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ÖZET 

TEZ BAŞLIĞI : Sağlık Sisteminde Veri Madenciliği İle Suistimal Tespiti 
 

TEZ YAZARI : İbrahim ŞİŞANECİ 
 

Günümüzde, giderek artan hacimdeki veriler üzerinde suistimallerin tespiti 

standart yöntemlerle çok güç ve zaman alıcı olabilmektedir. Veri madenciliği,   

yüksek hacimli verilerde hızlı ve etkin tespit imkânı sağlaması nedeniyle son yıllarda 

ön plana çıkan bir suistimal tespit yöntemi haline gelmiştir. Her alanda olduğu gibi 

sağlık alanında da zaman zaman suistimaller görülebilmektedir. Bu tez çalışması ile 

sağlık sektöründe uygulanan performansa dayalı ek ödeme sisteminde suistimal 

tespiti probleminin, otomatik olarak çözülüp çözülemeyeceği incelenmiş ve 

çözülmesi için akıllı algoritmalar geliştirilmiştir. 

 

İlk olarak, uygun veri madenciliği tekniklerinin seçilmesi için; çeşitli 

teknikler ve bunların uygulamaları incelenerek birden fazla tekniğin bir arada 

kullanıldığı hibrit bir sistem tasarlanmıştır. Bu sistem veri önişleme, tespit modeli 

oluşturma ve değerlendirme olmak üzere üç adımdan oluşmaktadır. Veri önişleme 

adımında, hastane bilgi sistemi veri tabanlarındaki ham verilerin, bir dizi işlemden 

geçirilmesi ile performans bilgitabanı oluşturulmaktadır. İkinci adımda, elde edilen 

bilgitabanı yardımı ile kural tabanlı, akıllı bir tespit modeli hazırlanmaktadır. Son 

adımda ise ortaya konulan modele göre veriler işlenerek, suistimal eğilimli kayıtlar 

uzmanların incelemesine sunulmaktadır. Uzmanlardan gelen geri beslemelerle model 

sürekli güncellenmektedir.  

 

Bu tez çalışması sayesinde suistimal tespitinde yeni bir model geliştirilerek, 

yalnızca uzmanların yaptığı, durum tabanlı ve kısmi başarı sağlanan sorgulamalar ile 

sınırlı kalınmamaktadır. Bununla birlikte hiç akla gelmeyebilecek suistimallerin de 

bilgisayarlar yardımıyla ortaya çıkarılabilmesi ve tespit hızının arttırılabilmesi 

sağlanabilmektedir.
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SUMMARY 

THESIS TITLE : Abuse Detection With Data Mining In Healthcare System 

 

THESIS AUTHOR : İbrahim ŞİŞANECİ 

 

With large scale of data, abuse detection with standard methods could be very 

difficult and take long times. In recent years, data mining providing efficient 

detection ability in huge data has become one of the most popular abuse detection 

methods. Sometimes, abuses may occur in healthcare as in all fields. With this thesis, 

it is aimed to investigate whether the problem of abuse detection in healthcare can be 

solved automatically or not and to develop intelligent algorithms in order to solve the 

problem. 

 

Firstly, many different techniques are examined in order to select proper data 

mining techniques. After these examinations, a hybrid system consisting of more 

than one technique is designed. This system is composed of three steps such as data 

preprocessing, constructing detection model and evaluation. In the step of data 

preprocessing, performance knowledgebase is prepared from the raw data in 

databases of hospital information systems by processing systematically. In the second 

step, a rule based intelligent detection model is also prepared with the help of 

knowledgebase prepared. At last step, probable abuse records are presented to 

experts for investigation by means of processing the data according to the detection 

model. The model is updated continuously according to the feedbacks of experts.  

 

With this new model proposed in this thesis, abuse detection is not restricted 

to case based querying which is done by only experts with limited success. 

Additionally, unusual abuse events can be detected by machine, and detection speed 

can be increased.  
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1. GİRİŞ 

Gelişen teknoloji giderek hayatımızı kolaylaştırmakta ve bizleri yeni kavramlarla 

karşılaştırmaktadır. Teknolojik ilerleme ile birlikte bazı kavramlar da değişim 

geçirmektedir. İnsanoğlunun varoluşu ile birlikte ortaya çıkan sahtekârlık veya bir 

değer ifade ile suistimal/hilekârlık kavramı da günümüzde çok farklı biçimlerde, 

sıkça karşımıza çıkmaya başlamıştır.  

 

Sürekli artan sahtekârlıklar ile dünya genelinde milyarlarca dolar maddi zarar 

meydana gelmektedir. Böylesi büyük bir zararı önleyebilmek için her geçen gün yeni 

teknikler keşfedilmekte ve geliştirilmektedir. Veri madenciliği de bu yöntemler 

arasında yer almaktadır.  

 

Bilgisayarlara ve bilgisayar ağlarına yapılan saldırılardan, telekomünikasyon 

suçlarına, kredi kartı suistimallerinden sigortacılık sahtekârlığına, bankacılık 

suçlarından sağlık sektöründeki suistimallere kadar hemen her alanda artık suistimal, 

sahtecilik veya hilecilik her nasıl ifade edilirse edilsin hayatımızda önemli bir yer 

işgal etmektedir. Birey, kurum ya da toplum yasal olmayan bu durumlardan dolaylı 

veya doğrudan etkilenmekte ve zarar görmektedir. 

 

Sağlık sektörü, finans sektörü ile birlikte suistimaller konusunda ilk sıralarda yer 

almaktadır. Özellikle sağlık hizmetlerinde finansal getirinin yüksek olması suistimal 

aktörlerinin sayısını arttırmaktadır. Sağlık sektöründeki suistimaller, özellikle sosyal 

güvenlik kurumlarını ve sağlık sigortası şirketlerini her yıl milyarlarca dolar zarara 

uğratan bir problem haline gelmiştir. Milyarlarca doları bulan bu kara deliğin 

kapanması için Amerika Birleşik Devletleri ve Kanada gibi ülkelerde suistimallerin 

veya sahteciliğin önlenmesi ve tespiti için özel kurumlar bulunmaktadır. Örneğin 

ABD’de Ulusal Sağlık Sahtekârlık Karşıtları Birliği (National Health Care Anti-

Fraud Association), Ulusal Sağlık Sahtekârlık Karşıtlığı Konseyi (National Council 

Against Health Fraud) ve Kanada’da Sağlık Sahtekârlık Karşıtları Birliği (Canadian 

Health Care Anti-Fraud Association) bulunmakta ve bu konuda birçok projeler 

yürütmektedirler [www.nhcaa.org, www.ncahf.org, www.chcaa.org]. 
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Sağlık alanında suistimal tespiti üzerine birçok bilimsel araştırma yapılarak 

problemin çözümü hedeflenmiştir. Yapılan çalışmalar sonucunda dünya genelinde 

sağlık alanında görülen bazı suistimal/sahtecilik davranışları;  

• Verilmeyen bir hizmetin yapılmış gibi gösterilmesi,  

• Tıbbi açıdan gerekli olmayan, hastalara fazladan tıbbi tedavi ve testler 

yapılması veya cihaz, protez vb. ekipmanların kullanılması, 

• Bir tedavi veya ekipman için aşırı fiyatla belirli tedarikçilere yönlendirme 

yapılması, 

• Yapılan işlemin başka bir işlem gibi mükerrer faturalandırılması,  

• Bazı şirket veya grup firmalarına yönlendirme yapılarak tedarikçiye 

yüksek fiyatla ödemeler yapmak,  

• Başka kurumlara gereksiz hasta sevki, yerel tedavi yerine uzak sağlık 

kurumuna yönlendirme,  

• Hak sahibi olmayan kişilerce, başka hastaların sosyal güvenlik ve özel 

sağlık sigortalarının kullanılması, 

• Hastanede-evde istirahat çakışmaları, gerekli olmadığı halde hastanede 

kalma, 

• Gerekli olmadığı halde ameliyat ve döner sermaye gelirlerini artırmak için 

yapılan operasyonlar olarak sıralanabilir [Li Jing et al., 2008] 

[roselladb.com, 2008]. 

Sağlık alanı suistimal çalışmaları maliyetler ile ilgili konulardan ilaç geliştirmeye 

kadar geniş bir yelpaze oluşturmaktadır. Bu nedenle bu tez çalışmasında sağlık 

alanının geneli yerine, ülkemizde sağlık hizmetlerinde kaliteyi arttırmak ve 

çalışanların başarıları oranında ödüllendirilmelerini sağlamak amacıyla, Sağlık 

Bakanlığı tarafından uygulamaya konulan Performansa Dayalı Ek Ödeme Sistemi 

(PDEÖS) üzerinde çalışılmıştır. 

 

Performansa Dayalı Ek Ödeme Sistemi, sağlık hizmetlerinde ve çalışan 

memnuniyetinin arttırılmasında büyük çaplı ilerlemeler kaydetmesine karşın ek 

ödeme sisteminde zaman zaman suistimaller meydana gelmektedir. Bu suistimaller 
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özverili ve hassas çalışan personelin motivasyonunu olumsuz yönde etkilemektedir. 

Hak etmediği halde yüksek performanslı gibi görünen kişiler, sağlık giderlerinin 

katlanarak artmasına ve hasta memnuniyetinin düşmesine sebep olmaktadırlar. 

Ödeme sistemi üzerinde yapılan işlemlerin çokluğu ve kaydı tutulan verilerin yüksek 

hacimde olması suistimallerin tespitini ve takibini zorlaştırmaktadır. Suistimallerin 

klasik yöntemlerle tespiti uzun sürmekte ve bazı suistimaller ilk planda tespit 

edilememektedir.  

 

Bu tez çalışmasında performansa dayalı ek ödeme sisteminde suistimal tespiti 

probleminin otomatik olarak çözülüp çözülemeyeceğini incelemiş ve çözülmesi için 

bir model geliştirilmiştir. Bu model etiketsiz verilerin etiketlenmesi için bulanık 

mantık yöntemi ile geliştirilen Bulanık Etiketleme Modülü (BEM) ve öğrenebilme 

kabiliyeti olan Akıllı Tespit Modülünden (ATM) oluşmaktadır. Akıllı Tespit Modülü 

için yapay sinir ağları (YSA) ve uyarlanabilir bulanık çıkarım sistemi (UBÇS-

ANFIS) yöntemleri kullanan iki akıllı tespit modülü ortaya konularak bunlar arasında 

karşılaştırma yapılmıştır. Geliştirilen suistimal tespit modeli ile PDEÖS’nde aynı 

seansta yapılan girişimsel işlemlerin doğru performans puanı alıp almadığı ve 

mükerrer girişten kaynaklanan suistimal olup olmadığı tespit edilebilmiştir. 

 

Bu tez çalışması yedi bölümden oluşmaktadır. İkinci bölümde suistimal tespiti ile 

ilgili kavramlar, suistimallerin yaygın görüldüğü alanlar, konu ile ilgili yapılan 

çalışmalardan bahsedilmektedir. 

 

Üçüncü bölümde veri madenciliğinin tanımı, diğer disiplinlerle olan ilişkisi, veri 

keşfi sürecinde veri madenciliğinin yerine değinilmektedir. Veri madenciliği işlem 

süreci ve işlevlerinden bahsedilmektedir. 

 

Sağlık alanında veri madenciliğinin ve PDEÖS’nin anlatıldığı dördüncü bölümün 

ilk kısmında sağlık alanında yapılan veri madenciliği çalışmaları, sağlık sektöründe 

suistimal tespiti ele alınmaktadır. İkinci kısımda ise, Performansa Dayalı Ek Ödeme 

Sistemi (PDEÖS), gelişim süreci ve hesaplama modeli anlatılmaktadır. 
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Beşinci bölümde veri madenciliği metotları ve veri madenciliği tekniklerinde 

kullanılan performans ölçütlerinden yer almaktadır. Denetimli, denetimsiz,  hibrit ve 

yarı denetimli yaklaşımlar ile tez çalışmasında kullanılan veri madenciliği 

yöntemlerine değinilmektedir. Bulanık mantık (fuzzy logic) ile mamdani ve sugeno 

yaklaşımları, yapay sinir ağları (artificial neural networks) ve uyarlanabilir bulanık 

çıkarım sistemi (anfis-adaptive neuro-fuzzy inference system) ile ilgili bilgi 

verilmektedir.  

 

Geliştirilen suistimal tespit modelinin anlatıldığı altıncı bölümde, model 

geliştirme çalışmaları ile ilgili süreçten, veri önişleme çalışmalarından başlayarak 

etiketsiz veriyi etiketleyen Bulanık Etiketleme Modülü (BEM) ve öğrenebilme 

kabiliyeti olan yapay sinir ağları tabanlı ve uyarlanabilir bulanık çıkarım sistemi 

tabanlı akıllı tespit modüllerinden bahsedilmektedir.  

