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Generating Different Number of Trees and

Changing “k” Parameter in Cross Validation

OZET Amag: Makine 6grenmesi yontemleri icerisinde siniflama ve regresyon amaciyla ¢ok sayida agag
tiiretilerek olusturulan yontemlerden birisi de Random Forest (RF) yontemidir. Bu yontemde farkli sa-
yilarda agag tiiretildiginde bunun siniflama performans sonuglarina nasil yansidig literatiirde tartigilan
konulardan birisidir. Bu nedenle bu arastirmada OECD’ye iiye iilkeler saglik harcamalar1 bakimindan
siniflandirilarak farkl sayilarda agag tiiretildiginde ve gapraz gegerlilikte “k” parametresi degistirildi-
ginde RF performans sonuglarinin gozlenmesi amaglamistir. Gereg ve Yontemler: Olusturulan veri se-
tinde k-kat capraz gecerlilik uygulanarak, “k” parametresinin yiiksek (k=13) ya da dasik (k*13)
tutulmas: durumunda ve RF yonteminde farkli sayilarda (50, 100, 150, 200, 250) agag tiiretildiginde
bunun ROC egrisi esas alinarak incelenen RF performans sonuglarinda bir farklilik yaratip yaratmadig:
Mann Whitney U testi ile incelenmistir. Bulgular: Incelenen veri seti i¢in farkl sayida agag tiiretilmesi
ve capraz gegerlilikte “k” parametresinin yiiksek ya da disiik tutulmasinin Random Forest (RF) per-
formans sonuglarinda istatistiksel olarak anlaml bir farklilik ortaya koymadig: (p>0.05) goriilmistiir.
Olusturulan karar agaci incelendiginde saglik harcamalarinin tahmin edilmesinde en fazla bilgi kazanci
saglayan degiskenin ise algilanan saglik statiisii oldugu goriilmiistiir. Sonug: Arastirma sonuglar1 RF
yonteminde farkli sayida agag tiiretilmesinin performans sonuglarinda bir farklilik yaratmadigini ortaya
koymaktadir. Bu konu ile ilgili olarak bundan sonra yapilacak arastirmalar i¢in farkl tiir ve bityiikliik-
lerde veri setlerinin kullanilmasi durumunda bunun RF siniflama performans: tizerinde nasil bir et-
kide bulundugunun incelenmesi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Random forest; makina 6grenmesi; veri madenciligi; capraz gegerlilik; ROC egrisi

ABSTRACT Objective: Random Forest (RF) is one of machine learning techniques which is used for
classification and regression with generating number of trees. There is a debate in the literature about
how generating different number of trees reflects classification performance of this method. For this
reason the aim of this study is to observe RF performance results by generating different number of
trees and changing “k” parameter in cross validation while classifying OECD countries according to
health expenditures. Material and Methods: In this dataset k-fold cross validation was implemented
and Mann Whitney U test was used whether there is a difference in RF performance results using
AUC when “k” parameter was high (k>13) or low (k*13) and while generating different number of trees
(50, 100, 150, 200, 250). Results: Results of this study shows that generating different number of trees
in RF not makes any significant changes (p>0.05) in performance results. It was seen that perceived
health status was a variable which has more information gain for predicting health expenditures. Con-
clusion: It is advisable for future studies related with this subject to examine performance results of dif-
ferent datasets which are in different types and sizes.

Key Words: Random forest; machine learning; data mining; cross validation; ROC curve
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akine 6grenmesi yontemleri icerisinde farkl algoritmalar kulla-

nilarak olusturulan karar agaclarindan siklikla yararlanilmakta-
dir.! Bunlar siniflama, karar teorisi ve tahminleme gibi amaglarla
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kullanilabilmektedir. Karar agaglarini olusturacak
degiskenler ise siirekli ya da kategorik tiirde ola-
bilmektedir. Karar agaglar: verilerin siniflandiril-
masinda, gorsel sunum olanagi sunan oldukga etkili
siniflama yontemlerindendir.? Farkli algoritmalar
kullanilarak olusturulan karar agaclar: igerisinde
¢ok sayida karar agacinin bir araya gelmesi ile mey-
dana gelen bir karar agaci tiirii ise Random Forest
(RF) dir.>* RF yontemi ile yalnizca siniflama yap-
mak degil, siniflamanin yani sira regresyona dayali
tahminler yapmak da miimkiin olabilmektedir.®

