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OZET

OECD SAGLIK VERILERININ VERIi MADENCILiGi YONTEMLERI iLE
ANALIZI

Glinlimiizde saglik hizmetleri, ekonomik ve sosyal kalkinmanin en temel
belirleyicilerinden biri olarak kabul edilmektedir. Saglik hizmetlerine ait saglik verileri
iilkelerin saglik alanindaki gelisiminin tespit edilmesinde yol gosterici olmaktadir.
Birlesmis Milletler tarafindan gelistirilen bir kavram olan Insani Gelisim Endeksi, saglik,
egitim ve gelir olmak lizere ili¢ temel alan iizerinden toplumlarin insani gelisim
duzeylerini belirlemek icin kullanilmaktadir. Insani Gelisim Endeksi degerinin saglik
boyutu tizerinde hangi faktorlerin etkili oldugunun belirlenmesi igin OECD (lkeleri
saglik verilerinden yararlanilabilir. Literatiirden yararlanilarak Insani Gelisim
Endeksi’nin saglik boyutu iizerinde etkili oldugu belirlenen dokuz faktdr; medikal
teknoloji, hastane yatak sayisi, hastane sayisi, dogumda yasam beklentisi, bebek 6liim
orani, anne 6liim orani, kisi bagina GSYH, saglik harcamasi ve kisi basina diisen ilag satis1
olarak belirlenmistir. Bu tez calismasinda Ekonomik Kalkinma ve Is Birligi Orgiitii
iilkelerindeki saglik hizmeti gostergelerinin Insani Gelisim Endeksi iizerindeki etkisini
belirlemek i¢in veri madenciligi metotlar: kullanilarak ¢ikarimlar yapmak amaglanmistir.
2011-2016 yillarindaki bu dokuz faktore ait degerler Ekonomik Kalkinma ve Is Birligi
Orgitl sitesinde yaymlanan verilerden derlenerek bir veri seti hazirlanmistir. Egri
uydurma ve ortalama deger atama yontemleri ile eksik veriler tamamlanmistir. Bilgi
kazanci ve korelasyon tabanli 6zellik se¢imi yontemleri kullanilarak endeks Gzerinde en
etkili gostergenin bebek 6liim oran1 oldugu belirlenmistir. Anne 6liim orani ve kisi basina
diisen ila¢ harcamasi da insani gelisime giiglii etkisi olan 6zellikler olarak tespit edildi.
Hiyerarsik kiimeleme, k-means ve k-medoids yardimiyla veri setindeki veriler kiimelendi
ve sonucglar karsilastirildi. Naive Bayes, Yapay Sinir Aglart ve Lojistik Regresyon
yontemleri kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirildi. Saglik verilerini
smiflandirmada en basarili yontem yapay sinir aglar1 ydntemi oldu. Son alti yilin insani
Gelisim Endeksi degerleri incelendiginde dogumda yasam beklentisinde en fazla gelisim
gosteren lkenin Tiirkiye, Insani Gelisim Endeksi’ni en fazla arttiran iilkelerin ise Turkiye

ve Irlanda oldugu belirlendi.

Anahtar Kelimeler: Insani Gelisim Endeksi, Ozellik Se¢imi, Kiimeleme, Siniflandirma



ABSTRACT

ANALYSIS OF OECD HEALTH DATA WITH DATA MINING METHODS

Nowadays, health services are considered as one of the main determinants of economic
and social development. Data of health services are guiding for the development of
countries in the field of health. The Human Development Index, a concept developed by
the United Nations, is used to determine the human development levels of societies in
three main areas: health, education and income. Health data of OECD countries can be
used to determine which factors affect the health dimension of Human Development
Index. Nine factors determined to be effective on the Human Development Index based
on the literature; Gross Domestic Product per capita, infant mortality, maternal mortality,
hospital beds density, health expenditures, hospitals number, life expectancy, medical
technology and pharmaceutical sales. It is aimed to make inferences using data mining
methods to determine the impact of healthcare indicators in Organization for Economic
Cooperation and Development countries on Human Development Index. A data set was
prepared by compiling the values of these nine factors between 2011 and 2016 years from
the data that published on the Organization for Economic Cooperation and Development
website. The missing data was completed by curve fitting and average value assignment
methods. The infant mortality rate was determined as the most effective indicator on the
index by using info gain and correlation-based feature selection methods. Maternal
mortality rate and pharmaceutical expenditure were also identified as features that had a
strong impact on human development. With the help of hierarchical clustering, k-means
and k-medoids, the data in the dataset was clustered and the results were compared.
Classification was carried out using Naive Bayes, Artificial Neural Networks and Logistic
Regression methods. The most successful method in classifying OECD health data was
artificial neural networks. When the life expectancy at birth values of the past six years is

examined Turkey has shown great development in this area.

Keywords: Human Development Index, Feature Extraction, Clustering, Classification



SEMBOLLER

u : Ortalama

o : Standart Sapma

p: : Olasilik Degerleri

z : Z-skor

cov : Kovaryans

r : Korelasyon Katsayisi

n : Ornek sayist

d; > 1. ve j. noktanin aralarindaki uzaklik
Xij . I. noktanin j. degiskeninin degerini
v : Hepsi sembolii

€ : Kiimenin eleman1 sembolii

Y : Toplam Semboli

C > Klime

S(C) : Ortalama Silhouette Genisligi

M, . Klime merkezi

ek : Karesel hata degeri

E, : Toplam karesel hata degeri
log - Logaritmik

w; s Agirhik

yi : Tahmini ¢ikis degeri

Bx : Degisken katsayist

T > pi sayisi
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1. GIRIS

Bilgisayarlardaki veri analizi problemini ¢dzmesi i¢in 1960’11 yillarda ortaya atilmis bir
kavram olan veri madenciligi, ¢esitli tiirde yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri
iceren biyuk veri setlerindeki degerli bilgileri elde etmek ve gizli oriintiileri kesfetmek
icin istatistiksel teknikler, algoritmalar ve araglar kullanan disiplinler arasi bir alandir [1].
Bu kavram ilk olarak veri tarama (data dredging) ve veri yakalanma (data fishing) olarak
isimlendirildi. 1990’11 y1llarda ise veri bilimciler ve miithendisler tarafindan 6nerilen veri
madenciligi ismi kullanilmaya basland1 [2]. Bilgisayar biliminin alt alani olan veri
madenciligi istatistik, veri bilimi, veri tabani teorisi ve makine 6grenimi gibi birgok
teknigi harmanlayarak sonuca ulagir. Son yillarda bilgisayar teknolojilerinde yasanan
ilerlemeler ile saglik, egitim, satis, endiistri, kamu, savunma sanayi vb. ¢esitli alanlarda
veri depolamaya olan yonelim 6nemli 6l¢iide artmistir. Bunun sonucunda ¢ok miktarda
veri taban1 ve devasa biiyiikliiklerde veri kiimeleri ortaya ¢cikmistir. Veri tabanlari ve bilgi
teknolojisi alanindaki arastirmalar, bu degerli verilerin karar verme(decision making)
islemi icin saklanmasi ve manipiile edilmesine yonelik bir yaklasima yol agmistir. Veri
madenciligi yontemleri, bircok farkli boyut veya agidan verilerin analiz edilmesine,
kategorize edilmesine ve tanimlanan iligkilerin 6zetlenmesine olanak tanir. Teknik
olarak, veri madenciligi, veri tabanlarinda yer alan ¢ok sayida alan arasinda korelasyon
veya Orintl bulma islemidir [2]. Veri madenciligi tekniklerinin en yaygin olarak
kullanilanlar1 6zellik ¢ikarimi, kiimeleme, simniflandirma, regresyon ve birliktelik
analizidir. Veri 0nisleme ve gorsellestirme veri analizi islemlerinin temel basamaklaridir.
Veri madenciligi yontemleri ile ¢ikarim yapmadan 6nce veri Onisleme asamasindan
gecer. Analiz islemi sonrasinda ise elde edilen gézlemler veri gorsellestirmesi ile daha

anlamli ve okunabilir hale getirilir [3].

KDD(Knowledge Discovery in Databases) prosediirlerine gore veri madenciligi
siirecinde odaklanilmasi gereken bes adim Sekil 1.1°de gosterilmistir. Veri madenciligi
probleminin tanimlanmasi, verilerinin toplanmasi, verilerin algilanmast  ve
diizeltilmesi(veri Onisleme), modelin olusturulmasi1 ve model agiklamasi ve dogrulama

veri madenciligi siirecinde odaklanilmasi gereken islemlerdir [4].
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Sekil 1.1 Veri madenciligi siireci

Veri toplama asamasi farkli kaynaklardan ve konumlardan verilerin elde edilmesi
islemidir. Veri toplama dahili ve harici veriler tizerinden yapilir. Dahili veriler; mevcut
veri tabanlari, veri ambarlart ve OLAP. Harici veriler; web grafiklerinden toplanan

verilerdir [5].

Saglik hizmetlerinde farkli kaynaklardan elde edilen verilerin analiz edilerek hasta ve
saglik sistemini hizmetlerini optimize etmek, saglik sistemlerinin ihtiyaglarini belirlemek
ve saglikta kaliteyi arttirmak i¢in bilyilk 6neme sahiptir [6]. Saglik verilerinin analizi

isleminde veri madenciligi yontemleri ile ¢ikarimda bulunulabilir.
1.1. Insani Gelisim Endeksi Bilesenleri

Glintimiizde saglik hizmetleri, ekonomik ve sosyal kalkinmanin en temel
belirleyicilerinden biri olarak kabul edilmektedir. Saglik hizmetleri, yapist geregi hizmeti
alan bireyden ve gevresinden baslayarak tiim topluma yayilan bir etkiye sahiptir. insani
Gelisim Endeksi (IGE), iilkelerin insani gelisim diizeylerinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan
Birlesmis Miletler tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir kavramdir. IGE saglik, egitim ve gelir
olmak Tlzere ¢ temel alan iizerinden toplumlarin insani gelisim diizeylerini
belirlemektedir. 2010 yilinda Birlesmis Milletler tarafinda IGE’yi hesaplamak igin
kullanilan gostergelerde ve hesaplama yonteminde degisiklik yapilmistir. Daha dnceleri
de kullanilan ti¢ boyut (gelir, egitim ve saglik) ayni kalmistir ancak gelir ve egitimi
6lcmek igin kullanilan dlgiitler degistirilmistir. Geliri 6lgmek i¢in kullanilan kisi bagina
GSYH(Gayri safi milli gelir) yerine satin alma giicii paritesine doniistiiriilmiis kisi basi
gayrisafi milli gelir, egitimi i¢in ise ortalama okullagma y1l1 ve beklenen okullasma yili

kullanilmaya baglanmistir [7].

Tablo 1.1°de Birlesmis Milletler Kalkinma Programi (UNDP)’nin son olarak 2016 yilinda

endeks degerleri igin belirlemis oldugu maksimum ve minimum degerler sunulmustur [7].



Tablo 1.1 insani Gelisim Endeksi Minimum ve Maksimum Degerleri

IGE Bileseni Gostergeler Minimum-Maksimum
Degerler
Egitim Beklenen Okullagsma Y1l 0-18 Yil
Ortalama Okullasma Y1l 0-15 Yil
Saglik Dogumda Yasam Beklentisi 20-85 Y1l
Gelir Satin Alma Giicii Paritesi Kisi Bast GSMG  100-75 000 $

Beklenen okullagma yili ve ortalama okullasma yili1 endeksinin minimum degerinin 0
olmasinin nedeni toplumlarin egitim olmadan da var olabilmesidir. Dogumda yasam
beklentisinin minimum degerinin 20 yas olarak belirlenmesinin nedeni tarihsel kayitlara
dayanmaktadir. Savaslar, soykirimlar, kitlik vb. nedenler dogumda yasam beklentisini
oldukca asag1 ¢eker [8, 9]. 20 yasin altindaki degerlerde de dogumda yasam beklentisi
goriilmiistiir ancak gegici durumlar oldugundan UNDP tarafindan minimum deger 20 yil

olarak belirlenmistir.

Insani Gelisim Endeksini hesaplamak i¢in dncelikle saglik, egitim ve gelir gdstergelerinin
ayr1 ayr1 hesaplanmasi gerekir. Her bir gostergenin degeri Denklem 1.1°de belirtilen Min-
Max Normalizasyon yontemi ile 0-1 araliginda bir degere doniistiiriiliir. Denklem 1.1°de

yer alan minimum deger ve maksimum deger Tablo 1.1°de belirtilmistir.

Gergek Deger - Minimum Deger

(1.1)

~ Maksimum Deger - Minimum Deger

Sirasiyla saglik, egitim ve gelir gostergelerine ait Dsagik , Degitim Ve Dgelir degerleri
Denklem 1.1’e gore hesaplanir. Hesaplanan tim gostergeler O ile 1 araliginda bir deger
alabilir. Denklem 1.2°de her ii¢ endeksin geometrik ortalamasi alinmakta ve ¢ikan sonug

Insani Geligsim Endeksi (IGE) degerini vermektedir.

IGE = 3/Dsaglik = Degitim = Dgelir (1.2)
IGE degerine gore iilkeler dort sinifa ayrilmaktadir [10] :

e 0,800 puan ve iistii = Cok yiiksek insani gelisim
e 0,700- 0,799 puan = Yiiksek insani gelisim
e 0,550- 0,699 puan = Orta insani gelisim

e 0,550 puan ve alt1 = Diisiik insani gelisim



Bu c¢alismada OECD(Organisation for Economic Co-operation and Development)
iilkelerindeki saglik hizmeti harcamalari, kaynaklar1 ve kalite gdstergelerinin insani
Gelisim Endeksi(IGE) iizerindeki etkisini belirlemek igin veri madenciligi metotlar:
kullanilarak ¢ikarimlar yapmak hedeflenmektedir. IGE degerinin iizerinde etkili olan
belirleyiciler tespit edilerek iilkelerin saglik hizmeti planlamalarinda bu alanlara

yonelmesine yol gosterilmesi amaglanmaktadir.
1.2. Tlgili Cahsmalar
1.2.1. IGE saghk endeksine etki eden belirleyiciler

Ulkelerin genel saglik diizeyi iyilestirildiginde ve saghk yatirimlar1 arttiginda insani
gelisim acisindan da ilerleme kaydedildigi belirlenmistir [11]. IGE hesaplanirken saglik
bileseni olarak dogumda yasam beklentisi indeksi kullanilmaktadir. Dogumda yasam
beklentisi, bireyin dogduktan sonra hayatta kaldigi ortalama siire olarak ifade edilir [12].
Toplumun genel saglik diizeyi ortalama yasam siiresi iizerinde etkiye sahiptir. Saglik
alaninda yasanan gelismeler, basta gelismekte olan tiilkeler olmak iizere tiim {tilkelerde
dogumda yasam beklentisinin artmasina neden olmustur [11, 12]. Literatiirde dogumda
yasam beklentisi tizerinde etkili faktorlerle ilgili yapilan ¢aligmalardan bazilarina asagida

yer verilmistir:

Potter [13] hiikiimetlerin baslica hedeflerinden birinin, 6liim oranini en diisiik seviyeye
indirerek yasam beklentisini arttirmak oldugunu Dbelirtmistir. Yiiksek yasam
standartlarina sahip iilkelerin vatandaglar1 ortalama olarak daha uzun yasama ve daha

diistik 6liim oranina sahiptir.

Bilas ve arkadaslar1 [12] panel veri analizi yaklasimini kullanarak, 2001-2011 yillari
arasinda yillik bazda GSYH biiylime orani, niifus artis hizi, egitim diizeyi, kisi basina
disen GSYH ve yasam beklentisi degiskenlerini dikkate alarak Avrupa Birligi
ilkelerindeki dogumda yasam beklentisinin belirleyicilerini arastirmistir. Kisi basina
diisen GSYH ve egitim diizeyindeki degisim sonucunda yasam beklentisinde degisimin

ortaya c¢iktig1 tespit edilmistir.

Hassan ve ark. [14] 108 gelismekte olan iilkede, 2006-2010 yillar1 arasinda yasam
beklentisi ve saglik harcamalari, gayri safi yurt i¢i hasila, egitim endeksi, saglik

tesislerinde iyilestirme ve su kaynaklarinda iyilestirme arasindaki iliskiyi panel veri



analizi kullanilarak incelenmistir. Analiz sonucunda, yasam beklentisi ve ele alinan tim

aciklayici degiskenler arasinda pozitif yonde bir iliski oldugu goriilmustiir.

Dogumda yasam beklentisinin sosyal ve ekonomik gelisim ile iligkili oldugunu 6ne siiren
Delavari ve arkadaslar1 [15] ¢alismalarinda kisi basina diisen GSYH, 10.000 kisi basina
diisen doktor sayisi, gida bulunabilirligi, okur-yazarlik oram1 ve toplam dogurganlik

belirleyicilerinin Iran'da yasam beklentisini etkileyen temel faktdrler olarak belirledi.

Bu alanda yapilmis bir diger ¢alisma Lin ve ark. [16]’nin yaptigi az gelismis iilkelerde
1970 - 2004 yillar1 arasinda dogumda yasam beklentisi Uzerinde etkili olan sosyal ve
politik belirleyicileri tespit ettigi ¢alismadir. Demokratik siyasi yonetimin kisa vadede
yasam beklentisini arttirmaya yonelik kiigiik bir etkisi olmasina ragmen uzun vadede

etkili bir belirleyici oldugu tespit edilmistir.

Balan ve Jaba [17], 1970-2008 donemleri arasinda Romanya’da yasam beklentisini
belirleyen faktorler analiz edilmistir. Sonug¢ olarak, yasam beklentisi ve Ticretler,
hastanedeki yatak sayisi, doktor sayist, kiitliphanelere abone olan okuyucu sayis1 arasinda
pozitif bir iliski mevcutken; okuryazar olmayan niifus ve niifus artis1 arasinda negatif

yonde iliski oldugu goriilmiistiir.

Bayin [18] OECD’ye iiye olan 34 iilkenin 2013 yili dogumda yasam siiresi ve 65 yasta
yasam slirelerine etki eden yasam siirelerine etki ettigi diisiiniilen algilanan saglik statiisii,
hastane yatak sayisi, kisi bag1 milli gelir, kisi bas1 saglik harcamasi, kisi basi ilag tiiketim
harcamasi, anne 6liim hizi, bebek 6liim hizi, doktor ziyareti, hastane yatis giin sayist ve
kentsel niifus oran1 degiskenlerinin kadin ve erkeklerin beklenen yagsam siirelerine olan
etkisi olanlar regresyon analizleri ile incelenmistir. Arastirma sonucunda, hem kadinlarda
hem de erkeklerde dogusta beklenen yasam siiresine en ¢ok etki eden degiskenin bebek

6lim hiz1 oldugu sonucuna ulasilmstir.

Dogu Akdeniz Bolgesi’nde dogumda yasam beklentisi {izerindeki belirleyicileri arastiran
Gillian ve Skrepnek [19] kentsel nufus ylzdesi, giivenli icme suyuna erisim yiizdesi,
hekim yogunlugu (1000 kisi basina diisen yogunluk), yetersiz beslenenlerin ylizdesi ve
difteri-tetanos, bogmaca, menenjit ve ¢ocuk felcine karsi ortalama asilama oranlarini
belirleyiciler olarak kullanmiglardir. Calismada GSYH, asilama ortalamalar ve

kentlesmenin yasam beklentisinin anlamli pozitif belirleyicileri oldugu tespit edilmistir.



Amerika ve Ingiltere’de uzun yillar1 boyunca yapilan ¢aligmalara gére gelir ve saglik
arasinda karmasik bir iligki vardir. 1950’lerden beri 6liimlerde 6nemli bir azalis olmustur.
Ancak bu azalis, Folland ve arkadaslarinin [20] yaptigi incelemelere gore artan

gelirlerden ziyade saglik alanindaki teknolojik ilerlemelerden dolay1 gergeklesmistir.

Mathers ve arkadaslari [21], son yillarda gelismis iilkelerde, beklenen yasam siiresindeki
artist vurgulamiglar ve yasam beklentisinin kronik hastaliklara bagli 6limlerden

etkilendigini belirtmislerdir.

Insani gelisim endeksi iizerine yapilan calismalarin cogunda genel kamu harcamalari ve
saglik harcamalari ele alinmistir. Dogrudan saglik hizmetleri bilesenlerinin kullanildig:

calismalar oldukca sinirlidir.

Yapilan literatiir incelemesi sonucunda IGE hesaplamasinda saglik endeksinin
hesaplanmasinda kullanilan dogumda yasam beklentisi iizerinde etkili olan degiskenler

Tablo 1.2°de gosterilmistir.

Tablo 1.2 Literatiirde yer alan dogumda yasam beklentisi {izerinde etkili belirleyiciler

BELIRLEYICI VERI KAYNAGI REFERANS

Dogumda Yasam Beklentisi OECD [12] [14] [15]
[16] [17] [18]

Kisi Basina Diisen GSYH OECD [12] [15]

Saglik Harcamasi1 (GSYH’nin % kag1 OECD [12] [14]

sagliga ayrilmis) [18]

Bebek Oliim Oran OECD [18]

10 000 kisi bagina diisen doktor sayisi OECD [15] [17]

10 000 kisi basina diisen hastane sayisi OECD [17] [18]

Hastane yatak sayisi OECD [17] [18]

Kisi basi ilag tiiketimi harcamasi OECD [18]

Anne 6liim orani OECD [18]

Asilamalar (immunisation) OECD [19]

Medikal Teknoloji (Bilgisayarli tomografi ~ OECD [20]

cihazi, manyetik rezonans goriintiileme
tiniteleri...)

Hastaliklilik(Morbidity) OECD [21]



Toplamda 12 etkili 6zellik tespit edildi. Bu degiskenlerden 10 bin kisi basina diisen doktor
sayisi, asilamalar ve hastaliklilik i¢in 2011-2016 yillar1 arasindaki OECD iilkelerine ait
verilerde %27’den fazla eksik oldugu i¢in ¢alisma kapsami disinda birakildi. Dogumda
yasam beklentisi, kisi basina diisen GSYH, saglik harcamasi, anne ve bebek 6liim orani,
hastane sayisi, hastane yatak sayisi, kisi bagina ilag tilketim harcamasi ve medikal cihaz
sayis1 ¢alismada kullanilan OECD saglik verileridir. IGE degerleri Birlesmis Milletler
Gelisim Programi kapsaminda sunuldugu i¢in ¢alisma kapsamindaki OECD iilkelerinin
2011-2016 yillarindaki IGE degerleri Birlesmis Milletler’in yaymladigi degerlerden

alindi.
1.2.2. Kimeleme analizi ile ilgili calismalar

Ulkelerin saglik politikalarinin belirlenmesinde saglik gostergeleri onemli bir role
sahiptir. Saglik gostergeleri sadece saglik alaninda degil ayni zamanda iilkelerin
gelismislik diizeylerinin belirlenmesinde de biiyilik paya sahiptir [22]. Her yapilan saglik
harcamasi da gostergeler iizerinde olumlu etkiye sahip degildir. Onemli olan dogru alanda

dogru yatirim ve isin gergeklestirilmesidir [23].

Glnlimizde diinya ¢apinda yasanan Covid-19 salgini ile ilkelerin saglik alaninda
yasadig1 gelisimler bir sinavdan geg¢mis oldu. Saglik alanindaki atilimlar, yenilikler ve
saglik ekibi organizasyonu bu salginda basrol oynadi. Koordineli bir kiiresel miidahaleye
ihtiya¢ duyuldu [24]. Covid-19 ile beraber birgok salgin ve hastalik toplumu tehdit
etmektedir. Ulkelerin halklarinin saglig1 i¢in yeni adimlar atmasi, eksik kaldig1 alanlarda
ilerlemesi ve mevcut saglik sisteminin gelistirilmesi biiylik bir zorunluluk haline

gelmektedir.

OECD iilkeleri saglik alaninda OECD disindaki iilkelere gore biiyiik bir alt yapiya
sahiptir. OECD iilkeleri saglik alanin gelisiminde farkli yontemlere bagvurmaktadir.
Saglik alaninda insani gelisim i¢in iilkeler farkli politikalar izlemektedir. Avrupa Birligi
iiyesi iilkeler Avrupa Birligi Saglik Politikasi c¢er¢evesinden saglik alanindaki sartlar
belirlemislerdir. Birlige liye olmak isteyen bir lilke bu saglik politikalarin1 karsiliyor
olmas1 gerekmektedir [25]. OECD tulkelerinden biri olan Tiirkiye, Avrupa Birligi aday
tilkesi konumunda olmasi sebebiyle Avrupa Birligi saglik politikalarini karsilamaya ¢aba
sarf etmektedir. Iskandinav iilkeleri tarafindan uygulanan Iskandinav modeli saglik

politikalar1 halkin saglik alaninda esit durumda olmast ve saglik seviyesinin



yiikseltilmesini hedeflemektedir. Amerikan saglik modelinde saglik politikast saglik
harcamasinda devlet desteginin az oldugu bir politikadir [26]. Saglik alaninda birbirine

en benzer politikalar izleyen iilkeleri tespit etmek i¢in kiimeleme yontemi kullanilabilir.

Proksch ve arkadaslar1 [27], OECD iilkelerinin saglik hizmetlerindeki inovasyonlarin
ciktilarina gore kiimelenmesinin incelendigi calismasinda ¢ok gostergeli bir yaklagim
kullanmiglardir. Karesel Oklid uzakligi ve Ward’s metodunun kullanildig1 hiyerarsik

kiimeleme ile 34 tlkenin verileri incelenerek kiimeleme analizi yapilmistir.

OECD ilkelerinin ekonomik ozgiirliiklerine gore kiimelendigi c¢aligmada Giilden ve
Karakis [28], Ward metodu, centroid, medyan, en uzak komsu, en yakin komsu, gruplar
aras1 baglantili ve grup i¢i baglantili hiyerarsik kiimeleme ve k-means kiumeleme
yontemini kullanmustir. Degiskenler kareli Oklid uzakliklarina gére analiz edilmis ve

yontemlerin sonuglar1 arasinda korelasyon analizi yapilmaistir.