 

Tezin yedinci bölümü olan bölümünde, yapılan çalışma özetlenerek,  kullanılan 

yöntemlerin seçilme nedenleri ve sağladığı avantajlar anlatılmaktadır. Geliştirilen 

Modelin akıllı tespit modülleri için kullanılan iki yöntemin karşılaştırılması ve 

değerlendirilmesi yapılarak sonuçlar sunulmaktadır. Çalışmada karşılaşılan zorluklar 

ve gelecek çalışmalar için önerilerde bulunulmuştur.   
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2. SUİSTİMAL TESPİTİ 
2.1. Suistimal ile ilgili Kavramlar 
  

Suistimal: Sözlük anlamı, “görev, yetki vb.ni kötüye kullanma” olan 

suistimal; bir başka ifade ile bir bireyin yada grubun hakkı olmadığı halde 

başkalarının haklarını kötüye kullanmasıdır. Suistimal kavramı çoğu zaman, 

aralarında anlam farklılığı bulunmasına rağmen hilecilik, sahtekârlık ve dolandırıcılık 

gibi kavramlar ile yakın anlamda ve birlikte kullanılmaktadır. Suistimal tespiti ile 

ilgili yapılan birçok çalışmada bu anlam karmaşasıyla karşılaşmak mümkündür. Bu 

nedenle yapılan çalışmanın literatür taraması aşamasında bu anlam farklılıkları 

dikkate alınmamıştır. Genel anlamda suistimal, hilecilik, dolandırıcılık ve sahtekârlık 

kavramları; normal/etik/yasal olmayan davranış anlamı etrafında incelenmektedir. 

Yapılan çalışmalara bu ortak anlam ile bakıldığında benzer veya farklı noktalar daha 

net ortaya çıkmaktadır. 

 

Suistimal tespiti: Çeşitli yöntem, teknik ve araçlar kullanılarak 

normal/yasal/etik olmayan davranışın ve bu davranış örüntüsünün belirlenmesidir. 

Suistimal tespiti, suistimal olayının karakterinin ortaya konması ve iyi tanınması ile 

başlar. Suistimal olaylarının en belirleyici unsurları bu durumun aktörü ve 

gerçekleştiği alandır. 

 

 Suistimal vakaları genel olarak suistimali gerçekleştiren aktörler ve bunların 

nitelikleri bazında iki başlık altında ele alınabilir: İç aktörler ve dış aktörler [Phua et 

al., 2005]. İç aktörler, bir kurum ya da organizasyonun içerisinde olan kısmı ya da 

genel olarak yetkilendirilmiş insanların oluşturduğu grup iken; dış aktörler, kurum ya 

da organizasyon dışındaki insanlardan oluşan gruptur. Gerek iç gerekse dış 

suistimallerin tespitinde amaç, şüpheli uygulama ve işlemlerden yola çıkarak 

suistimali ve aktörünü tanımaktır. 
 

İç aktörler, genellikle yönetici kademesinden finansal raporlamalar vb. 

işlemler yapılırken karşımıza çıkmaktadır. Operasyonel çalışanlar arasından ise 

perakende satışlarda, şirket/kurum veya envanter kayıtlarında yapılan anormal 

işlemlerin incelenmesiyle karşımıza çıkmaktadır. 
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Şekil 2.1. Suistimal Aktörleri Kategorileri 

Dış aktörleri üç alt başlık altında inceleyebiliriz.(Bkz. Şekil 2.1) 

 

Sıradan suistimal aktörleri (Average fraudster): Sıradan suistimal aktörleri, 

genellikle ekonomik zorluğa düştüğünde veya fırsat eline geçtiğinde dürüst olmayan 

davranış gösteren vasat suistimal eğilimli insanlardır. 

   

Bireysel profesyoneller (Individual Criminal offender): Bireysel olarak 

suisitimalciliği iş edinenlerin oluşturduğu profildir.  

 

Organize profesyoneller (Organized Criminal offender): Planlı ve organize 

olarak grup halinde suistimalciliği iş edinenlerin oluşturduğu profildir [Phua et al., 

2005]. 

 

Genellikle sigortacılık gibi alanlarda sıradan aktörler tarafından suistimal 

yapılırken; bankacılık, kredi kartı veya telekomünikasyon alanında profesyoneller rol 

almaktadır. Bu aktörler, çok çeşitli uygulamalarda hiç olmayan birisinin bilgilerini 

vererek, yanlış beyanla sigortalama yaparak, satın alınan hizmetlerde hakkı olan 

limitleri aşarak veya yasal olmayan kullanımlar yaparak karşımıza çıkmaktadırlar. 

 

Suistimalciliği iş edinenler görünüş, davranış ya da kabuk değiştirmek sureti 

ile normal gibi davranarak sisteme sürekli zarar verirler. Sıradan kabul edilen 

davranışlarını şartların değişmesine göre güncellerler, stratejik davranırlar ve 
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Aktörleri 
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sistemdeki değişmelere karşı kendilerini geliştirirler. Bu adaptasyon ve gelişimleri, 

suistimal tespit sistemlerini dinamik ve akıllı olmaya zorlamaktadır.  

 

2.2. Yaygın Görüldüğü Alanlar 
 

Suistimal, neredeyse insanoğlunun bulunduğu her yerde varolmakta ve birçok 

sahada yaygın olarak görülmektedir. Üzerinde bilimsel çalışma yapılan ve suistimal 

tespit yöntemleri uygulanan başlıca alanlar: Kredi kartı kullanımı, telekomünikasyon, 

mobil iletişim, bilgisayar saldırı tespiti, online bankacılık, elektronik ticaret, oylama 

sistemleri, sosyal güvenlik, sağlık sistemleri, sigortacılık (ev, otomobil, tarım, hayat 

ve sağlık), garanti işlemleri ve kamusal hizmetleri (vergi, ihale, satın alma) olarak 

sıralanabilir [Mansur et al., 2005], [Yufeng et al., 2001]. 

 

Kredi kartı teknolojisi insan hayatına bir çok kolaylık ve yenilik getirmiştir. 

İnternet üzerinden aracı finans kurumuna ihtiyaç kalmadan alışveriş yapabilme, nakit 

taşımadan ve kolayca para ile ilgili işlemlerimizi yürütmemize olanak sağlamıştır. 

Gelişen bilgisayar, internet ve sayısal bankacılık üzerine kurulu teknolojisi ve yeni 

kullanım tarzı suistimale uygun bir ortama dönüştürülme ihtimalini de beraberinde 

getirmiştir. Kredi kartı kullanımı, suistimal vakaların en yoğun olduğu alanların 

başında gelmektedir. Kredi kartı ile ilgili suistimallerin genel olarak iki tipi vardır. 

Bunlar: çalıntı kartlar ile yapılan çevrimdışı suistimaller ve internet, tele satış gibi 

imza ve kimlik doğrulama gerektirmeyen ortamlarda bir bilgisayar sistemi üzerinden 

yapılan çevrim içi suistimallerdir [Aleskerov et al., 1997].   

 

Bir diğer yaygın suistimal alanı da telekomünikasyon ve mobil iletişim 

alanıdır. Bu alanda yapılan suistimaller yanlış üyelik bilgileri verilerek hizmet 

almaya çalışma (Subcription fraud) ve yetkisi olmadığı halde hizmet kullanma  

(Superimposed fraud) olarak gruplandırılabilirler [Yufeng et al., 2001].  

 
Suistimaller, son yıllarda her alanda kullanılan ağ teknolojilerinde de 

karşımıza çıkmaktadır. Yetkisiz erişim ve sistem çalışmasını kesintiye uğratmak 

amaçlı bu suistimaller saldırı olarak nitelendirilmektedir. Saldırılara karşı önlem 

alabilmek, sisteme yapılan saldırıların tanınması ile doğru orantılıdır. Saldırı tespit 

yaklaşımları genel olarak, iyi bilinen desenlerden faydalanan kötüye kullanım tespiti 
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yaklaşımı ve normal kullanım desenlerinden sapma yapanların bulunmasından 

faydalanan anormallik tespiti yaklaşımıdır. 

 

2.3. Suistimal Tespiti İle İlgili Yapılan Çalışmalar 
 

Suistimal tespiti ile ilgili birçok bilimsel çalışma yapılarak çok çeşitli 

yaklaşım ve yöntemler kullanılmıştır.(Bkz. Çizelge 2.2) Suistimallerin görüldüğü 

alanların çok çeşitli olmasından dolayı bu çalışmada literatürde ön plana çıkan bazı 

alanlarda yapılan çalışmalar incelenmektedir. Çizelge 2.1.’de bu çalışmalarda 

kullanılan yöntemler, uygulandıkları çalışma alanlarına göre gösterilmektedir. 

Çizelge 2.1. Kullanılan Alanlara Göre Suistimal Tespit Yöntemleri  

Çalışma Alanı Kullanılan Yöntemler 

 Sigorta & Sağlık 

• Uzman Sistemler(Expert Systems) 

• Genetik Alg. Ve Bulanık Mantık 

      (Genetic Alg. & Fuzzy Logic) 

• Çok katmanlı Yapay Sinir Ağları 

•  Birliktelik Kuralı Keşfi 

 Telekomünikasyon 

• Destek Vektör Makineleri(SVM) 

• Bayesian Ağlar 

• Kural Tabanlı Yaklaşım(Rule-based Approach) & C4.5 

• Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks) 

• Görselleştirme Metotları(Visualization Methods) 

  Finansal 

• Bayesian Ağlar 

• Karar Ağaçları & ID3 

• Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks) 

  Kredi Kartı 

• Genetik Alg. & k-NN  

• Yapay Sinit Ağları 

• 3 Layer feed-froward NN(RBF) 

• Fuzzy NN & Parallel 

• NN(backpropagation)&Bayesian Networks 

• Case Based Reasoning 
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Sigortacılık, sosyal güvenlik ve sağlık alanında görülen suistimalleri tespit 

etmek için uzman sistemler,  çok katmanlı yapay sinir ağları, birliktelik kuralı keşfi 

ve genetik algoritmalar ile bulanık mantığın birlikte kullanıldığı çalışmalar ön plana 

çıkmaktadır. 

 

Telekomünikasyon alanında da yapay sinir ağları, bayesian ağlar, destek 

vektör makineleri ve karar ağacı ile sınıflandırma yöntemleri kullanılmıştır. Bununla 

birlikte kural tabanlı sistemler ve görselleştirme metotları da kullanılan sistemlerin 

incelemesi yapılmıştır. İstatistik özetleri kullanarak denetimli öğrenim tabanlı İleri 

Beslemeli Yapay Sinir Ağı (Feed Forward Neural Network) doğrusal olmayan 

sınıflandırma fonksiyonu kullanılarak, kullanıcıların geçmiş anormallikleri tanımak 

ve geçmiş davranışlarını belirlemek için Gaussian mixture modeli ile yoğunluk 

tahmini kullanılan ve verilen abone davranışlarından olasılıksal model tanımlamak 

için bayesian ağların kullanıldığı çalışmalar yapılmıştır.  

 

Mobil iletişim alanında çeşitli veri madenciliği teknikleri (JRip, PART, Ridor, 

OneR, Nnge, Decision Table, Conjunction Rules, AD Trees, IB1 ve Bayesian ağlar) 

ile uyarlanabilir bulanık çıkarım sisteminin bir arada incelendiği bir çalışma 

yapılmıştır. Bu çalışma UBÇS’nin daha etkin olduğunu ifade etmektedir [Sanver and 

Karahoca, 2007]. 

  

Finansal sahtekârlık tespitlerinde de yapay sinir ağları, bayesian ağlar ve karar 

ağaçları ön plana çıkmaktadır. Karar ağaçları ile  yapılan çalışmalarda C 4.5 ve ID3 

algoritmaları incelenmiştir [Phua et al., 2005]. 

 

Kredi kartı kullanımı üzerinde birçok yöntem denenerek üzerinde çalışma 

yapılmıştır.  Genetik algoritmalar ile k-en yakın komşuluğun birlikte kullanımı, çok 

katmanlı yapay sinir ağları, bulanık mantık ve durum tabanlı nedenlemenin 

kullanıldığı çalışmalar yer almaktadır.  
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Çizelge 2.2. Suistimal Tespiti ile ilgili çalışmalar [Sanver and Karahoca, 2007], 

[Phua et al., 2005] 

 
Yazarlar 

 
Çalışma Yılı 

 
Metot 

Burge and Shawe-Taylor 1996,2001 Denetimsiz Öğrenme ile YSA 

Barson et al. 1996 Denetimsiz İleri Beslemeli YSA  

Ezawa and Norton 1996 Bayesian Ağlar İle Sınıflandırma 

Fawcett and Provost 1996,1997 Kural Tabanlı Metotlar 

Moreau et al. 1996 Diferansiyel analiz Kural tabanlı yaklaşım  

Aleskerov et al. 1997 Yapay Sinir Ağları 

Taniguchi et al. 1998 1. İleri Beslemeli sinir ağları, denetimli öğrenme 

2. Gauss modeli ile Yoğunluk tahmini  

3. Bayesian ağları 

Brocket et al. 1998 Genetik Algoritmalar ve C4.5 ile Karar Ağacı 

Roset et al 1999 Kural-keşif metodolojisi 

He et al. 1999 Genetik Algoritmalar ve K-NN 

Hollmen and Tresp 1999 EM algoritması 

Wheeler et al. 2000 Durum Tabanlı Nedenleme 

Cortes and Pregibon 2001 Veri Akışı için İmza Tabanlı Yöntemler 

Boukerche and Annoni 

Notare 

2002 RBFNN ile denetimli öğrenme  

Cortes et al. 2003 Büyük ölçekli grafikler  

Dong et al  2004 SVM Destek vektör makinesi  

Yamanishi et al. 2004 Sonlu karışımları ile Denetimsiz taşma bulma 

Wun-Hwa et al.  2005 SVM ve ANN modelleri  

Esteves et al. 2006 Bulanık kuralları 

Kirkos et al. 2007 Karar Ağaçları, Yapay Sinir Ağları ve Bayesian 

Ağlar 

 

Yapay Sinir Ağları en yaygın olarak kullanılan yöntemlerdendir. İşlem 

maliyetlerinin oldukça düşük olması ve yeni davranışlara kolay adapte olabilmesi 
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tercih edilmesinin en önemli nedenlerindendir. Örneğin telekomünikasyon alanında 

farklı veri profillerinde de etkin sonuçlar vermiştir.  