Karar agaclarinin olusturulmasinda yayginlhkla
kullanilan yontemlerden birisi de ¢apraz gegerlilik
yontemidir. Makina 6grenmesi yontemleri igeri-
sinde popiiler bir yontem olan ¢apraz gegerlilikten
model gegerliliginin yiikseltilmesinde yararlanil-
maktadir.® Model gegerliliginin degerlendirilme-
sine yonelik olarak her zaman yeni veri elde
edilmesi olanakli olmayabilir. Bu nedenle bagka
yontemlerden yararlanmak yoluna gidilebilmekte-
dir. Capraz gecerlilik bu farkl: yontemlerden biri-
sidir. Capraz gecerlilik verinin boéliinmesine
denilmektedir.” Bu yontemde veri setinin rastgele
kag¢ parcaya ayrilacagini belirleyen ise “k” para-
metresidir. k=2 oldugunda veri rastgele iki parcaya
ayrildiktan sonra parcalardan birisi i¢in gelistirilen
ayirma fonksiyonlarinda diger par¢anin gozlem de-
gerleri yerine konur ve bu grup icin grup tiyeligi
kestiriminde bulunulur. Sonugta, ayirma fonksi-
yonu gelistirilmeyen parcanin gercek grup tiyelik-
leri ile kestirilen grup iiyeliklerinin tutarliligi bir
capraz tablo aracilig ile incelenir. Buna veriyi ya-
riya bolme yontemi denir.” Capraz gegerlilikte mi-
nimum 2 olmak tizere farkli sayida “k” belirlenerek
performans sonuglarindaki degisim incelenebil-
mektedir. RF yonteminde de yararlanilan ¢apraz
gecerlilikte, veri setinin kag parcaya boliinecegini
belirten “k” parametresinin yiikseltilmesi duru-
munda, siniflama performans sonuglarinin bundan
nasil etkilendigi konusu ise literatiirde tartigilmali
konulardan birisidir.?

RF siniflama y6nteminin ¢alisma prensibi, her
bir niteligin bir “diigiim” tarafindan temsil edildigi
en son yapinin “yaprak” en iist yapinin “k6k”, bun-
larin arasinda kalan yapilarin ise “dal” olarak ad-
landirildig: bir caligma sistemi vardir. Bu yontem

kullanilarak siniflama yapilabilmekte, regresyon
agaclar olusturulabilmektedir. Veri setinde kate-
gorik bir sinif degiskeni s6z konusu oldugunda s1-
niflama yapilmakta, siirekli sayisal bir degisken
oldugunda ise regresyon yontemi uygulanmakta-
dir?

RF yonteminde agaclarin olusturulmasinda
kullanilan algoritma CART (Classification and Reg-
ression Tree) algoritmasidir.* CART algoritmasi
veri setinin hangi degiskenden baglayarak dallara
ayrilacagina “Bilgi Kazanci’mi kullanarak karar
veren bir algoritmadir. Bu algoritma Gini’ye dayali
ikili bolme iglemine dayanmaktadir ve dallara ay-
rilmak i¢in secilen degiskenin uygun test kriteri
“Gini katsayis1” ile belirlenmektedir.!”® CART karar
agaci, ikili olarak 6zyinelemeli bicimde boliinen bir
yapiya sahiptir.!!

Gini yontemi, m. degiskenden dallara ayrilma
gerceklesmeden 6nce ve alt dallara ayrildiktan sonra
boliinen veri i¢in Gini degerlerinin hesaplandig bir
yontemdir. Buna gore béliinme olmadan 6nceki ve-
rinin Gini degerleri ile boliinme olduktan sonraki
verinin Gini degerleri arasindaki fark alinmaktadar.
Ormanda m. degisken kullanilarak olusturulan her
bir agac icin boliinme olmadan 6nceki Gini degerleri
ile boliinme olduktan sonraki Gini degerleri arasin-
daki farklar hesaplanarak tiim agaclar arasindaki
farklar toplanmaktadir. Bulunan deger m. degiske-
nin Gini 6nem derecesini vermektedir. Bu yontemle
elde edilen degisken 6nem derecesi, cogu zaman
standart yontem ile bulunan degisken 6nem dere-
cesine paralel bir deger olmaktadir.?

RF yonteminin karar agaci algoritmalar iceri-
sinde tercih edilen ve yayginlikla kullanilan bir
yontem olmasi ve iistiin yonleri arasinda; hizh bir
siniflama yontemi olmasi, veri setindeki degisik-
liklere kolay adapte olabilen ve siniflama dogrulu-
gunu garanti eden bir yontem olmasi, bu yontemle
istenilen sayida agac¢ olusturulabilmesi bulunmak-
tadir.* RF yonteminin dezavantajhi yonleri arasinda
ise, ¢ok fazla sayida aga¢ barindirdigindan sinifla-
manin dogruluguna iligkin bir giiven aralig: ver-
memesi bulunmaktadur.’

Siniflamaya dayanan problemlerin ¢6ziimiinde
diger veri madenciligi algoritmalar ile karsilasti-
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rildiginda oldukga avantajli yonleri bulunan RF
yonteminde siniflama performansinin degerlendi-
rilmesinde farkl dlciitlerden yararlanilmasi miim-
kiin olmakla birlikte bu yontemlerden birisi de
ROC egrisi altinda kalan alandir.'> ROC egrisi bir
testin ayirt etme yeteneginin incelendigi bir per-
formans dl¢iidiir. Bu egri tip alaninda bir hastaliga
tan1 koymada kullanilan tani testlerinin perfor-
manslarinin degerlendirilmesi ve tani koyabilmek
i¢in kesim noktasinin belirlenmesi amaciyla kulla-
nilmaktadir. ROC egrisi incelendiginde bu egrinin
dikey ekseninde dogru pozitif (duyarlilik), yatay
ekseninde ise yanlis pozitif (segicilik) degerlerinin
yer aldig1 gorillmektedir.”