Kangalli ve arkadaglari [29] OECD iilkelerini 2011 yilindaki ekonomik &zgiirliik ve
gelismislik diizeyleri agisindan incelemislerdir. Kiimeleme analizi yontemlerinden olan
k-ortalamalar ve Ward yontemine gore yapilan analiz ¢alismasinda iilkeler 3 kiimeye

ayrilmistir.

Mylevaganam [30], PCA(temel bilesen analizi) ve K-means kiimeleme yontemleri ile R
programlama dilini kullanarak IGE’ye ait dogumda yasam beklentisi, gelir indeksi ve
egitim indeksine ait verileri kategorize ederek, Birlegsmis Milletlere iiye iilkeler arasinda

siralama yapmuiglardir.

Son yillarda yeni verilerin ortaya ¢ikmasiyla, bu yeni verinin analizini farkli bakis
acilariyla degerlendirmek insan sagligina ve hayatina olumlu etki edecektir. Literatirde
yol gosterici olmasi agisindan bu ¢alismada OECD saglik verileri iizerinde hiyerarsik
kiimeleme, k-means ve k-medoids yontemleri ile kiimeleme yapildi. Bu ii¢ yontemin

uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeleme sonuglar1 ve performansi karsilastirildi.
1.2.3. Simflandirma ile ilgili calismalar

Smiflandirma pek c¢ok farkli model ve algoritmay: igerisinde barindiran bir veri
madenciligi yontemidir. Bu kadar cesitli yontemi igermesi nedeniyle kullanilacak veri
igin en uygun yontemin segilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir [55]. Algoritma sayisinin ve

versiyonlarinin fazla olmasi, her bir algoritmanin farkli bir ¢alisma prensibine sahip



olmasi, kullanilabilecek veri tipinin algoritmadan algoritmaya degismesi ve eldeki
verilerin Onigleme agamasindan gegcirilip gecirilmemesi algoritmanin ¢iktisina dogrudan
etki edebilmektedir. Veri i¢in uygun sonucun belirlenmesi i¢in birden fazla algoritmanin
sonuglarmin karsilastirilmast ve en etkilisinin secilmesi gerekebilir. Simiflandirma
yontemlerine ve OECD saglik verileri ve insani gelisim iizerinde etkili olan saglik

belirleyicileri tizerinde yapilan siniflandirma ¢alismalarina ait yayinlar incelendi.

Yakut ve arkadaslar1 [31], bebek 6liim orani, gayri safi milli hasila, lise kayit orani,
biliylime, dogrudan yabanci yatirim, enerji tiikketimi, enerji iiretimi, enflasyon, ihracat,
internet kullanici sayisi, issizlik, ithalat, mobil telefon abone sayis1 ve saglik harcamalari
gostergesini kullanarak 81 iilkenin insani Gelisim Endeksi degeri iizerinde siral1 lojistik
regresyon analizi ve yapay sinir aglari1 kullanarak yaptiklar1 smiflandirma
karsilastirmasinda ¢ok katmanli yapay sinir aglari siniflandirmasinin daha basarili

oldugunu belirlemistir.

RL do Carvalhal Monteiro ve arkadaslar1 ELECTRE TRI (ELimination Et Choix
Traduisant la REalite-Elimination) yontemini kullanarak Insani Gelisim Endeksi

sonuglarinin siniflandirmasi igin yeni bir yaklagim 6nermistir [32].

Burmaoglu ve arkadaslari, 120 iilkeye ait toplam niifus, kirsal niifus, kadinlarin
parlamentodaki koltuk yiizdesi, 6zel ve kamu saglik harcamamasi, dogumda yasam
beklentisi, ilkokula kayit orani, sabit telefon sayisi, cep telefonu sayisi, internet kullanict
sayisi, GSYH, ithalat, ihracat, elektrik tiikketimi ve cezaevi nufusu gostergeleri Uzerinde
Diskriminant analizi yontemi ile siniflandirma yapmistir. Cikis degiskeninin iki degerden
olusmasi nedeniyle tek bir diskriminant fonksiyonunun kullanildig1 c¢alismada 4
degiskenli olarak kurulan modelde; kisisel saglik harcamalar1 ve 1000 kisi bagina diisen

cep telefonlart olumlu, kamu ve 6zel saglik harcamalar1 olumsuz etkiye sahip oldugu
belirlendi [33].

Yi ve arkadaslar1 [38], saglik gostergelerinin kirletici emisyonlara(CO2, O3, SO2 vb.)
matematiksel bagimliligint belirlemek i¢in klasik bir regresyon analizi yonteminin
kullanilmasii onerdikleri ¢aligmalarinda, morbidite gostergeleri ve morbiditeyi
belirleyen faktorleri arasindaki iligkileri arastirdigi gosterilmistir. Korelasyon bazl
regresyon analizi sirasinda morbiditenin farkli korelasyon ve regresyon modellerinin

olusturuldugu da gosterilmistir. Atifta bulunulan ¢alismanin yazarlari, bagimli degiskenin



tahmini degerlerini belirlemek i¢in bir iletisim formu ve bir model tipi segimini gosteren

bir regresyon analizini tanimlamistir.

Niifus saghig gostergelerinin dis faktorlerin neden oldugu hastaliklara bagimliligini
belirlemek i¢in yapay sinir aglarinin (YSA) kullaniminin 6nerildigi calismada Alam ve
arkadaslar1 [39], YSA'larin dogrusal modellere, genellestirilmis dogrusal modellere ve
dogrusal olmayan modellere dayanan ¢esitli bagimliliklarin simiilasyonunu miimkiin
kildigin1 gostermektedir. YSA'min giivenilir istatistiki tahminlerin elde edilmesinin
altinda yatan girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki gizli bagimliliklar1 genelleme ve vurgulama

yetenegi oldugu belirtilmistir.

Permai, Tanty ve Rahayu [40] yaptiklar1 caligmada cografi agirliklandirma tabanli goklu

lojistik regresyon analizini kullanarak IGE'yi tahmin eden bir lojistik model gelistirdiler.

Saritas ve Yasar [45], meme kanseri siiphesiyle klinige basvuran hastalarin verileri
tizerinde hastalik tanisi tahmin etme ve Naive Bayes ve yapay sinir aglarinin
siiflandirma performansini karsilagtirdiklar: ¢alismalarinda yapay sinir agilar1 %86,95
ve Naive Bayes simiflandirict ise %83,54 dogrulukla siniflandirma yapmustir. Her iki

algoritmanin da meme kanseri teshisinde erken tani i¢in kullanilabilecegi belirtilmistir.

Rencber ve Mete [46] IGE degerini siniflandirdiklart ¢alismalarinda YSA ve ANFIS
yontemlerinden yararlanarak bu iki smniflandirma  yonteminin performansinm
karsilastirmislardir. Yapilan smiflandirma sonucunda ulkelerin IGE degerlerini YSA
%87,5 ve ANFIS %91,36 oraninda dogru siniflandirdigi ve ANFIS’in daha basarili

sonuglar verdigi belirtilmistir.

Literatirde YSA, Naive Bayes ve lojistik regresyon igin birgok siniflandirma ve tahmin
arastirmasi yapilmistir. Bu ii¢ yonteme ait incelenen ¢alismalardan Naive Bayes’e ait

olanlar Tablo 1.3’te verilmistir.

Tablo 1.3 Literatiirde siniflandirma ve tahmin iizerine yapilan Naive Bayes ¢aligmalari

Naive Bayes ile Siniflandirma ve Tahmin Calismalari
Kharya, Agrawal ve Soni (2014) [46]

Yang ve Webb (2002) [47]

Ng ve Jordan(2002) [48]

Halloran(2009) [49]
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Literatiirde YSA kullanilarak yapilan ¢aligmalar incelendi. Yapilan literatiir taramasinda

incelenen ¢alismalar Tablo 1.4’de sunulmustur.

Tablo 1.4 Literatiirde yer alan siiflandirma ve tahmin tizerine yapilan YSA ¢alismalari

YSA ile Smiflandirma ve Tahmin Caligmalari
Fish ve arkadaslar1 (1995) [35]

Schumacher, Robner and Vach (1996) [36]
Zhang, Hu, Patuwa ve Indro (1999) [37]
Yakut ve arkadaslari (1999) [31]

Ottenbacher ve ark. (2001) [41]

Dreiseitl and Machado (2002) [42]

Liew ve arkadaslar1 (2007) [43]
Radhimeenakshi (2016) [44]

Saritas ve Yasar (2019) [45]

Lojistik regresyon iizerine yapilmis ¢aligmalardan Tablo 1.5°de yer alana calismalar
incelenmistir. Burada belirtilen c¢aligmalar genellikle lojistik regresyonun calisma

prensibi, Naive Bayes ve yapay sinir aglari ile karsilastirilmasini icermektedir.

Tablo 1.5 Literatirde smiflandirma ve tahmin iizerine yapilan Lojistik Regresyon

calismalari

Lojistik Regresyon ile Siniflandirma ve Tahmin Caligmalar:
Wright (1995) [50]

Lin ve arkadaglar1 (2011) [51]

Tu (1996) [52]

Xue ve Titterington (2008)[53]

Caruana ve Niculescu-Mizil. (2006) [54]

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde saglik verileri lizerinde YSA, Naive Bayes ve
Lojistik Regresyon siniflandirma yontemlerinin  birlikte kullanilarak karsilastirma
yapilmasimin faydali olacagi diisiincesi ile yapilacak calismada bu {i¢ yOntemin

kullanilmas1 kararlastirilmistir.
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1.3. Amag

OECD iilkeleri saglik verilerinin kullanilacagi bu g¢alismada veriler ilizerinde veri
Onisleme ¢alismas1 ve paralel koordinat sistemi ile verilerin yorumlamasi islemi
yapildiktan sonra insani Gelisim kavrammin temel bilesenlerinden biri olan saglik
gostergesi Uzerinde etkili olan 6zniteliklerin belirlenmesi, belirlenen 6zniteliklere gore
kiimeleme ve siniflandirma ¢alismalar1 yapilmasi, sonuglarin gorsellestirilmesi ve analiz
edilmesi amaglanmaktadir. Kullanilan yontemlerden elde edilen sonuglar hem kendi
aralarinda hem de literatiirde yer alan sonuglar ile karsilastirilacaktir. Veri seti belli bir
zaman serisini kapsadigl i¢in bu zaman araliginda veriler tzerinde meydana gelen
degisimlerin de calismada kapsaminda sunulmasi hedeflenmektedir. Tez calismasi

kapsaminda yapilmasi hedeflenen islemler Sekil 1.2°de verilmistir.

Uygulamanin

Gelistirilecegi Veri Seti
Ortaminn Hazirlanmasi

Hazirlanmasi

Proje Kapsami
Belirlenmesi

Literatdr Taramasi

VERI ONISLEME

~ n n

Veri
Donistirme(Data
Transformation)

Veri Temizleme

Veri Birlegtirme
(Data Cleaning) st

VERI MADENCILIGi TEKNIKLERI

Y Y

Oznitelik Segimi Kiimeleme Siniflandirma

Dékimantasyon Analiz Sonucglarinin Sonuglarin
Hazirlanmasi Degerlendirilmesi Garsellegtirilmesi

Sekil 1.2 Tez kapsaminda yapilmas1 amaglanan islerin akisi

Uluslararasi bir ekonomi orgiitii olan OECD Nisan 2020’de Kolombiya’nin da aralarina

katilmas1 ile beraber 37 iiyeden olusmaktadir. OECD (ye ulkeleri Tablo 1.6’da
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gosterilmistir. Bu 37 (lyeden 20 tanesi kurucu iiyeler arasinda yer almaktadir. Orgiite

sonradan 17 iiye daha dahil olmustur.

Tablo 1.6 OECD uye ulkeleri

OECD Kurucu Uyeleri OECD’ye Sonradan Dahil Olan Ulkeler
1 Almanya 11 ispanya 21 Awvusturalya 31 Meksika

2 ABD 12 Isvec 22 Cekya 32 Polonya

3 Avusturya 13 Isvigre 23 Estonya 33 Slovakya

4  Belgika 14 Izlanda 24 Finlandiya 34 Slovenya

5 Danimarka 15 Kanada 25 Israil 35 Sili

6 Fransa 16 Luksemburg 26 Glney Kore 36 Yeni Zelanda
7 Hollanda 17 Norveg 27 Japonya 37 Kolombiya*
8 Ingiltere 18 Portekiz 28 Litvanya

9 Irlanda 19 Turkiye 29 Letonya

10 Italya 20 Yunanistan 30 Macaristan

Nisan 1948’de merkezi Fransa’da bulunan bu o6rgiit demokrasi, insan haklari, finansal
istikrar, Ozgiirliik, yasam standartlarinin 1iyilestirilmesi, issizlik, ekonomik ve sosyal
gelisme, saglik hizmetleri, ticareti yardim ve sosyal destekler basta olmak tizere bir¢ok
alanda is birligi saglamay1 hedeflemektedir. Bu alanlarda iilkelerin her yil elde ettigi,
gercektestirdigi degerler OECD’nin belirledigi standartlar ¢ercevesinde halka agik bir
veri tabani tizerinden paylasilmaktadir. Bu ¢alismanin konusunda OECD ulkelerinin
secilmesinin nedeni (ye Uulkelerin saglik verilerinin OECD tarafindan belirlenen
standartlar ¢ercevesinde toplanmasi ve agik kaynak olarak tek bir ¢at1 altinda

sunulmasidir.

OECD veri tabanindan elde edilen degerler basta yiizde, sayisal ve kategorik veriler
olmak tizere bircok tiirde olabilir. Eksik veriler ve tahmini veriler OECD veri tabaninda
sikca karsilagilan bir durumdur. Bu durumlardan kaginmak igin veri setini segerken veri
Oniglemeden gegirmek gerekir. Calisma kapsminda kullanilacak olan OECD saglik veri

setine veriler toplandiktan sonra verideki eksiklikleri gidermek ve veri madenciligi
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yontemlerini uygulamaya hazir hale getirmek i¢in calismanin ilk asamasi olan veri

Onigleme islemi gerceklestirilecektir.

Onisleme asamasindan son veri setini tanimak icin paralel koordinat sisteminden
yararlanilacaktir. Paralel koordinat sistemi verinin hangi gruplara ayrildigim1 ve
degiskenlerin hangi aralifinda yogunlagsmalarin oldugunu gérmek agisindan yararlt bir

veri analiz ve gorsellestirme yontemidir.

Veri madenciligi yontemleri ile OECD saglik verilerinin analiz edilecegi bu ¢alismada
veriler iizerinde bir veri madenciligi yontemi olan 06zellik c¢ikarimi islemleri
uygulanacaktir. OECD f{ilkelerindeki saglik hizmeti harcamalari, kaynaklar1 ve kalite
gostergelerinin IGE Uzerindeki etkisini belirlemek igin oznitelik segimi yontemi
kullanilarak ¢ikarimlar yapmak hedeflenmektedir. Ozellikle OECD iilkelerinde medikal
cihazlarin sayisindaki artisin ve anne-bebe Oliimlerinin oraninin insani gelisime etkisi
konusunda literatiirdeki eksiklikler g6z oniine alinarak, yapilan ¢aligma ile bu eksikligin
giderilmesine katkida bulunma ve bundan sonra saglik verileri ile insani Gelisim Endeksi

iligkisi lizerine yapilan ¢aligmalara yol gosterici olma amaci giidiilmiistiir.

Ulkelerin uluslararasi 6lcekte gelismisligini 6lcen Insani Gelisim Endeksi temelde saglik,
egitim ve gelir olmak {izere {ic temel unsura dayansa da incelenen literatiir ¢calismalari
gosterdi ki bu li¢ unsur disinda insani gelisim {izerinde bir¢ok belirleyici bulunmaktadir.
Bu belirleyiciler ve eldeki sinif degerleri ile bir siniflandirma yapisi kurup yeni gelen bir
degerin hangi smifa ait olacagini 6nceden tahmin etmekte yardimci olacaktir. Bu
siiflandirma islemi i¢in bu ¢alisma kapsaminda IGE degeri iizerinde etkili olan saglik
gostergeleri yardimi ile YSA, Naive Bayes ve lojistik regresyon yontemlerinin

siniflandirma performanslari karsilastirilacaktir.

Son olarak da veri setinde yer alan 6zniteliklere gore en iyi ilk on iilkenin belirlendigi
analiz calismas1 yapilacaktir. Kullanilacak veri seti 2011-2016 aras1 verileri kapsadigi
icin 31 ilkenin bu alti yil igerisinde yasadigi degisim grafikler yardimiyla

gorsellestirilerek sunulacaktir.

14



2. MATERYAL VE YONTEM

Analiz asamasinda kullanilacak olan 2011 - 2016 yillar1 arasindaki verilerin yer aldigi
OECD saglik veri seti, OECD iilkelerine ait verilerin bulundugu https://stats.oecd.org/
adresinden ve Insani Gelisim Endeksi degerleri http://hdr.undp.org/en/data adresinden
15.06.2019 tarihinde alinmistir.

Veri setinde yer alan Ulke isimleri nominal veri tiiriindedir. Kisi basina GSYH, saglik
harcamasi, yatak sayisi, hastane sayisi, bebek 6lim orani, dogumda yasam beklentisi,
anne 6liim oran1, medikal teknolojik cihaz sayisi, kisi basina diisen ilag harcamasi ve IGE
degeri nominal tiirde degerler icermektedir. IGE smifi degiskeni ise ordinal veri

tirindedir.

Tablo 1.2°de belirtilen 6zelliklerden 10.000 kisi basina diisen doktor sayisi, asilamalar ve
hastaliklilik 6zellikleri igin OECD saglik verilerinde yeterli kayit bulunamamistir. Bu
nedenle bu ozellikler ¢alisma kapsamindan ¢ikartildi ve Tablo 2.1°deki 6zniteliklerin

kullanilmasina karar verildi.

Tablo 1.6’da gosterilen 37 OECD iiye iilkesinden 31 tanesi ¢alisma kapsamina alinmustir.
Kolombiya OECD iilkeleri arasma 2020 yilinda katildigi igin calisma kapsamina

alinmamustir.

Tablo 2.1 OECD saglik veri seti i¢erisinde yer alan 6znitelikler

Degiskenler
Kisi basina GSYH

Saglik Harcamasinin Kisi basina GSYH’ye Oram
1000 Kisi Basia Diisen Yatak Sayisi

Hastane Sayisi

Bebek Oliim Orani

Dogumda Yasam Beklentisi

Anne Oliim Orani

Medikal Teknoloji

Kisi Basina Diisen Ilag Harcamasi (US $)

IGE Degeri

IGE sinifi
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https://stats.oecd.org/
http://hdr.undp.org/en/data%20adresinden%2015.06.2019
http://hdr.undp.org/en/data%20adresinden%2015.06.2019

Verilerin web sitesinden alindigi tarihte Tablo 2.1°deki caligma kapsamina alinan 11
gosterge icin Belgika, Yunanistan, Portekiz, Norveg ve Isveg’e ait verilerde %20 oraninda
eksik veri bulunmaktadir. Bu oranlardaki eksik veriler ¢alismanin sonucunu biiyiik
oranda etkileyebilecegi i¢in bu iilkeler ¢alisma kapsamina alimmamustir. Bu iilkeler
haricinde Danimarka, ABD, Polonya, Israil ve Litvanya ait verilerde tiim veri seti
icerisinde toplamda %12 oraninda eksik veri bulunmaktadir. Buradaki eksik veriler egri

uydurma yontemi ve ortalama deger atama yontemi ile tamamlandi.
2.1. Veri Onisleme

Veri Onigleme islemleri, kullanilan veri setine gore farklilik gostermektedir. Veri
Oniglemede temel amag gereksiz, giiriiltiilii ve eksik verilerin aragtirmanin sonucunu

etkilemeyecek sekilde manipiile edilmesidir [55].

OECD saglik veri seti igerisinde yer alan diger 6zelliklerdeki eksik veriler egri uydurma
ve ortalama deger atama yontemleri kullanilarak tamamlanmistir. Eksik deger bir zaman
serisinde belirli bir yerde eksikse bu deger egri uydurma yontemi kullanilarak
tamamlandi. Bu yontem ile tamamlanamayan 6zelliklere ortalama degeri atanarak veri

seti tamamlanmistir.
2.1.1. Veritemizleme
2.1.1.1. Egri uydurma ile eksik veri tamamlama

Kullanilan veriler arasinda dogrusal bir iliski bulunmadigi durumlarda eksik verilerin
tamamlanmasi i¢in uygun bir egri segilerek en kiigiik kareler yontemine gore hesaplama
yapilir. Egri uydurma i¢in kullanilan en popiiler metot olan en kiigiik kareler yontemi,
bagimli degiskenin degerleri ile tahmin edilen degerlerinin arasindaki farkin yani hatanin
karelerinin toplaminin en kiigiik olmasin1 amaglayan bir yontemdir [56]. En kii¢ik kareler
yontemi birgok farkli tipteki fonksiyonu kullanilarak veriye uygun egri uydurma igin
kullanilir. Egri uydurma isleminde, egrinin format1 6nceden tahmin edilemiyor olabilir.
Dogrusal, ikinci ve tiglincii dereceden polinom, tislii veya logaritmik denklem formatinda
olabilir. Bu formatlardan verilere uygun olan bir secilir ve daha sonra R2 uyumu incelenir.
R? olarak kullanilacak deger gézlem sonuglari ile tahmin edilen deger arasindaki iligkiyi

gosterir [57].
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Bu ¢alismada kullanilan veri setinde yer alan eksik veriler polinom denklemi egri
uydurma ve ortalama deger atama yontemleri ile tamamlanmigtir. Bir {ilkenin secilen
zaman araligindaki verilerinde bir eksik veri varsa bu deger egri uydurma yontemi ile
tahmin edildi. R programlama dilinde yapilan islemlerde egri uydurma ile deger atama
icin 2. ve 3. dereceden polinominal denklemler kullanildi. Hata oran1 R¥’nin R? = 1’e en

cok yaklastig1 yontem ile tamamlandi.
2.1.1.2. Ortalama deger atama ile eksik veri tamamlama

Ortalama deger atama yontemi, bir 6zelligin eksik verilerinin tamamlanmasinda eksik
verilerin yerine o 6zelligin ortalama degerinin atanmasi iglemidir [58]. Denklem 2.1°de
gosterildigi gibi bir 6zellige ait eksik degere sahip olanlar hari¢ tiim veri noktalar
belirlenir. Bu veri noktalarindaki degerlerinin toplaminin veri noktasina orani o 6zellik

icin ortalama degeri verir [59].

Tim Veri Noktalarinin Toplami

Ortalama = (2.1)

Veri Noktasi Sayis1

Egri uydurma ile degeri belirlenemeyen eksik degerlerin degerini belirlemek igin
ortalama deger atama yontemi kullanildi. Her bir 6zelligin 2011-2016 yillar1 arasindaki

eksik degerler bulundugu yilin ortalamasi atanarak tamamlandi.
2.1.2. Veri biitiinlestirme - birlestirme

Birden fazla kaynaktan gelen farkl: tiirlerdeki verilerin anlamli ve degerli hale getirilmesi
igin ortak tek bir tiire doniistiiriilmesi islemidir. Bir veri tabaninda Evet/Hayir seklinde
tutulan bir alan, bagka bir veri tabaninda 1/0 seklinde tutuluyor olabilir. Bu kaynaklardan
alinan ornekler biitlinlestirilirken tek bir ortak tiire doniistiiriiliir. Veri birlestirme ise farkl
veri tabanlarindan alinan verilerden tek bir veri seti olusturma islemidir. Bu ¢alismada
OECD saglik verileri ve Birlesmis milletler IGE indeksi degerleri iizerinde veri

birlestirme iglemi yapildi.
2.1.3. Veri indirgeme

Uygulanacak veri madenciligi yonteminin sonucunun degismeyecegi durumlarda veri
seti igerisindeki Ornek sayist ve Oznitelik sayisinda yapilan azaltma islemine veri

indirgeme denir [55].
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2.1.4. Veri doniistiirme

Veri dontstiirme farkli araliklardaki verileri belli bir araliga cekerek uygulanacak veri
madenciligi modelinin ortalama ve varyans farkliliklarindan etkilenmemesini saglar. Veri
doniistiirme yontemi kullanilacak veri madenciligi modele uygun sekilde yapilmalidir.
Veri normalizasyonu, standartlastirma ve diizeltme temel veri doniistiirme yontemleridir

[55, 59].
2.1.4.1. Min-max normalizasyonu

Verileri belirli bir minimum ve maksimum ile sinirlandirarak doniistiirme islemidir.
Genellikle [0-1] araligi veya [-1,1] araligi tercih edilebilmektedir. Min-max
normalizasyonda veri seti igerisindeki stitundaki en biiyiik deger maksimum ve en diisiik
deger minimum kabul edilir. Aralikta kalan degerler Denklem 2.2°deki gibi hesaplanir
[59].