 

Yapay sinir ağlar ile bayesian ağların karşılandırıldığı çalışmalarda, bayesian 

ağların çok katmanlı yapay sinir ağlarına göre daha doğru sonuçlar verdiği ve daha 

hızlı eğitim yapıldığı ortaya çıkmıştır. Fakat yeni bir örnek ortaya çıktığında daha 

yavaş olduğu gözlenmiştir. Yine başka bir çalışmada Bayesian ağların, yapay sinir 

ağlarından, yapay sinir ağlarının da karar ağaçlarından daha etkin sonuç verdiği 

ortaya konmuştur [Kirkos et al., 2007]. 

 

Ezawa ve Norton yaptıkları çalışmada Bayesian ağlarla bir model ortaya 

koymuşlardır. Bu modeli diğer yöntemlerle karşılaştırdıklarında; regresyon, yapay 

sinir ağı ve en yakın komşuluğun oldukça yavaş olduğunu, karar ağaçların da ayrık 

değişkenlere karşı zorlukları olduğunu gözlemlemişlerdir. Kendi modelleri tahsil 

edilemeyen telekomünikasyon faturalarına ait veri üzerinde en iyi performansı 

göstermiştir [Phua et al., 2005]. 

 

Bütün bu çalışmalarla birlikte regresyon gibi istatistik modeller de suistimal 

tespitinde çok yaygın olarak kullanılmış ve incelenmiştir.  

 

Farklı alanlarda farklı yöntemlerin başarılı olması çeşitli nedenlerden 

kaynaklanmaktadır. Başarı, kullanılan veri kümesinin büyüklüğüne, öznitelikleri ile 

sayılarına, görüldüğü alanın özel durumlarına ve kullanılan veri tabanlarına bağlı 

olarak değişebilmektedir. Her alanın kendine özel niteliklerinin olması ve ortak veri 

standardının olmayışı nedeni ile kontrollü deneyler yapma olanağı bulunmamaktadır. 

Bu sebeple metotların kıyaslamaları görecelik göstermektedir. Birçok alanda gizlilik 

ve yasal kısıtlar bulunması sebebiyle araştırmacılar gerçek verileri elde 

edememektedirler. Diğer taraftan yapılacak çalışmalarda ihtiyaç duyulan sistemin 

gerçek zamanlı olma zorunluluğun bulunup bulunmaması en belirleyici 

etkenlerdendir. Performans ve tanıma zamanı hassasiyeti bulunan sistemlerde kural 

ve model tabanlı yöntemler yoğun kullanılmaktadır.  
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3. VERİ MADENCİLİĞİ 
3.1. Veri Madenciliği Nedir? 
 

Gelişen bilgisayar teknolojileri, yeryüzünde bugüne kadar hiç görülmemiş 

biçimde bilginin üretilmesini ve bunları veri tabanlarında tutulmasını sağlamıştır. Bu 

gelişim, olağanüstü hacimlere ulaşan veri tabanlarındaki verilerden nasıl 

faydalanılabileceği problemini ortaya çıkarmıştır. Geleneksel sorgulama ve 

raporlama araçlarının bu probleme çözüm olamaması, veri madenciliği veya bir diğer 

ifade ile Veri Tabanlarında Bilgi Keşfi (VTBK) (Knowledge Discovery in 

Databases-KDD) kavramlarını ortaya çıkarmıştır. Veri madenciliği ile ilgili 

literatürde birçok tanım yer almakla birlikte belli başlı kabul görenler şöyledir. 

 

Veri madenciliği, verilerin içerisindeki desenlerin, ilişkilerin, değişimlerin, 

düzensizliklerin, kuralların ve istatistiksel olarak önemli olan yapıların yarı otomatik 

olarak keşfedilmesidir [Frawley et al., 1991]. 

  

Veri  madenciliği,  büyük  veri tabanlarından,  çok  net  olmayan,  üstü  

kapalı, önceden  bilinmeyen  ancak  potansiyel  olarak  kullanışlı  olabilecek    

bilginin çıkarılmasıdır [Fayyad et al., 1994].  

 

 

Şekil 3.1. Veri Madenciliğinin Diğer Disiplinlerle İlişkisi 
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Veri Madenciliği, büyük veri tabanlarında örüntülerin,  birlikteliklerin, 

anormalliklerin ve çeşitli yapıların yarı otomatik bir sistem ile keşfidir [Berry and 

Linoff, 2000]. 

 

Veri Madenciliği, ortaya çıkış süreci ve kullandığı tekniklerden dolayı 

disiplinler arası bir özelliğe sahiptir.(Bkz. Şekil 3.1.) Veri madenciliğinin temel 

görevleri olan sınıflandırma, kümeleme, birliktelik kuralı keşfi, sıralı örüntü keşfi ve 

anormallik tespiti aynı zamanda makine öğrenmesi, yapay zeka ve istatistik 

disiplinlerin de çalışma alanına girmektedir. Veri madenciliği, diğer disiplinlere ait 

bu birikimlerin veri tabanı sistemleri ile kullanılmasını sağlamaktadır. 

 

3.2. Veri Madenciliği İşlem Süreci 
 

Veri madenciliği çalışmalarının başarılı olabilmesi için sistematik bir işlem 

sürecinin takip edilmesi gerekmektedir. Genel olarak veri madenciliği işlem süreci; 

problemin tanımlanması, önişleme teknikleri ile verilerin hazırlanması, modelin 

ortaya konulması, değerlendirilmesi ve izlenmesi aşamalarından oluşmaktadır.  

 

 

Şekil 3.2. Veri Madenciliği Klasik İşlem Süreci 
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Veri Önişleme 
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Veri madenciliği işlem süreci ile ilgili birçok süreç modeli ortaya konulmuştur. 

Bunlar arasında Çapraz Endüstri Veri Madenciliği Standart Süreci (CRISP-DM 

Cross Industry Standard Process for Data Mining) projesinin süreç modeli ön plana 

çıkmaktadır. CRISP-DM modeli, NCR System Enginering (ABD-Danimarka), 

DaimlerChrysler AG (Almanya), SPSS Inc. (ABD) ve OHRA Verzekeringen en 

Bank Groep B.V (Hollanda) gibi veri madencililiği araçları üreten ve kullanan 

firmalardan oluşan konsorsiyum tarafından geliştirilmiştir [Chapman et al., 1996].  

 

 

Şekil 3.3. CRISP-DM’ye Göre Veri Madenciliği İşlem Süreci [Chapman et al., 1996] 

 

Bu süreç modeli genel olarak kabul gören klasik dört safhalı modeli 

detaylandırarak altı aşamalı bir yaşam döngüsü sunmaktadır.(Bkz Şekil 3.3.) İşin 

kavranması,  verinin kavranması, verinin hazırlanması, modelleme, değerlendirme  

ve plana göre yayılma aşamalarından oluşmaktadır. 
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3.2.1. İşin kavranması  
 
CRISP-DM süreç modelinin ilk aşamasıdır. Problemin tanımlanması anlamına 

gelen bu aşamada yapılacak olan çalışmanın amacının tam olarak ortaya konulması 

ve problemin tespit edilmesi yer almaktadır. İlk olarak yapılacak çalışmanın amacı ve 

gereksinimlerinin tanımlanarak ilan edilmesi ve ardından bu amaç ve kısıtların veri 

madenciliği problem tanımını oluşturması gerekmektedir. Bu aşama belirtilen 

problemin çözümü ve ilgili amaca ulaşmak için uygulanacak temel stratejinin 

hazırlanmasını içerir [Larose, 2005].  

 
3.2.2. Verinin kavranması  
 

Verinin toplanması, toplanan veri üzerinde keşfedici ve tanımlayıcı analizlerin 

yapıldığı veri kalitesi ile ilgili değerlendirildiği ve veri hakkında ilk izlenimin 

oluştuğu aşamadır. Farklı ortamlarda ve formatlarda bulunan verilerin bir araya 

getirilmesi ve bunlardan bir veri ambarı oluşturulması bu aşamada yapılır. 

 

3.2.3. Verinin hazırlanması 
 

 Veri önişleme olarak ta bilinen bu aşama veri madenciliği çalışmalarında en 

önemli aşamalardandır. Ham veriden daha sonraki aşamalarda kullanılmak üzere 

işlevsel veri kümelerinin hazırlanması safhasıdır. Yapılacak analiz çalışması için 

uygun durumların, değişkenlerin ve özniteliklerin seçilmesi ve bunlar için gerekli 

dönüşümlerin yapılmasından oluşur. Kullanılacak modelleme aracına uygun olacak 

şekilde verilerin temizlenmesi de bu safhada yapılmaktadır. Farklı ortamlardan elde 

edilen ham verilerin işlenerek modelin kullanabileceği forma getirilmesi 

gerekmektedir. Veri önişleme yaklaşık olarak bütün çalışma zamanının %80‘ini alan, 

veri temizleme, kayıp değerlerin elde edilmesi ve veri dönüştürme alt aşamalarını 

içeren bir süreçtir [Li Jing et al., 2008]. 

 
3.2.4. Modelleme 
 

Uygun modelleme tekniğinin seçilmesi ve uygulanması, en uygun sonuçlar için 

model ayarlarının yapılması, daha önce aynı problemin çözümünde kullanılan başlıca 
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veri madenciliği tekniklerinin hatırlanması bu aşamada yer almaktadır. İhtiyaç 

duyulması halinde veri hazırlama aşamasına geri dönülerek veri madenciliği 

tekniğinin ihtiyaç duyduğu formda veri tekrar hazırlanır.  

 
 
3.2.5. Değerlendirme  
 

Modelleme aşamasında oluşturulan çeşitli modeller arasından, kendi alanına 

kalite ve etkinlik açısından en uygun olanların değerlendirildiği safhadır. Bu 

modellerin ilk aşamada belirtilen amaçları ne ölçüde karşıladığına ve gerçekte 

modelin başarıya ulaşıp ulaşamayacağına bakılarak değerlendirme yapılır.  Araştırma 

probleminin ve iş ihtiyacının önemli yönlerinin yeterince karşılanıp karşılanmadığı 

ortaya konulur. Bu aşamada veri madenciliği tekniklerinin kullanımı ile ilgili bir 

karara varılır. 

 
3.2.6. Yayılım 
 

Model oluşturulması, tam olarak projenin tamamlandığı anlamına gelmemektedir. 

Oluşturulan modelin uygulaması ve elde edilen bilginin yayılımı bu aşama yapılır. 

Yayılım, kimi zaman belli başlı bir takım raporların hazırlanması gibi basit bir yapıda 

olabileceği gibi kimi zaman da oluşturulan modellerin otomatik yada yarı otomatik 

bir sisteme dönüştürmesi veya mevcut bir otomasyona entegrasyonu şeklinde de 

olabilmektedir.  

 
3.3. Veri Madenciliği İşlevleri 
 

Veri madenciliğinde kullanılan modeller işlevlerine göre, tahminsel 

(predictive) ve tanımlayıcı (descriptive) olmak üzere iki ana başlık altında 

incelenmektedir. Tahminsel modellerde elde mevcut sonuçları bilinen veriler 

kullanılarak model oluşturulur. Bunlar üzerinden anahtar parametreler ve değişkenler 

yardımı ile ileride sonuçları bilinmeyen veri kümelerinin sonuçlarının ortaya 

çıkarılması amaçlanır. Tanımlayıcı modeller ise karar vermeye yardımcı olma ve 

eldeki verinin tanımlanması odaklıdır. Eldeki veriler üzerinden belirli örüntü veya 

izlerin ortaya çıkarılmasını hedeflemektedir. Bu iki ana başlık altında yer alan veri 
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madenciliği modelleri, gördükleri işlevlere göre aşağıdaki gibi sıralanabilir [Tan et 

al., 2005]: (Bkz. Şekil 3.4.) 

• Sınıflandırma (Classification) 

• Tahmin (Estimation) 

• Öngörme (Prediction) 

• Zaman Serisi Analizleri (Time Series Analysis) 

• Kümeleme (Clustering) 

• Birliktelik Kuralları Keşfi (Association Rules Discovery)   

• Dizi Keşfi (Sequence Discovery) 

• Sapma Tespiti (Anomaly Detection)  

 

 

Şekil 3.4. Veri Madenciliği İşlevleri 

 

 

 

Veri Madenciliği İşlevleri 

Tahminsel İşlevler Tanımlayıcı İşlevler 

Sınıflandırma 

Tahmin 

Öngörme 

Zaman Serisi 
Analizleri 

Kümeleme 

Birliktelik Kuralları 
Keşfi 

Dizi Keşfi 

Sapma Algılama 
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3.3.1. Sınıflandırma (Classification) 
 

İnsanoğlu dünya üzerindeki birçok konu ve olayı daha iyi anlamak ve 

anlatabilmek için sınıflandırma yapar, kategorilere ayırır ve derecelendirir. Örneğin, 

canlıları türlerine, doğadaki maddeleri ortak özelliklerine göre ve olayları önem 

derecelerine göre kategorilere ayırır. Sınıflandırma, veri madenciliği işlevleri 

arasında en yaygın olanıdır. Sınıflandırma işleminde öğrenme denetimlidir ve hedef 

değişken değerleri kategorik veya ikili (0/1) değerlerden oluşur. Sınıflandırma 

işleminde amaç, yeni karşılaşılan bir girdinin özelliklerinin incelenip, bu girdinin 

daha önce tanımlanmış olan sınıflardan hangisine ait oluğuna karar vermektir. 