ROC egrisinin temel performans 6l¢tisii ise egri
altinda kalan alandir. ROC egrisi altinda kalan ala-
nin alabilecegi en biiyiik deger 1’dir. Egri altinda
kalan alanin I’e esit olmasi, testin bireyleri kesin
olarak ayirt ettigini gostermektedir. Egri altinda
kalan alan 1’e yaklastikca, yeni testin ayirt edicili-
ginin artt1g1, 0.50’ye yaklastikca testin ayirt edici ol-
madi81 soylenebilmektedir.’® Sonug olarak bir tam
testinin ayirt etme yetenegi ROC egrisi {izerinde
cok iyi agiklanabilmektedir. Tan1 testi ne kadar iyi
ise egri o kadar yukariya (yiiksek duyarhilik bolgesi)
ve sola (diisiik yalanci pozitif oram bolgesi) dogru
kayar. Bir tam testi i¢cin ROC egrisi altinda kalan
alan, etkinlik diizeyine bagh olarak 0.50 ile 1.00 ara-
sinda degisen degerler alir. Bu deger biiytidiikce tani
testinin ayirt etme yetenegi artmaktadir.'

Veri madenciliginde siniflama problemlerinin
¢oztimiinde yararlanilan, ¢ok sayida karar agacinin
bir araya gelmesi ile olusan, siniflama performansi-
nin degerlendirilmesinde ¢ogunlukla ROC egrisi al-
tinda kalan alanin kullamldig1 RF yonteminde, agac
sayisinin arttirilmasinin performans sonuglarina
nasil yansidig1 konusu literatiirde tartigmal bir konu
olmaya devam etmektedir. Bu konuda yapilan aras-
tirmalarin bir kisminda agac¢ sayisindaki artiginin
performans artis1 saglayacag: belirtilmektedir. Bu-
nunla ilgili olarak Oshiro ve ark. tarafindan yapilan
bir aragtirmada saglik alaninda farkli veri setleri kul-
lanilmigtir.”® Aragtirma sonucunda agag sayisini art-
tirmanin performans sonuglarini her zaman
yiikseltmedigi bulunmustur. Bu arastirmada farkh
“k” parametrelerine gore ¢apraz gegerlilik uygulan-

diginda ve RF yonteminde farkli sayilarda agag tii-
retildiginde bunun RF yonteminde yayginlikla kul-
lanilan bir performans 6l¢iisii olan ROC egrisi
altinda kalan performans sonuglarinda anlamli bir
farklilik yaratip yaratmadiginin incelenmesi amag-
lanmigtir. Buamagla OECD’ye iiye tilkelerde saghk
harcamalarini tahmin edici degiskenler belirlenecek
ve saglik harcamalarinin tahmin edilmesinde en
fazla bilgi kazanci saglayan degiskenleri belirlemeye
yonelik bir karar agaci olusturulacaktir.

I GEREC VE YONTEMLER

2.1. VERI SETI

Arastirmada veri seti olarak OECD’ye iiye olan 34
iilkenin 2011 yil itibariyle toplam saglik harcama-
lar1 ile bu iilkelerde saglik harcamalarini belirledigi
diisiiniilen degiskenler kullanilmigtir. Arastirma
degiskenlerinin secilmesinde OECD iilkelerinde
saglik ile ilgili gostergelerin kayit altina alindig:
istatistik kayitlarindan yararlanilmigtir.’® Bu kayit-
larda, saglik ile ilgili gosterge gruplar: saglik sta-
tiisii, dogrudan saglik ile ilgili olmayan gostergeler,
saglik ile ilgili kaynaklar, saglik hizmetlerinin kul-
lanimz, saglikta kalite gostergeleri, demografik gos-
tergeler, ekonomik gostergeler ve saglik
harcamalar1 olmak tizere sekiz basglik altinda top-
lanmigtir. Bu aragtirmada ise OECD iilkelerinin
saglik harcamalar1 bakimindan simiflandirilmasinda
kullanilacak olan bagimli degisken saglik harcama-
lan olarak belirlenmistir. OECD’ye iiye iilkelerin
saglik harcamalar1 bakimindan siniflandirilmasinda
belirleyici degiskenlerin seciminde 2011 y1l1 itiba-
riyle tim gosterge gruplarinda tam veriye sahip
olan degiskenler secildikten sonra tahmin edici de-
giskenler arasinda ¢oklu baglanti sorununa yol aga-
cak derecede yiiksek korelasyonun varlig
incelenmis ve yiiksek korelasyona sahip olan de-
giskenler elenmistir. Analizlerde kullanilmak {izere
yapilan 6n inceleme sonrasinda bu arastirmada kul-
lanilmak {iizere yer verilen tamami sayisal tiirde
olan degiskenler ve bu degiskenlerin 6l¢lim birimi
ile ilgili bilgiler Tablo 1’de goriilebilmektedir.

VERILERIN ANALIZI

Verilerin analizine tanimlayici bilgilerin elde edil-
mesi ile baglanmigtir. Daha sonra bu aragtirma i¢in
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TABLO 1: Arastirma kapsaminda kullanilan degiskenlere ait aciklamalar.

