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OZET

Bu calismanin temel amaci, bireylerin genel saglik durumunu etkileyen faktorleri
veri madenciligi teknikleri ile belirlemektir. Bu ama¢ dogrultusunda, 2014 yilinda
Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan yapilan Tiirkiye Saghk Arastirmasina ait B
grubu mikro veri seti temin edilmistir. Daha sonra c¢esitli manipiilasyon
yontemleriyle veri madenciligi analizlerine uygun hale getirilen veri seti iizerinde
CHAID, QUEST ve C&R Tree algoritmalar1 uygulanmistir. Analiz sonuglarina gore
kullanilan {i¢ algoritma da genel saglik durumu iizerinde en ¢ok etkiye sahip
faktorlerin, 6 ay ya da daha uzun siiren veya siirmesi beklenen saglik problemi ve
herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetlerin 6 ay ve daha uzun siire
kisitlanma durumu oldugunu tespit etmistir. Karar agaci algoritmalar1 birbirleri ile
kiyaslandiginda ise CHAID algoritmasinin hem QUEST hem de C&R Tree

algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Genel Saglik Durumu, Karar Agaglari
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ABSTRACT

The main purpose of this study is to determine the factors affecting general state of
health of individuals by data mining techniques. In accordance with this purpose, B
group micro data set of the Turkish Health Research conducted by the Turkish
Statistical Institute in 2014 was provided. Afterwards, CHAID, QUEST and C&R
Tree algorithms were applied on the data set that was made suitable for data mining
analysis with data pre-processing methods. The three algorithms used according to
the results of the analysis found that the factors with the greatest impact on the
general state of health, the health problem which is expected to last for 6 months or
longer, and the daily activities are restricted for 6 months or longer due to any health
problem. When the decision tree algorithms are compared with each other, it is
observed that the CHAID algorithm gives better results than both the QUEST and
C&R Tree algorithms.

Keywords: Data Mining, General State of Health, Decision Trees
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GIRIS

Hayatimiza hizla giren bilgisayar teknolojileri, giiniimiizde insanoglunun
vazgeg¢ilmezi olmustur. Bilgisayarlar internetle bulustuktan sonra her an her yerde

veri liretilmekte ve bu veriler depolanmaktadir.

Bilim ve teknolojinin bas dondiiren bir hizla ilerlemesiyle veri depolama sistemleri
de gelismistir. Kisa bir siire 6nce kilobyte, megabyte ve gigabyte ile ifade edilen
depolama kapasiteleri artik terabyte, petabyte hatta exabyte ile ifade edilmektedir.

Stirekli biiytiyen veriler, veri yiginlarini olusturmakta ve kullanilmayan veri yignlari
veri ¢opliiklerine doniismektedir. Bu noktada ortaya ¢ikan veri madenciligi, biiylik
veri yigmlari i¢inde gizli kalmig bilgileri giin 1s181a ¢ikartmak i¢in 6zel yontemler
sunmaktadir. Veri madenciligi ¢alismalarinda kullanilan yontemlerden karar agaglari,
biliyiik veri setlerine kolayca uygulanabilmesi ve yiiksek gilivenilirlikte sonuglar

vermesi sebebiyle en ¢ok tercih edilen tekniklerinden birisidir.

Bu ¢alisma bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde veri madenciliine giris
yapmadan once gerekli 6n bilgiler verilmis ve bilgi kesfinin asamalar1 gosterilmistir.
Ikinci boliimde, veri madenciligi detayli bir sekilde anlatilmis ve literatiirde yer alan
basarili veri madenciligi uygulamalar1 aktarilmistir. Uciincii bdliimde ise veri
madenciliginde kullanilan teknikler agiklanarak formiillerin gosterimi yapilmustir.
Dordiincii boliimde, gercek bir veri seti ilizerinde karar agaci algoritmalari
uygulanmis ve analiz sonuglar1 ayrmtili bir sekilde incelenmistir. Besinci boliimde,
kullanilan karar agaci algoritmalarmin performanslar1 karsilastirihp hangi

algoritmanin daha iyi sonug verdigi yorumlanmaistir.

Bu tez caligmasinda, Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) 2014 yilinda yapmus
oldugu Tiirkiye Saglik Arastirmasina (TSA) ait mikro veri seti {izerinde karar agac1
algoritmalarmi uygulamak ve kisinin genel saglik durumunu etkileyen faktorleri

belirlemek amaglanmistir.



1. GENEL KAVRAMLAR VE BILGI KESFi
1.1. Veriden Bilgiye Giden Yol

Insanoglu, sahip oldugu bilgiyi kullanma yetenegi ile diger canlilardan ayrilmaktadir.
Bilgiyi iretip etkin olarak kullanabilen toplumlar yiiksek refah diizeyine
ulasabilmektedir. Bu sebeple toplumlarin bilgi seviyesi, analiz becerilerini gelistiren
egitim sistemleri ve bilgi temelli karar verme yetkinlikleri gelismislik diizeyi

acisindan belirleyici rol oynamaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008: 9).

Faydali bilgiye ulasmak i¢in izlenen yol, veri toplama islemi ile baslar. Veri
manasinda kullanilan data kelimesi ¢ogul yapidadir ve kokii datum tekilinden

gelmektedir (http://en.wikipedia.org/wiki/Data, Erisim tarihi: 04 Agustos 2016).

Istatistik terimleri sozliigiinde veri; “deneyler ya da gézlemler sonucunda elde edilen
nicel ya da nitel degerler” olarak tanimlanmaktadir. (Akman, 2010: 1). Kavramsal
anlamda ise veri, kayit altina alinmis her tiirlii durum, fikir ve olaylardwr. Veri,
giinliik yasam dongiisii icinde dogal olarak olusmakta ya da gesitli cihazlarin olagan
aktiviteleri sonucu meydana gelmektedir. Bu durumda, ¢evremizdeki her nesne bir
veri olarak algilanabilir (Ogiit 2005: 1-2). Kisaca; saymm, dl¢iim, deney, gdzlem veya
arastirma ile elde edilen degerlere veri diyebiliriz. Eger veri sayisal bir degere
sahipse nicel veriler, sayisal bir degere sahip degilse nitel veriler olarak adlandirilir.
Nicel veriler, kaynagindan sayim veya 6l¢iim yolu ile toplanir. Nitel veriler ise
metin, resim, ses ya da video gibi verilerdir (Sik 2014: 2). Verinin 6gelerini

tanimlayan verilere ise metaveri ad1 verilmektedir. Kisaca metaveri, verinin verisidir.

Veriler anlamlandirilmamis ham kayitlar olugu i¢in tek baslarma herhangi bir anlam
ifade etmezler. Verilerin anlam kazanmasi i¢in analiz asamasindan ge¢meleri gerekir.
Veri analizi; verileri toplama, diizenleme ve istatistiksel yontemler uygulayarak
anlamli kararlar verebilme ve gegerli sonuclar ¢ikarabilme siireci olarak

tanimlanabilir (Blytlikoztiirk 2015).


http://en.wikipedia.org/wiki/Data

Enformasyon ise iligkilendirilerek anlamlandirilmis veri olarak tanimlanmaktadir.
Veriden daha fazla icerige sahip olan enformasyon, sozli, gorsel ya da yazili bir

mesajdir (Kiremitgi, 2005: 7).

Veriden bilgiye giden yolun son noktasi olan bilgi, en genel anlamiyla veriyi ve
enformasyonu ise yarar faaliyete doniistiirme yetenegidir (Ozer, 2013: 73). Bilgi,
kisinin enformasyonu algilayip onu anlamlandirmasiyla ortaya ¢ikar. Ornegin, bir
markette satilan herhangi bir iirtiniin fiyat1 ve stok miktar1 birer veridir. Markette, son
bir ayda hangi {irliniin ne kadar satildig1 gibi islenmis veriler enformasyon 6rnegi
olabilir. Firmanin satti§i1 bir iirlin icin yapilan kampanya sonucu, satilan {iriin

miktarindaki oransal degisim ise bilgi olarak kabul edilebilir.

Bu bilgiler tlizerinden, veri, enformasyon ve bilginin farklar1 Tablo 1.1.1°de oldugu

gibi 6zetlenebilir (Canbazoglu, 2000: 9).

Tablo 1.1.1: Veri, Enformasyon ve Bilgi Arasindaki Farklar

Nitelik Veri Enformasyon Bilgi
Diisiik diizeyde | Bir araya getirilmis, Yiiksek diizeyde
Ayrmt1 Diizeyi .

ayrinti tiimlesik ayrinti soyutlanmis ayrinti
Baglam Baglam yok Tam baglam Genigletilmis baglam

o ' Enformasyon

Belirli baglam ile _
Kapsam Dar kapsam kapsaminin 6tesinde

smirl kapsam o
genigletilmis kapsam
Zamanlilik Zamanlilik yok Sinirlt zamanlilik Sonsuz

Kaynak: Canbazoglu (2000: 9)




1.2. Veri Tabani ve Veri Ambar1 Kavramlan

Hizla gelisen teknoloji sayesinde biiylik boyutlarda, karmasik verileri saklamak
olduk¢a kolaylasmustir. Isletmeler, kamu kuruluslari ve bilgisayar teknolojilerini
kullanan fertlerin sakladiklar1 veriler devasa boyutlara ulasmistir. Cesitli veri
kaynaklarindan akan bu veriler diizenli bir sekilde saklanmali ve kullanici istedigi an

ihtiyaci olan verilere rahatlikla ulasabilmelidir.

Aralarinda iliski olan veri yigmnlarini igeren, veriye ulagim imkani veren ve veriyi
yonetmeye destek olan yazilim programlar1 kiimesine veri tabani denir (Hand and
Kamber 2006: 9). Veri taban1 meydana getirmek, ¢ogaltmak, saklamak, giincellemek
ve yonetmek i¢in kullanilan sistemlere, “veri taban1 yonetim sistemleri” adi verilir.
Bir veri taban1 yonetim sisteminin yapisini tasarlayan ve 6zelliklerini inceleyen bilim

ise bilgi bilimidir (Ddslii 2008: 4).

Banka miisterilerinin kredi kart1 ile yaptiklar1 harcamalar, sirketlerin 6deme ve
teslimat bilgileri, bir okulun egitim planlamasi, hatta telefon rehberinde kayitli
kisilerin numaralar1 birer veri taban1 6rnegidir. Veri tabanlar1 dogru kullanildiginda
kullaniglt bir depo gorevi iistlenebilir ancak yanlis kullanim1 sonucunda gereksiz veri

yiginlar1 halini alir.

Veri madenciliginin amaci biiyiik boyutlardaki verileri incelemek oldugundan veri
tabanlar1 ile dogrudan iligkilidir. Veri tabanlar1 birbirlerinden farkli yerdedir. Veriler
birlestirilip analiz edilerek raporlanma ihtiyaci hissedildiginde, verilerin bulundugu

kaynaklar1 birlestirmeye yardimci olan veri ambarlar1 devreye girer (Ukus 2014: 4).

Veri ambarlari, birden fazla veri tabanindan alinip birlestirilen verilerin toplandigi
depolardir (Mackinnon ve Ned, 1999: 260). Veri ambarlari, verileri okumak i¢in
olusturulmustur. Veri ambarinda yer alan veriler, kullanicinin analiz yapmasini
kolaylastiracak bicimde depolanmaktadir. Burada analiz; istatistiki hesaplamalar,

raporlama, sorgulama ya da karar destek sistemlerini kapsamaktadir (Akim, 2008:



40). Veri ambarindaki verilerin en onemli 6zelligi, kullanicinin karar almasina

yardime1 olmasidir (Ballou ve Tayi 1999: 73).

Veri tabanlarinda bulunan veri genellikle ger¢cek zamanlidir ve degistirilebilir ancak
veri ambarinda tarihsel veriler mevcuttur, bu nedenle degisken yapida degildir. Veri
ambarindaki tarihsel veriler raporlama, analiz ve gelecegi tahmin etmek amaciyla
kullanilir (Diizgtinoglu 2006: 4).

Veri ambarlarinim kullanim stireci Sekil 1.2.1° de gosterilmistir.

Sekil 1.2.1: Veri ambar1 kullanim siireci

Birinci
Veri
Kaynag

Temizleme CV,?
Ikmg Doniistiirme Standart
Veri Amban —> Form
Kaynagi Birlestirme
Yiikleme

N~

Uglincii
Veri
Kaynag

Kaynak: Akm (2008: 40)

Cesitli veri kaynaklarinda depolanmis veriler; temizlenme, doniistiirme ve birlestirme
islemlerinden gectikten sonra veri ambarlarina yiiklendigi i¢in kullanima hazir
haldedir. Veri ambarlarindaki veriler, ¢esitli islemlerden ge¢ip kullaniciya

sunuldugundan gegerliligini uzun siire korumaktadir.

Veri ambar1 ve veri tabani arasindaki farklar sunlardir (Seker, 2015: 6-7) :



e Veri ambarlar1 ile veri tabanlar1 arasindaki en Onemli fark, degisik
kaynaklardan besleniyor olmalaridir. Ornegin banka subelerinden gelen
veriler ve kredi kartlarindan yapilan harcama verileri, veri tabanlarinda tablo
formatinda farkli veri kaynaklar1 halinde depolanir. Depolanan bu veri
kaynaklar1 birlestirilip bir ama¢ dogrultusunda raporlanmasi ve verinin daha
faydali kullanilmasi igin gelistirilmis sistemler ise veri ambarlaridir.

e Veri ambari, 6zellesmis ve islenmis verileri saklarken veri tabanlari, biitiin
verileri saklamaktadir.

e Veri ambarlar1 degisimleri takip edip kendini zaman iginde giinceller. Veri
tabanlarinda giincelleme yapabilmek i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilir.

e Veri ambarlarina, veri tabanlarindan veri akis1 tek yonliidiir.
1.3. Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi

Uzun zamandir veri analizleri, istatistiksel tekniklerle yapilmaktadir. Hizla artan veri
miktar1 karsisinda istatistiksel yontemlerin tek basina yetersiz kaldigir goriilmiistiir.
Ham verilerin artig hizi, bu verilerden elde edilmis faydali bilgilerin artis hizinin ¢ok
istliindedir. Veri tabanlarindan bilgi kesfi olarak bilinen siireg, siirekli artan
verilerden daha fazla ve yararh bilgiler iiretebilmek i¢in ortaya ¢ikmistir (Kiling,

2015: 11).

Veri tabanlarinda gizlenmis faydali bilgiyi ortaya ¢ikartmak oldukca zor goriinse de
giinimiizde gelisen teknoloji sayesinde bilgiye ulagsmak olduk¢a kolaylasmistir.
Sumathi ve Sivanandam (2006: 9), veri tabanlarindan bilgi kesfini; bilgisayar
yardimiyla biiylik verilerin analizi sirasinda yapilan islemler olarak tanimlamistir.

Veri tabanlarindan bilgi kesfinin asamalar1 Sekil 1.3.1°de gosterilmistir.



Sekil 1.3.1: Bilgi Kesfinin Asamalar1

BILGI
Model Degerlendirm
4—
Veri Madencﬂig/
Se¢me~”  Kullamim amagl Veri

<

Veri Temizlemy Veri Amban

Kaynak: Ukus (2014: 11)

Bilgi kesfinin agsamalari, asagida maddeler agiklanmistir.
1.3.1. Problemin Tanimlanmasi

Problemin ne oldugunun tanimlanmasi ve uygulamanin hangi amagla yapilacaginin
ifade edilmesi, veri madenciligi ¢alismalarmin en 6nemli adimidir. Bu nedenle var
olan problem {lizerine yogunlasarak hedef agik¢a belirtilmelidir. Daha sonra elde
edilecek sonucglarmm basar1 yiizdelerinin hangi yontemle ve nasil hesaplanacagi
tanimlanmalidir. Ayrica yanls tahminlerde artacak maliyetlere ve dogru tahminlerde

elde edilen kazanimlara ait ongoriilere de burada yer verilmelidir (Sengiir, 2013: 14).
1.3.2. Verilerin Elde Edilmesi

Verilerin elde edilmesi asamasinda arastirmaci, isine yaramayan verileri elemektedir.
Eger bagka bir kaynaktan da isine yaramayacak veri gelirse, daha once eledigi
verilerle bu verileri birlestirip tek bir veri seti haline getirmektedir. Ayrica veri seti,
giirliltiili ve tutarsiz verilerden temizlenerek bir sonraki asama i¢in hazir hale

getirilmektedir (Elabiad, 2013: 8).



1.3.3. Veri Se¢me ve Doniistiirme

Veri se¢me, ¢esitli veri kaynaklarindan gelen verilerin segilip lizerinde ¢alisilacak bir
veri dosyasi olusturulmasi islemidir. Veri segme islemi, kayip, hatali ve u¢ degerlerin
diizeltilmesi islemlerini de igerir. Veri doniistiirme ise birlestirme, diizeltme,
normallestirme ve genellestirme islemlerinden bir ya da birkacgini igerebilir. En ¢ok
kullanilan veri doniistiirme islemi, veri normallestirmedir (Albayrak ve Yilmaz,
2009: 35). Bu asama, veri setinin veri madenciligi algoritmalariin uygulanabilecegi

hale doniistiigii asamadir.
1.3.4. Veri Madenciligi Adimi

Stirecin bu adiminda, hangi veri madenciligi tekniginin kullanilacagina karar verilir

ve faydali bilgiye ulagmak i¢in veri analizi gergeklestirilir.

Veri madenciligi adimi, kullanici ve bilgi tabaniyla etkilesim halindedir. Ilging
ortintiiler kullaniciya gosterilir ve istenirse bu Oriintiiler, bilgi tabanina da
kaydedilebilir. Veri madenciligi adimmin bu siirecte nerede baslayip nerede bittigi
oldukc¢a bulaniktir. Genellikle, kendinden 6nceki ve sonraki adimlar1 kapsamaktadir

(Pektag, 2013: 101).
1.3.5. Bilgi Sunumu

Veri madenciligi adiminda elde edilen bilgiler, bu asamada kullanicilara

sunulmaktadir. Bilgi; tablo, sekil ve grafiklerle zenginlestirilerek de sunulabilir.



2. VERI MADENCILIGIi

Bilgisayar teknolojilerinin kesfi ile dijital ortamda veri saklama siireci baslamistir.
Veri depolama teknolojilerinin hizli gelisimi, devasa boyutta ve ¢ok cesitlilikte veri
depolanmasina imkan tanimistir. Kredi kart1 kullanim verileri, bankacilik iglemleri,
marketlerden yapilan aligveris bilgileri ve telefon ile yapilan goriismelerin detaylari
gibi giinliikk hayatta ortaya cikan verilerin yani sira tibbi veriler ve uydu
gozlemlerinden elde edilip depolanan cesitli veriler farkli amaglar i¢in kurulmus veri
taban1 yOnetim sistemleri sayesinde dijital ortamlarda depolanmakta ve
yonetilmektedir. Ayrica Ozel isletmeler ve devlet kurumlarinda gelistirilmis veri
tabanlar1 da, ilgili kurum ve kuruluslarin isleyisini saglikli bir sekilde devam

ettirmeleri i¢in gerekli verileri depolamaktadir (Aydin, S. 2007: 3).

Gilintimiizde verilerin ¢1g gibi biiylimesi, onlara anlam kazandirmayr daha da
zorlagtrmaktadir. Bu sebeple geleneksel yontemlerle veri yignlarmin iginde
gizlenmis ve kurum stratejileri icin fayda saglayacak bilgileri ortaya ¢ikarmak her
gecen gilin daha da zorlasmistir. Gelinen noktada veri madenciligi caligsmalari

oldukg¢a 6nem kazanmistir (Uzar, 2016: 25-26).

Madenciligin kelime anlami, yeryiiziiniin gizli ve degerli kaynaklarinin ortaya
¢ikarilmasi siirecidir. Veri ile madencilik kelimelerinin birlikteligi, veri yiginlar
icinde ilk anda fark edilemeyen degerli bilgilerin bulunup ¢ikartilmasi diisiincesini
cagristrmaktadir (Giudici, 2003: 1). Veri madenciligi, kaynaklardan veri toplayip
onlarin {izerinde cesitli algoritmalar yardimiyla analiz yontemleri uygulamanin

Otesinde yer alan bir siiregtir.

Veri madenciliginin geleneksel arastirma yontemlerinden farki, biiyiik miktarda veri
iceren veri tabanlar1 i¢indeki degerli bilgiye ulasma cabasidir. Buna ragmen veri
madenciligi yOntemlerinin temelini istatistiksel teknikler olusturmaya devam
etmektedir (Olson ve Delen, 2008: 5). Veri madenciliginin literatiirde farkli tanimlar1

bulunmaktadir. Bu tanimlardan bazilarma asagida yer verilmistir.



Veri madenciligi konusunun o6nde gelen isimlerinden Hand (1997: 112) veri
madenciligini; istatistik, makine 6grenimi, veri tabani teknolojisi ve Oriintli tanima ile

iligkili yeni bir disiplin olarak tanimlamustir.

Jacobs (1999: 8), ham verilerin sunamadig1 faydali bilgiyi ortaya ¢ikaran analiz

slirecine, veri madenciligi demistir.

D.T. Larose ve C.D. Larose (2005: 42) ise veri madenciligini, veriler arasindaki
anlamli ve degerli iligkileri saptayip veriyi yeni bir sekilde oOzetlemek olarak

tanimlamistir.

Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) firmas1 veri madenciligini, biiyiikk
miktarlarda veri yigmlari i¢cinde gizlenen bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu bilgilerin ilgili
kuruma stratejik kararlar vermede yardimci olarak kullanilmasi seklinde ifade

etmistir (https://www.ibm.com/us-en/marketplace/learning-lab/courses/coursera-

data-mining, Erisim Tarihi: 09 Agustos 2016).

Statistical Analysis Software (SAS) firmas1 ise veri madenciligini, kurum
yoneticilerinin ihtiyag duydugu verilerin veri yigmlar1 i¢inden secilmesi,
diizenlenmesi ve modellenmesini igeren  silirecler olarak tamimlamistir
(http://www.sas.com/en_us/software/enterprise-miner.html,  Erisim  Tarihi: 09
Agustos 2016).

Veri madenciligi, bliyiikk veri setlerinden olusmus veri tabanlar1 i¢inde gizlenmis
bilgileri giin 15181na ¢ikarir. Bu islem; istatistik ve matematik disiplinleri, veri tabani
teknolojisi, bilgisayar programlari ve modelleme algoritmalar1 ile yapilir. Veri
madenciligi tek basina bir ¢6ziim iliretmez. Coziime ulasmak icin igse yarar bilgilere
ulasan ve karar siirecini destekleyen bir aragtir. Ayrica veri madenciligi,
aragtirmacitya ¢0ziime giden yolda ortaya ¢ikan veriler arasindaki iligkileri ve

sablonlar1 bulmasi i¢in de yardim etmektedir (Baykal, 2006: 96).
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2.1. Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisim Siireci

Ik bilgisayarlar 1950°li yillarda sayim yapma amaciyla kullanilmaya baslanmustir.
1960’1h yillarda ise veri tabani ve verilerin depolanmasi kavramlari teknoloji
diinyasinda yer bulmustur. 1960’11 yillarin sonunda bilim insanlar1 basit 6grenmeli
bilgisayarlar gelistirmeyi basarmiglardir. 1980°li yillarda sirketler; iriinlerinin,
rakiplerinin ve miisterinin verilerinden olusan veri tabanlarini kurmuslardir. Bu
yillarda veri tabani yOnetim sistemlerinin bilimsel platformlarda kullanimi
yaygmlasmistir. 1990’1 yillarda ise veri tabanlarindan yararl bilgilerin nasil ortaya
cikarilabilecegi diisiiniilmeye basglanmistir. 1992 yilinda veri madenciligi
calismalarinda kullanilmak tizere ilk yazilim tiretilmistir. 2000’11 yillara gelindiginde
veri madenciligi teknikleri siirekli gelisim gostermis ve alinan iyi sonuglar
neticesinde bu alana olan ilgi artmustir (Savas vd., 2013: 5). Tablo 2.1.1’de veri

madenciliginin gelisim siireci 6zetlenmektedir.

Tablo 2.1.1: Veri Isleme Tekniklerinin Gelisimi

Gelisme Imkan Saglayan . o
y Uriin Saglayicilart | Karakteristikler
Basamaklari Teknolojiler
Veri Toplama o Statik Veri
Bilgisayarlar, Kasetler IBM, CDC
(1960’1ar) Ulagimui
) Oracle, Sybase, Kayit Esnasinda
Veriye Ulasim Iligkili Veri Tabanlar1 ) ) ) )
IBM, Informix, Veriye Dinamik
(1980°1er) (RDMS), SQL, ODBC ]
Microsoft Ulasim
Veri Depolama Pilot, Cornshare, )
OLAP, Cok Boyutlu Veri Her Veriye
ve Karar Destek ) Arbor, Cognos, o
Tabanlari, Veri Ambarlari ] Dinamik Ulagim
(1990’1ar) Microstrategy
Gelismis Algoritmalar,
Veri Madenciligi | Coklu Islemcili Pilot, Lockheed, Bilgiye Onceden
(Giintimiizde) Bilgisayarlar, Biiyiik IBM, SGI Ulagim
Hacimli Veri Tabanlari

Kaynak: Coban (2006: 35)
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Giiniimiizde, gelisen teknoloji ile birlikte depolama kapasiteleri artmis ve biiyiik
verilerin oldugu hemen hemen her alanda veri madenciligi teknikleri kullanilmaya

baslanmustir.
2.2. Veri Madenciliginin Tliskili Oldugu Disiplinler

Veri madenciligi, sadece ham verinin analizinden ibaret olmadigi i¢in c¢alisma
sirasinda farkl disiplinlerden beslenmektedir. Veri madenciliginin bir¢ok disiplinin
kesismeyisle ortaya cikmis ve siirekli gelisimini siirdliren bir yapida oldugu

sOylenebilir.

Sekil 2.2.1: Veri Madenciliginin iligkili Oldugu Disiplinler

Veri
Gorsellestirme

\

Yapay Zeka
Genetik Algoritmalar
Yapay Sinir Aglari
Makina Ogrenmesi
Bulanik Mantik

f

!

Veri Tabani
Sistemleri

VERi_ o
MADENCILIiGI

istatistik

Kaynak: Baykasoylu (2005: 2)

Veri madenciligi, Sekil 2.2.1°de gosterildigi gibi, istatistik, veri tabani sistemleri,

veri gorselligi ve yapay zeka gibi disiplinlerle yakin iligkilidir.
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2.3. Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri madenciligi ve istatistik bilimi, belli olmayanin istesinden gelmek ve
gelecekteki olaylar1 daha iyi tahmin etmek amaciyla ortaya c¢ikmistir. Veri
madenciligi ile istatistik, verileri anlamlandirmak ile ilgilenir. Veriyi bilgiye

dontistiirme amaci, iki yaklagimim da ortak 6zelligidir (Tiiziintiirk, 2010: 72).

Literatiirde yer alan bir¢cok tanim ve uygulamada veri madenciligi ¢aligmalar1 i¢in
kullanilan temel aracin istatistik oldugu sdylenmektedir. Istatistik; verilerin
toplanmasi, siniflandirilmasi, 6zet haline getirilmesi, tablo ve grafiklerle kullaniciya
sunulmasidir. Istatistik ile veriler analiz edilerek kitle hakkinda anlaml bilgiler elde
edilir ve yorumlanir. Veri ve bilgi kavramlari her iki disiplinin de temel 6gesidir. Bu
sebeple veri madenciligi ve istatistik birbirleriyle fazlaca drtiisen konulardir (Ozmen,

2001: 2).

Veri madenciligi ve istatistigin birbirlerinden ayrildigi noktalar Tablo: 2.3.1°de

Ozetlenmistir.

13



Tablo 2.3.1: Istatistik ile Veri Madenciliginin Farklar1

Istatistiksel Analiz Veri Madenciligi

[statistikgiler caligmalarmna genellikle . o
) Veri madenciligi hipotez kurmaz.
hipotez kurarak baglarlar.

Istatistik¢iler, hipotezlerini eslestirmek . o )
o o o Veri madenciligi algoritmalari
icin kendi esitliklerini gelistirmek
esitliklerini otomatik olarak gelistirir.
zorundadirlar.

. Veri madenciligi niteliksel ve niceliksel
Istatistiksel analizler, niteliksel ve o
verilerin yani sira ses Ve metin gibi
niceliksel veriler kullanir.
farkl tipte veriler de kullanir.

Istatistik¢iler, kirli verileri analiz
Veri madenciligi temiz veri ile ¢alisir.
esnasinda bulup filtre ederler.

Veri madenciliginin sonuglarini

. yorumlamak kolay degildir. Veri
Istatistik¢iler, kendi sonuglarini
madenciligi sonuglarini analiz etmede,
yorumlar ve bu yorumlarini yoneticilere
o yorumlamada ve bulgular1 yoneticilere
iletirler.
iletmede mutlaka istatistik¢iye ihtiyag

duyulmaktadir.

Kaynak: Koyuncugil (2006: 48)

Veri madenciligi, verileri igslerken ¢ok sayida veri analizinden faydalanir. Bu nedenle
istatistik ile veri madenciligi i¢ icedir. Veri madenciligi, problemlere bir ya da daha
fazla istatistiksel yontem kullanarak ¢6ziim tirettiginden veri madenciligi analistleri,
istatistiksel tekniklere ve istatistik konularma hakim olmas1 gerekir. Istatistik, veri

madenciliginin vazgeg¢ilmezidir (Tiiziintiirk, 2010: 86).
2.4. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciliginin sadece veri analizinden olustugu disiliniilmemelidir. Veri
madenciligi; projenin amacinin belirlenmesi, ama¢ dogrultusunda veri tabanmin

hazirlanmasi, 1ilgili veri tabanindan verilerin degerlendirilip hazirlanmasi ve
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hazirlanan verilerin analiz edilip bilgiye donistiiriilmesini kapsayan uzun ve

mesakkatli bir siirectir.

Veri madenciligi ¢alismalarinin bir siire¢ halinde devam edebilmesi igin Dbiitiin
adimlar dikkatle izlenmelidir. Clinkii veri madenciligi siirecinde her adim kendisinde

bir dnceki adimin sonuglartyla baglantilidir (Bilgin, 2013: 6).

Veri madenciligi siireci, belirli bir sistem iginde yonetilmelidir. Veri hacminin
bliytikligli, karmasik yapida olmasi ve siire¢ simnirlarinin belirgin olmamasi ¢alisma
esnasinda yapilan ufak hatalar1 bile geri doniilemez kilmaktadir. Bu durum
arastirmaciya ciddi kaynak ve zaman kaybi olarak donebilir. Bu nedenle veri
madenciligi siire¢lerinin belli bir standartta islemesine ihtiya¢ duyulmustur. Veri
madenciligi siireci, The Cross Industry Standart Process for Data Mining (CRISP-

DM) konsorsiyumu tarafindan standartlagtirilmistir (Gokmen, 2014: 40).

Sekil 2.4.1: Veri Madenciligi Adimlar

Kaynak: http://crisp-dm.eu/reference-model/, Erisim Tarihi: 26 Aralik 2016
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CRISP-DM siireci; problemi anlama, veriyi anlama, veriyi hazirlama, modelleme,

modelin degerlendirilmesi ve modelin kullanilmas1 adimlarindan olugmaktadir.
2.4.1. Problemi Anlama

Veri madenciligi siireci problemi anlama ile baslar. Arastirmaci bu asamada ¢ok iyi
¢coziimleme yaptig1 takdirde siire¢ saglikli bir sekilde isleyecektir. Veri madenciligi
stireci tesadiifen ilerlememektedir. Siirecin sonunda ulasmak istenilen hedefler ve
yonetici beklentileri net bir sekilde ortaya konulmalidir (Aytag ve Bilge, 2013: 29).
Arastirmanin amaglari, kisitlar1 ve ihtiyaclar: belirlendikten sonra hedefe dogru bir

sekilde ulasabilmek i¢in strateji olusturulur.
2.4.2. Veriyi Anlama

Bu adim; verilerin toplanmasi, eldeki verilerin uygun olup olmadigmin
degerlendirilmesi, model kurmak i¢in ihtiya¢c duyulan farkli verilerin saptanmasi,
veri boyutunun yeterliligin degerlendirilmesi gibi veri kalitesinin diisiince
stizgecinden gectigi asamadir. Problemi anlama ve veriyi anlama, i¢ ice ge¢mis
adimlardir. Arastirmaci, problemi anladik¢a degisik verilere bakabilir ve verilere
baktik¢a is ile ilgili degisik bakis agilarma sahip olabilir. Calismada kullanilacak
veriler, bu dongii i¢inde netlesir (Yurdakul, 2015: 24).

2.4.3. Veriyi Hazirlama

Veriyi hazirlama asamasinda eldeki veriler islenerek veri madenciliginde
kullanilabilir duruma getirilir. Veriyi hazirlama adimi, veri madenciliginin en fazla
zaman alan ve is giicii gerektiren asamasidir. Arastirmaci bu asamada; verinin
toplanmasi, temizlenmesi, biitlinlestirilmesi, doniistiiriilmesi ve indirgenmesi

islemleri yapmaktadir.
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2.4.3.1 Verinin Toplanmasi

Arastirmaci, belirledigi problemin ¢oziimii i¢in ihtiya¢ duydugu veri kaynaklarini bu
asamada saptar ve verileri toplar. Isletmeler bu adimda kendi veri tabanlar1 disinda

baska veri kaynaklarindan da yararlanabilir.