Gerçek hayatta karşımıza çıkan bazı veri madenciliği sınıflandırma örnekleri arasıda; 

kredi kartı için başvuran bir kişinin hangi risk grubuna (“düşük”,”orta”,”yüksek”) 

dahil olduğunu tespit edilmesi, kampanyalara ilgi duyacak müşteri kitlesinin tespiti, 

çevrimiçi/canlı/görev kritik sistemler üzerinde yapılan işlemlerde yer alan şüpheli ve 

yasal olmayan işlemlerin tespiti ve benzerleri sıralanabilir. 

 

3.3.2. Tahmin (Estimation) 
 

Tahmin işlevi olan modellerin amacı, sınıflandırma işlevi gibi, bilinmeyen bir 

hedef değişken için bir değer belirlemektir. Sınıflandırma ile benzer gibi 

görünmesine rağmen, sınıflandırma işlevinde hedef değişkenlerin kategorik bir 

değere sahip olması, tahmin işlevinde ise söz konusu değerlerin süreklilik gösteren 

bir değere sahip olması ile birbirlerinden ayrılırlar. Verilen girdiler sonucunda 

süreklilik arz eden mesafe, borç miktarı, tahmini süre gibi değerler üretilir. 

 
3.3.3. Öngörme (Prediction) 
 

Öngörü işlevi sınıflandırma ve tahmin işlevine çok benzer bir yapıdadır.  

Ancak öngörüde yapılan sınıflandırma, gelecek için tahmin edilen belirli bir 

davranışa ya da belirli bir değere göre yapılır. Bu işlevi gören modellerde hedef 

değişken değerleri kategorik veya sayısal olabilir. Öngörü işleminde yapılan 

sınıflandırmanın doğru olup olmadığını test etmenin tek yolu “bekle ve gör” 

prensibidir [Han and Kamber, 2001]. Öngörüye örnek olarak enflasyon tahmini, 

deprem tahmini, şirketlerin müşteri istek oranlarının tahmini ve otellerin yazlık 

rezervasyon tahminleri verilebilir.  
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3.3.4. Zaman Serisi Analizleri (Time Series Analysis) 
 

Zaman serisi, zaman içinde gözlemlenen geçmiş ölçümlerin bir dizisi olarak 

ifade edilir. Zaman serisi analizi, bir değişkenin zamana bağlı olarak değişen 

değerlerini inceleyerek gelecekte alacağı değerleri tahmin etmek amaçlanmaktadır. 

Zaman serisi analizi ile eğer veri setinde mevcut ise eğilimleri, mevsimsellikleri ve 

devresellikleri tespit eder. Eldeki veri kümesinden yola çıkılarak bulunmaya çalışılan 

hedef değişkenin değeri (sinyal) belli periyotlara (yıl, ay, gün, saat, dakika vb.) göre 

analiz edilir. Analizde öğrenmede kullanılan veri setinin periyodu ile sonuç 

değerlerinin verildiği zaman periyotları aynıdır. Örneğin bir satış tahmini için yapılan 

zaman serisi analizinde haftalık veriler kullanılıyorsa, sonuç değerleri de haftalık 

satış tahminleri verecektir. Zaman serisi analizi örneğin, makine ve cihazların arıza, 

bakım ve ömür tahminlerinde,  otomatik para çekme makinelerinin nakit yönetiminde 

kullanılır.  

 
3.3.5. Kümeleme (Clustering) 
 

Kümeleme, veri kümesindeki verileri belirli kriterlere göre gruplamayı 

amaçlar. Grup içi benzerliğin maksimum, gruplar arası benzerliğin minimum olacak 

şekilde gruplandırmada yapılır. Oluşan her gruba “küme” denir. Kümeleme 

sınıflandırma işlemine benzerlik göstermesine rağmen önceden bilinen sınıfların 

olmayışı ile birbirlerinden ayrılırlar. Diğer bir ifade ile oluşturulan kümelerin, 

önceden belirlenmiş bir etiket ile etiketlenmemesi aralarındaki farkı oluşturur. 

Kümeleme modelleri denetimsiz öğrenme yaklaşımına uygundur. 

  
3.3.6. Birliktelik Kuralları Keşfi (Association Rules Discovery)   
 

Veri kümesi içeride sık tekrar eden ve birlikte yer alan öznitelik değerlerinin 

ve bunların aralarındaki ilişkilerin keşfedilmesidir. Başka bir ifade ile bir işlem 

kaydında (transaction) bir elemanın meydana gelme olasılığını diğer elemanların 

meydana gelme olasılıklarından tahmin etmek için kurallar bulunmasıdır. Birliktelik 

kuralı keşfi uygulamaları pazarlama ve bankacılık gibi alanlarda karşımıza 

çıkmaktadır. Pazarlama sektöründe pazar sepeti analizinde (Market Basket Analysis) 

yaygın olarak kullanılır. Örneğin bir süpermarket zinciri elinde bulunan işlem 

kayıtlarından müşteri eğilimlerini tespit etmek ve bunlar için özel kampanyalar 
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düzenlemek istiyor. Veri tabanında yaptığı birliktelik kuralı keşfi ile hangi ürünleri 

hangi müşteri kitlesinin bir arada aldığını ortaya çıkararak onlara uygun avantajlar 

sunuyor.      

 
3.3.7. Dizi Keşfi (Sequence Discovery) 
 

Dizi keşfi veri kümesindeki birbirini takip eden zaman örüntülerinin tespitini 

amaçlar. Birliktelik kuralı keşfine benzeyen dizi/ardışlık keşfinde bir arada yer alan 

değerlerin aynı anda olması yerine belirli bir zaman aralığı ve sıra ile olmasını 

inceler.  

 
3.3.8. Sapma Tespiti (Anomaly Detection)  
 

Sapma tespiti bütün popülasyonun genel karakteristiğine uymayan örneklerin 

bulunmasıdır. Popülasyonun ortak davranış örüntüsünden veya özetinden bir normal 

davranış profili oluşturulur. Saha sonra bu normal profilden bariz bir şekilde farklılık 

gösterenler tespit edilmeye çalışılır. Grafik tabanlı, istatistik tabanlı, uzaklık tabanlı 

ve model tabanlı türleri vardır. 
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4. SAĞLIK ALANINDA VERİ MADENCİLİĞİ VE 

PERFORMANSA DAYALI EK ÖDEME SİSTEMİ 
4.1. Sağlık Alanında Veri Madenciliği 
 

Sağlık alanında veri madenciliği çalışmaları hastanelerde yapılan işlemler ile 

hasta kayıtlarının otomasyonlar aracılığıyla sayısal ortamda tutulması ve istenildiği 

zaman bu verilere ulaşılabilmesiyle başlamıştır. Giderek artan hacimdeki bu veriler 

kullanılarak bazı tahminlerde bulunma imkânı doğmuştur. Örneğin tahmin amaçlı 

yapılan bazı çalışmalar; belirli bir hastalığa sahip kişilerin ortak özelliklerinin tahmin 

edilmesi, tıbbi tedaviden sonra hastaların durumlarının tahmin edilmesi, hastane 

maliyetlerinin tahmin edilmesi ve ölüm oranları ile salgın hastalıkların tahmin 

edilmesidir [Kudyba, 2004].  

 

Suistimal tespiti, ilaç geliştirme, koruyucu hekimlik, erken teşhis, maliyet 

tahmini  ve hastalıkların modellenmesi çalışmaların yoğunlaştığı başlıklar olarak 

karşımıza çıkmaktadır [Viveros et al., 1996]. Sağlık alanında suistimal tespiti ile 

ilgili çalışmalar “Sağlık Sektöründe Suistimal Tespiti” bölümünde anlatılmaktadır. 

(Bkz. 4.2.) 

 

 İlaç araştırmaları tıp alanındaki en riskli ve maliyetli konuların başında yer 

almaktadır. Bir çok ülkede ilaçlar piyasaya sürülmeden önce belirli kurumların 

denetim ve testlerinden geçerek piyasaya sürülür. Örneğin, Amerika Birleşik 

Devletleri’nde yeni bir ilaç geliştirildiğinde, klinik denemelerden sonra FDA (Food 

and Drug Administrators) kurumu tarafından bu denetimler yapılır. Faydaları, yan 

etkileri ve risklerine göre daha fazla olanlar piyasaya sürülür. Bazı ilaçlar FDA de 

yapılan testlerden geçip piyasaya sürülmelerine karşın, zamanla riskleri daha fazla ön 

plana çıkar ve ilaç piyasadan geri çekilmek zorunda kalır. Böylesi ilaçların önceden 

tanımlanmamış yan etkilerinin bulunabileceğini olasılığı üzerine çeşitli çalışmalar 

yapılmaktadır. Internet ağı üzerinden tıbbi yayınların analiz edildiği bir veri 

madenciliği çalışmasında da bu yan etkilerin azaltılması amaçlanmaktadır [Curino et 

al., 2005]. 
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Yapılan çalışmalarının önemli bir çoğunluğu hastalıkların ve maliyetlerin 

modellenmesi amacı ile yapılmıştır. Bu konuda Harleen Kaur ve arkadaşları karar 

ağacı yöntemleri ile hastaların yaş ve cinsiyet gibi verilerini analiz ederek göğüs 

kanseri olup olmadığını tahmin etmeye çalışmışlardır [Kaur et al., 2006]. Bir diğer 

çalışmada kronik hastalıklar, akıl hastalıkları ve sık sık farklı doktorları ziyaret eden 

hastalar ele alınmıştır. Birliktelik kural keşfi analizi yöntemi kullanılarak hasta 

demografik bilgileri ve işlemsel veriler analiz edilmiştir. Yapılan veri madenciliği 

çalışması ile yaşın, cinsiyetin, hastanelerin özelliklerinin, kronik ve akıl 

hastalıklarının sürekli doktor ziyaret etme davranışında etkili oldukları ortaya 

çıkartılmıştır [Chen et al.,2003].  

 

Maliyet modelinin belirlenmesi amaçlı çalışmalarda, maliyetleri etkileyen en 

önemli etkenlerin biri olan, hastaların kalış sürelerinden yola çıkılmaktadır. Kalış 

sürelerinin etkileyen faktörler üzerine yapılan bir veri madenciliği çalışmasında 

hastaların demografik ve çevresel bilgileri, yapay sinir ağları yöntemi kullanılarak 

incelenmiştir. Bu çalışmadan elde edilen bilgilere göre özel hastanelerdeki kalış 

süreleri devlet hastanelerinden daha kısa olup, orta yaş üstü (40 yaşından büyük) 

hastalar, şehirlerde yaşayan hastalar, alkol ve sigara bağımlısı hastalar daha uzun süre 

hastanede kalmaktadırlar. [Nagadevara, 2005]. 

 

 4.2. Sağlık Sektöründe Suistimal Tespiti 
 

Sağlık sektöründe suistimal tespiti ile sağlık kuruluşlarını, özellikle sosyal 

güvenlik ve sağlık sigortası şirketlerini her yıl milyarlarca dolar zarara uğratan 

suistimal problemin çözümü hedeflenmiştir. Mevcut durumda örnekleme ve 

durumsal raporlama yöntemi ile çok sınırlı miktarda bir inceleme yapılabilmektedir. 

Oldukça geniş bir veri hacmine sahip bu alanda suistimal tespitinin otomatik olarak 

çözülmesi için birçok çalışma yapılmaktadır. Veri tabanları üzerinden yapılan 

standart sorgulama ve kontrollerin de bu ihtiyaca cevap vermekte yetersiz kalmaları 

veri madenciliğini ön plana çıkarmaktadır. Örneğin Şili’deki özel sağlık sigortaları 

için yapılan çalışmada Çok Katmanlı Yapay Sinir Ağı tabanlı sınıflayıcı kullanılmış 

ve bu yöntem ile suistimaller yaklaşık 6 ay önceden tespit edilebilmiştir [Ortega et 

al., 2006]. 
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Suistimal tespiti veri madenciliğinin işlevleri arasıdan sapma tespiti ya da 

sınıflandırmanın altında ele alınan alt bir problemdir. Sapma tespiti ile olağan 

davranışa veya profile uymayanlar tespit edilmek sureti ile suistimal ortaya 

çıkarılabileceği gibi suistimal ve yasal sınıflarını elde edecek ikili bir sınıflandırma 

modeli ile de tespit mümkündür. 