Oliim Birimi

Yil

Yil

Kisaltma

Degisken Tirii

Aciklama

Degiskenin Tirii

Degisken

Ulke Genelinde Tim Niifus igin

2011

Yas_Sur

Dog_

Surekli Sayisal

Saglik Statiisti

Dogusta Beklenen Yasam Siiresi

Dogumda Beklenen Yagam Siiresi

15 Yag Uzeri Niifusta Saglik Statiistnii

Alg_Sag_Stat 2011

Surekli Sayisal

Oran (%)

Saglik Statiist

Algilanan Saglik Stattisi

Gok lyi ya da lyi Olarak Algilayanlarin Yiizdesi

insan Kaynaklan

Saglikla lgi

201

y

Hast_Sa

Hek_Sa

Kesikli Sayisal

Sayl

Aktif Clarak Galisan Toplam Hekim Sayisi

Hekim Sayis

Ulke Genelinde Toplam Hastane Sayisi

2011

y

Hast_Kul

Kesikli Sayisal

Say!

Saglik ile Ilgili Fiziki Kaynaklar

Hastane Sayis

2011

Surekli Sayisal

Sayl

Saglik Hizmetlerinin Kullanimi Taburcu Olan Hasta Sayisi

Hastane Hizmetlerinin Kullanimi

15 Yas Uzerinde Difteri, Tetanoz ve Bogmaca Nedeniyle Asilanan Cocuk Yiizdesi

15 Yas Uzerinde Kisi Bagi Tiiketilen Alkol Miktari

2011

Bagisiklama
Alk_Tuk

Strekli Sayisal

Oran (%)
Litre

Saglik Hizmetlerinin Kullanimi

Bagisiklama

Saglikla ilgili Diger Gostergeler

2011

MG

Strekli Sayisal

Alkol Tiketimi
Mili Gelir

2011

Stirekli Sayisal

Satin Alma Giicii Paritesi ($)

Satin Alma Paritesine Gore ($) Kisi Basina Diigen Milli Gelir

Ekonomik Gostergeler

201

SH

Strekli Sayisal

Satin Alma Giicli Paritesi ($)

Satin Alma Guicti Paritesine Gore ($) Kisi Bagi Saglik Harcamasi

Ekonomik Gosterge

Sadlik Harcamasi

OECD, Health at A Glance 2013 OECD Indicators, 2013.

saglik harcamalarinin tahmin edilmesinde kullani-
lan degiskenler arasindaki iligkiler korelasyon ana-
lizi ile incelenmistir. Bu arastirmada OECD’ye tiye
iilkelerin saglik harcamalar1 bakimindan siniflandi-
rilmasinda bir makina 6grenmesi yontemi olan RF
yontemi kullamilmigtir. RF bir siniflama yontemi
olarak kullanildiginda bagiml degiskenin kategorik
tirde olmasi gerekmektedir. Bu nedenle verilerin
analize hazir hale getirilmesi asamasinda siirekli sa-
yisal bir degisken olan iilke genelinde toplam saghk
harcamasi degiskeni iki sinifl bir kategorik degisken
haline dontisturtilmistiir. Degiskenler arasindaki
iligkiler incelendikten ve RF siniflama yontemi i¢in
analize hazir hale getirildikten sonra bir istatistik ve
veri madenciligi yazilim programi olan Orange prog-
ramina aktarilmigtir. Bu arastirma kapsaminda RF
yonteminde agag sayisinin arttirilmas: durumunda
bunun performans sonuglarina nasil yansidiginin in-
celenmesi i¢in, sirasiyla 50, 100, 150, 200 ve 250 agag
tlretilmistir. RF yonteminde CART (Classification
and Regression Tree) algoritmasi kullanilarak agac
olusturulmaktadir.

Bu yontemde her bir diigiimde iki adet dal bu-
lunmaktadir ve bu algoritma kullanilarak hedef de-
giskenin siirekli olmasi durumunda regresyon,
kategorik olmasi durumunda ise siniflama yapila-
bilmektedir. Bu algoritmada veri setinin dallara ay-
rilmasinda “bilgi kazanci”, dallar ayirma kriteri
olarak ise “Gini Katsayis1” kullanilmaktadar.'®

Bu calismada farkli sayida agag tiiretildiginde
bunun performans sonuglar: tizerindeki etkisinin
incelenmesinde ROC egrisi altinda kalan alan bir
performans Ol¢iisii olarak dikkate alinmistir. Farkli
saylda agag tiiretildiginde ROC egrisi altinda kalan
alan esas alinarak degerlendirilen performans so-
nuglarinin nasil degistigi, makina 6grenmesi yon-
temleri icerisinde bir model gecerliligi 6l¢iisii olan
k-kath capraz gecerlilik uygulanarak ve farkl say1-
larda “k” parametresi belirlenerek gozlemlenmistir.
Bu ¢aligmada siniflama performansinin belirlenme-
sinde ROC egrisi altinda kalan alan kullanilmigtir.
Performans o6l¢iitii olarak ROC egrisi altinda kalan
alanin tercih edilmesinin nedeni, genel siniflama
performansinin degerlendirilmesi i¢in en uygun si-
niflama performans 6lciitii olarak kabul edilmekte-
dir'l7,l8

Turkiye Klinikleri J Biostat 2015;7(2)

111



Songiil GINAROGLU

FARKLI SAYILARDA AGAC TUKETILDIGINDE VE CAPRAZ GECERLILIKTE “k” PARAMETRES]...