Verilerin nasil, ne kadar ve nereden toplandig: isletmeler i¢in olduk¢a Onemlidir.
Ciinkii ihtiyactan daha az veriyle ¢alismak calismay1 eksik birakabilirken gereginden
fazla veri, maliyeti arttirip ve siireci uzatabilir (Bilgin, 2013: 11). Veri madenciligi
stirecinin faydali bir sekilde sonlanmas: i¢in veri kaynaklarinin yeterli ve giivenilir

olmasi gerekir.
2.4.3.2. Verinin Temizlenmesi

Veri kaynaklarindan temin edilmis veri setlerinin kusursuz olmasi beklenemez. Bu
adimda veri madenciliginin basar1 oranini arttirmak i¢in veri setinin i¢inde bulunan
aykiri, ug, hatali ve tutarsiz degerler silinir. Eksik olan veriler ise uygun yontemlerle

tamamlanir.
2.4.3.3. Verinin Biitiinlestirilmesi

Birden fazla veri kaynagindan alinan farkli tiirden veriler ile calisabilmek igin
verilerin ortak bir tiire doniistiiriilmesi gerekir. Ornegin veri setinde, “ferdin genel
saglik durumu” diye bir degisken “i” ve “k” harfleriyle kodlanmis olabilir. “i” kodu
1yi, “k” kodu ise kotii saglik durumunu simgelemektedir. Bir bagka veri setinde s6z
konusu saglik durumu, “1” ve “0” rakamlar1 ile farkli bir veri setinde ise “iyi” ve
“koti”  kelimeleri ferdin genel saglik durumunu belirtmek amaciyla kullanilmis
olabilir. Bu tip farkli tiirden veriler, veri seti ilizerinde ¢aligmay1 olanaksiz hale

getirebilir. Bu sebeple farkl tipteki veriler, iizerinde analiz yapmaya baslamadan

once biitlinlestirilmeli yani ortak bir tiire doniistiiriilmelidir (Giilce, 2010: 16).
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2.4.3.4. Verinin Doniistiiriilmesi

Veriler doniistirmeden veri madenciligi analizlerine dahil edilirse arastirmaciy1
yanlis sonuglara gotiirebilir. Veri setindeki degiskenlerin varyanslar1 ve ortalamalar1
birbirinden biiyiik 6l¢iide farkli olabilir. Boyle durumlarda biiyiik varyans ve
ortalamaya sahip olan degiskenler diger degiskenlerin iistiinde fazlaca bask1 olusturur
ve onlarm etkinligini dnemli derecede azaltir. Ayrica veri setindeki degiskenler,
farkli 6l¢ii birimleri kullanilarak elde edilmis ise veriler tek bir Ol¢ii birimine
dontstiiriiliir. Nitel degiskenleri nicel degiskenlere doniistiirmek icin de veri

doniistiirme islemi kullanilir (Vatansever, 2008: 21).
2.4.3.5. Verinin indirgenmesi

Veri madenciligi biliylik veri yiginlar: i¢indeki bilgileri giin 1s1g1na ¢ikartmak icin
yapilan islemler dizisidir. Veri madenciligi siirecinde kullanicinin elindeki veri seti
cok biiyiik boyutta ise ¢dziim siireci uzun siirebilir. Siirecin uzamasi igletmeler ve

organizasyonlar agisindan ekstra maliyet getirebilmektedir.

Veri setinin biitiinliigiinii korumak sartiyla ve elde edilecek sonucun degismeyecegi
ongoriiliiyorsa veri sayis1 veya degisken sayisinda azaltma islemi yapilabilir. Yapilan

bu islemler verinin indirgenmesi olarak ifade edilmektedir (Kartum, 2014: 46).
2.4.4. Modelleme

Modelleme asamasi, veri madenciligi siirecinin en karisik adimidir. Bu adimda
verilerin i¢indeki gizli kalmis bilgileri ortaya c¢ikartmak igin ileri ¢dziimleme
algoritmalar1 kullanilir. Bu adim; uygun modelleme yOnteminin secimi, test
tasariminin liretimi, modelin gelistirmesi ve tahmin islemlerini kapsar (Erol, 2013:
24-25). Problemin ¢dziimiinde uygun olan teknik ya da tekniklerin belirlenmesi i¢in

birden fazla model denenir ve i¢lerinden en uygunu kullanilir.
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2.4.5. Modelin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi siirecinin onceki adimlari, modelin dogrulugu ve genelligi gibi
ozellikleriyle ilgilenmektedir. Modelin degerlendirilmesi adiminda arastirmacinin
elinde kurulmus bir model vardir. Arastirmaci, modelin istedigi sonuca uygun olup

olmadigini degerlendirir (Yakut, 2012: 13).

Basit gegerlilik testi, bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en kolay
yontemdir. Basit gegerlilik testinde verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi test
verileri olarak ayrilir ve kalan kismin {izerinde modelin 6grenimi gergeklestirilir.

Model 6greniminden sonra veriler lizerinde test islemi yapilir (Coban, 2006: 42).

Bir smiflandirma modelinde hata orani, yanlis siniflandirilmis olay sayisinin tim
olay sayma bdliimiiyle hesaplanir. Dogruluk oranini ise dogru smiflandirilmis olay
sayisinin tiim olay sayisina bolimii verir (Coban, 2006: 42). Veri madenciliginin

kullanimina ait kararlar bu adimin sonunda verilir.
2.4.6. Modelin Kullanilmasi

Modeli olusturmak, veri madenciligi ¢alismasinin bitmesi anlamina gelmemektedir.
Veri yiginlarindan elde edilen bilgi, kullanicilarin faydalanacagi sekilde diizenlenip
ifade edilmelidir. Modelin kullanilmas1 adimi, bir rapor liretmek kadar basit ya da
modelin bagka sistemlerin i¢ine dahil edilmesi karmasik olabilir (Goral, 2007: 27-

28).
2.5. Veri Madenciligi Tekniklerinin Kullanildig1 Alanlar

Verilerin depolandigi her alanda veri madenciligi ¢aligmasi yapmak miimkiindiir.
Diinyada yapilmis calismalar incelendiginde veri madenciligi yontemlerinin en fazla
biyoloji, tip ve genetik alanlarinda uygulandigi goriilmektedir. Amerika Birlesik
Devletleri son yirmi yilda vergi kacak¢iligmin tespitinden gizli dinlemeye kadar

bir¢ok alanda veri madenciligi tekniklerini kullandig1 bilinmektedir (Savas vd., 2012:
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5). Veri madenciligi tekniklerinin yaygin olarak kullanildigi alanlar asagida

gruplandirilmigtir.

Tip ve flag:

T1bbi teshis siirecinde,
Test sonuclarinin tahmin edilmesinde,
Tedavi siireclerinin belirlenmesinde,

Uriin gelistirme siirecinde kullanilmaktadir (Tiryaki, 2006: 12).

Kimya:

Yeni ilag ¢esitlerinin arastirilmasi, kesfi ve gelistirilmesinde,

Kimyasal molekiillerin  kesfi ve  smiflandirilmast  ¢aligmalarinda

kullanilmaktadir (Dinger, 2016: 11).

Genetik ve Biyoloji:

Genetik hastaliklarin tespitinde,

Gen haritasinm analiz edilmesinde,

Bitki tiirlerinin 1slah edilmesinde,

Viriis tiirlerinin kesfinde ve smiflandirilmasinda,

Fizyolojik parametrelerin  analiz  edilmesi ve degerlendirilmesinde

kullanilmaktadir (Dinger, 2016: 11).

Pazarlama:

Miisteri degerlendirmede ve ¢esitli miisteri 6zelliklerinin analizinde,
Satig tahminlerinde,

Pazarlama kampanyalarinda,

Pazar sepeti analizinde,

Miisteri kaybetmemek i¢in pazarlama stratejileri gelistirilmesinde,

Capraz satis analizinde kullanilmaktadir (Tiryaki, 2006: 10).
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Bankacihk:

e Banka miisterilerini degerlendirmede ve ¢esitli miisteri O6zelliklerinin
analizinde,

e Kredi kart1 dolandiriciligi tespitinde,

e Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

e Birbirinden farkli finansal degiskenler arasindaki bilinmeyen korelasyonlarin
tespitinde,

e Usulsiizliiklerin tespitinde,

e Risk yonetiminde,

e Risk analizlerinde kullanilmaktadir (Tiryaki, 2006: 11).

e Piyasanin genel durum analizlerinde,
e Als ve satig icin optimum stratejilerinin belirlenmesinde,

e Hisse senedi fiyatlarmin tahmininde kullanilmaktadir (Tiryaki, 2006: 11-12).

Sosyal Bilimler ve Davramis Bilimleri:
e Secim tahminlerinde,
e Kamuoyu arastirmalarinda,
e Demografik 6zelliklerin belirlenmesinde,

e Insanlarin genel egilimlerinin tespitinde kullanilmaktadir (Dinger, 2016: 12).

Perakendecilik
e Optimum magaza yerlesim yerlerinin belirlenmesinde,
e  Uriin tedarik optimizasyonunda,
e Satis noktasi tespiti i¢in yapilan veri analizlerinde,

e Als veris sepet analizlerinde kullanilmaktadir (Tiryaki, 2006: 11).

Sigortacihk:
e Risk teskil eden miisteri profillerinin tespitinde,
e Yeni sigorta poligesi talebinde bulunacak olas1 miisterilerinin tahmininde,

e Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde (Tiryaki, 2006: 11).

21



Robot Goriis Sistemleri ve Goriintii Tanmima Teknolojisi:
e Parmak izi ve yliz tanima teknolojisinde,

¢ Yol ve engel tanima teknolojisinde kullanilmaktadir (Dinger, 2016: 12).

Endiistri:
e Lojistik faaliyetlerinin optimize edilmesinde,
e Kalite kontrol ¢caligsmalarinda,

e Uretim siirecinin optimizasyonunda kullanilmaktadir (Tiryaki, 2006: 12).

Uzay Bilimleri:
¢ Yildizlarin konumlarina gore smiflandirilmasinda,
e Gezegenlerin konumlar1 ve yiizey sekillerinin belirlenmesinde,

e Yeni galaksilerin kesfedilmesinde kullanilmaktadir (Dinger, 2016: 12).

Metin Madenciligi:
e Biiyiikk boyutlu ve anlamsiz metin yigmlarindan anlamh iligkiler ¢ikarmada

kullanilmaktadir (Dinger, 2016: 12).

Internet Madenciligi:
e Internette bulunan veri hacmi katlanarak artmaktadir. Artan veriler her gecen
giin karmasik bir hal almaktadir. Internet madenciliginin amaci, interneti

kategorilere ayirarak veriye erisimin daha hizli olmasmi saglamaktir (Dinger,

2016: 12).
2.6. Veri Madenciligi Cahsmalarinda Karsilasilan Sorunlar

Kiigiik veri setlerinde kararli ve hizli calisan bir sistem, biiylik veri tabanlarina
uygulandigi zaman tamamen farkl calisabilir. Bir veri madenciligi sistemi tutarli
veriler ile ¢ok iyi ¢alisirken ayni veri setine giiriiltii eklendigi zaman sistem kayda
deger bir sekilde kotiilesebilir (Sever ve Hayri, 2003: 179). Veri madenciligi
calismalarinda birgok sorunla karsilasma olasiligt vardir. Bu sorunlar asagida

Ozetlenmistir.
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2.6.1. Veri Tabam Boyutu

Teknolojik gelismelere paralel olarak veri tabanlarinda kayit altinda tutulan bilgi
sayist her gegen giin katlanarak artmaktadir. Cogu algoritma, kii¢iik 6rneklemler
iizerinde ¢oziim {iretebilecek yapida tasarlanmustir. Uzerinde ¢alisilan veri
kiimesimin biiylik boyutta olmasi elde edilen ¢ozliimlerin dogrulugu agisindan bir
avantajdir ancak arastirmaci, algoritmalar1 ¢ok dikkatli bir sekilde uygulamalidir.
Veri tabani boyutu yiiziinden islem siiresi uzayip ¢alisma karmasik bir hal alabilir.
Bu durumda kullanici veri tabanindan 6rneklem ¢ekebilir ya da veri taban1 boyutunu

kiigiiltebilir.
2.6.2. Kaywp Veri

Veri tabaninda bazi kayitlar hi¢ girilmemis olabilir. Kayip veriler, veri setinin
dogasindan ya da biyiikligiinden kaynaklanmaktadir. Kayip veriler ile
karsilagildiginda (Savas vd., 2012: 6);.

e Kayip veriye sahip girdi ya da girdiler veri setinden ¢ikartilabilir,
e Ilgili degiskenin ortalamasi, kayip verilerin yerine atanabilir,

e Veri setindeki veriler goz oniine alinarak en uygun deger atanabilir.

Kayip verilerin tahmininde verilerin 6zelligi ve gozlem sayisi ¢cok 6nemlidir. Veri
madenciligi c¢aligmalarinda siklikla karsilasilan kayip veriler, arastirmacilar
tarafindan dikkate alinmadiginda yanlis sonuglar ortaya cikabilir (Sezgin ve Celik,
2013: 26).

2.6.3. Giiriiltiilii Veri

Veri tabanindaki verilerin smiflarinda ya da 6zelliklerindeki hatalara giiriiltii adi
verilir. Arastirmacmin {izerinde g¢alistig1 veri setinin giiriiltiisiiz olma ihtimali ¢ok
diisiiktiir. Hatali veriler veri madenciligi ¢alismalarinda ciddi sorunlara yol agabilir.
Kullanilan veri madenciligi yontemi, giiriiltiilii veriyi tespit edip sistem disina

atmalidir (Akgdbek ve Cakir, 2009, 804).
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2.6.4. Dinamik Veri

Dinamik veri tabanlarinda kayitlar siirekli giincellenir. Bu tip veri tabanlarinin
biinyesinde bulunan veriler; diizeltme, ekleme ve silme islemlerine maruz
kalmaktadir. Dinamik yapiya sahip veri tabanlari, veri madenciligi ¢alismalarini
zorlagtirmaktadir. Arastirmaci, veri tabanindaki verilerin giincellenme ihtimaline

kars1 iizerinde galigtig1 verileri veri tabanindan ayirabilir.
2.6.5. Artik Veri

Veri madenciligi ¢aligmalarinda analize giren veri setinde hi¢ kullanilmayacak
gereksiz degiskenler olabilir. Artik verilerin oldugu veri seti, calisma siiresini
uzatabilir. Ornegin veri setinde hem yas hem de dogum yil1 degiskeni varsa dogum

yili degiskeni veri setinden ¢ikarilabilir.
2.7. Veri Madenciliginde Kullanilan Yazilhhmlar

Veri madenciligi caligmalarinda dogru ¢oziimlemeler yapabilmek icin bilgisayar
programlarindan faydalanilmaktadir. Giinlimiizde birbirlerinden farkli algoritmalara

sahip bir¢cok veri madenciligi programi gelistirilmistir.

Veri madenciliginde arastirmaci i¢in en uygun yazilim, en ileri 6zelliklere sahip
yazilim degildir. Programm kullanimmin kolay olmasi, kabul edilebilir 6lgiide
dogruluk saglamasi ve veri madenciligi projesindeki tiim ortak gorevleri yapabilmesi

program secimini etkileyen temel 6zelliklerdir (Dolgun, 2006: 50).

Veri madenciligi problemlerinin ¢oziimiine yonelik yazilimlarin sayist her gecen giin

artmaktadir. Bu yazilimlardan bazilarina asagida yer verilmistir.
2.7.1. IBM SPSS Modeler

SPSS firmasi1 tarafindan veri madenciligi c¢aligmalar1 icin gelistirilen SPSS

Clementine yazilimi, SPSS’nin International Business Machines (IBM) firmasi
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tarafindan satin alinmasindan sonra IBM SPSS Modeler adini almistir. Bu yazilim

metodoloji olarak CRISP-DM siirecini esas almaktadir.

IBM SPSS Modeler yaziliminin ¢alisma alanina tuval adi verilir ve pencerenin alt
kisminda paletler bulunur. Arastirmaci, ilgili islemcileri tuval iizerine yerlestirerek
veri madenciligi uygulamasimni yapar (TUIK, 2014: 23). Sekil 2.7.1.1°de IBM SPSS

Modeler yaziliminin ¢alisma ekranidan bir goriintii yer almaktadir.

Sekil 2.7.1.1: IBM SPSS Modeler Calisma Ekrani
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Programda yer alan paletlerin fonksiyonlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.
e Favorites paletinde sik kullanilan islemciler,
e Sources paletinde analiz edilecek verileri okuyan islemciler,
e Record Operators paletinde verileri birlestirme, filtreleme ve siralama gibi
diizenlemelerin yapilmasimi saglayan islemciler,
e Field Operator paletinde veri setinde yer alan degiskenleri segme, tipini
belirleme ve yeni degisken tiiretme islemlerini yapan islemciler,

e Graphs paletinde degiskenleri gorsel olarak incelenmesine olanak taniyan

islemciler,
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e Modelling paletinde veri setinin modellenmesinde kullanilan islemciler,
e Output paletinde sonuglarin goriintillenmesini saglayan islemciler,
e Export paletinde ise analiz sonu¢ tablolarinin goriintiilenmesini ve farkli

formatta kaydedilmesini saglayan islemciler yer almaktadir.

Acik ve anlasilir bir yapida olan IBM SPSS Modeler; yapay sinir aglari, karar
agagclari, birliktelik kurallari, zaman serileri ve regresyon analizlerini yapabilen tim
algoritmalar1 biinyesinde barindirir. Modeler sayesinde arastirmaci, veri madenciligi

problemlerine ileri bir teknoloji ile ¢6ziim arar.
2.7.2. Enterprise Miner

Enterprise Miner, SAS firmasi tarafindan gelistirilmis veri madenciligi yazilimidir.
Regresyon analizi, kiimeleme analizi, zaman serileri analizi, karar agaglar1 ve yapay
sinir aglar1 gibi problemlere ¢6ziimler sunabilmektedir. Programda istatistiksel analiz
araclarinin fazla olmasi ve programim kullanim kolaylig1 tercih edilmesindeki en

Onemli etkenlerdir.
2.7.3. Intelligent Miner

Intelligent Miner, IBM firmasi tarafindan gelistirilmistir. Smniflama, iligkilendirme,
gruplama, tahmin modelleme, regresyon analizi, sirali desen analizi gibi
algoritmalar1 blinyesinde bulundurur. IBM firmasmin veri tabani ile birlesik yapida

olmasi ve dlgeklendirilebilir yapisi ile Intelligent Miner, diger yazilimlardan ayrilir.
2.7.4. WEKA

WEKA, Java programlama dili ile gelistirilmis ve kullanicilarin iicretsiz olarak
faydalandig1 veri madenciligi yazilimdir. Ucretsiz olmas1 sebebiyle veri madenciligi
problemlerinin ¢odziimiinde siklikla tercih edilmektedir. Ancak biiyiik veri setleri
iizerinde yetersiz kalmasi ve Java programlama dili ile yazildigindan yavas ¢aligmasi

olumsuz ozellikleridir.
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2.7.5. Analysis Manager

Analysis Manager, Microsoft firmasi tarafindan gelistirilmis veri madenciligi
yazilimidir. Karar agaci ve kiimeleme analizi algoritmalarini biinyesinde barindirir.
Kullanim1 kolay ve gorsel yonden giiglii bir yazilimdir ancak farkli veri madenciligi

algoritmalarini desteklememesi en biiyiik eksikligidir.
2.7.6. IBM SPSS Statisitics

SPSS’in temelleri, 1960’larin sonlarinda Standford Universitesinde C. Hadlia,
Norman H. Nie ve Dale H. Bent adli {i¢ bilim insani tarafindan atilmistir. Bilimsel
arastirmalar1 sirasinda ¢ok biiylik miktarda verinin analizini yapmak zorunda olan ii¢
kisi, isin altindan ancak kod yazarak kalkabileceklerini fark edince ortaya hatiri
sayilir seviyede bir yazilim ¢ikmustir. Bu yazilima mimarlar1 tarafindan SPSS ismi
verilmistir. Yazilim kisa siirede {iniversitedeki diger boliimlerde kullanilmaya
baglanmistir. 1970’lerde yazilimm mimarlar1 kullanicilar i¢in el kitab1 yazinca agik
kaynakli olarak dagilan yazilim bir anda diger iiniversitelere de yayilmis ve ABD
devlet dairelerinde kullanilmaya baslanmistir. 1980°lerde kisisel bilgisayarlara
uyumlu versiyonlari iiretilmistir. 2009 yilinda SPSS, IBM tarafindan satin alininca
yazilimm adi1 IBM SPSS Statisitics haline gelmistir (Pektas, 2013: 2). Giinlimiizde en
son versiyonu olan SPSS 24.0 kullanilmaktadir. Basta anket sirketleri, egitim
kurumlar1 ve hiikiimetler olmak tlizere pek ¢ok kurulusun kullandig1 bir yazilimdir.
Ozellikle sosyal bilimlerde, saglik arastirmalarinda ve pazar arastirmalarinda

kullanilmaktadir (https://tr.wikipedia.org/wiki/SPSS, Erisim tarihi: 12 Aralik 2016).

2.8. Veri Madenciligi Uygulama Ornekleri

Veri madenciligi yontemleri, etkili sonuglar vermesi ve kolay uygulanabilirligi
sayesinde her gegen giin daha fazla calismada kullanilmaktadir. Yapilan caligsmalar
incelendiginde veri madenciligi tekniklerinin ne kadar farkli alanda kullanildig:
anlasilmaktadir. Literatiirde yer alan veri madenciligi ¢aligmalari; tip, mithendislik,

egitim, borsa, ticaret ve bankacilik basliklar1 altinda siniflandirilarak 6zetlenmistir.
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2.8.1. Tip Alaninda Uygulanan Veri Madenciligi Cahismalari

Muhammet Akman 2010 yilinda, periodontoloji alaninda olusturulmus veri seti
iizerinde veri madenciligi ¢alismast yapmistir. Random Forest, Bagging ve C&R
Tree yontemleri ile siniflandirma yapan Akman, en basarili sonucu Random Forest
yontemi ile elde etmistir. Bu yontem % 95,4 dogruluk ile smiflandirma yapmistir

(Akman, 2010).

Yesim Atasoy 2015 yilinda gergeklestirdigi ¢aligmasinda, ankilozan spondilit hastas1
fertlere ait veri setini kullanmis ve hastaligin radyografik progesyonuna etki eden
faktorleri; C4.5, Regresyon agaglari, Gini ve Rondom Forest algoritmalar1 ile analiz
etmistir. Yaptig1 analiz sonucu, Gini algoritmasinin en yiiksek smiflandirma ve

model dogruluk oranina sahip oldugunu tespit etmistir (Atasoy, 2015).

Fatih Elmas 2014 yilinda, kalp krizi gegiren kisilerin kan degerlerindeki ortak
degisimler belirlenerek Gri ve Apriori algoritmalar1 ile analiz gergeklestirilmistir.
Analiz sonucunda Gri algoritmasi ile % 68, Apriori algoritmasi ile % 72 oraninda

kalp krizi durumu tespit etmistir (Elmas, 2014).
2.8.2. Miihendislik Alaninda Uygulanan Veri Madenciligi Calismalar

Chen, Wu ve Zhu 2004 yilinda interaktif bir veri madenciligi sistemi
gelistirmiglerdir. Kiimeleme, smiflandirma ve iligkilendirme modellerinin
kullanildig1 sistem, veri madenciligi silirecinde arastrmaciya en uygun Veri

madenciligi teknigi se¢mesine yardim etmektedir (Chen vd., 2004).

Eren Berk Ayta¢c 2014 yilinda, ATM’den c¢ekilebilecek giinliik para miktarmi veri
madenciligi teknikleri ile tahmin etmistir. Bu sayede ATM’lerde fazla miktarda para
tutulmasmin engellenmesi ve banka Karinin artmasi amaglanmistir. Calismasinda
6zel bir bankanin zaman serileri bicimindeki ATM’den ¢ekilen para miktarimni veri

seti olarak kullanmig ve veri setine, veri madenciligi teknikleri uygulamistir (Aytag,
2014).
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Fatma Turna 2011 yilinda, Tirkiye’de faaliyet gdsteren bir tramvay sirketinden
temin ettigi 4 yillik tramvay ariza kayitlarmi veri seti olarak kullanmistir. Veri
madenciligi teknikleri ile tramvay seferlerine engel olan arizalarin meydana gelmesi

ile ilgili anlaml1 ve yararh kurallar ¢ikartmustir (Turna, 2010).

Erkan Karaca 2010 yilinda, ucus giivenligini arttrmak amactyla veri madenciligi
yontemlerinden faydalanmigtir. Amerika Birlesik Devletleri’nde 2005-2010 yillar1
arasinda meydana gelen sivil u¢ak kazalarini incelemistir. Calismanin sonunda ise
sivil havacilik ve devlet kurumlarma ugus giivenliginin arttirilmasi ve kazalarin

onlenmesi konularinda nerilerde bulunmustur (Karaca, 2010).
2.8.3. Egitim Alaninda Uygulanan Veri Madenciligi Cahsmalar

2015 yilinda, Kirikkale Ili Anadolu Liselerinde okuyan 11. smif &grencileriyle
yaptig1 anket sonucu veri setini olusturan Semra Yurdakul, veri madenciligi
teknikleriyle Ogrenci performansina etki eden faktorleri belirleyip basar1 veya
basarisizlig1 etkileyen faktorlerin birbirleriyle iliskilerini arastirmistir. Calismasinin
sonucunda; 6grencinin 6gretmenlerle ve arkadaslariyla olan iletisiminin iyi olmasi,
kendisine ait ¢alisma odasinin olmasi arasinda basariyr arttiran bir iliski tespit

etmistir (Yurdakul, 2015).

Y. Ziya Ayik vd., Atatiirk Universitesini kazanacak 6grenci profilini tahmin etmek
amaciyla Atatiirk Universitesi dgrencilerinin lise basarilar1 ve lise tiirleri ile tercih
ettikleri fakiilteler arasindaki iliskiyi, veri madenciligi yontemleri ile incelemislerdir.
Calisma sonucunda lise tiirii ve lise mezuniyet derecelerinin istenilen bir fakiiltenin

kazanilmasmda ayn1 derecede ve ¢ok 6nemli oldugunu tespit etmislerdir (Ayik vd.,

2007).

Esra Aksoy 2014 yilinda yaptig1 ¢alismada, 6grencilerin ¢oklu zeka alani, cinsiyet,
ogrenme stili, smif diizeyi ve kisilik tipi degiskenlerini kullanarak matematik
alaninda stiin yetenekli ve zekal olup olmadiklarini veri madenciligi teknikleriyle

saptamaya ¢alismistir (Aksoy, 2014).
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2.8.4. Finans, Borsa ve Bankacilik Alaninda Uygulanan Veri Madenciligi
Cahsmalan

Ercan Ozbay 2007 yilindaki galismasinda, veri madenciligi tekniklerini 12773 adet
internet  bankaciligt misteri islemine uygulayarak internet bankacilig1

dolandiricihigini belli dlgiilerde dnleyen bir sistem tasarlamustir (Ozbay, 2007).

Mustafa Aykut Goral, kredi kart1 bagvurularindaki sahtekarliklar1 tespit etmek igin
2007 yilinda bir veri madenciligi modeli kurmustur. Kurulan model sayesinde

yakalanan sahtekarlik sayis1 3,3 katina ¢ikmustir (Goral, 2007).

Hiiseyin Aktiirk 2008 yilinda, borsa ile ilgilenen kisiler tizerindeki riski asagi yone
cekmeyi amacglamistir. Caligmasinda, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi doviz
kurlar1 {izerinde veri madenciligi, volatilite ve korelasyon tekniklerini kullanmistir

(Aktiirk, 2008).
2.8.5. Ticari Alanda Uygulanan Veri Madenciligi Calismalari

Furkan Yener 2014 yilinda yaptigi calismasinda, perakende sektoriinde faaliyet
gosteren bir markanin, bir bolgedeki magazalarindan gelen talepleri karsiladigi ana
dagitim deposunu incelemis ve yeni bir tasarim Onermistir. Veri madenciligi, ¢ok
boyutlu oGlgekleme teknigi ve matematiksel bir model kullanip ana dagitim
deposunun i¢indeki iirtinlerin yerleri yeniden diizenlenmistir. Yeni diizenleme

sayesinde elde edilen kazang istatistiki olarak kanitlanmistir (Yener, 2014)

Simge Gizem Ukus 2014 yilinda, unlu gida ve bugday iiriinleri tireticisi bir markanin
4 wyillik satis miktar1 kayitlarmi veri seti olarak kullanmis ve veri madenciligi
teknikleriyle markanin gelecek 6 aylik donemine iliskin satis miktarlarmin
tahminlerini yapmustir. Calismanin sonunda, tahmin sonuglar1 {izerinden markaya

cesitli pazarlama ve kampanya stratejileri 6nermistir (Ukus, 2014).
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3. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI

Veri madenciligi, var olan probleme uygun ¢Oziim iirettigi i¢in istatistik ve
matematik temelli ¢ok sayida model gelistirilmistir. Veri madenciligi ¢alismalarinda

aragtirmaci, elindeki veri setine ve tanimladig1 probleme gore en uygun modeli seger.

Veri madenciligi ¢aligmalar1 igin gelistirilen modeller, asagidaki gibi tahmin edici ve

tanimlayict modeller olmak {izere iki baslikta toplanabilir (Asilkan, 2008: 28).

e Tahmin Edici Modeller

o Simniflama ve Regresyon

e Tanimlayic1 Modeller
o Kiimeleme
o Birliktelik Kurallar
o Ardisik Zaman Oriintiiler

Tahmin edici modeller ile sonuglar1 bilinen veri kiimelerini kullanilir ve uygun bir
model kurulur. Kurulan bu model iizerinden sonu¢ degerleri bilinmeyen veri setleri
icin sonug¢ degerleri tahmin edilir (Giirbiliz, 2009: 45). Borsada islem goren bir hisse
senedinin ge¢mis yillardaki degerinden yola ¢ikip gelecekte ulasacagi muhtemel

degerlerin tahmin edilmesi, tahmin edici bir model tipine 6rnek olabilir.

Tanimlayic1 modeller ise veriler arasinda gizlenmis 6zellikleri ve iliskileri arastirir
(Anane, 2001: 300). Bir siipermarketin, 30 yas alt1 bekar miisterileri ile 30 yas tizeri
evli miisterilerinin satin alma performanslarinin birbirleri ile benzerlik gosterip

gostermediginin belirlenmesi tanimlayici model tipine 6rnek gosterilebilir.

Veri madenciliginde tanimlayict ve tahmin edici modeller kesin ¢izgilerle

birbirlerinden ayrilmazlar. Eger model anlagilabilir ise tahmin edici model
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tanimlayict model yerine, tanimlayict modeller ise tahmin edici model yerine

kullanilabilir (Velickov ve Solomatine, 2000: 4).
3.1. Siiflama ve Regresyon Modelleri

Smiflama ve regresyon modelleri, gelecekteki veri egilimlerini 6ngoéren ya da dnemli
veri smiflart olusturabilen veri analiz teknikleridir. Regresyon modelleri siirekli
degerleri tahmin ederken smiflama modelleri kategorik tipteki degerleri tahmin eder
(Hand vd., 2011: 19). Bir siniflama modeli, isletmede ¢alisan personelleri kadin veya
erkek olarak kategorize etmek i¢in kurulurken regresyon modeli, ¢alisan personelin
performanslarina gore yilsonunda alacaklar1 maas zammini tahmin etmek icin

kurulabilir.

Kategorik degiskenler, veri madenciliginin temel fonksiyonlarindandir. Kategorik
sonuglar1 tahmin etmek i¢in siniflandirma modelleri kullanilmaktadir. Siniflandirma,
birbirlerinden farkli 6zelliklerine gore verilerin bir smiflayict tarafindan siniflara
atanmasi siirecidir. Siniflandirma ile eldeki verilerin bir sinifa ait olup olmadig tespit
edilir. Eger veriler bir sinifa aitse hangi siifa atanacagi, siniflandirma algoritmalar1
ile belirlenir. Smiflandirma iki asamada sonuglanir. Birinci asamada verilerin egitimi
gerceklestirilir, ikinci asama da ise model test edilir. Siniflandirma girdileri, her biri
bir sinif etiketi ile etiketlenecek 6rnek ya da gozlemlerden meydana gelmis bir egitim
kiimesidir. Smiflandirma modelinin her bir 6rnegi i¢cin niteliklerine dayali olarak

atandig1 sinif etiketi ise smiflandirma ¢iktisidir (Ukus 2014: 23).