 

Literatürde sağlık alanındaki suistimalleri tespit etmek için uzman sistemler,  

çok katmanlı yapay sinir ağları, birliktelik kuralı keşfi ve genetik algoritmalar ile 

bulanık mantığın birlikte kullanıldığı çalışmalar yer almaktadır. Bu tekniklerin 

uygulanması ile dünya genelinde sağlık alanında görülen sahtecilik davranışları;  

• Verilmeyen bir hizmetin yapılmış gibi gösterilmesi,  

• Tıbbi açıdan gerekli olmayan, hastalara fazladan tıbbi tedavi ve testler 

yapılması veya cihaz, protez vb. ekipmanların kullanılması, 

• Bir tedavi veya ekipman için aşırı fiyatla belirli tedarikçilere yönlendirme 

yapılması, 

• Yapılan işlemin başka bir işlem gibi mükerrer faturalandırılması,  

• Bazı şirket veya grup firmalarına yönlendirme yapılarak tedarikçiye 

yüksek fiyatla ödemeler yapmak,  

• Başka kurumlara gereksiz hasta sevki, yerel tedavi yerine uzak sağlık 

kurumuna yönlendirme,  

• Hak sahibi olmayan kişilerce, başka hastaların sosyal güvenlik ve özel 

sağlık sigortalarının kullanılması, 

• Hastanede-evde istirahat çakışmaları, gerekli olmadığı halde hastanede 

kalma, 

• Gerekli olmadığı halde ameliyat ve döner semaye gelirlerini artırmak için 

yapılan operasyonlar olarak sıralanabilir [Li Jing et al., 2008] 

,[roselladb.com, 2008]. 

 

Sağlık sisteminde görülen suistimaller, faillerine göre genel karakteristiğe benzer 

biçimde üç başlık altında toplanmaktadır. Sağlık hizmeti sağlayanlar (doktorlar, 
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hastaneler, ambulans hizmeti veren kuruluşlar, görüntüleme merkezleri ve 

laboratuvarlar), sigortalılar ve işyeri sahipleri ile sağlık sigortası sağlayıcıları (kamu 

sosyal güvenlik kurumu ve özel sağlık sigortası şirketleri).  

 

Sağlık hizmeti sağlayanların büyük çoğunluğu dürüstlük ve etik çerçevesinde 

hareket etmektedir. Ancak geri kalan azınlık grup tarafından çok çeşitli ve sağlık 

sistemini zarara uğratan suistimaller yapılmaktadır.  Örneğin, dünya çapında sağlık 

hizmeti sağlayanlar tarafından yapılan suistimallerin tespiti ile ilgili araştırmalar, 

bütün çalışmalar içerisinde % 69 ile ilk sırada yer almaktadır [Li Jing et al., 2008]. 

 
4.2. Performansa Dayalı Ek Ödeme Sistemi (PDEÖS) 
 
4.2.1. Performansa Dayalı Ek Ödeme Sistemi (PDEÖS) nedir? 
 

Sağlıkta performansa dayalı ek ödeme sistemi, sağlık hizmetlerinde etkinliği 

ve kaliteyi arttırmak için çalışanların başarıları oranında ödüllendirilmelerini 

amaçlayan bir ödeme sistemidir.  

 

Sağlık Bakanlığı’nın tüm sağlık tesislerinde uygulanan performansa dayalı ek 

ödeme sistemi sağlık personelini teşvik amaçlı ile belirli oran, usul ve esaslara göre 

personelin döner sermaye gelirlerin pay alması üzerine kurulmuştur. Bakanlıkça 

belirlenen hizmet sunum şartları ve kriterleri de dikkate alınarak, çalışan personelin 

unvanına, görevine, çalışma şartlarına ve süresine, hizmete katkısına, performansına,  

serbest çalışıp çalışmamasına, yapılan muayeneler, ameliyat, anestezi, girişimsel 

işlemler ve özellik arz eden riskli bölümlerde çalışıp çalışmasına göre belirlenen 

performans puanları üzerinden pay alınmaktadır [Aydın ve Demir, 2007]. 

 

Sağlık Bakanlığı'na bağlı tüm sağlık tesislerinde uygulan PDEÖS 2005 yılı 

başı itibari SSK'dan devralınan sağlık tesislerinin ve personelinin de eklenmesi ile 

ülkemizde sağlık sistemimizin yaklaşık % 90'ında uygulanır hale gelmiştir. Bu 

kapsam dışında kalan tıp fakültelerine ait sağlık tesislerinde de benzer bir sistemin 

uygulanabilmesi için gerekli mevzuat değişikliği yapılmıştır. Özel sektör sağlık 

kuruluşları da kendi yapılarına uygun küçük çaplı benzer performans sistemleri 

kullanmaktadırlar. 2007 yılı itibari ile performansa dayalı ek ödeme sistemi Sağlık 
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Bakanlığı'na bağlı 827 hastane ve 6400 sağlık ocağı ile bu kurumlar bünyesindeki 

58162' si hekim olmak üzere yaklaşık 310 000 personeli kapsamaktadır.  [Aydın ve 

Demir, 2007].  

 

4.2.2. Gelişim Süreci 
 

Sağlık Bakanlığı’nda Sağlıkta Dönüşüm Programının hayata geçirilmesi ile 

birlikte 2003 yılı başında ilk çalışmalar başlamıştır. Aynı yılın ikinci yarısında 10 

hastane ve 1 il sağlık müdürlüğünde pilot uygulama yapılmıştır. Gerçek uygulama ise 

2004 yılının başından itibaren tüm Sağlık Bakanlığı tesislerinde uygulanmaya 

başlanmıştır. Başlangıçta bireysel ve niceliksel performans ölçütlerinin bulunduğu 

sisteme, 2005 yılında kurumsal performans ölçütleri ilave edilerek nitelik boyutu 

getirilmiştir. 2006 ve 2007 yıllarında nitelik boyutu geliştirilmeye devam edilmiştir. 

Yönetici performans kriterleri, finansal göstergeler ve klinik göstergeler ile 

çalışmalara devam etmektedir. Bakanlık hedefleri doğrultusunda sistemin sürekli 

iyileştirilmesi öngörülmektedir. 

 
4.2.3. Performansa Dayalı Ek Ödeme Sistemi Modeli 
 

PDEÖS birinci basamak sağlık kuruluşlarında, devlet hastanelerinde ile 

eğitim ve araştırma hastanelerinde 3 farklı model olarak uygulanmaktadır [İlgili 

Yönetmelik, 2006]. 

 

Birinci basamak sağlık kuruluşlarına yönelik olan birinci model, birinci 

basamak sağlık hizmetlerinin özelliğine ve yapılanmasına bağlı olarak tedavi edici ve 

koruyucu sağlık hizmetleri ile kırsal alanda hizmet sunma hususları dikkate alınarak 

hazırlanmıştır. Tedavi edici sağlık hizmetlerine ait kriterlerin yanı sıra koruyucu 

sağlık hizmetleri puanları ve kırsal alana doğru artan bölge idari puanları 

tanımlanmıştır. 

 

İkinci ve üçüncü modeller devlet hastaneleri ile eğitim ve araştırma 

hastaneleri için ortaya konulmuştur. Benzer yönleri olmasına karşın iki modelin 

farklı uygulama esasları vardır. Eğitim ve Araştırma hastanelerindeki uygulama 

eğitim ve bilimsel çalışmaları dikkate alacak şekilde klinikler bazında tasarlanmıştır.  
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Sistem büyük ölçüde yapılan tıbbi işlemler üzerine kurulmuştur. Öncelikle 

5120 tıbbi işlemler bağıl değerleri belirlenerek puanlandırılmıştır.(Bkz. Çizelge 4.1.)  

Başından sonuna kadar bizzat hekimler tarafından yapılan işlemlerin yanında, hekim 

sorumluluğunda olmasına rağmen yardımcı sağlık personeli ve cihaz tarafından 

yapılan işlemlerde puanlandırılmıştır.  

 

Çizelge 4.1. Sağlık Kurumlarında Yapılmakta Olan Örnek İşlemler Ve Performans 

Puanları [Aydın ve Demir, 2007] 

İşlem Kodu İşlem Adı Puanı 
 

510.121 Dâhilî branşlardaki servislerde gönde en az iki kez 
yapılan hasta başı vizit (günlük her hasta için) 

21 

520.010 Konsültasyon ücretleri (her bir hekim için) 
 

10 

520.020 Acil poliklinik muayene ücreti 
 

21 

520.030 Normal poliklinik muayene ücretleri 
 

21 

520.031 Sevki yapılan muayene 
 

5 

520.032 İcapcı nöbetinde yapılan muayene 
 

30 

520.033 Psikiyatri Muayenesi (ilk 10 hasta için 30 puan sonraki 
hastalar 21 puan) 

30 

530.020 Apse veya hematom drenajı, derin  
 

150 

530.100 Elektrokardiyogram 
 

0 

530.140 İM enjeksiyon 
 

0 

530.150 IV enjeksiyon 
 

0 

530.581 Ria takılması 
 

40 

604.910 
 

Koroner arter by-pass, karotid endarterektomi + patch 
plasti 

500 

610.130 
 

Splenektomi, total 
 

420 
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Sistem işleyişi devlet hastanelerinde uygulanan model üzeriden sırası ile 

kısaca aşağıda anlatılmaktadır.  

 

Doktorların, yaptıkları bütün işlemler karşılığında aldıkları puanlar her ay 

toplanır ve doktorun kendisine ait bireysel performansı ölçülür.  

 

Hastanede çalışan tüm doktorların, çalıştıkları günler dikkate alınarak, 

performans puanlarının aritmetik ortalaması alınarak kurumun o dönem performans 

puan ortalaması tespit edilir. 

 

Doğrudan bireysel performans puanı hesaplanmayan, doktorlar dışındaki 

diğer sağlık personelinin, hastane yöneticilerinin ve laboratuvar branşı hekimlerin 

bireysel (dolaylı) performans puanları,  belirli katsayıların kurum performans puan 

ortalaması ile çarpılarak tespit edilmektedir. Bu katsayılar unvanları, görevleri, 

çalışma şartları ve süreleri ile özellik arz eden riskli bölümlerde çalışma gibi unsurlar 

esas alınarak tespit edilmiştir. 

 

Tüm personelin net performans puanları, bireysel performans puanları 

(dolaylı veya dolaysız), serbest meslek katsayısı, aktif çalışma gün katsayısı, kadro 

unvan katsayısı gibi parametrelerle çarpılarak bulunur. İhale ve satın alma 

komisyonu gibi farklı görevleri yaptıkları zaman aldıkları ek puanları da net 

performans puanlarına eklenir.  

 

Personelin puanları her ay tespit edilen parasal bir katsayı ile çarpılarak 

performanslarına göre alacakları ek ödeme tutarları belirlenmektedir [Aydın ve 

Demir, 2007]. 
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5. VERİ MADENCİLİĞİ METOTLARI  
5.1. Yaklaşımlar  

 

Suistimal tespit yaklaşımları, denetimli ve denetimiz olarak iki ana kategoriye 

ayrılabilir [Obenshain, 2004]. Literatürde bu yaklaşımların kısmi veya birlikte 

kullanılması ile yaklaşımları dört başlık altında da toplayabiliriz. Bunlar denetimli 

yaklaşımlar (Supervised Approaches), denetimsiz yaklaşımlar (Unsupervised 

Approaches), hibrit yaklaşımlar (Hybrid Approaches) ve yarı denetimli 

yaklaşımlardır (Semisupervised Approaches). Bu yaklaşımlara ilave olarak 

görselleştirme gibi yardımcı yöntemler de kullanılmaktadır.  

 

5.1.1. Denetimli Yaklaşımlar (Supervised Approaches)  
 

Denetimli yaklaşımda önceden tanımlanmış kategoriler vardır ve bu 

kategoriler üzerinde çalışma yapılır. Eldeki veriler eğitim kümesi ve test kümesi 

olarak ikiye ayrılır. Eğitim kümesindeki veriler kullanılarak eğitim yapılır. Eğitim 

işlemi ile öğrenilen kategorilere göre test kümesi için sonuçlar üretir. Bundan dolayı 

eğitim veri setindeki bütün durumlar için alan uzmanı tarafından veri setinin 

etiketlenmesini gerektirmektedir. Örneğin suistimal tespiti için daha önceki suistimal 

durum tanımlarına ihtiyaç duyulmaktadır. Yapay sinir ağları, suport vector machine 

ve bayesian ağlar bu yaklaşım ile kullanılan yöntemlerdendir. 

 

5.1.2. Denetimsiz Yaklaşımlar (Unsupervised Approaches) 
 

Önceden belirlenmiş kategorilerin olmadığı bu yaklaşımda pasif/tembel 

öğrenme söz konusudur. Denetimsiz yaklaşıma sahip yöntemler etiketlemeye 

gereksinim duymadıkları için, mevcut veriden öğrenme kabiliyetine sahiptirler [Li 

Jing et al., 2008]. Denetimsiz yaklaşımlarda daha önce keşfedilmemiş bir suistimal 

türünün de tespit edilebilmesi mümkündür. Bu yönüyle denetimli yaklaşımlara göre 

üstündürler. Belirli bir eğitim kümesi kullanımı yoktur. Eğitim içermeyen bu 

yaklaşımı kümeleme ve bağlantı analizi gibi yöntemler kullanır. 
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5.1.3. Hibrit Yaklaşımlar (Hybrid Approaches) 

 

Denetimli ve denetimsiz metotların karma kullanıldığı yaklaşımdır. Denetimli 

yöntemlerin birlikte kullanılmasıdır. Bir metottan önce bir diğer metot eklenerek 

etkinlik arttırılabilir. 

 

5.1.4. Yarı Denetimli Yaklaşımlar (Semisupervised Approaches) 
 

Sadece normal/yasal veri üzerinde, yasal profil tanımlarından yola çıkan 

kısmi öğrenme ve ön tanımlı gruplar kullanan yaklaşımlardır. Birliktelik kuralı veya 

kümeleme gibi yöntemler ile uygulanır. 

