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OZET

TEZ BASLIGI : Saghk Sisteminde Veri Madenciligi ile Suistimal Tespiti

TEZ YAZARI : ibrahim SISANECI

Gilintimiizde, giderek artan hacimdeki veriler lizerinde suistimallerin tespiti
standart yontemlerle ¢ok giic ve zaman alici olabilmektedir. Veri madenciligi,
yiksek hacimli verilerde hizli ve etkin tespit imkani saglamasi nedeniyle son yillarda
on plana ¢ikan bir suistimal tespit yontemi haline gelmistir. Her alanda oldugu gibi
saglik alaninda da zaman zaman suistimaller goriilebilmektedir. Bu tez ¢aligmasi ile
saglik sektoriinde uygulanan performansa dayali ek ddeme sisteminde suistimal
tespiti probleminin, otomatik olarak c¢oziliip ¢oziilemeyecegi incelenmis ve

coziilmesi icin akilli algoritmalar gelistirilmistir.

Ik olarak, uygun veri madenciligi tekniklerinin seg¢ilmesi igin; ¢esitli
teknikler ve bunlarin uygulamalar1 incelenerek birden fazla teknigin bir arada
kullanildig1 hibrit bir sistem tasarlanmistir. Bu sistem veri Onisleme, tespit modeli
olusturma ve degerlendirme olmak {izere li¢ adimdan olusmaktadir. Veri Onigleme
adiminda, hastane bilgi sistemi veri tabanlarindaki ham verilerin, bir dizi islemden
gecirilmesi ile performans bilgitabani olusturulmaktadir. ikinci adimda, elde edilen
bilgitaban1 yardimu ile kural tabanli, akilli bir tespit modeli hazirlanmaktadir. Son
adimda ise ortaya konulan modele gore veriler islenerek, suistimal egilimli kayitlar
uzmanlarin incelemesine sunulmaktadir. Uzmanlardan gelen geri beslemelerle model

siirekli giincellenmektedir.

Bu tez ¢aligmasi sayesinde suistimal tespitinde yeni bir model gelistirilerek,
yalnizca uzmanlarin yaptigi, durum tabanli ve kismi bagar1 saglanan sorgulamalar ile
sinirl1 kalinmamaktadir. Bununla birlikte hi¢ akla gelmeyebilecek suistimallerin de
bilgisayarlar yardimiyla ortaya ¢ikarilabilmesi ve tespit hizinin arttirilabilmesi

saglanabilmektedir.



SUMMARY

THESIS TITLE : Abuse Detection With Data Mining In Healthcare System

THESIS AUTHOR : ibrahim SISANECI

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. GIRIS

Gelisen teknoloji giderek hayatimizi kolaylagtirmakta ve bizleri yeni kavramlarla
karsilagtirmaktadir. Teknolojik ilerleme ile birlikte bazi kavramlar da degisim
gecirmektedir. Insanoglunun varolusu ile birlikte ortaya ¢ikan sahtekarlik veya bir
deger ifade ile suistimal/hilekarlik kavrami da giiniimiizde ¢ok farkli bigimlerde,

sikca karsimiza ¢ikmaya baslamistir.

Stirekli artan sahtekarliklar ile diinya genelinde milyarlarca dolar maddi zarar
meydana gelmektedir. Boylesi biiyiik bir zarar1 dnleyebilmek icin her gegen giin yeni
teknikler kesfedilmekte ve gelistirilmektedir. Veri madenciligi de bu yoOntemler

arasinda yer almaktadir.

Bilgisayarlara ve bilgisayar aglarina yapilan saldirilardan, telekomiinikasyon
suclarina, kredi kartt suistimallerinden sigortacilik sahtekarligina, bankacilik
suclarindan saglik sektoriindeki suistimallere kadar hemen her alanda artik suistimal,
sahtecilik veya hilecilik her nasil ifade edilirse edilsin hayatimizda 6nemli bir yer
isgal etmektedir. Birey, kurum ya da toplum yasal olmayan bu durumlardan dolayl

veya dogrudan etkilenmekte ve zarar gormektedir.

Saglik sektorii, finans sektorii ile birlikte suistimaller konusunda ilk siralarda yer
almaktadir. Ozellikle saglik hizmetlerinde finansal getirinin yiiksek olmasi suistimal
aktorlerinin sayisini arttirmaktadir. Saglik sektoriindeki suistimaller, 6zellikle sosyal
giivenlik kurumlarin1 ve saglik sigortasi sirketlerini her yil milyarlarca dolar zarara
ugratan bir problem haline gelmistir. Milyarlarca dolar1 bulan bu kara deligin
kapanmasi i¢in Amerika Birlesik Devletleri ve Kanada gibi iilkelerde suistimallerin
veya sahteciligin onlenmesi ve tespiti i¢in 6zel kurumlar bulunmaktadir. Ornegin
ABD’de Ulusal Saglik Sahtekarlik Karsitlar1 Birligi (National Health Care Anti-
Fraud Association), Ulusal Saglik Sahtekarlik Karsitligi Konseyi (National Council
Against Health Fraud) ve Kanada’da Saglik Sahtekarlik Karsitlar1 Birligi (Canadian
Health Care Anti-Fraud Association) bulunmakta ve bu konuda bir¢cok projeler

ylriitmektedirler [www.nhcaa.org, www.ncahf.org, www.chcaa.org].



Saglik alaninda suistimal tespiti lizerine bir¢ok bilimsel arastirma yapilarak

problemin ¢oziimii hedeflenmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda diinya genelinde

saglik alaninda goriilen bazi suistimal/sahtecilik davranislari;

Verilmeyen bir hizmetin yapilmis gibi gosterilmesi,

Tibbi agidan gerekli olmayan, hastalara fazladan tibbi tedavi ve testler

yapilmasi veya cihaz, protez vb. ekipmanlarin kullanilmasi,

Bir tedavi veya ekipman i¢in asir1 fiyatla belirli tedarikgilere yonlendirme

yapilmasi,
Yapilan islemin bagska bir islem gibi miikerrer faturalandirilmasi,

Bazi sirket veya grup firmalarina yonlendirme yapilarak tedarikgiye

yiiksek fiyatla 6demeler yapmak,

Bagka kurumlara gereksiz hasta sevki, yerel tedavi yerine uzak saglik

kurumuna y6nlendirme,

Hak sahibi olmayan kisilerce, baska hastalarin sosyal giivenlik ve 6zel

saglik sigortalarinin kullanilmasi,

Hastanede-evde istirahat cakismalari, gerekli olmadigi halde hastanede

kalma,

Gerekli olmadigi halde ameliyat ve doner sermaye gelirlerini artirmak i¢in
yapilan operasyonlar olarak siralanabilir [Li Jing et al., 2008]
[roselladb.com, 2008].

Saglik alani suistimal ¢aligsmalart maliyetler ile ilgili konulardan ila¢ gelistirmeye

kadar genis bir yelpaze olusturmaktadir. Bu nedenle bu tez calismasinda saglik

alaninin geneli yerine, iilkemizde saglik hizmetlerinde kaliteyi arttirmak ve

calisanlarin bagarilar1 oraninda ddiillendirilmelerini saglamak amaciyla, Saglik

Bakanlig: tarafindan uygulamaya konulan Performansa Dayali Ek Odeme Sistemi

(PDEOS) iizerinde ¢alisiimustir.

Performansa Dayali Ek Odeme Sistemi, saglik hizmetlerinde ve galigan

memnuniyetinin arttirllmasinda bliylik ¢apli ilerlemeler kaydetmesine karsin ek

O0deme sisteminde zaman zaman suistimaller meydana gelmektedir. Bu suistimaller



ozverili ve hassas calisan personelin motivasyonunu olumsuz yonde etkilemektedir.
Hak etmedigi halde yiiksek performansli gibi goriinen kisiler, saglik giderlerinin
katlanarak artmasina ve hasta memnuniyetinin diismesine sebep olmaktadirlar.
Odeme sistemi iizerinde yapilan islemlerin ¢oklugu ve kaydi tutulan verilerin yiiksek
hacimde olmasi suistimallerin tespitini ve takibini zorlagtirmaktadir. Suistimallerin
klasik yoOntemlerle tespiti uzun siirmekte ve bazi suistimaller ilk planda tespit

edilememektedir.

Bu tez calismasinda performansa dayali ek 6deme sisteminde suistimal tespiti
probleminin otomatik olarak ¢6ziiliip ¢oziilemeyecegini incelemis ve ¢oziilmesi i¢in
bir model gelistirilmistir. Bu model etiketsiz verilerin etiketlenmesi i¢in bulanik
mantik yontemi ile gelistirilen Bulanik Etiketleme Modiilii (BEM) ve 6grenebilme
kabiliyeti olan Akilli Tespit Modiiliinden (ATM) olusmaktadir. Akilli Tespit Modiilii
icin yapay sinir aglart (YSA) ve uyarlanabilir bulanik ¢ikarim sistemi (UBCS-
ANFIS) yontemleri kullanan iki akilli tespit modiilii ortaya konularak bunlar arasinda
karsilastirma yapilmustir. Gelistirilen suistimal tespit modeli ile PDEOS’nde aym
seansta yapilan girisimsel islemlerin dogru performans puani alip almadig ve

miikerrer giristen kaynaklanan suistimal olup olmadig tespit edilebilmistir.

Bu tez ¢alismasi yedi bdliimden olusmaktadir. Tkinci boliimde suistimal tespiti ile
ilgili kavramlar, suistimallerin yaygin goriildiigii alanlar, konu ile ilgili yapilan

caligmalardan bahsedilmektedir.

Ugiincii béliimde veri madenciliginin tanim, diger disiplinlerle olan iliskisi, veri
kesfi stirecinde veri madenciliginin yerine deginilmektedir. Veri madenciligi islem

siireci ve islevlerinden bahsedilmektedir.

Saglik alaninda veri madenciliginin ve PDEOS nin anlatildig1 dordiincii béliimiin
ilk kisminda saglik alaninda yapilan veri madenciligi ¢alismalari, saglik sektoriinde
suistimal tespiti ele alinmaktadir. ikinci kisimda ise, Performansa Dayali Ek Odeme

Sistemi (PDEOS), gelisim siireci ve hesaplama modeli anlatilmaktadir.



Besinci boliimde veri madencili§i metotlart ve veri madenciligi tekniklerinde
kullanilan performans 6l¢iitlerinden yer almaktadir. Denetimli, denetimsiz, hibrit ve
yart denetimli yaklagimlar ile tez c¢alismasinda kullanilan veri madenciligi
yontemlerine deginilmektedir. Bulanik mantik (fuzzy logic) ile mamdani ve sugeno
yaklagimlari, yapay sinir aglar1 (artificial neural networks) ve uyarlanabilir bulanik
cikarim sistemi (anfis-adaptive neuro-fuzzy inference system) ile ilgili bilgi

verilmektedir.

Gelistirilen suistimal tespit modelinin anlatildigr altinct bdliimde, model
gelistirme calismalar ile ilgili siiregten, veri Onisleme c¢alismalarindan baslayarak
etiketsiz veriyi etiketleyen Bulanik Etiketleme Modiilii (BEM) ve 6grenebilme
kabiliyeti olan yapay sinir aglar1 tabanli ve uyarlanabilir bulanik ¢ikarim sistemi

tabanl akilli tespit modiillerinden bahsedilmektedir.

Tezin yedinci boliimii olan boliimiinde, yapilan ¢alisma 6zetlenerek, kullanilan
yontemlerin se¢ilme nedenleri ve sagladigi avantajlar anlatilmaktadir. Gelistirilen
Modelin akilli tespit modiilleri i¢in kullanilan iki yontemin karsilagtirilmasi ve
degerlendirilmesi yapilarak sonuclar sunulmaktadir. Caligmada karsilasilan zorluklar

ve gelecek ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. SUISTIMAL TESPITI

2.1. Suistimal ile ilgili Kavramlar

Suistimal: Sozlik anlami, “goérev, yetki vb.ni kotiiye kullanma” olan
suistimal; bir baska ifade ile bir bireyin yada grubun hakki olmadigi halde
bagkalarinin haklarin1 kétiiye kullanmasidir. Suistimal kavrami ¢ogu zaman,
aralarinda anlam farklilig1 bulunmasina ragmen hilecilik, sahtekarlik ve dolandiricilik
gibi kavramlar ile yakin anlamda ve birlikte kullanilmaktadir. Suistimal tespiti ile
ilgili yapilan bir¢cok calismada bu anlam karmasasiyla karsilagsmak miimkiindiir. Bu
nedenle yapilan c¢alismanin literatiir taramasi asamasinda bu anlam farkliliklar:
dikkate alinmamistir. Genel anlamda suistimal, hilecilik, dolandiricilik ve sahtekarlik
kavramlar1; normal/etik/yasal olmayan davranis anlami etrafinda incelenmektedir.
Yapilan ¢alismalara bu ortak anlam ile bakildiginda benzer veya farkli noktalar daha

net ortaya ¢ikmaktadir.