Xyeni = i (2.2)

Y Xmin—Xmaks

Min-max normalizasyonu ile orijinal verileri belli sayisal bir araliga ¢ekmek veri
madenciliginde veri gizliligi igin de tercih edilen bir yontemdir [55]. R programlama
dilinde verilerin min-max normalizasyonu igin rescale() fonksiyonu kullanilir. Bu
calismada kullanilacak OECD saglik veri seti farkli araliklarda verilere sahip kolonlar
icermektedir. Kiimeleme islemi Oncesi verilere rescale fonksiyonu ile min-max

normalizasyonu yapildi.
2.1.4.2. Z-skor normalizasyonu

Z-skor normalizasyonu verilerin ortalamasini ve standart sapmasini temel alan bir
yontemdir. Hem ortalama hem de standart sapma aykir1 degerlere duyarli degildir.
Bundan dolay1 z-skor normalizasyonu gii¢lii bir yontem degildir. z-skor normalizasyonu
x data noktasi, u = ortalama ve o = standart sapma olacak sekilde Denklem 2.3 teki gibi
hesaplanir [60].

z =k (2.3)
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Ortalama ve standart sapma degerleri sadece Gauss dagilimi i¢in en uygun Olgek
parametresidir. Giris skoru Gauss dagitilmamissa ¢ikis skoru giris dagilimin1 korumaz

[60].
2.2. Ogzellik Secimi (Feature Selection)

Ozellik secimi, icerisinde fazla sayida ozelik bulunduran veri kiimelerinde ¢ikis
degiskenine en fazla etkisi olan 6zelliklerin belirlenmesi kullanilan yontemdir. X adet
ozellik arasinda en iyi Y tanesinin ¢esitli 6zellik belirleme algoritmalar1 kullanilarak
cikarilir [61]. Ozellik sayisim azaltarak giiriiltiilii verileri veri setinden ¢ikararak veri
setinin boyunu kii¢tiltiiriiz ve faydali bilgiye bir adim daha yaklasiriz. Boylelikle veri
setinden daha sade, anlasilir ve kaliteli bilgiler elde edilebilir. Veri setindeki bu degisim

kullanilacak modelde basar1 oranini arttirir [62].
2.2.1. Korelasyon tabanh 6zellik secimi

Iki degiskenin arasinda iliskinin bulunup bulunmadigini tespit etmenin en basit yontemi
bu iki degiskenin birbirlerine gore degisimini gésteren kovaryans degerini hesaplamaktir.
Denklem 2.4’teki esitlik iki degiskenin birlikte degisimini bulabilmek i¢in her bir degerin
ortalamadan farkinin ¢arpimi kovaryans degerini vermektedir [63].

2(xi= X)yi— ) (2 4)

Kovaryans = cov(x,y) = WD)

Kovaryans hesaplarken kullanilan iki degisken farkli birimlerde gosteriliyorsa bu
degerleri ortak bir birime doniistiirmemiz gerekir. Bunun i¢in kovaryans formiiliinii
standart sapma degerleri ile boliinerek Denklem 2.5’te gosterildigi gibi korelasyon
hesaplanir [64].

Covxy _ XX X)(Vi— ¥) (2.5)

SxSy (N—-1)sxsy

Korelasyon Katsayis1 = r =

Korelasyonun biiyiikliigii iki degisken arasindaki iliskinin giiclinii gosterirken isareti
degiskenlerin ayn1 yonde pozitif (+) ya da zit yonlerde negatif (-) artis1 ve azalig1 gosterir.

Iki degisken arasinda hesaplanan korelasyon (r) degeri asagidaki gibi yorumlanir;

* 0-0.20 ¢ok zayif iliski

19



* 0.20-0.39 zayif iligki

* 0.40-0.59 orta diizeyde iligki

* 0.60-0.79 yiiksek diizeyde iliski

* 0.80-1.0 ¢ok yiiksek diizeyde iligki

Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi, korelasyon katsayisini kullanarak veri setinde yer alan
ozelliklerin ¢ikis degiskeni ile olan korelasyon katsayisim1 goz Oniinde bulundurarak
ozellikler arasinda bir siralama yapar. Siralama sonucunda c¢ikis degiskeni {izerinde en

etkili olan ozellikler belirlenir.
2.2.2. Bilgi kazanci ile 6zellik se¢imi

Entropi, bir veri seti igindeki belirsizligi, diizensizligi ve rastgeleligi 6lgmek igin

kullanilir. Tiim olasiliklarin toplami 1° esit olmalidir(Denklem 2.6) [63].

=P =1 pupz..pn (2.6)

p; olasilik degerlerini temsil eder. Yukaridaki denklemden yola c¢ikarak bir sistemin

entropisi Denklem 2.7°deki gibi hesaplanir.

I(P) = ¥, pi * log(py) (2.7)

Bilgi Kazanci(Information Gain), entropi ile dogru orantilidir. Bilgi kazancinin artmasi
icin entropinin azaliyor olmasi gerekir. Her bir niteligin bilgi degeri Denklem 2.8 ile
hesaplanir [64];

Bilgi (Sinif, Ozellik) = %7, 21 (T;) (2.8)

Bilgi degeri hesaplanan niteliklerin kazang degeri asagidaki Denklem 2.9 ile hesaplanir;
Kazang (Sinif, Ozellik) = Bilgi(Smif) — Bilgi(Sinif, Ozellik) (2.9)

Bilgi kazanci ile 6zellik se¢imi yonteminde degiskenlerin kazang degerleri hesaplanir ve
bu degerlere gore bir siralama yapilir. Kazang degeri en yiiksek 6zellik sonuca en fazla

etkisi olan 6zelliktir [65].
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2.3. Paralel Koordinat Sistemi

Paralel grafik veya paralel koordinat sistemi olarak adlandirilan bu grafik bir dizi sayisal
verinin gozlem degerlerine gore karsilastirilmast amaciyla kullanilir. Inselberg ve
Dimsdale [66] tarafindan 1990 yilinda analitik ve sentetik geometriyi gorsellestirmek icin
gelistirilmistir. Paralel koordinat sisteminin temel gosteriminin yer aldig1 Sekil 2.1°deki
koordinat sisteminde her dikey ¢ubuk bir degiskeni temsil eder ve degiskenin kendi 6l¢egi
ile temsil edilir. Bu yontem gosterilecek degisken sayisinin az oldugu durumlarda daha
iyi caligmaktadir. Cok fazla degisken olmasi durumu paralel koordinat sistemini islevsiz
hale getirmektedir. Sekil 2.1°de yatay eksendeki ¢izgiler ise veri seti igerisinde yer alan
ornekleri gostermektedir. Ayni sinifa dahil olan 6rnekler ayni renk ile gosterilir. Farkli
smiflar belirtmek icin farkli renkler kullanilir. Paralel koordinat sistemini en dogru
sekilde olusturabilmek i¢in 6l¢eklendirme, dikey eksen yerlestirme ve vurgulama gibi

yontemler kullanilmaktadir [66].

Sekil 2.1 Paralel Koordinat Sistemi Temel Gosterimi

Olgeklendirme, ham verileri diger degiskenlerle ortak bir aralifa ¢ekerek grafigin daha
okunur hale gelmesini saglar. Bu islem aymi birime sahip olmayan degiskenleri
karsilastirmak i¢in 6nemli bir adimdir. Sekil 2.2°de grafikte 6l¢eklendirilmemis, min-max
normalizasyonu ile o6lgeklendirilmis veri setine ait paralel koordinat sistemleri
gosterilmistir. Paralel koordinat sistemleri min-max normalizasyonu disinda tek

degiskenli normalizasyon ve Z score normalizasyon yontemleri ile de 6lgeklendirilebilir.
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Olgeklendirilmemis Min-Max Normalizasyonu (min=0, max=1)
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Sekil 2.2 Olgeklendirilmenin Paralel Koordinat Sistemine Etkisi

Olgeklendirme disinda grafigin karmasikligini ve daginikligimi azaltmanin bir diger yolu
da dikey eksende yer alan ozelliklerin eksen siralamasi yapilarak optimize edilmesi
islemidir. Bu islemin temel amaci seriler arasi ¢apraz baglantilar1 azaltarak daha okunur

bir grafik elde etmektir [67].

R programlama dilinde ggparcoord kiitiiphanesi kullanilarak eksen siralamasi yapilabilir.
Eksen siralamasi yapilan grafik eksen siralamasi yapilmamis olana oranla daha az

karmagik goriinmektedir.

Paralel koordinat sistemi grafiginin okunabilirligini arttiran bir diger yontem ise belirli
bir grubun vurgulanmasidir. Bu yontem belirli siniflar 6ne ¢ikarilmak istendiginde

kullanilir.
2.4. Kimeleme

Egitimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan kiimeleme, benzer ozellikler tasiyan
verilerin birbirlerine olan uzakliklar1 hesaplanarak kendilerine en yakin olan kiimeye
atanmasi islemidir. Aynmi kiime i¢inde benzerlikler fazladir fakat kiimeler arasi
benzerlikler azdir. Baska bir deyisle, kiimeler aras1 benzerligin az, kiime i¢i benzerligin ¢ok
olacak bicimde benzer 6zellikleri gosteren ornekleri ayni1 kiimede toplayarak, 6zet bir bilgi
elde etmektir. Birbirine en ¢cok benzeyen 6rnekler bir kiime igerisine toplanir ve her kiime

kendi icerisinde homojen bir yapiya sahiptir [68].

Kiimeleme analizi islemi ile eldeki belli miktardaki verinin siniflandirilarak veriye anlam
kazandirilmas1 hedeflenmektedir [69]. Kiimeleme analizi yOntemi; Oriintii tanima,
gorilintii isleme, veri analizi ve pazar arastirmasi gibi pek ¢ok uygulama alanina sahiptir

[70]. Veri madenciligi ve ¢ok degiskenli istatistik yontemlerinden biri olan kiimeleme
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algoritmalar1 icerisinde en yaygin olarak kullanilan algoritmalar hiyerarsik kiimeleme, k-

means ve k-medoids kimeleme yontemleridir [71].

Kiimeleme analizinde ilk adim uzaklik 6l¢iisiiniin belirlenmesi islemidir. Sonrasinda
hangi kiimeleme yonteminin kullanilacagi ve kullanilacak kiimeleme yonteminin tiirii
belirlenir. En basta verdigimiz kiimeleme sayis1 optimum sonu¢ vermeyebilir. Farkli
denemeler yaparak, optimum kiime sayisinin ne olacagi bu sonuglarin karsilastiriimasi ile

bulunabilir [72].

Uzaklik, iki Ornegin birbirinden ne kadar farkli oldugunu gosterirken, benzerlik iki
ornegin birbirine ne kadar yakin oldugunu gosterir. Biiylik bir uzaklik degeri varsa
karsilastirilan iki 6rnek birbirine farkli, az bir uzaklik degeri varsa iki 6rnek birbirine ¢ok
benzerdir. Uzaklik 6l¢iisiiniin se¢imi kiimeleme analizinin sonucunda da bir etkiye sahip
oldugu icin dogru yontemin kullanilmasi sonucun dogruluguna katki saglayacaktir.
Oklid, karesel Oklid, Mikowski, Manhatten, Chebyshev, Karl-Pearson, Hotelling T2 ve
Mahalobis uzakligi bu uzaklik 6lgiilerinin bazilaridir. Oklid uzakligi Pisagor
baglantisindan yararlanarak iki nokta arasindaki uzakligin Ol¢limiinde kullanilan

yontemdir ve uzaklik dlgiileri igerisinde en ¢ok tercih edilenidir [55].
2.4.1. Kumeleme yontemleri

Kiimeleme yontemleri ¢calisma prensiplerine gore boliimlemeli, hiyerarsik, 1zgara tabanli,
model tabanli ve yogunluk tabanli yontemler seklinde incelenebilmektedir. Klimeleme
algoritmalar1 boliimlemeli, hiyerarsik, 1zgara tabanli, model tabanli ve yogunluk tabanlh
olarak bes gruba ayrilmaktadir [74]. Bu ¢alisma kapsaminda boliimlemeli ve hiyerarsik

algoritmalar kullanilacaktir.

Boélumlemeli Algoritmalar: n adet ornegin k tane bdliime ayrildigi algoritmalara
boliimlemeli algoritmalar denilmektedir. Bu tiir algoritmalarda k degeri n degerine esit
veya kii¢lik olmalidir(k<=n). Veri seti igerisindeki her bir eleman k adet kiimeden birine
dahil edilir. Nesnelerin mantiksal gruplara ayirilarak analiz edildigi bu ydntemde
kullanilan veri seti kii¢iik veya orta boyuttayken birkag¢ kiime olusurken, veri seti biiyiik
boyuttaysa ¢ok fazla sayida kiime olusabilir. Cok fazla sayida kiime olustugu durumlarda
bir gruplandirma Olgiitii belirlenmesi gerekebilir. Gruplandirma 6l¢iitii kullanilmasi

kiimeleme analizinin sonucunu degistirebileceginden biiyiik veri setlerinde kullanilmasi
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uygun olmayan bir yontemdir. k-means, k-medoids, CLARA- CLARANS ve
EM(Expectation-Maximization)(Sekil 2.3) bolimlemeli algoritmalardir [55].

Sekil 2.3 Expectation Maximization Kimeleme

Hiyerarsik Algoritmalar: Birlestirici ve ayristirici olarak iki yontem ile yapilan
hiyerarsik kiimeleme eldeki veriyi hiyerarsik bir yapiya doniistirmek icin kullanilir.
Birlestirici hiyerarsik kiimelemede baslangicta her 6rnek bir kiimeyi temsil eder.
Birlestirme islemi tek bir kiime elde edilene kadar devam eder. Ayristiric hiyerarsik
kiimelemede ise veri setindeki tiim ornekler tek bir kiimede toplanir. Her 6rnek kendi
basina bir kiimeyi temsil edene kadar ayristirma islemi yapilir. Her iki yOntemin
sonucunda da bir hiyerarsik yap1 elde edilir. Olusan hiyerarsik yapinin gorsellestirilmesi

icin “Dendogram” kullanilir [73].

Karakteristiklerine gore kiimeler, iyi ayirilmis kiimeler, ortak merkezli kiimeler,

yogunluk tabanli kiimeler ve bitisik kiimeler olmak iizere bes tiire ayrilmaktadir [74].

Iyi ayrilmis kiimeler: Iyi ayrilmis kiimeler, kiime icindeki herhangi bir nesnenin
bulundugu kiime i¢indeki diiglimlere diger kiimelerdeki diiglimlerden daha yakin olmasi
sartim saglayan kiimelerdir. Iyi ayrilmis kiimeler Sekil 2.4’teki gibi birbirinden uzakta
yer almaktadir. Bu kiimedeki diigimler arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in esik degeri de

kullanilabilir [75].
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Sekil 2.4 Iyi ayirilmis kiimeler

Merkez tabanh kiimeler: Kiime igerisindeki nesneleri icinde bulundugu kiimenin
merkezine diger kiimelerin merkezine oldugundan daha yakin olmadi durumudur [75].
Bir sentroid (kiimedeki tiim noktalarin ortalamasi) veya bir medoid (kiimedeki en temsili
nokta) genellikle bir kiimenin merkezini temsil edebilmektedir. Kmeans ve K-medoids

yontemlerine ait merkez tabanli kiimeleme 6rnegi Sekil 2.5’te gosterilmistir.

K-Medoids Kiimeleme K-Means Kiimeleme
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Sekil 2.5 Merkez tabanli kiimeleme

Yogunluk tabanh kiimeler: Nesnelerin yogunluklarina gore kiimelere ayirilir. Bu
yontem, kiimelerin birbiri i¢ine gegmis, diizensiz veya giiriiltiilii oldugu durumlarda tercih

edilebilir. Sekil 2.6’da yogunluklarina gére ayrilmis kiime 6rnekleri gosterilmistir.
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Sekil 2.6 Yogunluk tabanl kiimeleme
Bitisik kiimeler (en yakin komsu veya gecisli kiime): Bitisik kiimeler, Sekil 2.7°de
gosterildigi gibi kiime igerisindeki bir noktanin aynmi kiimedeki bir veya daha fazla

noktaya bu kimede olmayan bir noktadan daha yakin oldugu durumlarda olusabilen
kimelerdir [76].

Sekil 2.7 Bitisik kiime
Kavramsal kiimeler (shared property or conceptual clusters): iki kiimede kesisen
bazi nesneler ker iki kiimenin de 6zelliklerini tasir. Bu tiir kiimelerde kesisen nesneler her

iki kiimenin de elemani olarak kabul edilir [76]. Sekil 2.8’de yer alan gorsel kavramsal

klimelerin gdsterimine ait bir érnektir.

Sekil 2.8 Kavramsal kiime

2.4.2. Uzakhk hesaplama yontemleri

Uzaklik fonksiyonu se¢imi arastirmada kullanilacak degisken se¢imi kadar énemlidir.

Se¢ilen uzaklik fonksiyonu kiimeleme analizinin sonucuna dogrudan etki edebilmektedir
[68].
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Gozlemler arasi benzerlikleri hesaplamada uzaklik dlgiileri kullamlir. Oklid uzakligs,
sayisal veriler i¢in simdiye kadar kullanilan en yaygin uzaklik hesaplama yontemidir
[77]. Yaygm olarak kullanilan diger uzaklik olgiileri Minkowski ve Manhattan’dur. i.
gézlem ve j. gozlem arasindaki uzaklik djj iic yontem i¢in asagidaki bagliklarda
aciklanmaktadir. Bu ii¢ yontem disinda literatiirde kullanilan Karesel Oklid uzakligi,
Chebyshev uzakligi, Karl-Pearson uzakligi, Mahalanobis uzakligi, Hotelling T2 uzaklig1
ve Canberra uzaklig1 basta olmaz lizere birgok uzaklik belirleme algoritmasi mevcuttur.
Literatirde bu c¢alismada ele alinan probleme benzer problemlerin arastirildig
caligmalarda hiyerarsik kiimeleme, k-means ve k-medoids yontemleri igin ¢ogunlukla
Oklid uzaklik dl¢iisii kullanilmistir. Bu nedenle bu ¢alismada da uzaklik dlgiisii olarak

Oklid uzakliginin kullanilmasina karar verildi.
2.4.2.1. Oklid uzakhg (euclidean distance)

Veri gozlemlerinin birbirleri ile olan uzakligini 6lgmede en sik kullanilan uzaklik
olgiilerinden biridir. Cok boyutlu uzayda iki birey ya da nesnenin arasindaki geometrik
uzakliktir. Oklid uzaklik &lgiisii, standartlastirilmis veriden degil ham veriden

hesaplanmaktadir [78].

Y A A(X1,Y1)

X

Vv

Sekil 2.9 Oklid uzakligmin koordinat sistemi ile gdsterimi

Koordinat sistemindeki iki nokta arasindaki uzaklik Sekil 2.9’da gosterilmistir. Burada A
ve B noktalar1 arasindaki mesafe olan d Oklid uzaklik hesaplama yontemi ile Denklem

2.10°daki kullanilarak hesaplanir. Denklem 2.10°da yer alan terimlerden;

d;; = i. ve j. noktann aralarindaki uzaklhig: (i=1..n,j=1..n ve k=1..p),
X;, = 1. noktanin k. degisken degerini,

Xji = J. noktanin k. degisken degerini belirtir.
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dy; = \/zizlmk — x)? (2.10)

Denklem 2.10°daki p degisken sayismi, n ise birim sayisi gdstermektedir. Oklid
uzaklig1 iKi nokta arasindaki dogrusal uzakligi hesaplamak i¢in kullanilir ve tek, iki ve ti¢

boyutlu olarak hesaplanabilir [79].
2.4.3. K kime degerinin belirlenmesi
2.4.3.1. Silhouette kiime gecerlilik indeksi

Silhouette kiime gecerlilik indeksi, 6nceden bir bilgiye ihtiyac duymadan kiumelerin
birbirine uzakligma ve kiime icindeki wuzakliklara bakarak kiimeleme islemi
performansini hesaplayabilmektedir [80]. Hem kiime i¢i hem de kiimeler aras1 mesafeler
dikkate alinarak formiile edilir. Belli bir x(i) noktas1 i¢in ilk 6nce kiimedeki tiim noktalara

olan uzakliklarin ortalamas1 Denklem 2.11 ile hesaplanir. Hesaplanan deger a(x)’e atanir.

a(x) = ﬁ Yvyec, dist(x,y)  x#y , C=C1Cs .., C (2.11)

Sonrasinda x;’y1 icermeyen tiim kiimelerdeki noktalar ile x;j arasindaki ortalama mesafe
b(x) Denklem 2.12 ile hesaplanir.
=

b(x) = minimum {n Yvyec; dist(x, yi)} xXeECvej=12,..,k (2.12)

Ci
a(x) ve b(x) degerleri kullanilarak bir noktanin Silhouette katsayis1 Denklem 2.13a ve
Denklem 2.12b yardimiyla elde edilir. Veri setinde yer alan tiim Silhouette katsayilarinin

ortalamasi1 S(C) Silhouette genisligi olarak adlandirilir. Bu deger kiimelemenin kalitesini

degerlendirmek i¢in kullanilir [81, 82].

_ 1 b(x)—a(x) -
S(C) = ne; Z\-/xeCi maksimum{a(x),b(x)} i=12..k (2.132)
1
S(€) = L i S(C) (2.13b)

Silhouette kiime gecerlilik indeksi(S) degeri ne kadar yiiksekse o kadar iyi bir kiimeleme
performansi gerceklesmis demektir [82]. Ortalama Silhouette Genisligi S(C) kiime
gecerliliginin tespitinde kullanilmasinin haricinde kiimeleme islemlerinde optimum kiime

sayisinin belirlenmesi i¢in de kullanilir. Bu ¢alismada hiyerarsik kiimeleme, kmeans ve
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k-medoids kiimeleme galismalarinda optimal kiime sayisini belirlemek i¢in Ortalama

Silhouette Genisliginden yararlanilmigtir.
2.4.4. Hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik kiimelemede ayristirici ve birlestirici yaklasim ile alt kiime olusturulur.
Ayristirict yontemde veri setindeki tiim 6rnekler en basta tek bir kiime ile temsil edilir.
Her adimda benzerliklerine gore kiiciik kiimelere ayrilirlar. Bu ayrigma islemi Sekil
2.10°de gosterildigi gibi her bir 6rnek kendi basina bir kiimeyi temsil edene kadar devam

eder.

Sekil 2.10 Ayristirici(Divisive) Hiyerarsik Kiimeleme

Birlestirici (Agglomerative) hiyerarsik kiimeleme ise ayristirict hiyerarsik kiimelemenin
tam tersidir. Bu yontemde en basta her bir 6rnek bir kiimeyi temsil ederken sonugta tiim
ornekler bir kiimeyi olusturur. Sekil 2.11°de birlestirici hiyerarsik kiimelemenin islem

asamalar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.11 Birlestirici (Agglomerative) Hiyerarsik Kiimeleme
Birlestirici ve ayirict hiyerarsik teknikler, agama sirasini birbirlerine gore ters yonde insa

etmektedirler [73].

Hiyerarsik kiimeleme analizinde kiimeleri birlestirebilmek amaciyla birgok baglanti
yontemi (linkage method) bulunmaktadir. Tek baglanti, tam baglanti, ortalama baglanti

ve Ward yontemi bunlarin baslicalaridir. Her bir kiimeleme yonteminin ayni veri setine
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uygulanmasi sonucu farkli kiimeleme sonuglarina ulasilabilmesi nedeniyle en uygun ve
giiclii tek bir yontemin se¢ilmesi gereklidir. Bunu saglamak igin sadece tek bir yontem
keyfi olarak sec¢ilmek yerine elde edilen sonuglarin tutarliligini pekistirmek amaciyla tiim

yontemlerin denenmesi uygun gorilmiistir.
2.4.4.1. Birlestirici(agglomerative) hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri icerisinde en yaygin sekilde kullanilan yontem
birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemidir [83]. Veri seti igerisindeki her bir 6rnek ayri
bir kiime olacak sekilde ayrilir. Daha sonra kullanilan benzerlik yontemine bagl olarak
bu kiimeler birlestirilir. Bu birlestirme islemi biitiin 6rnekler bir kiimeye ait olana kadar
iteratif bir sekilde devam eder. Kullanilan baglant1 yontemine gore kiimeler bir araya
getirilir. Agglomerative (Birlestirici) hiyerarsik kiimelemede mesafe hesaplamak icin
birgok yol vardir. Tek, tam ve ortalama baglanti yontemi, merkez baglant1 yontem ve

Ward yontemi bunlarin en dnemlileridir [84].

Tek baglant: (single-link): Iki kiime arasindaki uzaklik birbirine en yakin iki elemanin
arasindaki uzaklik olarak kabul edilir. c1 ve c2 olarak adlandirilan iki kiimenin en yakin
iki eleman1 olan x1 ve x2 arasindaki uzaklik U ile gosterilir ve Denklem 2.14 ile
hesaplanir [85].

U(cl-c2) = min(x1—-x2) x1eclvex2Ee€cc2 (2.14)

Tam baglant1 (complete-link): Iki kiime arasindaki uzaklik birbirine en uzak iki
elemanin arasindaki uzaklik olarak kabul edilir. c1 ve ¢2 olarak adlandirilan iki kiimenin
en uzak iki elemani olan x1 ve X2 arasindaki uzaklik U ile gosterilir ve Denklem 2.15 ile
hesaplanir [86].

U(cl-c2) =max(x1—-x2) xleclvex2ec2 (2.15)

Ortalama baglant1 (average-link): iki kiime elemanlar1 arasindaki uzakliklar hesaplanir
ve bunlarin ortalamasi iki kiime arasindaki uzaklik(U) olarak kabul edilir ve Denklem
2.16 ile hesaplanir [87].

1 1
[c1] |c2|

U(cl,c2) = Y1 a2 U(x1, x2) (2.16)
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Merkez (centroid) baglanti: Bir kiimedeki Orneklerin ortalama degeri ile diger
kiimelerin ortalama degerleri ile baglanti kurmak i¢in kullanilir. Birinci kiimenin (c1)
merkezi (p elemanli ortalama vektor) ve ikinci kiimenin (c2) merkezi arasindaki uzaklik
Denklem 2.17 ile hesaplanir. Bir kiimede bir 6rnek varsa bu 6rnek deger merkez kabul
edilir [88].

1 - 1 -
Uk, key) = U((ﬁzxeh %), (5 D, x)) (217)
Ward yontemi: Toplam kiime i¢i varyanst minimize ederek, kiime i¢i kareli sapmalardan
yararlanarak hata kareler toplamini hesaplar [88]. Ward yontemi Denklem 2.18’deki gibi

hesaplanir.