Bu ¢aligmada bir optimizasyon yontemi olarak
kullanilan k-parca capraz gegerlilik algoritmasi in-
celendiginde, bu yontemde her defasinda bir goz-
lem disarida birakilarak geride kalan veriler ile
modelin olusturuldugu goériilmektedir. Bu yontem
tahmin hatasinin minimize edildigi bir optimizas-
yon yontemidir ve ¢apraz gegerlilik algoritmasi su
sekilde ifade edilmektedir.'

CG M =732, (v, — )

7 =xTB M)

min CG (1)’dir.

Burada B0, (x5 ¥) diginda diger goz-
lemlere dayanan model tahminidir, A ise model se-
¢iminde ayar parametresi olarak kullanilmaktadar.

Yapilan gozlemde istatistiksel testlerin uygu-
lanmasinda genel bir kural olan gézlem sayisinin
degisken sayisinin en az 5 kat1 kadar olmas: kura-
linin bir geregi olarak 5 farkl sayida agac icin en
az 2, en fazla 26 kat ¢apraz gegerlilik uygulama so-
nugclar kaydedilmigtir.

Verilerin analizinde ayrica bu arastirma kap-
saminda OECD tiilkelerinin toplam saglik harcama-
lar1 bakimindan siniflandirilmasinda 6n plana
cikan degiskenlerin belirlenmesi amaciyla modelde
en fazla bilgi kazancini saglayan degiskenlerin gor-
sel sunumuna imkan veren karar agacindan yarar-
lanilmigtir. “k” parametresinin yiiksek ya da diistik
tutulmas1 durumunda RF yonteminde farkli sayida
agac tiretilerek olusturulan ROC egrisi altinda
kalan alana ait performans sonuglarinin anlamh bir

farklilik gosterip gostermediginin incelenmesinde
ise iki ortalama arasindaki farkin 6nemlilik testinin
non-parametrik karsilig1 olan Mann-Whitney U
testi kullanilmagtir.

I BULGULAR

TANIMLAYICI BULGULAR

Arastirmada OECD iilkelerinin RF yontemi kulla-
nilarak saglik harcamalar1 bakimindan siniflandi-
rilmasinda kullanilan degiskenlere ait bilgiler Tablo
2’de sunulmustur. Buna gore saglik harcamalarinin
tahmin edilmesinde kullanilan 34 iilkeye ait tah-
min edici degiskenler icerisinde dogusta beklenen
yasam siiresinin ortalamas: 80,15(+2,46), algilanan
saglik statiistiniin ortalama 66,94 (+11,51), hekim
sayisimin ortalama 113.310,32 (+143.735,72), has-
tane sayis1 ortalama 1280,65 (+1862,56), hastane
hizmetlerinin kullanimi 4664635,68 (+4536116,94),
bagisiklama ortalama 96,06 (+3,20), alkol titketimi
ortalama 9,35 (+2,11), Milli Gelir ortalamasi
35436,06 (+13802,03) ve saglik harcamas: ortalama
3394,44 (£1597,56) dir (Tablo 2).

BAGIMSIZ DEGISKENLER ARASINDA
COKLU BAGLANTININ INCELENMESI

Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde hedef
degiskene ait degerlerin tahmin edilmesi amaciyla
olusturulan modellerde bagimsiz degiskenler ara-
sinda ¢oklu baglant1 sorununun varligina isaret
edecek derecede yiiksek bir korelasyonun olma-
mast beklenmektedir. Ayrica degiskenler arasin-
daki iligkilerin incelenmesinde verilerin bir ya da
daha fazlasinin normal dagilim géstermemesi du-

TABLO 2: Arastirma degiskenlerine iliskin tanimlayici bilgiler.

Degisken
Tahmin Edici Degiskenler = Dogusta Beklenen Yasam Siresi
Algilanan Saglik Stattisu
Hekim Sayisi
Hastane Sayisi
Hastane Hizmetlerinin Kullanimi
Bagisiklama
Alkol Tilketimi
Milli Gelir