Suistimal  tespiti: Cesitli yontem, teknik ve araglar kullanilarak
normal/yasal/etik olmayan davranisin ve bu davranis Oriintiisiiniin belirlenmesidir.
Suistimal tespiti, suistimal olayinin karakterinin ortaya konmasi ve iyi taninmast ile
baglar. Suistimal olaylarinin en belirleyici unsurlari bu durumun aktorii ve

gerceklestigi alandir.

Suistimal vakalar1 genel olarak suistimali gerceklestiren aktorler ve bunlarin
nitelikleri bazinda iki baslik altinda ele alinabilir: i¢ aktdrler ve dis aktorler [Phua et
al., 2005]. I¢ aktorler, bir kurum ya da organizasyonun icerisinde olan kismi ya da
genel olarak yetkilendirilmis insanlarin olusturdugu grup iken; dis aktorler, kurum ya
da organizasyon disindaki insanlardan olusan gruptur. Gerek i¢ gerekse dis
suistimallerin tespitinde amag, siipheli uygulama ve islemlerden yola ¢ikarak

suistimali ve aktorini tanimaktir.

Ic aktorler, genellikle ydnetici kademesinden finansal raporlamalar vb.
islemler yapilirken karsimiza g¢ikmaktadir. Operasyonel calisanlar arasindan ise
perakende satislarda, sirket/kurum veya envanter kayitlarinda yapilan anormal

islemlerin incelenmesiyle karsimiza ¢ikmaktadir.



Suistimal Aktorleri

D1s Suistimal Operasyonel
Y oneticiler Aktorleri Calisanlar
J
| |
Siradan Suistimal Bireysel Organize
Aktorleri Profesyoneller Profesyoneller
J

Sekil 2.1. Suistimal Aktorleri Kategorileri

Dis aktorleri ti¢ alt baglik altinda inceleyebiliriz.(Bkz. Sekil 2.1)

Swradan suistimal aktorleri (Average fraudster): Siradan suistimal aktorleri,
genellikle ekonomik zorluga diistiiglinde veya firsat eline gectiginde diiriist olmayan

davranig gosteren vasat suistimal egilimli insanlardir.

Bireysel profesyoneller (Individual Criminal offender): Bireysel olarak

suisitimalciligi is edinenlerin olusturdugu profildir.

Organize profesyoneller (Organized Criminal offender): Planli ve organize
olarak grup halinde suistimalciligi is edinenlerin olusturdugu profildir [Phua et al.,

2005].

Genellikle sigortacilik gibi alanlarda siradan aktorler tarafindan suistimal
yapilirken; bankacilik, kredi kart1 veya telekomiinikasyon alaninda profesyoneller rol
almaktadir. Bu aktorler, cok c¢esitli uygulamalarda hi¢ olmayan birisinin bilgilerini
vererek, yanlis beyanla sigortalama yaparak, satin alinan hizmetlerde hakki olan

limitleri agarak veya yasal olmayan kullanimlar yaparak karsimiza ¢ikmaktadirlar.

Suistimalciligi is edinenler goriiniis, davranis ya da kabuk degistirmek sureti
ile normal gibi davranarak sisteme siirekli zarar verirler. Siradan kabul edilen

davraniglarin1 sartlarin  degismesine gore glincellerler, stratejik davranirlar ve




sistemdeki degismelere kars1 kendilerini gelistirirler. Bu adaptasyon ve gelisimleri,

suistimal tespit sistemlerini dinamik ve akilli olmaya zorlamaktadir.

2.2. Yaygin Goruldugii Alanlar

Suistimal, neredeyse insanoglunun bulundugu her yerde varolmakta ve birgok
sahada yaygin olarak goriilmektedir. Uzerinde bilimsel ¢alisma yapilan ve suistimal
tespit yontemleri uygulanan baslica alanlar: Kredi kart1 kullanimi, telekomiinikasyon,
mobil iletisim, bilgisayar saldir1 tespiti, online bankacilik, elektronik ticaret, oylama
sistemleri, sosyal giivenlik, saglik sistemleri, sigortacilik (ev, otomobil, tarim, hayat
ve saglik), garanti islemleri ve kamusal hizmetleri (vergi, ihale, satin alma) olarak

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

Kredi kart1 teknolojisi insan hayatina bir ¢ok kolaylik ve yenilik getirmistir.
Internet {izerinden araci finans kurumuna ihtiya¢ kalmadan alisveris yapabilme, nakit
tasimadan ve kolayca para ile ilgili islemlerimizi yliriitmemize olanak saglamistir.
Gelisen bilgisayar, internet ve sayisal bankacilik {izerine kurulu teknolojisi ve yeni
kullanim tarz1 suistimale uygun bir ortama doniistiirilme ihtimalini de beraberinde
getirmistir. Kredi kartt kullanimi, suistimal vakalarin en yogun oldugu alanlarin
basinda gelmektedir. Kredi karti ile ilgili suistimallerin genel olarak iki tipi vardir.
Bunlar: ¢alint1 kartlar ile yapilan ¢evrimdisi suistimaller ve internet, tele satis gibi
imza ve kimlik dogrulama gerektirmeyen ortamlarda bir bilgisayar sistemi {izerinden

yapilan ¢evrim i¢i suistimallerdir [Aleskerov et al., 1997].

Bir diger yaygin suistimal alani da telekomiinikasyon ve mobil iletisim
alanidir. Bu alanda yapilan suistimaller yanlis tyelik bilgileri verilerek hizmet
almaya calisma (Subcription fraud) ve yetkisi olmadigi halde hizmet kullanma

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

Suistimaller, son yillarda her alanda kullanilan ag teknolojilerinde de
kargimiza ¢ikmaktadir. Yetkisiz erisim ve sistem calismasini kesintiye ugratmak
amacglh bu suistimaller saldir1 olarak nitelendirilmektedir. Saldirilara karsi onlem
alabilmek, sisteme yapilan saldirilarin taninmasi ile dogru orantilidir. Saldirt tespit

yaklasimlar1 genel olarak, iyi bilinen desenlerden faydalanan kotiiye kullanim tespiti



yaklasimi ve normal kullanim desenlerinden sapma yapanlarin bulunmasindan

faydalanan anormallik tespiti yaklagimidir.

2.3. Suistimal Tespiti Ile ilgili Yapilan Calismalar

Suistimal tespiti ile ilgili birgok bilimsel calisma yapilarak c¢ok cesitli
yaklasim ve yontemler kullanilmistir.(Bkz. Cizelge 2.2) Suistimallerin goriildiigii
alanlarin ¢ok ¢esitli olmasindan dolay1 bu ¢aligmada literatiirde 6n plana ¢ikan bazi
alanlarda yapilan caligmalar incelenmektedir. Cizelge 2.1.°de bu c¢alismalarda

kullanilan yontemler, uygulandiklar1 ¢calisma alanlarina gore gosterilmektedir.

Cizelge 2.1. Kullanilan Alanlara Gore Suistimal Tespit Yontemleri

Calisma Alam Kullanilan Yontemler

* Uzman Sistemler(Expert Systems)
* Genetik Alg. Ve Bulanik Mantik
Sigorta & Saglik (Genetic Alg. & Fuzzy Logic)

* Cok katmanl1 Yapay Sinir Aglari
»  Birliktelik Kural Kesfi

* Destek Vektor Makineleri(SVM)

* Bayesian Aglar

Telekomiinikasyon » Kural Tabanli Yaklasim(Rule-based Approach) & C4.5
*  Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

*  Gorsellestirme Metotlari(Visualization Methods)

* Bayesian Aglar
Finansal » Karar Agaclar & ID3
* Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

* Genetik Alg. & k-NN

* Yapay Sinit Aglar

» 3 Layer feed-froward NN(RBF)
* Fuzzy NN & Parallel

Kredi Karti

* NN(backpropagation)&Bayesian Networks

» Case Based Reasoning




Sigortacilik, sosyal giivenlik ve saglik alaninda goriilen suistimalleri tespit
etmek i¢cin uzman sistemler, ¢ok katmanli yapay sinir aglari, birliktelik kurali kesfi
ve genetik algoritmalar ile bulanik mantigin birlikte kullanildig: ¢alismalar 6n plana

cikmaktadir.

Telekomiinikasyon alaninda da yapay sinir aglari, bayesian aglar, destek
vektor makineleri ve karar agaci ile siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Bununla
birlikte kural tabanli sistemler ve gorsellestirme metotlar1 da kullanilan sistemlerin
incelemesi yapilmugtir. Istatistik 6zetleri kullanarak denetimli dgrenim tabanl Ileri
Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Feed Forward Neural Network) dogrusal olmayan
siniflandirma fonksiyonu kullanilarak, kullanicilarin ge¢gmis anormallikleri tanimak
ve geecmis davranislarimi belirlemek i¢in Gaussian mixture modeli ile yogunluk
tahmini kullanilan ve verilen abone davranislarindan olasiliksal model tanimlamak

icin bayesian aglarin kullanildig1 calismalar yapilmistir.

Mobil iletisim alaninda ¢esitli veri madenciligi teknikleri (JRip, PART, Ridor,
OneR, Nnge, Decision Table, Conjunction Rules, AD Trees, IB1 ve Bayesian aglar)
ile uyarlanabilir bulanik c¢ikarim sisteminin bir arada incelendigi bir c¢aligma
yapilmistir. Bu ¢alisma UBCS’nin daha etkin oldugunu ifade etmektedir [Sanver and
Karahoca, 2007].

Finansal sahtekarlik tespitlerinde de yapay sinir aglari, bayesian aglar ve karar
agaclar1 on plana ¢ikmaktadir. Karar agaglari ile yapilan ¢alismalarda C 4.5 ve ID3

algoritmalar1 incelenmistir [Phua et al., 2005].

Kredi kartt kullanimi iizerinde birgok yontem denenerek iizerinde caligma
yapilmistir. Genetik algoritmalar ile k-en yakin komsulugun birlikte kullanimi, ¢ok
katmanli yapay sinir aglari, bulanik mantik ve durum tabanli nedenlemenin

kullanildig ¢caligsmalar yer almaktadir.



Cizelge 2.2. Suistimal Tespiti ile ilgili ¢caligmalar [Sanver and Karahoca, 2007],

[Phua et al., 2005]

Yazarlar Calisma Yih _ Metot

Burge and Shawe-Taylor | 1996,2001 Denetimsiz Ogrenme ile YSA

Barson et al. 1996 Denetimsiz Ileri Beslemeli YSA

Ezawa and Norton 1996 Bayesian Aglar ile Smiflandirma

Fawcett and Provost 1996,1997 Kural Tabanli Metotlar

Moreau et al. 1996 Diferansiyel analiz Kural tabanli yaklagim

Aleskerov et al. 1997 Yapay Sinir Aglar1

Taniguchi et al. 1998 1. Ileri Beslemeli sinir aglari, denetimli 6grenme
2. Gauss modeli ile Yogunluk tahmini
3. Bayesian aglari

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

Roset et al 1999 Kural-kesif metodolojisi

He et al. 1999 Genetik Algoritmalar ve K-NN

Hollmen and Tresp 1999 EM algoritmasi

Wheeler et al. 2000 Durum Tabanli Nedenleme

Cortes and Pregibon 2001 Veri Akist icin Imza Tabanli Yéntemler

Boukerche and Annoni 2002 RBFNN ile denetimli 6§renme

Notare

Cortes et al. 2003 Biiyiik 6l¢ekli grafikler

Dong et al 2004 SVM Destek vektor makinesi

Yamanishi et al. 2004 Sonlu karisimlari ile Denetimsiz tasma bulma

Wun-Hwa et al. 2005 SVM ve ANN modelleri

Esteves et al. 2006 Bulanik kurallar

Kirkos et al. 2007 Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve Bayesian

Aglar

Yapay Sinir Aglari en yaygmn olarak kullanilan ydntemlerdendir. Islem

maliyetlerinin olduk¢a diisiik olmasi ve yeni davranislara kolay adapte olabilmesi




tercih edilmesinin en énemli nedenlerindendir. Ornegin telekomiinikasyon alaninda

farkl veri profillerinde de etkin sonuglar vermistir.