 

5.2. Yöntemler 
 

Sağlık sisteminde suistimal tespiti amacıyla birçok yöntem kullanılmıştır. Yapay 

Sinir Ağları (Artificial Neural Networks), Karar ağaçları (Decision Trees), Birliktelik 

Kuralları (Association Rules), Bayesian Ağlar (Bayesian Networks), Genetik 

Algoritmalar(Genetic Algorithms) ve Bulanık Sistemler (Fuzzy Inference System) 

bunlardan en çok kullanılan yöntemlerdir [Li Jing et al., 2008]. 

 

Bu tez çalışması çerçevesinde Bulanık Çıkarım Sistemi (Fuzzy Inferece System), 

Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS-Adaptive Neuro-Fuzzy Inference  

System) ve Yapay Sinir Ağları (ANN-Artificial Neural Networks) metotları 

kullanılarak suistimal tespiti yapılmıştır.  

 

5.2.1. Bulanık Mantık (Fuzzy Logic) 
 

Bulanık (mantık) kavramı ilk olarak, Jan Lukasiewicz'in çok değerlikli mantık 

teorisinin Prof.Lotfi Zadeh tarafından geliştirilmesi ve "Bulanık Kümeler-Fuzz Sets" 

ismiyle 1965 yılında yayınlanması ile ortaya çıkmıştır. Zadeh'in ardından 1970'lerde 

London Queen Mary College'den Prof.Edrahim Mamdani bulanık tabanlı çalışan ilk 

buhar makinesi denetleyicisini ve ilk bulanık mantık tabanlı trafik ışıklarını 
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geliştirmiştir. Sonraki yıllarda, dilsel değişkenlere göre tanımlanabilen kural tabanlı 

yapısı sebebiyle, çeşitli bilim adamları tarafından geliştirilerek, başta kontrol 

sistemleri olmak üzere, uzay, havacılık, tıp ve savunma sanayi gibi birçok alanda 

kullanılmıştır [Cirstea et al., 2002].  

 
Karmaşık ve doğrusal olmayan (non-linear) problemlerin matematiksel 

modelleme ihtiyacının ortadan kaldırılması, insanlar tarafından kullanılan dilsel 

değişkenlerin bilgisayarlara aktarılması ve kesin olmayan dilsel bilgilere bağlı olarak 

etkin sonuçlar çıkarılması bulanık kümelerin kullanılmasıyla mümkün olmaktadır 

[Cirstea et al., 2002]. 

 

İki değerli geleneksel mantık anlayışının tersine, bulanık mantıkta çok değerlilik 

kavramı mevcuttur. Klasik mantık anlayışında bir kümeye üyelik vardır veya yoktur. 

Bulanık mantık ise tam üyeliğin yanında kısmi üyeliğe de izin vermekte ve bir 

kümeye üyelik derecesi(µ) 1 ile 0 arasında değişen değerlerle ifade edilmektedir. 1 

kümeye tam üyeliği, 0 ise kümeye hiç üye olmamayı ve 0–1 arasındaki değerlerde 

kümeye kısmi üyeliği ifade etmektedir [Kasabov, 1998]. 

 
5.2.1.1. Mamdani Bulanık Mantık Yaklaşımı  

 

Mamdani bulanık çıkarım yöntemi en çok kullanılan bulanık çıkarım 

metodolojisidir ve ilk bulanık tabanlı kontrol sistemlerinde kullanılmıştır. Mamdani 

bulanık modelinde toplama (aggregation) işlemi sonrasında, veriler "eğer-öyle ise" 

şeklinde değerlendirmelerin yapıldığı kural işleme birimlerinde değerlendirilir. 

Sonrasında elde edilen çıktıların bulanık tabanlı olmasından dolayı, sonuçlar çeşitli 

yöntemlerle durulaştırılır. Durulaştırma(defuzzfication) işlemi sonucunda gerçek 

değerler elde edilir. 

 

Sezgiye dayalı olması, yaygın olarak kabul görmesi ve insani terimlere yakınlığı 

Mamdani bulanık mantık yaklaşımının avantajları olarak sıralanabilir. 
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5.2.1.2. Sugeno Bulanık Mantık Yaklaşımı 
 

Sugeno bulanık çıkarım yöntemi de Mamdani bulanık mantık yaklaşımı gibidir. 

Her iki yöntemde de girişler ve bulanıklaştırma işlemleri aynıdır. Ancak söz konusu 

iki bulanık çıkarım sistemi arasındaki ana fark, Sugeno bulanık mantık yaklaşımında 

üyelik fonksiyonlarının çıkışı sabit veya doğrusaldır [Mathworks.com,2006].  

 

Sayısal sonuç çıkarma ve matematiksel analizlerde ki etkinliği, optimizasyon ve 

uyarlama işlemlerindeki başarısı Sugeno bulanık mantık yaklaşımının avantajları 

olarak sıralanabilir  [Mathworks.com,2006].  

 

5.2.2. Yapay Sinir Ağları (ANN- Artificial Neural Networks) 
 

Yapay sinir ağları insan beyninin problem çözme şeklini ve matematiksel 

işleyişini makinelere kazandırılması için geliştirilmişlerdir. Yapay sinir ağlarında 

öğrenme, ilişkilendirme, genelleme ve sınıflandırma gibi işlemler, beynin paralel ve 

yüksek yoğunluklu ara bağlantılı yapısını modellenmesi sonucunda 

gerçekleştirilmektedir. Öğrenme yolu ile kazanılan bilgi, snaptik ağırlıklar olarak 

bilinen sinirler arası bağlantılarda saklanır. Problemlerin en uygun çözümünü bulmak 

maksadıyla bahse konu ağırlıkların ve serbest parametrelerin belirlenmesi işlemi 

sonucunda öğrenme gerçekleşmektedir [Kaur et al., 2006]. 
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Şekil 5.1. Yapay Sinir Ağları Yapısal Mimarisi Grafiği 

 

Yapay sinir ağları içeren sistemler günümüzde, savunma, bankacılık, tıp, ulaşım, 

iletişim, sanayi ve uzay-havacılık gibi birçok faaliyet alanında yaygın olarak 

kullanılmaktadır [Mathworks.com,2006].  

 
5.2.3. Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS-Adaptive 
Neuro-Fuzzy Inference  System) 

 

ANFIS, verilen bir veriden kuralları ve üyelik fonksiyonlarını öğrenebilen 

düğümler ve yönlü bağlantılardan oluşan bir uyarlanabilir ağ çeşididir. 

Uyarlanabilirlik özelliği düğümlerinin çıktıyı etkileyen parametrelere sahip 

olmasından gelmektedir. Başka bir ifade ile ANFIS yapısı, Sugeno tipi bulanık 

sistemlerin, sinirsel öğrenme kabiliyetine sahip bir ağ yapısıdır. Bu ağ, her biri belli 

bir fonksiyonu gerçekleştirmek üzere, katmanlar halinde yerleştirilmiş düğümlerin 

birleşiminden oluşmuştur [Tsoukalas and Uhrig, 1996].  

 

 

Şekil 5.2. Dört(4) Girişli Bir(1) Çıkışlı ANFIS Modeli [Şişaneci ve Göktürk, 2009] 
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ANFIS parametreleri, üyelik fonksiyonu parametreleri (premise) ve çıkış 

fonksiyonu parametrelerinden (consequent) oluşmaktadır. Yapay sinir ağları ve 

öğrenme kavramlarının bu mimari içinde kullanılmasının amacı, ANFIS 

parametrelerinin belirlenmesidir [Jang, 1993]. 

 

ANFIS, ele alınan problem için oluşturulan yapıya göre olası tüm kuralları 

atayabilmekte veya kuralların veriler yardımıyla uzman tarafından atanmasına olanak 

vermektedir. ANFIS’in kural oluşturabilmesi veya kural oluşturulmasına olanak 

sağlaması uzman görüşlerinden faydalanması anlamına gelmektedir [Jang, 1993]. 

 

5.3. Veri Madenciliği Tekniklerinin Performans Ölçütleri  
 

Suistimal tespit sistemlerinin etkinliğinin ortaya konulması ve aralarında 

karşılaştırma yapabilmek için performans ölçütlerinin dikkatlice seçilmesi çok 

önemlidir. Suistimal tespiti çalışmalarında metotlar arası performansları ölçmek ve 

değerlendirmek için çeşitli performans metrikleri kullanılmıştır. Bunlar: tanıma oranı 

(detection rate), yanlış alarm oranı (false alarm rate), ortalama tanıma süresi (average 

time of detection), ıskalama oranı (false negatif rate), doğruluk (accuracy), hassaslık, 

özgüllük, seçicilik, ortalama karesel hata oranı (MSE), yanlış sınıflandırma maliyeti 

(misclassification cost)  ve ROC (Receiver-Operator characteristics) eğrileridir.  

 

Grafiksel bir gösterim olan ROC eğrilerinde tanıma oranına karşılık yanlış 

alarm oranının kıyaslanmaktadır.(true positive rate vs false positive rate) Y ekseninde 

tanıma oranına, X ekseninde yanlış alarm oranını gösterilir. ROC performans analizi 

olası bütün kombinasyonlar, yanlış sınıflandırma maliyetleri ve sınıf dağıtımları 

hakkında bilgi verebilmektedir. ROC ile model karşılaştırmaları ortaya konulur. 

Bununla birlikte sınıflandırma modelinin doğru yada yanlış sınıflandırdığı örneklerin 

sayısını özetleyen karışıklık matrisleri de kullanılmaktadır.(Bkz. Çizelge 5.1.) 
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Karışıklık matrisinde; 

True positive (TP) veya f++, sınıflandırma modeli tarafından doğru tahmin 

edilen olumlu örneklerin sayısı,  

False negative (FN) veya f+-, sınıflandırma modeli tarafından yanlış tahmin 

edilen (olumsuz olduğu düşünülen) olumlu örneklerin sayısı, 

Çizelge 5.1. İkili Sınıflandırma Problemi Karışıklık Matrisi 

 

Tahmin Sınıfı 

 

+ - 

+ f++ (TP) f+- (FN) 
 

Gerçek 

Sınıfı 
- f-+ (FP) f-- (TN) 

 

 

False positive (FP) veya f-+, sınıflandırma modeli tarafından yanlış tahmin 

edilen (olumlu olduğu düşünülen)  olumlusuz örneklerin sayısı, 

True negative (TN) veya f--, sınıflandırma modeli tarafından doğru tahmin 

edilen olumlusuz örneklerin sayısı anlamında bir terminoloji kullanılmaktadır. 

Karışıklık matrislerinde örnek sayıları yerine yüzdesel değerlerde 

kullanılabilmektedir. 

 

 

Şekil 5.3. Tahmin-gerçekleşme ve alarm durumu şeması 
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Şekil 5.3.’te, suistimal tespit sisteminin alarm ürettiği veri kümesi ile 

suistimal veya yasal olarak nitelendirilen veriler bölgeleri gösterilmektedir. 
 

5.3.1. Doğruluk (correctness)  
 

Bütün işlemler içerisinde suistimal olanı suistimal, normal olanı normal 

tanıma oranıdır. 

 Doğruluk = TP+ TN / (TP + FN +TN + FP) 
 
5.3.2. Tanıma oranı veya Hassaslık (true positive rate or sensitivity) 
 

 Bütün suistimal işlemler arasında,  suistimal olarak doğru tanınan işlemlerin 

oranıdır.  

TPR = TP/(TP + FN) 
 

5.3.3. Özgüllük (true negative rate or specificity) 
 

Bütün suistimal olmayan yani normal işlemler arasında,  normal olarak doğru 

tanınan işlemlerin oranıdır. Tanıma oranının normal örnekler için olanı olarakta ifade 

edilebilmektedir.  

TNR = TN / (TN + FP) 
 

5.3.4. Seçicilik (Precision or Selectivity)  
 

Bütün alarm verilerek “suistimaldir” denilen işlemlerin arasında gerçekten 

suistimal olan işlemlerin oranıdır.  

Seçicilik = TP / (TP + FP)   
 

5.3.5. Yanlış alarm oranı (false alarm rate)   
 

Bütün normal/yasal işlemler arasında suistimal olarak yanlış tanınıp, alarm 

verilenlerin oranıdır.  

FAR = FP/(TN + FP) 
 

5.3.6. Ortalama tanıma süresi (average time of detection)  
 

Suistimal tespiti için geçen ortalama tanıma süresidir.  
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5.3.7. Iskalama oranı (false negatif rate)  
 

Bütün suistimal işlemler içerisinde suistimal olduğu halde yasal olarak yanlış 

tanınan işlemlerin oranıdır. 

FNR = FN / (TP + FN) 

 

5.3.8. Yanlış sınıflandırma maliyeti (misclassification cost) 
 

Yanlış sınıflandırılmış işlemlerin oluşturduğu maliyettir. Suistimal tespitinde 

entropi (entropy) ve bilgi kazanımı (information gain) gibi ölçütlere göre maliyet 

hesaplama metotlarının kullanıldığı çalışmalar yer almaktadır. 

 

5.3.9. Ortalama karesel hata oranı (MSE)  
 

Tahmin edilen değer ile gerçek değer arasındaki sapma miktarlarını, farkın 

karelerinin ortalaması şeklinde ortaya koyan orandır. 