1
k Ukz ZX [< k1Uk2 ( ) klukz) ( )

Her bir kiimeleme yonteminin ayni veri setine uygulanmasi sonucu fakli kiimeleme
sonuglarina ulagilabilmesi nedeniyle en uygun ve giiclii tek bir yontemin se¢ilmesi geregi
aciktir. Bunu saglamak i¢in sadece tek bir yontem keyfi olarak secilmek yerine elde edilen
sonuglarin tutarliligin1  pekistirmek amaciyla tiim yontemlerin denenmesi uygun

gorilmiistiir.
2.4.4.2. Dendrogram

Dendrogram hiyerarsik kiimeleme sonuglarimin  bir aga¢ grafigi iizerinde
gorsellestirilmesinde ve kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir.
Dendrogram dikey eksende nesneleri ve kiimeleri, yatay eksende kiimeler arasi mesafeyi

ve farkliligi gosterir [106].

Bir dendrogrami yorumlayabilmek i¢in iki nesnenin bir araya getirildigi yiikseklige
odaklanmak gerekir. Sekil 2.12’de dendrogramin yapisi verilmistir. E-F’yi birlestiren
baglantinin yiiksekliginin kiiciik olmasi1 birbirlerine ne kadar ¢ok benzediklerini
gostermektedir. Aymi sekilde A-B ikilisi de birbirine cok benzemektedir. Dendrogramin

yiiksekligi kiimelerin birlestirilme sirasini1 gostermektedir.
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Dendrogram

Sekil 2.12 Dendrogram yapisi

Her iki kiimenin birlesimi, Sekil 2.13’deki gibi yatay bir ¢izginin iki yatay cizgiye
boliinmesi seklinde dendrogram {izerinde gosterilir. Cizginin altinda kalan birlestirilmis

olan gozlemler kiimeleri temsil etmektedir.

Dendrogram

]

A B

Sekil 2.13 Dendrogrami bdliimleme

Bu calismada dendogram yardimiyla iilkelerin saglik degerlerinin hiyararsik kiimeleme
sonuglarin1 dendogram ile gosterildi. Ulkeler yatay eksende(x ekseni) gosterildi. Dikey

eksende(y ekseni) ise kiime uzakliklar1 gosterildi.
2.4.5. K-Means kiimeleme algoritmasi

En ¢ok kullanilan 6greticisiz 6grenme algoritmalarinin baginda 1967 yilinda MacQueen
tarafindan gelistirilmis olan k-means kiimeleme algoritmasi gelir [89, 90]. K-means
kiimelemede Sekil 2.14’deki gibi her kiime igerisinde yer alan noktalarin ortalamasina
karsilik gelen bir merkez ile bir diger adiyla sentroid ile temsil edilir. K-means
algoritmasimin isminde yer alan k kiime sayisimi belirtir. Kullanilan veri seti k adet
kiimeye bolunur. Kime igerisindeki benzerlikler veriler arasindaki uzakliklara gore

belirlenir [77, 91]. K-means kiime i¢in varyasyonlari azaltarak kiimeleme yapmay1 saglar.
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Sekil 2.14 K-means Kiimeleme Ornegi

K-means algoritmasi ile kiimeleme yapmanin ilk asamasi kiimeleme sonucunda olusacak
k kiime sayisinin belirlenmesidir. k kiime sayis1 belirlendikten sonra rastgele k tane
merkez nokta secilir. Her veri ile rastgele belirlenen merkez noktalar1 arasindaki uzaklik
hesaplanarak veri en yakin oldugu merkez noktasina gore bir kiimeye atanir. Daha sonra
her kiime i¢in yeniden bir merkez noktasi segilir ve yeni merkez noktalarina gore
kiimeleme islemi yapilir. Bu durum sistem kararli hale gelene kadar yani kiime elemanlari

sabit kalana kadar devam eder [92].
K-Means algoritmasinin iglem basamaklari su sekildedir [93]:

Adim 1: Kiime sayisi k degeri belirlenir. K degerini belirlemek bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Elbow methodu, ortalama Silhouette genisligi ve DB indeksi k degerinin

belirlenmesinde kullanilabilir.

Adim 2a: Rastgele k tane nesne se¢. Secilen k adet nesne kiimelerin merkezini temsil
etmektedir ve kiimelerin merkezi My, Mz, .. , Mk seklinde gosterilir. Bu degerler Denklem
2.19°daki gibi hesaplanir.

1
My = n—kZ?zkl Xik (2.19)

Adim 2b: Denklem 2.20a ve 2.20b ile Karesel Hata hesaplanir. k kiimenin karesel hata
degerleri €1, €2 .., ex seklindedir. K kiimesini igeren tiim kiimelerin karesel hata degeri

hesaplanir.
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e = M (o — My)? (2.20a)
E’ = Yi=1 e’ (2.20b)
Adim 3: Her bir 6rnek kendine en yakin kiimeye atanur.

Adimm 4: Atama islemi tim veriler i¢in tamamlandiginda, tekrar bu k adet kiime i¢in

Denklem 2.19 kullanilarak merkezin hesaplanmasi islemi gergeklestirilir.

Adim 5: Kiime merkezleri degismeyene kadar Adim 2a, Adim 2b ve Adim 3 tekrarlanir.

Kiime merkezi degismediginde kiimeleme islemi tamamlanmis olur [94].

Bu calismada R programlama dilinde yukardaki adimlara gore calisan “kmeans”
fonksiyonu kullanildi. K-means algoritmasinda kullanilacak veri seti niimerik data frame,
niimerik matris veya niimerik vektor olabilir. Bu fonksiyon sonuglari list formatinda
dondirmektedir. Elde edilen kiimeleme sonug¢larmin gorsellestirilmesi i¢in R’da
fviz_cluster fonksiyonu kullanilmas: planlanmaktadir. Bu fonksiyon ikiden fazla boyut
oldugu zaman PCA yaparak varyansin ¢ogunu tanimlayan ilk iki temel bilesene gore bir

gorsellestirme elde etmemizi saglar [92].
2.4.6. K-Medoids kiimeleme

K-means algoritmas1 giiriiltilii verilere duyarlidir yani giriltd de kiimelere dahil
olmaktadir. Bu olumsuzlugu gidermek i¢in k-medoids algoritmasi 1990 yilinda Kaufman
ve Rousseeuw tarafindan onerilmistir [73]. K-medoids, Kmeans'e kiyasla aykiri degerlere
daha dayanikli bir kiimeleme algoritmasidir [95]. K-means hesaplama siiresi agisindan
verimli bir algoritma olmasina karsin aykirt degerlere kars1 duyarhidir [96]. K-medoids
algoritmasmin bir¢cok ¢esidi bulunmaktadir. PAM(Partitioning Around Medoids),
CLARA ve CLARANS baglica K-medoids algoritmalaridir [97]. Kiglk ve orta
blyukliikte veri setlerini medoidlere gore par¢alama yonteminin sunuldugu PAM ilk
ortaya c¢ikan k-medoids algoritmalarindan bir tanesidirr. CLARA ve CLARANS
algoritmalar1 da biiyiik kiimelerde etkili performans gosteren k-medoids algoritma
cesitleridir. K-medoids algoritmasi, temelde karesel hatalar toplam1 yerine mutlak hata
Olcutiini en aza indirmeyi hedefler. K-medoids algoritmalar1 istisna verinin kiime
merkezini kaydirmasi problemini gidermek i¢in kiime merkezini her yeni eklenen nesne
icin tekrar hesaplayarak tiim noktalara uzakligt minimum olan noktay1 kiime merkezi

olarak degistirir [98]. Tiim boliimlemeli kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi k-
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medoids algoritmasinda da temel amag k adet temsilci nesneyi belirleme islemi yapilir.
Veri seti i¢in uygun uzaklik hesaplama yontemi secildikten sonra k adet kiime merkezi

rastgele secilir.

PAM algoritmasinin iki asamasi vardir. Birinci asamada rastgele secilen k adet nesne
kullanilir. Algoritmanin ikinci agamasinda ise tespit edilen yeni medoid degerlerine gore

kiime merkezlerinde degisim yapilir.

K-Medoids(PAM) kiimeleme algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibidir:
Adim 1: Veri seti yiklenir.(U=TUm nesneler)

Adim 2: Kiime sayis1 k degeri belirlenir.

Adim 3: Rastgele secilen k adet nesne temsilci nesne olarak tanimlanir. (S = segilen

nesneler)

Adim 4: Geriye kalan temsilci olmayan nesneler (O = U — S) en yakin oldugu kiimeye
atanir. Bu atama isleminde nesne ve kiime arasindaki uzaklik, uzaklik hesaplama yontemi

ile yapilir.

Adim 5: Temsilci olmayan nesneler (O) arasindan rastgele bir nesne (m) segilir.

Adim 6: m nesnesinin toplam degisim maliyeti C hesaplanir.

Adim 7: Eger C <0 ise m’yi yeni kiime merkezi olarak ata.

Adim 8: Degisiklik olmayana kadar 4. ve 7. Adim arasindaki islemler tekrarlanir.

Bu calismada kullanilan OECD saglik verileri veri seti biiyiik boyutlu bir veri seti
olmadigi i¢in PAM yo6ntemi tercih edilmistir.

2.5. Smiflandirma

Veri madenciliginde siniflandirma 6nemli veri siniflarini tanimlayan ortaya ¢ikarmak i¢in
kullanilan bir veri analizi yontemidir [99]. Tahmin edici yaklagimlar i¢erisinde uygulama
acisindan zordan kolaya yapilacak siralamada algoritmalar YSA, regresyon, kural
indiiksiyon ve karar agaclar1 seklinde siralanir. Yapay sinir aglari, regresyon, karar
agaclari, Bayes yontemleri ve genetik algoritmalar baglica siniflandirma yontemleridir
[100].
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2.5.1. Yapay sinir aglan

Gliniimiizde yapay zeka kavraminin 6n plana ¢ikmasi ile birlikte yapay sinir aglari(YSA)
kavrami ortaya atilmistir. Yapay zekanin alt kollarindan biri olan YSA yapay zekanin alt
dallarindan bir tanesidir. Yapay sinir aglari(YSA), insan beyninin c¢alisma seklinden
ilham alan veri madenciligi ve derin 6grenme yoOntemidir. Bir insan beyni, duyular
tarafindan gonderilen verileri kullanarak ¢ok miktarda bilgiyi isleyebilir. Bu islem
icinden gecen elektrik sinyalleri lizerinde ¢alisan ve flip-flop mantig1 uygulayan néronlar
tarafindan yapilir. Sekil 2.15’te bir ndronun temel yapist gosterilmistir. Bir néronun 3

temel bileseni akson uglari, dentrit ve hiicre gévdesidir [101].

Mitokondri
__.--=-Gekirdek
Akson uglan

A
i\
Y

#f h /
Hiicre gévdesi AN / .

Dendrit \

Aksé;\—-

Sekil 2.15 Noronun yapisi

Dentrit, noronlar arasinda elektrik sinyallerinin iletilmesini saglayan girdi noktalaridir.
Hiicre govdesi dentritten gelen girdileri isleyerek ¢ikarimlar olusturur ve hangi eylemin
yapilacagina karar verir. Akson uclari ise ¢iktilar1 bir sonraki nérona elektriksel olarak
iletmekle gorevlidir [102]. YSA’da yer alan yapay ndronlar beyindeki ndronlar ile ayni
mantikta caligan ve ii¢ katman halinde bir araya gelen sinir agini olusturur. YSA nin temel

elemanlar1 [109];

- Giris katmani

- Cikis katmani

- Gizli katman

- Agirliklar

- Aktivasyon fonksiyonu
- Toplama fonksiyonu
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NOronun yapisinda yer alan bilesenlerin YSA’daki karsiliklar1 Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2 insan beynine ait néron yapisinin bilesenlerinin YSA'daki karsiliklar:
Noronun Yapisi YSA’daki Gorevi
Dentrit Toplama fonksiyonu
Cekirdek Aktivasyon fonksiyonu
Akson Cikis katmam
Sinaps Agirhik

YSA, birden fazla giristen bir ¢ikis olusturma prensibine gore ¢alisir. YSA, tahmin,

¢ikarim, siniflandirma, optimizasyon sorunlara ¢6ziim bulma ve hizli islemler yapma gibi

bircok amagla kullanilabilir. Ayrica veri iliskilendirme, veri sikistirma ve veri filtreleme

islemlerinde de kullanilabilmektedir [34, 103].

Yapay sinir aglarinin gii¢lii yonlert,

Bir matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.

[k girdilerden ve onlarm iligkilerinden 6grenme islemini gerceklestirdikten sonra,
goriinmeyen veriler lizerinde goriinmeyen iliskileri de ¢ikarabilir, bdylece modeli

goriinmeyen verileri genellestirebilir ve tahmin edebilir.

YSA'lar dogrusal olmayan ve karmagik iligkileri 6grenme ve modelleme

yetenegine sahiptir.
Ogrenme islemi i¢in bircok dgrenme algoritmasina sahiptir.

Egitilmis olan bir YSA’nin ¢alistigi ortamda kiiciik degisiklikler meydana
geldiginde yeniden egitilebilir. Bu da YSA’nin “uyarlanabilirlik” 6zelligine sahip

oldugunun gostergesidir.

YSA’lar hatalara kars1 toleranshidir. YSA’larin eksik bilgilerle calisabilme

ozelligi hata toleransina sahip oldugunu gosterir.

Yapay sinir aglarinin genel yapis1 Sekil 2.16°te gosterilmistir. Yapay sinir aglar1 yontemi

ic katmandan olusur. Bunlar; giris katmani, gizli katman ve orta katmandir.
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Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmani

Sekil 2.16 Yapay sinir aglarinin genel yapisi

Giris katmani gelen giris degiskenlerini herhangi bir islemden gegirmeden gizli katmana
aktarmak ile gorevlidir. Gizli katman bir veya birka¢ katmandan olusabilir. Giris
katmanindan gelen degiskenlerin iglenerek ¢ikis katmanina aktarilmasindan sorumludur

[104]. Bu l¢ katman icerisinde yer alan temel YSA bilesenleri ve is akis1 Sekil 2.17°de

gosterilmistir.
Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
v ) Cikti
< X, © W, E d )—’ y
L] .
3 i Topla.ma
. . fonksiyonu
meO W,
agirhklar

Sekil 2.17 YSA'nin temel bilesenleri ve birbiri ile iligkisi

Aktivasyon fonksiyonu iki 6nemli amaca hizmet eder bunlar girisler arasinda dogrusal
olmayan iliskiyi yakalamak ve girisi daha kullanigh bir ¢iktiya doniistiirmeye yardimci
olmaktir. Incelenen literatiir calismalarinda en fazla tercih edilen yontem olan sigmoid
aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1 arasinda bir deger olusturur. Sigmoid disinda step, tanh,

softmax and RELU gibi aktivasyon fonksiyonlar1 da mevcuttur.
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Yapay sinir aglar1 gozetimli ve gozetimsiz olmak tizere iki sekilde egitilebilir. Gozetimli
O0grenmede aga veriler egitim(train) ve test seti olarak verilir. YSA’y1 egitmek i¢in verilen
veri setine egitim veri seti deni. Egitim veri setinde kullanilmamus test amagli kullanilacak
verilere de test veri seti denir. Gozetimsiz 6grenmede ise veriler tek bir girdi veri seti

olarak aga verilir ve problemin ¢6ziimii agdan beklenir [105].
YSA’da iki tip ag kullanilmaktadir. Bunlar [107];

fleri beslemeli ag modeli: bu modelde her bir katmanda bulunan hiicreler sadece bir

onceki katmandan aldig1 degerden beslenir.

Geri beslemeli ag modeli: bir katmanda yer alan hticrelerden en az bir tanesinin sonraki
katmanlardan beslenmesi seklinden ¢alisan ag modelidir. Bu yontemde en az bir hiicrenin
c¢ikist kendisine yada diger hiicreler diger hiicrelere giris olarak verilir. Buna geri besleme

denilmektedir.

Yapay sinir aglar giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere ii¢c katmandan olugmalar1 nedeniyle
MLP (Cok Katmanl Algilayic1 — Multilayer neural networks) olarak da adlandirilir. MLP
tam baglantili geri yayilimli bir yapay sinir agidir. Geri yayilim, gradyan inisini(gradient
descent) agirliklara gore hesaplamak i¢in MLP tarafindan kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir. Gradyan inisi, bir maliyet fonksiyonunu en aza indiren fonksiyonun
parametrelerinin degerlerini bulmak i¢in kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir.
MLP’de hedef ¢ikt1 ile elde edilen sistem ¢iktisi arasindaki fark ol¢ilir ve daha sonra
hata fonksiyonu hesaplanir. Hatay1 en diisiik diizeye indirmek igin baglant1 agirliklarinin

degeri yeniden hesaplanir [104, 107].

Tablo 2.2°de verilen YSA’nin c¢alisma prensibi goz oniine alindiginda, hata oraninin
kabul edilebilir olmadigi durumlarda agdaki baglantilar i¢in uygun agirliklar yeniden
belirlenmelidir. Bunun igin ileri beslemeli yapay sinir aglarinda birimlerin son yapilan
tahmine katkisinin giicii hesaplanir ve gizli birimlere giden baglantilarin agirliklar: bu
hesaplamaya go6re guncellenir. Agirliklarin yeniden giincellenmesi igin gradyan
indirgeme yontemi kullanilir. Gradyan indirgeme islemi toplu veya stokastik(rastsal)
sekilde olabilir. Gradyan indirgeme yoOnteminin bir tird olan stokastik gradyan

indirgeme(SGD) toplu gradyan indirgemeye oranla daha hizli sonug vermektedir [102].
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Tablo 2.3°te yapilacak siniflandirma ¢alismasinda kullanilmasi hedeflenen ¢ok katmanl
geri beslemeli 6greticili bir yapay sinir ag1 algoritmasinin ¢aligma prensibi gosterilmistir
[111].

Tablo 2.3 Ogreticili geri beslemeli yapay sinir ag1 algoritmasinin ¢alisma prensibi

YSA Algoritmasi Islem Adimlar

1.Adim: Veri setini egitim ve test verisi olarak ikiye ayirilir.
2.Admm: Baglangi¢ agirliklarini rastgele olacak sekilde secilir.
3.Adim: Egitim veri seti giris katmanina uygulanir.

4. Adim: Islemci elemanlar iizerinden ¢ikis degeri hesaplanir.

5.Adim: Hata oran1 kabul edilebilir diizeyde mi? Hata oran1 kabul edilebilir diizeyde

degilse gradyan indirgeme ile agirliklar1 yeniden diizenlenir. 3. ve 4. Adim tekrar edilir.
6.Adim: Test asamasina baslanir.

7.Adim: Test veri seti giris katmanina uygulanir.

8.Adim: Islemci elemanlar iizerinden ¢ikis degeri hesaplanir.

9.Adim: Agn ¢ikis degeri hesaplanir.

R programlama dilinde YSA algoritmasi i¢in neuralnet() fonksiyonundan

yararlanilacaktir. Bu fonksiyon gradyan inisi olarak SGD igerdigi igin tercih edildi.
2.5.1.1. Toplama fonksiyonu

Girdi degiskenleri agirliklandirdiktan sonra elde edilen degerler toplama fonksiyonuna
gonderilir. Hiicreye gelen net girdiyi hesaplamak i¢in kullanilir. Sinir aglarinda kullanilan
birgok toplama fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar agirlikli toplama, ¢arpim, maksimum,
minimum ve kumiulatif toplam gibi yontemlerdir. Toplama fonksiyonlar1 icerisinde en
yaygin kullanilan fonksiyonlardan biri agirlikli toplama yontemidir. Girdi degerleri x; ve
agirhik degerleri w; c¢arpimlarinin  toplam1 seklinde denklem 2.21°deki gibi
hesaplanmaktadir [110].

Toplama fonksiyonu = f(x) = J.zlxiwi (2.21)

1
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Bir hicre kendi toplama fonksiyonunu kullanma yetisine sahiptir. Tum hiicreler ayni

toplama fonksiyonunu da kullanabilir.
2.5.1.2. Aktivasyon fonksiyonu

Bir aktivasyon fonksiyonu, bir énceki katmandan aldig: verileri beklenen ¢iktiya daha
yakin ve anlamli bir gdsterime doniistiiren matematiksel fonksiyondur. ileri beslemeli
aglarin kullanilacagi ¢calismalarda aktivasyon fonksiyonu secilirken fonksiyonun lineer
olmamasima ve fonksiyonun tiirevinin kolay alinabilir olmasina dikkat edilmelidir.
Burada tiirevinin kolay alinabilir olmasinin sebebi daha kullanishh bir ¢ikti elde
edebilmektir. Tablo 2.4’te YSA’larda sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlart ve
hesaplanma yontemleri verilmistir. Burada X ve y koordinat sisteminde x ve y

eksenindeki degerleri gdstermektedir.

Tablo 2.4 YSA'da kullanilan aktivasyon yontemleri

Aktivasyon Fonksiyonu Hesaplanma Y dntemi

Step Fonksiyonu x > Oisey = 1

x < Oisey = 0

Sigmoid Fonksiyonu 1

o) = 1+e 1
Tanh Fonksiyonu tanh =2+ c(2+x) —1
ReLu Fonksiyonu f(x) = max(0, x)

Step fonksiyonun tlrevi 6grenme degeri temsil etmedigi igin aktivasyon fonksiyonlarinda
pek tercih edilmemektedir. Step fonksiyonun ikili bir siniflayici oldugundan c¢ikis
katmaninda tercih edilebilmektedir. Dogrusal fonksiyon ise tiirevinde hep ayni degeri
verdigi icin aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmasi uygun olmayabilir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu Sekil 2.18de gosterildigi gibi 0 ile 1 arasinda bir deger olusturur.
X degerinde yapilan kiigiik bir degisiklik y degerinde biiylik bir etkiye yol agar. Bu 6zelligi

nedeniyle siniflandirma problemleri i¢cin uygun bir yontemdir.
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Sekil 2.18 Sigmoid fonksiyon ve tirevi

Sigmoid fonksiyonunda tiirevin kolay alinabilir olmas1 ve hizli ¢aligmasi nedeniyle ileri
beslemeli aglarin kullanildigi YSA c¢alismalarinda tercih edilmektedir. Sigmoid
fonksiyonu Denklem 2.22 ile elde edilir.

1

0(x) = 7= (2.22)

Sigmoid fonksiyonun tirevi denklem 2.23 ile elde edilir;
~o() = r—== o)+ (1-ox) 2.23
dxo-x_dx 1+e‘1_0x ( o(x)) ()

Sigmoid disinda step, tanh, softmax and RELU gibi aktivasyon fonksiyonlari da
mevcuttur. Bu ¢aligmada tiirevi kolay alinabilir olmas1 ve hizli islem yapmaya olanak
saglamasindan dolayr sigmoid aktivasyon fonksiyonu tercih edildi. Ayrica sigmoid
tabanli bir algilayicinin 6grenme asamasi lojistik regresyondakine benzerdir. Bu da YSA

ve lojistik regresyon yontemin karsilastirilmasinda yardimci olacaktir.
2.5.1.3. Hata fonksiyonu

Egiticili yapay sinir aglarindaki egitim algoritmalar1 beklenen ve elde edilen sonucun
arasindaki tutarsizligi Olgek icin hata fonksiyonunu kullanir. R programlamada
neuralnetwork kiitiiphanesi ile iki hata fonksiyonu kullanilabilir. Bunlarda biri Toplam

karesel hata yontemidir denklem 2.24 ile hesaplanir [110].

SSE = Xiz1(vi — 9)° (2.24)

42



Burada n degeri test veri setinde yer alan ornek sayisina denk gelmektedir. y; tahmin

edilen degeri ¥; ise olmasi gereken degeri belirtmektedir.
2.5.2. Regresyon analizi

Iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi modelleyen ydnteme regresyon analizi
denilmektedir. Regresyon analizinin pek ¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bunlardan yapilan
literatiir incelemesinde en sik karsilasilanlari lojistik regresyon, dogrusal regresyon, ¢oklu

dogrusal regresyon, sirali regresyon ve ¢ok kategorili regresyon yontemidir.

Bu yontemler haricinde regresyonun bir¢ok ¢esidi mevcuttur;

Logaritmik regresyon

Karesel regresyon

Ustel regresyon

Kibik regresyon

Panel regresyon

Dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemlerinde bagimli degisken sayisal
veri tlirlindedir. Kategorik veri tiiriinde bagimli degiskene sahip veri setleri {lizerinde

lojistik regresyon uygulanmasi veri ile uyumlu olacaktir.

Eldeki probleme gore en uygun regresyon modelinin segilmesi siniflandirmanin
basarisini arttirabilir. OECD saglik veri setinde bagimli degisken “Yiiksek” ve “Cok
yiiksek” olmak iizere iki kategori degerinden olusuyor. OECD saglik veri seti kategorik
bagimli degiskene sahip oldugundan iizerinden siniflandirma yapmak i¢in en uygun

modelin ikili lojistik regresyon olduguna karar verildi.
2.5.2.1. IKkili lojistik regresyon

Lojistik regresyon, kategorik bir bagimli bir yanit degiskeni ile bir veya daha fazla girdi
degiskeni ile iliskilendiren bir istatistiksel modelleme teknigidir. Bagimli degiskenin
kategorik oldugu durumlarda lojistik regresyon kullanilir. Lojiktik regresyonda
kullanilacak bagimli degisken siraly, ikili veya ¢ok kategorili olabilir. Bagimli degiskenin
iki deger aldig: ikili lojistik regresyon(binary logistic regression), bagimli degiskenin

ikiden fazla deger aldigi lojistik regresyona ¢ok kategorili lojistik regresyon
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(multinominal logistic regression) denir [113]. Bagimli degiskenin U¢ veya daha fazla
kategoriden olustugu durumlarda sirali lojistik regresyon kullanilir. Lojistik regresyon
sosyal bilimler, tip ve imalat basta olmak iizere yaygin bir kullanim alanina sahiptir [108,
114]. Lojistik regresyonda dogrusal regresyondan farkli olarak tahmin edici ve yanit

degiskeni arasindaki iligski dogrusal degildir.