Yapay sinir aglar ile bayesian aglarin karsilandirildig1 ¢alismalarda, bayesian
aglarin ¢cok katmanli yapay sinir aglarina gore daha dogru sonuglar verdigi ve daha
hizli egitim yapildig1 ortaya ¢ikmistir. Fakat yeni bir 6rnek ortaya c¢iktiginda daha
yavas oldugu gozlenmistir. Yine baska bir ¢alismada Bayesian aglarin, yapay sinir
aglarindan, yapay sinir aglarinin da karar agaglarindan daha etkin sonug¢ verdigi

ortaya konmustur [Kirkos et al., 2007].

Ezawa ve Norton yaptiklari ¢alismada Bayesian aglarla bir model ortaya
koymuslardir. Bu modeli diger yontemlerle karsilastirdiklarinda; regresyon, yapay
sinir ag1 ve en yakin komsulugun oldukca yavas oldugunu, karar agaclarin da ayrik
degiskenlere karsi zorluklart oldugunu goézlemlemislerdir. Kendi modelleri tahsil
edilemeyen telekomiinikasyon faturalarina ait veri lizerinde en iyi performansi

gostermistir [Phua et al., 2005].

Biitiin bu caligmalarla birlikte regresyon gibi istatistik modeller de suistimal

tespitinde ¢ok yaygin olarak kullanilmis ve incelenmistir.

Farkli alanlarda farkli yoOntemlerin basarili olmasit ¢esitli nedenlerden
kaynaklanmaktadir. Basari, kullanilan veri kiimesinin biiyilikliigiine, 6znitelikleri ile
sayilarina, goriildiigii alanin 6zel durumlarina ve kullanilan veri tabanlarina bagl
olarak degisebilmektedir. Her alanin kendine 6zel niteliklerinin olmasi ve ortak veri
standardinin olmayis1 nedeni ile kontrollii deneyler yapma olanagi bulunmamaktadir.
Bu sebeple metotlarin kiyaslamalar1 gorecelik gostermektedir. Birgok alanda gizlilik
ve yasal kisitlar bulunmasi sebebiyle arastirmacilar gercek verileri elde
edememektedirler. Diger taraftan yapilacak caligmalarda ihtiya¢ duyulan sistemin
gercek zamanli olma zorunlulugun bulunup bulunmamasi en belirleyici
etkenlerdendir. Performans ve tanima zamani hassasiyeti bulunan sistemlerde kural

ve model tabanli yontemler yogun kullanilmaktadir.



3. VERI MADENCILIGI
3.1. Veri Madenciligi Nedir?

Gelisen bilgisayar teknolojileri, yeryliziinde bugiine kadar hi¢ goriillmemis
bigcimde bilginin tiretilmesini ve bunlari veri tabanlarinda tutulmasini saglamistir. Bu
gelisim, olaganiistii hacimlere ulasan veri tabanlarindaki verilerden nasil
faydalanilabilecegi problemini ortaya c¢ikarmistir. Geleneksel sorgulama ve
raporlama araglarinin bu probleme ¢6ziim olamamasi, veri madenciligi veya bir diger
ifade ile Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VITBK) (Knowledge Discovery in
Databases-KDD) kavramlarinm1 ortaya c¢ikarmistir. Veri madenciligi ile ilgili

literatiirde bir¢ok tanim yer almakla birlikte belli basl kabul gorenler soyledir.

Veri madenciligi, verilerin icerisindeki desenlerin, iligkilerin, degisimlerin,
diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak 6nemli olan yapilarin yar1 otomatik

olarak kesfedilmesidir [Frawley et al., 1991].

Veri madenciligi, biiylik veri tabanlarindan, c¢ok net olmayan, iisti
kapali, onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanighh olabilecek

bilginin ¢ikarilmasidir [Fayyad et al., 1994].

statistik/ Makine
Yapay Zeka Ogrenmesi/

Sekil 3.1. Veri Madenciliginin Diger Disiplinlerle iliskisi
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Veri Madenciligi, biiyiikk veri tabanlarinda Oriintiilerin, birlikteliklerin,
anormalliklerin ve ¢esitli yapilarin yar1 otomatik bir sistem ile kesfidir [Berry and

Linoff, 2000].

Veri Madenciligi, ortaya cikis siireci ve kullandigi tekniklerden dolay1
disiplinler aras1 bir ozellige sahiptir.(Bkz. Sekil 3.1.) Veri madenciliginin temel
gorevleri olan smiflandirma, kiimeleme, birliktelik kural kesfi, sirali oriintii kesfi ve
anormallik tespiti ayni zamanda makine Ogrenmesi, yapay zeka ve istatistik
disiplinlerin de ¢aligma alanina girmektedir. Veri madenciligi, diger disiplinlere ait

bu birikimlerin veri tabani sistemleri ile kullanilmasini saglamaktadir.

3.2. Veri Madenciligi Islem Siireci

Veri madenciligi ¢alismalarinin basarili olabilmesi i¢in sistematik bir islem
stirecinin takip edilmesi gerekmektedir. Genel olarak veri madenciligi islem siireci;
problemin tanmimlanmasi, Onisleme teknikleri ile verilerin hazirlanmasi, modelin

ortaya konulmasi, degerlendirilmesi ve izlenmesi agsamalarindan olugsmaktadir.

Problemin
Tanimlanmasi
yy

A 4

Veri Onisleme
Veri Hazirlama

A 4

Model
Olusturma
Degerlendirme
v
Yayilim
Izleme

Sekil 3.2. Veri Madenciligi Klasik Islem Siireci
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Veri madenciligi islem siireci ile ilgili bir¢cok siire¢ modeli ortaya konulmustur.
Bunlar arasinda Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci (CRISP-DM
Cross Industry Standard Process for Data Mining) projesinin siire¢ modeli 6n plana
cikmaktadir. 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 madencililigi araglar1 tireten ve kullanan

firmalardan olusan konsorsiyum tarafindan gelistirilmistir [Chapman et al., 1996].

Verinin
Hanrlanmas

Yayihm $ !

Modelleme

Sekil 3.3. CRISP-DM’ye Gére Veri Madenciligi Islem Siireci [Chapman et al., 1996]

Bu siirec modeli genel olarak kabul goren klasik dort safthali modeli
detaylandirarak alti asamali bir yasam doéngiisii sunmaktadir.(Bkz Sekil 3.3.) Isin
kavranmasi, verinin kavranmasi, verinin hazirlanmasi, modelleme, degerlendirme

ve plana gore yayilma asamalarindan olugmaktadir.
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3.2.1. Isin kavranmasi

CRISP-DM siire¢ modelinin ilk asamasidir. Problemin tanimlanmasi anlamina
gelen bu asamada yapilacak olan ¢alismanin amacinin tam olarak ortaya konulmasi
ve problemin tespit edilmesi yer almaktadir. 11k olarak yapilacak ¢alismanin amaci ve
gereksinimlerinin tanimlanarak ilan edilmesi ve ardindan bu amag ve kisitlarin veri
madenciligi problem tanimini olusturmasi gerekmektedir. Bu asama belirtilen
problemin ¢oziimii ve ilgili amaca ulagmak icin uygulanacak temel stratejinin

hazirlanmasini igerir [Larose, 2005].

3.2.2. Verinin kavranmasi

Verinin toplanmasi, toplanan veri iizerinde kesfedici ve tanimlayici analizlerin
yapildigt veri kalitesi ile ilgili degerlendirildigi ve veri hakkinda ilk izlenimin
olustugu asamadir. Farkli ortamlarda ve formatlarda bulunan verilerin bir araya

getirilmesi ve bunlardan bir veri ambari olusturulmasi bu asamada yapilir.

3.2.3. Verinin hazirlanmasi

Veri O6nisleme olarak ta bilinen bu asama veri madenciligi ¢calismalarinda en
Oonemli asamalardandir. Ham veriden daha sonraki asamalarda kullanilmak tiizere
islevsel veri kiimelerinin hazirlanmasi sathasidir. Yapilacak analiz ¢alismasi i¢in
uygun durumlarin, degiskenlerin ve Ozniteliklerin secilmesi ve bunlar igin gerekli
dontistimlerin yapilmasindan olusur. Kullanilacak modelleme aracina uygun olacak
sekilde verilerin temizlenmesi de bu safhada yapilmaktadir. Farkli ortamlardan elde
edilen ham verilerin islenerek modelin kullanabilecegi forma getirilmesi
gerekmektedir. Veri 6nisleme yaklagik olarak biitlin ¢alisma zamaninin %80°ini alan,
veri temizleme, kayip degerlerin elde edilmesi ve veri doniistiirme alt agsamalarini

iceren bir siirectir [Li Jing et al., 2008].

3.2.4. Modelleme

Uygun modelleme tekniginin se¢ilmesi ve uygulanmasi, en uygun sonuglar i¢in

model ayarlarinin yapilmasi, daha dnce ayni problemin ¢éziimiinde kullanilan baslica
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veri madenciligi tekniklerinin hatirlanmasi bu asamada yer almaktadir. Ihtiyag
duyulmas: halinde veri hazirlama asamasina geri doniilerek veri madenciligi

tekniginin ihtiya¢ duydugu formda veri tekrar hazirlanir.

3.2.5. Degerlendirme

Modelleme asamasinda olusturulan ¢esitli modeller arasindan, kendi alanina
kalite ve etkinlik agisindan en uygun olanlarin degerlendirildigi sathadir. Bu
modellerin ilk asamada belirtilen amaclar1 ne oOlc¢lide karsiladigina ve gergekte
modelin basartya ulasip ulasamayacagina bakilarak degerlendirme yapilir. Arastirma
probleminin ve is ihtiyacinin 6nemli yonlerinin yeterince karsilanip karsilanmadigi
ortaya konulur. Bu asamada veri madenciligi tekniklerinin kullanimi ile ilgili bir

karara varilir.

3.2.6. Yayilim

Model olusturulmasi, tam olarak projenin tamamlandig1 anlamina gelmemektedir.
Olusturulan modelin uygulamasi ve elde edilen bilginin yayilimi bu asama yapilir.
Yayilim, kimi zaman belli basli bir takim raporlarin hazirlanmasi gibi basit bir yapida
olabilecegi gibi kimi zaman da olusturulan modellerin otomatik yada yar1 otomatik
bir sisteme doniistirmesi veya mevcut bir otomasyona entegrasyonu seklinde de

olabilmektedir.

3.3. Veri Madenciligi Islevleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller islevlerine gore, tahminsel
(predictive) ve tanimlayici (descriptive) olmak iizere iki ana bagshk altinda
incelenmektedir. Tahminsel modellerde elde mevcut sonuglart bilinen veriler
kullanilarak model olusturulur. Bunlar iizerinden anahtar parametreler ve degiskenler
yardimi ile ileride sonuglart bilinmeyen veri kiimelerinin sonuglarinin ortaya
cikarilmast amaglanir. Tanimlayict modeller ise karar vermeye yardimci olma ve
eldeki verinin tanimlanmasi odakhidir. Eldeki veriler {izerinden belirli oriintii veya

izlerin ortaya ¢ikarilmasini hedeflemektedir. Bu iki ana baslik altinda yer alan veri
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madenciligi modelleri, gordiikleri islevlere gore asagidaki gibi siralanabilir [Tan et

al., 2005]: (Bkz. Sekil 3.4.)

Siniflandirma (Classification)

Tahmin (Estimation)

Ongorme (Prediction)

Zaman Serisi Analizleri (Time Series Analysis)

Kiimeleme (Clustering)

Birliktelik Kurallar1 Kesfi (Association Rules Discovery)

Dizi Kesfi (Sequence Discovery)

Sapma Tespiti (Anomaly Detection)

[ Veri Madenciligi Islevleri }

[ Tahminsel islevler 1 [Tanlmlaylm Islevler 1

Siniflandirma

Vs

Tahmin

Kiimeleme

(" Birliktelik Kurallar1 |

Ongdrme

Kesfi

Zaman Serisi
Analizleri

Sapma Algilama

Sekil 3.4. Veri Madenciligi islevleri

Dizi Kesfi
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3.3.1. Simiflandirma (Classification)

Insanoglu diinya iizerindeki bircok konu ve olayr daha iyi anlamak ve
anlatabilmek igin siniflandirma yapar, kategorilere ayirir ve derecelendirir. Ornegin,
canlilan tiirlerine, dogadaki maddeleri ortak ozelliklerine gore ve olaylari 6nem
derecelerine gore kategorilere ayirir. Siniflandirma, veri madenciligi islevleri
arasinda en yaygin olanidir. Siniflandirma isleminde 6grenme denetimlidir ve hedef
degisken degerleri kategorik veya ikili (0/1) degerlerden olusur. Siniflandirma
isleminde amag, yeni karsilasilan bir girdinin 6zelliklerinin incelenip, bu girdinin
daha Once tanimlanmis olan siniflardan hangisine ait oluguna karar vermektir.
Gergek hayatta karsimiza ¢ikan bazi veri madenciligi siniflandirma 6rnekleri arasida;
kredi kartt i¢cin bagvuran bir kisinin hangi risk grubuna (“disiik”,”orta”,”yiiksek’)
dahil oldugunu tespit edilmesi, kampanyalara ilgi duyacak miisteri kitlesinin tespiti,
cevrimigi/canli/gorev kritik sistemler lizerinde yapilan islemlerde yer alan siipheli ve

yasal olmayan iglemlerin tespiti ve benzerleri siralanabilir.