Smiflama yOntemleri; pazarlama, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti ve daha
bir¢ok konuda yaygim olarak kullanilmaktadir. Bir tip doktorunun, seker hastasi olan
hastasinin alabilecegi dort farkli tedaviden hangisini almasmi gerektigini saptamak
icin Onceki seker hastaligi verilerini analiz etmek istemesi ya da kampanya
diizenleyip satiglarini arttirmak isteyen bir slipermarketin, kampanyaya katilma
ihtimali olan miisterilerinin 6nceki miisteri verilerini kullanarak tespit etmesi

smiflandirma problemlerine 6rnek olabilir.
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Veri madenciligi ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan modeller regresyon modelleridir.
Veri madenciligi programlarinin  hemen hepsi regresyon fonksiyonlarini
icermektedir. Regresyon modelleri matematiksel ve tanisal 6lgiimlere uyumludur,
yiiksek kalitede model iiretir ve kolay anlasilabilir yapidadir. Regresyon modelleri;
mithendislik, tip, askeri, ekonomi ve tarim gibi birgcok biiyiik capli problemlere

uygulanabilmektedir (Refaat, 2007: 15).

Smiflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan baslica yontemler su sekilde
siralanabilir.

e Karar Agaclar

e Yapay Sinir Aglar1

e Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu Algoritmasi

e K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

e Naive Bayes
3.1.1. Karar Agaclan

Karar agaglar1 yontemi; kural ¢ikariminin kolayligi, yorumlanmasmin basit olmasi ve
yiiksek glivenilirligi sebepleriyle son zamanlarda genis bir uygulama alani yakalayan
veri madenciligi yontemidir (Sun ve Li, 2008: 2). Karar agaclarinda bazi algoritmalar
gelecegi tahmin etme 6zellikleri igerse de genel olarak bir smiflandirma aracidir. Bu
acidan bakildiginda karar agaclari, istatistik disiplininde bulunan diskriminant analizi
ile biiyiik benzerlikler gdstermektedir (Akpinar, 2014: 200).

Karar agaglar1 teorisi genellikle birbirinden bagimsiz ¢aligmalarla ortaya ¢ikmistir.

Gelisim adimlar1 asagida verilmistir (Dolgun: 2014: 21-22).

e 1962 yilinda Hunt, yapisal bilgiler kazanmak i¢in karar agaclar1 teknigini

kullanmustir,
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e 1963 yilinda Feingbaum ve Simon; karar agaglarini, diskriminant aglari
seklinde kullanmistir,

e 1967 yilinda Samuel, oyunlarda kendini gelistirmek i¢in karar agacglarini
kullanmustir,

e 1969 yilinda Quinlan, problem ¢éziimlerinde kullanmuistir,

e 1980 yilinda Kass, Chi-Square Automatic Interaction Detector (CHAID)
algoritmasini gelistirmistir,

e 1983 yilinda Carbonell, Mitchell ve Michalski en basit algoritma mantigi olan
Top-Down Induction of Decision Trees (TDIDT) algoritmasini
gelistirmiglerdir,

e 1984 yilinda Breiman, Olshen, Stone ve Freidman, Classification and
Regression Trees (C&R Tree) algoritmasini gelistirmislerdir,

e 1986 yilinda Quinlan, TDIDT algoritmasin1 temel alarak Iterative
Dichotomiser 3 (ID3) algoritmasimi gelistirmistir,

e 1987 yilinda Riverst R. Boolen, Decision List algoritmasini gelistirmistir,

e 1993 yilinda Quinlan, ID3 algoritmasinin gelismis hali olan C4.5
algoritmasini gelistirmistir,

e 1998 yilinda Quinlan, C4.5 algoritmasini da gelistirerek C5.0 algoritmasini

elde etmistir.

Karar agaclar1 algoritmas1 ile olusturulan model, ters donmiis bir agaca
benzemektedir. Bu agag, karar verme noktalar1 olan diigiimler ve diigiimleri birbirine
baglayan dallardan meydana gelir. En iistte kok diigiim yer alir. Kok diiglimde bir
takim 6zellikler test edilir ve testin farkli sonuglarina gore dallar olusur. Karar agaci
yapisinin en alt noktasinda ise artik kendisinden dal olugsmayan yaprak diigiimler yer
alir (Seyrek ve Ata, 2010: 72). Karar agaci islemi swrasinda olusan yaprak, veri
iizerinde belirlenmek istenen smiflardan biridir. Karar agaci isleminin baslangic
noktas1 kok diigiimdiir. Yapraga ulasana kadar yukaridan asagiya ardisik diiglimler
takip edilerek karar agaci islemi gergeklesir (Ayik vd., 2007: 445). Yapraga

ulagildiginda bir karar verilmistir. Karar agacinin yapisinda ayni siniflamay1 yapan
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yapraklar olabilir. Bazi yapraklar ayni siniflandirmayr yapsa da bunu farklhi

sebeplerle yaparlar.

Karar agaci islemi sirasinda kullanilan algoritma degisirse agacin yapisi da degisir.
Buna bagl olarak siniflama da degisecektir. Sekil 3.1.1.1°de 6rnek bir karar agaci

yapisi yer almaktadir.

Sekil 3.1.1.1: Basit Bir Karar Agaci Yapisi

Kok Dugiim

A E_

An #R

Kaynak: Kavzoglu vd. (2012: 26).

¢ difriim

Karar agaci1 olusturma isleminde siniflamaya etkisi olmayan gereksiz dallarin agagtan
¢ikarilmasma budama islemi denir. Budama, aga¢ kurulduktan sonra yapilabilecegi
gibi aga¢ kurulurken de yapilabilir. Karar agaci algoritmalarinin biiylik kisminda
budanan degerler, varsayillan degerden daha diisiik anlamlili§i olan degerlerdir

(Silahtaroglu, 2008: 51).

Karar agac1 yontemi ile verilerin smiflandirilmasi iki asamali bir islemdir. Ik asama,
egitim agamasidir. Egitim asamasinda daha Oonce bilinen bir egitim verisi, model
kurmak igin smiflama algoritmasi tarafindan analiz edilir. Ogrenilen model, karar
agact ya da smiflama kurallar1 seklinde gosterilir. Ikinci asama ise siiflama
asamasidir. Bu asamada test verisi, karar agacmin ya da smiflama kurallarinin

dogrulugunu saptamak amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise

35



kurallar yeni verilerin siniflanmasi i¢in kullanilir (Ozekes, 2003: 68). Karar agaglar

ile verilerin siniflandirilmasi islemi Sekil 3.1.1.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.1.1.2: Veri Smiflandirma Islemi

SINIFLANDIRMA " SINIFLANDIRMA
ALGORITMASI KURALLARI .'

»  EGITIM VERISETI | ——

VERI SETI

TESTVERISETI  €—— S'T;;ﬂ':m ————  YENI VERI SETI

Vv

KURALLARA GORE
SINIFLAR BELIRLENIR

F N

Kaynak: Pala (2013: 9)

Karar agaclar1 veri setine kolay uygulanir ve normallestirme gibi hazirhik
yontemlerine ihtiya¢ duymaz. Biiyiik veri tabanlarinda basarili sonuglar verir. Hem
kategorik hem de sayisal veriler lizerinde giivenilir sonuglar alir. Bu nedenlerle karar
agaclar1, veri madenciligi ¢alismalarinda yaygim olarak kullanilmaktadir (Khoonsari
ve Motie, 2012: 540). Ancak siirekli veriler tizerinden tahmin yapilirsa karar agaglari

uygun sonuglar tiretememektedir (Tantug, 2002: 17).

Oguzlar (2004: 80), karar agac1 uygulamalarinin yaygin olarak kullanildig: alanlar:

asagidaki gibi siralamustir,

e Belirli bir sinifa atanacak degiskenlerin tespiti,
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e (esitli olaylarin diisiik, orta ve yiiksek risk gruplar1 seklinde kategorize
edilmesi,

e Gelecekte gerceklesmesi muhtemel olaylar1 tahmin edebilmek igin kurallar
olusturulmasi,

e Parametrik model kurmak i¢in kullanilacak ¢ok sayida veri ve degisken
kiimesinden 6nemli olanlarin segilmesi,

e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere
doniistliriilmesi,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.
3.1.1.1. Karar Agaclarinda Kullanilan Algoritmalar

Karar agaclarim1 esas alan bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar, karar
agacit olusurken kok, diigim ve dallanma islemlerinde izledikleri yol ile

birbirlerinden ayrilirlar.

Calismanm bu boliimiinde CLS, ID3, C4.5, C5,0, C&R Tree, CHAID, QUEST ve

Random Forest algoritmalar1 incelenecektir.
3.1.1.1.1. CLS Algoritmasi

Concept Learning System (CLS) algoritmasi, karar agaglarin1 kullanan ilk
algoritmadir. CLS serisinde toplam 9 algoritma vardir. Bu algoritmalarmn ilk sekizi
yalnizca iki sinifli 6rnekler ¢ozebiliyorken CLS9 algoritmasi ¢ok smifli 6rnek setleri
ile calisabilmektedir. (Akgobek ve Oztemel, 2006: 5).

3.1.1.1.2. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi, karar agaci olusturan bir smiflama algoritmasidir. Bu algoritma, J.
Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda Sydney Universitesinde gelistirilmistir. Bu
algoritma, orneklerin nitelik degerlerini test ederek siniflandirma yapar. Ornekler
kiimesinin niteliklerinin tanimlanmasiyla karar agaci, yukaridan asagiya dogru

olusmaya baglar. Karar agacinin biitiin digiimlerinde bir nitelik test edilir ve
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smiflandirma islemi testin sonuglarina gore yapilir. Siirecin sonunda yaprak diigiim

olusur (Collier vd., 1998: 23).

ID3 algoritmasi, en iyi bolen 6zelligi secerken elindeki bilgileri sayisallastirir. Diger
bir ifadeyle entropi yonteminden faydalanir. Entropi yonteminin amaci, sistemdeki
rastgeleligi ve belirsizligi Olgmektir (Dunham 2006: 77). Bir 0zniteligin
kategorilerinin entropi degerleri H(t), iki temelli logaritma kullanilarak asagidaki
verilen esitlik ile hesaplanir (Akpinar, 2014: 208).

H(®) =253 p (7) * log2 pC) (3.2)

Bu esitlikte;

t: Veri dizisindeki toplam gozlem sayisini,

i: Tlgili kategorideki gézlem sayisini,

c: Toplam kategori sayisi,

p(i/t): Tlgili kategorideki gdzlem sayisinin toplam gdzlem sayisma olan oranini temsil

etmektedir.

ID3 algoritmasi, sayisal drneklerin ¢ozliimiinde yetersiz kaldigindan C4.5 algoritmasi

gelistirilmistir.
3.1.1.1.3. C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, 1993 yilinda Quinlan tarafindan gelistirilmis karar agaci
algoritmasidir. Bu algoritma, ID3 algoritmasini esas almis ve onun kisitlarini ortadan
kaldirmistir. C4.5 algoritmasi siirekli ve kategorik veriler lizerinde ¢alisabilmektedir
(Ongun, 2015: 12). Karar agaci olustururken eksik verileri kullanmadigindan 1D3
algoritmasindan daha anlamli ¢ozlimler iiretebilir. Eksik veriler, diger oOrnekler

kullanilarak tahmin edilir (Tapkan vd., 2011: 249).
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3.1.1.1.4. C5.0 Algoritmasi

C5.0 karar agact algoritmasi, C4.5 algoritmasmin gelistirilmis halidir. C4.5
algoritmasina gore daha hizli ve dogru sonucglar vermektedir (Govindarajan, 2007:
3460). C5.0 algoritmasi, Ozellikle biiylik veri setlerinde basarili agaglar

olusturmaktadir.
3.1.1.1.5. C&R Tree Algoritmasi

C&R Tree algoritmasi; 1984 yilinda Breidman, Freidman, Olshen ve Stone
tarafindan kamuoyuna duyurulmustur. C&R Tree algoritmasi, veri madenciligi
calismalarinda hem smiflama hem de regresyon problemlerini ¢6zme kabiliyetine
sahip parametrik olmayan istatistiksel bir tekniktir. Ornek kiimesindeki bagimli

degisken kategorik ise siniflama agaci, siirekli ise regresyon agaci adini alir
(Deconinck vd., 2005: 92).

C&R Tree algoritmasi, karar agaci olustururken verileri ham hali ile isleyerek
tekrarli ya da ikili bolmeli yol izler. Degiskenler kategorik veya siirekli yapida
olabilir. Veri, kok diigiimiinden sonra iki ¢ocuk diigiime (alt diiglim) ayrilir. Daha
sonra her bir cocuk diigiim tekrar iki torun ¢ocuk alt diigiimiine ayrilir. Bu algoritma
ile karar agaci, durdurma kurali olmaksizin en yiiksek biiyiikliige ulasir. En yiliksek
biiyiikliige ulasan agag, maliyet karmasikligi budama metodu ile kok kismma dogru

budanmaya baslar (Kuzey, 2012: 82).

C&R Tree algoritmasi, dallanma kriteri olarak gini endeksinden faydalanmaktadir.

Gini endeksi g(t), asagida verilen esitlik ile hesaplanir (Akpinar, 2014: 212).

g(t) =1- X, p? (3.2)

p; : Her bir kategorinin olasiligi,

c: Kategori sayisin1 temsil etmektedir.
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C&R Tree algoritmasi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
aragtirmanin  yaninda bagimsiz degigskenler arasinda etkilesimleri de aciga

cikartmaktadir (Giiner, 2014: 62).
3.1.1.1.6. CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmasi, karar agaci digtimlerinde en iyi boliinmeyi hesaplamak
amactyla 1980 yilinda Kass tarafindan gelistirilmis (SPSS, 1999: 2). CHAID
algoritmasi, en iyi boliinmeyi hesaplarken entropi yontemi ya da gini endeksinden
faydalanmaz. Degisken tipi siirekli ise F testini, kategorik ise Ki-kare testini kullanir.
CHAID algoritmasi, C&R Tree algoritmast gibi hem siirekli hem de kategorik
degiskenler ile ¢oziimleme yapabilmektedir. ID3, C4.5, ve C&R Tree algoritmalar1
ikili karar agaglar1 liretirken CHAID algoritmasi1 ¢oklu agaglar tiretmektedir (Ture
vd., 2008: 3).

CHAID algoritmasmin {istiinliikleri asagidaki gibi siralanabilir (Unveren ve Dogan,

2010: 42-43).

e Kategorik ve siirekli degiskenler lizerinde ayn1 anda ¢aligabilir,

e Bagmmli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri daha ayrintili bir sekilde
ele alr,

e Bagmmsiz degiskenleri, aga¢c modeli halinde resmederek gosterebilir,

e Aga¢ modeli sonuglari, diger analiz sonuglarina gore gorsel anlamda daha
kolay yorumlanabilir,

e Elde edilen sonuglar kolay anlasilabilir.

CHAID algoritmasinin ¢aligsma adimlar1 asagida a¢iklanmistir (SPSS, 2002: 240).
1. Veri setindeki bagimli ve bagimsiz degiskenlerin kategorileri arasinda ¢apraz

tablo olusturulur. Bunlarin arasinda en biiylik p degerini alan (en az 6neme

sahip olan) kategori c¢iftleri bulunur ve bagimli degiskenin tiiriine gore p
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degeri hesaplanir. Bagimli degisken siirekli yapida ise F testi, Kategorik

yapida ise ki-kare testi ile p degeri hesaplanir.

2. P degeri en biiylik olan bagimsiz kategori ¢ifti i¢in dnceden belirlenmis alfa
(o) diizeyi ile p degeri kiyaslanir;
a. p>a ise iki kategori birlestirilir ve 1. adima geri doniiliir,

b. p<aise 3. adima gegilir.

3. Bonferroni diizeltmesi yardimiyla bagimli ve bagimsiz kategori kiimeleri igin

diizeltilmis p deger1 hesaplanir.

4. En yiliksek 6neme sahip bagimsiz degisken, en kiigiik diizeltilmis p degerine
sahip olanlar arasindan secilir ve bu deger 6nceden belirlenmis o diizeyi ile
kiyaslanir;

a. p < a ise, belirlenmis bagimsiz kategori kiimesi temel alinarak diigiim
boliiniir,

b. p> aise, bolinme islemi gergeklesmez ve bu diigiim u¢ diigiim olur.

5. Bu islem, durma kurallar1 saglanincaya kadar devam eder.
3.1.1.1.7. QUEST Algoritmasi

Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree (QUEST) algoritmasi, 1997 yilinda Loh
ve Shih tarafindan gelistirilmistir. Karar agaci olustururken ikili agag tiretir. QUEST
algoritmasi, bolinme noktasi belirlerken uygun bdliinme i¢in degisken de
segmektedir. Simiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde C&R Tree ve CHAID
algoritmalarindan daha hizli ¢6ziim {iretmektedir. Ancak regresyon tipindeki

problemleri ¢c6zme kabiliyeti yoktur (Karaibrahimoglu, 2014: 40).
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3.1.1.1.8. Random Forest Algoritmasi

Random Forest algoritmasi, ¢cok sayida karar agacindan olusan bir veri madenciligi
yontemidir. Veri kiimesinde yer alan sinif degiskeni siirekli ise regresyon agaci,
kategorik ise siniflama agaci olugturmaktadir. Random forest tekniginde, budama
islemi yapilmaksizin karar agaglar1 olusturulur (Akman vd., 2011: 37). Olusan her
bir aga¢ kendi kararini verir ve verilen kararlar i¢inde en yiiksek oyu alan siif nihai

karar olarak se¢ilir (Dogan ve Diri, 2010: 14).

Random forest algoritmasmnin ¢alisma adimlar1 asagidaki gibidir (Akman, 210: 35-
36).
1. Veri setinden n tane ornekleme yap. Her 6rneklemin 2/3’iinii aga¢ kurmak
icin 6grenme verisi olarak kullan.
2. Her orneklem i¢in budama islemi yapmaksizin karar agacini su sekilde
olustur;

a. Ogrenme veri setinden her diigiim icin rastgele m tane tahmin degiskeni
seg, iclerinden en ¢ok bilgi kazanci saglayacak olani tespit et.

b. Tespit edilen tahmin degiskeni i¢in gini indeksi ile en iyi dallanma
Kriterini hesapla. Hesaplanan degere gore veri setini her diigiimde iki alt
dala ayrr.

c. ave b’deki islemleri yaprak diiglime ulasana kadar her diiglimde tekrarla.

3. n tane agacin ayri ayri yapmis oldugu tahminleri bir araya getirip yeni
tahminde bulun;
e Regresyon agaclari i¢in yapilan oylamanin ortalamasmi alip final
tahmini yap,

e Smiflama agaglari i¢in ise en ¢ok oyu alan sinifi tahmin olarak seg.
3.1.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, karmasik yapidaki problemlere ¢6ziim iiretmek i¢in gelistirilmis
bir yapay zeka yontemidir (Cakar vd., 1996: 77). Yapay sinir aglari, insan beynini

temel alir. Insan beyninin temel fonksiyonu olan 6grenme yolu ile bilgi kesfedebilme
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ve yeni bilgiler olusturabilme Ozelliklerini digardan yardim almadan yapabilmek

amaciyla gelistirilmis bilgisayar sistemleridir (Akkaya vd., 2009: 192).

Yapay sinir hiicreleri (ndronlar), katmanlar i¢inde bir araya gelip yapay sinir agmni
olusturur. Yapay sinir aglari; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak
ilizere li¢ ana katmandan meydana gelmektedir. Girdi katmani ve ¢ikti katmani bir
tanedir ancak gizli katman, sinir aginin yapisina gore birden fazla olabilir. Girdi
katmanindan alman girisler, girdi ve gizli katmani arasinda yer alan baglanti
agirliklar1 ile carpilip gizli katmana iletilir. Gizli katmandaki ndronlara gelen girisler
toplanip aymi sekilde gizli ile ¢ikt1 baglant1 agirliklar: ile ¢arpilarak ¢ikti katmanina
iletilir. Cikt1 katmaninda yer alan noronlar, kedisine gelen girisleri toplar ve uygun
cikis iiretir (Efe ve Kaynak, 2000: 148). Sekil 3.1.2.1°de bir girdi, bir ¢ikt1 katmani

ve 2 gizli katmandan olusan bir yapay sinir ag1 gosterilmistir.

Sekil 3.1.2.1: Yapay Sinir Ag1

Cikta
Katmani

Katman 1 Katman 2

Girdi
Katmani

Kaynak: Kutlu ve Badur (2009: 29)

Yapay sinir aglari; siniflandirma, tahmin ve genelleme gibi yeteneklerinden dolay1

veri madenciligi c¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.  Yiiksek
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smiflandrma dogruluklar1 elde eden yapay sinir aglari, irettikleri bilgileri
kullaniciin anlayabilecegi sekilde sunamadigi i¢in kullanimi egilim ve kural
cikarimima yoneliktir. Yapay sinir aglarinda sakli bilgilerin aktivasyonlar ve ndron
bagmntilarina dagilmis olmasi tanimlama yeteneklerini sinirlar (Kulluk vd., 2011:
226). Veri madenciligi yontemlerinin en ¢ok bilinen ancak en az anlasilan teknigi
olan yapay sinir aglar1 giinlimiizde; denetim, sistem modelleme, ses tanima, el yazisi
tanima, parmak izi tanima, meteorolojik tahminler ve otomatik ara¢ denetimi

alanlarinda kullanilmaktadir (Elmas, 2003: 25).
3.1.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, karmasik bir probleme en uygun ¢6ziimii ararken kullanilan ve
dogal seleksiyon metotlarin1 temel alan bir yontemdir. Genetik algoritmalar,
biyolojik organizmalarin genetik siirecini esas alir ve gercek diinya problemlerinin

¢Ozlimii i¢in kullanilir (Bolat, 2006: 33).

Genetik algoritmalarin geleneksel optimizasyon yontemlerinden farkli olan yonleri

vardir. Bu farkliliklar asagida 6zetlenmistir (Tektas vd., 2002: 5).

e Genetik algoritmalar, kodlanmis diziler ile ¢aligir.

e Genetik algoritmalar, tiim olas1 ¢oziimlerin yer aldig1 bir popiilasyon i¢inde
arama yapar.

e Optimizasyon tekniklerinde kullanilan amag¢ fonksiyonuna benzeyen bir
uygunluk fonksiyonu yardimi ile ¢6ziim uzaymda problemin ¢éziimiinii arar.

e Genetik algoritmalar, stokastik yontemleri kullanarak sonuca ulasir.

Genetik algoritmalar, problemlere bir tane ¢6ziim liretmektense birbirinden bagimsiz
olas1 ¢oziimlerden olusan bir ¢dziim kiimesi {iretir. Bu sayede arama uzayinda ayni
anda birden fazla nokta degerlendirilmekte ve biitiinsel ¢oziime ulasma olasilig:
artmaktadir. C6zlim kiimesinde yer alan ¢ozlimler birbirinden tamamen farklidir. Her

bir ¢6ziim, ¢ok boyutlu uzay lizerinde bir vektordiir (Ayik vd., 2007: 446).
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Standart bir genetik algoritmanin ¢aligma adimlar1 asagida gosterilmistir (Emel ve

Taskin, 2002: 132).

e Arama uzayinda yer alan tiim olas1 ¢ozlimler dizi olacak sekilde kodlanir.

e Rastgele bir ¢oziim kiimesi secilip baslangi¢ popiilasyonu olarak kabul edilir.

e Tiim dizilerin uygunluk degeri, ama¢ fonksiyonu ile hesaplanir. Uygunluk
degerleri ile her bir dizinin ¢dziim kalitesi ortaya ¢ikar.

e Rastgele segilen bir grup dizi, belirli bir olasilik degerine gore segilir ve
secilen diziler ¢ogalma islemine tabi tutulur.

e Yeni olusan bireyler i¢in de uygunluk degeri hesaplanir. Sonrasinda
mutasyon ve ¢aprazlama islemleri gergeklestirilir.

e Daha 6nce belirlenen kusak sayis1 boyunca dnceki adimlar tekrarlanir.

e Tekrarlama islemi, belirlenen kusak sayisina ulastiginda sonlandirilir ve amag

fonksiyonuna gore en uygun dizi segilir.

Genetik algoritmalar gilinlimiizde; pazarlama, iiretim, finans, yapay zeka
uygulamalari, tesis yerlesimi, en uygun sekle sokma problemleri ve hat dengeleme

alanlarinda uygulanmaktadir.
3.1.4. K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu teknigi, denetimli 6grenme teknikleri arasinda yer alan ve
smiflandirma problemlerini ¢dzen bir yontemdir (Caliskan ve Sogukpinar, 2008:
122). Bu yontem, yeni bir veri geldigi zaman verinin en yakin “k” komsusuna bakar
ve onun Ogrenme verisi lizerinde hangi sinifa atanacagina karar verir. Yeni gelen
verinin daha onceki verilerden “k” tanesine yakinligina bakilir ve en yakin mesafe
hangi simifta ise yeni gelen veri oraya atanir. K-en yakin komsu tekniginde her bir
smifin Ozelliklerinin 6nceden net bir sekilde belirlenmesi ¢ok Onemlidir. Veriler

arasmndaki mesafe; Oklid uzaklik fonksiyonu, Minkowski uzaklik fonksiyonu,
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Manhattan uzaklik fonksiyonu gibi ¢esitli uzaklik fonksiyonlariyla hesaplanir (Das
ve Tirkoglu, 214: 192).

Sekil 3.1.4.1°de, K=3 olmak {izere K-en yakin komsu yontemi gosterilmistir. Burada
A, B ve C siiflar1 temsil etmektedir. Bu durumda X verisinin A, B ve C simiflarina
en yakin 3 tane verinin uzakliklar1 hesaplanir. Her bir smifin en yakin uzakliklar1
toplamy, ilgili sinifin X verisine olan uzakligini verir. Bdyle bir durumda X verisi, C

smifina atanir (Asliyan ve Giinel, 2010: 532).

Sekil 3.1.4.1: K-En Yakin Komsu Yontemi

w-cksem
A
ﬁﬁkﬁ
A p

325
ccc BB
CQCC BBEB

i x

w-ekzem

Kaynak: (Asliyan ve Giinel, 2010: 532)

K-en yakim komsu yOnteminin uygulamasi basittir ve giriiltiilii veriye karsi
direnglidir. Ancak bu yontemin hesaplama maliyetleri yiiksektir. Algoritma bir “k*
parametresine ihtiyag duyar ve en iyi sonucu alabilmek i¢cin hangi Ol¢limiin

uygulanacagi, hangi 6zelliklerin alinacag bilgisi acik degildir (Gokgoz, 2015: 63).

Glinlimiizde k-en yakin komsu yontemi; pazarlama, fen bilimleri, sigortacilik, sehir

planlama, saglik, deprem calismalar1 ve egitim gibi alanlarda uygulanmaktadir.
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3.1.5. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, 1957 yilinda Cox tarafindan gelistirilmistir.
Veri madenciligi calismalarinda verilerin 6n hazirligi ve veri setindeki gizli
ortintiilerin kesfi icin en cok tercih edilen algoritmalardan biridir (Akmn: 2008: 79).
K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, “n” sayida birimi “k” sayida kiimeye ayirir ve

birimlerin en uygun kiimelerde olmalarini saglar (Koyuncugil, 2007: 10).

K-ortamalar kiimeleme algoritmasinin calisma adimlar1 sdyledir (Demiralay ve

Camurcu, 2005: 4-5).

1. 1lk 6nce kiime merkezleri tespit edilir. Bu islem i¢in iki yol vardir. Ik yolda
nesneler icinden kiime sayisi olan “k” tane rastgele nokta belirlenir. ikinci
yolda ise kiime merkezleri, tiim nesnelerin ortalamasi alinip tespit edilir.

2. Tim nesnelerin segilen merkez noktalarma olan uzakliklar1 hesaplanir.
Bulunan sonuglara gére nesneler, “k” tane kiime iginden kendilerine en yakin
olan kiimeye atanir.

3. Olusan kiimelere ait yeni merkez noktalar1 ilgili kiimedeki tiim nesnelerin
ortalama degeri ile degistirilir.

4. Kime merkez noktalarinda degisme olmayana kadar 2. ve 3. islem

basamaklar1 tekrarlanir.

K-ortalamalar yonteminin uygulamasinin basit olmasi, biiyiik veri kiimelerinde hizli
calismasi arastirmaciya avantaj saglarken giiriiltiilii verilere kars1 duyarliligi ve kiime
sayisini belirleyemedigi i¢in en uygun “k” kiime sayisin1 bulana kadar deneme

yanilma islemi yapmasi yontemin dezavantajlaridir (Yildirim, 2016: 24).
3.1.6. Naive Bayes Siniflandiricisi

Basit bir olasiliksal smniflandirict olan Naive Bayes, ismini Ingiliz Matematikgi
Thomas Bayes’ten almistir. Naive Bayes smiflandiricisi, Bayes karar teorisini esas

alir. Tiim oOrneklerin smiflara, hangi olasilikla ait oldugunu hesaplar. Basit bir
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yapisinin olmasi, kayip verilere karsi duyarsizligt ve hizli hesaplama yapmasi
sebeplerinden veri madenciligi caligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu ve
Lei, 200: 414-415). Bayes teoremi, asagidaki esitlik ile ifade edilir (Calis vd., 2013:
3).

P(A/B) = [ P(B/A) * P(A) ]/ P(B) (3.3)

Bu esitlikte;

P(A): A olaymnin bagimsiz olasiligini,

P(B): B olaymin bagimsiz olasiligini,

P(B/A): A olaymin gerceklestigi bilindiginde B olaymin gergeklesme olasiligini,
P(A/B): B olaymin gerceklestigi bilindiginde A olaymin gerceklesme olasiligini
ifade etmektedir.

Naive Bayes algoritmast uygulanirken niteliklerin bagimsiz oldugu kabul
edilmektedir. Nitelikler birbirini etkilerse olasilik hesaplamasi oldukg¢a zorlagir. Bu
nedenle niteliklerin birbirinden bagimsiz ve hepsinin ayni derecede 6nemli oldugu

kabul edilir (Calig, 2013: 27).

Naive Bayes siniflandiricisi, kesikli veriler ile ¢alisir. Bu sebeple siirekli deger almis
bagimli ya da bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; siirekli
degerler almis yas degiskeni, “<18” , “18-36” , “36-54” gibi yas araliklarma
dontstiiriilmelidir. Naive Bayes, model 0Ogrenilirken tiim g¢iktilarin 6grenme
kiimesinde ka¢ kere gerceklestigini hesaplar. Hesaplanan degere, oncelikli olasilik
denir. Bagimsiz degisken / bagimli degisken kombinasyonun meydana gelme siklig1
da Naive Bayes ile bulunur. Bulunan sikliklar, dncelikli olasiliklar ile birlestirilerek

tahminlemede kullanilir (Akbulut, 2006: 21-22).

Naive Bayes algoritmasi, ger¢ek diinya problemlerine uygulandiginda ¢ok iyi

coziimler iiretebilmektedir. Algoritmanin egitim ve degerlendirme adimlar1 ¢ok hizli
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islemesine ragmen karmasik smiflama problemlerinde yetersiz kalmaktadir (Uzun,

2007: 51).
3.2. Kiimeleme

Veri kiimesinde var olan bilgileri, ¢esitli uzaklik Olgiitlerine gore gruplara bolme
islemine kiimeleme analizi adi1 verilir. Analiz sonunda olusan gruplarin her birine ise
kiime ad1 verilir. (Dinger, 2006: 24). Kiimeleme analizi, veri kiimesindeki 6rneklerin
birbirine ¢ok benzedigi kiimeler olusturur. Ancak bu kiimeler, 6zellik bakimindan
birbirlerinden farklidir ve 6rnekler bu farkli kiimelere boliiniir. Kiimeleme analizinde
kiimeler hakkinda 6n bilgi olmayabilir ve olusacak kiime sayis1 belirsizdir. (Tiryaki,
2006: 17). Basarili bir kiimeleme analizi sonucu, Sekil 3.2.1’de oldugu gibi kiime
icindeki birimlerin uzakliklar1 minimum, kiimeler arasi ise uzaklik maksimum

olmalidir.

Sekil 3.2.1: Kiimeleme Analizinde Kiimelerin Konumlari

Kiimeleme analizi, birimleri homojen gruplara bdlmek i¢in kullanilir. Kiimeleme

analizinin amagclar1 agagidaki gibi siralanabilir (Murat ve Sekerler, 2009: 4761);
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e “n” sayida birim ya da nesneyi, “k” degiskene gore belirlenen o6zellikleri
temel alarak homojen alt gruplara bdolmek. Boliinen gruplarin ise kendi
aralarinda miimkiin oldugu kadar heterojen yapida olmasini saglamak.

o “k” sayida degiskeni, “n” sayida birimde belirlenen degerlere gore ortak
ozellikleri acikladigi kabul edilen alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor
yapilarmi gostermek.

e Birimleri ve degiskenleri beraber ele alip ortak “n” sayida birimi, “k”
degiskene gore ortak 6zellikli alt kiimelere bolmek.

e Birimleri, “k” degiskene gore belirlenen degerler i¢in takip ettikleri tipolojik

ve biyolojik siniflamay1 ortaya koymak.

