimi lizerinde ¢alistirilarak, modelin daha iyi 6grenmesi saglanmais olur.

Disarda birakma yontemi ile birden fazla sayida egitim ve test veri seti
olusturularak model performanslari ve hata oranlart karsilastirilabilir. Hedef
degiskenin dengesiz dagildig1 veri setlerinde kullanilmasi tavsiye edilmemektedir
(51).

2.16.2. Capraz Gegerleme Yontemi

Capraz Gegerleme (Cross Validation) yontemi model performanslarinin
Olclilmesinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, mevcut veri seti
her bir katta yaklasik olarak esit sayida gozlem birimi olacak sekilde k sayida kat ya

da tabakaya boliiniir.

Olusturulan katlardan bir tanesi test veri seti olarak ayrilarak (Bkz. Sekil 2.9.
kirmiz1 kat), k-1 sayida kat ile egitim modeli kurulur ve ayrilan 1 katta model test
edilir. Bu islem her bir kat test setinde yer alacak sekilde k kez tekrar edilerek, test

gruplarindan elde edilen ortalama tahmin sonuglari model tahmini olarak kullanilir.

Eger k, toplam birim sayis1 n olarak alinirsa, n-1 sayida birim egitim seti, 1
birim ise test veri seti olarak belirlenmis olur ve her bir gozlem test veri setinde olacak
sekilde model n kez tekrarlanarak sonuclanir. Capraz gegerleme yonteminin bu sekilde
uygulanmasina, birini disarda birakma yontemi (leave one out) de denmektedir (38,
52).
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Sekil 2.9. K-kat ¢apraz gegerleme yontemi (52).
Capraz gecerleme yontemi orta biiyiikliikte verilerde (birkag bin satirlik) kullanilmasi
tavsiye edilmektedir. Literatiire bakildiginda en sik kullanilan yontemin ise on kat

capraz gecerleme yontemi oldugu goriilmektedir (52).
2.16.3. Bootstrap

Bootstrap teknigi yerine koyarak ornekleme teknigine dayanir. Bu teknikte
ornekleme secilen her birimin tekrar se¢ilme sans1 bulunmaktadir. Bootstrap teknigi
ile N hacminde k adet 6rneklem yerine koyarak rastgele 6rnekleme ile segilmektedir.
Burada N baslangi¢ veri seti hacmini géstermektedir. Sonug olarak baslangictaki veri
hacmi ile ayn1 hacimde ancak bu veri setinin tekrarli birimlerini iceren k adet veri

seti elde edilmis olur.

Bootstrap teknigiyle segilen her O6rneklemde bulunan birimler, orijinal veri
setindeki birimlerin yaklasik %63,2’sini olusturmaktadir. Boylelikle her bir bootstrap
ornekleminde %63,2 oraninda egitim ve %37,8 oraninda test veri seti elde edilmis olur.
Bootstap teknigi kiigiik veri setlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Uygulamada
veri seti hacmi bin gézlemden diisiik ise bootstrap, bir ka¢ bin ise k kat ¢apraz
gecerleme ve biiylik veri ise disarda birakma (%70 — %30) yontemi tavsiye
edilmektedir (26, 52).
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3. GEREC VE YONTEM

Yogun bakim {initelerinde yatan hastalara iliskin mortalite ve yatis siiresine
etki eden faktorlerin veri madenciligi yontemleriyle incelenmesi baslikli bu ¢alisma,
tilkemizde faaliyet gosteren bir kamu hastanesinde, Mart 2017-Mart 2018 dénemleri

arasinda yogun bakim {initelerinde yatan hastalar1 kapsamaktadir.

Arastirma planlama agamasinda “Girisimsel Olmayan Klinik Aragtirmalar Etik
Kurulu”na basvurulmus olup, 06.02.2018 tarih ve 296 sayili kararla arastirma etik
acidan uygun bulunmustur. lgili karar Ek-1°de paylasiimustir.

Ayrica, verisi kullanilan kamu hastanesinin bagl oldugu il Saghk Miidiirliigii
ve Saglik Bakanligit Kamu Hastaneleri Genel Miidiirliigii’'nden gerekli izinler alinmis
olup; imzalanan protokol g¢ercevesinde arastirmada verisi kullanilan saglik tesisinin

ismi belirtilmeyecek, “hastane” olarak ifade edilecektir.

Arastirma Hacettepe Universitesi Saghik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Anabilim Dali’'nda yiiriitiilmiis olup, analizlerde R Project Versiyon 3.5.3

kullanilmistir.

Aragtirma kapsaminda; hastanenin yogun bakim finitelerinde 24 saatten az
kalanlar, 18 yas alti cocuk ve yeni doganlar arastirma kapsamindan ¢ikarilarak

“Erigkin Yogun Bakim Veri Seti” olusturulmustur.

Hastanede yogun bakim {initeleri, 1. II. ve IIl. seviye olarak planlanmustir. 1.
seviyede Koroner Yogun Bakim, II. seviyede Eriskin Yogun Bakim, III. seviyede
Anestezi ve Cerrahi Yogun Bakim, Dahili Yogun Bakim, Noroloji Yogun Bakim ve
KVC Yogun Bakim iinitelerinde yatan toplam 4.621 hastaya ait veriler analiz
edilmistir. 4.621 hastanin 388’ine iliskin APACHE II skor bilgisi bulunmaktadir.

Analiz ii¢ temel agamada gerceklestirilmistir: Birinci asamada, yogun bakim
tinitelerinde hayatin1 kaybeden hastalara iliskin tan1 birliktelik kurallar1 arastirilmistir.
Tan1 birliktelik kurallart i¢in olusturulan veri setinde, Tablo 3.1°de verilen

degiskenlerde kullanilan ICD-10 tami kodlar1 bir st kirilimda birlestirilmistir.
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Ornegin; 111.9 Hipertansif kalp hastalig1, kalp yetmezligi (konjestif) olmaksizin tanisi,

111 Hipertansif kalp hastalig1 tanis1 altinda birlestirilmistir.

Tablo 3.1. Arastirmada kullanilan degiskenler ve agiklamalari.