Lojistik regresyon modelinin temeli bir olayin basarili olma ve basarisiz olma olasiliginin

karsilastirildigi odds oranina dayanmaktadir.

Odds Oram:: Lojistik regresyon basarisizlik olasilifi iizerinden basar1 olasiligini
hesaplar. Elde edilen sonuglar odds orani olarak gosterilir [108]. Odd orani bir olayin
meydana gelmeme olasilig1 izerinden meydana gelme olasiligini denklem 2.25a’daki gibi
hesaplar. Odds basar1 oranini basarsizlik oranina oranlar. Bu denklemde p basari

olasiligini ve 1-p’de basarisizlik olasiligini ifade etmektedir.

Odds = 2 (2.25a)
1-p

0dds orani = eFi (2.25b)

Odds orani ve regresyon katsayr arasindaki iliski denklem 2.25b ile ifade edilir [115].
Lojit kavrami lojistik regresyonda kullanilan temel kavramlardan biridir. Odds oraninin

dogal logaritmasini ifade etmektedir.

logit(rt(x)) = log [lf;p] = By + BiXy + BoXy + -+ B Xy (2.26)

Lojistik regresyon Denklem 2.26’daki gibi hesaplanir. Bu hesaplamada p sonug
olasiligimni, S, durdurma terimini, S, ... , B, her degiskenle iliskili katsayilari, X, ... ,Xx

potansiyel tahmin edici degiskenlerin degerlerini ve x degisken sayisini gosterir [108].

Bu c¢alisma kapsaminda yapilacak analizde bir kategorik degisken ve birden fazla
bagimsiz degisken arasinda iligki ikili lojistik regresyon analizi yoOntemi ile
incelenecektir. Modelin olusturulmasi ve analizlerin yapilmasi i¢in R programlama dili
kullanilacak. Modeli olusturmak i¢in R programlama dilinde yer alan glm() lojistik
regresyon fonksiyonu kullanilacaktir. Tahmin igin ise predict() fonksiyonundan

yararlanilacaktir.
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2.5.3. Naive bayes siniflandirici

Naive Bayes algoritmasinin temeli Bayes teoremine dayanir. Thomas Bayes’in teoremine
dayanan Bayes siiflandiricilar istatistiksel siniflandiricilardir ve her bir 6zniteligin sonug
Uzerindeki etkisini olasiliksal olarak hesaplar [55]. Veri madenciligi ¢alismalarinda sikga
kullanilan Naive bayes smniflandirici metin madenciligi, ses madenciligi, ¢izge(graph)
madenciligi ve web madenciligi gibi alanlarda siniflandirma islemleri igin terch

edilmektedir [117].

Bayes siniflandiricilarda amag belli bir egitim kiimesine gore her sinifa iliskin iiyeliklerin
olasiliksal olarak tahmin edilmesidir. Burada kullanilan olasilik yontemi kosullu olasilik
yontemine denk gelmektedir. Y sonu¢ degiskeni X 0Oznitelik olmak iizere, X’in
gerceklestigi durumda Y’nin de gergeklesme olasiligi P(Y[X) Denklem 2.27 ile ifade
edilir [118].

P(X,Y) = P(Y|X)*P(X) = P(X|Y)*P(Y) (2.27)

P(X]Y); Y olast durumunda X durumunun meydana gelme olasiligini, P(Y |A) X olasi
durumunda Y durumunun meydana gelme olasiligini temsil temektedir. P(X) ve P(Y)
ifadeleri X ve Y olaylarinin 6n olasiligidir. Denklem 2.28’deki ifadenin yeniden
diizenlenmesi ile Bayes teoremi formdle edilir.

P(X|Y)*P(Y)

P(Y[X) = 20

(2.28)

Naive Bayes algoritmasi bir 6rnek i¢in her durumun olasiligini hesaplar ve olasilik
degerinin en yiiksek oldugu duruma gore siniflandirir. Az egitim verisi ile basarili
sonuclar vermesi nedeniyle kiiclik ve orta boyutlu veri setlerini siniflandirmada tercih
edilmektedir. Naive bayes algoritmasi, test klimesinde olan bir degerin egitim kiimesinde
olmayan bir degere karsilik gelmesi durumunda olasilik degerini tahmin edemez yani
olasilik degerini sifir olarak verir. Sorunu duzeltilebilmesi icin Laplace tahminine
basvurulabilir. Siniflandirma basarisinin tespiti i¢in karmasiklik matrisi (confusion

matrix) kullanilir.
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2.54.

Karmasikhik matrisi

Yapilan smiflandirmanin performansini 6lgmek i¢in kullanilan karmasiklik matrisi test

verisi ile tahmin degerlerini karsilastirmamizi saglar. Siniflandirici bir¢ok 6rneklemi

dogru degerlendirirken, bazi 6rneklemleri dogruyken yanlis, bazi 6rneklemleri yanlisken

dogru, isaretleyebilir. Bu dort durumun olusmasina sebep verir [119]. Bu durumlar;

Dogru Pozitif (DP veya True Positive - TP): IGE degeri Cok Yiiksek ve Cok
Yiksek tahmin edildi.

Dogru Negatif (DN veya True Negative —TN): IGE degeri Yiiksek ve Yiiksek
tahmin edildi.

Yanlis Pozitif (YP veya False Positive — FP): IGE degeri Cok Yiiksek ve Yiiksek
tahmin edildi.

Yanlis Negatifler (YN veya False Negative — FN): IGE degeri Yiiksek ve Cok
Yuksek tahmin edildi.

Bu dort degere gore karmasiklik matrisi Tablo 2.5’teki gibi olusturulur.

Tablo 2.5 Karmagiklik matrisi degerleri

Gergek Deger Tahmin = Cok Yiksek  Tahmin = Yuksek
CGok Yiksek Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Yuksek Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Siniflandiricinin -~ yaptigi  siniflandirma  degerlendirilirken kullanilan parametreler

sunlardir [119];

Dogruluk(Accuracy): Dogru tahmin edilen DP ve DN degerlerinin tiim degerler

toplamina boliinmesi ile elde edilen orandir. Denklem 2.29°da dogruluk hesabi

gosterilmistir.

DN+DP
DN+DP+YN+YP

Dogruluk (Accuracy) = (2.29)
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Hata orami(Misclassification Rate): Yanlis siniflandirma oranini gosteren hata orani
smiflayicinin ne siklikla yanlig tahmin ettiginin bir dl¢lidiir ve Denklem 2.30’daki gibi

hesaplanir.

YN+YP

Hata orani = ——— (2.30)
DP+DN+YN+YP

Duyarhlik(Sensitivity, Recall veya TPR-Tue Positive Rate): Dogru tahmin edilen
dogru deger sayis1 olan DP degerlerinin gergek pozitiflerin (DP ve YN) toplamina bolimii
ile elde edilen oran siniflamanin duyarliligidir. Denklem 3.31°deki esiklik yardimiyla
duyarlilik hesab1 yapilir.

DP
DP+YN

Duyarlilik (Recall, TPR) = (2.31)

Ozgulluk(Specifity): Smiflayicinin negatif degeri dogru tahmin ettiginin bir dl¢tistdir.
Denklem 2.32 6zgiilliikk hesabinda kullanilmaktadir.

DN
DN+YP

Ozgiilliik (Specifity) = (2.32)

Hassasiyet(Precision): Dogru tahmin edilen dogru deger sayist olan DP degerlerinin tim
pozitif degerlere boliimii ile elde edilen oran siniflamanin hassasiyetidir ve Denklem
2.33’teki gibi hesaplanur.

DP
DP+YP

Hassasiyet (Precission) = (2.33)

F1 Skor: F-measure olarak da bilinen hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi olan F1 skor u¢ durumlarin gézden kagirilmamasi i¢in kullanilir. Esit
dagilmayan sinif degerleri i¢in dogruluk yerine kullanilan istatistiki bir hesaplamadir. F1

Skoru hesaplamak i¢in denklem 2.34’teki hesaplama yontemi kullanilir.

2+Duyarlilikx Hassasiyet

F1 Skor =

(2.34)

Duyarlilik+Hassiyet

R programlama dilinde karmagiklik matrisi hesaplamak igin caret kiitiiphanesi igerisinde
yer alan confusionMatrix() fonksiyonu kullanilabilir [120]. Bu fonksiyon sonug¢ olarak
bir karmagiklik matrisi ve bu matristen elde edilen dogruluk, hassasiyet, duyarlilik,

0zgullik, kappa gibi 6lcutleri dondarr.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Detaylar1 materyal ve yontem baslig1 altinda verilen 2011-2016 yillarina ait 31 OECD
ilkesinin saglik belirleyicilerine ait verilerinin yer aldigit OECD saglik veri seti
kullanilarak veri Onisleme, paralel koordinat sistemi olusturma, kiimeleme ve
smiflandirma islemleri yapildi. Bu ¢alismalarda elde edilen sonuglar asagidaki basliklarda

belirtilmistir.
3.1. Paralel Koordinat Sistemi Bulgular:

Bu calismada OECD iilkelerinin 2011 — 2016 yillar1 arasindaki saglik verilerinin
bulundugu Tablo 3.1’de detaylar1 verilen on degisken ve bir ¢ikis degiskenine ait paralel
koordinat sistemini R programlama dili ile R Studio’da olusturuldu. R programlama dili
veri madenciligi uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilan dildir. Diger veri
madenciligi araglar1 ile karsilastirildigindan kendi kodunuzu yazmaniza sagladigi
esneklik nedeniyle diger araglara oranla daha ¢ok tercih edilmektedir. R programlamada
bulunan hrbrthemes, GGally ve viridis kiitliphaneleri yardimiyla veri setine ait paralel
koordinat sistemini olusturuldu. ggparcoord icerisinde yer alana uniminmax
oOlceklendirme yontemi ile verilere min-max normalizasyonu uygulandi. Paralel koordinat

sistemini olusturmak i¢in R programlamada kullanilan kodlar;
library(GGally)
library(viridis)
ggparcoord(data,
columns = 1:10, groupColumn =11, order = "anyClass",
scale="uniminmax",
showPoints = TRUE,
title = "Paralel Koordinat Sistemi / OECD Saglik Verileri)
+ scale_color_manual(values=c("dodgerblue4”,"red")) + theme_ipsum()+
theme( plot.title = element_text(size=10) )

Tablo 3.1’de paralel koordinat sisteminde yatay ekseni olusturacak degiskenler

verilmistir. Cikis degiskenimiz iilkenin yer aldigi IGE sinifidir. IGE siniflar1 Birlesmis
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Milletler tarafindan belirlenmektedir. Kullanilan veri seti igerisindeki iilkeler “Cok

Yiiksek” ve “Yiiksek olmak iizere iki sinifa ayrildi.

Tablo 3.1 Paralel Koordinat Sisteminde Gosterilecek Degiskenler ve Sinif Degiskeni

Degiskenler Deger

X1 Kisi bagina GSYH
X2 Saglik Harcamasinin Kisi basina GSYH’ye Orant
X3 1000 Kisi Basina Diisen Yatak Sayisi
X4 Hastane Sayis1
Xs Bebek Oliim Oran
Xe Dogumda Yasam Beklentisi
X7 Anne Oliim Oran1
Xs Medikal Teknoloji
Xo Kisi Basina Diisen flag Harcamasi (US $)
X10 IGE Degeri
Y IGE sinifi

Veri seti igerisinde her bir yil i¢in 31 kayit bulunmaktadir. 2011, 2012 ve 2013 yili
verilerinin her birinde veri setinin % 0,067’si “Yiiksek” sinifina %0,933’1 “Cok Yiksek”
sinifina aittir. 2015 ve 2016 yillarinda Tiirkiye “Cok Yiiksek™ sinifina gectigi i¢in bu
yillarin her birinde veri setinin % 0,033’14 “Yiksek™, 0,967’si “Cok Yiiksek” olarak
degisti.

Paralel Koordinat sisteminin anlasilabilirligini attirmak i¢in ilk olarak veri seti lizerinde
normalizasyon islemi yapildi. Bu calismada verileri ¢ok cesitli birimlerde olmasi
nedeniyle Min-max normalizasyonu kullanilarak veri setlerindeki veriler 0-1 araligina
cekildi. Degiskenlerin siralamasi da grafigin okunabilirligini arttirmak i¢in “AnyClass”

olarak ayarlandi. Boylelikle seriler arasi capraz baglantilar1 azaltilarak daha okunur bir
grafik elde edildi.
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1.00

Bebek Olim Orani IGE Anne Olim Orani  llag Harcamasi ~ Yasam Beklentisi  Saglik Harcamasi GSYH Yatak Sayisi Hastane Sayisi  Medikal Teknoloji

Sekil 3.1 2011 Y1ili Verilerine Ait Paralel Koordinat Sistemi

Saglik veri seti icerisinde 2011 yil1 verilerinde Tiirkiye ve Meksika “Yiiksek” IGE
sinifindayken diger 29 iilke “Cok Yiiksek” IGE sinifinda yer aldi. 2011 yili i¢in Sekil
3.1’de olusturulan paralel koordinat sisteminde grafik okunabilirligini arttirmak icin
eksen siralamasi yapildi. Bu siralamada degiskenler sirayla bebek 6liim orani, IGE degeri,
anne O6liim orani, dogumda yasam beklentisi, ila¢ harcamasi, saglik harcamasi, GSYH,
yatak sayisi, hastane sayis1 ve medikal teknoloji olarak siralandi. Bebek 6liim oraninda

ve IGE degerinde iki sinif tamamen ayrist1.

IGE.Sinifi
~== Gok Yilksek
= Yiiksek

Bebek Olum Orani IGE Anne Olim.Crani Yasam Beklentisi  llag.Harcamasi ~ Saglik Harcamasi GSYH Yatak Sayisi Hastane Sayisi ~ Medikal Teknoloji

Sekil 3.2 2012 Yil1 Verilerine Ait Paralel Koordinat Sistemi

Saglik veri seti igerisinde 2012 ve 2011 yili verilerinde Tiirkiye ve Meksika “Yiiksek”
IGE sinifindayken diger 29 iilke “Cok Yiiksek IGE sinifinda yer aldi. 2012 yil1 i¢in Sekil
3.2°deki paralel koordinat sisteminde grafik okunabilirligini arttirmak icin eksen
siralamasi yapildi. 2013 yili i¢in Sekil 3.3’deki paralel koordinat sisteminde grafik

okunabilirligini arttirmak i¢in eksen siralamasi yapildi. 2011 yilina benzer sekilde 2012
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ve 2013°de de IGE degeri ve bebek 6liim oraninda iki sinif birbirinden farkli aralikta yer
aldi.

1.00

0.50

0.00

Bebek Olim.Orani IGE Anne.Olim.Orani  llag.Harcamasi ~ Saglik.Harcamasi Yasam.Beklentisi GSYH Yatak.Sayisi Hastane.Sayisi  Medikal. Teknoloji

Sekil 3.3 2013 Y11 Verilerine Ait Paralel Koordinat Sistemi

2014 yilina ait paralel koordinat sisteminin gosterildigi Sekil 3.4’te eksen siralamasinin
degistigi goriildii. Bu siralamada degiskenler sirayla bebek 6liim orani, anne 6liim orani,
IGE degeri, dogumda yasam beklentisi, ila¢ harcamasi, saglik harcamasi, GSYH, yatak
sayisi, hastane sayis1 ve medikal teknoloji olarak siralandi. Bebek 6liim orani, IGE ve ilag

harcamasinda her iki grup farkli araliklarda deger aldi.

1.00

IGE Sinifi
—* Cok Ylksek
—= Yiiksek

0.50

025

Bebek Glom.Orani Anne Olim Orani IGE llag Harcamasi ~ Saglik Harcamasi  Yasam Beklentisi GSYH Yatak Sayisi Hastane Sayisi ~ Medikal Teknoloji

Sekil 3.4 2014 Yil1 Verilerine Ait Paralel Koordinat Sistemi

2015 yilinda Tiirkiye’nin “Cok yiiksek” sinifina gegmesi ile Meksika “Yiiksek” sinifinda
kalan tek Glke oldu. Sekil 3.5°de 2015 yilina ait koordinat sistemi gdsterildi. Burada
“Yiiksek” sinifinda olan Meksika bebek 6liim orani, IGE degeri, ilag harcamasi, GSYH
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ve yatak sayis1 bakiminda en kotii degerlere sahip iilke oldugu koordinat sistemi Uzerinde

gosterildi.
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Bebek.Olum.Orani IGE Anne.Olim.Orani  Yasam.Beklentisi  llac.Harcamasi Hastane Sayisi GSYH Yatak.Sayisi Saglik Harcamasi  Medikal. Teknoloji

A

Sekil 3.5 2015 Y1ili Verilerine Ait Paralel Koordinat Sistemi

1.00

0.50

0.25

Anne.Olum Orani Bebek Olum Orani IGE llag Harcamasi  Yasam.Beklentisi Hastane Sayisi GSYH Yatak Sayisi Saglik Harcamasi  Medikal. Teknoloji

Sekil 3.6 2016 Y1ili Verilerine Ait Paralel Koordinat Sistemi

2016 yilinda da 2015 yilinda oldugu gibi veri seti icerisinde yer alan tek “Yiiksek” IGE
simifina dahil olan iilke Meksika’dir. Sekil 3.6’daki paralel koordinat sisteminde de
gosterildigi gibi anne 6liim orani, bebek 6liim orani, IGE degeri, ilag harcamasi, GSYH

ve yatak sayis1 bakimindan en kétii iilke konumundadir.

3.2. Ozellik Secimi

3.2.1. Bilgi kazanci ile 6znitelik secimi bulgular:

2011- 2016 yillar igeren veri setinde, her yil i¢in 31 tane kayit bulunmaktadir. Sonuglar

elde edilen bilgi kazanci degerine gore siralandi. 2011 yilina ait 31 kayda ait hesaplanan
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bilgi kazanci sonrasinda Tablo 3.2’deki sonuglar elde edildi. Tabloda degiskenler igin
asagidaki kisaltmalar kullanilds;

BOO : Bebek Oliim Orani
AOO : Anne Oliim Orani
HYS : Hastane Yatak Sayis1

2011 yilinda bebek 6lum oran1 ve GSYH ozelliklerinin Insani Gelisim Endeksine
etkisinin diger ozelliklerden fazla oldugu belirlendi. Her iki 6zellik de 0.345 kazang

degerine sahip oldugu igin her ikisinin de Insani Gelisim Endeksine etkisi aynidir.

Tablo 3.2°de yer alan 2012 yilina ait kisi basina diisen ilag harcamasi, bebek 6liim orani
ve gayrisafi milli hasila 6zelliklerinin insani gelisim tizerinde etkili oldugu belirlendi. Bir
onceki yila gore kisi basina diisen ila¢ harcamasinin IGE {izerindeki etkisinin 2012 yilinda

arttig1 tespit edildi.

2013 yilina ait veriler incelendiginde 2012 yilina ait verilerle birebir ayni1 sonuglar elde
edildi. 2013 yilinda da kisi basina diisen ila¢ harcamasinin, bebek 6liim orani ve gayrisafi
milli hasila 6zellikleri 0,345 bilgi kazanci orani ile Insani Gelisim Endeksi iizerinde en

etkili olan etmenler olarak gdzlemlendi.

2014 yilinda 6nceki yillara gore bu 6zelliklerin siralamasinda degisiklik meydana geldi.
Tablo 3.2°de gosterildigi gibi 6nceki yillarda etkili olan bebek 6liim hizi ve kisi basina
diisen ila¢ harcamasi etkisini devam ettirirken, GSYH yerine anne 6liim oran1 6n plana
¢ikt1. Bebek 6liim hizi, kisi basina diisen ilag harcamasi ve anne 6liim oran1 0,345 kazang
orani ile IGE {izerinde esit etkiye sahiptir. 2015 ve 2016 yillarinda olusan ozellik

siralamasi ayni ¢ikti.
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Tablo 3.2 2011 - 2012 yillar bilgi kazanci degerleri

2011 2012 2013 2014 2015 2016
Sira  Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger
1 GSYH 0.345 Tlag 0.345 Tlag 0.345 Tlag 0.345 Tlag 0 Ilag 0
harcamasi harcamasi harcamasi harcamasi harcamasi
2 BOO 0.345 BOO 0.345 BOO 0.345 AOO 0.345 Hastane 0 Hastane 0
sayisi sayist
3 AOO 0 GSYH 0.345 GSYH 0.345 BOO 0.345 Saglik 0 Saglik 0
Harcamasi Harcamasi
4 HYS 0 HYS 0 HYS 0 Yasam 0 HYS 0 HYS 0
beklentisi
5 Saglik 0 Saglik 0 Saglik 0 Medikal 0 BOO 0 BOO 0
Harcamasi Harcamasi Harcamasi Teknoloji
6 Hastane 0 AOO 0 AOO 0 Saglik 0 Medikal 0 Medikal 0
sayisl Harcamasi Teknoloji Teknoloji
7 Yasam 0 Yasam 0 Yasam 0 HYS 0 Yasam 0 Yasam 0
beklentisi beklentisi beklentisi beklentisi beklentisi
8 Medikal 0 Medikal 0 Medikal 0 Hastane 0 AOO 0 AOO 0
Teknoloji Teknoloji Teknoloji sayi1si
9 flag 0 Hastane 0 Hastane 0 GSYH 0 GSYH 0 GSYH 0
harcamasi sayist say1s1
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3.2.2. Korelasyon tabanh 6znitelik secimi bulgulari

Ozellik ile secilen ¢ikti degiskeninin arasindaki korelasyona yapilan bu siralama
isleminde ¢ikis degiskeni Insani Gelisim Endeksi olarak belirlendi. Veri setinde bulunan
dokuz niteligin ¢ikis degiskeni ile arasindaki korelasyon hesaplanarak, bu korelasyon
degerine gore siralama yapildi. Tablo 3.3’de 2011 yilinda bu dokuz girdi degiskeninin
Insani Gelisim Endeksi’ne etkisinin korelasyon ydntemi ile belirlendigi sonuglar
gosterildi. Insani gelisimde en biiyiik etkiyi bebek 6liim oran1 dzelligi gdstermektedir. En

az etkiyi ise medikal teknoloji yani saglik arag-gerecleri gosterdi.

2012 yilina ait verilerin yer aldig1 Tablo 3.3°te de IGE degeri lizerinde en biiyiik etkinin
bebek 6liim oraninin oldugu goriildi. Bir onceki yildan farkli olarak dogumda yasam
beklentisi az bir farkla da olsa kisi basina diisen ila¢ satisinin Oniine gecti. Diger
ozelliklerin siralamadaki yeri degismedi ve medikal cihazlar 2012 yilinda da en az etkiye
sahip ozellik oldu. 2013 yil verilerinde Insani Gelisim Endeksi ile giiclii bir korelasyona
sahip olan 6zelligin yine bebek 6liim orani oldugu belirlendi. Bir 6nceki yila ait veriler
ile karsilastirildiginda anne 6liim orami ve kisi basina diizen ilag harcamasimin Insani
Yasam Endeksi tlizerinde dogumda yasam beklentisinden daha etkili oldugu belirlendi.
Onceki yillarda da oldugu gibi en diisiik etkiyi medikal teknoloji cihazlarmin sayisi
gosterdi. Bir onceki yila gore biiyiik bir degisim yasanmadigi 2014 yilinda tiim

ozelliklerin ¢ikis degiskeni ile arasindaki iliski siralamasi sabit kald.

2016 yilinda da ¢ikis degiskeni ile 2011’den bu yana en yiiksek iliskiye sahip 6zellik olan
bebek 6liim orani ilk siradaki yerini korudu. Medikal teknoloji makineleri 2011 -2016
yillar1 arasinda ¢ikis degiskeni ile en az iligkili 6zellik oldu. Hastane sayis1 2015 yilindan
once IGE ile en az iliskiye sahip olan degisken iken 2015 ve sonrasinda diger degiskenlere

oranla ¢ikis degiskeni ile olan iliskisi artti.

2011 -2016 arasindaki tiim iliskiler g6z oniine alindiginda bebek 6liim orani, anne 6liim
orani ve kisi basi ila¢ satis1 Insani Gelisim Endeksinin iizerinde en fazla etkiye sahip
degiskenler olarak belirlendi. Bu yillar arasinda yasanan medikal teknoloji cihazlarindaki

degisim IGE’ degeri iizerinde en az etkiye sahip degisken oldugu belirlendi.
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Tablo 3.3 2011 - 2012 yillar1 korelasyon tabanli 6zellik se¢imi bulgular

2011 2012 2013 2014 2015 2016

Sira  Ozellik Deger  Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger Ozellik Deger

1 BOO 0.8458 BOO 0.8461 BOO 0.8561 BOO 0.8549 BOO 0.6888 BOO 0.7511

2 AOO 0.6527 AOO 0.6651 AOO 0.6154 AOO 0.7458 AOO 0.453 AOO 0.6701

3 flag 0.4632  Yasam 0.466  Tlag 0.4761 Tlag 0.4954  Yasam 0.3558 1ilac 0.3677
Harcamast1 beklentisi Harcamasi Harcamasi beklentisi Harcamasi

4 Yasam 0.4617 flag 0.4575  Saglik 0.3872  Saglik 0.4 Ilag 0.3536  Yasam 0.3586
beklentisi Harcamasi Harcamasi Harcamasi Harcamasi beklentisi

5 Saglik 0.3719 Saglik 0.383 Yasam 0.3534  Yasam 0.3726  Hastane 0.2971 Hastane 0.299
Harcamasi Harcamasi beklentisi beklentisi sayisi sayisl

6 GSYH 0.3296 GSYH 0.3311 GSYH 0.3313 GSYH 0.3162 GSYH 0.2532 GSYH 0.2557

7 HYS 0.3209 HYS 0.3115 HYS 0.3011 HYS 0.2923 HYS 0.2467 HYS 0.2426

8 Hastane 0.2249 Hastane 0.2254 Hastane 0.2248 Hastane 0.2245  Saghik 0.2092  Saglik 0.2361
sayisl sayist sayist sayl1sl Harcamasi Harcamasi

9

Medikal 0.0408 Medikal 0.0344 Medikal 0.0338 Medikal 0.0335 Medikal 0.0309 Medikal 0.0306
Teknoloji Teknoloji Teknoloji Teknoloji Teknoloji Teknoloji
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3.3. Kiimeleme Calismasi Bulgulari

Bu baslik altinda OECD iilkeleri saglik gostergelerinin kiimeleme analizi sonuglarina
gore siniflandirilmasi hedeflenmektedir. Elde edilen verilere goére OECD igerisinde
tilkelerin OECD igerisinde hangi iilkelerle benzerlik gosterdigi belirlenecek. Klimeleme
isleminde kullanilacak degiskenler Tablo 3.4’te verilmistir. Xi,...,X3 kiimeleme igin
kullanilacak belirleyici degiskenleri gostermektedir. Veri setinde yer alan IGE degeri ve
IGE smifi kiimeleme ¢alismasinda sonuca dogrudan etki ettigi i¢in kullanilacak

gostergeler arasina alinmadi.