Bagimli Degisken Saglik Harcamalar

N
34
34
34
34
34
34
34
34
34

Min. Mak. Ort. SS.
74 83 80,15 2,46
34 88 66,94 11,51
1121 809492 113310,32 143735,72
8 8605 1280,65 1862,56
78704 19868738 4664635,68 4536116,94
83 99 96,06 3,20
2 12 9,35 2,11
16984 88781 35436,06 13802,03
937 8483 3394,44 1597,56
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TABLO 3: Tahmin edici degiskenler arasindaki iligkileri gosteren korelasyon matrisi.
r, Dogusta Beklenen Hekim Hastane Hastane Hizmetlerinin Algilanan
Degiskenler Yagam Siiresi Sayisi  Sayisi Kullanimi Alkol Tiiketimi ~ Milli Gelir Saglk Statiisi  Bagisiklama
Dogusta Beklenen Yasam Siresi  r, 1
Hekim Sayisi I -0,142 1
Hastane Sayisi I, 0,128 0,507 1
Hastane Hizmetlerinin Kullanimi I 0,156 0,453  0,497** 1
Alkol Tiketimi I, 0,174 0,226 0,270 -0,189 1
Milli Gelir T 0,528"* 0,096  -0,017 -0,156 0,027 1
Algilanan Saglik Statlist I 0,586"* 0,329 0074 -0,083 -0,198 0,614"* 1
Bagisiklama T -0,119 -0,083 0,115 0,120 -0,051 -0,303 -0,408* 1

rs: Spearman Korelasyon Katsayisi; * p<0,05; ** p < 0,01.

rumunda Spearman korelasyon katsayisinin kulla-
nimi 6nerilmektedir. Bu ¢caligmada ise dogusta bek-
lenen yasam siiresi degiskeni ile milli gelir
degiskenlerinin dagilimlar normal dagilima uygun
olmadigindan bu calismada bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiler Spearman korelasyon katsayisi
kullanilarak incelenmis ve sonuclar Tablo 3’de su-
nulmugtur (Tablo 3).

Tablo 3’de gosterilen ve Spearman korelasyon
katsayilarinin kullanildig: korelasyon tablosu ince-
lendiginde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
baglanti sorununun varligina isaret edecek dere-
cede ¢ok giiclii korelasyonlarin (7, > 0.70) mevcut
olmadig: goriilmektedir. Bu durum bu aragtirmada
bu bagimsiz degiskenlere yer verilebilecegini gos-
termektedir. Bagimsiz degiskenler arasindaki ilig-
kide c¢oklu baglantinin varligi arastirildiktan
sonraki agamada, bu arastirmada hedef degisken
olarak belirlenen ve bir siirekli sayisal degisken
olan saglik harcamasi degiskeninin kategorik forma
dontstiriilmesi gerceklestirilmistir.

HEDEF DEGiSKENIN KATEGORIK FORMA
DONUSTURULMES

Aragtirmada bagimh degisken olarak kullanilacak
olan saglik harcamas: stirekli sayisal bir degisken
oldugundan bu degiskenin kategorik hale getiril-
mesi amactyla bir kesim noktasinin belirlenmesine
ihtiya¢ duyulmustur. Siniflama problemlerinde
hedef degiskenin az sayida kategoriden olusmasi
durumunda performans sonuglarinin daha yiiksek
olacag: hakkinda genel bir goriis mevcut olmakla
birlikte, bu arastirmada 34 OECD tilkesi igerisinde

toplam saglik harcamasi ortalamanin {izerinde olan
ve altinda bulunan iilkelerden iki grup olusturul-
mast distintilmiistiir. Bu amagla siirekli sayisal bir
degisken olan toplam saglik harcamasi degiskeni-
nin dagilimi incelenmistir. Literatiirde saghk har-
camalarinin dagilimini inceleyen saglik ekonomisi
alaninda uzman arastirmacilar bu harcamalarin ge-
nellikle agir1 derecede saga carpik 6zellik goster-
diklerini belirtmektedirler.” Saglik harcamalarinin
bu asir1 saga carpiklik 6zelligi ile basa ¢ikabilmek
amaciyla logaritmik doniisiim uygulandiginda ge-
nellikle dagilimin normale yakin bir gériiniim ser-
giledigi gorilmektedir.?! Bu bilgilerden yola
¢ikarak bu arastirmada bagimsiz degisken olan sag-
Iik harcamasi degiskeninin dagilimi incelenmistir

(Sekil 1).
Sekil 1’de gortildiigii gibi saglik harcamasi de-

giskeninin dagiliminin normal dagilima yakin bir
dagilim gostermesi nedeniyle bu degiskene ait de-
gerlerin kategorik forma doniistiiriilmesinde orta-
bir

kullanilabilecegine karar verilmis ve dontisiim uy-

lama degerin kesim noktas1 olarak
gulamaya gerek duyulmamistir. Bu bilgi dogrultu-
sunda 2011 yili i¢in ortalama toplam saglik
harcamasi 3394,44 $’dan daha az olan iilkeler 1, bu
harcama tutarina esit ve bundan daha fazla mik-
tarda saglik harcamasina sahip olan iilkeler 2 ola-
rak kodlanmistir. Hedef degiskenin kategorik
forma doniistiirilmesinden sonraki agamada ise
OECD’ye tiye iilkelerin saglik harcamalar1 baki-
mindan, RF yéntemine gore farkli sayida agag tii-

retilerek siniflandirilmasina gecilmistir.
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Frequency

OECD'ye Uye Ulkelerde 2011 Yili Toplam Saglik Harcamasi Degiskenine Ait Histogram Grafigi
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T 1
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SEKIL 1: Toplam saglik harcamasi degiskeni histogram grafidi.