3.3.2. Tahmin (Estimation)

Tahmin islevi olan modellerin amaci, siniflandirma islevi gibi, bilinmeyen bir
hedef degisken i¢in bir deger belirlemektir. Simiflandirma ile benzer gibi
goriinmesine ragmen, smiflandirma islevinde hedef degiskenlerin kategorik bir
degere sahip olmasi, tahmin islevinde ise s6z konusu degerlerin siireklilik gosteren
bir degere sahip olmasi ile birbirlerinden ayrilirlar. Verilen girdiler sonucunda

stireklilik arz eden mesafe, bor¢ miktari, tahmini siire gibi degerler tiretilir.

3.3.3. Ongorme (Prediction)

Ongorii islevi smiflandirma ve tahmin islevine ¢ok benzer bir yapidadir.
Ancak Ongoriide yapilan siniflandirma, gelecek i¢in tahmin edilen belirli bir
davraniga ya da belirli bir degere gore yapilir. Bu islevi goren modellerde hedef
degisken degerleri kategorik veya sayisal olabilir. Ongorii isleminde yapilan
siniflandirmanin  dogru olup olmadigini test etmenin tek yolu “bekle ve gor”
prensibidir [Han and Kamber, 2001]. Ongériiye 6rnek olarak enflasyon tahmini,
deprem tahmini, sirketlerin miisteri istek oranlarinin tahmini ve otellerin yazlik

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

Zaman serisi, zaman i¢inde gézlemlenen ge¢mis Ol¢iimlerin bir dizisi olarak
ifade edilir. Zaman serisi analizi, bir degiskenin zamana bagli olarak degisen
degerlerini inceleyerek gelecekte alacagi degerleri tahmin etmek amaglanmaktadir.
Zaman serisi analizi ile eger veri setinde mevcut ise egilimleri, mevsimsellikleri ve
devresellikleri tespit eder. Eldeki veri kiimesinden yola ¢ikilarak bulunmaya caligilan
hedef degiskenin degeri (sinyal) belli periyotlara (y1l, ay, giin, saat, dakika vb.) gore
analiz edilir. Analizde 6grenmede kullanilan veri setinin periyodu ile sonug
degerlerinin verildigi zaman periyotlar1 aymdir. Ornegin bir satis tahmini icin yapilan
zaman serisi analizinde haftalik veriler kullaniliyorsa, sonuc¢ degerleri de haftalik
satis tahminleri verecektir. Zaman serisi analizi 6rnegin, makine ve cihazlarin ariza,
bakim ve 6miir tahminlerinde, otomatik para ¢cekme makinelerinin nakit yonetiminde

kullanilir.

3.3.5. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, veri kiimesindeki verileri belirli kriterlere gore gruplamay1
amaclar. Grup i¢i benzerligin maksimum, gruplar arasi benzerligin minimum olacak
sekilde gruplandirmada yapilir. Olusan her gruba “kiime” denir. Kiimeleme
smiflandirma islemine benzerlik gdstermesine ragmen Onceden bilinen simiflarin
olmayis1 ile birbirlerinden ayrilirlar. Diger bir ifade ile olusturulan kiimelerin,
onceden belirlenmis bir etiket ile etiketlenmemesi aralarindaki farki olusturur.

Kiimeleme modelleri denetimsiz 6grenme yaklasimina uygundur.

3.3.6. Birliktelik Kurallar1 Kesfi (Association Rules Discovery)

Veri kiimesi igeride sik tekrar eden ve birlikte yer alan 6znitelik degerlerinin
ve bunlarin aralarindaki iliskilerin kesfedilmesidir. Baska bir ifade ile bir islem
kaydinda (transaction) bir elemanin meydana gelme olasiliginit diger elemanlarin
meydana gelme olasiliklarindan tahmin etmek i¢in kurallar bulunmasidir. Birliktelik
kurali kesfi uygulamalar1 pazarlama ve bankacilik gibi alanlarda karsimiza
cikmaktadir. Pazarlama sektoriinde pazar sepeti analizinde (Market Basket Analysis)
yaygin olarak kullanilir. Ornegin bir siipermarket zinciri elinde bulunan islem

kayitlarindan miisteri egilimlerini tespit etmek ve bunlar icin 6zel kampanyalar
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diizenlemek istiyor. Veri tabaninda yaptig1 birliktelik kurali kesfi ile hangi iirtinleri
hangi miisteri kitlesinin bir arada aldigin1 ortaya ¢ikararak onlara uygun avantajlar

sunuyor.

3.3.7. Dizi Kesfi (Sequence Discovery)

Dizi kesfi veri kiimesindeki birbirini takip eden zaman oriintiilerinin tespitini
amaglar. Birliktelik kurali kesfine benzeyen dizi/ardislik kesfinde bir arada yer alan
degerlerin ayn1 anda olmasi yerine belirli bir zaman araligi ve sira ile olmasini

inceler.

3.3.8. Sapma Tespiti (Anomaly Detection)

Sapma tespiti biitlin popiilasyonun genel karakteristigine uymayan 6rneklerin
bulunmasidir. Popiilasyonun ortak davranig oriintiisiinden veya 6zetinden bir normal
davranis profili olusturulur. Saha sonra bu normal profilden bariz bir sekilde farklilik
gosterenler tespit edilmeye ¢aligilir. Grafik tabanli, istatistik tabanli, uzaklik tabanli

ve model tabanh tirleri vardir.
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4. SAGLIK ALANINDA VERI MADENCILIGI VE

PERFORMANSA DAYALI EK ODEME SIiSTEMIi
4.1. Saghk Alaninda Veri Madenciligi

Saglik alaninda veri madenciligi ¢aligmalar1 hastanelerde yapilan islemler ile
hasta kayitlarinin otomasyonlar araciligiyla sayisal ortamda tutulmasi ve istenildigi
zaman bu verilere ulasilabilmesiyle baslamistir. Giderek artan hacimdeki bu veriler
kullanilarak bazi tahminlerde bulunma imkam dogmustur. Ornegin tahmin amagh
yapilan bazi ¢alismalar; belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak 6zelliklerinin tahmin
edilmesi, tibbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi, hastane
maliyetlerinin tahmin edilmesi ve Oliim oranlar1 ile salgin hastaliklarin tahmin

edilmesidir [Kudyba, 2004].

Suistimal tespiti, ila¢ gelistirme, koruyucu hekimlik, erken teshis, maliyet
tahmini ve hastaliklarin modellenmesi c¢alismalarin yogunlastigi basliklar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [Viveros et al., 1996]. Saglik alaninda suistimal tespiti ile
ilgili ¢caligmalar “Saglik Sektoriinde Suistimal Tespiti” boliimiinde anlatilmaktadir.

(Bkz. 4.2.)

[lag arastirmalar1 tip alanindaki en riskli ve maliyetli konularin basinda yer
almaktadir. Bir ¢ok iilkede ilaglar piyasaya siiriilmeden oOnce belirli kurumlarin
denetim ve testlerinden gegerek piyasaya siiriiliir. Ornegin, Amerika Birlesik
Devletleri’nde yeni bir ilag gelistirildiginde, klinik denemelerden sonra FDA (Food
and Drug Administrators) kurumu tarafindan bu denetimler yapilir. Faydalari, yan
etkileri ve risklerine gore daha fazla olanlar piyasaya siiriiliir. Baz1 ilaglar FDA de
yapilan testlerden gecip piyasaya siiriilmelerine karsin, zamanla riskleri daha fazla 6n
plana c¢ikar ve ila¢ piyasadan geri ¢ekilmek zorunda kalir. Boylesi ilaglarin 6nceden
tanimlanmamis yan etkilerinin bulunabilecegini olasilig1 {izerine ¢esitli ¢aligmalar
yapilmaktadir. Internet ag1 iizerinden tibbi yayinlarin analiz edildigi bir veri
madenciligi ¢calismasinda da bu yan etkilerin azaltilmas1 amag¢lanmaktadir [Curino et

al., 2005].



19

Yapilan ¢aligmalarinin 6nemli bir ¢ogunlugu hastaliklarin ve maliyetlerin
modellenmesi amaci ile yapilmistir. Bu konuda Harleen Kaur ve arkadaslari karar
agaci1 yontemleri ile hastalarin yas ve cinsiyet gibi verilerini analiz ederek gogiis
kanseri olup olmadigini tahmin etmeye ¢alismislardir [Kaur et al., 2006]. Bir diger
calismada kronik hastaliklar, akil hastaliklar1 ve sik sik farkli doktorlar1 ziyaret eden
hastalar ele alinmistir. Birliktelik kural kesfi analizi yontemi kullanilarak hasta
demografik bilgileri ve islemsel veriler analiz edilmistir. Yapilan veri madenciligi
calismast ile yasin, cinsiyetin, hastanelerin Ozelliklerinin, kronik ve akil
hastaliklarinin  stirekli doktor ziyaret etme davranisinda etkili olduklar1 ortaya

cikartilmistir [Chen et al.,2003].

Maliyet modelinin belirlenmesi amagl ¢aligmalarda, maliyetleri etkileyen en
onemli etkenlerin biri olan, hastalarin kalig siirelerinden yola c¢ikilmaktadir. Kalis
stirelerinin etkileyen faktorler iizerine yapilan bir veri madenciligi caligmasinda
hastalarin demografik ve cevresel bilgileri, yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak
incelenmistir. Bu calismadan elde edilen bilgilere gore 6zel hastanelerdeki kalis
siireleri devlet hastanelerinden daha kisa olup, orta yas iistii (40 yasindan biiyiik)
hastalar, sehirlerde yasayan hastalar, alkol ve sigara bagimlis1 hastalar daha uzun siire

hastanede kalmaktadirlar. [Nagadevara, 2005].

4.2. Saghk Sektoriinde Suistimal Tespiti

Saglik sektoriinde suistimal tespiti ile saglik kuruluslarini, 6zellikle sosyal
giivenlik ve saglik sigortasi sirketlerini her yil milyarlarca dolar zarara ugratan
suistimal problemin ¢6zimi hedeflenmistir. Mevcut durumda Ornekleme ve
durumsal raporlama yontemi ile ¢ok sinirli miktarda bir inceleme yapilabilmektedir.
Oldukga genis bir veri hacmine sahip bu alanda suistimal tespitinin otomatik olarak
coziilmesi i¢in bir¢ok calisma yapilmaktadir. Veri tabanlart iizerinden yapilan
standart sorgulama ve kontrollerin de bu ihtiyaca cevap vermekte yetersiz kalmalari
veri madenciligini 6n plana ¢ikarmaktadir. Ornegin Sili’deki 6zel saglik sigortalar
icin yapilan ¢alismada Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 tabanli siniflayict kullanilmis
ve bu yontem ile suistimaller yaklasik 6 ay dnceden tespit edilebilmistir [Ortega et

al., 2006].
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Suistimal tespiti veri madenciliginin islevleri arasidan sapma tespiti ya da

siniflandirmanin altinda ele alinan alt bir problemdir. Sapma tespiti ile olagan

davranisa veya profile uymayanlar tespit edilmek sureti ile suistimal ortaya

cikarilabilecegi gibi suistimal ve yasal siniflarin1 elde edecek ikili bir siniflandirma

modeli ile de tespit miimkiindiir.