 

Genel olarak suistimal tespit yöntemleri doğru tanıma oranını maksimize 

ederken yanlış alarm oranını da minimize etmeyi hedefler. Yanlış tahmin oranının 

kabul edilebilir bir seviyede tutulması gerekir. Genel olarak ıskalama oranı (false 

negative), yanlış alarm oranından (false positive) hatadan daha maliyetlidir. Bu 

metrikler ile birlikte, kaç çeşit suistimal bulduğu ve metodun “online” (realtime) ya 

da “batch mode” çalışabilmesi de önemli ölçütler arasında yer alır. 
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6. SUİSTİMAL TESPİT MODELİ 
6.1. Giriş  
 

Performansa dayalı ek ödeme sistemi bütün sağlık hizmetlerini kapsamaktadır. 

Ancak bu çalışmada örnek olarak üroloji bölümü seçilmiştir. Üroloji uzmanı hekim 

tarafından belirlenen bazı girişimsel işlemler için örnek model oluşturulmuştur.  

 

İlk olarak, uygun veri madenciliği tekniklerinin seçilmesi için; çeşitli teknikler ve 

bunların uygulamaları incelenmiştir. Bu incelemeler sonucunda birden fazla tekniğin 

bir arada kullanıldığı hibrit bir model tasarlanmıştır. Bu sistem veri ön işleme, tespit 

modeli geliştirme ve değerlendirme olmak üzere üç adımdan oluşmaktadır.  

 

Veri ön işleme adımında, hastane bilgi sistemi veri tabanlarındaki ham verilerin, 

bir dizi işlemden geçirilmesi ile performans bilgi tabanı oluşturulmaktadır. İkinci 

adımda, elde edilen bilgitabanı yardımı ile kural tabanlı, akıllı bir tespit modeli 

hazırlanmaktadır. Son adımda ise ortaya konulan modele göre veriler işlenerek, 

suistimal eğilimli kayıtlar uzmanların incelemesine sunulmaktadır. Uzmanlardan 

gelen geri beslemelerle model sürekli güncellenmektedir. 

 

Suistimal tespit yöntemlerinden birçoğu, verileri “suistimal” veya “normal” 

şeklinde iki sınıf olarak etiketlerler. Fakat bu tür sınıflandırmalar veride gürültü 

sorununu da beraberinde getirmektedir. İstatistiksel skor değerleri kullanarak ayırım 

yapan bu yöntemler, skorun yüksek olmasına göre karar vermektedir. Ancak skor 

değerleri arasında fazla fark olmayan durumlar için yanlış sonuçlar 

üretebilmektedirler. Buna çözüm olarak en yüksek skorlu ve ikinci en yüksek skorlu 

kayıt arasıdaki farka bakarak bir güven seviyesi oluşturulur. Bu güven değerinden az 

olan kayıtlar için tekrar uzmana başvurulması gerekir. Bu tespit modelinde söz 

konusu problemi ortadan kaldırmak amacıyla 3 sınıflı bir yapı (suistimal-şüpheli-

normal) ortaya konulmuştur.  

 

 



 35

Ortaya konulan suistimal tespit modeli hibrit bir yapı içeren iki alt modülden 

oluşmaktadır:  

• Bulanık Etiketleme Modülü (BEM)  

• Akıllı Tespit Modülü  (ATM)  

 

 

Şekil 6.1. Suistimal Tespit Modeli [Şişaneci ve Göktürk, 2009] 

 
6.2. Bulanık Etiketleme Modülü (BEM) 

 

Performansa dayalı ek ödeme sistemi içerisinde mevcut suistimal tespit işlemleri, 

bir bilgi sistemi aracılığı ile yapılmadığı için daha önceki suistimallere ait bir veri 

tabanı bulunmamaktadır. Mevcut veri tabanlarında “Suistimal”, “Şüpheli” ve 

“Normal” şeklinde etiketli veri bulunmadığından öncelikle eldeki örnek verilerin 

doğru şekilde etiketlenmesi ihtiyacı doğmuştur. Bu kapsamda oluşturulan model 

içerisinde bulanık çıkarım tabanlı bir alt modül gerçeklenmiş ve veriler 

etiketlenmiştir. Kullanılan girişimsel işlem detay verileri bir günlük zaman birimleri 

şeklinde kümelenmiştir.  

 

 

Veri 
Tabanı 

Uzman Doktor Suistimal 
Şüpheli 
Normal 

 
Etiketli  

Veri 
 

Suistimal 
Şüpheli 
Normal 

 

Bulanık Çıkarım 
Sistemi 

Öğrenme 
Yöntemi 

(YSA/ANFIS)

Bulanık Etiketleme Modülü (BEM) 

Operatör 

Operatör 

Akıllı Tespit Modülü  
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BEM’de Mamdani tipi bulanık çıkarım yöntemi kullanılmış, bulanık çıkarım 

girişleri olarak işlemler, kesi türü, puan durumu ve zaman farkı, çıkış olarak ise 

suistimal eğilimi alınmıştır. 

 

 

Şekil 6.2. BEM Yapısal Modeli 

 

“İşlemler” girişi için beş işlem seçilmiş, her bir işlem yamuk (trapezoid)  üyelik 

fonksiyonu (membership function) ile ifade edilmiştir. “Kesi türü” girişi içerisinde 

iki adet üyelik fonksiyonu aynı kesi-farklı kesi olarak tanımlanmış ve yamuk üyelik 

fonksiyonu kullanılmıştır. “Zaman farkı” girişi için veri önişleme aşamasında 

hesaplanan en son yapılan aynı işlemden zaman farkı dakika cinsinden alınmış ve 

normalize edilerek kullanılmıştır. Bu giriş için üçgen tipinde dört adet üyelik 

fonksiyonu tanımlanmıştır. “Puan durumu” girişi için yamuk tipinde iki adet üyelik 

fonksiyonu kullanılmıştır. Bulanık çıkarım sistemi çıkışı olarak “Suistimal Eğilimi” 

üçgen tipinde üç adet üyelik fonksiyonu (Suistimal, Şüpheli ve Normal) ile ifade 

edilmiştir.   

 

Alan uzmanı hekim görüşleri doğrultusunda 4 giriş (işlemler, kesi türü, puan 

durumu ve zaman farkı) ve 1 çıkış (suistimal eğilimi) ile tanımlanan modül için tespit 

işlemini en iyi ifade eden 10 adet kural yazılmıştır. Oluşturulan modüle 390 adet veri 

verilerek suistimal-şüpheli-normal şeklinde etiketlenmiş veriler elde edilmiştir. Aynı 

seansta yapılan girişimsel işlemlerin doğru performans puanı alıp almadığı ve 
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mükerrer girişten kaynaklanan suistimal olup olmadığı tespit edilebilmiştir. 

 

Şekil 6.3. BEM Parametreleri Yüzey Grafiği 

 

BEM içerisinde üretilen etiketli veriler alan uzmanı hekim tarafından kontrol 

edilerek modülün doğruluğu test edilmiştir.  

 

6.3. Akıllı Tespit Modülü  (ATM)  
 

Akıllı Tespit modülü içerisinde BEM tarafından oluşturulmuş etiketli veriler 

kullanılmıştır. Bu modül, uzman tarafından eğitilmeye ihtiyaç duymamakta ve veriler 

üzerinden öğrenme gerçekleştirebilmektedir.  Yapay Sinir Ağı ve Uyarlanabilir 

Bulanık Çıkarım Sistemi kullanan iki farklı yöntem kullanılarak çıkan sonuçların 

doğruluğu karşılaştırılmıştır.  

 
 
6.3.1 Yapay Sinir Ağı Tabanlı ATM 

 

Yapay Sinir Ağı tabanlı ATM için çok katmanlı ileri beslemeli geri yayılımlı 

(multilayer feed forward back propagation) bir ağ tasarlanmıştır. Ağ içeririnde 4 adet 

giriş ve 1 adet çıkış tanımlanmıştır.  
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Şekil 6.4. Yapay Sinir Ağı Tabanlı ATM Yapısal Modeli 

Yapay sinir ağılarının tasarımında gizli katman ve nöron sayısının belirlenmesi 

önemli bir yere sahiptir. Yapay sinir ağının karmaşıklığı gizli katmanların sayısına 

bağlıdır. Gizli katman sayısı arttıkça karmaşıklık artmakta, genelleme yapma 

kabiliyeti azalmakta ve eğitim için geçen süre uzamaktadır. Genellikle birçok 

problemin çözümünde tek gizli katman yeterlidir. Birden fazla gizli katmana ihtiyaç 

duyulan problem türlerine nadiren rastlanılmaktadır [Heaton, 2008]. Gizli katman 

sayısı deneme yanılma yöntemi ile belirlenebilmektedir. YSA tabanlı ATM için ağ 

tasarlanırken bir ve iki gizli katman için sinir(nöron) sayıları arttırılarak bir deney 

yapılmış ve en iyi sonucu veren tasarım tespit edilmiştir. Çizelge 6.1.’de de yer alan 

bu deneye göre yapay sinir ağını için tek gizli katman ve bu katmanında 7 adet sinir 

(nöron) kullanılmıştır.  

Çizelge 6.1. Yapay Sinir Ağı Gizli Katman ve Sinir Sayısına Göre Hata Oranları  

Gizli Katman Sayısı Gizli Katmandaki Nöron 
Sayısı 

Ortalama Karesel Hata 
Oranı 

1 3 0.9634 % 

1 5 0.7407 % 

1 7 0.6737 % 

1 9 0.91 % 

1 11 0.9051 % 

1 13 1.0209 % 

2 3 0.8837 % 

2 5 0.8795 % 

2 7 0.8536 % 

2 9 0.8360 % 

2 11 1.2182 % 

2 13 3.3605 % 

 

 
Giriş 

 
Gizli Katman  

+
a 

e 
+

a 

e 
Çıkış

 
Çıkış Katmanı  
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Gizli ve Çıkış katmanlarında transfer fonksiyonları olarak tanjant sigmoid 

fonksiyonu, öğrenme algoritması olarak standart geri yayılım algoritmasından 30 kat 

hızlı olduğu değerlendirilen Levenberg-Marquardt algoritması kullanılmıştır. Eğitim 

için 1122 adet kayıt kullanılmıştır. Eğitim işlemi neticesinde 24 adım (iterasyon) 

sonucunda 0.00788 hata oranı (ortalama karesel hata) elde edilmiştir. Sistemin 

doğruluğu eğitim verisinden farklı 450 adet veri kullanılarak test edilmiştir. Test 

verileri için hata oranı 0.009104 hata oranı (ortalama karesel hata) elde edilmiştir. 

 

 

Şekil 6.5. Yapay Sinir Ağı Tabanlı ATM Test Sonuçları 

 

Test sonucunda Çizelge 6.2’de görünen karmaşıklık matrisi elde edilmiştir. YSA 

tabanlı ATM, suistimal olan 7 kaydı suistimal, şüpheli olan 55 kaydı şüpheli ve 

normal olan 348 kaydı normal olarak doğru sınıflandırmıştır. Fakat suistimal olan 5 

kaydı şüpheli, suistimal olan 2 kaydı normal, şüpheli olan 9 kaydı normal, normal 

olan 1 kaydı suistimal, normal olan 23 kaydı şüpheli olarak yanlış tespit yapmıştır.  
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Çizelge 6.2. Yapay Sinir Ağı Tabanlı ATM Karışıklık Matris Değerleri  

 

Tahmin Sınıfı 

 

Normal Şüpheli Suistimal 

Normal 348 23 1 

Şüpheli 9 55 0 
Gerçek 

Sınıfı 

Suistimal 2 5 7 

 
 
6.3.2. Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi Tabanlı ATM 

 

ANFIS tabanlı ATM için BEM tarafından oluşturulan veriler sisteme verilmiş ve 

4 girişli ve 1 çıkışlı bir alt model oluşturulmuştur. (Bkz Şekil 5.2.)  Girişler için gauss 

tipinde sırasıyla 5-2-2-3 adet üyelik fonksiyonları tanımlanmıştır. 

 

 

Şekil 6.6. UBÇS Tabanlı ATM Parametreleri Yüzey Grafiği 

 

Kurallar ANFIS tarafından otomatik olarak oluşturulmuştur. Öğrenme metodu 

olarak geri yayılım ve en küçük kareler yöntemlerini beraber kullanan melez (hibrit) 

algoritma tercih edilmiştir. Modelin 1122 adet veri ile eğitimi gerçekleştirilmiş ve 20 
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adım (iterasyon) sonucunda 0.0398 ortalama karesel hata oranı ile öğrenme 

gerçekleştirilmiştir. Test için 450 adet veri ile 0.09704 hata oranına ulaşılmıştır. 

 

 

Şekil 6.7. Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi Tabanlı ATM Test Sonuçları 

 

Test sonucunda Çizelge 6.3’te görünen karmaşıklık matrisi elde edilmiştir. 

Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi tabanlı ATM, suistimal olan 3 kaydı 

suistimal, şüpheli olan 51 kaydı şüpheli ve normal olan 343 kaydı normal olarak 

doğru sınıflandırmıştır. Fakat suistimal olan 10 kaydı şüpheli, suistimal olan 1 kaydı 

normal,  şüpheli olan 5 kaydı suistimal, şüpheli olan 8 kaydı normal, normal olan 8 

kaydı suistimal, normal olan 21 kaydı şüpheli olarak yanlış tespit yapmıştır. 