RF YONTEMINDE FARKLI SAYILARDA

AGAC TURETILDIGINDE VE k-KAT GAPRAZ GEGERLI-
LIKTE “k” PARAMETRESI YUKSELTILDIGINDE ROC EG-
RiSi PERFORMANS SONUCLARI

Tablo 4’de 50, 100, 150, 200 ve 250 agag tiiretilerek
RF yonteminde olusturulan karar agaglarinin 2 ile
26 arasinda degisen “k” parametrelerine gore ¢apraz
gecerlilik uygulandiginda ROC egrisi performans
sonuglar1 goriilmektedir. Bu arastirmada RF yon-
temine gore farkli sayilarda agag tiiretildiginde ve
k-kat capraz gecerlilikte “k” parametresi yiikseltil-
diginde bunun ROC performans sonuglari iizerinde
istatistiksel olarak anlaml bir farklilik yaratip ya-
ratmadiginin test edilebilmesi amaciyla, istatistik-
sel testlerin uygulanmasinda genel bir kural olarak
gozlem sayisinin degisken sayisinin en az 5 kati
kadar olmasi gerektigi yaklagimi’ esas alinmigtir. Bu
nedenle 5 farkl sayida agag tiiretildiginde elde edi-
len sonuglar k=2"den k=26"ya kadar 25 farkl “k” pa-
rametresine gore incelenmistir. Tablo 4’de sunulan
performans sonuglar: incelendiginde ve ROC egrisi
altinda kalan alanin 1’e yaklasmasi durumunda s1-
niflama performansinin oldukga yiiksek oldugu goz
6niinde bulunduruldugunda, bu arastirmada elde
edilen RF performans sonuglarinin (ROC Egrisi Al-
tinda Kalan Alan > 0,85) son derece yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu durum OECD’ye iiye olan 34 iil-
kenin saglik harcamalar1 bakimindan siniflandiril-
masinda dikkate alinan degiskenlerin siniflama

performansinin son derece yiiksek oldugunu ortaya
koymaktadir (Tablo 4).

Tablo 4 incelendiginde, RF yonteminde farkl
sayilarda agag tiiretildiginde ve k-kat capraz geger-
lilikte “k” parametresi yiikseltildiginde ROC egrisi
altinda kalan alan performans sonuglari incelendi-
ginde k=13 kat ve k=15 kat capraz gecerlilik uygu-
landiginda en yiiksek siniflama performanslarinin
(ROC Egrisi altinda kalan alan=1) elde edildigi go-
rilmektedir. Bu dogrultuda OECD’ye iiye iilkelerin
saglik harcamalar1 bakimindan siniflandirilmasinda
oldukga yiiksek performans gosteren bu siniflamada
saglik harcamalarinin 6ngoriilmesinde hangi degis-
kenlerin 6n plana ¢iktiginin belirlenmesine ve bu
nedenle karar agaclarinin incelenmesine gerek du-
yulmustur. Farkli sayilarda agag tiiretilerek olustu-
rulan RF yontemi sonuglari igerisinden 250 agag
tiiretilerek olusturulan RF sonuclari degerlendiril-
mistir. Bunun nedeni literatiirde genel bir yaklagim
olarak kabul edilen aga¢ sayisini arttirilmas: duru-
munda performans sonuglarinin yiikselecegi bilgisi-
dir. Buna gore, 250 agag tiiretilerek ve ROC egrisi
performansi en yiiksek olan sirasiyla k=13 ile k=15
parca capraz gegerlilik uygulanarak elde edilen karar
agaclarinin incelenmesine karar verilmistir. Sekil 2
ve Sekil 3’'de sirasiyla k=13 ve k=15 kath ¢apraz ge-
cerlilik uygulandiginda ve RF yontemine gére 250
agag tiiretildiginde olusan karar agaclari goriilmek-

tedir (Sekil 2, Sekil 3).
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TABLO 4: RF yonteminde farkli sayilarda agag tiretildiginde ve ¢apraz gecerlilikte “k” parametresi arttirildiginda
ROC egrisi altinda kalan alana iliskin performans sonuglari.

Capraz Gegerlilikte Kullanilan RF Yontemine Gére Tiiretilen Agac Sayisi
“k” Parametresi RF_50_Agac RF_100_Agac RF_150_Agac RF_200_Agac RF_250_Agac

k=2 0,9167 0,9444 0,9444 0,9375 0,9444
k=3 0,9111 0,9111 0,9204 0,9111 0,9111
k=4 0,9187 0,9187 0,9187 09187 0,9187
k=5 0,9833 0,9833 0,9833 0,9833 0,9833
k=6 0,9537 0,9537 0,9537 0,9352 0,9537
k=7 0,9524 0,9286 0,9524 0,9524 0,9524
k=8 0,9792 0,9792 0,9792 09792 0,9583
k=9 0,9167 0,9167 0,9167 0,9444 0,9444
k=10 0,975 0,975 0,975 1 0,975
k=11 0,9545 0,9545 0,9545 0,9545 0,9545
k=12 0,875 0,875 0,875 0,8755 0,875
k=13 1 1 1 1 1
k=14 0,9643 0,9643 0,9643 0,9643 0,9643
k=15 1 1 1 1 1
k=16 0,9688 0,9688 0,9688 0,9688 0,9688
k=17 0,9412 0,9412 0,9412 0,9412 0,9412
k=18 0,9654 0,9481 0,955 0,9585 0,955
k=19 0,9273 0,9377 0,9446 0,9481 0,9343
k=20 0,9481 0,9377 0,9412 0,9377 0,9343
k=21 0,9516 0,9377 0,9446 0,9446 0,9308
k=22 0,9308 0,9308 0,9308 0,9273 0,9273
k=23 0,955 0,9412 0,9481 0,9412 0,9412
k=24 0,9343 0,9308 0,9273 0,9343 0,9343
k=25 0,9343 0,9377 0,9273 0,9273 0,9239
k=26 0,9343 0,9343 0,9308 0,9273 0,9273