Literatiirde saglik alanindaki suistimalleri tespit etmek i¢in uzman sistemler,

cok katmanli yapay sinir aglari, birliktelik kurali kesfi ve genetik algoritmalar ile

bulanik mantigin birlikte kullanildig1 calismalar yer almaktadir. Bu tekniklerin

uygulanmasi ile diinya genelinde saglik alaninda goriilen sahtecilik davranislari;

Verilmeyen bir hizmetin yapilmis gibi gosterilmesi,

Tibbi agidan gerekli olmayan, hastalara fazladan tibbi tedavi ve testler

yapilmasi veya cihaz, protez vb. ekipmanlarin kullanilmasi,

Bir tedavi veya ekipman i¢in asir1 fiyatla belirli tedarikgilere yonlendirme

yapilmast,
Yapilan islemin bagka bir iglem gibi miikerrer faturalandirilmast,

Bazi sirket veya grup firmalarina yonlendirme yapilarak tedarikgiye

yiiksek fiyatla 6demeler yapmak,

Bagka kurumlara gereksiz hasta sevki, yerel tedavi yerine uzak saglik

kurumuna yonlendirme,

Hak sahibi olmayan kisilerce, baska hastalarin sosyal giivenlik ve 6zel

saglik sigortalariin kullanilmast,

Hastanede-evde istirahat ¢akigmalari, gerekli olmadigi halde hastanede

kalma,

Gerekli olmadig1 halde ameliyat ve doner semaye gelirlerini artirmak igin
yapilan operasyonlar olarak siralanabilir [Li Jing et al, 2008]

,[roselladb.com, 2008].

Saglik sisteminde goriilen suistimaller, faillerine gore genel karakteristige benzer

bicimde ii¢ bashik altinda toplanmaktadir. Saglik hizmeti saglayanlar (doktorlar,
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hastaneler, ambulans hizmeti veren kuruluslar, goriintiileme merkezleri ve
laboratuvarlar), sigortalilar ve igyeri sahipleri ile saglik sigortast saglayicilart (kamu

sosyal giivenlik kurumu ve 6zel saglik sigortasi sirketleri).

Saglik hizmeti saglayanlarin biiyiikk ¢ogunlugu diiriistliik ve etik g¢ercevesinde
hareket etmektedir. Ancak geri kalan azinlik grup tarafindan ¢ok ¢esitli ve saglik
sistemini zarara ugratan suistimaller yapilmaktadir. Ornegin, diinya capinda saglik
hizmeti saglayanlar tarafindan yapilan suistimallerin tespiti ile ilgili aragtirmalar,

biitiin ¢aligmalar icerisinde % 69 ile ilk sirada yer almaktadir [Li Jing et al., 2008].

4.2. Performansa Dayali Ek Odeme Sistemi (PDEOS)

4.2.1. Performansa Dayali Ek Odeme Sistemi (PDEOS) nedir?

Saglikta performansa dayali ek ddeme sistemi, saglik hizmetlerinde etkinligi
ve kaliteyi arttirmak i¢in c¢alisanlarin basarilar1 oraninda d&diillendirilmelerini

amaglayan bir 6deme sistemidir.

Saglik Bakanligi’nin tiim saglik tesislerinde uygulanan performansa dayali ek
O0deme sistemi saglik personelini tesvik amacl ile belirli oran, usul ve esaslara gore
personelin doner sermaye gelirlerin pay almasi lizerine kurulmustur. Bakanlikca
belirlenen hizmet sunum sartlar1 ve kriterleri de dikkate alinarak, ¢alisan personelin
unvanina, gorevine, ¢alisma sartlarina ve siiresine, hizmete katkisina, performansina,
serbest calisip ¢aligmamasina, yapilan muayeneler, ameliyat, anestezi, girigimsel
islemler ve 6zellik arz eden riskli boliimlerde calisip calismasina gore belirlenen

performans puanlari iizerinden pay alinmaktadir [Aydin ve Demir, 2007].

Saglik Bakanligi'na bagh tiim saglik tesislerinde uygulan PDEOS 2005 yili
bas1 itibari SSK'dan devralinan saglik tesislerinin ve personelinin de eklenmesi ile
iilkemizde saglik sistemimizin yaklasik % 90''mda uygulanir hale gelmistir. Bu
kapsam disinda kalan tip fakiiltelerine ait saglik tesislerinde de benzer bir sistemin
uygulanabilmesi igin gerekli mevzuat degisikligi yapilmistir. Ozel sektdr saglk
kuruluslar1 da kendi yapilarmma uygun kiigiik capli benzer performans sistemleri

kullanmaktadirlar. 2007 yil1 itibari ile performansa dayali ek ddeme sistemi Saglik
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Bakanligi'na bagl 827 hastane ve 6400 saglik ocagi ile bu kurumlar biinyesindeki
58162' si hekim olmak tizere yaklasik 310 000 personeli kapsamaktadir. [Aydin ve
Demir, 2007].

4.2.2. Gelisim Siireci

Saglik Bakanligi’nda Saglikta Doniisiim Programinin hayata gegirilmesi ile
birlikte 2003 yili basinda ilk ¢alismalar baglamigtir. Ayn1 yilin ikinci yarisinda 10
hastane ve 1 il saglik midiirliigiinde pilot uygulama yapilmistir. Gergek uygulama ise
2004 yilinin basindan itibaren tiim Saglik Bakanligi tesislerinde uygulanmaya
baslanmistir. Baslangigta bireysel ve niceliksel performans olgiitlerinin bulundugu
sisteme, 2005 yilinda kurumsal performans o6lgiitleri ilave edilerek nitelik boyutu
getirilmistir. 2006 ve 2007 yillarinda nitelik boyutu gelistirilmeye devam edilmistir.
Yonetici performans kriterleri, finansal gostergeler ve klinik gostergeler ile
caligmalara devam etmektedir. Bakanlik hedefleri dogrultusunda sistemin siirekli

iyilestirilmesi dngoriilmektedir.

4.2.3. Performansa Dayah Ek Odeme Sistemi Modeli

PDEOS birinci basamak saghk kuruluslarinda, devlet hastanelerinde ile
egitim ve arastirma hastanelerinde 3 farkli model olarak uygulanmaktadir [llgili

Yonetmelik, 2006].

Birinci basamak saglik kuruluslarina yonelik olan birinci model, birinci
basamak saglik hizmetlerinin 6zelligine ve yapilanmasina bagl olarak tedavi edici ve
koruyucu saglik hizmetleri ile kirsal alanda hizmet sunma hususlar1 dikkate alinarak
hazirlanmistir. Tedavi edici saglik hizmetlerine ait kriterlerin yani sira koruyucu
saglik hizmetleri puanlari ve kirsal alana dogru artan bolge idari puanlari

tanimlanmustir.

Ikinci ve iiglincii modeller devlet hastaneleri ile egitim ve arastirma
hastaneleri i¢cin ortaya konulmustur. Benzer yonleri olmasina karsin iki modelin
farkli uygulama esaslar1 vardir. Egitim ve Arastirma hastanelerindeki uygulama

egitim ve bilimsel ¢calismalar1 dikkate alacak sekilde klinikler bazinda tasarlanmustur.
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Sistem biiyiik 6lciide yapilan tibbi islemler iizerine kurulmustur. Oncelikle
5120 tibbi islemler bagil degerleri belirlenerek puanlandirilmistir.(Bkz. Cizelge 4.1.)
Basindan sonuna kadar bizzat hekimler tarafindan yapilan islemlerin yaninda, hekim
sorumlulugunda olmasina ragmen yardimci saglik personeli ve cihaz tarafindan

yapilan iglemlerde puanlandirilmistir.

Cizelge 4.1. Saglik Kurumlarinda Yapilmakta Olan Ornek Islemler Ve Performans

Puanlar1 [Aydin ve Demir, 2007]

Islem Kodu Islem Adi Puam
510.121 Dahili branslardaki servislerde gonde en az iki kez 21
yapilan hasta bag1 vizit (glinliik her hasta i¢in)
520.010 Konsiiltasyon ticretleri (her bir hekim i¢in) 10
520.020 Acil poliklinik muayene ticreti 21
520.030 Normal poliklinik muayene ticretleri 21
520.031 Sevki yapilan muayene 5
520.032 Icapc1 ndbetinde yapilan muayene 30
520.033 Psikiyatri Muayenesi (ilk 10 hasta i¢in 30 puan sonraki 30
hastalar 21 puan)
530.020 Apse veya hematom drenaji, derin 150
530.100 Elektrokardiyogram 0
530.140 IM enjeksiyon 0
530.150 IV enjeksiyon 0
530.581 Ria takilmasi 40
604.910 Koroner arter by-pass, karotid endarterektomi + patch 500
plasti
610.130 Splenektomi, total 420
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Sistem igleyisi devlet hastanelerinde uygulanan model iizeriden sirasi ile

kisaca asagida anlatilmaktadir.

Doktorlarin, yaptiklar1 biitiin islemler karsiliginda aldiklar1 puanlar her ay

toplanir ve doktorun kendisine ait bireysel performansi dl¢iiliir.

Hastanede c¢alisan tiim doktorlarin, c¢alistiklart gilinler dikkate alinarak,
performans puanlarinin aritmetik ortalamasi alinarak kurumun o dénem performans

puan ortalamasi tespit edilir.

Dogrudan bireysel performans puanmi hesaplanmayan, doktorlar disindaki
diger saglik personelinin, hastane yoneticilerinin ve laboratuvar branst hekimlerin
bireysel (dolayli) performans puanlari, belirli katsayilarin kurum performans puan
ortalamasi ile carpilarak tespit edilmektedir. Bu katsayilar unvanlari, gorevleri,
caligma sartlar1 ve siireleri ile 6zellik arz eden riskli boliimlerde ¢alisma gibi unsurlar

esas aliarak tespit edilmistir.

Tiim personelin net performans puanlari, bireysel performans puanlar
(dolayli veya dolaysiz), serbest meslek katsayisi, aktif ¢alisma giin katsayisi, kadro
unvan katsayis1 gibi parametrelerle c¢arpilarak bulunur. Thale ve satin alma
komisyonu gibi farklt gorevleri yaptiklar1 zaman aldiklar1 ek puanlar1 da net

performans puanlarina eklenir.

Personelin puanlar1 her ay tespit edilen parasal bir katsayi ile carpilarak
performanslarina gore alacaklar1 ek 6deme tutarlari belirlenmektedir [Aydin ve

Demir, 2007].
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5. VERI MADENCILIGI METOTLARI
5.1. Yaklasimlar

Suistimal tespit yaklasimlari, denetimli ve denetimiz olarak iki ana kategoriye
ayrilabilir [Obenshain, 2004]. Literatiirde bu yaklasimlarin kismi veya birlikte
kullanilmasi ile yaklagimlar1 dort baslik altinda da toplayabiliriz. Bunlar denetimli
yaklasimlar (Supervised Approaches), denetimsiz yaklasimlar (Unsupervised
Approaches), hibrit yaklasimlar (Hybrid Approaches) ve yari denetimli
yaklagimlardir (Semisupervised Approaches). Bu yaklasimlara ilave olarak

gorsellestirme gibi yardimci yontemler de kullanilmaktadir.

5.1.1. Denetimli Yaklasimlar (Supervised Approaches)

Denetimli yaklagimda oOnceden tanimlanmis kategoriler vardir ve bu
kategoriler iizerinde caligma yapilir. Eldeki veriler egitim kiimesi ve test kiimesi
olarak ikiye ayrilir. Egitim kiimesindeki veriler kullanilarak egitim yapilir. Egitim
islemi ile 6grenilen kategorilere gore test kiimesi i¢in sonuglar tiretir. Bundan dolay1
egitim veri setindeki biitin durumlar i¢in alan uzmani tarafindan veri setinin
etiketlenmesini gerektirmektedir. Ornegin suistimal tespiti i¢in daha 6nceki suistimal
durum tanimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay sinir aglari, suport vector machine

ve bayesian aglar bu yaklasim ile kullanilan yontemlerdendir.

5.1.2. Denetimsiz Yaklasimlar (Unsupervised Approaches)

Onceden belirlenmis kategorilerin olmadigi bu yaklasimda pasif/tembel
o0grenme s0z konusudur. Denetimsiz yaklasima sahip yontemler etiketlemeye
gereksinim duymadiklart i¢in, mevcut veriden 6grenme kabiliyetine sahiptirler [Li
Jing et al., 2008]. Denetimsiz yaklasimlarda daha once kesfedilmemis bir suistimal
tiirlinlin de tespit edilebilmesi miimkiindiir. Bu yoniiyle denetimli yaklasimlara gore
iistiindiirler. Belirli bir egitim kiimesi kullanimi yoktur. Egitim icermeyen bu

yaklasimi kiimeleme ve baglant1 analizi gibi yontemler kullanir.
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5.1.3. Hibrit Yaklasimlar (Hybrid Approaches)

Denetimli ve denetimsiz metotlarin karma kullanildig1 yaklagimdir. Denetimli
yontemlerin birlikte kullanilmasidir. Bir metottan 6nce bir diger metot eklenerek

etkinlik arttirilabilir.

5.1.4. Yar1 Denetimli Yaklasimlar (Semisupervised Approaches)

Sadece normal/yasal veri lizerinde, yasal profil tanimlarindan yola ¢ikan
kismi 6grenme ve 6n tanimli gruplar kullanan yaklasimlardir. Birliktelik kurali veya

kiimeleme gibi yontemler ile uygulanir.