No
1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Degisken Ad1

MortalKod

Yas

Cinsiyet

YB_YatisGun
TIG_Bagil

TaniSay

IslemSay

Morfoloji

Vent_Destek
Hipertansiyon_Durumu
Herhangibir_Kalp_Hast
Enfeksiyon_Durum
Niitrisyon_Durum
Antibiyotik_Direnc_Durum
Dekubit_Ulser_Durum
Duskunluk_Durum

Myokard Enfarktiis
Organ_Yet

Diyabet_Durum

Inme Durum

Aciklama
Hastanin yogun bakim iinitesinden ¢ikis sekli, Ex ya da
Taburcu

Hastanin hastaneye kabul tarihi itibariyle hesaplanan
yast

Hastanin cinsiyeti, kadin ya da erkek

Hastanin yogun bakim iinitesinde yatmis oldugu
toplam giin sayis1

Hastamn TIG sisteminde atanmis oldugu grubun bagil
degeri, maliyet katsayisi

Hekim tarafindan hastaya konulan toplam tan1 sayisi
Hastaya yapilan toplam tedavi islemi sayis1

Hastanin kanser durumu, var ya da yok

Hastanin ventilasyon tedavisi alip almama durumu, var
ya da yok

ICD-10; 110-111, 112, 113, I15 tanilarindan biri var ise
hipertansiyon var, degilse yok

ICD-10; 105-09, 120-25, 126-28, 130-52, tanilarindan
biri var ise kalp hastalig1 var, degilse yok

ICD-10; A00-B99 tani araligindan herhangi biri var ise
enfeksiyon var, degilse yok

ACHI 96096-00, 96097-00, 96199-07 kodlarindan en
az biri var ise niitrisyon destegi var, degilse yok
ICD-10; Z06 kodu var ise antiyotik direnci var, degilse
yok

ICD-10; L89 kodu var ise dekubit iilser var, degilse
yok

ICD-10; Z51.5 kodu var ise diiskiinliik var, degilse yok

ICD-10; 121-123 kod araligindan herhangi biri var ise
var, degilse yok

ICD-10; J96 (Solunum), 150 (Kalp), K72 (Karaciger),
N17-N19 (Bobrek) tanilarindan herhangi biri var ise
organ yetmezligi var, degilse yok

ICD-10; E10-14 tanilarindan biri var ise diyabet var,
degilse yok

ICD-10; 160-69 tanilarindan biri var ise inme var,
degilse yok
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Birliktelik kurallarmin olusturulmasi amaciyla arules paketi kullanilmistir. Kural

parametreleri olarak minimum destek degeri 0,01 ve gliven degeri 0,5 alinmustir.

Ikinci asamada, 4.621 gdzlemden APACHE II skoru bulunan 388 gdzlem
cikarilarak toplam 4.233 gbdzlem iizerinden mortalite tahminleri yapilmistir. Mortalite
tahmin ¢aligmasinda, C4.5, CART, RO, NB, DVM, YSA ve LR olmak iizere toplam
yedi ayri siniflama modeli kurulmustur. Mortalite tahminleri igin caret paketi
kullanilmis olup; C4.5 modeli i¢in, budama giiven esik degeri C=0,01 ve her
yapraktaki minimum gozlem sayist M=1 degerlerinde optimum modele ulagsmistir.
CART modeli i¢in, durma kriteri karmasiklik parametresi cp=0,0144 degerinde
optimum modele ulasmistir ve karar agaclarinda budama yapilmamistir. RO modeli
icin, 500 aga¢ olusturulmus ve her aga¢ i¢in bootstrap yontemi se¢ilmistir, rassal
olarak se¢ilen degisken sayis1 mtry=10 degerinde optimum modele ulagmistir. NB
modeli, Laplace diizeltmesi FL=0, dagilim tipi parametresi usekernel=F ve bant
genisligi ayar1 adjust=1 degerlerinde optimum modele ulasmistir. YSA modeli,
katman sayisi size=3 ve decay=1x10"* degerinde optimum modele ulasmistir. SVM

modeli cost=0,25 degerinde optimum modele ulagmistir.

Bu modellerde, Tablo 3.1°de yer alan Mortal Kod degiskeni bagimli degisken,
diger degiskenler bagimsiz degisken olarak ele alinmistir. Mortalite tahmini amaciyla
alti sayisal, on dort kategorik degisken olmak iizere toplam yirmi degisken
kullanilmistir. Takip eden agamada, olusturulan mortalite modelleri arasindan en iyi
performans gosteren model, APACHE II skoru bulunan 388 hasta verisinde
uygulanmstir. Elde edilen sonuglarla APACHE II tahmin sonuglar1t ROC egrisi altinda

kalan alana gore karsilastirilmistir.

Ucgiincii asamada, Tablo 3.1°de gosterilen MortalKod ve IslemSay degiskenleri
haricindeki tiim degiskenler kullanilarak hastalarin yogun bakim iinitelerinde yatis
stireleri tahmini ve bu siireyi etkileyen faktorler regresyon modelleriyle analiz
edilmistir. Yogun bakim {initelerinde yatilan siire degiskeni olan YB YatisGun
degiskeni bagimsiz degisken olmak iizere Dogrusal Regresyon (DR), RO, YSA ve

DVM olmak iizere toplam dort regresyon modeli kurulmustur.
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Yatis siiresi tahmin modelleri i¢in caret paketi kullanilmis olup; RO modeli
icin, 500 aga¢ olusturulmus ve her aga¢ igin bootstrap yontemi segilmistir, rassal
olarak secilen degisken sayis1 mtry=2 degerinde optimum modele ulagsmistir. YSA
modeli, size=2 ve decay=1x10"* degerinde optimum modele ulasmistir. SVM modeli
dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak cost=0,1 degerinde optimum modele

ulagmustir.
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4. BULGULAR

Boliim 4.1°de yogun bakim iinitelerinde hayatin1 kaybeden hastalara iligkin

tan1 birliktelik kurallarina yer verilmistir.

Boliim 4.2°de yogun bakim {initelerinde yatan hastalarin mortalite durumlari,
yedi siniflama modeliyle tahmin edilmis en iyi modelle APACHE-II modelinin

karsilagtirilmasi yapilmistir.

Boliim 4.3te ise hastalarin yogun bakim tiinitelerinde yatis siirelerinin tahmin

modellerine iligkin bulgulara yer verilmistir.
4.1.  Olen Hastalarda En Sik Goriilen Tam Birliktelik Kurallar

Bu béliimde, yogun bakim {iinitelerinde 6len hastalarda en sik goriilen tanilar
ve tanilarin birlikte goriilme kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla, veri madenciligi

yontemlerinden birliktelik kurallar1 analiz sonuglari verilmistir.

800
|

600
|

400
|

200
|

L Uﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂmm

PRI NP RPN PRSP PR

Sekil 4.1. Olen hastalarda en sik goriilen tanilar.

Yogun bakim iinitelerinde 6len toplam 965 hastada en sik goriilen ilk {i¢ tani; 897
hastada (%92,6) 146 kardiyak arrest, 340 hastada (%35,2) 110 esansiyel hipertansiyon
ve 328 hastada (%33,6) N17 bobrek yetmezligi tanilaridir.
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Bu tanilar1 E11 diyabet (Tip 2) ve R40 somnolens, stupor ve koma tanilari

takip etmektedir.