Kiimeleme modellerinde genellikle olusacak kiime sayist Onceden bilinmez.
Verilerin mevcut durumundan hareketle kiimeler olusur. Bu sebeple elde edilen
sonuclar tahmin amaciyla kullanilmaz. Kiimeleme analizinde veriler siniflara
ayrilmazlar. Herhangi bir sinifi olmayan veriler kiimelenir. Bazen kiimeleme analizi,
smiflama modeli kurulmadan yapilmasi gereken on islem olarak uygulanabilir

(Tathdil, 1992: 329).
3.3. Birliktelik Kurallan

Birliktelik kurallari, es zamanli gergeklesen iliskileri tanimlayan veri madenciligi
yontemidir. (Giirbiiz, 2009: 47). Isletme ve organizasyonlar, kayit altma alman
verilerin her gegen giin daha da biiylimesi yiiziinden veri tabanlarindaki birliktelik
kurallarmi kesfetmek istemektedirler. Birliktelik kurallar1 yardimiyla daha verimli
kararlar alinmaktadir (Ergiin, 2012: 158).

Birliktelik kurali, asagidaki gibi tanimlanabilir (Zhu, 1998: 14).

X X0, Xs oo Xn = Y,V Ya Y, (3.4)
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Yukarida yer alan ifade de X; ve Y; nesne ya da yapilan isi gostermektedir. Bu kural
genellikle, ”X; X,,X5 .....,X,” nesneleri ya da isi gergeklestiginde, sik olarak

“Y1,Y,,Ys, ..., Y, nesne ya da olaylarin gergeklesecegini ifade eder.

Veri tabanlarina birliktelik kurallar1 uygulanirken ilk dnce sik tekrarlanan nesneler
tespit edilir. Tespit edilen nesnelerden gii¢lii birliktelik kurallar1 olusturulur.
Tekrarlanan nesnelerin her biri en az, onceden belirlenmis minimum destek sayisi
kadar tekrari olmalidir. Olusturulan birliktelik kurallar1 ise minimum giiven ve

minimum destek ol¢iitlerine uygun olmahdir (Zaki: 1999: 16).

Birliktelik kurallari, en ¢ok pazar sepet analizinde kullanilmaktadir. Pazar sepet
analizinde temel amag, marketlerde hangi Triinlerin birlikte satildigin1 ortaya
cikartmaktir (Birant vd., 2010: 260). Birliktelik kurallari, asagidaki gibi iligkileri

tanimlayabilir.

o Tiiketiciler, bebek bezi satin aldiginda % 80 ihtimalle bebek mamasi da
alirlar.

e Yagsiz yogurt alan miisteriler, % 75 ihtimalle diyet icecek de alirlar.

e Diz iistii bilgisayar alan tiiketiciler, % 85 ihtimalle diz iistii bilgisayar ¢antas1

da alirlar.

Sepet analizi, miisterilerin tiiketim aligkanliklarmi analiz ederek hangi {iriinleri
birlikte aldiklarini kesfeder. Elde edilen bu bilgiler; kampanya, promosyon ve

marketlerde raf diizenleme gibi satis stratejilerinde kullanilabilir.
3.4. Ardisik Zaman Oriintiiler

Ardisik zaman Oriintiiler analizi, birliktelik kurallarina benzemektedir. Bu analizin en
onemli farki olaylarin zaman siralariyla ilgilenmesidir. Bir tiiketici X {iriinii alsin,
ertesi giin ya da sonra ki giinlerde Y {iriiniinii daha sonraki giinlerde ise Z iiriiniinii
almasi, zaman iginde bir Oriintii olusturacaktir (Silahtaroglu, 2004: 14). Ardisik

zaman Oriintiiler analizi, asagidaki 6rneklerde goriildiigii gibi aralarinda iligki olan ve
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birbirini izleyen zaman dilimlerinde gergeklesen oOriintiilerin tanimlanmasinda

kullanilmaktadir.

e ikinci el arac¢ alan bir tiiketici % 95 ihtimalle on giin i¢inde ara¢ sigortasi
yaptiracaktir.

e Cep telefonu alan bir tiiketici % 75 ihtimalle bir ay iginde mobil internet
paketi alacaktir.

e X ameliyatin1 olan bir hasta % 60 ihtimalle iki giin i¢inde Y enfeksiyonunu

kapabilir.
3.5. Veri Madenciligi Calismalarinda Kullamilan Istatistiksel Teknikler

[statistiksel teknikler, veri madenciligi siirecinin her adiminda kullanilmaktadir. Veri
madenciligi calismalarinda baslica kullanilan istatistiksel yontemler asagida ele

alinmustir.
3.5.1 Regresyon Analizi

Regresyon, en az iki degisken arasindaki iliskinin denklem ile ifadesidir. Degiskenler
arasindaki iliski, denklem ile ifade edilebilirse bilinen degisken degerleri yardimu ile
bilinmeyen degisken degerleri tahmin edilir. Burada amag, bir serpme
diyagramindaki noktalara en yakin yerden gegen ¢izgiyi cebirsel bir fonksiyon ile
saglayan denklemi bulmaktir. Bu ¢izgiye regresyon ¢izgisi, denkleme ise regresyon

denklemi denir (Cil, 2005: 282).

Dogrusal regresyon denklemi, Formiil 3.5’te verilmistir.

Yi=a+bX (3.5)
Bu denklemdeki a ve b sabit birer degerdir. Regresyon denklemi, bagimsiz degisken

“Xi” deki bir birimlik degismeye karsi, bagimli degiskenden “Y;” de meydana

gelecek ortalama degisikligi izah eder. iki degisken arasmdaki regresyon, dogrusal
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olacag gibi egrisel de olabilir. ikiden fazla degiskenin oldugu regresyon modeline

ise ¢coklu regresyon denir (Cil, 2005: 282).

Ornegin, giinde bir paket sigara igcen kisinin akciger kanserine yakalanma olasilig1 %
61 iken hi¢ sigara kullanmayan bir kisinin akciger kanseri olma olasilig1 % 13’ tiir

sonucu bir regresyon iligkisidir.
3.5.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ileri diizey bir regresyon teknigidir. Lojistik regresyon
yonteminin temel amaci, bir ya da daha fazla bagiml degisken ve bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi modellemektir (Atan ve Catalbas, 2004: 12). Smiflama yapma
ozelligi de olan lojistik regresyon analizinde bagimsiz degisken kategorik yapida
olup kesikli degerler almaktadwr. Bagimsiz degiskenlerin ise tamammin ya da
bazilarmin kategorik veya siirekli yapida olma zorunlulugu yoktur (Isigigok, 2003:3).
Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin cok degiskenli normal dagilima
uygun olmasi ve sahip oldugu gruplarin kovaryans ve varyanslarinin homojen olmasi
gibi Oonemli varsayimlara ihtiyag duymaz. Bu o6zellikleri sebebiyle caligmalarda
siklikla tercih edilmektedir (Akin ve Sentiirk, 2012: 184). Lojistik regresyon,
asagidaki gibi formiile edilir (Ozdamar, 2012: 475).

eﬁo+ﬁ1X1+ ......... +18ka

P=
160+/61X1+““““‘+16ka

I+e (3.6)

Bu esitlikte;

P: incelenen olaymn gdzlenme olasiligmn,

k: Bagimsiz degisken sayisini,

e: 2.71 sayisini,

B1, B2 Prx : Bagimmsiz degiskenlerin regresyon katsayilarmi,

X1, X5 Xy : Bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir.
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Lojistik regresyon ile dogrusal regresyon arasindaki 6nemli farklar vardir. Bu farklar

asagidaki gibi siralanabilir (Coskun vd., 2004: 43);

e Lojistik regresyon analizinde tahmin edilecek bagimli degisken kesikli
yapidayken dogrusal regresyon analizinde siirekli yapidadir.

e Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden bir
tanesinin gerceklesme olasiligi tahmin edilirken dogrusal regresyon
analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilir.

e Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin dagilimi ile ilgili 6n
kosul aranmazken dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin

coklu normal dagilim gdstermesi kosulu aranir.
3.5.3. Diskriminat Analizi

Glinlimiizde hem akademisyenlerin hem de is diinyasmin siklikla kullandigi
diskriminant analizininin temelleri 1930’Iu yillarda Fisher tarafindan atilmistir. Cok
degiskenli istatistik yontemlerinden biri olan diskriminant analizi; finans, biyoloji,

davranis bilimleri gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Oz, 2005: 47).

Diskriminant analizi, veri setindeki birimlerin arastirilan O6zellikleri yOniinden
minimum hata ile ait olduklar1 gruplara atanmasi i¢in yapilan iglemler biitlintidiir.
Diskriminant analizinin temelinde, ele alinan birimlerin ait olduklar1 grubun
saptanmasini saglayacak bir ayirma fonksiyonunun bulunmasi yer alir. Bu aymrma
fonksiyonun belirlenmesinde gruplarin ortalamalar1 arasindaki farkin en yiiksek
olmasi1 istenmektedir. Diskriminant analizinde diskriminant fonksiyonu bulunur ve
bulunan fonksiyonun anlamliligi test edilir. Son olarak hatali gruplandirma

olasiliklar1 hesaplanarak birimler ait olduklar1 gruplara atanir (Filiz, 2005: 79).

Diskriminant analizi ile bulunan diskriminant fonksiyonlari, tahmin degiskenlerinin
dogrusal bilesenlerinden meydana gelir. Bu fonksiyonlar, hangi tahmin
degiskenlerinin gruplar arasi farklilia sebep oldugunu ortaya ¢ikarir. Gruplar arasi

farkliligin olusmasma sebep olan degiskenlere ise diskriminant degiskenler adi
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verilir. Diskriminant analizi ayni zamanda analiz esnasinda olusan gruplardan
herhangi birine ait olan ancak hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin ait

oldugu grubu minimum hata ile tespit eder (Unsal, 2000: 19).

Diskriminant fonksiyonunun matematiksel modeli asagidaki gibidir (Celik, 2010:
136).

Z = a+ b1X1 + bzXz + e+ bnxn (37)

Bu ifadede;

Z: Diskriminant skorunu,

o: Sabit terimi,

by, by, ..., by, : Diskriminant katsayilarini,

X1, X5, ..., Xn: Bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir.

Diskriminant analizi ile kiimeleme analizinin ayni amacta ¢oziimlemeler yaptiklari
diisiiniilmemelidir. ki yontemin de bazi benzerlikleri olmasina ragmen kiimeleme
analizinde kiime sayisi tam olarak bilinmez ve gelecekte kullanilabilirlik 6zelligi
yoktur. Kiimeleme analizinde kiimeler olusturulduktan sonra her bir kiimenin dogru
bir sekilde meydana geldiginin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu islemi
yapabilmek i¢in kiimeleme analizinin sonunda olusan kiimelerin, analiz 6ncesi olarak
ayirma analizine sokulmasi yeterlidir. Kiimeleme analizi, bilgiyi 6zetlediginden bu

bilgiler diskriminant analizi i¢in veri olarak kullanilir (Filiz, 2005: 79).
3.5.4. Faktor Analizi

Faktor analizi, degiskenler arasindaki iliskilere dayanarak ¢ok sayidaki degiskeni
daha az sayida degiskene indirebilen cok degiskenli bir analiz teknigidir. Faktor
analizi, ¢cok sayida degisken kullanilarak yapilan 6lgimlerle altta yatan gizli degisken
yapisinin ve boyutlarinm belirlenmesi i¢in kullanilir. Bunu yaparken de ¢ok biiyiik
miktarda veriyi miimkiin olan en az bilgi kaybiyla sadelestirerek daha az sayida

degiskenle gdstermeye olanak saglar (Islamoglu ve Alniagik, 2016: 395).
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Faktor analizi, ayn1 yapiy1 ya da niteligi 6lgen degiskenleri bir araya toplayarak
Olemeyi az sayida faktor ile agiklamay1 amaglayan bir istatistiksel tekniktir. Faktor
analizi, bir faktorlestirme ya da ortak faktor adi verilen yeni degiskenleri ortaya
cikartma ya da maddelerin faktor yiik degerlerini kullanarak kavramlarin islevsel
tanimlarini elde etme siireci olarak da tanimlanmaktadir. A¢gimlayici ve dogrulayici
olmak iizere iki tiir faktor analizi yaklasimi vardir. Ag¢imlayici faktor analizinde
degiskenler arasindaki iliskiden hareketle faktor bulmaya yonelik bir islem;
dogrulayic1 faktor analizinde ise degiskenler arasindaki iliskiye dair daha once
saptanan bir hipotezin ya da kuramin test edilmesi s6z konusudur (Biiyiikoztiirk,

2015: 133).

Faktor analizinin en oOnemli noktasi, olusturulan faktorlerin adlandirilip
anlamlandirilmasidir. Bu islem esnasinda faktorlerden yogun bir sekilde etkilenen
gozlemsel degiskenleri gbz Oniinde bulundurmali ve onlar1 neyin etkiledigi

sorulmalidir (Isik vd., 2004: 55).
3.5.5. Ki-Kare Testi

Ki-kare testleri en ¢ok kullanilan prosediirler arasinda yer alir. Bu testlerin temeli
1900 yilinda Karl Pearson tarafindan gelistirilen bir teknige dayanir. Ornekleme yolu
ile elde edilen rakamlarin uygun olup olmadigini, bir baska ifadeyle goézlenen
degerlerin beklenen degerlere uygunluk gosterip gostermedigi ki-kare testi ile tespit
edilir (Basar ve Oktay, 2007: 1).

Ki-kare testi (Giing6r ve Bulut, 2008: 85),

e iki ya da daha ¢ok grup arasinda fark olup olmadiginin testinde,

e iki degisken arasinda bag olup olmadiginin testinde,

e Gruplar arasindaki homojenlik testinde,

e Orneklemden elde edilen dagilimm istenilen bir teorik dagilima

uygunlugunun testinde,
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e Varyans i¢in ki-kare testinde,

e Kontenjans sayismin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.
3.5.6. Zaman Serileri Analizi

Zaman serisi, zamanin periyodik noktalarinda bir cevap degiskeninin gdzlenip
verilerin kaydedilmesiyle olusur (Ozek vd., 2010: 101). Zaman serileri analizi,
zaman serilerinden Ozellikler ¢ikarabilmek i¢cin kullanilan matematiksel

yontemlerdir.

Zaman serisi analizi yapilirken verilerin zamana bagh degisimleri incelenir. Ornegin
bir siipermarkete giin i¢inde gelen miisteri sayis1 giiniin belli saatlerinde fazla olurken
belli saatlerinde ise az olmaktadir yani zamana bagh olarak degismektedir (Seker,

2015: 24).

Zaman serileri, lineer zaman serileri ve lineer olmayan zaman serileri olmak tizere
ikiye ayrilir. Lineer zaman serileri analiz yontemiyle bir zaman serinin analiz
edilebilmesi i¢in zaman serisinin duraganlastirilmasi gerekir. Lineer olmayan zaman
serileri analizi, gdmiilme boyutu ve kaos gibi tekniklere dayanir ve duraganlastirilma

gereksinimi yoktur (Aydin, 2006: 64).
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4. GEREC VE YONTEM

Caligmanm bu béliimiinde TUIK tarafindan 2014 yilinda yapilan TSA’ya ait veriler
iizerinde karar agaci algoritmalar1 uygulanmistir. Bu dogrultuda TUIK’ten 2014
yilina ait TSA B grubu mikro verileri talep edilmistir. Veri madenciligi uygulamast,

IBM SPSS Modeler 18.0 programi ile gergeklestirilmistir.
4.1. Tiirkiye Saghk Arastirmasi

Hane halklarina uygulamak tizere gelistirilen TSA, ilk kez 2008 yilinin Nisan ayinda
TUIK tarafindan gergeklestirilmistir. Bu arastirma ile saglik alaninda fertlerin genel
saglik sorunlar1 ve bu sorunlarm yarattig1 giinliik kisitlamalari, fertlerin giin icindeki
bedensel faaliyetleri, son bir yil i¢cinde alinan saglik hizmetleri, alkol ve tiitiin
tilketimi gibi konulardaki bilgi eksikliklerini gidermek hedeflenmistir. TSA, iilke
genelinde bu kapsamda yapilan ilk arastrrmadir (TUIK, 2014: 3). Tiirkiye tahmini
verecek sekilde tasarlanan arastirma; 2008, 2010, 2012, 2014 ve 2016 yillarinda

uygulanmastir.

TSA soru formu;
e Kapak sayfasi,
e Hane halki soru formu,
e (-6 yas grubu soru formu,
e 7-14 yas grubu soru formu,

e 15+ yas grubu soru formu olmak {izere bes ana kisimdan olusmaktadir.

Hane halki soru formunda fertlerin; cinsiyet, yas, medeni durum, ¢alisma durumu,
gelir ve 6grenim durumlari ile ilgili sorular sorulmustur. 0-6 ve 7-14 yas gruplarinda
yer alan fertlere; baslarindan gegen kazalar, hastaliklar ve saglik hizmetlerinden
faydalanma durumu ile ilgili bilgiler alinmistir. 15+ yas grubundaki fertlerden ise
genel saglik durumu, saglik problemlerine dayali giinlik yasamsal faaliyetlerini
gerceklestirmedeki kisitlamalar, gilinliik bedensel aktiviteler, tiitiin kullanim1 ve son

bir y1l icinde almis olduklar1 saglik hizmetleri konularinda bilgiler alimmuigtir.
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TSA’da kapsanan kitle, Tiirkiye Cumbhuriyeti sinirlart icindeki tiim yerlesim
yerlerinde bulunan hane halklaridir. Kurumsal olarak nitelendirilen niifus, (hastanede
stirekli olarak kalan, yurtlarda, hapishanede, huzurevinde kalan, askerler vb.) kapsam

dis1 tutulmustur.

Tiirkiye toplam tahmini verebilecek sekilde tasarlanan arastirmanin 6rnek hacmi,
9740 hane olarak belirlenmistir. Ornege secilen 9740 hanenin 8634’ii ile anket
calismast yapilmistir. Metodoloji geregi Agustos-Ekim donemini kapsayan 3 aylik
sirecte gergeklesen calismada toplam 26075 fert ile anket yapilmistir
(http://www.tuik.gov.tr/PreHaberBultenleri.do?id=18854 , Erisim tarihi: 02 Mart
2017).

Arastirma kapsaminda anket yapilan fertlere;

e Hane halki soru formunda 28,
e 0-6 yas grubu soru formunda 22,
e 7-14 grubu soru formunda 10,

e 15+ yas grubu soru formunda ise 103 soru sorulmustur.
4.2. Problemin Tanimlanmasi

Calismanin problemi; demografik, ¢evresel, ekonomik vb. faktorlerin genel saglik
durumu iizerinde ne kadar etkiye sahip oldugunun belirlenmesidir olarak
tanimlanmistir. Problem tamimlandiktan sonra ¢oziime yonelik analize girecek
bagimli degiskenin; “genel olarak saglik durumunuz nasildir?” sorusuna verilen
cevapla olusturulan “GENELSAGLIKDURUM?” degiskeninin olmasma karar

verilmistir.
4.3. Analiz Oncesi Veri Seti

TUIK ten talep edilen B grubu mikro veriler, virgiille ayrilmis (.csv) excel dosyasi

formatinda alinmigtir. 26075 fert ile yapilan anketten olusan veri seti, 27076 satir ve
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471 siitundan olusmaktadwr. Veri setinde 465 tane degisken yer almaktadir.

Degigkenlerin 226 tanesi 15 yas ve lizeri fertlere sorulan sorular ile olusturulmustur
(EK-1).

Veri 6n isleme adimindan 6nce, IBM SPSS Modeler yazilimu ile veri setinin kalitesi
incelenmistir. Bunun i¢in Sources sekmesinin altinda yer alan Var. File iglemcisi ile
veri seti okutulmustur. Var. File islemcisine, Output sekmesinin altinda yer alan Data

Audit iglemcisi baglanmis ve sonuglar incelenmistir.

Sekil 4.3.1: Veri Kalitesinin Incelenmesi

@ Ele 5Edt O generate || SN =H @[]
Audit [ Quality | Annotations
Complete fields (%): % 3 Complete records (%): %0

Field | Measurement Outliers | BExtremes Action Impute Missing Method % Complete Valid Records Null Value
5 YAS_GRUP _|gb Nominal = == |Never Fixed 100/ 26075 A
CINSIYET Flag = —= |Never Fixed 100/ 26075
. DOGUM_YER |g& Nominal | - Never [Fixed 100, 26075
|3 VATANDASLIK g Nominal - - Never [Fixed 100 26075
<2 TEDAVI_WAS...| § Flag = ES INever |Fixed 100, 26075
(} TEDAVI_MAS...| g Flag - —|- Never [Fixed 100 26075
3 TEDAVI_MAS...| i Flag - - |Never |Fixed 100] 26075
8TEDAVI_MAS..._j Flag - - |Never |Fixed 100 26075|
TEDAVI_MAS...| g Flag —| —|= Never |Fixed 100 26075
> TEDAVI_MAS_.|§g Flag = B Never [Fixed 100 26075
» TEDAVI_MAS...| g Flag - == |Never [Fixed 100/ 26075
3 TEDAVI_MAS...| zﬁlag | = |Never Fixed 100| 26075 =
EGITIM \@ Nominal - == |Never |Fixed 90,159 23509 2|
3 MEDENI_DU...|¢b Nominal - -+ Never Fixed 73,361 19129 [
8 LISH % Nominal - - Never Fixed 73,361 19129 6
Nominal -] =t Never Fixed 44,291 11549 14
- |Never Fixed 44291 11549 14
9 - INever [Fixed 49,085 12799 13~
. D

Quality sekmesini segip Vveri Kalitesi inceledigimizde asir1 u¢ degerler

gbzlenmemistir ancak veri setinde ¢ok sayida bos hiicre yer almaktadir.
4.4. Veri On Isleme

Veri madenciligi siirecinde en ¢ok zaman alan adim, veri 6n isleme adimidir. Bu
adimda saglikli sonuglara ulasabilmek icin elde edilen veriler iizerinde temizleme,

biitlinlestirme, doniistiirme ve veri indirgeme islemlerinden gerekli olanlar1 yapilir.
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4.4.1. Veri Temizleme

Veri madenciligi ¢aligmalarinda kullanilan veri seti ¢ok fazla gézlem ve degiskenden
olusabilir. Gii¢li bir model kurabilmek i¢in sonuca etki eden degiskenleri secip
dogru miktarda veri ile calisilmalidir. Eksik veriler, dogru modelin kurulmasini
engelleyebilecegi gibi fazla degisken ve veri, algoritmayr yorup dogru sonugtan

uzaklagmaya sebep olabilir.

Anketin uygulanmasi esnasinda bagimli degiskene ait “genel olarak saglik
durumunuz nasildir?” sorusu, 15 yasindan biiylik fertlere sorulmustur. 0-6 ve 7-14
yas grubunda yer alan fertlerin bagimli degiskene ait hiicreleri bostur. Bu nedenle 0-6
ve 7-14 yas grubunda yer alan 6946 fert, veri setinden ¢ikartilmustir.

4.4.2. Veri Doniistiirme

Calismada bagimhi degisken olarak belirledigimiz “GENELSAGLIKDURUM”
degiskenine 5 kategoride cevap alinmustir. “Cok 1yi, iyi, orta, kotii ve ¢ok kotd”
cevaplari, smiflama performansmi arttirabilmek amaciyla “iyi”, “orta” ve “kot”
olmak tizere 3 kategoride toplanmistir. Bagimli degisken iizerinde yapilan veri

dontistiirme islemi Tablo 4.4.2.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.4.2.1: Veri Déniistiirme Islemi

Déniistiirme Islemi Degisken Degerinin Ilk | Degisken Degerinin
Uygulanan Degisken Hali Son Hali
qu 1yl iyi
Iyi
GENELSAGLIKDURUM orta orta
Kow Kotii
Cok Kotii
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4.4.3. Veri Indirgeme

Veri setinde yer alan tiim degiskenlerin veri madenciligi uygulamasina dahil edilmesi
anlamli sonuglar vermedigi i¢in 45 tane bagimsiz degisken belirlenmistir. Analize
girecek bagimsiz degiskenler, TUIK’te ¢alisan uzman kisilerin goriisleri ve IBM

SPSS Modeler programinda yer alan Feature Selection islemcisiyle belirlenmistir.

Veri setinde yer alan c¢ok sayida degiskenden hangilerinin bagimli degiskenin
tahmini i¢in Onemli etkiye sahip oldugunu tespit etmek igin Feature Selection

tekniginden faydalanilmistir.

Bu teknikte bagimsiz degiskenler 0 ile 1 arasinda 6nem degerleri almaktadir.
e Onem degeri > 0,95 ise degisken, bagimli degisken iizerinde 6nemli etkiye
sahiptir,
e 0,95 > 6nem degeri > 0,9 ise degisken, bagimli degisken iizerinde az 6nemli
etkiye sahiptir,
e Onem degeri < 0,9 ise degisken, bagiml degisken iizerinde dnemsiz etkiye

sahiptir seklinde yorumlanmaktadir.

Bagimhi degisken olarak belirlenen “GENELSAGLIKDURUM?” degiskeni ile diger
degiskenler arasindaki iliski sonuglar1 Tablo 4.4.3.1°de gosterilmistir.
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Tablo 4.4.3.1: Bagimli Degisken ile Diger Degiskenler Arasindaki iliskinin

Incelenmesi
Sira Degisken Onem Onem Degeri
1 YASAMFAAL KISITLANMADURUM | Onemli 1.0
2 DESTEKSIZ12BASAMAK Onemli 1.0
3 HASTALIK_SAGLIKDURUM Onemli 1.0
4 BEDENSELAGRI Onemli 1.0
5 DESTEKSIZ500MYURUYEBILME Onemli 1.0
6 ZORLUKCEKME_AGIREVIS Onemli 1.0
7 YAS GRUP Onemli 1.0
8 ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS Onemli 1.0
9 EGITIM Onemli 1.0
10 OGRENME Onemli 1.0
11 ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU Onemli 1.0
12 HATIRLAMA Onemli 1.0
13 KRONIKHAST HIPERTANSIYON Onemli 1.0
14 YORGUNLUK Onemli 1.0
15 RECETEEDILEN_ILACKULLANIM Onemli 1.0
16 HUZURSUZLUK Onemli 1.0
17 MEDENI_DURUM Onemli 1.0
18 UYKUSORUN Onemli 1.0
19 KRONIKHAST BELBOLGE Onemli 1.0
20 BUNALIM Onemli 1.0
21 DEGERSIZHISSETME Onemli 1.0
22 ZEVKDUYMA Onemli 1.0
23 KONSANTRASYONPRB Onemli 1.0
24 KRONIKHAST_BOYUNBOLGE Onemli 1.0
25 KRONIKHAST_SEKERHAST Onemli 1.0
26 ISTAHSIZLIK Onemli 1.0
27 KRONIKHAST_DEPRESYON Onemli 1.0
28 CALISMA_DURUM Onemli 1.0
29 GUNLUK_FAALIYETDURUM Onemli 1.0
30 SON12AY_YATAKLIHIZMET Onemli 1.0
31 HANE_GELIR Onemli 1.0
32 YURUME_10DAK_GUN Onemli 1.0
33 GOZLUKKULLANMA Onemli 1.0
34 SON12AY_GUNUBIRLIKHIZMET Onemli 1.0
35 CINSIYET Onemli 1.0
36 KRONIKHAST_ALERJI Onemli 1.0
37 GUVENILIR_YAKIN Onemli 1.0
38 CEVRE_ILGI Onemli 1.0
39 ALKOLKULLANIM_DURUM Onemli 1.0
40 TUTUNKULLANIM_DURUM Onemli 1.0
41 TEDAVI_MASRAF_SGK Onemli 1.0
42 MEYVE_YEMESIKLIK Onemli 1.0
43 KOMSU_YARDIM Onemli 1.0
44 KENDI_ILAC Onemli 1.0
45 SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK Onemli 1.0
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Feature Selection teknigi ile yapilan islem sonucunda, belirlenen tiim degiskenlerin
yapilacak analiz hakkinda 6nemli bilgiler tasidig1 gozlenmistir. Bu nedenle dnceden

tespit edilen 45 degisken de analize dahil edilmistir.

Veri 6n isleme adiminin sonunda Data Audit islemcisi ile veri kalitesi tekrar

incelenmis. Islemin sonuglar1 Sekil 4.4.3.1°de yer almaktadir.

Sekil: 4.4.3.1: Veri On Islemi Adimindan Sonra Veri Setinin Kalitesi

Data Audit of [46
WEle SEa O generate |iF O] = H

Audtt | Quality | Annotations

Complete fields (%) % 100 Complete records (%): % 100
Field Measurement Outtiers Extremes Action Impute Missing Method % Complete Valid Records Null Value Empty String White Space Blank Value

3 YASAMFAAL _ g Nominal Never Fired 0 0 0 0
{3 DESTEKSIZ1... g% Nominal - - Never Fixed 100, 19129 0 0 0 0
\g HASTALIK S_| § Flag - Never Fixed 100 19129 [ [ 0 0
{2 BEDENSELA... ¢ Nominal - = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
< DESTEKSIZ5... g Nominal |- Never Fired 100 19129 0| 0 0 0
> ZORLUKCE... &b Nominal = -= Never Fired 100 19129 0 0 0 0
|A] YAS_GRUP g5 Nominal - -t Never Fixed 100 19129 0| 0 0 0
\'%ZORLUKCE & Nominal - = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 EGITIM @ Nominal -] - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
\‘3 OGRENME g Nominal - - Never Fired 100 19129 0 0 0 [}

ZORLUKCE @b Nominal - = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
{2 HATIRLAMA & Nominal = == Never Fixed 100 19129 0| 0 0 0
3 KRONIKHAS . § Flag = £ Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 YORGUNLUK g Nominal - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<2 RECETEEDI. | g Flag - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
g HUZURSUZ... ¢ Nominal - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<2 MEDENI_DU... gb Nominal = 1= Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
(3 UYKUSORUN g8 Nominal - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
{} KRONIKHAS. k Flag = o Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
{3 BUNALIM @5 Nominal - Never Fixed 100 19129 0) 0 0 0
3 DEGERSIZHI... b Nominal - - Never Fixed 100 19129 0 0 [} [}
{3 ZEVKDUYMA @b Nominal - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
\'g KONSANTRA... ¢ Nominal - —- Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
(3 KRONIKHAS . § Flag -] = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 KRONIKHAS .| § Flag E - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 ISTAHSIZLIK Nominal - == Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 KRONIKHAS .| § Flag - = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
{3 CALISMA_D... @5 Nominal = == Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 GUNLUK_FA_.. % Nominal - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 SON12AY_Y.. | § Flag - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 HANE_GELIR g8 Nominal - |- Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
(g YURUME_10... @ Nominal = == Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
3 GOZLUKKUL .. g% Nominal - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<3 SON12AY_G. Flag - = Never Fixed 100, 19129 0 0 0 0
< CINSIYET Flag - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
{2 KRONIKHAS. Flag = =+ Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<3 GUVENILIR . &% Nominal - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<3 CEVRE_ILGI g Nominal = == Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<2 ALKOLKULL. Flag =i -l Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
< TUTUNKULL .. &% Nominal - - Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
{3 TEDAVI_MAS..| § Flag - - Never Fued 100 19129 0 0 0 0
< MEYVE_YEW... & Nominal - = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
<3 KOMSU_YAR @b Nominal - - Never Fied 100 19129 0 0 0 0
<3 KENDLILAC |§ Flag = -- Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
5 SEBZE_SAL . b Nominal - = Never Fixed 100 19129 0 0 0 0
[A] GENELSAGL . g Nominal - -- Never Fixed 100 19129 0 0 0 0

Veri setinin son halinde aykir1 degerler ve kayip gbzlem bulunmamaktadir. Analize

girecek veri seti % 100 doluluk oranina sahiptir.

4.5. Veri Madenciligi Siirecinde Kullanilacak Degiskenlerin Ozellikleri ve

Tamimlayici Istatistikler

Calismanin bundan sonraki boliimleri 6n islemeden gegen veri seti lizerinden devam
edecektir. Veri madenciligi analizlerine uygun hale gelen veri setinde, 19129 fert ve
46 degisken bulunmaktadir. Analize girecek degiskenler Sekil 4.5.1°de goriildigi

gibi Filter islemcisiyle se¢ilmistir.
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Sekil 4.5.1: Degiskenlerin Se¢ilmesi

A4

Filter

() e |

|"Filter rAnnntatinns |

v Sl

CY i [l

Fields: 472 in, 426 filtered, 0 renamed, 46 out

Field | Filter | Field
TEDAVI_MASRAF_DIGER . TEDAVI_MASRAF_DIGER
EGITIM — EGITIM
MEDENI_DURUM — MEDENI_DURUM
CALISMA_DURUN — CALISMA_DURUN
CALISMAMA_NEDEN P CALISMAMA_NEDEN
ONCEDEN_CALISMA_DUR... VI ONCEDEN_CALISMA_DUR...
ISTEKI_DURUM e ISTEKI_DURUM
IS_SUREKLILIK Y — IS_SUREKLILIK
CALISMA_SEKLI X CALISMA_SEKLI
ISCO_08 v~ ISCO_08

sl »

® View current fields

O View unused field settings

‘ OK

H Cancel |

| Apply H Resat ‘

Tablo 4.5.1’de veri 6n isleme sonucu elde edilen degiskenlerin agiklamalari,

degerleri ve frekanslar1 gosterilmistir.

Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu

Degisken Adi Degisken Agiklamasi Degisken Degerleri Y(l;/i;ie Freskan
15-24 17,71 | 3388
25-34 19,14 | 3661
35-44 19,7 3768
YAS_GRUP Dogum tarihiniz nedir? 45-54 17,42 3332
55-64 13,36 | 2555
64-74 7,83 1498
75+ 4,85 927
o - 1: Erkek 4559 | 8721
CINSIYET Cinsiyetiniz nedir? 7 Kadin 5441 | 10408
Tedavi masraflarimiz )
TEDAVI_MASRAF | Sosyal Giivenlik Kurumu 1 Evet 82,01 | 15688
tarafindan karsil
—SEK e 2: Hayir 17,99 | 3441
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Aciklamasi Degisken Degerleri Y(i(j]/i;le Frekans
0: Bir okul bitirmedi 5,01 959
1: Tlkokul 37,19 7114
21: Genel ortaokul 8,58 1641
22: Mesleki veya
teknik ortaokul 0,44 8
23: ilkogretim 7,72 1477
_ 3: Lise veya mesleki 17,58 3362
En son hangi okulu lise
EGITIM RN DY
bitirdiniz 4: 2 veya 3 yillik 463 885
yiiksekokul '
5: 4 yillik
yiiksekokul veya 7,71 1474
fakiilte
6: Yuksek lisans (5
veya 6 yillik 1,05 201
fakiilteler dahil)
7: Doktora 0,21 41
8 O'g.“m?‘ A 9,88 1890
ilmiyor
1: Hig¢ evlenmedi 21,71 4153
MEDENI_DURU Medeni durumunuz 2: Bvli 68,8 13161
M nedir? 3: Bosandi 2,71 518
4: Esi oldi 6,78 1297
Son bir hafta icerisinde .
ayni (mal) veya nakdi 1: Calist1 38,76 7415
(para) bir gelir elde 2: Caligmadi fakat isi
CALISMA_DURU etmek amactyla (ev ile ilgisi devam 0.86 165
M kadni, 6grenci veya B
emekli de olsaniz) bir 3: Calismad: 60,37 11549
saat bile olsa bir iste
1: 0-1080 TL 30,81 5894
Hanenizin ortalama
aylik geliri asagidaki 2:1081-1550 TL 20,17 3859
HANE_GELIR gelir gruplarinin 3:1551-2170 TL | 1628 | 3115
hangisinde yer
almaktadir? 4:2171-3180 TL 17,12 3274
5:3181+TL 15,62 2987
5 1: Iyi 58,33 11157
' 3: Koti 29,52 5646
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Agiklamasi Degisken Degerleri Y(i(j]/i;le Freskan
6 ay ya da daha uzun 1: Evet 51,03 9762
HASTALIK_SAG siiren/siirmesi beklenen
LIKDURUM hastaliginiz/saglik 2: Hayr 48,97 9367
probleminiz var mi?
Herhangi bir saglik 1: Ciddi dlctide 15,23 2013
YASAMSALFAA | problemi nedeniyle giinliik kisitland
L_KISITLANMA | faaliyetlerinizin 6 ay ve 2: Kisitland: fakat | o0 7 | 4987
DURUM daha uzun siire kisitlanma ciddi dlgiide degil
durumu nedir? 3: Kisitlanmadt 58,7 | 11229
KRONIKHAST H Son 12 ay iginde 1: Evet 18,48 3535
IPERTANSIYON hipertansiyon hastaligini 2: Hayir 8152 15594
yasadiniz mi?
Son 12 ay iginde bel 1: Evet 35,18 6729
KRONIKHASTB | 2 e diger
> 2: Hayir
ELBOLGE bel defektleri) yasadiniz . 64,82 12400
mi1?
Son 12 ay i¢inde boyun 1: Evet 23,48 4492
KRONIKHAST_B | bolgesi problemleri (boyun
OYUNBOLGE agris1, boyun fitig, diger 2: Hayir 76,52 14637
boyun defektleri) yasadiniz
mi1?
KRONIKHAST S So}rllalfaﬁ):liq(:iltild;bseil)(er 1: Evet 10,43 1996
EKERHAST SPACLY 2: Hayir 89,57 | 17133
yasadiniz m1?
Son 12 ay iginde alerji 1: Evet 13,23 2531
KRONIKHAST A (alerjik rinit, dermatit,
LERJ yiyecek vb. alerjisi) 2: Hayir 86,77 | 16598
(alerjik astim haric)
yasadiniz m1?
KRONIKHAST D Son 12 ay i¢inde 1: Evet 11,72 2242
EPRESYON depresyon durumunu 2: Hayir 88.28 16887
yasadiniz m1?
GOZLUKKULLA L 1: Evet 38,99 7459
Gozliik ya da lens 2: Hayir 60,88 11645
NMA kullantyor musunuz?
3: Hi¢ géremiyorum 0,13 25
Diiz bi{arazi'de baston sorl ail:ng;(i) um 80,39 | 15378
veya diger bir yiiriime > Biraz
DESTEKSIZ500M | araci kullanmadan ya da zorl:;lm orum 11,52 2203
YURUYEBILME | destek almadan 500 metre 4
- . 3: Cok zorlantyorum 6,98 1336
yiirimekte zorluk ¢ekiyor T
musunuz? L nle 1,11 212
yirilyemiyorum
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Agiklamasi Degisken Degerleri Yiizde (%) | Frekans
1: Hig¢ zorlanmiyorum 73,7 14099
; 2: Biraz zorlaniyorum 16,33 3123
12B k :
DESTEKSIZ1 2 Basamak merdiven 3: Cok zorlantyorum 8,86 1694
2BASAMAK inip ¢ikmada zorluk
¢ekiyor musunuz? 4: Hi¢ merdiven inip 111 213
¢ikamiyorum '
Yasitlariniza gore yeni b Hayl.r, giiclak 84,14 16095
o . ¢ekmiyorum
bilgi beceri 6grenmede — ey
2: Biraz giicliik
(okuma-yazma, . 10,59 2025
OGRENME o ¢ekiyorum
hesaplama, basit dort 3 Cok giiglik
islem yapmada vb.) ) 1?. gugiu 3,62 692
giicliik cekiyor gex1yorum 166
musunuz? 4: Hig 6grenemiyorum ' 317
Yakin zamanda yasanan k I;Ilz}sir’ frllﬁ;uk 77,2 14767
olaylar1 (giin i¢indeki Z?Birazy Golik
HATIRLAM olaylar, yakinlarmizin - blraz gue 18,81 3598
2 cekiyorum
A adlar1 gibi) hatirlamakta 300K giiclik
giicliik ekiyor - ox gueit 3,73 714
musunuz? okiyorul
4: Hig hatirlamiyorum 0,26 50
1: Hi¢ zorlanmiyorum 87,07 16656
2: Biraz zorlaniyorum 5,2 995
3: Cok zorlantyorum 1,69 324
Hafif ev isleri faaliyetini : i i
ZORLLESPT yard11$n almadaill 4.},}:;2?;1';2?33 : 2,34 448
KMIIEEVT? FIF gerceklestirirken zorluk 5: Hicbir zaman
cekiyor musunuz?
denemedim/Yapmaya 3,69 706
ihtiyag duymadim
1: Hi¢ zorlanmiyorum 69,84 13360
2: Biraz zorlaniyorum 12,52 2395
o o 3: Cok zorlantyorum 7,1 1359
ZORLUKCE Agir ev isleri faaliyetini 4: Kendi kendime 6.05 1158
KME AGIRE yardim almadan yapamiyorum '
VIS gerceklestirirken zorluk
¢ekiyor musunuz? 5: Higbir zaman
denemedim/Yapmaya 4,48 857
ihtiyag duymadim
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Agiklamasi Degisken Degerleri Y(i(j]/i;le Frekans
1: Hi¢ zorlanmiyorum 87,47 16732
o 2: Biraz zorlantyorum 6,25 1196
Glurlﬂuklf idari i 3: Cok zorlantyorum 2,06 395
sorumiulukiar ve mall 4: Kendi kendime
ZORLUKCEKME_I konularla ilgilenme yapamiyorum 2,56 490
DARIMALIKONU faaliyetini yardim 5. Hicbir zaman
almadan )
gergeklestirirken zorluk | denemedim/Yapmaya 165 316
¢ekiyor musunuz? ihtiyag duymadim '
1: Hi¢ 45,17 8640
Son 4 hafta igerisinde ne 2:3(-:(,)01\(:2 1121’857 gig;
BEDENSELAGRI kadar begfélusgl agriniz 7 Ora 15.22 2911
' 5: Fazla 10,51 2011
6: Cok fazla 4,74 906
Son 2 hafta igerisinde bir 1: Hig 62,41 11938
seyler yaparken cok az =
ZEVKDUYMA ilgi duyma ve keyif alma 2} Baz giinler 31,94 6110
problemi sizi ne siklikla 3: Bir haftadan fazla 1,64 314
rahatsiz etti? 4: Neredeyse her giin 4,01 767
Son 2 hafta igerisinde 1: Hig 53,59 10251
morali bozuk, bunalimli 2: Baz1 giinler 38,84 7429
BUNALIM veya umutsuz hissetme 3: Bir haftadan fazla 2,34 448
problemi sizi ne §1k11kla 4: Neredeyse her giin 523 1001
rahatsiz etti? '
Son 2 hafta igerisinde 1: Hig 63,63 12172
uykuya dalmakta veya 2: Bazi giinler 21,27 5217
UYKUSORUN uyumakta zorluk 3: Bir haftadan fazla 2,26 433
¢cekme/cok fazla uyuma )
problemi sizi ne siklikla | 4: Neredeyse her giin 6,83 1307
rahatsiz etti?
Son 2 hafta igerisinde L. Hl% 49,03 9379
YORGUNLUK yorgun/enerjisiz 2: Bazi giinler 41,55 7949
hissetme problemi sizi 3: Bir haftadan fazla 2,52 483
ne siklikla rahatsiz etti? | 4: Neredeyse her giin 6,89 1318
Son 2 hafta igerisinde 1: Hig 74,43 14238
ISTAHSIZLIK istahsizlik/asir1 yemek 2: Bazi giinler 20,52 3925
yeme problemi sizi ne 3: Bir haftadan fazla 1,31 250
siklikla rahatsiz etti? 4: Neredeyse her giin 3,74 716
Son 2 hafta igerisinde 1: Hig 74,13 14180
DEGERSIZHISSET | kendini degersiz ve kotii 2: Baz giinler 22,01 4211
ne siklikla rahatsiz etti? 4: Neredeyse her giin 2,88 550
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Agiklamasi Degisken Degerleri Y(lcl)/i;ie Frekans
Son 2 hafta igerisinde 1: Hig 78,09 14937
konsantrasyon problemi 2: Bazi giinler 18,65 3567
KONSANTRASY - ;
© SNPRB >YO (gazete okurken, TV 3: Bir haftadan fazla 0,88 168
izlerken vb.) sizi ne 4: Nered her oii
siklikla rahatsiz etti? ' eYSe Her 8l 2,39 457
Son 2 hafta igerisinde 1: Hig 85 16259
bagkalarinin fark edecegi 2: Baz1 giinler 12,68 2426
derecede agir hareket 3: Bir haftadan fazla 0,57 109
HUZURSUZLUK etme/konusma ya da
huzursuz/fazla hareket . s
4: Neredeyse her giin
etme problemi sizi ne Y &l L75 335
siklikla rahatsiz etti?
SON12AY_YATAK | Son 1_2 ay igerisinde en az 1: Evet 12.19 2332
LIHIZMET bir gece hastanede
yattiniz mi? 2: Hayir 87,81 16797
Son 12 ay igerisinde 1: Evet
SON12AY_GUNUB | hastanede giiniibirlik (24 64,62 12362
IRLIKHIZMET saatten daha az siireyle) )
tedavi hizmeti aldiniz nm? 2N 35,38 6767
RECETEEDILEN_| S‘(’ln lfthafta ‘Eer(‘ismd? " 1:Evet 37,25 | 7125
LACKULLANINE | ok it i
ullandiniz mi? 2: Hayir 62,75 12004
Son 2 ha:(f;arl] é(i;erlslnde 1: Evet 30,1 5757
KENDI_ILAC o .
- karariniz/tercihinizle bir > H 69.9 13372
ila¢ kullandiniz m? - oayn !
1: Cogunlukla oturan 39,86 7625
veya duran
o 2: Cogunlukla
Calistyorken/giinliik yiiriiyiis veya orta
faaliyetlerinizi ; i 52,78 10096
GUNLUK_FAAL|Y o derecede fiziksel gue
gergeklestlrlrken N gerektiren isler
ETDURUM asagidakilerden ha_ng_lsl 3: Cogunlukla agir is
durumunuzu en 1yl fiziksel gi
? veya fizikse
tanimlar? y gue 7.36 1408

gerektiren igler
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Agiklamasi Degisken Degerleri Y(]:(i)/i;ie Frekans
0: Higbir zaman
boyle b1_r flz1kse1 24,65 4715
aktivite
. gergeklestirmedim
YURUME_10D | . Normalbirhafta - 1 1 giin 5,53 1057
- icerisinde bir yerden bir 77 oiin 571 1093
AK_GUN yere giderken, kag giin en 3: 3 £ 7’ 03 1344
az 10 dakika yiiriirsiiniiz? - gun :
i 4: 4 giin 3,87 741
5: 5giin 8,23 1575
6: 6 glin 3,26 624
7: 7 glin 41,72 7980
1: Giinde bir kere ya
da daha cok 49,29 9429
2: Haftada 4-6 kere 17,05 3262
MEYVE_YEME Ne siklikla meyve 3: Haftada 1-3 kere | 24,03 4597
SIKLIK yersiniz? 4- Haftada bir
7,32 1401
kereden az
5: Hig 2,3 440
1: Giinde bir kere ya
da daha cok 61,35 11736
SEBZE_SALAT e ; 2: Haftada 4-6 kere 19,13 3659
¢ stiklikia sebze ya da 3: Haftada 1-3 kere
A_YEMESIKLI | salata yersiniz (patates _ 16,12 3083
haric)? 4: Haftada bir
K ¢)
2,68 512
kereden az
5: Hig 0,73 139
1: Evet, her giin 26,08 4988
TUTUNKULLA | Titiin mamulii kullantyor 2: Evet, ara sira 5,19 993
NIM DURUM musunuz? (bir kere dahi 3: Higbir zaman 49,89 9543
B olsa) 4: Biraktim 18,85 3605
ALKOLKULLA Hig alkollii igecek 1: Evet 33,84 6474
o R
NIM_DURUM kullandiniz mi? (Bir 2: Hayir 66,16 | 12655
yudum dahi olsa)
1: Hig 6,12 1171
Ciddi bir kigisel 2: 1-2 kisi 34,17 6536
GUVENILIR_Y probleminiz olursa 3: 3-5 kisi 37,44 7161
AKIN giivenebileceginiz, size 4: 6 veya daha fazla
cok yakin kag kisi vardir? 22,28 4261

kisi
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Tablo 4.5.1: Degisken Tablosu (Devami)

Degisken Adi Degisken Agiklamasi gzggrll(:rril Y(lézsie Frekans
1: Cok fazla 16,15 3090
Cevrenizdeki insanlar 2: Fazla 47,11 9012
CEVRE_ILGI ne yaptiginiza ne 3: Emin degilim | 23,43 4481
kadar ilgi gosterir? 4. Az 9,82 1879
5: Hig 3,49 667
Ihtiyaciniz oldugunda 12(; oé( ol;;))l/ay ié: éé ggg?
KOMSU_YARDIM I;Zféf“mlflfgfﬁiz 3:Orta 14,68 | 2808
durumunuz nedir? 4: Zor 8,88 1698
5: Cok zor 5,47 1047

4.6. Veri Setinin Boliinmesi

Karar agaci algoritmalar1 uygulanmadan 6nce veri seti, egitim ve test olmak iizere iki

parcaya bolinmistiir. Algoritmanin uygulandigi siwrada egitim kiimesi iizerinde

model ¢alistirilir ve simiflandiriciin 6grenmesi saglanir. Test kiimesinde ise model

kontrol edilir. Veri setinin boliinmesi konusunda literatiirde en ¢ok kullanilan yontem

“% ayrim” yontemi oldugu i¢in veri setinin % 70’1 egitim i¢in ayrilmis, kalan %

30’luk kismi ise modelin testi i¢in birakilmistir.

Sekil 4.6.1: Veri Setinin Boliinmesi

W2 Partition
O Generate ‘ | Preview |
[ Settings | Annotations |
Partition fiald: [Partition |
Partitions: @ Train andtest () Train, test and validation
Training partition size: [ 70}*,—{ Label: [Trammg ] Value = “1_Training™
Testing partition size [ f-m'r{—{ Label: [‘I’astlng | Value "2_Testing”
Value =
Total size % 100
Values: () Use system-defined values ("17, "2" and "37)
(@) Append labels to system-defined values
¢ Use labels as values
[¥| Repeatable partition assignment
Seed 429:'53,‘52% Generate ‘
[ Use unique field to assign partitions: 'ﬂ
I oK ’V Cancel I I Apply I |

[el=]0

Reset I
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IBM SPSS Modeler programinda bdlme iglemi, partition islemcisi ile yapilir. Sekil

4.6.1°deki gibi veri seti ikiye boliiniip analiz islemi devam etmistir.
4.7. Veri Seti Uzerinde Karar Agaci Algoritmalarinin Uygulanmasi

IBM SPSS Modeler programmda otomatik siniflama yapabilen Auto Classifier
islemcisi yer almaktadir. Bu islemci, programda bulunan siniflama algoritmalarini
birbirleriyle karsilastirarak veri seti i¢in en ideal algoritmalar1 kullaniciya
sunmaktadir. Programda yer alan C5.0, Random Trees, Tree-AS, CHAID, Quest ve
C&R Tree karar agaci algoritmalar1 segilmis ve Auto Classifier islemcisi

calistirilmistir.

Sekil 4.7.1: Auto Classifier Islemcisi ile Karar Agaci Algoritmalarmn Belirlenmesi

’\) GENELSAGLIKDURUM [

| File  {) Generate & View W Preview @ @E@

&'e

[ Model | Graph f Summary T Settings | Annotations |

Sortby. | Use ¥ | @ Ascending () Descending IXDeleteUnusedModels] View: | Testingset ¥

Build Time Overall No. Fields
?
Use? Graph Model (mins) Accuracy (%) Used
CHAID 1 <1 72,751 17

v A
_—_ij_m

v £ Quest 1 <1 72,541 18
QUIST

_—_ij_

[vi E ‘5!' C&R Tree 1 <1 71913 24

| ok || cancel ooy || Reset |

Sekil 4.7.1 incelendiginde veri setine en uygun karar agaci algoritmalarinin CHAID,

Quest ve C&R Tree algoritmalar1 oldugu gozlenmistir.
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Sekil 4.7.2: Kurulan Modelin Ekran Goriintiisii

J Stresm1® - IBM® SPSS® Medeler [E=SioE ™
File Edt Inset View Jools Superode Extensions Window Help

Sl =FAL “H;— | 1= @ ‘p;,j i ‘ 2 J\) f 'sﬁ\}ag'{m’éyi&ﬁ?' odwn |

"

®—a) & &

Fitter 46 gjplos. ‘GENELSAG IKDURUM GENEMBAGLIKDURUM

GENELSAGLIKDURUM

2 —[Q]

/Lskcumuauu Analysis

Tipe Parftion’ GENELSAGLIKDURUM
& —
s

GENELSAGLIKDURUM Analysis

[ Evalu:
E 0 & v — =t

GENELSAGLIKDURUM GENELSAGUKDURUBENELSAGLIKDURUM GENELSAGLIKDURUM Analysis

il O}

[@ server: Locat Server | =] [121481 12888

Auto Classifier islemcisinin sonuglarina gére, IBM SPSS Modeler programinda {i¢

farkl1 model kurulmustur. Bu modellerin ekran goriintiisii Sekil 4.7.2°deki gibidir.
4.7.1. CHAID Algoritmasi

IBM SPSS Modeler programi, analiz esnasinda degisken ©Onemi (variable
importance) grafigini gostermektedir. Bu sayede kurulan model i¢in iizerinde
durulmas1 gereken degiskenler bilinebilir. Degisken 6nemi grafigi ile verilen degerler
gorecelidir ve algoritmanin modele dahil ettigi degiskenlerin toplam degeri 1.0°dur.
Degisken 6neminin modelin dogrulugu ile ilgisi yoktur. Tahmin yaparken her bir

degiskenin 6nemini gosterir (Kuzey, 2012: 212).

CHAID algoritmast ile elde edilen degiskenlerin 6nem degerleri Tablo 4.7.1.1°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.7.1.1: CHAID Algoritmasida Kullanilan Degiskenlerin Onem Degerleri

Degisken Degisken Onem Degeri
HASTALIK_SAGLIKDURUM 0,2601
YASAMFAAL_KISITLANMADURUM 0,2003
BEDENSELAGRI 0,1713
EGITIM 0,0577
KRONIKHAST_BELBOLGE 0,0405
KRONIKHAST_HIPERTANSIYON 0,0398
DESTEKSIZ12BASAMAK 0,0346
YAS_GRUP 0,0317
RECETEEDILEN_ILACKULLANIM 0,0241
KRONIKHAST_BOYUNBOLGE 0,0214
UYKUSORUN 0,0198
ZORLUKCEKME_AGIREVIS 0,0182
YORGUNLUK 0,0178
ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU 0,0178
GUNLUK_FAALIYETDURUM 0,0178
KOMSU_YARDIM 0,0149
SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK 0,012

CHAID algoritmasi ile kurulan modelde en 6nemli degisken, 0,2601 6nem degeri ile
“HASTALIK SAGLIKDURUM” degiskeni olmustur. Bu degiskeni 0,2003 6nem
degeri ile “YASAMFAAL_KISITLANMADURUM” degiskeni, 0,1713 6nem degeri
ile “BEDENSELAGRI” degiskeni takip etmistir.

CHAID algoritmas1 ile olusturulan karar agacmin genel goriinimii Sekil 4.7.1.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.7.1.1: CHAID Algoritmasi ile Olusturulan Karar Agacinin Goriiniimii

" Map - GENELSAGLIKDURUM

:

st

N

Karar agaciin ilk diigiimiinde bagimli degisken olan genel saglik durumu degiskeni

yer almaktadir. Agac derinligi 5 olan karar agaci, toplam 83 diiglimden olusmustur.

Karar agacinin baslangi¢ diigiimii Sekil 4.7.1.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.7.1.2: CHAID algoritmasi ile Olusan Karar Agacinin Baslangi¢c Diigiimii

GENELSAGLIKDURUM
Node 0 '

Category % h

19 i 58.221 7804]:
i kata 12.086 1620]:
| ™ orta 29.693 3980:
| Total  100.000 13404)
ee———— o =

YASAMFAAL_KISITLANMADURUM
Adj. P-value=0.000, Chi-lsquare=5482.491, df=4
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Basglangic diigiimiinde yer alan 13404 ferdin % 58,221°1 genel saglik durumunu iyi

olarak nitelendirirken % 29,6931 orta, % 12,086’s1 ise kotii olarak nitelendirmistir.

CHAID algoritmasina ile olusturulan karar agaci dallanmaya
“YASAMFAAL_KISITLANMADURUM” degiskeni ile 3 alt smif olusturarak
baslamistir. “Herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetlerinizin 6 ay ve
daha uzun siire kisitlanma durumu nedir?”” sorusuna verilen “ciddi 6l¢iide kisitland1”
cevabi ile 1. diglim, “kisitland1 fakat ciddi Ol¢iide degil” cevabi ile 2. digim,
“kisitlanmad1” cevabi ile de 3. diigiim olusmustur. Ik diigiime gore olusan karar

agaci Sekil 4.7.1.3’te gosterilmistir.
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CHAID Algoritmasinin 1. Diigiime Gore Dallanmasi

Sekil 4.7.1.3
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Karar agacinin 1. digimii incelendiginde genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendiren fertlerin oraninin % 16,077, kot olarak nitelendirenlerin oraninin ise %

49,213 oldugu gozlenmektedir.

1. diigiim, “HASTALIK_SAGLIKDURUM?” degiskeni ile dallanmistir. “6 ay ya da
daha uzun siiren/stirmesi beklenen hastaligimiz/saglik probleminiz var mi1?”” sorusuna
verilen “evet” cevabi ile 4. diiglim, “hayir” cevabi ile de 5. diiglim olusmustur. 4.
diigimde saglik durumunun iyi oldugunu sodyleyen fertlerin oran1 %10,543, koti
oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise % 53,577°dir. 5. diigiimde saglik durumunu iyi
olarak nitelendiren fertlerin oram1 % 74,857’ye yiikselmis, kotii olarak

nitelendirenlerin orani ise % 2,857 ye diigmiistiir.

5. diigimde  dallanma  meydana  gelmemistir = fakat 4. digim,
“DESTEKSIZ12BASAMAK?” degiskenine gore dallanmistir. “12 basamak merdiven
inip ¢ikmada zorluk g¢ekiyor musunuz?” sorusuna verilen “hi¢ zorlanmiyorum”
cevabi ile 10. diigliim meydana gelmistir ve saglik durumunu iyi olarak nitelendiren
fertlerin oran1 % 21,693 olmustur. “Biraz zorlaniyorum” cevabi ile 11. digim
olusmustur ve saglik durumunu iyi olarak nitelendiren fertlerin oram % 9,165°e
digmiistiir. “Cok zorlaniyorum ve hi¢ merdiven inip ¢ikamiyorum” cevaplari ile de
12. diigiim olusmustur. 12. diiglimde yer alan fertlerin % 3,496’s1 saglik durumunu

1yi olarak nitelendirmistir.

10. digim, “BEDENSELAGRI” degiskenine gore dallanmistir. “Son 4 hafta
icerisinde ne kadar bedensel agrmmiz oldu?” sorusuna verilen ‘“hi¢ ve ¢ok az”
cevaplari ile 27. diiglim olusmustur. Bu diiglimde saglik durumunun iyi oldugunu
sOyleyen fertlerin oran1 % 34,884, kotli oldugunu sdyleyen fertlerin orami ise %
18,605 olmustur. “Az, orta, fazla ve ¢ok fazla” cevaplari ile 28. diigiim olusmustur
ve bu diigiimde saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen fertlerin oran1 % 13,636’ya

diismiis, kotli oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise % 35,795’e yiikselmistir.
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27. digimde dallanma meydana  gelmemistir  fakat 28.  diigiim,
“ZORLUKCEKME_AGIR EVIS” degiskenine gore dallanmistir. “Agir ev isleri
faaliyetini yardim almadan gerceklestirirken zorluk c¢ekiyor musunuz?” sorusuna
verilen “hi¢ zorlanmiyorum” cevabi ile 57. diigim, “biraz zorlaniyorum, g¢ok
zorlantyorum, kendi kendime yapamiyorum Ve hi¢bir zaman denemedim/yapmaya
ihtiyag duymadim” cevaplar1 ile de 58. digim olusmustur. 57. diigiimde saglik
durumunu iyi olarak nitelendirenlerin orant % 19,459, kotii olarak nitelendirenlerin
oraninin ise % 28,108 oldugu gdézlenmistir. 58. diigiim incelendiginde saglik durumu
1yl olan fertlerin oran1 % 7,186’ya diismiis, kotii olan fertlerin orani ise % 44,311°e

yiikselmistir.

11. diiglimde yer alan fertlerin % 9,165’1 genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirirken % 50,3051 ise kotlii olarak nitelendirmistir. Bu  diigim,
“GUNLUK_FAALIYETDURUM” degiskenine gore dallanmustir.
“Calistyorken/giinliik  faaliyetlerinizi  gerceklestirirken asagidakilerden hangisi
durumunuzu en iyi tanimlar?” sorusuna, “gogunlukla oturan veya duran Ve
cogunlukla agir is veya fiziksel giic gerektiren isler” cevaplarini veren fertler ile 29.
diigiim olusmustur. 29. diiglimde yer alanlarm % 10,429’u saglk durumunun iyi
oldugunu soylemistir. “Cogunlukla yliriiylis veya orta derecede fiziksel gii¢
gerektiren isler” cevabini veren fertlerden olusan 30. diiglimde ise saglik durumunu

1yi olarak nitelendirenlerin oranmnin % 6,667 oldugu gozlenmistir.

29. diigiim, “BEDENSELAGRI” degiskenine gore dallanmistir. Son 4 hafta i¢inde
“hi¢, ¢ok az, az ve orta” bedensel agrisi olan fertlerin % 12,707’si saglik durumunu
iyi olarak nitelendirirken “cok ve ¢ok fazla” bedensel agris1 olan fertlerin % 7,586’s1

saglik durumunu iyi olarak nitelendirmistir.

12. diigiim de “BEDENSELAGRI” degiskenine gore dallanmistir. Son 4 hafta i¢inde
“hi¢, ¢ok az, az ve orta” agrist olan fertlerin % 7,364’1 saglik durumunu iyi olarak
nitelendirirken “gok ve ¢ok fazla” bedensel agrisi olan fertlerin % 1,657’si saglik

durumunu iyi olarak nitelendirmistir.
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Karar agacinin  32. digimi ise “ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU”
degiskenine gore dallanmistir. “Giinliilk idari sorumluluklar ve mali konularla
ilgilenme faaliyetini yardim almadan gergeklestirirken zorluk cekiyor musunuz?”
sorusuna, “hi¢  zorlanmiyorum, biraz zorlaniyorum ve hicbir zaman
denemedim/yapmaya ihtiyag duymadim” cevaplarini veren fertlerin % 2,188’1 saglik
durumunu iyi, % 73,438’1 kotii olarak nitelendirmistir. “Cok zorlaniyorum ve kendi
kendime yapamiyorum” cevaplarini veren fertlerin ise % 0,897’si saglik durumunu

1yi olarak nitelendirirken % 89,238’1 kdtii olarak nitelendirmistir.
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CHAID Algoritmasmin 6. Diigiime Gore Dallanmasi

Sekil 4.7.1.4
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2. digimde yer alan fertlerin % 34,976’s1 saglik durumunu iyi olarak nitelendirirken
% 14,4040 koti olarak nitelendirmistir. 2. diigiim,
“HASTALIK_SAGLIKDURUM” degiskenine gore 2 alt sinif olusturarak
dallanmigtir. Sekil 4.7.1.4°te goriildiigii gibi “6 ay ya da daha uzun siiren/slirmesi
beklenen hastaliginiz/saglik probleminiz var mi1?”” sorusuna “evet” cevabini fertler 6.

diigiimii olusturmustur.

6. diigiimde yer alan fertlerin % 25,547’s1 saglik durumunun iyi oldugunu séylerken
% 17,101°1 kot oldugunu sdylemistir. 6. diiglim, “BEDENSELAGRI” degiskenine
gore 5 alt sinif olusturarak dallanmistir. “Son 4 hafta icerisinde ne kadar bedensel
agriniz oldu?” sorusuna ‘“hi¢” cevabmi fertlerden olusan 13. diiglimde saghk
durumunu 1iyi olarak nitelendirenlerin oranmmin % 39,589, kotii  olarak
nitelendirenlerin oraninin ise % 9,238 oldugu gézlenmistir. “Cok az ve az” cevabini
veren fertlerden olusan 14. diiglimde saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 28,347,
kot olan fertlerin orami ise % 11,098 olmustur. “Orta” cevabini veren fertlerin
olusturdugu 15. diiglimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 18,107’ye
diigmiis, saglik durumu kotii olan fertlerin orani ise % 16,324°¢ yiikselmistir. “Fazla”
cevabini veren fertlerden olusan 16. diigiimde saglik durumu iyi olan fertlerin orani
diismeye devam edip % 17,932 olmus, kotii olan fertlerin orami ise yiikselerek %
31,224 olmustur. “Cok fazla” bedensel agrisinin sdyleyen fertlerin olusturdugu 17.
diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertler % 7,975 orani ile diger 4 diiglime gore en
diisiik, saglik durumu koétii olan fertler ise % 42,945 orani ile en yiiksek degere sahip

oldugu gozlenmistir.

13. digiim, “YAS_GRUP” degiskeni ile dallanmistir. “15-24 ve 25-34” yas
grubundaki fertler ile 33. diigiim, “35-44, 45-54 ve 64-74” yas grubundaki fertler ile
34. diiglim, “55-64 ve 75+ yas grubundaki fertler ile de 35. diiglim olusmustur. 33.
diigiimde saglik durumunu 1iyi olan fertlerin oram1 % 58,929, koétii olan fertlerin oran
ise % 7,143 olmustur. 34. diiglimde yer alan fertlerin yas ortalamasi bir onceki
diigiimdeki fertlere gore ylikselmis ve saglik durumu iyi olan fertlerin oranmi %

36,228’e diiserken saglik durumu kétii olan fertlerin oran1 % 7,186 olmustur. 35.
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diigiimde ise saglik durumunu iyi olarak nitelendirenlerin orant % 27,778, koti

olarak nitelendirenlerin orani ise % 15 olmustur.

14. diigiim, "DESTEKSIZ12BASAMAK” degiskeni ile dallanmistir. “12 basamak
merdiven inip ¢ikmada zorluk g¢ekiyor musunuz?” sorusuna “hi¢ zorlanmiyorum”
cevabini veren fertler 36. diigiimii olusturmus ve bu digiimde saglik durumu iyi
olanlarin oran1 % 33,469, kot olanlarin orani ise % 6,735 olmustur. “Biraz
zorlaniyorum, ¢ok zorlaniyorum ve hi¢ merdiven inip ¢ikamiyorum” cevabini veren
fertler ise 37. diigiimii olusturmustur. Bu diiglimde saglik durumu 1yi olan fertlerin
oranm1 % 20,944°e diiserken saglik durumu koétii olan fertlerin oran1 % 17,404°e

yiikselmistir.