5.2. Yontemler

Saglik sisteminde suistimal tespiti amaciyla bircok yontem kullanilmistir. Yapay
Sinir Aglar (Artificial Neural Networks), Karar agaclar1 (Decision Trees), Birliktelik
Kurallar1 (Association Rules), Bayesian Aglar (Bayesian Networks), Genetik
Algoritmalar(Genetic Algorithms) ve Bulanik Sistemler (Fuzzy Inference System)

bunlardan en ¢ok kullanilan yontemlerdir [Li Jing et al., 2008].

Bu tez calismasi gergevesinde Bulanik Cikarim Sistemi (Fuzzy Inferece System),
Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS-Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System) ve Yapay Sinir Aglari (ANN-Artificial Neural Networks) metotlar

kullanilarak suistimal tespiti yapilmistir.

5.2.1. Bulamik Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik (mantik) kavrami ilk olarak, Jan Lukasiewicz'in ¢ok degerlikli mantik
teorisinin Prof.Lotfi Zadeh tarafindan gelistirilmesi ve "Bulanik Kiimeler-Fuzz Sets"
ismiyle 1965 yilinda yayinlanmasi ile ortaya ¢ikmistir. Zadeh'in ardindan 1970'lerde
London Queen Mary College'den Prof.Edrahim Mamdani bulanik tabanl ¢alisan ilk

buhar makinesi denetleyicisini ve ilk bulanik mantik tabanli trafik 1siklarini
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gelistirmistir. Sonraki yillarda, dilsel degiskenlere gore tanimlanabilen kural tabanlt
yapist sebebiyle, c¢esitli bilim adamlar1 tarafindan gelistirilerek, basta kontrol
sistemleri olmak {izere, uzay, havacilik, tip ve savunma sanayi gibi bircok alanda

kullanilmistir [Cirstea et al., 2002].

Karmasik ve dogrusal olmayan (non-linear) problemlerin matematiksel
modelleme ihtiyacinin ortadan kaldirilmasi, insanlar tarafindan kullanilan dilsel
degiskenlerin bilgisayarlara aktarilmasi ve kesin olmayan dilsel bilgilere bagl olarak
etkin sonuglar ¢ikarilmasi bulanik kiimelerin kullanilmasiyla miimkiin olmaktadir

[Cirstea et al., 2002].

Iki degerli geleneksel mantik anlayisinin tersine, bulamk mantikta ¢ok degerlilik
kavrami mevcuttur. Klasik mantik anlayisinda bir kiimeye tiyelik vardir veya yoktur.
Bulanik mantik ise tam {iyeligin yaninda kismi iiyelige de izin vermekte ve bir
kiimeye tlyelik derecesi(pn) 1 ile 0 arasinda degisen degerlerle ifade edilmektedir. 1
kiimeye tam {iyeligi, 0 ise kiimeye hi¢ liye olmamay1 ve 0—1 arasindaki degerlerde

kiimeye kismi iiyeligi ifade etmektedir [Kasabov, 1998].

5.2.1.1. Mamdani Bulamik Mantik Yaklasimi

Mamdani bulanik c¢ikarim yontemi en ¢ok kullanilan bulanik c¢ikarim
metodolojisidir ve ilk bulanik tabanli kontrol sistemlerinde kullanilmistir. Mamdani
bulanik modelinde toplama (aggregation) islemi sonrasinda, veriler "eger-oyle ise"
seklinde degerlendirmelerin yapildigr kural isleme birimlerinde degerlendirilir.
Sonrasinda elde edilen ¢iktilarin bulanik tabanli olmasindan dolayi, sonuglar ¢esitli
yontemlerle durulastirilir. Durulastirma(defuzzfication) islemi sonucunda ger¢ek

degerler elde edilir.

Sezgiye dayali olmasi, yaygin olarak kabul gérmesi ve insani terimlere yakinligi

Mamdani bulanik mantik yaklasiminin avantajlar olarak siralanabilir.
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5.2.1.2. Sugeno Bulanik Mantik Yaklasimi

Sugeno bulanik ¢ikarim yontemi de Mamdani bulanik mantik yaklagimi gibidir.
Her iki yontemde de girisler ve bulaniklagtirma islemleri aynidir. Ancak s6z konusu
iki bulanik ¢ikarim sistemi arasindaki ana fark, Sugeno bulanik mantik yaklagiminda

iyelik fonksiyonlariin ¢ikist sabit veya dogrusaldir [Mathworks.com,2006].

Sayisal sonug¢ ¢ikarma ve matematiksel analizlerde ki etkinligi, optimizasyon ve
uyarlama islemlerindeki basarist1 Sugeno bulanik mantik yaklasiminin avantajlari

olarak siralanabilir [Mathworks.com,2006].

5.2.2. Yapay Sinir Aglar1 (ANN- Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 insan beyninin problem ¢6zme seklini ve matematiksel
isleyisini makinelere kazandirilmasi icin gelistirilmislerdir. Yapay sinir aglarinda
ogrenme, iliskilendirme, genelleme ve siniflandirma gibi islemler, beynin paralel ve
yiiksek  yogunluklu ara  baglantili  yapistmi  modellenmesi  sonucunda
gerceklestirilmektedir. Ogrenme yolu ile kazanilan bilgi, snaptik agirliklar olarak
bilinen sinirler arasi baglantilarda saklanir. Problemlerin en uygun ¢6ziimiinii bulmak
maksadiyla bahse konu agirliklarin ve serbest parametrelerin belirlenmesi iglemi

sonucunda 6grenme gerceklesmektedir [Kaur et al., 2006].
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Sekil 5.1. Yapay Sinir Aglar1 Yapisal Mimarisi Grafigi

Yapay sinir aglart i¢eren sistemler giiniimiizde, savunma, bankacilik, tip, ulagim,
iletisim, sanayi ve uzay-havacilik gibi bir¢cok faaliyet alaninda yaygin olarak

kullanilmaktadir [Mathworks.com,2006].

5.2.3. Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS-Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System)

ANFIS, verilen bir veriden kurallar1 ve iiyelik fonksiyonlarini 6grenebilen
diigiimler ve yonli baglantilardan olusan bir uyarlanabilir ag c¢esididir.
Uyarlanabilirlik  6zelligi  diiglimlerinin  ¢iktry1 etkileyen parametrelere sahip
olmasindan gelmektedir. Bagka bir ifade ile ANFIS yapisi, Sugeno tipi bulanik
sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisidir. Bu ag, her biri belli
bir fonksiyonu gergeklestirmek tizere, katmanlar halinde yerlestirilmis diigiimlerin

birlesiminden olusmustur [ Tsoukalas and Uhrig, 1996].
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Sekil 5.2. Dort(4) Girisli Bir(1) Cikisli ANFIS Modeli [Sisaneci ve Goktiirk, 2009]
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ANFIS parametreleri, tiyelik fonksiyonu parametreleri (premise) ve ¢ikis
fonksiyonu parametrelerinden (consequent) olusmaktadir. Yapay sinir aglari ve
ogrenme kavramlarinin  bu mimari i¢inde kullanilmasinin amaci, ANFIS

parametrelerinin belirlenmesidir [Jang, 1993].

ANFIS, ele alinan problem i¢in olusturulan yapiya gore olasi tiim kurallari
atayabilmekte veya kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atanmasina olanak
vermektedir. ANFIS’in kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak

saglamasi uzman goriislerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir [Jang, 1993].

5.3. Veri Madenciligi Tekniklerinin Performans Olciitleri

Suistimal tespit sistemlerinin etkinliginin ortaya konulmasi ve aralarinda
karsilastirma yapabilmek i¢in performans Olgiitlerinin dikkatlice secilmesi ¢ok
onemlidir. Suistimal tespiti ¢caligmalarinda metotlar arasi performanslar1 6lgmek ve
degerlendirmek igin ¢esitli performans metrikleri kullanilmistir. Bunlar: tanima orant
(detection rate), yanlis alarm orani (false alarm rate), ortalama tanima siiresi (average
time of detection), 1skalama oran1 (false negatif rate), dogruluk (accuracy), hassaslik,
ozgilliik, secicilik, ortalama karesel hata oran1 (MSE), yanlis siniflandirma maliyeti

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

Grafiksel bir gdsterim olan ROC egrilerinde tanima oranina karsilik yanlis
alarm oraninin kiyaslanmaktadir.(true positive rate vs false positive rate) Y ekseninde
tanima oranina, X ekseninde yanlis alarm oranini gosterilir. ROC performans analizi
olast biitlin kombinasyonlar, yanlis siniflandirma maliyetleri ve smif dagitimlar
hakkinda bilgi verebilmektedir. ROC ile model karsilastirmalar1 ortaya konulur.
Bununla birlikte siniflandirma modelinin dogru yada yanls siniflandirdigi 6rneklerin

sayisini Ozetleyen karigiklik matrisleri de kullanilmaktadir.(Bkz. Cizelge 5.1.)
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Karisiklik matrisinde;

True positive (TP) veya f++, smiflandirma modeli tarafindan dogru tahmin

edilen olumlu 6rneklerin sayisi,

False negative (FN) veya f+-, siniflandirma modeli tarafindan yanlis tahmin

edilen (olumsuz oldugu diisiiniilen) olumlu 6rneklerin sayisi,

Cizelge 5.1. Ikili Siiflandirma Problemi Karisiklik Matrisi

Tahmin Sinifi
+ -
+ f++ (TP
Gercgek (") f+- (FN)
Sinifi
- f-+ (FP) f-- (TN)

False positive (FP) veya f-+, smiflandirma modeli tarafindan yanlig tahmin
edilen (olumlu oldugu diisiintilen) olumlusuz 6rneklerin sayisi,

True negative (TN) veya f--, smiflandirma modeli tarafindan dogru tahmin
edilen olumlusuz Orneklerin sayist anlaminda bir terminoloji kullanilmaktadir.
Karigiklik  matrislerinde  6rnek  sayilari  yerine  yiizdesel  degerlerde

kullanilabilmektedir.

Yasal

Suistimal

Sekil 5.3. Tahmin-gergeklesme ve alarm durumu semast
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Sekil 5.3.’te, suistimal tespit sisteminin alarm {rettigi veri kiimesi ile
suistimal veya yasal olarak nitelendirilen veriler bolgeleri gosterilmektedir.
5.3.1. Dogruluk (correctness)

Biitiin islemler igerisinde suistimal olani suistimal, normal olan1 normal

tanima oranidir.

Dogruluk = TP+ TN /(TP + FN +TN + FP)

5.3.2. Tanima orani veya Hassaslik (true positive rate or sensitivity)

Biitiin suistimal islemler arasinda, suistimal olarak dogru taninan islemlerin

oranidir.

TPR = TP/(TP + FN)
5.3.3. Ozgiilliik (true negative rate or specificity)

Biitlin suistimal olmayan yani normal islemler arasinda, normal olarak dogru
taninan islemlerin oranidir. Tanima oraninin normal 6rnekler i¢in olani olarakta ifade

edilebilmektedir.

TNR = TN/ (TN + FP)

5.3.4. Secicilik (Precision or Selectivity)

Biitiin alarm verilerek “suistimaldir” denilen islemlerin arasinda gercekten

suistimal olan islemlerin oranidir.
Secicilik = TP /(TP + FP)
5.3.5. Yanhs alarm oram (false alarm rate)

Biitiin normal/yasal islemler arasinda suistimal olarak yanlis taninip, alarm

verilenlerin oranidir.

FAR = FP/(TN + FP)

5.3.6. Ortalama tanima siiresi (average time of detection)

Suistimal tespiti i¢in gegen ortalama tanima siiresidir.
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5.3.7. Iskalama oram (false negatif rate)

Biitlin suistimal islemler igerisinde suistimal oldugu halde yasal olarak yanlis
taninan islemlerin oranidir.

FNR = FN/ (TP + FN)

5.3.8. Yanhs siniflandirma maliyeti (misclassification cost)

Yanlis siniflandirilmis iglemlerin olusturdugu maliyettir. Suistimal tespitinde
entropi (entropy) ve bilgi kazanimi (information gain) gibi Slgiitlere gore maliyet

hesaplama metotlarinin kullanildigi ¢aligmalar yer almaktadir.

5.3.9. Ortalama karesel hata oram1 (MSE)

Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki sapma miktarlarini, farkin

karelerinin ortalamasi seklinde ortaya koyan orandir.