Yogun bakim {initelerinde hayatini kaybeden toplam 965 hastaya iligskin destek

0,01 ve giiven 0,5 parametreleri ile toplam 13.723 kural olusturulmustur.

A 50
09 4" 40
:
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08 4 3 L 30
= r
i
07 2
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- 10
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' ' ' ' ' kald
0 02 04 0.6 08 aldirag
destek

Sekil 4.2. Olen hastalara iliskin kurallarin serpilme diyagramu.

Destek ve giiven degerlerinin kaldirag degerine gore golgelendirildigi Sekil 4.2°de
gorildiigi lizere, yiiksek destek ve gliven degeri olan kural sayist azdir. Kurallar 0,1

destek degeri ile 0,8-0,9 giiven degerleri arasinda yogunlagmustir.

Olen hastalarda yiiksek kaldirag degerleri dikkat cekmektedir. Bu tespitlere
gore, bir hastalik tanisinin varligmin diger hastalik tanisinin ortaya ¢ikma riskinin

arttirdig1 soylenebilecektir.

Asagida olen hastalarda goriilen tanilarin birlikte goriilme kurallarinin ve bu
tanilarin birbirleriyle iligkilerinin incelenmesi amaciyla en yiiksek ilk on destek ve

kaldirag kurali paylasilmistir.
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Tablo 4.1. Olen hastalarda birliktelik kurallari, en yiiksek ilk on destek kurals.

Kurallar Destek Giiven Kaldirag Say
1 {110} => {146} 0,33 0,93 1,00 315
2 {N17} => {146} 0,31 0,93 1,00 301
3 {E11} => {146} 0,28 0,94 1,02 271
4 {R40} => {146} 0,25 0,94 1,01 245
5 {L89} => {146} 0,24 0,94 1,01 235
6  {E63}=>{l46} 0,24 0,93 1,00 232
7  {E11,146} => {110} 0,20 0,50 1,60 149
8 {E11} => {110} 0,20 0,50 1,60 157
9  {N18} => {146} 0,20 1,00 1,00 182
10 {E11,110} => {146} 0,20 0,90 1,00 149

Tan1 Agiklamalari: 110:Hipertansiyon, 146:Kardiyak Arrest, N17:Akut Bobrek Yetmezligi, E11:Diyabet, R40: Somnolens,
Stupor ve Koma, L89: Dekubit Ulser, E63: Niitrisyonel Eksiklikler,
N18: Kronik Bobrek Yetmezligi

Olen hastalarda en yiiksek degere sahip ilk destek kurali incelendiginde, 110 esansiyel
hipertansiyon => 146 kardiyak arrest birlikte goriilme olasilig1 0,33’tiir. Hastalarda
esansiyel hipertansiyon oldugu bilindiginde, kardiyak arrest olma olasilig1 diger bir
deyisle giiven degeri 0,93’tiir (Bkz. Tablo 4.1.).

En yiiksek destek degerine sahip ikinci kural incelendiginde; N17 akut bobrek
yetmezligi ile 146 kardiyak arrest hastaliklarinin birlikte goriilme olasiligi 0,31 oldugu
goriilmektedir. Akut bobrek yetmezligi olan bir hastanin ardiyak arrest olma olasiligi,
0,93tiir.

El1l diyabet hastaligi ile kardiyak arrest hastaliginin birlikte goriilme
olasiliklar1 0,28°dir. Hastalarin diyabet tanist oldugu bilindiginde kardiyak arrest
hastalig1 olma olasilig1 0,94’tiir. Hastalarda diyabet bulunmasi kardiyak arrest tanisi

bulunma olasiligin pozitif yonde 1,02 kat artirmaktadar.

Olen hastalarda destek degeri en yiiksek olan ilk alt1 kuralin ardil boliimiinde
kardiyak arrest hastaliginin oldugu goriilmektedir. Bagka bir ifade kardiyak arrest
hastalig ile hiper tansiyon, akut bobrek yetmezligi, diyabet somnolens, stupor ve

koma, dekubitus tilser ve niitrisyonel eksiklikler, tanilari ile yiiksek derecede iliskilidir.
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Tablo 4.2. Olen hastalarda birliktelik kurallari, en yiiksek ilk on kaldirag kural1.

Kurallar Destek Giiven Kaldirag Say1
1 {G20,110} => {F02} 0,01 1,00 50,79 10
2 {G20,110,146} => {F02} 0,01 1,00 50,79 10
3  {E63,G20} => {F02} 0,01 0,91 46,17 10
4  {F02} => {G20} 0,02 1,00 43,86 19
5 {G20} => {F02} 0,02 0,86 43,86 19
6 {F02,146} => {G20} 0,02 1,00 43,86 18
7  {F00} => {G30} 0,1 1,00 11,4 77
8 {F00,l146} => {G30} 0,1 1,00 11,4 71
9 {G30,146} => {F0O0} 0,1 0,9 11,3 71
10 {B96,E63} => {N39} 0,1 0,9 5,3 62

Tan1 Agiklamalari: G20: Parkinson, 110: Hipertansiyon, 146: Kardiyak Arrest, F02: Demans, E63: Nutrisyonel Eksiklikler,
F00: Bunama , G30: Alzeimer , B96: Bakteriyel diger ajanlarin hastaliklari.

Olen hastalarda en yiiksek kaldirag degerine sahip ilk kural incelendiginde, G20
Parkinson ve 110 Hiper Tansiyon => F02 Demans hastaliklarinin birlikte goriilme
olasiligi 0,01°dir. Hastalarda Parkinson ve Hipertansiyon hastaliginin bulunmasi,
Demans hastaligi bulunma riskini pozitif yonde 50,79 kat artirmaktadir (Bkz. Tablo
4.2.).

Ex olma durumu ile iliskili olan kurallarin incelenmesi amaciyla; 4.621 hasta
i¢in olusturulan kurallarin ardil kisminda Ex olma durumu belirtilerek en yiiksek

giiven ve kaldirag degerleri ¢ikarilmistir (Bkz. Tablo 4.3.).

Tablo 4.3. Ex ile sonuglanan tani birliktelik kurallari, ilk on giiven kurali.