Çizelge 6.3. Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi Tabanlı Akıllı Tespit Modeli 

Karışıklık Matris Değerleri  

 

Tahmin Sınıfı 

 

Normal Şüpheli Suistimal 

Normal 343 21 8 

Şüpheli 8 51 5 
Gerçek 

Sınıfı 

Suistimal 1 10 3 
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6.4. Karşılaştırma  
 

Bu bölümde suistimal tespit modelinin öğrenebilen kısmı olan Akıllı Tespit 

Modülü için oluşturulan Yapay Sinir Ağı tabanlı ATM ve Uyarlanabilir Bulanık 

Çıkarım Sistemi Tabanlı ATM test sonuçları karşılaştırılacaktır. Karşılaştırma için 

her bir model ile elde edilen en iyi sonuçlar dikkate alınmıştır. Karşılaştırma 

karmaşıklık matrisleri yardımı ile doğru sınıflandırma oranı, hassasiyet, özgüllük ve 

seçicilik gibi performans ölçütleri ile yapılmıştır.  

Çizelge 6.4. Karşılaştırmalı Karışıklık Matris Değerleri ve Doğruluk Oranları    

Gerçek Sınıfı  
Normal Şüpheli Suistimal  

Normal 348 9 2 

Şüpheli 23 55 5 
YSA Tabanlı 

ATM 

Tahmin 

Sınıf 
Suistimal 1 0 7 

Normal 343 8 1 

Şüpheli 21 51 10 

UBÇS 

Tabanlı 

ATM 

Tahmin 

Sınıf 
Suistimal 8 5 3 

 

 

Testler sonucunda ortaya çıkan karmaşıklık matrisi değerleri karşılaştırmalı 

olarak Çizelge 6.4.’te görülmektedir. Performans ölçütlerini hesaplamak için Çizelge 

6.4.’te gösterilen üç sınıflı karmaşıklık matrisi, “Suistimal” sınıflar birincil diğer 

sınıflar(“Normal”, “Şüpheli”) ikincil olacak şekilde ikili karmaşıklık matrisine 

indirgenmiştir [Bramer, 2007]. İkili karmaşıklık matrisi Çizelge 6.5.’te 

görülmektedir. Bu sonuçlara göre Çizelge 6.5. ve Çizelge 6.6’ da gösterilen YSA 

tabanlı ATM için doğru tahmin edilen gözlemlerin, bütün gözlemlere oranı yani 

doğruluk (doğru sınıflandırma oranı) değeri % 98.22, hassasiyet % 97.02, özgüllük % 

50  ve seçicilik % 98.42 olarak; UBÇS tabanlı ATM için doğruluk oranı değeri % 

94.66, hassasiyet % 99.77,  özgüllük % 21.43 ve seçicilik % 97.47 olarak elde 

edilmiştir.  
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Çizelge 6.5. Karşılaştırmalı İkili Karışıklık Matris Değerleri ve Doğruluk Oranları  

Gerçek Sınıfı 

 
Normal Suistimal 

Doğruluk 

Oranı 

Normal 435 7 YSA 

Tabanlı 

ATM 

Tahmin 

Sınıf 
Suistimal 1 7 

0.9822 

Normal 423 11 UBÇS 

Tabanlı 

ATM 

Tahmin 

Sınıf 
Suistimal 13 3 

0.9466 

 

 

Özgüllük kriteri hariç hemen hemen yaklaşık sonuçlar ortaya çıkmıştır. Doğruluk 

oranına, özgüllük ve seçicilik kriterine göre YSA tabanlı ATM, UBÇS tabanlı 

ATM’ye göre daha ön plana çıkmaktadır. Tanıma oranı yada hassasiyet olarak ifade 

edilen bütün suistimal kayıtlar içerisinden suistimal olanları tespit etme oranına göre 

UBÇS tabanlı ATM daha iyi sonuç vermektedir.  

 

Çizelge 6.6. Karşılaştırmalı Test Sonuçları  

 Doğruluk Hassasiyet Özgüllük Seçicilik 

YSA Tabanlı ATM 98.22 % 97.02% 50.00% 98.42% 

UBÇS Tabanlı ATM 94.66 % 99.77% 21.43% 97.47% 

 

Performans karşılaştırmasında diğer belirleyici kriter ise hata oranlarıdır. Hata 

oranlarının analizi için ortalama karesel hata, yanlış alarm hata oranı ve ıskalama 

hata oranı incelenmiştir.  
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YSA tabanlı ATM için normal/şüpheli kayıtlardan suistimal olarak tahmin 

edilenlerinin sayısının toplam normal kayıtlara oranı olan yanlış alarm hata değeri % 

0.9104, suistimal kayıtlardan normal/şüpheli olarak tahmin edilenlerin sayısının 

suistimal gözlemlere oranı olan ıskalama oranı hata değeri ise % 50.00 olarak elde 

edilmiştir. UBÇS tabanlı ATM için yanlış alarm hata değeri % 2.9816 ve ıskalama 

oranı hata değeri ise % 78.57 dir. 

Çizelge 6.7. Karşılaştırmalı Hata Değerleri  

 
Ortalama 

Karesel 

Hata Oranı 

Yanlış 

Alarm 

Oranı 

Iskalama  

Oranı 

YSA Tabanlı ATM 0.9104 % 0.2294 % 50 % 

UBÇS Tabanlı ATM 9.704 % 2. 9816 % 78.57 % 

 

 

Çizelge 6.7.’de modellerin karşılaştırmalı hata değerleri gösterilmektedir. Elde 

edilen sonuçlardan ortalama karesel hata oranına, yanlış alarm oranı ve ıslama 

oranına bakıldığında YSA tabanlı ATM’nin daha düşük hata oranları ile UBÇS 

tabanlı ATM’ye göre daha iyi sonuçlara sahip olduğu görülmektedir.  

 

Sonuç olarak, Akıllı Tespit Modülü için Çizelge 6.6.’da görüldüğü gibi doğruluk, 

hassasiyet ve seçicilik kriterlerine göre YSA ve UBÇS tabanlı modellerin yakın 

sonuçlar ortaya koyması bu iki yönteminde kullanılabileceğini göstermektedir. Fakat 

Çizelge 6.7’deki hata oranlarına göre uyarlanabilir bulanık çıkarım sistemi tabanlı 

akıllı tespit modülünün oldukça başarısız olduğu görülmektedir. 
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7. SONUÇ  
 

Bu tez çalışmasında, sağlık sisteminde suistimal tespiti konusu ayrıntılı olarak 

ele alınıp, sağlık sektöründe uygulanan performansa dayalı ek ödeme sisteminde 

suistimal tespiti probleminin, otomatik olarak çözülüp çözülemeyeceği incelenmiş ve 

çözülmesi için veri madenciliği yöntemleri kullanılarak suistimal tespit modeli 

geliştirilmiştir.  

 

Suistimal tespit modeli, etiketsiz verilerin etiketlenmesi için bulanık mantık 

yöntemi ile geliştirilen Bulanık Etiketleme Modülü (BEM) ve öğrenebilme kabiliyeti 

olan Akıllı Tespit Modülünden (ATM) oluşmaktadır. Akıllı Tespit Modülü için 

yapay sinir ağları (YSA) ve uyarlanabilir bulanık çıkarım sistemi (UBÇS) yöntemleri 

kullanan iki akıllı tespit modülü ortaya konulmuştur. Akıllı tespit modülü 

yöntemlerini karşılaştırmak için deneyler yapılmış ve elde edilen sonuçlar, doğru 

sınıflandırma oranı, hassasiyet, özgüllük, seçicilik, ortalama karesel hata, yanlış 

alarm hata oranı ve ıskalama hata oranı kriterlerine göre yorumlanarak hangi 

yöntemin en iyi sonuç verdiği ortaya konulmuştur.  

 

Yapay Sinir Ağı ve Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi tabanlı Akıllı Tespit 

Modüllerin performanslarının karşılaştırılması neticesinde, Yapay Sinir Ağı 

yönteminin daha hızlı ve yüksek doğruluğa sahip sonuçlar ürettiği görülmüştür. Buna 

karşın Uyarlanabilir Bulanık Çıkarım Sistemi yönteminin doğruluk oranının daha 

düşük olduğu ve eğitim işleminin daha uzun sürdüğü tespit edilmiştir. Hata oranları 

açısından bakıldığında da suistimal tespit sistemleri için çok maliyetli olan ıskalama 

türü hata ve yanlış alarm türü hatalar içinde yapay sinir ağları, uyarlanabilir bulanık 

çıkarım sistemine göre daha düşük hata oranları ile ön plana çıkmaktadır. Islama türü 

hata oranının oldukça yüksek olmasından dolayı akıllı tespit modülü için UBÇS 

tabanlı modülün yerine yapay sinir ağı tabanlı modülün kullanılması daha uygundur.  

 

Geliştirilen suistimal tespit modeli ile suistimal tespitinin bilgisayar yardımı ile 

otomatikleştirilebileceği ortaya konarak Performansa Dayalı Ek Ödeme Sisteminde 

aynı seansta yapılan girişimsel işlemlerin doğru performans puanı alıp almadığı ve 



 46

mükerrer girişten kaynaklanan suistimal olup olmadığı tespit edilebilmiştir. Ortaya 

konan model ile klasik suistimal tespit süreçlerine göre kat kat hızlı olmakla birlikte 

yüksek hacimli verilerin işlenmesinde oldukça başarılıdır. 

 

Sağlık verisinin doğası gereği normal ve suistimal örüntüler dinamiktir, 

zamanla değişiklik gösterirler. Tespit sistemi tarafından tanınan suistimal örüntüsü, 

zaman içerisinde suistimal yapan kişiler tarafından da fark edilmekte ve yeni 

yöntemler geliştirerek sistemin açıkları bulunabilmektedir. İdeal bir suistimal tespit 

sistemi kendi kendine öğrenebilmeli, gelişen ve suistimal–normal örüntülerin 

değişimine uyum sağlayabilmelidir. Yapay Sinir Ağı ve Uyarlanabilir Bulanık 

Çıkarım Sistemi tabanlı sistemler, akıllı tespit modülünde kullanılan eğitim 

verilerinin, belirli periyotlarla güncellenmesi ve model parametreleri online olarak 

yeniden eğitilmesi ile bunu gerçekleştirebilmektedir. Ayrıca hastane bilgi 

sistemlerindeki verilerin etiketlenmesi ile elde edilen bilgi tabanı sayesinde, Bulanık 

Etiketleme Modülüne (BEM)’e ihtiyaç duymadan sadece Akıllı Tespit Modülü 

kullanarak ta tespit işlemi gerçekleştirilebilmektedir. Böylelikle yalnızca uzmanların 

yaptığı, durum tabanlı ve kısmı başarı sağlanan sorgulamalar ile sınırlı kalınmamakta 

ve hiç akla gelmeyebilecek suistimallerin de tespitine olanak sağlanmaktadır. 

 

Suistimal tespitinin bilgisayar yardımı ile otomatikleştirilebilmesi ile sağlık 

alanındaki maddi kayıpların önüne geçilebilecek ve bu amaçla görevlendirilen 

personel sayısından azaltılabilmesi ile suistimal tespiti için ayrılan insan gücü 

kaynağından da tasarruf etme imkânı doğacaktır. 

 

Sağlık alanın yapılan birçok çalışmada olduğu gibi bu çalışmada da uzman hekim 

kanaatleri belirleyici rol almıştır. Uzman hekim kanaatlerinin tıbbi ekollere göre 

değişkenlik gösterebilmesi herkes tarafından kabul gören ortak bir model oluşturmayı 

zorlaştırmaktadır. Suistimal tespit modelinin hem veriden hem de operatörden geri 

besleme alarak kendini güncelleyebilmesi ile tespit modeli başarı oranı giderek 

arttırılabilecektir. 

 



 47

Ortaya konan suistimal tespit modeli sadece sağlık alanı için bir çözüm 

sunmakla sınırlı olmayıp, benzer şekilde kanaat ve görecelik bulunan diğer uygulama 

alanlarda da uygulanabilme imkânına sahiptir. 

 

Sağlık alanında yapılacak veri madenciliği çalışmalarında veri elde etme, 

doktorların bilgi sistemlerine karşı yaklaşımları, gizlilik ve mahremiyet belirleyici 

kısıtların başında gelmektedir. Ülkemizdeki sağlık sektörü büyük oranda kamu 

kuruluşlarından oluştuğu için geniş çaplı çalışmaların Sağlık Bakanlığı ile birlikte 

yapılması gerekmektedir. Sağlık Bakanlığı akademik araştırmalar için büyük destek 

vermesine rağmen veri elde etmek birçok zaman alıcı bürokratik aşamadan geçerek 

mümkün olmaktadır. Bununla birlikte doktorların bilgi sistemlerine karşı 

yaklaşımları da elde edilecek verinin kalitesinde doğrudan etkilidir. Diğer taraftan 

çalışmalarda kullanılan veriler kişilerin özel hayatlarını ve özel durumlarını yansıttığı 

için verilerin karartılması da en az veri elde edilmesi kadar önemlidir. Karartma 

işlemi veriden tekrar gerçek kişiye ulaşmayı olanaksız kılacak şekilde olmalıdır. 

Sağlık alanı tüm bu kısıtlara rağmen mahremiyet ve veri karartma başta olmak üzere 

birçok veri madenciliği çalışması için zengin bir araştırma imkânı sunmaktadır. 
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