Tablo 3.4 Kiimeleme isleminde kullanilacak degiskenler

Degiskenler Deger

X1 Kisi basina GSYH (PPP $)

X2 GSYH Igerisindeki Tiim Saglik Harcamalarmin Yiizdesi(%)
X3 1000 Kisi Basina Diisen Yatak Sayisi

X4 Hastane Sayis1 (1 000 kisi asina)

X5 Bebek Oliim Oran1 (1 000 canli dogum basina)

X6 Dogumda Yasam Beklentisi

X7 Anne Oliim Oran1 (100 000 canli dogum basina)

X8 Medikal Teknoloji (Makine Sayisi)

X9 Kisi Basina Diisen Ilag Harcamasi (ABD $)

Calismada kullanilacak olan OECD saglik veri setinde yer alan bu degiskenlere ait

degerlerden 2011 yilina ait olan veriler Tablo 3.5’te sunuldu.

2016 yilia ait veriler de Tablo 3.6’da verilmis olup 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait
veriler EK 1 Tablo 1, EK 2 Tablo 2 ve EK 3 Tablo 3 olarak ekler kisminda verildi.
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Tablo 3.5 OECD llkeleri 2011 yil1 saglik gostergeleri ve verileri

Ulkeler X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9
Avustralya 44419 85 379 1345 38 82 43 2324  473.8
Avusturya 44469 10 768 272 36 811 26 751 422.4
Kanada 41663 104 2.8 725 49 813 48 2207 699.8
Sili 20303 6.8 222 38 7.7 787 16.1 545 105.6
Cekya 28796 7 706 255 27 78 101 580 4358
Danimarka 44408 10.2 5.08 1295 35 799 51 463 686.8
Estonya 24739 58 536 55 25 764 136 58 214.1
Finlandiya 40917 9 552 275 24 806 O 492 500.5
Fransa 37448 112 636 2681 33 823 84 1722 589.1
Almanya 42542 10.7 838 3278 3.6 805 4.7 5005 514.6
Macaristan 22894 75 719 173 49 75 102 402 257
Izlanda 40769 83 329 8 09 824 223 31 705.1
Irlanda 44870 10.7 262 98 35 808 27 274 593.9
Israil 30551 7 3.14 87 35 817 1.2 206 421
Italya 36183 88 352 1184 29 823 26 6582 456.8
Japonya 35775 106 134 8605 2.3 827 4.1 24966 684.9
Guney Kore 31228 6.3 953 3064 3 80.6 17.2 6150 3985
Letonya 19798 56 588 70 6.6 737 54 145 197.3
Litvanya 22824 6.5 743 105 4.8 73.7 6.6 151 421
Liksemburg 91814 6.1 528 13 43 811 0 41 549.2
Meksika 16547 5.7 141 4430 13.7 742 43 1835 59.9
Hollanda 46599 102 425 449 36 813 17 655 433.9
Yeni Zelanda 32667 95 282 164 52 81 113 291 147.2
Polonya 22576 6.2 6.63 968 4.7 76.8 2.3 1498 421
Slovakya 26051 7.4 6.05 140 49 761 9.9 294 290.6
Slovenya 28931 86 462 29 29 801 O 112 318.3
Ispanya 31872 9.1 305 763 31 826 3 2692 3675
Isvigre 56184 10.8 4.87 300 3.8 828 3.7 685 822
Tarkiye 19445 4.7 262 1453 116 746 158 2779 114
Ingiltere 37146 84 288 1747 42 81 6.6 1986 328.8
ABD 49811 16.4 297 5724 6.1 787 151 57084 421
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Tablo 3.6 OECD iilkeleri 2016 y1l1 saglik gostergeleri ve verileri

Ulkeler X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9
Avustralya 50263 9.2 384 1352 31 825 39 3230 469.8
Avusturya 51791 104 742 273 31 817 57 808 380.6
Kanada 45109 10.8 258 722 45 82 6.3 2414  589.5
Sili 22788 8.5 212 35 7 80.2 9 774 113
Cekya 35234 7.2 6.66 260 28 79.1 7.1 593 337.9
Danimarka 50869 10.2 4.9 1322 3.1 809 3.2 529 572.8
Estonya 30911 6.5 476 30 23 778 144 69 243.7
Finlandiya 44016 94 397 262 19 815 56 559 466.3
Fransa 42067 115 6.06 3065 3.7 826 7.6 2636 541
Almanya 49516 111 8.06 3100 34 811 29 5736  485.2
Macaristan 27171 7.1 7 168 39 76.2 11.8 437 180.6
Izlanda 52340 8.2 3.13 8 0.7 823 0 32 626.4
Irlanda 70616 7.4 297 86 3 818 6.2 300 4829
Israil 37475 7.3 299 84 31 825 22 251 371
Italya 39178 8.9 3.17 1090 2.8 833 28 6971 415.6
Japonya 41138 10.8 13.11 8442 2 84.1 3.7 26454 479.7
Guney Kore 37143 7.3 1198 3788 2.8 824 84 7132 444
Letonya 25879 6.2 572 65 3.7 747 231 163 208.4
Litvanya 30334 6.6 6.69 93 45 748 6.5 177 371
Liuksemburg 107775 5.5 481 12 38 828 0 37 409.3
Meksika 18969 55 1.39 4474 121 752 36.7 2467 433
Hollanda 51340 103 344 534 35 816 35 643 295.5
Yeni Zelanda 38784 9.3 273 159 427 817 9.7 330 159
Polonya 27406 6.5 6.64 1064 4 78 24 1678 371
Slovakya 30825 7 578 133 54 773 6.9 341 294.5
Slovenya 33198 8.5 449 29 2 813 5 118 250
Ispanya 36581 9 297 764 27 834 37 2967 2816
Isvigre 64324 122 455 283 36 837 4.6 734 773.2
Tarkiye 26330 4.3 275 1510 99 78 147 3545 914
Ingiltere 43509 9.7 257 1922 38 812 6.6 2317 3818
ABD 57884 171 277 5534 59 787 1151 62435 371
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Detaylar1 materyal ve yontem baslig1 altinda verilen OECD saglik veri seti lizerinde min-
max normalizasyonu iglemi yapildi. Daha sonra 0 - 1 araligina ¢ekilen bu dokuz 6znitelige
ait 31 drnek Oklid uzaklik yontemi kullanilarak 6rnek noktalar arasindaki uzakliklar

belirlendi.

Bu igslem 2011-2016 yillar1 arasindaki tiim veri setler i¢in gergeklestirildi. Uzakliklari
belirlenen noktalar1 bir kiimeye atamadan oOnce kiime sayisinin belirlenmesi
gerekmektedir. Burada ortalama Silhouette genisliginden yararlanilarak. Kiime sayisi

belirlendi.
3.3.1. Hiyerarsik kiimeleme

2011 ve 2016 yillar1 arasinda OECD iilkelerinin kiimeleme sonuglarinda yasanan
degisimleri gorebilmek i¢in ayristirict hiyerarsik kiimeleme ile 2011 ve 2016 yillarinda
ilkelerin hangi kiimeye dahil oldugu belirlendi. Bunun i¢in ilk olarak optimum kiime
sayist belirlendi. Kiime sayisini belirlemek i¢in Ortalama Silhouette Genisligi degerleri

kullanildi.

R programlamada her bir baglant: tiirii igin kiime sayisi iki, ii¢ dort ve bes olan tim
kiimelerin Ortalama Silhouette Genisligi degeri hesaplandi(Tablo 3.7). Hiyerarsik

kiimelemede tiim baglant1 yontemleri i¢in en uygun kiime sayisinin iki oldugu belirlendi.

Tablo 3.7 2011 Y1l Verilerinin Ortalama Silhoutte Genisligi Degerleri

Baglanti Kiime sayis1=2 Kiume sayis1=3 Kiime sayis1 =4 Kiume sayis1 =5
Tard

Tam 0.42 0.4 0.33 0.33

Baglanti

Ortalama  0.44 0.41 0.38 0.33

Baglanti

Tek 0.43 0.41 0.38 0.21

Baglanti

Ward 0.33 0.3 0.31 0.24

Y Ontemi
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Bu islemin haricinde R programlama dilinde bulunan fviz_nbclust fonksiyonu ile veri
setinin Ortalama Silhouette Genisligi incelendiginde Sekil 3.7’deki grafik elde edildi. Bu

grafikde de en uygun k kiime degerinin iki oldugu belirlendi.
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Sekil 3.7 2011 Y1ili Verilerine ait Ortalama Silhouette Genisligi

Hiyerarsik kiimelemede sonuclarin gosterildigi dendrogramda yatay eksen iilkeleri dikey

eksen ise olusan kiimelerin birbirine olan yakinligini belirtmektedir.
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Sekil 3.8 Tam Baglant1 Yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2011 Y1il1)

K degerinin belirlenmesi ile tim hiyerarsik kiimeleme islemleri i¢in kiime degeri iki

olarak uygulandi. Tam baglanti yonteminin kullanildigr Sekil 3.8’deki hiyerarsik
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kiimeleme agacina gore olusan kiimeler Tablo 38’de gosterildi. Kiime-1’de iki ulke yer
aldi, Kiime-2’de 29 iilke yer aldi. Dikey eksen 0-2 araligina kadar genisledi. Bu genislik

degeri arttikca kiimeler birbirinden uzaklasmaktadir.

Tam baglant1 yontemi kullanilarak yapilan kiimeleme isleminin sonucu IGE degerlerinin

gercek kiimeleri ile birebir ayni ¢ikti.

Tablo 3.8 Tam baglant1 yontemi ile hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan kiimeler

Kume-1 Kime-2

Tirkiye Japonya Italya

Meksika ABD Slovenya
Sili Avusturya
Yeni Zelanda Finlandiya
Letonya Hollanda
Litvanya Guney Kore
Cekya Fransa
Polonya Almanya
Estonya Liksemburg
Macaristan Izlanda
Slovakya Isvigre
Israil Danimarka
Ispanya Kanada
Ingiltere [rlanda
Avustralya

2011 yili OECD saglik verileri lizerinde ortalama baglanti yontemi ile elde edilen
hiyerarsik kiimeleme sonuglar1 Sekil 3.9’da verildi. Kiime-1 icerisinde 29 Ulke Kiime-2

icerisinde iki iilke bulunmaktadir.

Ortalama baglant1 yonteminin kullanildigi hiyerarsik kiimeleme agacina goére olusan
kiimeler Tablo 3.9’da gosterildi. Kiimeleme isleminin sonucunda ABD ve Japonya diger
tilkelerden ayristilar. Dikey eksen 0 - 1.5 araligina kadar genisledi. Ortalama baglanti
yontemi kullanilarak elde edilen hiyerarsik kiimeleme sonucunda olusan iki kiimenin

arasindaki mesafenin tam baglant1 yontemine gore daha az oldugu gézlemlendi.
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Sekil 3.9 Ortalama Baglant1 Yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2011 Y1l1)

Tablo 3.9 Ortalama baglanti yontemi ile hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan kiimeler
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Kume-1 Kime-2

Japonya Turkiye Italya

ABD Meksika Slovenya
Sili Avusturya
Yeni Zelanda Finlandiya
Letonya Hollanda
Litvanya Guney Kore
Cekya Fransa
Polonya Almanya
Estonya Liuksemburg
Macaristan Izlanda
Slovakya Isvigre
Israil Danimarka
Ispanya Kanada
Ingiltere Irlanda
Avustralya



Tek baglant1 yontemi ile elde edilen hiyerarsik kiimeleme sonuglart Sekil 3.10°da verildi.
Kime-1 igerisinde 30 Ulke Kime-2 igerisinde bir iilke bulunmaktadir. Tek baglanti
yonteminin kullanildig1 hiyerarsik kiimeleme dendrogramina gore ABD diger iilkelerden
ayrilarak bir grup olusturdu. Dikey eksen 0 — 1 araligina kadar genisledi. Tek baglanti
yontemi kullanilarak elde edilen hiyerarsik kiimeleme sonucunda olusan iki kiimenin
arasindaki mesafenin tam baglant1 ve ortalama baglant1 yontemine gore daha az oldugu

gbzlemlendi. Bu da burada olusan kiimeler arasinda farkin az oldugunuz gosteriyor.
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Sekil 3.10 Tek baglant1 yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2011 Y1il1)

Ward baglanti yonteminin kullanildigr Sekil 3.11°deki dendrogramda genislik 0-4
arasinda olmustur. Tek baglanti, ortalama baglant1 ve tam baglant1 yontemlerine kiyasla
birbirinden daha uzak kimeler elde edildi. Kime-1 icerisinde birbirine en benzer
ulkelerin Slovakya ve Macaristan, Kime-2 icerisinde birbirine en fazla benzeyen

tilkelerin Avusturalya ve Italya oldugu belirlendi.
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Sekil 3.11 Ward baglant1 yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2011 Yil1)

Ward baglanti yontemi ile olugan kiimeler Tablo 3.10’de verildi. Olusan iki kiimeden

dokuz tanesi Kiime-1, geriye kalan 22 tanesi de Kiime-2’ye dahil oldu.

Tablo 3.10 Ward baglant1 yontemi ile hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan kiimeler

Kume-1 Kime-2
Turkiye Japonya Italya
Meksika ABD Slovenya
Letonya Sili Avusturya
Litvanya Yeni Zelanda Finlandiya
Cekya Israil Hollanda
Polonya Ispanya Gliney Kore
Estonya Ingiltere Fransa
Macaristan Avustralya Almanya
Slovakya Danimarka Liksemburg
Kanada Izlanda
Irlanda Isvicre
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2016 y1l1 OECD saglik verilerinin kiimelenmesi i¢in kullanilacak hiyerarsik kiimelemede

k kiime degeri iki olarak uygulandi. Tam baglanti yonteminin kullanildigi 3.12°deki

hiyerarsik kiimeleme agacina gore olusan kiimeler Tablo 3.11°te gdsterildi.
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Sekil 3.12 Tam Baglant1 Yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2016 Y1l1)

Kume-1de iki iilke yer aldi, Kiime-2de 29 iilke yer ald1. Dikey eksen 0-2 araligina kadar

genisledi. Bu genislik degeri arttik¢a kiimeler birbirinden uzaklagsmaktadir.

Tablo 3.11 Tam baglant1 yontemi ile hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan kiimeler

Kime-1 Kime-2

Turkiye Japonya Italya [srail

Meksika ABD Slovenya Ispanya
Sili Avusturya Ingiltere
Yeni Zelanda Finlandiya Avustralya
Letonya Hollanda Danimarka
Litvanya Glney Kore Kanada
Cekya Fransa Irlanda
Polonya Almanya
Estonya Liksemburg
Macaristan Izlanda
Slovakya Isvigre
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Ortalama baglanti yonteminin kullanildig1 hiyerarsik kiimeleme dendrogramina gore
olusan kiimeler Sekil 3.13’te gosterildi. Kiimeleme isleminin sonucunda Meksika diger
ulkelerden ayristi. Dikey eksen 0 - 1.5 araligina kadar genisledi. Ortalama baglanti
yontemi kullanilarak elde edilen hiyerarsik kiimeleme sonucunda olusan iki kiimenin
arasindaki mesafenin tam baglant1 yontemine gore daha az oldugu gézlemlendi. Olusan

kiime sonucu veri setindeki iilkelerin IGE simiflari ile ayn1 sekilde kiimelendi.
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Sekil 3.13 Ortalama Baglant1 Yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2016 Y1l1)

Tek baglant1 yonteminin kullanildigr hiyerarsik kiimeleme dendrogramina gére olusan

kiimeler Sekil 3.14’te gosterildi. Kiimeleme isleminin sonucunda ABD diger iilkelerden

ayristi.
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Sekil 3.14 Tek Baglant1 Yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2016 Y1il1)

Ward baglant1 yontemi ile olusan kiimeler Sekil 3.15°te verildi. Olusan iki kiimeden 11

tanesi Kiime-1, geriye kalan 20 tanesi de Kiime-2’ye dahil oldu. iki kiime arasindaki

genislik 0-4 araligindadir. Bu diger tiim yontemlere kiyasla en biiyiik degerdir.
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Sekil 3.15 Ward Yontemi ile Hiyerarsik Kiimeleme (2016 Y1l1)
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2016 yilina ait verilere gére ward yontemi ile olusturulmus olan kiimeler Tablo 3.12°de

gosterildi. 2011 yilindan farkl: olarak Sili ve Yeni Zelanda Kiime-1’e gecti.

Tablo 3.12 Ward baglant1 yontemi ile hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan kiimeler

Kime-1 Kime-2

Turkiye Japonya Italya
Meksika ABD Slovenya
Letonya Israil Avusturya
Litvanya Ispanya Finlandiya
Cekya Ingiltere Hollanda
Polonya Avustralya Guney Kore
Estonya Danimarka Fransa
Macaristan Kanada Almanya
Slovakya Irlanda Liksemburg
Sili Isvigre Izlanda
Yeni Zelanda

3.3.2. K-Means kiimeleme

R programlama dilinde yukaridaki adimlara gore ¢alisan “kmeans” fonksiyonu kullanildi.
K-means algoritmasinda kullanilacak veri seti niimerik data frame, niimerik matris veya
numerik vektor olabilir. Bu algoritmada maksimum iterasyon sayisi da belirtilebilir ancak
bu durum kesinlesmemis kiimeler elde edilmesine yol agabilir. iter.max parametresi ile
kmeans fonksiyonuna maksimum iterasyon degeri atanabilir. Bu fonksiyon sonuglari list
formatinda dondiirmektedir. Algoritma sonucunda donen list igerisinde clusters, centers,

totts, withiss, tot.withiss, betweenss, size, iter ve ifault bilgileri yer alir.
e cluster: her noktanin dahil oldugu kiimeyi gosteren bir tamsay1 vektoriidiir.
e centers: Kiime merkezlerinin bulundugu matristir
e totss: Toplam kareler toplami
e withinss: Kiime i¢i kareler toplaminin vektorel temsili

e tot.withinss: withinss vektoriindeki degerlerin toplami
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e betweenss: Kiimeler arasindaki kareler toplami (totss - tot.withinss).

K-means kiimeleme isleminin ilk adimi kiime sayisinin belirlenmesidir. En uygun kiime
sayisinin belirlenmesi i¢in birgok yontem mevcuttur. Ortalama Silhouette Genisligi de K-
Means kiimelemede uygun kiime sayisinin belirlenmesinde sik¢a kullanilan
yontemlerden bir tanesidir. Bu yodntemin kullanilabilmesi igin 6ncelikle kiimeleme
yapilacak veri seti ve uygulanacak yontemin bilgisine ihtiya¢ bulunmaktadir. R Studio’da
fviz_nbclust fonksiyonu yardimiyla 2011 — 2016 yillart veri setlerinin her biri igin
Ortalama Silhouette Genisligi kullanilarak kiime sayis1 belirlendi. 2011 — 2016 yillarinin
tiimiinde en uygun kiime sayist iki olarak belirlendi. Sekil 3.16’da 2011 yilina ait verilerin
ortalama silhouette genisligine gore optimum kiime sayis1 gosterildi. Sekil 3.17°de ise
2016 yilina ait verilerin ortalama Silhouette genisligine gore optimum kiime sayisi

gosterildi.
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Sekil 3.17 Ortalama Silhouette Genisligi (2016 Y1l1)
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Kiime sayisinin belirlenmesinden sonra kiimeleme ¢alismasinda kullanilacak degiskenler
Uzerinde min — max normalizasyonu yapildi. K-means yontemi kullanilarak 2011 yilina
ait verilerin kiimelenmesi sonucu olusan kiimeler R programlamada fviz_cluster
fonksiyonu ile gorsellestirildi. Kiimeleme sonucu 2D boyuta ¢evirerek gorsellestirildi.
Varyansa en c¢ok etki eden boyutlar Dim1 ve Dim 2 olarak gosterildi. Dim 1 ilag
harcamasini, Dim 2 hastane sayisini gostermektedir. Sekil 3.18’de 2011 yilina ait
kiimeleme sonuglar1 yer almaktadir. Kirmizi ile gosterilen kiime Kiime-1’i mavi ile
gosterilen kiime Kime-2’yi temsil etmektedir. Elde edilen iki merkez tabanli kiimede yer

alan tilkeler Tablo 3.13’de verilmistir.

K-Means Kimeleme (k = 2)

cluster

.
oF

Dim2 (24%)
T

Dim1 (40.2%)

Sekil 3.18 2011 y1l1 verilerinin K-means kimeleme ile kiimeleme sonucu

Kiime-1’de dokuz iilke Kiime-2’de 22 {ilke bulunmaktadir. Kiimeleme sonucu 2D boyuta

cevirerek gorsellestirildi. Dim1 degeri %40.2 ve Dim?2 degeri %24 olarak hesaplandi.

Islemler tek bir iterasyonda yapildi. Withinss yani kiime igi kareler toplaminin degerleri
Kime-1 igin 2.339155 ve Kiime-2 igin 6.614235 olarak hesaplandi. Betweenss degeri
yani kiimeler arasi kareler toplami 4.894838 olarak bulundu. totss (toplam kareler

toplami) degeri 13.84823 olarak hesaplandi.
4.894838 / 13.84823 = 0.3534631

Toplam varyans yuzdesi %35.3 olarak hesaplandi.

72



Tablo 3.13 Kmeans kiimeleme sonucu olusan kiimeler

Kime-1 Kuime-2
Turkiye Japonya italya
Meksika ABD Slovenya
Letonya Israil Avusturya
Litvanya Ispanya Finlandiya
Sili Ingiltere Hollanda
Polonya Avustralya Guney Kore
Estonya Danimarka Fransa
Macaristan Kanada Liksemburg
Slovakya Irlanda Izlanda
Isvigre Yeni Zelanda
Cekya Almanya

Degiskenlere ait kiime ortalamalari1 Tablo 3.14’te verildi. Bu degerlere gore Kiime-1’de

en yliksek ortalama degere sahip degisken yasam beklentisi iken Kiime-2’de en yliksek

ortalama degerine sahip degisken bebek 6liim orani oldu.

Tablo 3.14 Degiskenlerin kiime ortalamalari (2011 yil1)

Degisken Klme-1 Kime-2
GSYIH 0.34669847 0.09701709
Saglik Harcamasi 0.4233631 0.1750000
Yatak Sayisi 0.2979035 0.3038396
Hastane Sayis1 0.18441795 0.09571971
Bebek Oliim Orani 0.2175021 0.4263158
Yasam Beklentisi 0.7821682 0.2585106
Anne Oliim Oran1 0.1337875 0.3613079
Medikal Teknoloji 0.09611946 0.01590308
fla¢c Harcamasi 0.5439036 0.2495958
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2016 yilina ait K-means kimeleme ile elde edilen sonuglar Sekil 3.19°da gosterildigi
sekilde R programlamada gorsellestirildi. Burada merkez tabanli iki kiime olustu ancak

ayni zamanda bitisik kiimeler elde edildi.

K-Means Kiimeleme (k = 2)

cluster
1

[&] 2

Dim? (24.5%)

4

0 2
Dim1 (38.7%)

Sekil 3.19 2016 yil1 verilerinin K-means Kuimeleme ile Kimeleme Sonucu

Birinci Kiime-1’de dokuz iilke Kiime-2’de 22 iilke bulunmaktadir. Dim1 degeri %39.7
ve Dim2 degeri %24.5 olarak hesaplandi.

Islemler tek bir iterasyonda yapildi. Withinss yani kiime i¢i kareler toplaminin degerleri
Kime-1 igin 6.306011 ve Kime-2 igin 2.597196 olarak hesaplandi. Betweenss degeri
yani kiimeler arasi kareler toplam1 4.0277 olarak bulundu. totss (toplam kareler toplami)

degeri 12.93091 olarak hesaplandi.
4.0277 /12.93091 = 0.3534631

Toplam varyans yuzdesi %31.1 olarak hesaplandi. Tablo 3.15’te 2016 yilina ait verilerin

kiimelenmesi ile olusan kiimeler belirtildi.

Tablo 3.15 Kmeans kiimeleme sonucu olusan kiimeler (2016 y1l1)

Kume-1 Kime-2
Japonya Italya Turkiye
ABD Slovenya Meksika
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Israil Avusturya Letonya
Ispanya Finlandiya Litvanya
Ingiltere Hollanda Sili
Avustralya Giney Kore Polonya
Danimarka Fransa Estonya
Kanada Liksemburg Macaristan
Irlanda Izlanda Slovakya
Isvicre Yeni Zelanda Cekya
Almanya

Degiskenlere ait kiime ortalamalart Tablo 3.16’da verildi. Bu degerlere gore Kiime-1’de

en yiiksek ortalama degere sahip degisken yasam beklentisi iken Kiime-2’de en yiiksek

ortalama degerine sahip degisken bebek 6liim orani oldu.