36. digiimdeki dallanma, “UYKUSORUN” degiskeni ile gerceklesmistir. “Son 2
hafta igerisinde uykuya dalmakta veya uyumakta zorluk ¢ekme/¢cok fazla uyuma
problemi sizi ne siklikla rahatsiz etti?” sorusuna, “hi¢” cevabimi fertler 63. diigiimii
olusturmustur ve saglik durumunu iyi olarak nitelendirenlerin orant % 41,549
olmustur. “Baz1 giinler, bir haftadan fazla ve neredeyse her giin” cevaplarini veren
fertler ise 64. digimi olusturmus ve saghk durumunu iyi olarak nitelendiren

fertlerin oran1 % 22,33’e diismiistiir.

37. diigiim, “SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK” degiskenine gore dallanmistir. “Ne
siklikla sebze ya da salata yersiniz (patates hari¢)?” sorusuna verilen “glinde bir kere
ya da daha ¢ok™ cevabi ile 65. diiglim olusmustur ve bu diigiimde saglik durumu iyi
olan fertlerin oran1 % 27,273, kotii olan fertlerin orani ise % 16,667 olmustur.
“Haftada 4-6 kere, haftada 1-3 kere, haftada bir kereden az ve hi¢” cevaplarmi
fertlerden olusan 66. diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oram % 12,057 ye

diiserken saglik durumu katii olan fertlerin oran1 % 18,44’e yiikselmistir.

15. diigiimde gerceklesen dallanma, “DESTEKSIZ12BASAMAK” degiskeni ile
olmustur. “12 basamak merdiven inip ¢ikmada zorluk ¢ekiyor musunuz?” sorusuna

“hi¢ zorlanmiyorum” cevabimni veren fertler 38. diigiimii olusturmus ve bu diigiimde
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saglik durumu iyi olanlarin oram1 % 27,334, koti olanlarin oranmi ise % 13,966
olmustur. “Biraz zorlaniyorum, ¢ok zorlaniyorum ve hi¢c merdiven inip
cikamiyorum” cevabini veren fertler ise 39. diigimi olusturmustur. Bu diiglimde
saglik durumu iyi olan fertlerin orant % 9,164’e diiserken saglik durumu kéti olan

fertlerin oran1 % 18,859’a yiikselmistir.

38. diigiimde dallanma  meydana  gelmemistir  fakat 39.  digim
“KRONIKHAST_BOYUNBOLGE” degiskenine gore dallanmistir. “Son 12 ay
icinde boyun bolgesi problemleri (boyun agrisi, boyun fitig1, diger boyun defektleri)
yasadiniz m1?” sorusuna “evet” cevabini veren fertler 67. diigiimii olusturmustur ve
bu diigiimde saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen fertlerin oran1 % 6,154, koti
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise % 24,103 olmustur. “Hayir” cevabini veren
fertler ise 68. diiglimii olusturmustur. Bu diiglimde saglik durumunu iyi olarak
nitelendiren fertlerin oram1 % 12,5’e yiikselirken kotii olarak nitelendiren fertlerin

orani % 12,5’e diismiistiir.

5. diigiim, “KRONIKHAST_HIPERTANSIYON” degiskenine gore dallanmistir.
“Son 12 ay i¢inde hipertansiyon hastaligi yasadiniz mi1?”’ sorusuna “evet” cevabini
veren fertler 40. diiglimii olusturmus ve saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 %
10,471, kotii olan fertlerin oranmi ise % 45,026 olmustur. “Hayir” cevabmni veren
fertlerden olusan 41. diiglimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 22,968’e

yiikselmis, kotii olan fertlerin orani ise % 21,908’e diismiistiir.

40. diugimde dallanma olmazken 41. digim, “ZORLUKCEKME_AGIREVIS”
degiskenine gore dallanmistir. “Agwr ev isleri faaliyetini yardim almadan
gerceklestirirken zorluk ¢ekiyor musunuz?” sorusuna “hi¢ zorlanmiyorum” cevabini
verenlerden olusan 69. diiglimde saglik durumu iyi olan fertlerin orani % 31,655
oldugu gozlenmistir. “Biraz zorlaniyorum, ¢ok zorlaniyorum, kendi kendime
yapamiyorum ve hi¢bir zaman denemedim/yapmaya ihtiyag duymadim” cevaplarmni
verenlerden olusan 70. diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oranmin %

14,583’e diistiigii gozlenmistir.
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“HASTALIK_SAGLIKDURUM?” degiskenine gore 2 alt sinif olusturarak dallanan 2.
diigim, “6 ay ya da daha uzun siiren/siirmesi beklenen hastaliginiz/saglik

probleminiz var mi1?” sorusuna “hayir” cevabini fertler ile 7. diglimii olusturmustur.

7. diigiime gore olusan karar agaci Sekil 4.7.1.5°de gosterilmistir.

Sekil 4.7.1.5: CHAID Algoritmasinin 7. Diiglime Gore Dallanmast

T
Node 2

Category % n
ivi 34976 1235
W kot 14.104 498
orta 50.920 1798
Total 26.343 3531
=

HASTALIK_SAGLIKDURUM
Adj. P-value=0.000, Chi-square=619.914, df=2

|
2
|

Node 7
Category % n
ivi 76.453 500
B LGt 0.917 6
B orta 22.630 148
Total 4872 654
=l

BEDENSELAGRI
Adj. P-value=0.000, Chi-square=86.145, df=2

l;l2 3456
Node 18 Node 19
Category % n Category % n
iyi 86.726 392 ivi 53.465 108
W Liotd 0.664 3 B Lotd 1.485 3
B oorta 12.611 57 ¥ orta 45.050 91
Total 3372 462 Total 1.507 202
=

EGITIM
Adj. P-value=0.000, Chi-square=43.775, df=2

0;1;4;8;22 3:5;6;21;23

Node 42 Node 43
Category % n Category % n
iyi 74479 143 iyi 95.760 240

W LGt 1.042 2| ™ kotd 0.385 1
Horta 24479 47| |Morta 3846 10
Total 1432 192 Total 1.940 260

7. digim, “BEDENSELAGRI” degiskenine gore dallanmistir. “Son 4 hafta
icerisinde ne kadar bedensel agriniz oldu?” sorusuna “hi¢ ve ¢ok az” cevaplarini
veren fertlerin olusturdugu 18. diiglimde saglik durumunu iyi olarak nitelendiren
fertlerin oram1 % 86,726 olurken kotii olarak nitelendiren fertlerin orami % 0,664

olmustur. “Az, orta, fazla ve ¢ok fazla” cevaplarin1 veren fertlerden olusan 19.

86



diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 53,465’¢ diiserken saglik

durumu kotii olan fertlerin oran1 % 1,485’e ylikselmistir.

18. diigiim, “EGITIM” degiskenine gore dallanirken 19. diiglimde dallanma meydana
gelmemistir. Egitim durumu, “bir okul bitirmedi, ilkokul, 2 veya 3 yillik yiiksekokul
ve okuma yazma bilmiyor” olan fertler 42. digiimii, “lise, fakiilte, yiiksek lisans,
genel ortaokul ve ilkégretim” olan fertler ise 43. digimii olusturmustur. 42.
digtimde saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen fertlerin oran1 % 74,479 iken 43.
digiimde saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen fertlerin orani, % 95,769

olmustur.

CHAID algoritmasiyla olusan karar agacinin 3. digimii
“HASTALIK_SAGLIKDURUM ” degiskenine gore 2 alt smif olusturarak
dallanmistir. “6 ay ya da daha uzun siliren/siirmesi beklenen hastaliginiz/saglik
probleminiz var mi1?” sorusuna “evet” cevabmi veren fertler 8. digimii, “hayr”
cevabini veren fertler ise 9. diiglimii olusturmustur. 8. diigiime gore olusan karar

agaci Sekil 4.7.1.6°da gosterilmistir.
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CHAID Algoritmasinin 8. Diigiime Gore Dallanmasi

Sekil 4.7.1.6

88

08 £8TT |E30L W 801 20T 829 09l |E30L 281 GBEL |el)
971 PeCIp Elog| [Zp 281762 Elo g €1 9pe 0T 19 029Ie Elog
I 4] mom |9 SSTP nojm 6 Ll 3 Ge§'0 nom
€Ll 98T LS 1y €6 L86'G9 1y a6y bl - SZL  Gb8'09 14)
U % JJobeE] U §  JdobeEn ] %, fdobaE] ] % fJoBaE]
L 3PN £4 3poN T4 3poN 12 3poN
4 bl z 3

Z=3p '9pG bl =ENbS-IY] 010" 0=3NEAd [Py

_ |
_

T=3p 'TTL |1 =ENbS-IY] '£00'0=2nEA-d “Ipy

WION A NSINOA 397108138 LSWHAINO YA
= | el |
€81 G9T') [E30L ar 1zl B30 (31540 &b G0C°C 18301 8L P01 678  G%1'9 [E30L
a0l £26°.¢ EUO gl |49 FTENS S EUO g 16 9709 021 §22°8C Elo g az 1SE°1S P6l GIGET EHO gy
¥4 S noym G a1'e noye 6 096§ A 08§°1 moym 6 (&} al FAEALS noy e
g 109°0g ! 68 087 58% ! 8] GLLEE 1 997 G009 1 £a 899 7P ! 129 €278 1
] T fJobaE] ] ¢ fJobsE] 1] . fJoBaE] ] § JJoBaE] ] T fJoBeE] ] F fJobaE]
6P 2PON b 3pON b 3pON b 3poN Sk 3PoN b 3PON
+G2 'p2-60 'PA-GG pS-Ch bbGE PE-GT PT-GL LR 4 I £z I

Z=3p '£p8 pT=IENDS-IY] 000" 0=2NEA-d [P

dNY9 SWA
= _
207 7951 |e10L Pbe 9057 |e10L
9% Pel op TII 16005
pe obEol 9 89§
8 00§l Skl ISLT
B R N VT I BT R VT i
£Z 3poN 7 3poN
i ;

Z=4P '$98'pE=UENDS-1Y] 000 0=3NIEAd ‘[P

AN SYAZIZISHILS3A
= |

veE TP B30
197 66 Sp

al P69 T

L1E 298758

B R T

17 3poN
€ _”w

Z=4P '69E B9=uenb:

[

2 '000°0=2niea-d “lpy

AN SYATIZISHILS3IA
= |
€6 68TL |e30L
0L 6pLLT EUO g
61 €66}
$89 36202

u % aomwﬁo

0Z 3poN

9=4p " 99p’ 86| =2uenb:

2 000" 0=3njeA-d [Py

149%135N3038
Bl |

6LIZ B0'GI [N

008 boL it El0 g
[ Moy m
PITL £9LLG 11

U % fgobeEn

g 3poN

[

|
|



8. diigiimde yer alan fertlerin % 57,7631 saglik durumunu iyi olarak nitelendirirken
% 4,483’1 kotii olarak nitelendirmistir. 8. diigiim, “BEDENSELAGRI” degiskenine
gore 4 alt sinif olusturarak dallanmistir. “Son 4 hafta icerisinde ne kadar bedensel
agriniz oldu?” sorusuna “hi¢” cevabini veren fertler 20. diigiimii olugturmus ve saglik
durumunun 1iyi oldugunu sdyleyenlerin oraninin % 70,289, koti oldugunu
soyleyenlerin oranmnin ise % 1,983 oldugu gozlenmistir. “Cok az ve az” cevabini
veren fertlerden olusan 21. diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 %
53,367’ye diiserken kotii olan fertlerin oran1 % 2,694’e ylikselmistir. ”Orta” cevabini
veren fertlerden olusan 22. diiglimde saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 diismeye
devam ederek % 42,151 olmus, kotii olan fertlerin orani da yiikselisini stirdiirmiis ve
% 7,558 olmustur. “Fazla ve ¢ok fazla” bedensel agrisi olan fertlerden olusan 23.
diigtimde ise saglik durumu iyi olan fertler % 37,5 degeri ile diger 3 dii§iime gore en
diisiik oranda, saglik durumu kotii olan fertler ise % 16,346 degeri ile en yiiksek

oranda oldugu gozlenmistir.

20. diigimde “DESTEKSIZ12BASAMAK” degiskenine gore dallanma meydana
gelmistir. “12 basamak merdiven inip ¢ikmada zorluk ¢ekiyor musunuz?” sorusuna
“hi¢ zorlanmiyorum” cevabini veren fertler 44. diiglimii olusturmus ve bu diigiimde
saglik durumu iyi olan fertlerin oran % 75,273, kétii olan fertlerin orani ise % 1,212
olmustur. “Biraz zorlaniyorum ve c¢ok zorlaniyorum” cevaplar1 ile olusan 45.
diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oram1 % 42,568’¢ diiserken kotii olan

fertlerin oran1 % 6,081’e yiikselmistir.

45. digiimde dallanma olmamigstir fakat 46. diigiim, ’KRONIKHAST_BELBOLGE”
degiskenine gore dallanmistir. “Son 12 ay icinde bel bolgesi problemleri (bel agrisi,
bel fitig1 ve diger bel defektleri) yasadiniz m1?” sorusuna “evet” cevabini verenlerin
olusturdugu 71. diigiimdeki fertlerin % 66,845’1 saghik durumunu iyi olarak
nitelendirirken “hayir” cevabini veren fertlerin olusturdugu 72. diigiimdeki fertlerin

% 77,7431 saglik durumunu iyi olarak nitelendirmistir.
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21. diigiimde “DESTEKSIZ_12_ BASAMAK” degiskenine gore dallanma meydana
gelmistir. “12 basamak merdiven inip ¢ikmada zorluk ¢ekiyor musunuz?” sorusuna
“hi¢ zorlanmiyorum” cevabini veren fertler 46. diigiimii olusturmus ve bu diiglimde
saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 60,045, kotii olan fertlerin orani ise % 1,58
olmustur. “Biraz zorlaniyorum, c¢ok zorlantyorum ve hi¢ merdiven inip
¢ikamiyorum” cevaplari ile olusan 47. diigiimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin

oran1 % 33,775’e diiserken kotii olan fertlerin orani ise % 5,96’ya ylikselmistir.

47. digimde dallanma meydana gelmezken 46. digim, "KOMSU_YARDIM”
degiskenine gore dallanmustir. “Ihtiyaciniz oldugunda komsularmizdan yardim
alabilme durumunuz nedir?” sorusuna “gok kolay ve zor” cevabini verenlerden
olusan 73. diigiimdeki fertlerin % 65,957’si saglhik durumunu iyi olarak
nitelendirirken “kolay, orta ve ¢ok zor” cevabimi veren fertlerin olusturdugu 74.

diigiimdeki fertlerin ise % 57,2851 saglik durumunu iyi olarak nitelendirmistir

22. diigiim, “YAS_GRUP” degiskenine gore dallanmistir. “15-24, 25-34 ve 35-44”
yas gruplarinda yer alan fertlerin olusturdugu 48. diigiimde saglik durumunu iyi
olarak nitelendirenlerin oran1 % 55,28, kotii olarak nitelendirenlerin oranmin ise %
3,106 oldugu goézlenmistir. “45-54, 55-64, 65-74 ve75+” yas grubunda yer alan
fertlerden olusan 49. diiglimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin oram1 % 30,601°e

diiserken kotii olan fertlerin ise oran1 % 11,475’¢e yiikselmistir.

CHAID algoritmasiyla olusan karar agacinin 9. diiglime gore yaptig1 dallanma Sekil

4.7.1.7°de yer almaktadir.
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9. diigiim, “BEDENSELAGRI” degiskenine gore 3 alt sinif olusturarak dallanmustir.
“Son 4 hafta icerisinde ne kadar bedensel agriniz oldu?” sorusuna “hi¢” cevabini
verenler ile 24. diiglim olusmus ve saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen fertlerin
orant % 92,458, kot oldugunu sdyleyen fertlerin oranin ise % 0,187 olmustur. “Cok
az ve az” cevaplarini veren fertlerden olusan 25. diiglimde ise saglik durumu iyi olan
fertlerin oran1 % 84,419’a diiserken saglik durumu kotii olan fertlerin orani ise %
0,465’e ylikselmistir. “Orta, fazla ve ¢ok fazla” bedensel agrisinin oldugunu séyleyen
fertlerin olusturdugu 26. diiglimde saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 diismeye
devam ederek % 68,307, saglik durumu kotii olan fertlerin orani ise diger 2 diigltime

gore yiikselerek % 1,881 olmustur.

24. digliim, “EGITIM” degiskenine gore dallanmistir. Mezuniyet durumu “bir okul
bitirmedi ve hi¢ okuma yazmasi yok” olan fertlerden olusan 50. diigiimde saglik
durumu 1yi olan fertlerin oran1 % 82,353 olmustur. Mezuniyet durumu “ilkokul” olan
fertlerin olusturdugu 51. diiglimde saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 88,084’¢
yiikselmistir. Mezuniyet durumu “lise, yiiksekokul, fakiilte, yiiksek lisans, doktora,
genel ortaokul, teknik ortaokul ve ilkégretim” olan fertlerin olusturdugu 52.
diiglimde ise saglik durumunu iyi olarak nitelendirenlerin olan1 yiikselmeye devam

ederek % 95,046 oldugu gozlenmistir.

50. digimde dallanma meydana  gelmemistir ancak  51.  digim,
“RECETE_EDILEN_ILAC_KULLANIM”  degiskenine, 52.  diigiim ise
“KRONIKHAST_BELBOLGE” degiskenine gore dallanmastir.

51. diiglimden sonra, “son 2 hafta icerisinde bir doktor tarafindan size regete edilen
bir ilag kullandiniz m1?” sorusuna evet cevabini fertler ile olusan 75. diiglimde saglik
durumu 1yi olan fertlerin oran1 % 78,102 olmustur. “Hayir” cevabini veren fertlerin

olusturdugu 76. diigiimde ise saglik durumu iyi olanlarm orani % 89,583 olmustur.

52. diigiimden sonra, “son 12 ay i¢inde bel bolgesi problemleri (bel agrisi, bel fitig1

ve diger bel defektleri) yasadiniz m1?” sorusuna evet cevabini fertler ile olusan 77.
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diigiimde saglik durumu iyi olan fertlerin oran1 % 85,849 olmustur. “Hayir” cevabini
veren fertlerin olusturdugu 78. diigiimde ise saglik durumu iyi olanlarin orant %

95,897 ye yiikselmistir.

25. diigiim, “YASGRUP” degiskenine gore dallanmustir. “15-24, 25-34, 35-44 ve 55-
64” yas grubunda yer alan fertlerden olusan 53. diiglimde saglik durumu iyi olan
fertlerin orani, % 87,536 iken “45-54, 65-74 ve 75+ yas grubunda yer alan fertlerin
olusturdugu 54. diiglimde saglik durumu iyi olan fertlerin orani, % 70,711°e

diismiistiir.

53. diigiim, “KRONIKHAST_ BOYUNBOLGE” degiskenine gore dallanirken 54.
diigimde dallanma meydana gelmemistir. “Son 12 ay icinde boyun bdlgesi
problemleri (boyun agrisi, boyun fitig1, diger boyun defektleri) yasadiniz m?”
sorusuna “evet” cevabini veren fertlerin %77,564°1, “hayir” cevabini veren fertlerin

ise % 89,274°1 saglik durumunu iyi olarak nitelendirmistir.

26. diigiimdeki dallanma, “EGITIM” degiskenine gore olmustur. Mezuniyet durumu
“bir okul bitirmedi, ilkokul, okuma yazma bilmiyor ve genel ortaokul” olan
fertlerden olusan 55. diigiimde saglik durumu 1yi olan fertlerin oran1 % 58,856, kotii
olan fertlerin oraninin ise % 2,725 oldugu gézlenmistir. Mezuniyet durumu, “lise,
yiiksekokul, fakiilte, yiiksek lisans, mesleki veya teknik ortaokul ve ilkdgretim” olan
fertlerin olusturdugu 56. diiglimde ise saglik durumu iyi olan fertlerin orani %
79,012’ye yiikselirken saglik durumu kotii olan fertlerin orani ise % 0,926’ya

diismiistiir.

55. diiglim, “YORGUNLUK?” degiskenine gore dallanirken 56. diigiimde dallanma
meydana gelmemistir. “Son 2 hafta icerisinde yorgun/enerjisiz hissetme problemi
sizi ne siklikla rahatsiz etti?”” sorusuna “hi¢ ve bir haftadan fazla” cevaplarini veren
fertlerden olusan 81. diigiimde saglik durumunu iyi olarak nitelendiren fertlerin orani

% 69,286 olmustur. “Baz1 giinler ve neredeyse her giin” cevaplarini veren fertlerden
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olusan 82. diigiimde ise saglik durumunu iyi olarak nitelendiren fertlerin orani %

52,423’¢ diigmiistiir.

Analiz i¢in model kurulup algoritma ¢alismaya basladiginda program tarafindan bir
kural seti tiretilir. CHAID algoritmasi 47 tane kural tiretmistir. Kural setinin bir kismi1

Sekil 4.7.1.8°de gosterilmektedir.
Sekil 4.7.1.8: CHAID Algoritmasi ile Uretilen Kural Setinin Bir Kism1

M;Eile © Generate & View | [B¥ Preview @

i

Model rViewer rsummary r/Senings [’Annotaﬁons ‘

(B ot][1]2]=]2]s]ail[e- [[E][@]
@ YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 1 [ Mode: ktil]
@ HASTALIK_SAGLIKDURUM = 1 [ Mode: kit ]
@ DESTEKSIZ12BASAMAK = 1 [ Mode: orta ]
BEDENSELAGRI = 1 or BEDENSELAGRI = 2 [ Mode: orta] = orta
@ BEDENSELAGRI = 3 or BEDENSELAGRI = 4 or BEDENSELAGRI = 5 or BEDENSELAGRI = 6 [ Mode: orta]
ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 1 [ Mode: orta] => orta
ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 2 or ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 3 or ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 4 or ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 5 [ Mode: orta] => orta
@ DESTEKSIZ12BASAMAK =2 [ Mode: kétii ]
@ GUNLUK_FAALIYETDURUM = 1 or GUNLUK_FAALIYETDURUM = 3 [ Mode: kétil ]
BEDENSELAGRI = 1 or BEDENSELAGRI = 2 or BEDENSELAGRI = 3 or BEDENSELAGRI = 4 [ Mode: kétli ] => kot
BEDENSELAGRI = 5 or BEDENSELAGRI = 6 [ Mode: kdtii ] => kot
GUNLUK_FAALIYETDURUM = 2 [ Mode: orta] => orta
@ DESTEKSIZ12BASAMAK = 3 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 4 [ Mode: kotii ]
BEDENSELAGRI = 1 or BEDENSELAGRI = 2 or BEDENSELAGRI = 3 or BEDENSELAGRI = 4 [ Mode: kotii] => kéti
9 BEDENSELAGRI = 5 or BEDENSELAGRI = 6 [ Mode: kotii ]
ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU = 1 or ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU = 2 or ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU =5 [ Mode: kot ] => koti
ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU = 3 or ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU = 4 [ Mode: ktii] => koti
HASTALIK_SAGLIKDURUM = 2 [ Mode: iyi] = ii
@ YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 2 [ Mode: orta ]
@ HASTALIK_SAGLIKDURUM = 1 [ Mode: orta ]
@ BEDENSELAGRI=1 [Mode: orta]
YAS_GRUP in ["15-24""25-34"] [ Mode: iyi] = iyi
YAS_GRUP in [ "35-44" "45-54" "65-74"] [ Mode: orta] => orta
YAS_GRUP in [ "55-64" "75+"] [ Mode: orta] => orta
@ BEDENSELAGRI = 2 or BEDENSELAGRI = 3 [ Mode: orta]
9 DESTEKSIZ12BASAMAK = 1 [ Mode: orta]
UYKUSORUN =1 [Mode: orta] => orta
UYKUSORUN = 2 or UYKUSORUN = 3 or UYKUSORUN =4 [Mode: orta] => orta
@ DESTEKSIZ12BASAMAK = 2 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 3 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 4 [ Mode: orta ]
SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK = 1 [Mode: orta] => orta
SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK = 2 or SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK = 3 or SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK = 4 or SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK = 5 [ Mode: orta] => orta
@ BEDENSELAGRI =4 [ Mode: orta]
DESTEKSIZ12BASAMAK = 1 [ Mode: orta] => orta
@ DESTEKSIZ12BASAMAK = 2 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 3 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 4 [ Mode: orta ]
KRONIKHAST_BOYUNBOLGE = 1 [ Mode: orta] = orta
KRONIKHAST_BOYUNBOLGE =2 [Mode: orta] => orta
@ BEDENSELAGRI =5 [Mode: orta]
KRONIKHAST_HIPERTANSIYON = 1 [ Mode: kétii] => kot
@ KRONIKHAST_HIPERTANSIYON = 2 [ Mode: orta ]
ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 1 [ Mode: orta] => orta
ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 2 or ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 3 or ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 4 or ZORLUKCEKME_AGIREVIS = 5 [ Mode: orta] => orta
BEDENSELAGRI = 6 [Mode: orta] => orta
@ HASTALIK_SAGLIKDURUM =2 [ Mode: iyi ]
@ BEDENSELAGRI = 1 or BEDENSELAGRI = 2 [ Mode: iyi ]
EGITIM = 0 or EGITIM = 1 or EGITIM = 4 or EGITIM = 8 or EGITIM = 22 [ Mode: iyi] => iyi |

CHAID algoritmasi ile olusturulan karar agacinda; genel saglik durumu iyi olan

TR

fertler en yiiksek oranla 78. diiglimde, orta olan fertler en yiiksek oranla 68. diigiimde

94



ve kotii olan fertler en yliksek oranla 62. diigiimde yer almistir. Bu diigiimlere ait

kurallar asagidaki gibi ifade edilebilir.

Eger bir kisinin herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri 6
ay ve daha uzun siire kisitlanmadiysa ve 6 ay ya da daha uzun siiren/slirmesi
beklenen hastaligi/saglik problemi yoksa ve son 4 hafta igerisinde hig
bedensel agrisi olmadiysa ve egitim durumu lise veya mesleki lise veya 2
veya 3 yillik yiliksekokul veya 4 yillik yiiksekokul veya fakiilte veya yiliksek
lisans (5 veya 6 yillik fakiilteler dahil) veya doktora veya genel ortaokul veya
mesleki veya teknik ortaokul veya ilkdgretim ise ve son 12 ay i¢inde bel
bolgesi problemleri (bel agrisi, bel fitig1 ve diger bel defektleri) yasamadiysa

genel saglik durumu iyidir.

Eger bir kisinin herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri 6
ay ve daha uzun siire kisitlandi fakat ciddi dl¢iide kisitlanmadiysa ve 6 ay ya
da daha uzun siiren/stirmesi beklenen hastaligi/saglik problemi varsa ve son 4
hafta igerisinde bedensel agris1 orta seviyede olduysa ve 12 basamak
merdiven inip c¢ikmada biraz zorlaniyor veya c¢ok zorlaniyor veya hig
merdiven inip ¢ikamiyorsa ve son 12 ay i¢inde boyun bdlgesi problemleri
(boyun agrisi, boyun fitig1, diger boyun defektleri) yasamadiysa genel saglik

durumu ortadir.

Eger bir kisinin herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri 6
ay ve daha uzun siire ciddi 6l¢iide kisitlandiysa ve 6 ay ya da daha uzun
stiren/stirmesi  beklenen hastaligi/saglik problemi varsa ve 12 basamak
merdiven inip ¢ikmada ¢ok zorlaniyor veya hi¢ merdiven inip ¢ikamiyorsa ve
son 4 hafta icerisinde bedensel agris1 fazla veya ¢ok fazla ise ve giinliik idari
sorumluluklar ve mali konularla ilgilenme faaliyetini yardim almadan
gerceklestirirken ¢ok zorlaniyor veya kendi kendine yapamiyorsa genel saglik

durumu kotiudir.
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CHAID algoritmasinin uygulanmasi sirasinda dnceden boliinmiis egitim kiimesi ile
model kurulmus ve test kiimesi ile de kurulan modelin giivenirligi ve dogrulugu test
edilmistir. Modelin performans testini ger¢eklestirebilmek i¢in IBM SPSS Modeler
programinda yer alan analiz islemcisi, CHAID algoritmasina baglanarak
calistirilmistir. CHAID algoritmasinin egitim ve test kiimesi i¢in smiflandirma

performans 6l¢lim sonuglar1 Tablo 4.7.1.2°de verilmistir.

Tablo 4.7.1.2: CHAID Algoritmasmm Performans Ol¢iim Sonuglari

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Siiflandirma
Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 9819 % 73,25 4165 % 72,75
Yanlis 3585 % 26,75 1560 % 27,25
Toplam 13404 % 100 5725 % 100

Egitim kiimesinde yer alan 13404 adet veri egitildikten sonra test kiimesinde yer alan
5725 adet veri, test edilerek modelin dogruluk orani belirlenmistir. CHAID

algoritmasinin modeli dogru tahmin etme oranmnin % 72,75 oldugu sdylenebilir.
4.7.2. QUEST Algoritmasi

Quest algoritmasi ile olusturulan karar agacinda en 6nemli degisken, 0,4825 6nem
degeri ile “HASTALIK_SAGLIKDURUM?” degiskeni olmustur. Bu degiskeni
0,1746 onem degeri ile “YASAMFAAL_KISITLANMADURUM” degiskeni ve
0,0414 onem degeri ile “DESTEKSIZ12BASAMAK” degiskenleri takip etmistir.
QUEST algoritmasi ile elde edilen degiskenlerin 6nem degerleri Tablo 4.7.2.1.°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.7.2.1: QUEST Algoritmasinda Kullanilan Degiskenlerin Onem Degerleri

Degisken Degisken Onem Degeri
HASTALIK_SAGLIKDURUM 0,4825
YASAMFAAL_KISITLANMADURUM 0,1746
DESTEKSIZ12BASAMAK 0,0414
BEDENSELAGRI 0,0362
EGITIM 0,019
OGRENME 0,019
YORGUNLUK 0,019
HATIRLAMA 0,019
KRONIKHAST_BELBOLGE 0,019
ZORLUKCEKME_AGIREVIS 0,019
KRONIKHAST_BOYUNBOLGE 0,019
RECETEEDILEN_ILACKULLANIM 0,019
YAS_GRUP 0,019
KRONIKHAST_HIPERTANSIYON 0,019
HUZURSUZLUK 0,019
ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU 0,019
DESTEKSIZ500MYURUYEBILME 0,019
ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS 0,019

QUEST algoritmasi ile olusturulan karar agacinin ilk diiglimiinde bagimli degisken
olarak belirlenen genel saglik durumu degiskeni yer almaktadir. Aga¢ derinligi 4
olan karar agaci, toplam 15 diiglimden olugsmustur. Karar agacinin yapist Sekil

4.7.2.1°de gosterilmistir.
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Sekil: 4.7.2.1: Quest Algoritmasi ile Olusturulan Karar Agaci

GENELSAGLIKDURUM

Node 0
Category % n
i §8.271 6534
W kit 11.962 1136
Borta 20 767 2827
100.000 9487

Total

YASAFAAL_KISITLANMADUR UM
Adj. P-value=0.000, Chi-square=3345.018, df=4

23

Node 1
Category % n
iy 66,937 5208

W it 5.165 415
28 809 2322

Bota
Total 84 606 8035

HASTALIK_SAGLIKDURUM

Adj. P-value=0.000, Chi-square=2010.896, df=2

Node 2
Lategory % n
iyi 16.142 236
Biti 40316 72
Bota 34547 50
Total  15.304 1462

HASTALIK_SAGLIKDURUM

Adj. P-value=0.000, Chi-square=354.844, df=2

|
2
|

|
i
|

% |
Node 3 Node 4 Node § Node 6
Category % n Category % n Category % n Category % n
iyi 86 564 3001 iy 30,598 1397 iy 75410 92 iyi 10.746 144
B kit 0333 15 B it 11.338 400 B itii 2450 3 B it 53582 718
Bota 13.113 591 Bona 40.065 1731 Bota 243 7 Borta 36672 478
Total 47 467 4607 Total  37.140 3528 Total 1285 122 Total 14.110 1340
& &
BEDENSELAGRI DESTEKSIZ12BASAMAK
Adj. P-value=0.000, Chi-square=519.691, df=10 Adj. P-value=0.000, Chi-square=230.251, df=6
4:!5;8 I;l;G 3;:4 1;:2
Node 8 Node 10 Node 11 Node 12
Category % n Category % n Category % n Category % n
iyi 23865 326 iy 40,537 1071 iy /3 0 Ciyi 15.990 122
B iti 0717 283 W kitii 412 17 B it 74.003 427 B itii 38.130 M
B ota 55417 757 B ota 45.051 974 Bona 22.134 128 Bona 45872 350
Total 14.383 1366 Total 22765 2162 Total 6.076 577 Total 8.034 763
& =
YASAFAAL_KISITLANMADURLM EGITIM
Adj. P-value=0.000, Chi-square=225.189, df=2 Adj. P-value=0.000, Chi-square=80.618, df=20
T T 8| 0; 13, 46,6722, %
Node 17 Node 18 Node 21 Node 22
Category % n Category % n Category % n Category % n
iy 64.632 720 iy 33402 351 i 7826 8 iy 17438 13
W kit 1076 22| |Wkotd 2065 95 W kit 60.870 70| [Wkdtd 34.105 2
Bota 33303 372 | |Mota 57.443 602 Boa 31304 36| |Morta 48 457 314
Total 11.730 1114 Total 11.035 1048 Total 1.211 115 Total 6.823 648
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Baslangi¢ diigiimiinde yer alan 9497 ferdin % 58,271°1 genel saglik durumunu iyi

olarak nitelendirirken % 29,762’si orta, % 11,962’si ise kotii olarak nitelemistir.