Kurallar Destek Giiven Kaldirag Sayi
1 {R09}=>{Ex} 0,012 0,89 4,28 60
2 {E87,R40} => {Ex} 0,011 0,83 4,00 51
3 {N18,R40} => {Ex} 0,013 0,83 4,00 61
4  {L89,N17,R40} => {Ex} 0,010 0,82 3,94 47
5 {N17,R40} => {Ex} 0,022 0,82 3,93 106
6 {A41,J15} => {Ex} 0,012 0,81 3,91 58
7  {J15,R40} => {Ex} 0,011 0,78 3,75 51
8  {148,R40} => {Ex} 0,011 0,77 3,71 52
9 {015,L89} => {Ex} 0,013 0,76 3,64 64
10 {B96,J15} => {Ex} 0,011 0,76 3,64 51

Tan1 Agiklamalari: R09: Dolasim ve solunum sistemine ait diger semptom ve belirtiler, E87: Sivi, elektrolit ve asit-baz
dengesinin diger bozukluklari, R40: Somnolens, stupor ve koma, N18: Kronik bobrek yetmezligi, L89: Dekubit Ulser, N17:
Akut Bobrek Yetmezligi, A41: Septisemiler, J15: Bakteriyel pnomoniler, 148: Atrial fibrilasyon ve flutter, B96: Bakteriyel
diger ajanlar
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Yogun bakim iinitelerinde 6len hastalarda en fazla goriilen 146 kardiyak arrest
(kalbin durmasi) tanisinin bulunmasi Ex olma durumu ile ayni1 olmasi sebebiyle bu

tan1 veri setinden ¢ikarilmistir.

Giliven degerine gore Ex olma durumuyla en cok iligkili olan tanilara
bakildiginda, 60 hastada goriilen R09 Dolasim ve solunum istemine ait diger
semptomlar tanisinin ilk sirada oldugu goriilmektedir. Hastalarda dolagim ve solunum
istemine ait diger semptomlar tanisi oldugu bilindiginde Ex olma olasilig1 0,89 olarak
hesaplanmistir. En yiiksek giiven degerine sahip ikinci kuralda ise; E87 siv1, elektrolit
Ve asit-baz dengesinin diger bozukluklari, R40 somnolens, stupor ve koma tanilarinin

birlikte bulunduran bir hastanin Ex olma riski 0,83 olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.4. Ex ile sonuglanan tan1 birliktelik kurallari, ilk on kaldira¢ kural.

Kurallar Destek Giiven Kaldirag Say1
1 {R09} =>{Ex} 0,012 0,89 4,28 60
2 {E87,R40} => {Ex} 0,011 0,83 4,00 51
3 {N18,R40} => {Ex} 0,013 0,83 4,00 61
4  {L89,N17,R40} => {Ex} 0,010 0,82 3,94 47
5 {N17,R40} => {Ex} 0,022 0,82 3,93 106
6 {A41,J15} => {Ex} 0,012 0,81 3,91 58
7  {J15,R40} => {Ex} 0,011 0,78 3,75 51
8  {148,R40} => {Ex} 0,011 0,77 3,71 52
9 {015,L89} => {Ex} 0,013 0,76 3,64 64
10 {B96,J15} => {Ex} 0,011 0,76 3,64 51

Tan1 Agiklamalari: R09: Dolasim ve solunum sistemine ait diger semptom ve belirtiler, E87: Sivi, elektrolit ve asit-baz
dengesinin diger bozukluklari, R40: Somnolens, stupor ve koma, N18: Kronik bobrek yetmezligi, L.89:Dekubit Ulser, N17:
Akut Bobrek Yetmezligi, A41: Septisemiler, J15: Bakteriyel pnomoniler, 148: Atrial fibrilasyon ve flutter, B96: Bakteriyel
diger ajanlar

Tablo 4.4.’te en yiiksek kaldira¢ degerine sahip Ex ile sonug¢lanan ilk on kural
gosterilmektedir. En yiiksek kaldirag degerine sahip ilk kural incelendiginde,
hastalarda R09 dolagim ve solunum sistemine ait diger semptom ve belirtiler tanisinin
bulunmasi Ex olma riskini 4,28 kat artirdig1 goriilmektedir. Ikinci kural ise hastalarda
sivi, elektrolit ve asit-baz dengesinin diger bozukluklar ile somnolens, stupor ve koma
tanilariin bulunmasi Ex olma riskini 4 kat artirmaktadir. Benzer bir sekilde kronik
bobrek yetmezligi ve Somnolens, stupor ve koma tanilarinin birlikte bulunmas1 Ex

olma riskini 4 kat artirmaktadir.



45

4.2.  Mortalite Tahmini ve Mortaliteye Etki Eden Faktorler

Bu boliimde, yogun bakim tinitelerinde yatan hastalarin mortalite durumlarinin
tahminine yonelik olarak, siniflama algoritmalarindan C4.5, CART, RO, YSA, DVM,
NB ve LR modelleri olmak iizere toplam yedi ayri mortalite siniflandirma modeli
kullanilarak gergeklestirilen c¢alismaya iliskin bilgilere yer verilmistir. Mortalite

tahmini i¢in kullanilan veri seti tanimlayici istatistikleri Tablo 4.5’te gosterilmektedir.

Tablo 4.5. Mortalite veri seti tanimlayici istatistikleri.

Degisken Toplam Ex Taburcu
(n=4.233) (n=814) (n=3.419)

Yas 65,89 + 15,92 74,28 £ 13,51 63,90 + 15,80
Cinsiyet

Kadin/Erkek 1.670/2.563 382/432 1.288/2.131
YB_YatisGun 5,97 £ 16,93 16,51 + 31,45 3,46 £ 9,35
TIG_Bagil 3,17+2,86 5,31 + 3,62 2,66 +2,38
TamSay 6,19 + 3,99 9,86 + 4,82 5,32+3,19
IslemSay 6,60 + 4,40 10,52 £5,35 5,66 £ 3,56
Morfoloji

Yok/Var 3.983/250 701/113 3.282/137
Vent_Destek

Yok/Var 3.380/853 194/620 1.386/233
Hipertansiyon_Durumu

Yok/Var 2.381/1.852 513/301 1.868/1.551
Herhangibir_Kalp_Hast

Yok/Var 907/3.326 34/780 873/2.546
Enfeksiyon_Durum

Yok/Var 3.781/452 557/257 3.224/195
Niitrisyon_Durum

Yok/Var 4.207/26 795/19 3.412/7
Antibiyotik_Direnc_Durum

Yok/Var 4.213/20 799/15 3.414/5
Dekubit_Ulser Durum

Yok/Var 3.885/348 595/219 3.290/129
Duskunluk_Durum

Yok/Var 4.110/123 741/73 3.369/50
Myokard_Enfarktiis

Yok/Var 2.940/1.293 720/94 2.220/1.199
Organ_Yet

Yok/Var 2.894/1.339 321/493 2.573/846
Diyabet_Durum

Yok/Var 2.881/1.352 521/293 2.360/1.059
inme_Durum

Yok/Var 3.702/531 572/242 3.130/289

Arastirma kapsaminda, toplam 4.233 hastadan 814’1 (%19,2) Ex, 3.419u

(%80,7) ise taburcu olmustur. Yogun bakim iinitelerinde ortalama yatis siiresi 5,97 +
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16,93 giin olarak hesaplanmistir. Ex olan hastalarda yatis siiresi ortalamasi 16,51,

taburcu olan hastalar da ise 3,46 giin olarak hesaplanmustir.