Tablo 3.16 Degiskenlerin kiime ortalamalari (2016 yil1)

Degisken Kime-1 Kime-2
GSYIH 0.34669847 0.09701709
Saglik Harcamasi 0.4233631 0.1750000
Yatak Sayisi 0.2979035 0.3038396
Hastane Sayis1 0.18441795 0.09571971
Bebek Oliim Orani 0.2175021 0.4263158
Yasam Beklentisi 0.7821682 0.2585106
Anne Oliim Orani 0.1337875 0.3613079
Medikal Teknoloji 0.09611946 0.01590308
Ila¢ Harcamasi 0.5439036 0.2495958

3.3.3. K-Medoids kiimeleme

OECD saglik veri setinin kullanilacagi K-medoids yonteminde k kiime sayis1 degerini
belirlemek icin ortalama Silhouette genisliginden yararlanildi. Sekil 3.20°de 2011 yilin
ait ortalama Silhouette genisligi grafigi verildi. Sekil 3.21°te 2016 yilin ait ortalama
Silhouette genisligi grafigi verildi. Her ikisinde de optimal kiime degeri dort olarak

belirlendi. Bu nedenle k degeri dort olarak atandi.

75



0.3

0.2

0.1

Ortalama Silhouette Genigligi

0.0 :

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
k Kiime Sayisi
Sekil 3.20 Ortalama Silhouette Genisligi (2011 Y1ili)

03]

g

o

% 0.2

3

2

@ 0.1

£

I

O .0 ' . . ; . . . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

k Kiime Sayisi
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Kiime sayisinin belirlenmesinden sonra kiimeleme ¢alismasinda kullanilacak degiskenler

Uzerinde min — max normalizasyonu yapildi. K-medoids yontemi kullanilarak 2011 yilina

ait verilerin kiimelenmesi sonucu olusan kiimeler R programlamada fviz_cluster

fonksiyonu ile gorsellestirildi. Sekil 3.22’de 2011 yilina ait kiimeleme sonuglari yer

almaktadir. Mavi ile gosterilen kiime Kime-1’i, pembe ile gosterilen kiime Kiime-2’yi,

yesil ile temsil edilen kiime Kiime-3li ve kirmizi ile gosterilen kime Kime-4’i temsil

etmektedir. Kiimeleme sonucu 2D boyuta ¢evirerek gorsellestirildi. Varyansa en ¢ok etki

eden boyutlar Dim1 ve Dim 2 olarak gosterildi. Dim 1 ilag harcamasini, Dim 2 hastane

sayisin1 gostermektedir. Elde edilen dort merkez tabanli kiimede yer alan tlkeler Tablo

3.17°de verildi.
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K-Medoids(PAM) Kiimeleme (k = 4)
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Sekil 3.22 2011 yil1 verilerinin K-medoids Kiimeleme ile Olusan Kiimeler

ABD ve Japonya tek baslarina birer kiime olusturdu. Kiime-2’nin medoidi Slovakya’dir.
Kime-1’in medoidi Avusturalya’dir. Dim1 degeri %40.2 ve Dim2 degeri %24 olarak

bulundu.

Tablo 3.17 K-medoids kiimeleme sonucu olusan kiimeler (2011 yil1)

Kume-1 Kime-2 Kime-3 Kime-4
Israil Slovenya Turkiye Japonya ABD
Ispanya Avusturya Meksika

Ingiltere Finlandiya Letonya

Avustralya Hollanda Litvanya

Danimarka Fransa Sili

Kanada Guney Kore Polonya

Irlanda Italya Estonya

Isvigre Macaristan

Almanya Slovakya

Liksemburg Cekya

Izlanda

Yeni Zelanda
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2011 yili verilerine gére PAM algoritmasi ile yapilan kiimelemede kiime medoidleri

Avusturalya, Slovakya, Japonya ve ABD oldu. K-medoids kiimelemede kullanilacak

veriler Uzerinde min-max normalizasyonu yapildig1 i¢in degerler 0-1 araligindadir.

Japonya hastane yatak sayisi ve hastane sayis1 degiskenlerinde en yiiksek degere sahip

tilke oldugu i¢in bu degiskenlerin degeri bir oldu. ABD saglik harcamasi ve medikal

teknoloji degiskenlerinde en yiiksek degere sahip oldugu i¢in bu degiskenlerin degeri bir

oldu.

Tablo 3.18 2011 yil1 verilerine gore kiime medoidleri

Gosterge Avusturalya  Slovakya Japonya ABD

GSYH 0.37030837  0.12627048 0.25546388  0.44194667
Saglik Harcamasi 0.32478632 0.23076923  0.5042735 1.000000000
Hastane Yatak Sayist 0.1984987 0.3869892 1.000000000 0.1301084
Hastane Sayisi 0.155519367 0.015354193 1.000000000 0.664883099
Bebek Oliim Orani 0.2265625 0.3125000  0.109375 0.40625
Yasam Beklentisi 0.91208791  0.26373626  0.98901099  0.54945055
Anne Oliim Oran1 0.1000000 0.23023256  0.09534884 0.35116279
Medikal Teknoloji 0.0401907 0.004609749 0.437049761 1.000000000
[la¢ Harcamasi 0.54310458  0.30271618 0.82010235 0.47382233

Sekil 3.23’te 2016 yilina ait kiimeleme sonuglar1 yer almaktadir. Mavi ile gosterilen kiime

Kilme-1’1, pembe ile gosterilen kiime Kiime-2’yi, yesil ile temsil edilen kiime Kiime-3’i

ve kirmizi ile gosterilen kiime Kiime-4’ii temsil etmektedir.
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K-Medoids(PAM) Kimeleme (k = 4)
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Sekil 3.23 2016 yil1 verilerinin K-medoids Kiimeleme ile Olusan Kiimeler

Elde edilen dort merkez tabanli kiimede yer alan iilkeler Tablo 3.19’de verildi. Gliney
Kore 2011 y1li kiimeleme sonuglarinda Kiime-1 icerisinde yer alirken 2016 y1l1 verilerine

gore Kume-3’te yer aldi.

Tablo 3.19 K-medoids kiimeleme sonucu olusan kiimeler (2016 yil1)

Kume-1 Kime-2 Kime-3 Kime-4
Israil Slovenya Turkiye Japonya ABD
Ispanya Avusturya Meksika Gliney Kore

Ingiltere Finlandiya Letonya

Avustralya Hollanda Litvanya

Danimarka Fransa Sili

Kanada Izlanda Polonya

Irlanda Yeni Zelanda Estonya

Isvigre Italya Macaristan

Almanya Slovakya

Liksemburg Cekya

Tablo 3.20°de gosterildigi gibi 2016 yili verilerine gére PAM algoritmasi ile yapilan
kiimelemede kiime medoidleri Avusturalya, Slovakya, Japonya ve ABD oldu. K-medoids

kiimelemede kullanilacak veriler {izerinde min-max normalizasyonu yapildig1 i¢in
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degerler 0-1 araligindadir. Japonya hastane yatak sayisi, hastane sayisi ve yasam
beklentisi degiskenlerinde en yiiksek degere sahip iilke oldugu icin bu degiskenlerin
degeri bir oldu. ABD saglik harcamasi ve medikal teknoloji degiskenlerinde en yiiksek

degere sahip oldugu i¢in bu degiskenlerin degeri bir oldu.

Tablo 3.20 2016 y1l1 verilerine gore kiime medoidleri

Gosterge Avusturalya  Slovakya Japonya ABD

GSYH 0.3523861 0.1335045 0.2496340 0.4382024
Saglik Harcamasi 0.3828125 0.2109375 0.5078125 1.0000000
Hastane Yatak Sayist 0.2090444 0.3745734 1.0000000 0.1177474
Hastane Sayi1s1 0.15935499  0.01482096 1.00000000  0.65520512
Bebek Oliim Orani 0.2105263 0.4122807 0.1140351 0.4561404
Yasam Beklentisi 0.8297872 0.2765957 1.0000000 0.4255319
Anne Oliim Orani 0.1062670 0.1880109 0.1008174 0.3136240
Medikal Teknoloji 0.051247536 0.004951685 0.423409131 1.000000000
[lag Harcamasi 0.5843266 0.3441567 0.5978901 0.4489656

Uzaklik hesaplama ydntemi olarak Oklid uzakhig: kullanilarak maksimum uzaklik ve
Tablo 3.21°de 2011 OECD saglik verilerine

uygulanan K-medoids kiimeleme algoritmasi sonuglarinin istatistiki degerleri gosterildi.

ortalama uzaklik degerleri hesaplandi.

Kiime ayrigmasi(Separation) degeri bir kiimedeki gézlem ile baska bir kiimedeki gozlem

arasindaki en kisa mesafeyi gostermektedir. Kiime c¢api(diameter) bir kiimedeki iki

g6zlem arasindaki maksimum farkliligi gostermektedir.

Tablo 3.21 Kmedoids yontemi ile kiimeleme istatistikleri (2011 y1l1)

Kimeler Kime Maksimum  Ortalama Kiime Capt  Kime
boyutu Uzaklik Uzaklik Ayrigsmasi
Kiime-1 19 0.7146573  0.390970 1.060059 0.4396775
Kime-2 10 1.2794481  0.440517 1.496262 0.4396775
Kume-3 1 0.0000000  0.0000000  0.0000000  0.8992760
Kume-4 1 0.0000000  0.0000000  0.0000000  1.2309757
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Japonya ve ABD bulunduklar1 kiimede tek eleman olduklart i¢in maksimum uzaklik,
ortalama uzaklik ve kiime ¢ap1 hesaplanamadi. Kiime-2 kiime ¢ap1 en biiyiikk kiimedir.
Kime-1 ve Kiime-2’nin kiime ayrisma degeri aynidir. Yani Klime-1’e en kisa mesafede
olan bagka kiimedeki gézlem Kiime-2’de ayn1 sekilde Kiime-2’ye en kisa mesafede olan

baska kiimedeki gozlem Kiime-1’de yer almaktadir.

Tablo 3.22°de 2016 OECD saglik verilerine uygulanan K-medoids kiimeleme algoritmasi
sonuglarinin istatistiki degerleri gosterildi. ABD Kime-4’te tek oldugu i¢in maksimum

uzaklik, ortalama uzaklik ve kiime ¢ap1 hesaplanamadi.

Tablo 3.22 Kmedoids yontemi ile kiimeleme istatistikleri (2016 y1l1)

Kumeler Kime Maksimum  Ortalama Kiime Capt  Kime
boyutu Uzaklik Uzaklik Ayrigsmasi
Kime-1 18 0.7487484  0.3519924  0.9936303  0.3512948
Kime-2 10 1.2692653  0.4574893  1.4679867  0.3512948
Kime-3 2 0.3684032  0.7368064  0.7368064  0.5235589
Kime-4 1 0.0000000  0.0000000  0.0000000  1.238533

Klime-2’nin kiime ¢ap1 en biiyiik kimedir. Ayn1 zamanda kiime i¢i maksimum uzakliga
sahip kiime de Kiime-2 oldu. Kiime boyunun kii¢iik olmasi ve elemanlarinin uzak olmasi
nedeniyle kiime i¢i ortalama uzakligin en fazla oldugu kiime Kiime-3 olmustur. Kime-
3’e kiyasla Kiime-1 ve Kiime-2 iginde yer alan ulkeler kendi kiimelerindeki yer alan

ulkelere yakin 6zellikler tasimakta oldugu belirlendi.
3.4. Smiflandirma Cahsmasi1 Bulgular:

Bu baslik altinda OECD iilkeleri saglik gostergeleri lizerinde YSA, lojistik regresyon ve
Naive Bayes veri madenciligi yontemleri ile siniflandirma yapilmasi hedeflenmektedir.
Elde edilen verilere gore OECD igerisindeki tlkelerin sahip oldugu verilere gore hangi
sinifta yer almasi1 gerektigi belirlenecektir. Sinif degeri olarak IGE smifi kullanildi.
Kiimeleme isleminde kullanilacak degiskenler Tablo 3.23’te verildi. X4,...,X3 kiimeleme
icin kullanilacak belirleyici degiskenleri gostermektedir. Y ise sinif degiskeni olan IGE

smifi degerini gostermektedir.
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Tablo 3.23 Siniflandirma isleminde kullanilacak degiskenler

Degiskenler Deger

X1 Kisi basina GSYH (PPP $)

X2 GSYH Icerisindeki Tiim Saglik Harcamalarmin Yiizdesi(%)
X3 1000 Kisi Basia Diisen Yatak Sayisi

X4 Hastane Sayisi (1 000 Kisi asina)

X5 Bebek Oliim Oran1 (1 000 canli dogum basina)

X6 Dogumda Yasam Beklentisi

X7 Anne Olim Orani (100 000 canli dogum basina)

X8 Medikal Teknoloji (Makine Say1si)

X9 Kisi Basina Diisen Ilag Harcamasi (ABD $)

Y IGE Sinifi

OECD saglik veri setinde yer alan IGE sinifi “Yiiksek” ve “Cok Yiiksek™ olmak tlizere iki
siiftan olusmaktadir. Bu calismada bu degerler Yiiksek = 0 ve Cok Yiiksek =1 olacak
sekilde kullanildi. 2011-2016 yillarina ait tiim veriler bir CSV dosyasinda birlestirildi.
Veri seti toplamda 186 kayit igeriyor. Bunlardan %5°1 “Yiiksek™ siifinda %95°1 “Cok
Yiiksek” smifinda yer aldu.

3.4.1. Yapay sinir ag ile simiflandirma bulgulari

YSA ile siniflandirma islemine baslamadan 6nce OECD saglik verisinin ne kadarinin
egitim i¢in kullanilacagi ne kadarinin da test verisi olarak ayrilacagi belirlenmelidir.
OECD saglik veri seti asagidaki kodlar ile R programlamada egitim ve test seti olarak
ayrildi. R programlamada dplyr kittphanesi icerisinde yer alan sample() fonksiyonu
olasilikli 6rneklem olusturmak icin kullanilir. Fonksiyon igerisinde yer alan prob
degiskeni olasilik agirliklarini ayarlamak igin kullanilir. Negatif deger almaz, hepsi sifir
olamaz ve verilen degerlerin toplaminin bire esit olmasi zorunlulugu yoktur. Rastgele bir
sekilde bir ve iki degerleri atanir. Bir olanlar egitim seti, iki olanlar test seti olacak sekilde

ayirilir. Veri seti asagidaki R programlama kodlari ile egitim ve test seti olarak ayrildi.

set.seed(1234)
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ind <- sample(2, nrow(data), replace=TRUE, prob = ¢(0.8, 0.2))
egitim <- data[ind==1,]
test <- data[ind==2,]

Iki ayr1 veri seti olusturulduktan sonra YSA modeli kuruldu. Bu modeli olustururken
Tablo 2.23’te verilen degiskenler kullanildi. R programlamada yer alan neuralnet
kitlphanesi kullanildi. Hata fonksiyonu olarak da detaylari hata fonksiyonu basligi

altinda verilen toplam karesel hata (SSE) yontemi kullanildi.
#Yapay Sinir Ag1 ile Siniflandirma
library(neuralnet)

ysa_model <- neuralnet(IGESinif~GSYIH + Saglik.Harcamasi + Yatak.Sayisi +
Hastane.Sayisi + Bebek.Oliim.Orani + Yasam.Beklentisi + Anne.Oliim.Orani +

Medikal. Teknoloji + llac.Harcamasi, data = egitim, hidden = 1, err.fct = "sse",
linear.output = FALSE)

Kurulan model R programlama dili ile gorsellestirildi. Hata degeri 30.179411 olarak
hesaplandi.

GSYIH

Saglik.Harcamasi N

Yatak Sayisi N

Hastane Sayisi N

%
Bebek.Olim.Orani N O -0.26916 3 1.4952 N O Class N
)
N5

Yasam.Beklentisi

Anne.Olim.Orani

Medikal. Teknoloji N

llac.Harcamasi N

Sekil 3.24 Kurulan YSA modeli
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Y SA modeli kurulduktan ve egitim asamasi bittikten sonra tahmin asamasina gegildi. R
programlamada yapay sinir aglarinda tahmin yapabilmek i¢in predict() fonksiyonu

kullanildi. Test verisinden siif degerleri ¢ikarilarak bir tahmin yapildi.
tahmin <- predict(ysa_model, test[,-1])

Tahmin yapildiktan sonra tahminin siniflandirmasi islemi yapildi. Insani gelisim endeksi
bilesenleri baglig1 altinda IGE degerlerinin siniflarint sinirlari verildi. 0,8 ve tizeri “Cok
Yiiksek” IGE degerine denk gelir. Ikili lojistik regresyon kullanildig: igin tahmin edilen
deger 0,8’ten biiyiikse bir yani “Cok Yiiksek” smifinda 0,8’den kiigiikse sifir degerinin

alir yani “Yiiksek” sinifindadir.
tahminSinif <- ifelse(tahmin >0.8,1,0)

Test verisi tizerinde bu siniflandirma islemi yapildiktan sonra gercek test siniflar ile

tahmin edilen smiflar bir tabloda karsilastirildi.
tablo <- table(Tahmin = tahminSinif, GercekDeger=test$ IGESinif)

Tahmin sonuglari Tablo 3.24’te karmasiklik matrisi tizerinde gosterildi. Test seti 32

orneklemden olusmaktadir. Smiflarin tahmin edilmesi %100 basari ile gergeklesti.

Tablo 3.24 YSA siniflandiricisinin karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Negatif Tahmin Edilen Pozitif

Gergek Negatif DN =3 YP=0
Gergek Pozitif YN=0 DP =29

Karmasiklik matrisi iizerinden siniflandirmay1 yorumlamak i¢in dogruluk, hassasiyet,
hata orani, Fl-skor ve duyarlilik degerleri R programlama ile hesapland: ve Tablo
3.25’deki sonuglar elde edildi. Bu degerlerin hesaplanma yontemleri karmasiklik matrisi

basligi altinda verildi.

Tablo 3.25 YSA karmasiklik matrisi degerlendirme parametreleri

Dogruluk Hassasiyet Hata Orani F1-Skor Duyarlilik
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Tim smiflar dogru tahmin edildigi i¢in hata orami sifir olarak bulundu. Dogruluk,

hassasiyet, duyarlilik ve F1-Skor 1 olarak bulundu.
3.4.2. Lojistik regresyon ile siniflandirma bulgulari

Lojistik regresyon ile siiflandirma islemine baslamadan 6nce OECD saglik verisinin ne
kadarinin egitim icin kullanilacagi ne kadarmmin da test verisi olarak ayrilacag
belirlenmelidir. OECD saglik veri seti asagidaki kodlar ile R programlamada egitim ve
test seti olarak ayrildi. R programlamada dplyr kitliphanesi igerisinde yer alan sample()
fonksiyonu olasilikli 6rneklem olusturmak igin kullanilir. Fonksiyon icerisinde yer alan
prob degiskeni olasilik agirliklarint ayarlamak i¢in kullanilir. Negatif deger almaz, hepsi
sifir olamaz ve verilen degerlerin toplaminin bire esit olmasi zorunlulugu yoktur. Rastgele
bir sekilde bir ve iki degerleri atanir. Bir olanlar egitim seti, iki olanlar test seti olacak
sekilde ayirilir. Veri seti agagidaki R programlama kodlar ile egitim ve test seti olarak

ayrild.

set.seed(333)

ind <- sample(2,nrow(data), replace = T, prob =¢(0.8,0.2))
train <- data[ind==1,]

test <- data[ind==2,]

Veri seti ayirma islemi gerceklestikten sonraki asama Lojistik regresyon modelinin
kurulmasidir. Bu modeli olustururken Tablo 2.23’te verilen degiskenler kullanildi. R
programlamada yer alan glm() fonksiyonu lojistik regresyon igin kullanilmaktadir.
Asagida bu calisma i¢in R programlamada olusturulan LRmodel isimli lojistik regresyon
modeli bulunmaktadir. Family olarak binomial verilmesinin nedeni ikili(binary) lojistik

regresyon yapilacak olmasidir.

LRmodel <- gIm(IGESinif~ GSYIH + Saglik.Harcamasi + llagc.Harcamasi +
Medikal. Teknoloji + Anne.Olim.Orani + Yasam.Beklentisi + Bebek.Olim.Orani +

Hastane.Sayisi + Yatak.Sayisi, data = egitim, family = 'binomial’)
summary(LRmodel)

Modelin egitimi egitim seti iizerinden yapildiktan sonra test seti Uzerinde asagidaki R

programlama kodu ile tahmin yapildi. Tahmin iglemi i¢in predict fonksiyonu kullanildi.
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Parametre olarak olusturulan lojistik regresyon modeli, test seti ve type degeri verildi.
Ikili lojistik regresyon modelinde type olarak “response” kullanilmasi uygundur ¢iinkii

“response” olasiliklar1 dondiiriir.
tahmin <- predict(LRmodel, test, type= ‘response’)

Tahmin yapildiktan sonra tahmin’in siniflandirmasi islemi yapildi. Bunun i¢in asagidaki
karar sistemi kuruldu. Insani gelisim endeksi bilesenleri baglig1 altinda IGE degerlerinin
smiflarim sinirlarn verilmistir. 0,8 ve {izeri “Cok Yiiksek” IGE degerine denk gelir. Ikili
lojistik regresyon kullanildigi i¢in tahmin edilen deger 0,8’ten biiyiikse bir yani “Cok

Yiiksek” sinifinda 0,8 den kiigiikse sifir degerinin alir yani “Yiiksek” siifindadir.
tahminSinif <- ifelse(tahmin >0.8,1,0)

Test verisi tizerinde bu siniflandirma islemi yapildiktan sonra gergek test siniflari ile

tahmin edilen smiflar bir tabloda karsilastirildi.
tablo <- table(Tahmin = tahminSinif, GercekDeger=test$ IGESinif)

Elde edilen sonuglara gore Tablo 3.26’da verilen lojistik regresyon smiflandirmasina ait

karmasiklik matrisi olusturuldu. Test seti 40 6rneklemden olusmaktadir.

Tablo 3.26 Lojistik regresyon karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Negatif Tahmin Edilen Pozitif

Gergek Negatif DN=1 YP=0
Gergek Pozitif YN=2 DP =37

Karmagiklik matrisi lizerinden lojistik regresyon siniflandirmasini yorumlamak igin
dogruluk, hassasiyet, hata orani, Fl-skor ve duyarlilik degerleri R programlama ile

hesaplandi. Karmagiklik matrisi parametreleri Tablo 3.27°de verildi.

Tablo 3.27 Lojistik regresyon karmasiklik matrisi degerlendirme parametreleri

Dogruluk Hassasiyet Hata Orani1 F1-Skor Duyarlhilik

0,95 1 0,05 0.9736 0.9487
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Kurulan modelin siniflandirma dogruluk oran1 %95 olarak belirlendi. Bu oran tahmin igin
iyi bir orandir. Sadece iki 6rnegim hatali tespit edilmesinden dolay1 %5 olarak bulundu.

Ancak lojistik regresyon ile siniflandirma basari olarak YSA’nin gerisinde kaldu.
3.4.3. Naive Bayes simiflandirici ile siniflandirma bulgulari

Olasiliksal bir siniflandirici olan Naive Bayes her bir 6zelligi sonuca etkisini olasiliksal
olarak hesaplar ve ona gore bir siniflandirma yapar. Calismanin bu kisminda kullanilacak
degiskenler siniflandirma ¢alismasi bulgular1 bagligi altinda Tablo 3.23’te verildi. Veriler
ilk olarak sample() fonksiyonu yardimiyla test ve egitim seti olarak iki gruba ayrildi.
Burada siniflandirilacak verilerden 159 tanesi egitim verisi 27 tanesi test verisi olacak
sekilde ayrildi. Veri seti ayrildiktan sonra Naive Bayes siniflandirma modeli kuruldu.
Modelde tablo 3.23 verilen tiim degiskenler kullanildi. R programlamada Naive Bayes ile

siiflandirma naive bayes() fonksiyonunun yer aldig1 naivebayes kiitiiphanesi kullanildi.
library(naivebayes)

NBmodel <- naive_bayes(IGESinif~ GSYIH + Saglik.Harcamasi + Ilag.Harcamasi +
Medikal. Teknoloji + Anne.Olim.Orani + Yasam.Beklentisi + Bebek.Olim.Orani +

Hastane.Sayisi + Yatak.Sayisi, data = egitim)

Kurulan model egitildikten sonra test verisi tizerinde tahmin yapildi. Sonuglar bir tabloya

kaydedildi. Bu tablo karmasiklik matrisi degerlerini igerir.
tahmin <- predict(NBmodel, test)
tablol <- table (tahmin, test$ IGESinif)

Elde edilen sonuglara gore Tablo 3.28’de verilen Naive Bayes smiflandirmasina ait

karmagiklik matrisi olusturuldu. Test seti 27 6rneklemden olusmaktadir.

Tablo 3.28 Naive Bayes siiflandirict karmagsiklik matrisi

Tahmin Edilen Negatif Tahmin Edilen Pozitif

Gercek Negatif DN =4 YP=2

Gergek Pozitif YN=0 DP =21
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Karmagiklik matrisi tizerinden Naive Bayes simiflandiricisinin sonuglarii yorumlamak
icin dogruluk, hassasiyet, hata orani, F1-skor ve duyarlilik degerleri R programlama ile

hesaplandi. Karmasiklik matrisi parametreleri Tablo 3.29°de verildi.