Karar agac1 ilk dallanmay1r “YASAMSALFAAL_KISITLANMADURUM”
degiskeni ile yapmustir. “Herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik
faaliyetlerinizin 6 ay ve daha uzun siire kisitlanma durumu nedir?”” sorusuna verilen
“kisitlandi fakat ciddi 6lglide degil ve kisitlanmadi” cevaplariyla 1. diigiim, “ciddi

Olciide kisitlandr” cevabini verenlerle 2. diiglim olusmustur.

1. digtimde genel saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen fertlerin oran1 % 65,937
iken kotii oldugunu soyleyen fertlerin orani ise % 5,165 olmustur. Daha sonra 1.
diigiim, “HASTALIK SAGLIKDURUM?” degiskenine gore dallanmistir. “6 ay ya da
daha uzun siiren/siirmesi beklenen hastaligmiz/saglik problemiz var mi?” sorusuna
“hayir” cevabini veren fertlerle 3. diiglim, “evet” cevabini veren fertlerle 4. diiglim
olusmustur. 3. diiglimde yer alan fertlerin % 86,554’i saghk durumunu iyi, %
0,333’1 ise kotii olarak nitelendirmistir. 4. diiglimde saglik durumuna iyi cevabini
fertlerin oran1 % 39,598’¢ diiserken kotii cevabini veren fertlerin oran1 % 11,338°¢
yiikselmistir. 3. diigiimde dallanma olmamistir ancak 4. diigiim, “BEDENSELAGRI”
degiskenine gore dallanmistir. “Son 4 hafta icerisinde ne kadar bedensel agriniz
oldu?” sorusuna “orta, fazla ve ¢ok fazla” cevabmi veren fertlerle 9. diigiim, “hig,

cok az ve az” cevabini veren fertlerle ise 10. diigiim olusmustur.

9. diiglimde bulunan fertlerin % 23,865°1 saglik durumunun 1yi oldugunu sdéylerken
% 20,717’s1 kotli oldugunu sdylemistir. 10. diigiimde saglik durumunu iyi olarak
nitelendiren fertlerin oran1 % 49,537 ye ylikselirken kétii olarak nitelendiren fertlerin
orant ise % 5,412’ye dismistiir. 9. digliimde dallanma olmazken 10. digim
“YASAMSALFAAL KISITLANMADURUM?” degiskeni ile dallanmistir. Herhangi
bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetlerinizin 6 ay ve daha uzun siire
kisitlanma durumu nedir?” sorusuna “kisitlanmadi” cevabini veren fertler 17.
diigiimii, “Kisitland1 fakat ciddi 6l¢lide degil” cevabini veren fertler ise 18. diigiimii

olusturmustur.
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17. digiimde yer alan fertlerin % 64,632’si saglhik durumunu iyi olarak
nitelendirirken % 1,975’1 kotii olarak nitelemistir. 18. diigiimde ise saglik durumunu
iyi olarak nitelendirenlerin oran1 % 33,492’ye diismiis, kotii olarak nitelendirenlerin

orani ise % 9,065¢e yiikselmistir.

Karar agacinmn 2. diigiimiinde genel saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen
fertlerin oraninin % 16,142, kotii oldugunu sdyleyen fertlerin oraninin ise % 49,316
oldugu gozlenmistir. Bu diiglimdeki dallanma "HASTALIK_SAGLIKDURUM”
degiskenine gore gerceklesmistir. “6 ay ya da daha uzun siiren/siirmesi beklenen
hastaliginiz/saglik problemiz var mi?” sorusuna “hayir” cevabmi veren fertlerle 5.
diiglim, “evet” cevabini veren fertlerle ise 6. diiglim olugmustur. 5. diigiimde yer alan
fertlerin % 75,41°1 saglhik durumunu iyi olarak nitelendirirken % 2,459°u koétii olarak
nitelendirmistir. 6. diigiimde yer alan fertlerin % 10,746’s1 saglik durumunun iyi, %

53,582’s1 kotii oldugunu sdylemistir.

5. diigiimde dallanma ger¢eklesmezken 6. diigim, “DESTEKSIZ12BASAMAK”
degiskenine gore dallanmistir. “12 basamak merdiven inip ¢ikmada zorluk ¢ekiyor
musunuz?” sorununa ‘“¢ok zorlaniyorum ve hi¢ merdiven inip ¢ikamiyorum”
cevabin1 veren fertlerle 11. diigiim, “hi¢ zorlanmiyorum ve biraz zorlantyorum”
cevabi veren fertlerle 12. diiglim olusmustur. 11. diigtimdeki fertlerin % 3,813’1
saglik durumunu iyi olarak nitelendirirken % 74,003’11 kotii olarak nitelendirmistir.
12. diiglimde yer alip saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyenlerin oran1 % 15,99’a

yiikselmis, kotii oldugunu sdyleyenlerin orani ise % 38,139’a diismiistiir.

11. diigimde dallanma meydana gelmemistir ancak 12. digim, “EGITIM”
degiskenine gore dallanmistir. Hi¢ okuma yazma bilmedigini sdyleyen fertler 21.
diigtimii olusturmustur. “Bir okul bitirmedi, ilkokul, genel ortaokul, mesleki (teknik)
ortaokul, ilkogretim, lise, yiiksekokul, fakiilte, yiiksek lisans ve doktora” mezuniyet
durumu olan fertler ise 22. diigiimii olusturmustur. 21. diiglimde yer alan fertlerin %

7,826’s1 saglik durumunun iyi oldugunu sdylerken % 60,87°si saglik durumunun
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kot oldugunu soylemistir. 22. diigiimde yer alan fertlerin ise % 17,438’1 saglik

durumunu iyi olarak nitelendirirken % 34,105°1 ise kotii olarak nitelendirmistir.

Quest algoritmasi toplam 8 tane kural tiretmistir. Algoritmanin {irettigi kural seti

Sekil 4.7.2.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.7.2.2: QUEST Algoritmasi ile Uretilen Kural Seti

& File ) Generate o View [#¥ Preview |@

5

(" Model | Viewer | Summary | Settings | Annotations |

(D] t][1]2]s]s]a][e|[@][@]

Q@  YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 2 or YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 3 [ Mode: iyi]
HASTALIK_SAGLIKDURUM = 2 [ Mode: iyi] = iyi
@ HASTALIK_SAGLIKDURUM = 1 [ Mode: orta]
BEDENSELAGRI = 4 or BEDENSELAGRI = 5 or BEDENSELAGRI = 6 [Mode: orta] = orta
@ BEDENSELAGRI = 1 or BEDENSELAGRI = 2 or BEDENSELAGRI = 3 [ Mode: iyi ]
YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 3 [ Mode: iyi] = ii
YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 2 [ Mode: ota] = orta
@ YASAMFAAL_KISITLANMADURUM = 1 [ Mode: kotii ]
HASTALIK_SAGLIKDURUM = 2 [Mode: iyi] = iyi
@ HASTALIK_SAGLIKDURUM = 1 [ Mode: kdtii ]
DESTEKSIZ12BASAMAK = 3 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 4 [ Mode: kotii] = koti
Q@ DESTEKSIZ12BASAMAK = 1 or DESTEKSIZ12BASAMAK = 2 [ Mode: orta ]
EGITIM = 8 [ Mode: kotii] => kot
EGITIM = 0 or EGITIM = 1 or EGITIM = 3 or EGITIM = 4 or EGITIM = 5 or EGITIM = 6 or EGITIM = 7 or EGITIM = 21 or EGITIM = 22 or EGITIM = 23 [ Mode: orta] = orta

o WA

Nox [ cancel |

Genel saglik durumu iyi olan fertler en yiiksek oranla 3. diiglimde, orta olan fertler
en yiiksek oranla 18. diigiimde ve kotii olan fertler en yiiksek oranla 11. diiglimde yer

almaktadir. Bu diiglimlere ait kurallar asagidaki gibi ifade edilebilir.

e Eger bir kisinin herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri 6

ay ve daha uzun siire kisitlanma durumu, kisitland1 fakat ciddi 6l¢lide degil
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veya hi¢ kisitlanmadi ise ve 6 ay ya da daha uzun siiren/siirmesi beklenen

hastaligi/saglik problemi yoksa genel saglik durumu iyidir.

e Eger bir kisinin herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri 6
ay ve daha uzun siire kisitlanma durumu, kisitlandi fakat ciddi ol¢iide degil
veya hi¢ kisitlanmadi ise ve 6 ay ya da daha uzun siiren/stirmesi beklenen
hastaligi/saglik problemi varsa ve son 4 hafta igerisinde hi¢ veya ¢ok az veya
az bedensel agris1 olduysa ve herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik
faaliyetleri 6 ay ve daha uzun siire kisitlanma durumu kisitland: fakat ciddi

Olciide degilse genel saglik durumu ortadir.

e [Eger bir kisinin herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri 6
ay ve daha uzun siire kisitlanma durumu, ciddi 6l¢iide kisitlandi ise ve 6 ay ya
da daha uzun siiren/siirmesi beklenen hastaligi/saglik problemi varsa ve 12
basamak merdiven inip ¢ikmada g¢ok zorlaniyor veya hi¢ merdiven inip

¢cikamiyorsa genel saglik durumu kotiidiir.

QUEST algoritmasmin uygulanmasi sirasinda énceden boliinmiis egitim kiimesi ile
model kurulmus ve test kiimesi ile kurulan modelin giivenirligi ve dogrulugu test
edilmistir. QUEST algoritmasmin egitim ve test kiimesi i¢in siniflandirma

performans 6l¢iim sonuglar1 Tablo 3.4.6.2°de verilmistir.

Tablo 4.7.2.2: QUEST Algoritmasmin Performans Olgiim Sonuglari

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma
Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 9668 % 72,13 4153 % 72,54
Yanlis 3736 % 27,87 1572 % 27,46
Toplam 13404 % 100 5725 % 100
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Egitim kiimesinde yer alan 13404 adet veri egitildikten sonra test kiimesinde yer alan
5725 adet veri test edilerek modelin dogruluk oranit belirlenmistir. QUEST

algoritmasinin modeli dogru tahmin etme oranmin % 72,54 oldugu sdylenebilir.
4.7.3. C&R Tree Algoritmasi

C&R Tree algoritmast ile kurulan modelde en 6nemli degisken, 0,4281 6nem degeri
ile “HASTALIK_SAGLIKDURUM?” degiskeni olmustur. Bu degiskeni 0,152 énem
degeri ile “YASAMFAAL_KISITLANMADURUM” degiskeni ve 0,0453 6nem
degeri ile “DESTEKSIZ500MYURUYEBILME” degiskenleri takip etmistir. C&R
Tree algoritmasi ile elde edilen degiskenlerin 6nem degerleri Tablo 4.7.3.1°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.7.3.1: C&R Tree Algoritmasinda Kullanilan Degiskenlerin Onem Degerleri

Degisken Degisken Onem Degeri
HASTALIK_SAGLIKDURUM 0,4281
YASAMFAAL_KISITLANMADURUM 0,152
DESTEKSIZ500MYURUYEBILME 0,0453
YAS_GRUP 0,0356
DESTEKSIZ12BASAMAK 0,0225
BEDENSELAGRI 0,0203
CALISMA_DURUM 0,0165
MEDENI_DURUM 0,0165
KRONIKHAST_HIPERTANSIYON 0,0165
GOZLUKKULLANMA 0,0165
HATIRLAMA 0,0165
KRONIKHAST_BOYUNBOLGE 0,0165
ZEVKDUYMA 0,0165
BUNALIM 0,0165
KRONIKHAST_BELBOLGE 0,0165
CINSIYET 0,0165
EGITIM 0,0165
YORGUNLUK 0,0165
OGRENME 0,0165
GUNLUK_FAALIYETDURUM 0,0165
ZORLUKCEKME_AGIREVIS 0,0165
ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU 0,0165
ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS 0,0165
RECETEEDILEN_ILACKULLANIM 0,0165

C&R Tree algoritmasi ile olusturulan karar agacmin ilk diigiimiinde bagimli
degisken olarak belirlenen genel saglik durumu degiskeni yer almaktadir. Agac
derinligi 5 olan karar agaci, toplam 15 diiglimden olugmustur. Karar agacinin yapis1

Sekil 4.7.3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7.3.1: C&R Tree Algoritmasi ile Olusturulan Karar Agaci

GEMELSAGLIKDURUR

| Category % n |
A i 53713 5475 |}
i|m kit 12,086 127 |i
I8 arta 9.701 2723 |}
| Toetal 100000 8325 |;

" i &=l

HASTALIE_SAGLIKDUR U
Improwement=0.116

|
2
|

|
1
|
Mode 1 Mode 2
Category % n Cateqory % n
i 31.381 1479 iyi 86 G4 3006
B ki 23276 1097 L] D.&S0 20
B ota 45,343 2137 B orta 12.706 686
Total 50.547 4713 Total 40,458 4612
[=
ASAMFAAL_KISITLANMAD LIE Ut
Improwement=0.027
1: 2;: ’
Mode 3 Mode 4
Category % n Category % n
iyi 10,837 136 iyi 38837 1343
W it 54343 682 W it 12.001 414
Worta 34821 437 Haorta 49,161 1700
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Improwement=0.006
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W kit ey L Lo I LN 62470 519 | (M jti 17413 242 | W kit 4886 T2
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Baglangic diigiimiinde yer alan 9325 ferdin % 58,713’ genel saglik durumunu iyi

olarak nitelendirirken % 29,201°1 orta, % 12,086s1 ise kotii olarak nitelendirmistir.

Karar agaci dallanmaya “HASTALIK_SAGLIKDURUM” degiskeni ile 2 alt smnif
olusturarak baglamistir. “6 ay ya da daha uzun siiren/siirmesi beklenen
hastaliginiz/saglik probleminiz var mi?” sorusuna verilen “evet ve hayir”

cevaplariyla dallanma gerceklesmistir.

1. diiglim, “evet” cevabini veren fertlerden olugsmustur. Bu diigiimde genel saglk
durumunu 1iyi olarak nitelendiren fertlerin oram1 % 31,381 iken kotii olarak
nitelendirenlerin oran1 % 23,276 olmustur. “Hayir” cevabini veren fertlerden olusan
2. digiimde ise saglik durumunu iyi olarak nitelendiren fertlerin oran1 % 86,644°¢

yiikselmis kotii olarak nitelendirenlerin orani ise % 0,65’e diismiistiir.

2. digimde  dallanma  meydana  gelmemistir  ancak 1.  d{igim,
“YASAMSALFAAL_KISITLANMADURUM”  degiskenine gore dallanmustir.
“Herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetlerinizin 6 ay ve daha uzun
siire kisitlanma durumu nedir?” sorusuna, “ciddi olgiide kisitlandi” cevabini veren
fertler ile 3. diigiim, “kisitland1 fakat ciddi 6lc¢iide degil ve kisitlanmadi” cevabini

veren fertlerle 4. diiglim olusmustur.

3. diiglimde yer alan fertlerin % 10,837°s1 genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirirken %  54,343°4  kotii  olarak  nitelendirmistir. 3.  diigiim,
“DESTEKSIZ500MYURUYEBILME” degiskeni ile tekrar dallanmistir. “Diiz bir
arazide baston veya diger bir yiirlime arac1 kullanmadan ya da destek almadan 500
metre yliriimekte zorluk ¢ekiyor musunuz?” sorusuna ‘“hi¢ zorlanmiyorum” cevabini
veren fertler ile 7. digiim, “biraz zorlanmiyorum, ¢ok zorlaniyorum ve hig
yiirliyemiyorum” cevaplarini veren fertler ile de 8. diigiim olusmustur. 7. diigiimde
yer alan fertlerin % 19,92’si genel saglik durumunun iyi oldugunu sdylerken %

32,797’si kotii oldugunu sodylemistir. 8. diiglimde saglik durumunu iyi olarak

106



nitelendiren fertlerin orani diger diiglime gore % 4,881°e¢ diismiis, kotii olarak

nitelendirenlerin oran1 % 68,47 ye ylikselmistir.

4. digimde yer alan fertlerin % 38,837°si genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirirken %  12,001°1  koti  olarak  nitelendirmistir. 4.  diigiim,
“YASAMSALFAAL_KISITLANMADURUM”  degiskenine gore dallanmistir.
“Herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetlerinizin 6 ay ve daha uzun
stire kisitlanma durumu nedir?”” sorusuna verilen “kisitlandi fakat ciddi 6l¢iide degil”
cevabi ile 9. diigiim, “kisitlanmadi” cevabi ile de 10. diiglim olusmustur. 9. diigimde
bulunan fertlerin % 25,305’1 saglik durumunun iyi oldugunu soylerken % 17,4131
kotii oldugunu soylemistir. 10. diiglimde ise saglik durumunun iyi oldugunu sdyleyen
fertlerin orami diger diglime gore % 56,627°’ye yiikselmis, kotii oldugunu

soyleyenlerin ise oran1 % 4,886’ya diismiistiir.

10. digim, “BEDENSELAGRI” degiskenine gore dallanmistir. “Son 4 hafta
icerisinde ne kadar bedensel agrimiz oldu?” sorusuna verilen “hi¢” cevabi ile 21.

diglim, “cok az, az, orta, fazla ve ¢cok fazla” cevaplari ile 22. diiglim olugsmustur.

21. diigiimde yer alan fertlerin % 70,991°1 genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirirken % 2,041’1 kot olarak  nitelendirmistir.  21.  diigiim,
“DESTEKSIZ12BASAMAK” degiskeni ile dallanmistir. “12 Basamak merdiven
inip ¢ikmada zorluk g¢ekiyor musunuz?” sorusuna verilen ‘“hi¢ zorlanmiyorum”
cevabi ile 39. diigiim, “biraz zorlaniyorum ve ¢ok zorlaniyorum” cevaplar1 ile de 40.
diiglim olusmustur. 12 basamak inip ¢ikmada zorluk ¢ekmeyen fertlerin % 75,0851
saglik durumunu 1yi olarak nitelendirirken % 1,525’1 kotii olarak nitelendirmistir. 12
basamak inip ¢ikmada biraz veya ¢ok zorlanan fertlerde ise saglik durumu iyi olarak
nitelendirenlerin oran1 % 45,8332’¢ diismiis, kotli olarak nitelendirenlerin oranm1 %

5,208’e yiikselmistir.

22. diigimdeki fertlerin % 44,431°1 genel saglik durumunun iyi oldugunu sdylerken
% 7,302’s1 kotii oldugunu séylemistir. Bu diigiim, “YAS GRUP” degiskenine gore
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dallanmistir. “15-24, 25-34 ve 35-44” yas gruplarinda yer alan fertlerin % 56,989°u
genel saglik durumunun iyi oldugunu, % 3,763’1 ise kotii oldugunu sdylemistir. “45-
54, 55-64, 65-74 ve 75+” yas gruplarinda yer alan fertlerden ise % 33,716’s1 genel

saglik durumunun iyi oldugunu séylerken % 10,3211 k6tii oldugunu sdylemistir.

C&R Tree algoritmasi toplam 8 tane kural tiretmistir. Algoritmanin iirettigi kural seti

Sekil 4.7.3.2°de gosterilmistir.
Sekil 4.7.3.2: C&R Tree Algoritmas: Ile Uretilen Kural Seti
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C&R Tree algoritmasiyla olusan karar agacinda genel saglik durumu iyi olan fertler

en yiiksek oranla 2. diiglimde, orta olan fertler en yiiksek oranla 9. diigiimde ve kotii

olan fertler en yliksek oranla 8. diiglimde yer almaktadir. Bu diigiimlere ait kurallar

asagidaki gibi ifade edilebilir.

Eger bir kiginin 6 ay ya da daha uzun siiren/siirmesi beklenen hastaligi/saglik

problemi yoksa genel saglik durumu iyidir.

Eger bir kisinin 6 ay ya da daha uzun siiren/stirmesi beklenen hastaligi/saglik
problemi varsa ve herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri
6 ay ve daha uzun siire ile kisitlandi fakat ciddi olciide degil veya
kisitlanmadi ise ve herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri
6 ay ve daha uzun siire ile kisitlandi1 fakat ciddi dlclide degilse genel saglik

durumu ortadir.

Eger bir kisinin 6 ay ya da daha uzun siiren/siirmesi beklenen hastaligi/saglik
problemi varsa ve herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik faaliyetleri
6 ay ve daha uzun siire ciddi 6l¢iide kisitlandiysa ve diiz bir arazide baston
veya diger bir yiirime araci kullanmadan ya da destek almadan 500 metre
yiriimekte biraz zorlaniyor veya ¢ok zorlaniyor veya hi¢ yiirliyemiyorsa

genel saglik durumu koétiidiir.

C&R Tree algoritmasmin uygulanmasi sirasinda dnceden boliinmiis egitim kiimesi

ile model kurulmus ve test kiimesi ile de kurulan modelin giivenirligi ve dogrulugu

test edilmistir. C&R Tree algoritmasinin egitim ve test kiimesi i¢in smiflandirma

performans 6lgiim sonuglar1 Tablo 3.4.7.2°de verilmistir.
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Tablo 4.7.3.2: C&R Tree Algoritmasmin Performans Olgiim Sonuglari

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma
Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 9753 % 72,26 4117 % 71,91
Yanlis 3651 % 26,24 1608 % 28,09
Toplam 13404 % 100 5725 % 100

Egitim kiimesinde yer alan 13404 adet veri egitildikten sonra test kiimesinde yer alan
5725 adet veri test edilerek modelin dogruluk orani belirlenmistir. C&R Tree

algoritmasinin modeli dogru tahmin etme orani1 % 71,91 oldugu sdylenebilir.
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5. SONUC

Bu tez ¢aligmasinda amag, TUIK tarafindan yapilan TSA’ya ait B grubu mikro veri
seti kullanilarak genel saglik durumu {izerinde etkili olabilecek faktorlerin karar

agaci algoritmalari ile belirlenmesidir.

TUIK ’ten temin edilen B grubu mikro veri seti; veri temizleme, veri doniistiirme ve
veri indirgeme yontemleriyle veri madenciligi analizlerine uygun hale getirilmistir.
Daha sonra IBM SPSS Modeler programi ile modeller kurulmustur. Kurulan

modellere ait analiz sonuglari, tablolar ve sekiller halinde elde edilmistir.

Calismanin amaci dogrultusunda genel saglik durumu degiskeni, bagimlhi degisken
olarak belirlenmistir. TSA’nin kapsami, Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlar1 i¢cinde ikamet
eden hanelerde bulunan tiim fertlerdir. Ancak “genel olarak saglk durumunuz
nasildir?” sorusu, anketin uygulanmasi esnasinda 15 yasindan biiyiik fertlere

sorulmustur. Bu nedenle analize 15 yasindan biiyiik fertler dahil edilmistir.

Veri setinin ham halinde 465 degisken bulunmaktadir. IBM SPSS Modeler
programinda yer alan feature selection islemcisi yardimi ile degiskenler
indirgenmistir. Analiz, 45 bagimsiz ve 1 bagiml degisken olmak iizere 46 degisken

ile gergeklestirilmistir.

Anketin uygulanmasi esnasinda genel saglik durumu degiskeni, 5 kategoride alinan
cevaplar ile olusturulmustur. Siniflandirma performansini arttirabilmek amaciyla 5
kategoriden olusan bagimli degisken 3 kategoriye doniistiiriilmiistiir. Bagiml

degisken lizerinde uygulanan doniisiim sayesinde;
e CHAID algoritmasinin modeli dogru tahmin etme orani, % 60,761’den %

72,751,

e Quest algoritmasinin modeli dogru etme orani, % 60,082’den 72,541°e,
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e C&R Tree algoritmasinin modeli dogru etme orami ise % 55,486’dan %

71,913e yiikselmistir.

Belirlenen bagimli degisken ile ¢ok sayidaki bagimsiz degisken arasindaki iliskileri
tespit etmek icin IBM SPSS Modeler programinda yer alan Auto Classifier islemcisi
kullanilmistir. Karar agaci algoritmalar1 arasinda otomatik karsilagtirma yapabilen bu
islemci, veri setine uygun ve en yiiksek modeli tahmin etme oranina sahip
algoritmalarin CHAID, QUEST ve C&R Tree algoritmalart oldugu sonucuna

varmistir.

CHAID algoritmasi, 13404 fert ve 17 degisken ile derinligi 5 olan karar agaci

olusturmustur. Genel saglik durumunu etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e 0,2601 6nem degeri ile HASTALIK SAGLIKDURUM,
e 00,2003 6nem degeri ile YASAMSALFAAL KISITLANMADURUM,
e 00,1713 6nem degeri ile BEDENSELAGRI olarak tespit etmistir.

QUEST algoritmasi, 9497 fert ve 6 degisken ile derinligi 4 olan karar agaci

olusturmustur. Genel saglik durumunu etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e (,4825 onem degeri ile HASTALIK SAGLIKDURUM,
e (,1746 6nem degeri ile YASAMSALFAAL KISITLANMADURUM,
e 0,0414 6nem degeri ile DESTEKSIZ12BASAMAK olarak tespit etmistir.

C&R Tree algoritmasi ise 9325 fert ve 7 degisken ile derinligi 5 olan karar agaci

olusturmustur. Genel saglik durumunu etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e 0,4281 onem degeri ile HASTALIK SAGLIKDURUM,
e 0,152 6nem degeri ile YASAMSALFAAL KISITLANMADURUM,
e 00,0453 6nem degeri ile DESTEKSIZ500MYURUYEBILME olarak tespit

etmistir.
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Daha agik bir ifade ile analiz i¢in kullanilan 3 algoritma, 6 ay ya da daha uzun siiren
veya siirmesi beklenen saglik problemi faktoriiniin, kisinin genel saglik durumu
etkileyen en 6nemli faktor oldugunu belirlemistir. Bireyler, 6 ay ya da daha uzun
stiren veya siirmesi beklenen saglik problemi varsa genel saglik durumunu koti,

yoksa genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirmistir.

Analiz i¢in kullanilan algoritmalar, herhangi bir saglik problemi nedeniyle, giinliik
faaliyetlerin 6 ay ve daha uzun siire kisitlanma durumunun da kiginin genel saglik
durumunu en ¢ok etkileyen ikinci faktor oldugunu tespit etmistir. Bireyler, herhangi
bir saglik problemi nedeniyle, giinliik faaliyetlerinde 6 ay ve daha uzun siire
kisitlanma yasamadiysa genel saglik durumlarm 1yi, aksi bir durumda ise genel

saglik durumlarini kotii olarak nitelendirmistir.

Modeli dogru tahmin etme oranlar1 incelendiginde kullanilan karar agaci
algoritmalarinin birbirlerine ¢ok yakin performans gosterdigi soylenebilir. Analiz
sonuglarma gore en yiiksek modeli dogru tahmin etme oranma sahip olan CHAID
algoritmasini sirasiyla QUEST ve C&R Tree algoritmalar1 takip etmistir. Ancak
CHAID algoritmasi, karar agacini diger algoritmalara gore daha fazla veri ve
degisken ile olusturmustur. Ayrica CHAID algoritmasi ile kurulan karar agaci, diger
algoritmalarin kurdugu agaclara gore sadece ikili dallanma yapmamstir. Veri
yapisina gore lclii, dortlii hatta besli dallanmalar yapan CHAID algoritmasi, daha

fazla alt gruplar olusturarak ayrintili degerlendirmeler yapmaya imkan tanimustir.

Sonug olarak maksimum degisken ve fert ile karar agaci olusturmasi, fertleri ¢ok
sayida kural ile smniflandirmasi, diger algoritmalara gore daha fazla alt siniflar
olusturarak homojen diiglimlerde degerlendirme yapmaya imkan tanimasi gibi gii¢lii

yonleriyle CHAID algoritmasinin daha verimli siniflama yaptig1 s6ylenebilir.
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EKLER

Ek-1: Tiirkiye Saghk Arastirmasi Degiskenler Tablosu

Siitun ad1 Soru
YAS_GRUP
CINSIYET 3. Sayin $SAD SOYADS cinsiyetiniz nedir?
DOGUM_YER 6. Sayin SAD_SOYADS nerede dogdunuz?

VATANDASLIK

7. Sayin SAD_SOYADS hangi iilke vatandasisiniz?

TEDAVI_MASRAF_SGK

9.1. Sayin $AD _SOYADS tedavi masraflarimiz SGK tarafindan
m1 karsilaniyor?

TEDAVI_MASRAF_OZELSAGSIG

9.2. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflarimz OZEL SAGLIK
SIGORTASI tarafindan mu karsilantyor?

TEDAVI_MASRAF_OZELSANDIK

9.3. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflarimiz OZEL SANDIK
tarafindan mu karsilaniyor?

TEDAVI_MASRAF_GSS

9.4. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflarimiz GSS tarafindan
mu karsilamyor?

TEDAVI_MASRAF_YESILKART

9.5. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflariniz YESILKART
tarafindan mu karsilaniyor?

TEDAVI_MASRAF_KENDI

9.6. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflarinizi KENDINIZ mi
karsiliyorsunuz?

TEDAVI_MASRAF_SAGSIGORTAYOK

9.7. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflarimz i¢in saglik
sigortaniz yok mu?

TEDAVI_MASRAF_DIGER

9.98. Sayin $AD_SOYADS tedavi masraflarimz diger
kaynaklardan mi karsilantyor?

EGITIM

10. Saymn $AD_SOYADS en son hangi okulu bitirdiniz?

MEDENI_DURUM

15. Saymn $AD_SOYADS$ medeni durumunuz nedir?

CALISMA_DURUM

16. Sayin $AD_SOYADS son 1 hafta igerisinde ayni(mal) veya
nakdi(para) bir gelir elde etmek amaciyla(ev kadini,6grenci veya
emekli de olsaniz) bir saat bile olsa bir iste ¢aligtiniz m1?

CALISMAMA_NEDEN

17. Sayin $SAD_SOYADS$ calismama nedeniniz nedir?

ONCEDEN_CALISMA_DURUM

18. Sayin $SAD_SOYADS daha 6nce hi¢ ayni(mal) ya da
nakdi(para) gelir elde etmek amaciyla bir iste calistiniz nu?

ISTEKI_DURUM

19. Sayin $SAD_SOYADS su anda veya en son ¢aligtigimz
igyerindeki isteki durumunuz nedir/neydi?

IS_SUREKLILIK

20. Sayin $AD_SOYADS su anda veya en son ¢aligtigimiz bu
isin siireklilik durumu nedir?

CALISMA_SEKLI

21. Sayin $AD_SOYADS bu isinizde ¢aligma sekliniz
nedir/neydi?

ISCO_08

23. Sayin $AD_SOYADS isyerinizdeki yaptiginiz ig(gorev ve
sorumlulugunuz) nedir/neydi?

NACE_REV2

24. Sayin $AD_SOYADS igyerinin ana faaliyeti?

GELIR_KAYNAK_UCRET

25.1 Sayin $AD_SOYADS iicret, maas veya yevmiye geliriniz
var mi1?

GELIR_KAYNAK_MUTESEBBIS

25.2. Sayin $AD_SOYADS miitesebbis geliriniz var m?

GELIR_KAYNAK_GAYRIMENK

25.3. Sayin $SAD_SOYADS$ gayrimenkul kira geliriniz(ev, tarla
vb. kira geliri) var nu1?
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GELIR_KAYNAK_MENKUL

25.4. Sayin $AD SOYADS$ menkul kiymet faiz gelirniz(banka
faizi, nema, hisse senedi faizi vb.) var mi?

GELIR_KAYNAK_EMEKLIMAAS

25.51. Sayin $SAD_SOYADS emekli ve dul yetim ayliginiz var
mi?

GELIR_KAYNAK_DIGERSOSYAL_TR
NS

25.52. Sayin $AD _SOYADS diger sosyal transferler(sosyal
yardimlar, igsizlik geliri, karsiliksiz burs vb.) var m1?

GELIR_KAYNAK__HANE_TRNS

25.6. Sayin $AD SOYADS hanelerarasi transferler(alinan
nafaka, yurt disindan gelen is¢i dovizi vb.) var mi?

HANE_GELIR_BILME

26. Sayin $AD SOYADS sizin ya da diger hanehalki tiyeleri
icin daha once ifade ettiginiz gelir tiirlerini diisiinerek
hanehalkinin aylik net gelirinin ne oldugunu biliyor musunuz?