Siiflama modelleri olusturulurken tiim verilerin %75°1 egitim ve %25°1 test
veri seti olmak lizere iki parg¢aya ayrilmis, egitim setinde toplam 3.176 hastanin, test
veri setinde ise 1.057 hastanin verisi kullanilmistir. Mortalite tahmin modelleri igsel
gecerlilik yontemlerinden on kat ¢capraz gegerleme yontemi kullanilarak egitim setinde
modelin 6grenmesi saglanmistir. Daha sonra, egitim setiyle olusturulan modeller, test

veri setinde uygulanarak model performans verileri elde edilmistir.

Olusturulan yedi modelin karisiklik matrisi sonuglar1 ve performans olgiitleri

sirasiyla Tablo 4.6. ve Tablo 4.7.’de gosterilmistir.

Tablo 4.6. Mortalite siniflama modelleri karisiklik matrisi.

Gerc¢ek Durum

Kestirim Duyarlilik Segicilik

Modeli Ex Taburcu %) %)
Ex 143 33

C45 70,4 96,1
Taburcu 60 821
Ex 146 36

CART 71,9 95,8
Taburcu 57 818
Ex 155 37

RO 76,4 95,7
Taburcu 48 817
Ex 148 41

YSA 72,9 95,2
Taburcu 55 813
Ex 153 41

DVM 75,4 95,2
Taburcu 50 813
Ex 150 37

LR 73,9 95,7
Taburcu 53 817
Ex 137 68

NB 67,5 92,0
Taburcu 66 786
Toplam 203 854

Karigiklik matrisi  kullanilarak  yedi model i¢in performans o6lgiitleri
hesaplanmis ve en iyi performans gdsteren modelin mortalite siniflandirma algoritmasi

yorumlanmustir.
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Tablo 4.7. Mortalite siniflama modellerinin performans 6lgiitleri.

Model C4.5 CART RO YSA DVM LR NB

Dogruluk 0,912 0,912 0,920 0,909 0,914 0,915 0,873
Kappa 0,701 0,705 0,735 0,699 0,718 0,717 0,593
Duyarhhk 0,704 0,719 0,764 0,729 0,754 0,739 0,675
Secicilik 0,961 0,958 0,957 0,952 0,952 0,957 0,920

Pozitif Tahmin
Degeri (Kesinlik)
Negatif Tahmin

0,813 0,802 0,807 0,783 0,789 0,802 0,668

0,932 0,935 0,945 0,937 0,942 0,939 0,923

Degeri

F1 0,755 0,758 0,785 0,755 0,771 0,769 0,672
Dengeli Dogruluk 0,833 0,839 0,860 0,841 0,853 0,848 0,798
EAA 0,819 0,851 0,938 0,943 0,922 0,941 0,905

Tablo 4.7°de model performans Slgiitlerine bakildiginda en yiiksek dogruluk degerinin
RO, LR modellerinden elde edildigi goriilmektedir. Modellerin Kappa degerlerine
bakildiginda da RO modelinin en yiiksek degere sahip oldugu goriilmektedir. Model
performans oOlciitii olarak siklikla kullanilan EAA 6l¢iitiine bakildiginda ise en yiiksek
degerin YSA modelinde elde edildigi dikkat ¢ekmektedir. Siniflama modellerinin F
ol¢iiti bakimindan karsilastirdigimiz da ise en yiliksek degerin 0,785 ile yine RO
modelinde hesaplandigir goriilmektedir. Siniflandirma modellerinin  performans
oOl¢iitleri bakimindan benzerliklerin ortaya ¢ikarilmasi ve modellerin gruplandirilmasi

amaciyla Sekil 4.3te kiimeleme analizi sonuglar1 paylasiimistir.

ST
2 C4.5
CART
RO
YSA
B DVM
LR

C3

Sekil 4.3. Mortalite siniflama modelleri kiimeleme sonuglari.

Olusturulan yedi model i¢in kappa katsayisi, F1, dengeli dogruluk ve EAA dlgiitleri
bakimindan 6klid uzaklig1 ve tek bagint1 yontemi kullanilarak olusturulan hiyerarsik

kiimeleme analizi sonuglar1 Sekil 4.3’te gosterilmektedir. Olusturulan yedi model, ti¢
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kiime altinda toplandiginda, RO, YSA, DVM ve LR modelleri bir kiime; C4.5, CART
bir kiilme ve NB modeli diger iki kiimeden ayri olarak tek basina bir kiime olarak

gruplanmaktadir.

F olgiitiine gore mortalite siniflandirma modelleri arasinda RO modeli en iyi
performans gosteren model oldugundan ilerleyen boliimde bu modelin sonuglari

tizerinde durulacaktir.
4.2.1. Mortaliteye Etki Eden Faktorler

Model performans degerlendirme 6l¢iitlerine gore mortalite tahmininde en iyi
performans gosteren RO modeline gore degisken onem dereceleri Sekil 4.4’te

gosterilmistir.

Vent_Destek1 +

Yas

TIG_Bagil
Herhangibir_Kalp_Hast1
Y¥B_YatisGun

TaniSay

IslemSay
Dekubit_Ulser_Durum
Duskunluk_Durum
Myokard_Enfarktus1
Hipertansiyon_Durumu1
Cinsiyetkadin
Organ_Yet1
Inme_Durum
Enfeksiyon_Durum
Morfoloji
Diyabet_Durum1

T

Mutrisyon_Durum1

Antibiyotik_Direnc_Durum

T T T T T
0 20 40 60 80 100

Degisken Onemi
Sekil 4.4. Rastgele Orman modeli degisken 6nem dereceleri.