Genel olarak suistimal tespit yontemleri dogru tanima oranini maksimize
ederken yanlis alarm oranini da minimize etmeyi hedefler. Yanlis tahmin oraninin
kabul edilebilir bir seviyede tutulmasi gerekir. Genel olarak 1skalama orani (false
negative), yanlis alarm oranindan (false positive) hatadan daha maliyetlidir. Bu
metrikler ile birlikte, ka¢ ¢esit suistimal buldugu ve metodun “online” (realtime) ya

da “batch mode” ¢alisabilmesi de 6nemli 6l¢iitler arasinda yer alir.
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6. SUISTIMAL TESPIT MODELI
6.1. Giris

Performansa dayali ek 6deme sistemi biitliin saglik hizmetlerini kapsamaktadir.
Ancak bu calismada &rnek olarak iiroloji boliimii secilmistir. Uroloji uzmani hekim

tarafindan belirlenen baz1 girigsimsel islemler i¢in 6rnek model olusturulmustur.

Ik olarak, uygun veri madenciligi tekniklerinin secilmesi igin; cesitli teknikler ve
bunlarin uygulamalar1 incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda birden fazla teknigin
bir arada kullanildig: hibrit bir model tasarlanmistir. Bu sistem veri 6n isleme, tespit

modeli gelistirme ve degerlendirme olmak {izere ii¢ adimdan olugsmaktadir.

Veri 6n isleme adiminda, hastane bilgi sistemi veri tabanlarindaki ham verilerin,
bir dizi islemden gecirilmesi ile performans bilgi tabam olusturulmaktadir. Ikinci
adimda, elde edilen bilgitaban1 yardimi ile kural tabanli, akilli bir tespit modeli
hazirlanmaktadir. Son adimda ise ortaya konulan modele gore veriler islenerek,
suistimal egilimli kayitlar uzmanlarin incelemesine sunulmaktadir. Uzmanlardan

gelen geri beslemelerle model siirekli glincellenmektedir.

Suistimal tespit yontemlerinden bir¢ogu, verileri “suistimal” veya “normal”
seklinde iki smif olarak etiketlerler. Fakat bu tiir siniflandirmalar veride giiriilti
sorununu da beraberinde getirmektedir. Istatistiksel skor degerleri kullanarak ayirim
yapan bu yontemler, skorun yiiksek olmasina gore karar vermektedir. Ancak skor
degerleri arasinda fazla fark olmayan durumlar i¢in yanlis sonuglar
iiretebilmektedirler. Buna ¢6ziim olarak en yiiksek skorlu ve ikinci en yiiksek skorlu
kay1t arasidaki farka bakarak bir giiven seviyesi olusturulur. Bu giiven degerinden az
olan kayitlar icin tekrar uzmana bagvurulmasi gerekir. Bu tespit modelinde soz
konusu problemi ortadan kaldirmak amaciyla 3 smifli bir yapi (suistimal-siipheli-

normal) ortaya konulmustur.
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Ortaya konulan suistimal tespit modeli hibrit bir yap1 iceren iki alt modiilden
olusmaktadir:
e Bulanik Etiketleme Modiilii (BEM)

o Akilli Tespit Modiilii (ATM)

Bulanik Etiketleme Modiilii (BEM)

i —
. Suistimal
_Uzman Doktor Bulanik Gikarim . -
. Sistemi Supheli
! Normal
Veri S
Tabani |

Akalli Tespit Modiili

Ogrenme
Yontemi
(YSA/ANFIS)

—»| Etiketli

Veri

Suistimal
Siipheli
Normal

Sekil 6.1. Suistimal Tespit Modeli [Sisaneci ve Goktiirk, 2009]

6.2. Bulanik Etiketleme Modiilii (BEM)

Performansa dayali ek 6deme sistemi icerisinde mevcut suistimal tespit islemleri,
bir bilgi sistemi aracilif1 ile yapilmadig: i¢in daha onceki suistimallere ait bir veri
taban1 bulunmamaktadir. Mevcut veri tabanlarinda “Suistimal”, “Stipheli” ve
“Normal” seklinde etiketli veri bulunmadigindan 6ncelikle eldeki 6rnek verilerin
dogru sekilde etiketlenmesi ihtiyact dogmustur. Bu kapsamda olusturulan model
icerisinde bulanik ¢ikarim tabanli bir alt modiil gerceklenmis ve veriler
etiketlenmistir. Kullanilan girisimsel islem detay verileri bir giinliik zaman birimleri

seklinde kiimelenmistir.
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BEM’de Mamdani tipi bulanik ¢ikarim yontemi kullanilmis, bulanik ¢ikarim
girigleri olarak islemler, kesi tiirli, puan durumu ve zaman farki, ¢ikis olarak ise

suistimal egilimi alinmustir.

.
ﬁ ‘.“"h
-

e e e LY
lzlemier

ﬂ \; BEM

PuanCurumu

“ixi “ixi / (mamclani)

KesiTury
; ; ; ; SuistimalEgilimi

ZTamanFarki

Sekil 6.2. BEM Yapisal Modeli

“Islemler” girisi icin bes islem secilmis, her bir islem yamuk (trapezoid) iiyelik
fonksiyonu (membership function) ile ifade edilmistir. “Kesi tiirii” girisi icerisinde
iki adet tliyelik fonksiyonu ayni kesi-farkli kesi olarak tanimlanmis ve yamuk tiyelik
fonksiyonu kullanilmistir. “Zaman farki” girisi i¢in veri Onisleme asamasinda
hesaplanan en son yapilan ayni islemden zaman farki dakika cinsinden alinmis ve
normalize edilerek kullanilmistir. Bu giris icin tliggen tipinde dort adet iiyelik
fonksiyonu kullanilmistir. Bulanik ¢ikarim sistemi ¢ikisi olarak “Suistimal Egilimi”
iicgen tipinde ii¢ adet liyelik fonksiyonu (Suistimal, Siipheli ve Normal) ile ifade

edilmistir.

Alan uzmani1 hekim goriisleri dogrultusunda 4 giris (islemler, kesi tiirli, puan
durumu ve zaman farki) ve 1 ¢ikis (suistimal egilimi) ile tanimlanan modiil i¢in tespit
islemini en iyi ifade eden 10 adet kural yazilmistir. Olusturulan modiile 390 adet veri
verilerek suistimal-siipheli-normal seklinde etiketlenmis veriler elde edilmistir. Ayni

seansta yapilan girisimsel islemlerin dogru performans puani alip almadig ve



37

miikerrer giristen kaynaklanan suistimal olup olmadig tespit edilebilmistir.

SuistimalEgilimi

1000

1 HeziTuru
TamanFarki

Sekil 6.3. BEM Parametreleri Yiizey Grafigi

BEM igerisinde lretilen etiketli veriler alan uzmani hekim tarafindan kontrol

edilerek modiiliin dogrulugu test edilmistir.

6.3. Akilli Tespit Modiilii (ATM)

Akalli Tespit modiilii icerisinde BEM tarafindan olusturulmus etiketli veriler
kullanilmistir. Bu modiil, uzman tarafindan egitilmeye ihtiyag duymamakta ve veriler
tizerinden O6grenme gerceklestirebilmektedir. Yapay Sinir Ag1 ve Uyarlanabilir
Bulanik Cikarim Sistemi kullanan iki farkli yontem kullanilarak ¢ikan sonuglarin

dogrulugu karsilastirilmistir.

6.3.1 Yapay Sinir Ag1 Tabanh ATM

Yapay Sinir Ag1 tabanli ATM i¢in ¢ok katmanl ileri beslemeli geri yayiliml
(multilayer feed forward back propagation) bir ag tasarlanmistir. Ag iceririnde 4 adet

giris ve 1 adet ¢ikis tanimlanmistir.
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Giris

Gizli Katman

Cikis

Cikis Katmani

Sekil 6.4. Yapay Sinir Ag1 Tabanli ATM Yapisal Modeli

Yapay sinir agilarinin tasariminda gizli katman ve noéron sayisinin belirlenmesi

onemli bir yere sahiptir. Yapay sinir aginin karmasiklig1 gizli katmanlarin sayisina

baglidir. Gizli katman sayist arttikca karmasiklik artmakta, genelleme yapma

kabiliyeti azalmakta ve egitim icin gegen siire uzamaktadir. Genellikle bircok

problemin ¢oziimiinde tek gizli katman yeterlidir. Birden fazla gizli katmana ihtiyag

duyulan problem tiirlerine nadiren rastlanilmaktadir [Heaton, 2008]. Gizli katman

sayis1 deneme yanilma yontemi ile belirlenebilmektedir. YSA tabanli ATM i¢in ag

tasarlanirken bir ve iki gizli katman i¢in sinir(néron) sayilari arttirilarak bir deney

yapilmig ve en iyi sonucu veren tasarim tespit edilmistir. Cizelge 6.1.’de de yer alan

bu deneye gore yapay sinir agini i¢in tek gizli katman ve bu katmaninda 7 adet sinir

(n6ron) kullanilmustir.

Cizelge 6.1. Yapay Sinir Ag1 Gizli Katman ve Sinir Sayisina Gore Hata Oranlar1

Gizli Katman Sayisi

Gizli Katmandaki Noron

Ortalama Karesel Hata

Sayisi Orani
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 0.8837 %
2 0.8795 %
2 0.8536 %
2 0.8360 %
2 11 1.2182 %
2 13 3.3605 %
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Gizli ve Cikis katmanlarinda transfer fonksiyonlar1 olarak tanjant sigmoid
fonksiyonu, 6grenme algoritmasi olarak standart geri yayilim algoritmasindan 30 kat
hizl1 oldugu degerlendirilen Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Egitim
icin 1122 adet kayit kullamlmistir. Egitim islemi neticesinde 24 adim (iterasyon)
sonucunda 0.00788 hata orani (ortalama karesel hata) elde edilmistir. Sistemin
dogrulugu egitim verisinden farkli 450 adet veri kullanilarak test edilmistir. Test

verileri i¢in hata oran1 0.009104 hata orani (ortalama karesel hata) elde edilmistir.
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Sekil 6.5. Yapay Sinir Ag1 Tabanlit ATM Test Sonuglari

Test sonucunda Cizelge 6.2°de goriinen karmagiklik matrisi elde edilmistir. YSA
tabanli ATM, suistimal olan 7 kaydi suistimal, siipheli olan 55 kaydi siipheli ve
normal olan 348 kaydi normal olarak dogru siniflandirmistir. Fakat suistimal olan 5
kaydi siipheli, suistimal olan 2 kaydi normal, siipheli olan 9 kaydi normal, normal

olan 1 kaydi suistimal, normal olan 23 kayd: siipheli olarak yanlis tespit yapmuistir.
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Cizelge 6.2. Yapay Sinir Ag1 Tabanli ATM Karisiklik Matris Degerleri

Tahmin Sinifi
Normal Supheli | Suistimal
Normal 348 23 1
Gergek siipheli . e o
Sinifi
Suistimal 2 5 7

6.3.2. Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi Tabanh ATM

ANFIS tabanlt ATM i¢in BEM tarafindan olusturulan veriler sisteme verilmis ve
4 girigli ve 1 ¢ikish bir alt model olusturulmustur. (Bkz Sekil 5.2.) Girisler i¢in gauss

tipinde sirastyla 5-2-2-3 adet iiyelik fonksiyonlar1 tanimlanmustir.

SuistimalE gilimi
(o}
=
]

0.z

1 08 06 g4 04

0.z a
LamanFarki

HesiTuru

Sekil 6.6. UBCS Tabanlit ATM Parametreleri Yiizey Grafigi

Kurallar ANFIS tarafindan otomatik olarak olusturulmustur. Ogrenme metodu
olarak geri yayilim ve en kiigiik kareler yontemlerini beraber kullanan melez (hibrit)

algoritma tercih edilmistir. Modelin 1122 adet veri ile egitimi gerceklestirilmis ve 20
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adim (iterasyon) sonucunda 0.0398 ortalama karesel hata orami ile O6grenme

gergeklestirilmistir. Test i¢in 450 adet veri ile 0.09704 hata oranina ulagilmistir.

Training Errar
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Sekil 6.7. Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi Tabanli ATM Test Sonuglar1

Test sonucunda Cizelge 6.3’te goriinen karmasiklik matrisi elde edilmistir.

Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi tabanli ATM, suistimal olan 3 kaydi

suistimal, slipheli olan 51 kaydi siipheli ve normal olan 343 kaydi normal olarak

dogru smiflandirmistir. Fakat suistimal olan 10 kayd1 siipheli, suistimal olan 1 kaydi

normal, stlipheli olan 5 kaydi suistimal, siipheli olan 8 kaydi normal, normal olan 8

kaydi suistimal, normal olan 21 kaydi siipheli olarak yanlis tespit yapmustir.