HANE_GELIR

28. Saymn $AD_SOYADS$ hanenizin ortalama aylik geliri
asagidaki gelir gruplarindan hangisinde yer almaktadir?

GENELSAGLIKDURUM

1. Sayin SAD_SOYADS genel olarak saglhik durumunuz
nastldir?

HASTALIK_SAGLIKDURUM

2. Sayin SAD_SOYADS 6 ay ya da uzun siiren/siirmesi
beklenen hastaliginiz/saglik probleminiz var mi1?

YASAMFAAL_KISITLANMADURUM

3. Sayin $SAD_SOYADS son 6 ay iginde herhangi bir saglik
problemi nedeniyle giinlilk yasam faaliyetlerinizin kisitlanma
durumu nedir?

KRONIKHAST_ASTIM

4.A. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde
ASTIM(ALERJIK ASTIM DAHIL) yasadimiz nu1?

KRONIKHAST_KRONIKBRONSIT

4.B. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde KRONIK
BRONSIT, KRONIK OBSTRUKTIF AKCIGER HASTALIGI,
AMFIZEM yasadinmiz m1?

KRONIKHAST_ENFARKTUS

4.C. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde
MIYOKARDIAL ENFARKTUS(KALP KRIZI) yasadiniz ni?

KRONIKHAST_KORONERKALPHAST

4.D. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde KORONER
KALP HASTALIGI(ANJINA, GOGUS AGRISI, SPAZM)
yasadiniz mi?

KRONIKHAST_HIPERTANSIYON

4.E. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde
HIPERTANSIYON yasadiniz m1?

KRONIKHAST_INMEFELC

4.F. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde INME-
FELC(BEYIN KANAMASI, SEREBRAL TROMBOZ)
yasadiniz mi?

KRONIKHAST_ARTHROSIS

4.G. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay icerisinde
ARTHROSIS(YASLANMAY A BAGLI KIKIRDAK
DEJENERASYONU, EKLEM ILTIHABI HARIC) yasadiniz
mi?

KRONIKHAST_BELBOLGE

4.H. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay icerisinde BEL BOLGESI
PROBLEMLERI(BEL AGRISI, BEL FITIGI VE DIGER BEL
DEFEKTLERI) yasadiniz nu?

KRONIKHAST_BOYUNBOLGE

4.1. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay i¢erisinde BOYUN
BOLGESI PROBLEMLERI(BOYUN AGRISI, BOYUN
FITIGI, DIGER BOYUN DEFEKTLERI) yasadiniz m1?

KRONIKHAST_SEKERHAST

4.J. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde SEKER
HASTALIGI(DIYABET) yasadiniz mi?

KRONIKHAST_ALERJI

4.K. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde
ALERJI(ALERJIK RINIT, DERMATIT, YIYECEK VB.
ALERIJISI, ALERJIK ASTIM HARIC) yasadiniz m1?

KRONIKHAST_KARACIGERYETMZ

4.L. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay i¢erisinde KARACIGER

SIROZU, KARACIGER YETMEZLIGI yasadiniz mi?
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KRONIKHAST_IDRARKACIRMA

4.M. Sayin SAD SOYADS son 12 ay igerisinde IDRAR
KACIRMA, IDRARI TUTAMAMA yasadimz ni?

KRONIKHAST_BOBREK

4.N. Sayin $AD SOYADS son 12 ay icerisinde BOBREK
PROBLEMLERI yasadiniz m1?

KRONIKHAST_DEPRESYON

4.0. Sayin $AD SOYADS son 12 ay icerisinde DEPRESYON
yasadiniz mi?

KRONIKHAST_ALZHEIMER

4.P. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay icerisinde ALZHEIMER
yasadiniz m?

KRONIKHAST_COLYAK

4.R. Sayin $AD SOYADS son 12 ay igerisinde COLYAK
yasadiniz m?

KRONIKHAST_MADDEKUL

4.S. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay i¢erisinde MADDE
KULLANIMINA BAGLI HASTALIK yasadiniz m1?

KRONIKHAST_DOWN

4.T. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde DOWN
SENDROMU yasadiniz mi?

YARALANMA_TRAFIKKAZA

5.1. Sayin $AD _SOYADS son 12 ay igerisinde yaralanma ile
sonuglanan TRAFIK KAZASI gegirdiniz mi?

TEDAVI_TRAFIKKAZA

6.1. Saymn $AD_SOYADS$ TRAFIK KAZASI sonucunda
asagidakilerden hangisine ihtiyaciniz oldu?

YARALANMA_EVKAZA

5.2. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde, yaralanma ile
sonuglanan EV KAZASI gecirdiniz mi?

TEDAVI_EVKAZA

6.2. Sayin $AD_SOYADS$ EV KAZASI sonucunda
asagidakilerden hangisine ihtiyaciniz oldu?

YARALANMA_GUNDELIKKAZA

5.3. Sayimn $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde, yaralanma ile
sonuglanan GUNDELIK KAZA gec¢irdiniz mi?

TEDAVI_GUNDELIKKAZA

6.3. Sayin $AD_SOYAD$ GUNDELIK KAZA sonucunda
asagidakilerden hangisine ihtiyaciniz oldu?

YARALANMA_ISKAZA

5.4. Saymm $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde, yaralanma ile
sonuclanan IS KAZASI gecirdiniz mi?

TEDAVI_ISKAZA

6.4. Sayin $AD_SOYADS IS KAZASI sonucunda
asagidakilerden hangisine ihtiyaciniz oldu?

SON12AY_ISEARAVERME

7. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde saglik sorunlart
nedeniyle ise ara verdiniz mi?

SON12AY_ISEARAVERME_TOPGUN

8. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay icerisinde saglik sorunlar1
nedeniyle toplam kag giin ise ara verdiniz?

GOZLUKKULLANMA

9. Sayin $SAD_SOYADS$ GOZLUK YA DA LENS kullaniyor
musunuz?

GORMEDEZORLUK

10. Sayin SAD_SOYAD$ NORMAL METIN YAZILARINI
OKURKEN GORMEDE zorluk yasiyor musunuz?

ISITMECIHAZIKULLANMA

11. Sayin SAD_SOYADS ISITME CIHAZI kullantyor
musunuz?

DUYMA_SESSIZLIK

12. Sayimn SAD_SOYADS$ SESSIZ BIR ODADA BIR KISIYLE
SOHBET EDERKEN DUYMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

DUYMA_GURULTU

13. Sayin SAD_SOYADS$ GURULTULU BIR ODADA BIR
KISIYLE SOHBET EDERKEN DUYMADA zorluk ¢ekiyor
musunuz?

DESTEKSIZ500MYURUYEBILME

14. Sayin $AD_SOYAD$ DUZ BIR ARAZIDE BASTON
VEYA DIGER YURUME ARACI KULLANMADAN YA DA
DESTEK ALMADAN 500 METRE YURUMEKTE zorluk
cekiyor musunuz?
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DESTEKSIZ12BASAMAK

15. Sayin $AD_SOYADS$ 12 BASAMAK MERDIVEN INIP
CIKMAKTA zorluk ¢ekiyor musunuz?

16. Sayin $AD_SOYADS$ YASITLARINIZA GORE YENI
BILGI BECERI OGRENMEDE(OKUMA-YAZMA,

OGRENME HESAPLAMA, BASIT DORT ISLEM YAPMADA VB.)
giicliik ¢ekiyor musunuz?
17. Sayin $AD_SOYADS$ YAKIN ZAMANDA YASANAN
HATIRLAMA OLAYLARI (GUN ICINDEKI OLAYLAR,

YAKINLARINIZIN ADLARI GIBI) HATIRLAMAKTA
giicliik ¢ekiyor musunuz?

ZORLUKCEKME_BESLENME

18.1. Sayin SAD_SOYADS$ YARDIM ALMADAN KENDI
KENDINIZE BESLENIRKEN zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_BESLENME

19.1. Sayin $AD_SOYAD$ KENDI KENDINIZE
BESLENIRKEN genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_BESLENME

20.1. Sayin $AD_SOYAD$ KENDI KENDINIZE
BESLENIRKEN yardima ihtiyaciniz var m?

ZORLUKCEKME_YATMOTURMKALK
M

18.2. Sayin $AD_SOYADS$ yardim almadan YATAGA
GIRME/KALKMA, SANDALYEYE OTURMA/KALKMADA
zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_YATMOTURMKALK
M

19.2. Sayin $AD_SOYAD$ YATAGA GIRME/KALKMA,
SANDALYEYE OTURMA/KALKMADA genellikle yardim
aliyor musunuz?

FAZLAYARD_YATMOTURMKALKM

20.2. Sayin $AD_SOYADS YATAGA GIRME/KALKMA,
SANDALYEYE OTURMA/KALKMADA yardima ihtiyaciniz
var m1?

ZORLUKCEKME_GIYINMESOYUNM
A

18.3. Sayin SAD_SOYADS yardim almadan GIYINME VE
ELBISELERINI CIKARMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_GIYINMESOYUNMA

19.3. Sayin SAD_SOYADS$ GIYINME VE ELBISELERINI
CIKARMADA genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_GIYINMESOYUNMA

20.3. Sayin $AD_SOYADS$ GIYINME VE ELBISELERINI
CIKARMADA yardima ihtiyaciniz var nu?

ZORLUKCEKME_TUVALETKLLANIM

18.4. Sayin $AD_SOYADS yardim almadan TUVALET
KULLANIMINDA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_TUVALETKLLANIM

19.4. Sayin SAD_SOYAD$ TUVALET KULLANIMINDA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_TUVALETKLLANIM

20.4. Sayin $AD_SOYADS TUVALET KULLANIMINDA
yardima ihtiyaciniz var nu?

ZORLUKCEKME_BANYOYAPMA

18.5. Sayin $AD_SOYADS$ yardim almadan BANYO
YAPMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_BANYOYAPMA

19.5. Sayin SAD_SOYAD$ BANYO YAPMADA genellikle
yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_BANYOYAPMA

20.5. Sayin $AD_SOYADS$ BANYO YAPMADA yardima
ihtiyaciniz var mi?

ZORLUKCEKME_YEMEKHAZIRLAM
A

21.1. Sayin $AD_SOYADS$ yardim almadan YEMEK
HAZIRLAMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_YEMEKHAZIRLAMA

22.1. Sayin SAD_SOYAD$ YEMEK HAZIRLAMADA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_YEMEKHAZIRLAMA

23.1. Sayin SAD_SOYAD$ YEMEK HAZIRLAMADA
yardima ihtiyaciniz var ni?
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ZORLUKCEKME_TELEFONKULLAN 21.2. Sayin $AD _SOYADS$ yardim almadan TELEFON
M KULLANIMINDA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_TELEFONKULLANM

22.2. Sayin $SAD SOYADS$ TELEFON KULLANIMINDA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_TELEFONKULLANM

23.2. Sayin SAD SOYADS$ TELEFON KULLANIMINDA
yardima ihtiyaciniz var nu?

ZORLUKCEKME_ALISVERIS

21.3. Sayin $AD SOYADS$ yardim almadan ALISVERIS
YAPMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_ALISVERIS

22.3. Sayin $SAD _SOYADS$ ALISVERIS YAPMADA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_ALISVERIS

23.3. Sayin $AD_SOYADS$ ALISVERIS YAPMADA yardima
ihtiyaciniz var mi?

ZORLUKCEKME_ILACKULLANIM

21.4. Sayin $AD_SOYADS yardim almadan ILAC
KULLANIMINDA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_ILACKULLANIM

22.4. Saym $AD_SOYAD$ ILAC KULLANIMINDA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_ILACKULLANIM

23.4. Sayin SAD_SOYADS$ ILAC KULLANIMINDA yardima
ihtiyaciniz var mi?

ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS

21.5. Sayin $AD_SOYADS yardim almadan HAFIF EV
ISLERINI YAPMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_HAFIFEVIS

22.5. Sayin SAD_SOYADS$ HAFIF EV ISLERINI YAPMADA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_HAFIFEVIS

23.5. Sayin SAD_SOYADS$ HAFIF EV ISLERINI YAPMADA
yardima ihtiyaciniz var m?

ZORLUKCEKME_AGIREVIS

21.6. Sayin $SAD_SOYADS yardim almadan AGIR EV
ISLERINI YAPMADA zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_AGIREVIS

22.6. Sayin $AD_SOYADS$ AGIR EV ISLERINI YAPMADA
genellikle yardim aliyor musunuz?

FAZLAYARD_AGIREVIS

23.6. Sayin $AD_SOYADS$ AGIR EV ISLERINI YAPMADA
yardima ihtiyaciniz var mi?

ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU

21.7. Sayin $AD_SOYADS$ yardim almadan GUNLUK
SORUMLULUKLAR VE MALI KONULARLA
ILGILENMEDE zorluk ¢ekiyor musunuz?

YARDIMALMA_IDARIMALIKONU

22.7. Sayin $AD_SOYAD$ GUNLUK SORUMLULUKLAR
VE MALI KONULARLA ILGILENMEDE genellikle yardim
aliyor musunuz?

FAZLAYARD_IDARIMALIKONU

23.7. Sayin $AD_SOYAD$ GUNLUK SORUMLULUKLAR
VE MALI KONULARLA ILGILENMEDE yardima ihtiyaciniz
var mi1?

BEDENSELAGRI

24. Sayin $AD_SOYADS son 4 hafta igerisinde ne kadar
bedensel agriniz oldu?

AGRI_HAYATENGELLEME

25. Sayin $AD_SOYADS son 4 hafta igerisinde agr1 normal
hayatinizi ne derece engelledi?

ZEVKDUYMA

26.A. Sayin SAD_SOYADS son 2 hafta igerisinde BIRSEYLER
YAPARKEN COK AZ ILGI DUYMA VE KEYIF ALMA ne
siklikla sizi rahatsiz etti?

BUNALIM

26.B Sayin $AD_SOYADS son 2 hafta i¢erisinde MORALI
BOZUK, BUNALIMLI VEYA UMUTSUZ HISSETME ne
siklikla sizi rahatsiz etti?

UYKUSORUN

26.C. Sayin $AD_SOYADS son 2 hafta igerisinde UYKUYA
DALMAKTA VEYA UYUMAKTA ZORLUK CEKME/ COK
FAZLA UYUMA ne siklikla sizi rahatsiz etti?

YORGUNLUK

26.D. Sayin SAD_SOYADS son 2 hafta igerisinde
YORGUN/ENERIJISIZ HISSETME ne siklikla sizi rahatsiz etti?
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26.E. Sayin $AD_SOYADS son 2 hafta igerisinde
ISTAHSIZLIK ISTAHSIZLIK/ASIRI YEMEK YEME ne siklikla sizi rahatsiz

etti?

DEGERSIZHISSETME

26.F. Sayin $AD SOYADS son 2 hafta igerisinde KENDINI
DEGERSIZ VE KOTU HISSETME ne siklikla sizi rahatsiz etti?

26.G. Sayin $AD_SOYADS son 2 hafta igerisinde

KONSANTRASYONPRB KONSANTRASYON PROBLEMI(GAZETE OKURKEN, TV
IZLERKEN VB.,) ne siklikla sizi rahatsiz etti?
26.H. Sayin SAD_SOYADS son 2 hafta igerisinde
HUZURSUZLUK BASKALARININ FARK EDECEGI DERECEDE AGIR

HAREKET ETME/KONUSMA YA DA HUZURSUZ/FAZLA
HAREKET ETME ne siklikla sizi rahatsiz etti?

SON12AY_YATAKLIHIZMET

27. Sayimn $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde en az bir gece
hastanede YATTINIZ MI?

YATAKLIHIZMET_TOPGECE

28. Sayin $AD_SOYADS$ YATAKLI TEDAVI
HIZMETI/HIZMETLERI DUSUNDUGUNUZDE, hastanede
toplam kag gece gecirdiniz?

SON12AY_GUNUBIRLIKHIZMET

29. Saym $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde hastanede
GUNUBIRLIK (24 SAATTEN DAHA AZ SUREYLE)
TEDAVI HIZMETI aldiniz nu?

GUNUBIRLIK_TOPGUN

30. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde kag kere
hastanede GUNUBIRLIK (24 SAATTEN DAHA AZ
SUREYLE) TEDAVI HIZMETTI aldiniz?

SAGKURUM_TERCIH

31. Saymn $AD_SOYADS en son gittiginiz saglik kurulusunu
tercih etme sebebiniz nedir?

DIS_HEK_HIZALMAZAMAN

32. Sayin $SAD_SOYADS kendiniz i¢in en son ne zaman bir DIS
HEKIMINDEN hizmet aldiniz?

AILE_PRTS_HEK_HIZALMADURUM

33. Saymn $AD_SOYADS kendiniz igin, PRATISYEN
HEKIMDEN VEYA AILE HEKIMINDEN en son ne zaman
hizmet aldiniz?

AILE_PRTS_HEK_HIZALMA_KERE

34. Sayin $SAD_SOYADS son 4 hafta igerisinde bir
PRATISYEN HEKIM YA DA AILE HEKIMINDEN kag kere
hizmet aldiniz?

UZMAN_HEK_HIZALMADURUM

35. Sayin $AD_SOYADS kendiniz i¢in, en son ne zaman
UZMAN HEKIMDEN hizmet aldiniz?

UZMAN_HEK_HIZALMA_KERE

36. Sayin SAD_SOYADS son 4 hafta i¢erisinde bir UZMAN
HEKIMDEN kag kere hizmet aldimz?

SON12AY_FIZYOTERAPIST

37.1. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde kendiniz i¢in
FIZYOTERAPISTE gittiniz mi?

SON12AY_FIZIKTEDVUZMAN

37.2. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde kendiniz i¢in
FIZIK TEDAVI UZMANINA gittiniz mi?

SON12AY_PSIKOLOG

37.3. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde kendiniz i¢in
PSIKOLOGA gittiniz mi?

SON12AY_PSIKOTERAPIST

37.4. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde kendiniz i¢in
PSIKOTERAPISTE gittiniz mi?

SON12AY_PSIKIYATRIST

37.5. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde kendiniz i¢in
PSIKIYATRISTE gittiniz mi?

SOSYALYARDIMHIZMETI

38. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde evde saglik ya da
sosyal yardim hizmeti aldiniz nu?

EVDESAGLIKHIZMETI

39. Sayin $SAD_SOYADS evde saglik ya da sosyal yardim
hizmeti i¢in ilk miiracati nereye yaptiniz?
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RECETEEDILEN ILACKULLANIM 40. Sayin $AD?SOYAD$ son 2 haﬁa icerisinde bir doktor
- tarafindan size regete edilen bir ila¢ kullandimiz mi?
KENDI_ILAC 41. Sayin $AD_SOYADS son 2 hafta igerisinde kendi

karariniz/tercihinizle ILAC kullandiniz m?
42. Sayin $AD _SOYADS son 2 hafta igerisinde kendi

KENDI_GIDATAKVIYE karariiz/tercihinizle GIDA TAKVIYESI VEYA VITAMIN
kullandiniz mu?
GRIPASISIOLMA_ZAMAN 43. Sayin $AD_SOYADS en son ne zaman grip asisi oldunuz?
GRIPASISIOLMA_TARIH 43.1. Sayin $AD7$OYAé])iifi re]zlr;'s'(l)?' grip asist olma tarihinizi

(Giinii tam olarak hatirlamayanlar igin "01" giriniz. Orn;
02/2011 i¢in 01/02/2011 giriniz.)
TANSIYONOLCULME DURUM 44. Saym $AD_S€)YAD$ TANSIYONUNEJZ_‘en“son ne zaman
- bir saglik personeli tarafindan 6l¢iildii?
KOLESTROLOLCULME_DURUM 45. Sayn $AD_SOYADS KOLESTEROLUNUZ en son ne
- zaman bir saglik personeli tarafindan dl¢iildii?
KANSEKERIOLCULME_DURUM | 40-Saymn $AD_SOYADS KAN SEKERINIZ en son ne zaman
- bir saglik personeli tarafindan 6l¢iildii?
47. Sayin $AD_SOYADS$ DISKI(GAITA) ILE ILGILI GIZLI
GAITA_GIZLIKANTESTI_DURUM KAN TESTINI en son ne zaman yaptirdiniz?

KOLONOSKOP! DURUM 48. Sayin $AD_SOYADS en son ne zaman KOLONOSKOPI
- yaptirdiniz?
KENDIMUAYENE_DURUM 49. Sayin $AD_SOYADS$ kendi kendinize meme muayenesini

ne siklikla yaparsimz?

MAMMOGRAEICEKTIRME ZAMAN 50. Saymn SAD_SOYADS$ en son ne zaman mammografi/meme
— filmi gektirdiniz?

SMEARYAPTIRMA ZAMAN 51. Saym $A]_)_SO_YAD$ en son ne zaman rahim agz1 siiriintii
= testi(servikal smear, pap testi) yaptirdiniz?

52. Saym $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde, RANDEVU
GECIKME_RANDEVU ALMA SURESI COK UZUN OLDUGU ICIN saglik hizmeti
almada gecikme yasadiniz ni?

53. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde, UZAKLIK YA
GECIKME_ULASIM DA ULASIM PROBLEMLERI NEDENIYLE saglik hizmeti

almada gecikme yasadiniz m1?

54.A. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde, TIBBI
ODEMEGUCLUGU_TIBBIBAKIM BAKIMA IHTIYACINIZ OLDUGU HALDE ODEME
GUCLUGU NEDENIYLE karsilayamadiginiz oldu mu?

54.B. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay igerisinde, DIS
ODEMEGUCLUGU_DISBAKIM BAKIMINA IHTIYACINIZ OLDUGU HALDE ODEME
GUCLUGU NEDENIYLE karsilayamadiginiz oldu mu?

54.C. Sayin $AD_SOYADS son 12 ay icerisinde, RECETE
ODEMEGUCLUGU_ILAC EDILEN ILACA IHTIYACINIZ OLDUGU HALDE ODEME
GUCLUGU NEDENIY LE karsilayamadiginiz oldu mu?

54.D. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde, RUHSAL
TEDAVIYE(PSIKIYATRIST VB. UZMANLAR
ODEMEGUCLUGU_RUHTEDV TARAFINDAN) IHTIYACINIZ OLDUGU HALDE ODEME
GUCLUGU NEDENIYLE karsilayamadiginiz oldu mu?

55. Sayin $AD_SOYADS$ ayakkabilarimz olmadan
BOY
boyunuz(cm) ne kadardir?
KILO 56. Sayin SAD_SOYADS elbise ve ayakkabilariniz olmadan

viicut agirliginmiz (kg) ne kadardir?
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GUNLUK_FAALIYETDURUM

57. Sayin $AD SOYADS calistyorken/giinliik faaliyetlerinizi
gergeklestirirken, asagidakilerden hangisi durumunuzu en iyi
tanimlar?

YURUME_10DAK_GUN

58. Sayin $SAD SOYADS$ normal bir hafta igerisinde bir yerden
bir yere giderken, kag giin EN AZ 10 DAKIKA
YURURSUNUZ?

YURUME_ZAMAN

59. Sayin $AD SOYADS normal bir giinde, bir yerden bir yere
giderken YURUYUS ICIN ne kadar zaman harcarsiniz?

BISIKLET_GUN

60. Sayin SAD SOYADS$ normal bir hafta igerisinde bir yerden
bir yere giderken, kag giin EN AZ 10 DAKIKA BISIKLET
KULLANIRSINIZ?

BISIKLET_ZAMAN

61. Sayin SAD_SOYADS normal bir giinde, bir yerden bir yere
giderken BISIKLET SURME ICIN ne kadar zaman harcarsimz?

SPOR_GUN

62. Sayin $AD_SOYADS normal bir hafta igerisinde, kag giin
EN AZ 10 DAKIKA SPOR, FITNESS VEYA BOS ZAMAN
AKTIVITESI gergeklestirirsiniz?

SPOR_ZAMAN

63. Sayin SAD_SOYADS normal bir hafta igerisinde SPOR,
FITNESS VEYA BOS ZAMAN AKTIVITESI
GERCEKLESTIRIRKEN toplamda ne kadar zaman
harcarsiniz?

KASGUCLENDIRME

64. Sayin SAD_SOYADS normal bir hafta igerisinde,
KASLARINIZI GUCLENDIRMEK ICIN kag giin zaman
harcarsiniz?

MEYVE_YEMESIKLIK

65. Saym $AD_SOYADS ne siklikta MEY VE yersiniz?

MEYVE_PORSIYON

66. Saym $AD_SOYADS giinde kag porsiyon MEYVE
yersiniz?

SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK

67. Saymn SAD_SOYADS ne siklikta SEBZE YA DA SALATA
YERSINIZ(PATATES HARIC)?

SEBZE_SALATA_PORSIYON

68. Saym $AD_SOYADS giinde kag porsiyon SEBZE YA DA
SALATA YERSINIZ?

TUTUNKULLANIM_DURUM

69. Sayin $AD_SOYADS tiitiin mamulii kullaniyor musunuz?

TUTUNKULLANMAMA_GUN

70. Sayin $SAD_SOYADS ne kadar siiredir kullanmiyor
musunuz?

AY SAYISINI GIRINIZ!!!!

TUTUNKUL_ILKKEZ_YAS

71. Sayin $AD_SOYADS ilk kez kag yasinda tiitiin mamulii
kullanmay1 denediniz?

TUTUN_BASLAMANEDEN_1

72.1. Sayin $AD_SOYADS tiitiin mamuli kullanmaya en
O6nemli baslama nedeniniz nedir?

TUTUNKUL_DUZENLI_DURUM

73. Sayin $AD_SOYADS diizenli olarak(yilda en az 100 adet
olmak iizere) hig tiitiin mamulii kullandiniz m1?

TUTUNKUL_DUZENLI_YAS

74. Sayin $AD_SOYADS diizenli olarak kag¢ yaginda tiitiin
mamulii kullanmaya bagladiniz?

TUTUN_TUR

75. Sayin $AD_SOYADS ¢ogunlukla hangi tiitiin mamuliinii
kullaniyorsunuz?
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SIGARA_ADET

76. Sayin $AD SOYADS ortalama olarak her giin kag adet
sigara kullaniyorsunuz?

S_BIRAKMADENEME

77. Sayin $AD SOYADS son 12 ayda sigarayi birakmayi
denediniz mi?

S_BIRAKMAYONTEM

78. Sayin $AD_SOYADS sigaray1 birakmak i¢in hangi yontemi
kullandiniz?

TUTUNDUMAN_MARUZ

79. Sayin $SAD SOYADS kapali alanda, tiitin dumamina ne
siklikta maruz kaliyorsunuz?

MARUZKALMA_S_LOKANTA

80S.1. Sayin $AD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
LOKANTA/RESTORANDA 09:00-17:00 SAATLERI
ARASINDA tiitiin kullanan var m1ydi1?

MARUZKALMA_A_LOKANTA

80A.1. Sayin $AD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
LOKANTA/RESTORANDA 17:01-02:00 SAATLERI
ARASINDA tiitiin kullanan var m1yd1?

MARUZKALMA_S_PASTANE

80S.2. Sayin SAD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
PASTANEDE 09:00-17:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin
kullanan var mrydi1?

MARUZKALMA_A_PASTANE

80A.2. Sayin SAD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
PASTANEDE 17:01-02:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin
kullanan var mrydi?

MARUZKALMA_S_KAFE

80S.3. Sayin SAD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
KAFEDE 09:00-17:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin kullanan
var miydi?

MARUZKALMA_A_KAFE

80A.3. Sayin $AD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
KAFEDE 17:01-02:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin kullanan
var miydi?

MARUZKALMA_S_KAHVE

80S.4. Sayin SAD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
KAHVEHANEDE 09:00-17:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin
kullanan var mrydi?

MARUZKALMA_A_KAHVE

80A.4. Sayin $AD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
KAHVEHANEDE 17:01-02:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin
kullanan var mrydi?

MARUZKALMA_S_BAR

80S.5. Sayin SAD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
BARDA 09:00-17:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin kullanan
var miydi?

MARUZKALMA_A BAR

80A.5. Sayin $AD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
BARDA 17:01-02:00 SAATLERI ARASINDA tiitiin kullanan
var miydi?

MARUZKALMA_S_DIGER

80S.98. Sayin SAD_SOYADS son 30 giin igerisinde gittiginiz
DIGER MEKANLARDA 09:00-17:00 SAATLERI
ARASINDA tiitiin kullanan var miydi1?

MARUZKALMA_A_DIGER

80A.98. Sayin SAD_SOYADS$ son 30 giin igerisinde gittiginiz
DIGER MEKANLARDA 17:01-02:00 SAATLERI
ARASINDA tiitiin kullanan var miydi1?

EVDEKULLANMA _SIKLIK

81. Sayin SAD_SOYADS evinizin igerisinde herhangi bir kisi
ne siklikta tiitiin mamulii kullanir?

EVDEKULLANMA_YER

82. Sayin SAD_SOYADS evinizde genellikle nerelerde tiitiin
mamuli kullanilir?

ALKOLKULLANIM_DURUM

83. Sayin SAD_SOYADS hig alkollii igecek kullandiniz mu? (bir
yudum dahi olsa)

ALKOLKUL_ILKKEZ_YAS

84. Sayin SAD_SOYADS ilk kez kag yaginda alkollii igecek
kullandinmiz ya da kullanmay1 denediniz?

ILKDENEME_ALKOL_TUR

85. Sayin SAD_SOYADS ilk olarak denediginiz alkollii igecek
hangisidir?

ALKOL_KULLANMANEDEN_1

86.1. Saymn $AD_SOYADS alkol kullanmanmizin ya da
kullanmay1 denemenizin en 6nemli nedeni nedir?
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SON12AY_ALKOLKULLANIM_SIKLI

K

87. Sayin SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde, ne siklikta
alkollii icecek kullandiniz?

ALKOLKUL_DUZENLI_YAS

88. Sayin SAD _SOYADS diizenli olarak kag yasinda alkollii
icecek kullanmaya bagladiniz?

89B. Sayin SAD SOYADS haftada genellikle kag sise BIRA
H_BIRA
- kullanirsimiz?
89R. Sayin SAD SOYADS haftada genellikle ka¢ bardak RAKI
H_RAKI
- kullanirsimiz?
89S. Sayin $AD SOYADS haftada genellikle kag kadeh
H_SARAP SARAP kullanirsiniz?
89VO. Sayin $AD_SOYADS haftada genellikle kag bardak
H_VOTKA VOTKA kullanirsiniz?
H VISKI 89V. Sayin $SAD_SOYADS haftada genellikle kag bardak
- VISKI kullanirsiniz?
89C. Sayin $AD_SOYADS haftada genellikle kag¢ bardak CIN
H_CIN
- kullanirsimiz?
H LIKOR 89L. Sayin $SAD_SOYADS haftada genellikle kag bardak
- LIKOR kullanirsiniz?
H_DIGER 89D. Sayin $SAD_SOYADS haftada genellikle kag bardak

DIGER ICECEK kullanirsimiz?

SON12AY_6VEUZERI

90. Sayin $SAD_SOYADS son 12 ay igerisinde, (herhangi bir
firsatta) ne siklikta 6 adet veya daha fazla alkollii icecek ictiniz?

ALKOLZARAR_SAGLIK

91.1. Sayin SAD_SOYADS alkol kullaniminin SAGLIGA zarar
verdigini diigiiniiyor musunuz?

ALKOLZARAR_EVLILIK

91.2. Sayin $AD_SOYADS alkol kullanimimin EV
YASANTISINA VE/VEYA EVLILIKLERE zarar verdigini
diisliniiyor musunuz?

ALKOLZARAR_ARKADASLIK

91.3. Sayin $AD_SOYADS alkol kullanimimin ARKADASLIK
ILISKILERI VE/VEYA SOSYAL YASANTIYA zarar

verdigini diigiiniiyor musunuz?

ALKOLZARAR_IS

91.4. Sayin $AD_SOYADS alkol kullanimimn IS YASAMINA
zarar verdigini diisliniiyor musunuz?

ALKOLZARAR_BUTCE

91.5. Sayin $AD_SOYADS alkol kullanimimn AILE
BUTCESINE zarar verdigini diisliniiyor musunuz?

ALKOLZARAR_TRAFIK

91.6. Sayin $AD_SOYADS alkol kullanimimn TRAFIK
GUVENLIGINE zarar verdigini diisiiniiyor musunuz?

GUVENILIR_YAKIN

98. Sayin $AD_SOYADS ciddi kisisel bir probleminiz olursa
giivenebileceginiz, size ¢ok yakin kag kisi vardir?

CEVRE_ILGI

99. Sayin $AD_SOYADS ¢evrenizdeki insanlar ne yaptiginiza
ne kadar ilgi gosterir?

KOMSU_YARDIM

100. Sayin SAD_SOYADS ihtiyaciniz oldugunda
komsularinizdan yardim alabilme durumunuz nedir?

RESMIOLMYYRD_DURUM

101. Sayin SAD_SOYADS bazi yaslilik problemleri, kronik
saglik problemleri veya sakatlik yasayan bir veya daha fazla
kisiye, haftada en az bir kez bakim ya da yardim sagliyor
musunuz?

RESMIOLMYYRD_YAKINLIK

102. Saymn $SAD_SOYADS bu kisi veya kisiler......

RESMIOLMYYRD_SAAT

103. Sayin $AD_SOYADS haftada ortalama kag saat bakim
veya yardim sagliyorsunuz?

FERTFAKTOR
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