Sekil 4.4.’te goriildiigii tizere, yogun bakim iinitelerinde yatan hastalarin mortalitesine
etki eden ilk bes faktor sirayla; hastalarin ventilasyon destegi almasi, hastanin yasi,
hastanin atandig1 TIG grubunun maliyet katsayis1, hastanin herhangi bir kalp hastali

bulunmasi ve hastanin yogun bakim iinitesinde yattig1 giin sayisidir.
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APACHE II ile Mortalite Modelinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde 388 hasta i¢in uygun olan APACHE II skorlari ile giris boliimii

Esitlik 2.1°de verilen lojistik regresyon modeli kullanilarak hastalarin mortalite

olasiliklar1 tahmin edilerek APACHE Il mortalite siniflandirmasi yapilmustir.

Kullanilan veri seti tanimlayici istatistikleri Tablo 4.8’de gosterilmektedir.

Tablo 4.8. APACHE II mortalite tahmini veri seti tanimlayici istatistikleri.

Degisken To_plam _EX TaE)urcu
(n=388) (n=151) (n=237)

APACHE |1 Skoru 14,43 £ 7,56 18,83 £ 7,46 11,62 + 6,16
Yas 70,32 £ 15,58 73,59 + 12,88 64,17 £ 15,90
Cinsiyet

Kadin/Erkek 166/222 69/82 97/140
YB_YatisGun 6,35+ 17,43 16,03 + 27,36 7,09 + 16,18
TiG_Bagil 4,67 +3,41 6,20 + 3,81 3,69+2,72
TaniSay 7,38+4,2 9,42 £ 4,26 6,08 + 3,6
IslemSay 7,9+46 9,97 £5,01 6,58 + 3,78
Morfoloji 49/339 31/120 18/219
Vent_Destek

Yok/Var 129/169 131/120 188/49
Hipertansiyon_Durumu

Yok/Var 261/127 109/42 152/85
Herhangibir_Kalp_Hast

Yok/Var 152/236 8/142 144/39
Enfeksiyon_Durum

Yok/Var 325/63 112/39 213/24
Niitrisyon_Durum

Yok/Var 385/3 148/3 273/0
Antibiyotik_Direnc_Durum

Yok/Var 387/1 150/1 237/0
Dekubit_Ulser_Durum

Yok/Var 333/55 119/32 214/23
Duskunluk_Durum

Yok/Var 358/30 130/21 228/9
Myokard_Enfarktiis

Yok/Var 357/31 135/16 222/15
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Tablo 4.8. APACHE II mortalite tahmini veri seti tanimlayici istatistikleri (Devam).

Degisken To_plam _Ex Tat_)u rcu
(n=388) (n=151) (n=237)
Organ_Yet
Yok/Var 224/163 64/87 160/77
Diyabet_Durum
Yok/Var 273/115 103/48 170/67

inme_Durum

Yok/Var 297/91 116/35 181/56
Sayisal Degiskenler: p + ¢ seklinde gosterilmistir.

Hastalarin APACHE 1II skor ortalamasi 14,43 olarak hesaplanmistir. Ex olan
hastalarda APACHE II skor ortalamasi 18,83 taburcu olanlarda ise 11,62 olarak

hesaplanmustir.

Hastalarin yas ortalamasi 70,32 yil olarak hesaplanmistir. Ex olan hastalarin

ortalama yas1 73,59 ve taburcu olan hastalarin ise 64,17 yildir.

Yogun bakim iinitelerinde ortalama kalis siiresi 6,35 giin iken, Ex olan hastalar
yogun bakimda ortalama 16,03 giin, taburcu olan hastalar ise ortalama 7,09 giin
kalmaktadir. Diger degiskenler de incelendiginde Ex olan hastalarin taburcu olan

hastalara gore daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriillmektedir.

Yogun bakim {initelerinde mortalite tahmini amaciyla siklikla kullanilan
APACHE 1I skoru ile yukarida tanimlayici istatistikleri verilen 388 hastanin mortalite

tahmini yapilmigtir.

Elde edilen APACHE II mortalite tahmin modeli ile daha dnce olusturulan yedi
mortalite modeli arasinda en iyi performans gosteren RO mortalite modelinin
karsilastirilmast amaciyla ROC egrisi ¢izilmis ve egri altinda kalan alanlar

hesaplanmustir.
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Sekil 4.5. Rastgele orman modeli ile APACHE Il modelinin karsilastiriimasi.

Sekil 4.5’te yer verilen egrilere gore, RO modeli daha iyi performans gostermektedir.

RO modelinin EAA degeri 0,904 olarak hesaplanirken, APACHE II modelinin degeri
0,776 olarak hesaplanmustir.

4.4, Yats Siiresi Tahmini ve Yatis Siiresine Etki Eden Faktorler

Bu boéliimde yogun bakim {initelerinde yatilan giinii tahmin etmek amaciyla
regresyon algoritmalarindan DR, RO, DVM ve Y SA algoritmalar1 olmak iizere toplam
4 model kurulmustur. Veri seti, 3.466 gozlem egitim, 1.155 gozlem test setinde olacak

sekilde ayrilmistir.

Tablo 4.9. Yogun bakim yatis siiresi tanimlayici istatistikleri.

Degisken (:gf.lgznll) (ri%.tﬁltg:s) (n:Tle.itss)
YB_YatisGun 6,36 £ 17,43 6,34 £ 17,40 6,42 £ 17,52
Yas 66,26 + 15,94 66,29 + 15,99 66,19 + 15,81
TIG_Bagil 3,30 £ 2,95 3,33 £3,03 3,21£2,70
TaniSay 6,29 £ 4,02 6,29 £ 4,01 6,29 + 4,07
Cinsiyet

Kadin/Erkek 1.836/2.785 1.404/2.062 432/723
Morfoloji

Yok/Var 4.322/299 3.239/227 1.083/72

Vent_Destek
Yok/Var 3.599/1.022 2.697/769 902/253




Tablo 4.9. Yogun bakim yatis siiresi tanimlayici istatistikleri (Devam).

Degisken (r-:-fflgg_)
Hipertansiyon_Durumu 2.642/1.979

Yok/Var 2.642/1.979
Herhangibir_Kalp_Hast

Yok/Var 1.059/3.562
Enfeksiyon_Durum

Yok/Var 4.106/515
Niitrisyon_Durum

Yok/Var 4.592/29
Antibiyotik_Direnc_Durum

Yok/Var 4.600/21
Dekubit_Ulser_Durum

Yok/Var 4.218/403
Duskunluk_Durum

Yok/Var 4.468/153
Myokard_Enfarktiis

Yok/Var 3.297/1324
Organ_Yet

Yok/Var 3.118/1503
Diyabet_ Durum

Yok/Var 3.154/1467
inme_Durum

Yok/Var 3.999/622

Egitim
(n=3.466)
1.965/1501

1.965/1501

799/2.667

3.076/390

3.439/27

3.447/19

3.166/300

3.356/110

2.472/994

2.347/1119

2.349/1117

2.990/476

Test

(n=1.155)

667/478

667/478

260/895

1.030/125

1.153/2

1.153/2

1.052/103

1.112/43

825/330

771/384

805/350

1.009/146
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Analiz agsamasinda caret paketi kullanilmis olup, i¢sel gecerlilik yontemlerinden on

kat capraz gecerleme yontemi tercih edilmistir. Analiz kapsaminda kullanilan

degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler Tablo 4.9°da gosterilmistir.