Cizelge 6.3. Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi Tabanli Akilli Tespit Modeli

Karisiklik Matris Degerleri

Tahmin Sinifi

Normal Supheli | Suistimal
Normal 343 21 8
Gergek Siipheli
upheli
Sinifi 8 51 S
Suistimal 1 10 3
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6.4. Karsilastirma

Bu bolimde suistimal tespit modelinin &grenebilen kismi olan Akilli Tespit
Modiilii i¢in olusturulan Yapay Sinir Ag1 tabanli ATM ve Uyarlanabilir Bulanik
Cikarim Sistemi Tabanli ATM test sonuglar1 karsilastirilacaktir. Karsilastirma igin
her bir model ile elde edilen en iyi sonuglar dikkate alinmistir. Karsilastirma
karmagiklik matrisleri yardimi ile dogru siniflandirma orani, hassasiyet, 6zgiilliikk ve

secicilik gibi performans olgiitleri ile yapilmstir.

Cizelge 6.4. Karsilagtirmali Karisiklik Matris Degerleri ve Dogruluk Oranlari

Gergek Sinifi
Normal | Siipheli | Suistimal
Normal 348 9 2
YSA Tabanh Tahmin
Siipheli 23 55 5
ATM Sinif
Suistimal 1 0 7
UBCS Normal 343 8 1
Tabanl Tahmin
abanh i i
Sinif Sipheli 21 51 10
ATM Suistimal 8 5 3

Testler sonucunda ortaya c¢ikan karmasiklik matrisi degerleri karsilastirmali
olarak Cizelge 6.4.’te goriilmektedir. Performans olgiitlerini hesaplamak i¢in Cizelge
6.4.’te gosterilen li¢ smifli karmasiklik matrisi, “Suistimal” siniflar birincil diger
siniflar(“Normal”, “Stipheli”) ikincil olacak sekilde ikili karmasiklik matrisine
indirgenmistir [Bramer, 2007]. Ikili karmasiklk matrisi Cizelge 6.5.’te
goriilmektedir. Bu sonuclara gore Cizelge 6.5. ve Cizelge 6.6’ da gosterilen YSA
tabanli ATM i¢in dogru tahmin edilen gozlemlerin, biitiin gozlemlere oranmi yani
dogruluk (dogru siniflandirma orani) degeri % 98.22, hassasiyet % 97.02, 6zgiilliik %
50 ve secicilik % 98.42 olarak; UBCS tabanli ATM i¢in dogruluk orani degeri %
94.66, hassasiyet % 99.77, ozgillik % 21.43 ve secicilik % 97.47 olarak elde

edilmistir.
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Cizelge 6.5. Karsilastirmali ikili Karisiklik Matris Degerleri ve Dogruluk Oranlari

Gergek Sinifi
Dogruluk
L Orani
Normal Suistimal
YSA . Normal 435 7
Tahmin
Tabanh 0.9822
Sinif
ATM Suistimal 1 7
UBCS Normal 423 11
Tahmin
Tabanlh 0.9466
Sinif Lo
ATM Suistimal 13 3

Ozgiilliik kriteri haric hemen hemen yaklasik sonuglar ortaya ¢ikmustir. Dogruluk
oranina, Ozgiilliik ve segcicilik kriterine gére YSA tabanli ATM, UBCS tabanl

ATM’ye gore daha 6n plana ¢ikmaktadir. Tanima orani yada hassasiyet olarak ifade

edilen biitlin suistimal kayitlar igerisinden suistimal olanlar1 tespit etme oranina gore

UBCS tabanli ATM daha iyi sonug vermektedir.

Cizelge 6.6. Karsilastirmali Test Sonuglar1

Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik | Segicilik
YSA Tabanhi ATM | 98.22 % 97.02% 50.00% | 98.42%
UBCS Tabanh ATM 94.66 % 99.77% 21.43% 97.47%

Performans karsilagtirmasinda diger belirleyici kriter ise hata oranlaridir. Hata

oranlarinin analizi i¢in ortalama karesel hata, yanlis alarm hata orani ve 1skalama

hata orani incelenmistir.
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YSA tabanli ATM i¢in normal/siipheli kayitlardan suistimal olarak tahmin
edilenlerinin sayisinin toplam normal kayitlara orani olan yanlis alarm hata degeri %
0.9104, suistimal kayitlardan normal/siipheli olarak tahmin edilenlerin sayisinin
suistimal gozlemlere orani olan 1skalama orani hata degeri ise % 50.00 olarak elde
edilmigtir. UBCS tabanli ATM igin yanlis alarm hata degeri % 2.9816 ve 1skalama

orani hata degeri ise % 78.57 dir.

Cizelge 6.7. Karsilastirmali Hata Degerleri

Ortalama Yanhs
Iskalama
Karesel Alarm
Orani
Hata Orani Orani
YSA Tabanh ATM 0.9104 % 0.2294 % 50 %
UBCS Tabanh ATM 9.704 % 2. 9816 % 78.57 %

Cizelge 6.7.de modellerin karsilagtirmali hata degerleri gosterilmektedir. Elde
edilen sonuglardan ortalama karesel hata oranina, yanlis alarm orami ve 1slama
oranma bakildiginda YSA tabanli ATM’nin daha diisiik hata oranlar1 ile UBCS
tabanli ATM’ye gore daha 1yi sonuglara sahip oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak, Akilli Tespit Modiilii icin Cizelge 6.6.’da goriildiigii gibi dogruluk,
hassasiyet ve segicilik kriterlerine gore YSA ve UBCS tabanli modellerin yakin
sonuclar ortaya koymasi bu iki yonteminde kullanilabilecegini gdstermektedir. Fakat
Cizelge 6.7°deki hata oranlarina gére uyarlanabilir bulanik ¢ikarim sistemi tabanlt

akilli tespit modiiliiniin oldukg¢a basarisiz oldugu goriilmektedir.
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7. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, saglik sisteminde suistimal tespiti konusu ayrintili olarak
ele alinip, saglik sektoriinde uygulanan performansa dayali ek ddeme sisteminde
suistimal tespiti probleminin, otomatik olarak ¢oziillip ¢oziilemeyecegi incelenmis ve
cozlilmesi i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilarak suistimal tespit modeli

gelistirilmistir.

Suistimal tespit modeli, etiketsiz verilerin etiketlenmesi i¢in bulanik mantik
yontemi ile gelistirilen Bulanik Etiketleme Modiilii (BEM) ve 6grenebilme kabiliyeti
olan Akilli Tespit Modiiliinden (ATM) olusmaktadir. Akilli Tespit Modiilii i¢in
yapay sinir aglar1 (YSA) ve uyarlanabilir bulanik ¢ikarim sistemi (UBCS) yontemleri
kullanan iki akilli tespit modiilii ortaya konulmustur. Akilli tespit modiilii
yontemlerini karsilagtirmak icin deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglar, dogru
siniflandirma orani, hassasiyet, ozgiilliik, secicilik, ortalama karesel hata, yanlis
alarm hata oram1 ve 1skalama hata orami kriterlerine gore yorumlanarak hangi

yontemin en iyi sonug verdigi ortaya konulmustur.

Yapay Sinir Ag1 ve Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi tabanli Akilli Tespit
Modiillerin performanslarinin karsilastirilmast neticesinde, Yapay Sinir Agi
yonteminin daha hizli ve yiiksek dogruluga sahip sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Buna
karsin Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi yonteminin dogruluk oranimin daha
diisiik oldugu ve egitim isleminin daha uzun siirdiigii tespit edilmistir. Hata oranlari
acisindan bakildiginda da suistimal tespit sistemleri i¢in ¢ok maliyetli olan 1skalama
tiirii hata ve yanlis alarm tiirii hatalar i¢inde yapay sinir aglari, uyarlanabilir bulanik
cikarim sistemine gore daha diisiik hata oranlar ile 6n plana ¢ikmaktadir. Islama tiirii
hata oranmin oldukca yiiksek olmasindan dolayr akilli tespit modiili i¢cin UBCS

tabanli modiiliin yerine yapay sinir ag1 tabanli modiiliin kullanilmas1 daha uygundur.

Gelistirilen suistimal tespit modeli ile suistimal tespitinin bilgisayar yardimi ile
otomatiklestirilebilecegi ortaya konarak Performansa Dayali Ek Odeme Sisteminde

ayni seansta yapilan girisimsel islemlerin dogru performans puani alip almadigi ve
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miikerrer giristen kaynaklanan suistimal olup olmadig: tespit edilebilmistir. Ortaya
konan model ile klasik suistimal tespit silireglerine gore kat kat hizli olmakla birlikte

yuksek hacimli verilerin islenmesinde oldukga basarilidir.

Saglik verisinin dogast geregi normal ve suistimal Orilintiiler dinamiktir,
zamanla degisiklik gosterirler. Tespit sistemi tarafindan tanman suistimal Oriintiisii,
zaman icerisinde suistimal yapan kisiler tarafindan da fark edilmekte ve yeni
yontemler gelistirerek sistemin aciklar1 bulunabilmektedir. ideal bir suistimal tespit
sistemi kendi kendine ogrenebilmeli, gelisen ve suistimal-normal oriintiilerin
degisimine uyum saglayabilmelidir. Yapay Sinir Ag1 ve Uyarlanabilir Bulanik
Cikarim Sistemi tabanli sistemler, akilli tespit modiiliinde kullanilan egitim
verilerinin, belirli periyotlarla giincellenmesi ve model parametreleri online olarak
yeniden egitilmesi ile bunu gerceklestirebilmektedir. Ayrica hastane bilgi
sistemlerindeki verilerin etiketlenmesi ile elde edilen bilgi tabani sayesinde, Bulanik
Etiketleme Modiiliine (BEM)’e ihtiyag duymadan sadece Akilli Tespit Modiili
kullanarak ta tespit islemi gergeklestirilebilmektedir. Boylelikle yalnizca uzmanlarin
yaptig1, durum tabanli ve kismi basari saglanan sorgulamalar ile sinirli kalinmamakta

ve hi¢ akla gelmeyebilecek suistimallerin de tespitine olanak saglanmaktadir.

Suistimal tespitinin bilgisayar yardimi ile otomatiklestirilebilmesi ile saglik
alanindaki maddi kayiplarin Oniline gegilebilecek ve bu amagla gorevlendirilen
personel sayisindan azaltilabilmesi ile suistimal tespiti i¢in ayrilan insan giicli

kaynagindan da tasarruf etme imkani1 dogacaktir.

Saglik alanin yapilan bir¢ok ¢aligmada oldugu gibi bu ¢alismada da uzman hekim
kanaatleri belirleyici rol almistir. Uzman hekim kanaatlerinin tibbi ekollere gore
degiskenlik gdsterebilmesi herkes tarafindan kabul goren ortak bir model olugturmay1
zorlastirmaktadir. Suistimal tespit modelinin hem veriden hem de operatorden geri
besleme alarak kendini giincelleyebilmesi ile tespit modeli basar1 orani giderek

arttirilabilecektir.
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Ortaya konan suistimal tespit modeli sadece saglik alani i¢in bir ¢dziim
sunmakla sinirli olmayip, benzer sekilde kanaat ve gorecelik bulunan diger uygulama

alanlarda da uygulanabilme imkanina sahiptir.

Saglik alaninda yapilacak veri madenciligi ¢alismalarinda veri elde etme,
doktorlarin bilgi sistemlerine karsi yaklasimlari, gizlilik ve mahremiyet belirleyici
kisitlarin basinda gelmektedir. Ulkemizdeki saglik sektorii biiyilk oranda kamu
kuruluslarindan olustugu icin genis capli ¢alismalarin Saglik Bakanligi ile birlikte
yapilmasi gerekmektedir. Saglik Bakanlig1 akademik arastirmalar i¢in biiylik destek
vermesine ragmen veri elde etmek bir¢ok zaman alici biirokratik agsamadan gegerek
mimkiin olmaktadir. Bununla birlikte doktorlarin bilgi sistemlerine karsi
yaklagimlar1 da elde edilecek verinin kalitesinde dogrudan etkilidir. Diger taraftan
calismalarda kullanilan veriler kisilerin 6zel hayatlarini ve 6zel durumlarini yansittigi
icin verilerin karartilmasi da en az veri elde edilmesi kadar onemlidir. Karartma
islemi veriden tekrar gercek kisiye ulasmay1 olanaksiz kilacak sekilde olmalidir.
Saglik alan1 tiim bu kisitlara ragmen mahremiyet ve veri karartma basta olmak tizere

bir¢ok veri madenciligi ¢calismasi i¢in zengin bir arastirma imkani sunmaktadir.
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