Tablo 3.29 Naive Bayes smiflandiricinin karmasiklik matrisi  degerlendirme

parametreleri

Dogruluk Hassasiyet Hata Orani F1-Skor Duyarlilik

0.9259 0.9130 0.0741 0.9545 1

Kurulan modelin siiflandirma dogruluk orani %93 olarak belirlendi. Bu oran tahmin igin
iyi bir orandir. Sadece iki 6rnegin hatali tespit edilmesinden dolay1 %7 olarak bulundu.
Ancak Naive Bayes simiflandirici tahmin sonuglarinda lojistik regresyon ve YSA

yonteminin gerisinde kaldu.
3.5. linsani Gelisim Alaninda En Fazla Gelisim Gosteren On Ulke

Ulkelerin insani gelisim indeksleri her yil Birlesmis Milletler Gelisim Programi(UNDP)
tarafindan ilan edilmektedir. Ulkeler saglik, gelir ve egitim parametrelerine etki eden
degerler sonucunda IGE’de ilerleme veya gerileme yasayabilmektedir. Insani geligim
endeksinin saglik boyutu hesaplanirken dogumda yasam beklentisi yani ortalama dmiir
parametresi temel alinir. Bu ¢alismada OECD iilkelerinde 2011-2016 yillar1 arasindaki

IGE ve dogumda yasam beklentisi lizerindeki degisimi gosterildi.

OECD ulkelerin 2011-2016 yillar1 arasindaki Insani Gelisim Endeksi degisimi Sekil
3.26’da gosterildi. En fazla degisim yasandigi on tilke Sekil 3.27°de gosterildigi gibi
Irlanda, Tiirkiye, Sili, izlanda, Litvanya, Polonya, Letonya, Estonya Kanada ve Cek
Cumhuriyeti gosterdi. Irlanda bu alt1 yil igerisinde IGE degerinde 0,042’lik bir artis
yasadi, onu 0,041 oraninda bir artis ile Tiirkiye izledi. En diisiik Insani gelisim 0,003 ile
Italya tarafindan gerceklestirildi.
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Sekil 3.25 OECD {lkelerinin 2011-2016 yillar1 arast IGE degisimi

Sekil 3.26 2011-2016 yillar1 arasindan en fazla insani gelisim gosteren on ulke

IGE degeri parametrelerinden biri olan saglik iizerinde dogrudan etkisi olan dogumda
yasam beklentisini inceledigimizde ise Tirkiye’nin 2011-2016 yillar1 arasinda 3,4 yil
artis ile diger OECD d{ilkelerinden agik ara farkla birinci oldugunu goruldi. Dogumda
yasam beklentisi iizerinde birgok etmen etkilidir. Tiirkiye son yillarda saglik alaninda
yaptig1 yatirimlarla ve iyi egitilmis saglik ¢alisanlari ile bu artis trendini yakalayabildi.
Tiirkiye’yi sirasiyla Giiney Kore, Liiksemburg, Sili, Estonya, Japonya, Macaristan,

Polonya, Slovakya ve Slovenya takip etti.
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Tirkiye

AT

Sekil 3.27 2011-2016 yillar1 arasindan dogumda yasam beklentisini en fazla arttiran 10

Ulke

2011-2016 yillar1 arasinda dogumda yasam beklentisinde en iyi gelisim gosteren 10 tilke
Sekil 3.28’de gosterildi. Tiirkiye, Polonya, Estonya ve Sili hem IGE degerine hem de
dogumda yasam beklentisine gore en iyi gelisim gosteren iilkeler oldu. Izlanda’da 2011-
2016 yillar1 arasinda dogumda yasam beklentisinde 0.1 yas gerileme goriildu. Bu alt1 yil
icerinde OECD iilkelerinin dogumda yasam beklentisi degerlerindeki degisim Sekil
3.29’da gosterildi.
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Sekil 3.28 OECD {ilkelerinin 2011-2016 yillar1 aras1 dogumda yasam beklentisi degisimi

Hem IGE’ nin gelir boyutuna dogrudan etkisi oldugu i¢in hem de IGE nin saglik boyutuna

dolayli yoldan etkisi oldugu i¢in Kisi basina diisen milli gelir kavrami insani gelisim
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acisindan biiyiikk 6nem teskil etmektedir. IGE’nin gelir endeksini olusturan kisi basina

diisen GSYH degerinin 2011-2016 yillar1 arasindaki degisim miktar1 Sekil 3.31°de

gosterildi. Bu sonuglara gore en iyi gelisim gosteren 10 {ilke Sekil 3.30°da gosterildi.

2 ‘ Liksemburg >>
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Sekil 3.30 OECD ulkelerinin  2011-2016 yillar1 aras1 Kisi basina diisen

degisimi

Sekil 3.29 2011-2016 yillar1 kisi basina milli gelirini en fazla arttiran 10 iilke

USA w3073

TURKIYE === 5885
YENI ZELANDA === 6117

milli gelir

OECD ulkelerini 2011-2016 yillar1 arasinda kisi basina diisen mili gelir degisimi

agisindan karsilastirdigimizda Irlanda 25746$ artis ile biiyiik bir gelisim gosterdi.

Liksemburg 15961$’lik artis ile ikinci sirada yer aldi. Bu iki iilkeyi Izlanda, Isvigre,

ABD, Litvanya, Avusturya, Almanya, Israil ve Tiirkiye izlemistir. Tiirkiye bu alt1 yil

igerisinde kisi basina diisen milli gelirini en ¢ok arttiran 10. Ulke olmasina ragmen 2016

yilinda diger OECD iilkeleri arasinda en az kisi basina diisen milli gelire sahip dordunci

Ulkedir.
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4. SONUCLAR

Ulkelerin gelismislik diizeyini belirlemek i¢in kullanilan Insani Gelisim Endeksi (HDI)
olgiiti egitim, saglik ve gelir olmak iizere ii¢ parametre gdz 6ninde bulundurularak
hesaplanir. OECD iilkelerinin IGE degerleri {izerinde etkili olan dokuz faktor; medikal
teknoloji, hastane yatak sayisi, hastane sayisi, dogumda yasam beklentisi, bebek 6lim
orani, anne 6liim orant, kisi basina diisen milli gelir, saglik harcamasi ve kisi basina diisen
ilag satis1 alanlarindan olusmaktadir. Birlesmis Milletler, Diinya Bankasi, Eurostsat
olmak tizere bir¢ok farkli kaynaktan derlenen OECD iilkeleri saglik verilerinden secilen
bu dokuz faktore ait degerler OECD sitesinde yayinlanan verilerden alinarak bir veri seti
hazirlandi. 37 OECD iiye iilkesinin 31 tanesi ve yil araligi olarak 2011 - 2016 yillar
arasindaki veriler dahil edilen veri seti lizerinde egri uydurma ve ortalama deger atama
veri Onisleme teknikleri uygulanarak eksik veriler tamamlandi. Her bir yila ait paralel
koordinat sistemi eksen siralamasi yapilarak gorsellestirildi. 2011 yilinda bebek 6liim
oraninda ve IGE degerinde iki sinif tamamen ayristi. 2011 yilina benzer sekilde 2012 ve
2013’de de IGE degeri ve bebek 6liim oraninda iki sinif birbirinden farkli aralikta yer
aldi. 2014 yilina bebek o6liim oramt ve IGE degerindeki ayrigmaya ilag harcamasi
gostergesi de dahil oldu.

Calismanin 1lk agamasi1 olan sonuglarin paralel koordinat sisteminde gosterilmesi islemi
yapildi. Veri setindeki veriler “Cok Yiiksek” ve “Yiiksek” olmak tizere iki sinifa ayrildigi
icin paralel koordinat sisteminde bu iki smuf farkli renklerde gorsellestirildi.
Gorsellestirme islemi R programlama dili ile yapildi. Veri seti igerisinde her bir yil i¢in
31 kayit bulunmaktadir. 2011,2012 ve 2013 yili verilerinin her birinde veri setinin %
0.067’si “Yiksek” sinifina ve %0.933’1 “Cok Yiiksek™ sinifina aittir. 2015 ve 2016
yillarinda Tiirkiye “Cok Yiiksek™ siifina gectigi i¢in bu yillarin her birinde veri setinin
% 0.033’1 “Yiiksek” ve 0.967’si “Cok Yiiksek™ olarak degisti. 2015 yilinda Tiirkiye’nin
IGE degerini arttirmasi sonucu “Cok Yiiksek” sinifina ge¢mesi ile birlikte Meksika
“Yiiksek” smifinda kalan tek iilke oldu. 2015 yilina ait paralel koordinat sistemi
incelendiginde Meksika’nin 2015 yilinda 31 iilke icerisinde en yiiksek bebek 6liim orani
ve en diisiik IGE degeri, ila¢ harcamasi, GSYH ve yatak sayist sayisina sahip oldugu
gorildii. 2016 yilinda ise 2015 yilindaki sonugtan farkli olarak Meksika anne 6liim orani

bakimindan da en kétii iilke konumuna geldi.
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Calismanin ikinci kisminda 37 OECD filkesi i¢in dokuz gdstergenin yer aldigi veri seti
0zellik se¢imi i¢in hazir hale getirildi. Medikal teknoloji, hastane yatak sayisi, hastane
sayisi, dogumda yasam beklentisi, bebek 6liim orani, anne 6liim orani, kisi bagina GSYH,
saglik harcamasi ve kisi basina diisen ilag harcamasi 6zniteliklerine gore 6zellik segimi
islemi yapildi. Cikis degiskeni olarak Birlemis Milletler’in UNDP programi kapsaminda
her bir yil i¢in yaymladigi IGE degerleri alindi. Bilgi kazanci tabanli 6zellik se¢imi
yontemi ve korelasyon tabanli 6zellik se¢imi yontemi hazirlanan bu veri setine uygulandi.
Her bir yil i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan bu degerler sonucunda 2011-2016 yillar1 arasinda
OECD iilkeleri insani Gelisim Endeksine etki eden dzelligin bebek 6liim orani oldugu
belirlendi. Bebek 6liim oranindan sonra en etkili olan 6zellik anne 6liim orani olarak
belirlendi. 2011-2016 yillar1 arasinda korelasyon tabanli 6zellik se¢imi yontemi ile
incelenen ozelliklerden en az etkili olan 6zelligin medikal teknoloji oldugu belirlendi.
Yapilan Oznitelik se¢gme c¢alismasinin sonuglart literatiirde yer alan caligsmalarla
karsilastirildiginda bebek oliim orant ve anne Oliim oraninin insani gelisime etkisi
literatiirde de belirtildigi gibi gii¢lii oldu. Ancak medikal teknoloji literatiirdeki
caligmalarin aksine yapilan ¢alismada insani gelisime en az katkiyr saglayan 0znitelik

oldu.

Veri madenciliginde kullanilan bir diger 6nemli yontem de kiimeleme analizidir. Veri
madenciligi yontemlerini arastirildigi bu ¢alismanin tiglincii boliimiinde OECD iilkeleri
saglik verileri lizerinde hiyerarsik kiimeleme, K-means ve K-medoids ile kiimeleme
yapildi. Hiyerarsik kiimelemede ve K-means kiimelemede optimum kiime sayisi1 ortalama
Silhouette genisligi kullanilarak iki olarak, K-medoids kiimeleme ydntemi icin ise dort
olarak belirlendi. Hiyerarsik kiimelemede tam, ortalama, tek ve ward baglanti1 yontemi
kullanilarak siniflandirma yapildi. Bir yila ait verilerde her bir yontemden elde edilen
kiimeler birbirinden farkli oldu. Hiyerarsik kiimeler dendgrogram iizerindeki genisliklere
gore yorumlandi. 2011 ve 2016 yili verilerine gore kiimeler aras1 mesafenin en fazla
oldugu yontem ward yontemi oldu. Ward baglant1 yontemi ile kullanilarak olusturulan
kimeler birbirine en az benzeyen kiimeler oldu. Ancak ward yontemi ile elde edilen
kiimeler IGE simifi degerine gore olusan kiimelerden farkli oldu. 2011 y1l1 verilerinde tam
baglant1 yontemi ile yapilan hiyerarsik kiimelemede elde edilen kiimeler IGE sinifina
gore olusan kiimelerle ayni oldu. 2016 yili verilerinde ise ortalama baglant1 yontemi ile

yapilan hiyerarsik kiimelemede elde edilen kiimeler IGE sinifina gore olusan kiimelerle
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ayni oldu. 2011 ve 2016 yil1 verileri tizerinde K-means kiimeleme ile elde edilen kiime
sonuclarina gore sadece Cekya bulundugu kiimeyi degistirdi. Diger tiim iilkeler sabit
kaldi. K-means kiimeleme sonuglarina goére 2011 yili verilerinde kiime ici Kkareler
toplaminin degerleri Kiime-1 i¢in 2.339155 ve Kiime-2 i¢in 6.614235 olarak hesaplandi.
2016 yili verilerinde kiime i¢i kareler toplaminin degerleri Kiime-1 igin 6.306011 ve
Klme-2 igin 2.597196 olarak hesaplandi. K-means kiimelemede veriler dort kimeye
ayrildi. PAM algoritmasi ile yapilan kiimelemede 2011 ve 2016 yil1 verilerine gore kiime
medoidleri Avusturalya, Slovakya, Japonya ve ABD oldu. 2011 y1l1 verilerine gére ABD
ve Japonya tek baglaria bir kiime oldular. Kiime-1 19 tlke Kime-2 10 iilkeden olustu.
Turkiye Kime-2 igerisinde yer aldi. 2016 yilinda Giiney Kore Kiime-1’den Japonya’'nin
oldugu Kiime-3’e gecti. ABD 2016 yili verilerinde de tek basina bir kiime olusturdu.
Kilime-2’nin kiime ¢ap1 en biiyiik kiime oldu. Japonya hastane yatak sayisi, hastane sayisi
ve yasam beklentisi degiskenlerinde en yiiksek degere sahip iilke oldugu i¢in digerler
kiimelerden ayrildi. ABD saglik harcamasi ve medikal teknoloji degiskenlerinde en
yiiksek degere sahip oldugu i¢in diger kiimelerden ayrildi. 2011 ve 2016 yillart K-
medoids kiimeleme sonucuna gére Kiume-2 icerisinde yer alan iilkeler diger iilkelere

nispeten belirlenen degiskenlerde daha kotii degerlere sahiptirler.

YSA, lojistik regresyon ve Naive Bayes yontemlerinin karsilastirildigi ¢alismada YSA
rastgele secilmis 32 Ornekten olusan test seti lizerinde %100 dogru tahmin ile bu {i¢
algoritma igerisinde en basarili yontem olarak tespit edildi. Lojistik regresyon rastgele
secilen 40 ornekten sadece iki 6rnegin sonucunu yanlis tahmin ederek %95 dogruluk
oraninda sinif tespiti yapti. Naive Bayes algoritmas: 27 orneklemden %93’ini dogru
tahmin etti. Bu sonuglara gore OECD saglik verileri iizerinde en iyi tahmini YSA yapti.
Onu %95 dogrulukla Lojistik regresyon yontemi izledi. Naive Bayes basarili
simiflandirma yapmasina ragmen bu iki yontemin gerisinde kaldi. Yapilan siniflandirma
sonucu literatiirde yer alan siniflandirma caligmalar ile karsilastirildi. Calisma sonunda
elde edilen algoritma performanslari literatiirde yer alan galigsmalarla benzerlik gosterdi.
YSA literatiir ¢aligmalarinda da belirtildigi gibi dogru tahmin etme performansi

bakimindan diger yontemlere kars: iistlinliik sagladi.

Calismanin son boliimiinde insani gelisim alaninda en fazla gelisim gosteren on iilke

arastinildi. 2011-2016 yillar1 arasindaki alti yillik dénemde Irlanda ve Tirkiye IGE
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degerini en fazla arttiran iilke oldu. Tiirkiye ve Irlanda’y1 sirayla Sili, Izlanda, Litvanya,

Polonya, Letonya, Estonya Kanada ve Cekya izledi.

Dogumda yasam beklentisi bakimindan karsilastirildiginda Tiirkiye bu alt1 yillik siirecte
dogumda yasam beklentisi degerini 3,4 yi1l gibi biiyiik bir oranda arttird1. Tiirkiye’yi 1,8
yil ile Giiney Kore izlemistir. Dogumda yasam beklentisi IGE degerinin saglik
gostergesini dogrudan etkileyen bir gosterge oldugu icin dogumda yasam beklentisinde
yasanan artis dogrudan insani gelisime etki etmektedir. OECD saglik veri setinde yer alan
ve IGE’nin gelir endeksine dogrudan etki eden kisi basina GSYH degerine gore sirastyla
Irlanda, Liiksemburg, izlanda, Isvi¢re, ABD, Litvanya, Avusturya, Almanya, Israil ve

Turkiye kisi basina diisen GSYH oranini en fazla arttiran on tilke oldu.
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EKLER

EK 4 Tablo 1 OECD Ulkeleri 2012 Y11 Saglik Gostergeleri ve Verileri

Ulkeler X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9
Avustralya 43879 8.7 375 1347 33 821 52 2509 471.6
Avusturya 46478 10.2 7.67 277 32 81 1.3 761 398.3
Kanada 42247 104 278 720 48 815 57 2239 699.8
Sili 21447 7 217 384 74 787 17.2 582 111
Cekya 29051 7 6.93 252 26 782 55 576 407
Danimarka 44809 10.2 5.06 1302 34 801 O 482 631.6
Estonya 26141 58 553 56 36 765 7.1 60 215.4
Finlandiya 40873 9.3 53 263 24 807 34 503 470.2
Fransa 37684 113 6.34 2657 33 821 87 1917 5341
Almanya 43360 108 834 3229 33 806 46 5040 486.3
Macaristan 23148 75 7 176 49 752 10 401 199.1
Izlanda 41928 82 325 8 1.1 83 0 31 605.2
Irlanda 46278 10.7 254 95 35 809 28 281 571.2
Israil 31707 7.1 3.1 86 36 818 53 215 394.3
Italya 36003 9 342 1156 29 823 21 6654 4116
Japonya 37214 10.8 1335 8565 22 832 48 25708 685.3
Glney Kore 32097 6.4 1025 3298 29 809 99 6506 384.4
Letonya 21298 54 589 66 6.3 739 205 146 186.6
Litvanya 24646 6.3 743 105 39 74 98 168 394.3
Liksemburg 91527 6.6 5.15 13 25 815 166 40 510.7
Meksika 17220 58 141 4421 133 744 423 2171 61
Hollanda 47272 105 425 499 37 812 34 607 353.4
Yeni Zelanda 32912 9.7 283 161 47 812 113 291 169.8
Polonya 23542 6.2 6.63 1038 46 769 1 1546  394.3
Slovakya 26940 76 591 137 58 762 36 304 262.4
Slovenya 29048 8.8 454 29 1.6 802 92 111 283.8
Ispanya 31725 91 299 759 31 825 22 2799 304.1
Isvicre 57850 11.1 479 298 36 828 85 698 791.8
Tarkiye 20473 45 266 1483 11.6 74.6 152 3142 100.1
Ingiltere 38309 8.3 281 1747 4 81 6.4 2045 3415
ABD 51541 16.3 293 5723 6 78.8 13.3 57911 394.3
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EK 1 Tablo 2 OECD Ulkeleri 2013 Yil1 Saglik Gostergeleri ve Verileri

Olkeler X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9

Avustralya 47761 88 3.74 1359 3.6 822 19 2825 493.4
Avusturya 47937 103 7.64 278 31 812 13 763 4126
Kanada 44211 103 271 722 5 817 6 2274 679

Sili 22353 7.4 216 389 7 795 152 655 116

Cekya 30496 78 67 253 25 783 19 574 3874
Danimarka 46743 102 501 1320 35 804 3.6 508 6476
Estonya 27596 6 501 31 21 773 73 64 2327
Finlandiya ~ 41493 95 4587 259 18 811 17 502  496.4
Fransa 39528 114 628 3192 3.6 823 8 2047 541

Almanya 44994 109 828 3183 3.3 806 4.1 5051 519

Macaristan 24498 7.3 7.04 173 5 757 147 416 1944
izlanda 44153 82 322 8 18 81 0 30 6579
irlanda 47936 103 256 93 3.6 81 43 288 5627
srail 34160 7.1 309 8 3.1 821 47 222  398.6
italya 36068 9  3.31 1135 2.9 828 28 6697 428.6
Japonya 39008 10.8 133 8540 2.1 834 4 25708 554.4
Giney Kore 32616 6.6 10.92 3450 3 814 115 6692 408.5
Letonya 22691 5.4 58 65 44 741 247 152  202.9
Litvanya 26680 6.1 7.28 99 37 741 67 173  398.6
Liksemburg 95246 57 517 13 39 819 164 39 5157
Meksika 17462 59 144 4436 13 746 382 2212 60.1
Hollanda 49243 106 418 509 3.8 814 23 596  339.8
Yeni Zelanda 36074 94 278 160 5 814 168 307  170.4
Polonya 24423 64 661 1085 46 771 19 1707 398.6
Slovakya 27969 7.5 58 136 55 765 18 307 3015
Slovenya 20980 8.8 455 29 29 804 48 109  290.7
ispanya 32453 9 296 764 27 832 42 2873 303.9
fsvigre 60109 113 4.68 293 39 829 24 726 791

Tirkiye 22205 4.4 265 1517 10.8 78 157 3243 98.9
ingiltere 39985 9.8 2.76 1645 3.9 811 6.4 2068 356

ABD 53046 163 2.89 5686 6  78.8 127 58287 398.6
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EK 2 Tablo 3 OECD Ulkeleri 2014 Yil1 Saglik Gostergeleri ve Verileri

Ulkeler X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9
Avustralya 47639 9 3.79 1322 34 824 4 2964  456.5
Avusturya 48814 104 758 279 3 81.6 8.6 780 432.7
Kanada 45628 10.1 2.67 720 4.7 818 6 2344  649.2
Sili 22688 7.8 211 363 7.2 797 135 774 111.4
Cekya 32265 7.7 6.68 257 24 789 6.4 547 371.1
Danimarka 47905 102 498 1313 4 80.8 8.8 508 675.9
Estonya 29108 6.1 501 30 27 772 0 65 251.7
Finlandiya 41750 95 453 258 22 813 53 526 514.7
Fransa 40144 116 6.2 3111 35 828 6.7 2225 541
Almanya 47011 11 823 3138 3.2 812 41 5332 549.9
Macaristan 25605 7.1 698 174 45 759 6.6 420 193
Izlanda 45713 83 316 8 21 829 0 30 619.7
Irlanda 51126 9.7 257 91 33 814 15 279 545.1
Israil 34228 7.1 3.08 85 3.1 822 28 236 398.9
Italya 36195 9 321 1121 28 832 12 6803 434
Japonya 39183 108 13.21 8493 21 837 3.3 26454 488.9
Gilney Kore 33587 6.8 1159 3672 3 81.8 11 6688 443
Letonya 23839 55 566 64 38 743 14 157 210.2
Litvanya 28156 6.2 7.22 94 39 747 33 172 398.9
Liksemburg 100934 5.6 505 12 28 823 0 40 496.9
Meksika 18168 5.6 143 4395 125 748 389 2318 55.6
Hollanda 49233 106 4.09 505 36 818 29 661 340.5
Yeni Zelanda 37061 94 275 162 57 815 5.1 316 176.5
Polonya 25298 6.2 6.63 1096 4.2 777 21 1555  398.9
Slovakya 28992 6.9 579 134 58 769 36 334 322.5
Slovenya 30873 85 454 29 1.8 812 48 110 278.1
Ispanya 33544 9 297 763 28 833 21 2886  322.6
Isvicre 61902 115 458 289 39 833 59 692 790.6
Tlrkiye 23983 4.3 268 1528 111 78 15 3288 92.9
Ingiltere 41269 9.8 273 1568 39 814 6.7 2089 407.4
ABD 54993 164 283 5627 58 789 1225 59340 398.9
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EK 3 Tablo 4 OECD Ulkeleri 2015 Yil1 Saglik Gostergeleri ve Verileri

Ulkeler X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9
Avustralya 47351 9.3 382 1331 32 825 26 3093 3875
Avusturya 49955 104 754 278 31 813 4.7 791 375.8
Kanada 44671 10.6 261 719 45 819 7.1 2388 591.8
Sili 22593 8.3 214 363 69 799 155 774 109.2
Cekya 33701 7.2 6.67 256 25 787 63 593 3255
Danimarka 49071 10.2 493 1321 3.7 80.8 1.7 516 572.8
Estonya 29444 64 496 30 25 777 0 63 223.6
Finlandiya 42528 9.7 435 268 17 816 3.6 544 451
Fransa 40841 115 6.13 3089 3.7 824 738 2525 541
Almanya 47684 111 8.13 3108 3.3 80.7 3.3 5613 479.9
Macaristan 26668 7 6.99 168 4.2 757 55 425 169.6
Izlanda 48857 8.1 312 8 22 825 0 31 559.2
Irlanda 69147 7.3 292 88 34 815 15 297 468.2
Israil 35450 7.1 3.03 84 31 821 3.9 241 359
Italya 36909 9 3.2 1115 29 826 34 6901 413
Japonya 40406 109 13.17 8480 19 839 44 26454 438.6
Glney Kore 35761 7 11.61 3678 2.7 821 8.7 6803 426.4
Letonya 24834 5.7 5.69 67 41 746 552 162 186
Litvanya 28824 6.5 6.97 95 42 745 95 168 359
Liksemburg 103788 55 493 12 28 824 0 38 412.3
Meksika 18438 5.8 139 4456 125 75 346 2403 485
Hollanda 50302 10.3 352 517 33 816 35 648 292.2
Yeni 37158 93 271 165 43 817 9.7 319 149.9
Zelanda

Polonya 26529 6.3 6.63 1067 4 776 1.6 1693 359
Slovakya 29932 6.8 575 134 51 76.7 1.8 349 283.1
Slovenya 31640 85 451 29 16 809 5 111 239.7
Ispanya 34939 9.1 298 765 27 829 36 2937 272.3
Isvigre 63939 119 458 288 39 83 6.9 713 775.8
Turkiye 25728 4.1 268 1533 102 78 146 3389 86
Ingiltere 42522 9.7 261 1882 39 81 45 2203 415
ABD 56770 16.7 2.8 5564 59 78.7 11.86 61173 359
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