Yatis siiresi kestirim modellerinde yogun bakim iinitelerinde yatis siiresini

gosteren YB_YatisGun degiskeni bagimli degisken, diger degiskenler bagimsiz

degisken olarak kullanilmigtir. Hastalarin yogun bakim iinitelerinde yatis stiresi

ortalamasi 6,36 standart sapmas1 17,43 giin olarak hesaplanmistir.

Hastalarin yogun bakim iinitelerinde kalis siiresini kestiren 4 modele iligkin

performans 6l¢iitleri Tablo 4.10.’da gosterilmistir.
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Tablo 4.10. Yats siiresi tahmin modelleri.

Hata Kareler Ort.

Karekékii R? Mutlak Ort. Hata
DR 12,893 0,547 3,819
RO 14,240 0,557 4,005
YSA 12,320 0,596 3,734
DVM 13,253 0,587 3,880

Tablo 4.10°da belirtilen modeller arasinda agiklayicilik katsatyis1 R? degeri en yiiksek
olan, yan1 sira hata kareler ortalamasinin karekokii ve ortalama mutlak hata degerleri
en kii¢iik olan model YSA modelidir. Dolayisiyla, en iyi performans gosteren model
YSA modelidir.

TiG_Bagil *

TamSay

Went_Destek1 +
inme_Durum1
Dekiibit_Ulser Durum1 +
Enfeksiyon_Durum
Herhangibir_Kalp_Hastaligi
Organ_Yet1
Whyokard_Enfarktiis1

—

—
Yas EEEE—

———————

—a

—

—

| o

e

T

*

Diigkiinliik1

Maorfoloji
Hipertansiyon_Durumu1
Antibiyotik_Direng_Durumu
Mitrisyon_Durum

Diyabet1

Cinsiyetkadin

T T T T
0 20 40 60 a0 100

Degisken Onem Derecesi

Sekil 4.6. Hastalarin yogun bakim iinitelerinde yatis siiresine etki eden faktorler.

Sekil 4.6.’da gosterilen degisken dnem derecelerine gore; yogun bakim iinitelerinde
yatan hastalarin yatis siiresine etki eden ilk bes faktor;

Hastanin atandi181 TIG grubunun bagil degeri (maliyet katsayisi),

Hastaya konulan tan1 sayzsi,

Hastanin ventilasyon destegi almasi,

Hastada inme bulunmasi,

vV V V VYV VY

Hastada dekubit iilser bulunmasi olarak hesaplanmustir.
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5. TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda yogun bakim tinitelerinde yatan toplam 4.621 hastaya ait
anonim olarak elde edilen gercek veriler kullanilmistir. Calisma ii¢ asamada
gergeklestirilmistir. Birinci asamada 4.621 hastadan hayatin1 kaybeden 965 hastanin
tani birliktelik kurallari ¢ikarilmis, Ex olan hastalarda en sik goriilen tanilar ve tanilarin
birlikte goriilme sikliklarin1  gdsteren giiven, destek ve kaldirag degerleri

hesaplanmustir.

Birliktelik kurallar1 analizi i¢in arules paketi kullanilmistir. Bu paketin bir
fonksiyonu olan apriori fonksiyonu kullanilarak kurallar ¢ikarilmigtir. Analiz
asamasina gecilmeden Once veri yapisi transactional formata ¢evrilmistir.
Alanyazinda yogun bakim {initelerinde yatan hastalarin tani birliktelik kurallarina
iligkin bagka bir calisma bulunamamistir. Ancak hastalik tanis1 gerek yogun bakim
skorlama sistemlerinde gerekse diger mortalite tahmin caligsmalarinda kullanilan

mortalite ile yiiksek derecede iliskili olan bir degiskendir.

Saglik Bakanhg tarafindan yaymlanan Saghk Istatistikleri Yilligi'na gore,
2017 yilinda ana tan1 gruplarina gore dlen kisilerde en fazla goriilen hastaliklar %39,6
ile dolagim sistemi (ICD-10, 100-199), % 19,5 ile kanser hastaliklar1 (ICD-10, COO-
D48) ve %11,9 ile solunum sistemi (ICD-10, JO0-J99) hastaliklaridir (53). Bu sonuglar
tez ¢alismasi sonuglar ile paralellik gostermektedir. Yogun bakim tinitelerinde 6len
hastalarda en sik goriilen ilk iki tani1 146 Kardiyak Arrest ve 110 Esansiyel (Primer)

Hipertansiyon tanilar1 da birer dolagim sistemi hastaliklaridir.

Ikinci asamada 4.233 hasta verisi kullanilarak C4.5, RO, CART, DVM, NB,
LR ve YSA olmak iizere toplam yedi mortalite simniflama modeli kurulmus ve
mortaliteye etki eden faktorler tespit edilmistir. Analizlerde temel olarak caret paketi
tercih edilmis, siniflama modelinin gegerliligini incelemek amaciyla igsel gecerlilik

yontemlerinden on kat ¢capraz gecerleme kullanilmistir.

Mortalite smiflama modellerinin performans degerlendirmesi, dogruluk,
kappa, duyarlilik, segicilik, kesinlik, F olciiti ve EAA gostergeleriyle

karsilagtirilmistir. Bu gdstergelerin tamaminda en iyi sonu¢ veren bir model ortaya
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c¢ikmamistir. En iyi model performans: F Olgiitiine gore degerlendirildiginde RO
modeli en iyi mortalite siniflamasi yapan model olmustur. RO modeline gore
mortaliteye etki eden dnemli faktdrler, hastalarin ventilasyon destegi almasi, yast, TIG
bagil degeri, herhangi bir kalp hastaligi bulunmasi ve yogun bakim {initelerinde

gecirdigi siire degiskenleridir.

Kurulan mortalite modelleri arasinda en iyi performans gosteren model olan
RO modeli 388 hasta verisi lizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, yogun bakim
initelerinde mortalite tahmini amaciyla yaygin olarak kullanilan APACHE II modeli
ile karsilagtirllmistir. RO modeli, APACHE II modeline gore daha iyi performans

gostermistir.

Alanyazinda klasik mortalite skorlarna alternatif olarak veri madenciligi
yontemlerinin kullanilabilecegini ve bu yontemlerin daha hizli, daha dogru sonuglar
sagladigini gosteren birgok calisma vardir. Ornegin, Priracchio ve ark. (1) tarafindan
2015 yilinda yapilan ¢alismada; 24.508 yogun bakim hastasinda, SAPS skorlama
sisteminde yer alan 17 degisken kullanarak SICULA modeli gelistirilmistir. SICULA
modeli; RO, YSA, CART modellerinin birlesiminden olusan c¢oklu &grenme
algoritmasidir. Bu modelle SAPS ve SOFA modellerinin performanslar

karsilastirilmis ve klasik skorlama sistemlerine gore daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Kim ve ark. (54) tarafindan 2011 yilinda gergeklestirilen caligmada ise
APACHE 111 modeli ile veri madenciligi yontemlerini karsilagtirmak amaciyla 38.474
hastadan elde edilen 15 fizyolojik degisken kullanilarak YSA, DVM ve karar agaglari
(C5.0 algoritmasi) ile mortalite siniflandirma modelleri gelistirilmis, EAA o6lgiitiine

gore karar agaclar1 daha 1y1 performans gostermistir.

Hastalarin fizyolojik degiskenlerinden elde edilen APACHE II skoru zaman
alic1 bir islem olmasi, yogun bakim iinitelerindeki is yogunlugu ve acil durumlarin
yagsanmasi vb. sebeplerle diizenli olarak olgiilememektedir. Bu skorun tutuldugu veri
tabani tablolarinda bir¢ok hastanenin skor verilerinin eksik oldugu bilinmektedir. Bu
calismada verisi kullanilan kamu hastanesinde de durum benzerlik gdstermektedir.
Nitekim toplam 4.621 hastanin 388’inde uygun skor bulunmasi bu tespiti dogrular
niteliktedir.
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Bu tez c¢aligmasinda da veri madenciligi yontemleri klasik skorlama
sistemlerine gore daha iyi sonu¢ vermis, en iyi performans RO modeliyle elde
edilmistir. Calismada mortalite tahmini amaciyla kullanilan degiskenler, hastane veri
tabanlarinda yonetimsel amaglar icin rutin olarak toplanan TIG sistemi verilerinden
elde edilmistir ki bu veriler tiim kamu hastanelerinin veri tabanlarinda mevcuttur.
Boylelikle, hasta fizyolojik verilerini kullanan klasik mortalite skorlama modeline
alternatif bir mortalite siniflama modelinin uygulanabilirligi gosterilmistir. Kullanilan
mortalite siniflandirma modelleri diger hastanelerde de uygulanabilir ise de hastaya
uygulanan tedavi islem sayis1, hastanin tan1 sayis1, TIG bagil degeri ve yogun bakim
tinitelerinde kalis siiresi gibi degiskenler nedeniyle bu uygulamanin gergeklestirilmesi
ancak hasta ¢ikis islemlerini takip eden bir ay igerisinde miimkiindiir. Bu bakimdan
calismada uygulanan mortalite siniflandirma modelleri daha ¢cok yonetimsel amaclarla

kullanilabilir.

Ucgiincii asamada, yogun bakim iinitelerindeki yatis siiresinin tahmin edilmesi
amaciyla LR, RO, DVM ve YSA olmak f{izere dort regresyon modeli olusturularak
performans degerlendirilmesi yapilmis ve en iyi performanst YSA modeli
gbstermistir. Hastanin atandig1 TIG grubunun bagil degeri (maliyet katsayis1), hastaya
konulan tani sayisi, ventilasyon destegi almasi, inme ve dekubit iilser bulunmasi yatis

siiresine etki eden en 6nemli faktorler olmustur.

Yigit (55) tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada hastalarin yogun bakim
tinitesinde kalig siireleri asir1 yatis ve normal yatis olarak kategorik hale getirildikten
sonra lojistik regresyon ve CART algoritmalar1 uygulanmistir. EAA’ya gore CART
daha iyi performans gostermistir. TIG bagil degeri, islem tiirii (cerrahi ya da dahili),
yas ve komorbite durumu degiskenleri yatig siiresine etki eden faktorler olarak
bulunmustur. Bu ¢alismayla Yigit’in calismasinda ortak degisken olan TIG bagil

degeri, yatis siiresine en ¢ok etki eden faktor olarak dikkat cekmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Yogun bakim {initelerinde yatan hastalarin mortalitelerinin tahmin edilmesi,
hastalik ciddiyetlerinin 6lgiilmesi, hastanin mortalitesine ve yatis siiresine etki eden
faktorlerin belirlenmesi, yeni tedavi yontemleri ve politika gelistirilebilmesi agisindan
onemlidir. Yogun bakim {initelerinde yasanan siireglerin analiz edilmesi saglik
profesyonellerinin daha iyi karar almasina ve saglik hizmeti kalitesinin artmasina katki

saglayacaktir.

Bu calismada yogun bakim iinitelerinde yatan hastalarin mortalite ve yatis
stiresine etki eden faktorler veri madenciligi yontemleriyle incelenmistir. RO modeli,
mortalite siniflandirma ve yatis siiresi tahmin modelleri arasinda en iyi sonug veren

model olmustur.

RO modeli, klasik mortalite yaklasimi olan APACHE modeline gére de daha
1yi performans gostermistir. Bu model, hastane veri tabanlarinda rutin olarak toplanan
veriler kullanilarak kuruldugundan, tim kamu hastanelerinde uygulanabilir
niteliktedir. Ancak analizde kullanilan degiskenler hastanin ¢ikis tarihinden itibaren
bir ay igerisinde hazir oldugundan, mortalite modelinin ydnetimsel amaglar igin

kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu calismada uygulanan mortalite smiflandirma ve yatis siiresi tahmin
modelleri, sadece bir kamu hastanesinin verileri kullanilarak olusturulmustur.
Mortalite siniflandirma ve yatis siiresi tahmin modellerinin ¢ok sayida hastaneye ait
veri kullanilarak olusturulmasi, modellerin daha iyi 6grenmesini ve dogruluk

oranlarinda artis saglayacaktir.

Mortalite tahmin modelleri sonuclar1 hastane karar destek sistemleriyle
gosterilebilir. Bu sayede yogun bakim iinitelerinin performanslart aylik ve yillik
periyodlarla takip edilebilir. Uygulanan mortalite tahmin modeli ile hastane yogun
bakim ciktilarinin karsilastirilmasinin, yogun bakim iinitelerinin daha etkin ve verimli

kullanilmasina katki saglayacag diisiiniilmektedir.
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