Alg_Sag_Stat

100.0

SEKIL 2: RF yontemine gore 250 agag tiretildiginde ve k=13 parca capraz gegerlilik uygulandiginda sagiik harcamalarinin tahmin edici degiskenler.
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2
61.8

Alg_Sag_Stat

100.0

1

$EKiL 3: RF yéntemine gére 250 adag turetildiginde ve k=15 parca capraz gecerlilik uygulandiginda saglik harcamalarinin tahmin edici degiskenler.

Koyu renklerin gruplarda daha fazla sayida iil-
kenin bulundugu duruma isaret ettigi Sekil 2 ve
3’de RF yontemine gore 250 agag tiiretildiginde ve
k=13 parc¢a capraz gegerlilik uygulandiginda saglik
harcamalarinin tahmin edilmesinde en fazla bilgi
kazanci saglayan degiskeninin algilanan saglik sta-
tlsii oldugu goriilmektedir. Bu sonuca gore Sekil
2’de OECD’ye iiye olan 34 tilke 4 gruba ayrilmak-
tadir ve bu dort grubu olusturan {iilkelerin
OECD’ye iiye olan diger iilkeler icerisinde toplam
saglik harcamalar1 ortalamasinin daha yiiksek ol-
dugu, 2 ile kodlanmis olan iilkeleri temsil ettikleri,
goriilmektedir. Bu gruplardan birincisinde; algila-
nan saghk statiisii < 62,5 olan iilkeler yer alirken,
ikinci grupta algilanan saglik statiisii > 62,5 ve ba-
gisiklama >97,5 olan iilkeler bulunmaktadir.
Uciincii grupta algilanan saglik statiisii > 62,5, ba-
gisiklama < 97,5 ve dogumda beklenen yasam sii-
resi >81,5 olan tlkeler yer almaktadir. Doérdiincii
ve son grup ise algilanan saglik statiisii > 62,5, ba-
gisiklama <97,5 ve dogumda beklenen yasam stiresi
<81,5 olan iilkelerin olduklar: goriilmektedir.

Sekil 3’de ise OECD’ye iiye olan iilkeler iceri-
sinde toplam saglik harcamas: ortalamas: diger il-

kelere gore daha diisiik olan 1 ile kodlanmis olan iil-
keler goriilmektedir. Bu gruplarin birincisinde algi-
lanan saglik statiisii < 62,5 olan tilkeler yer alirken,
ikinci grupta algilanan saghk statiisi > 62,5, bagi-
siklama < 97,5 ve dogumda beklenen yasam siiresi <
81.5 olan iilkeler bulunmaktadir. Ugiincii grupta al-
gilanan saglik statiisii > 62,5, bagisiklama < 97,5 ve
dogumda beklenen yagam siiresi > 81.5 olan iilkeler
yer alirken, dordiincii ve son grupta ise algilanan
saglik statiisii > 62,5 ve bagisiklama > 97,5 olan il-
kelerin bulunduklar goriilmektedir. RF yontemine
gore 250 agac icerisinden en yiiksek performans
gosteren agaca ait grafikleri temsil eden Sekil 2 ile 3
incelendiginde OECD’ye tiye iilkelerin toplam sag-
lik harcamalar1 bakimindan siniflandirilmasinda 6n
plana ¢ikan degiskenlerin bagta algilanan saglik sta-
tlisti olmak {izere, bagisiklama ile dogumda bekle-
nen yasam siiresi oldugu goriilmektedir.

Tablo 5’de RF yontemine gore farkh sayilarda
agac tiiretildiginde ve k parca capraz gecerlilikte
“k” parametresi yiiksek (k>13) ya da disiik (k<13)
oldugunda ROC egrisi altinda kalan alana ait per-
formans sonuclarinin istatistiksel olarak anlamli bir
farklhihik gosterip gostermedigi Mann Whitney U
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TABLO 5: Farkli k-kat capraz gegerliliklere gére farki
sayllarda agag turetildiginde RF performans sonuglarinin
karsilastinimasi.

k<13 k>=13
RF AgacSayissi N  SiraNo N SiraNo u p
RF_50_Agag 1 1145 14 1421 60 0,35
RF_100_Agac 11 11,91 14 1386 65 051
RF_150_Agac 11 1227 14 1357 89 0,66
RF 200 Ajac 11 1120 14 1343 57 044
RF 250 Ajag 11 1318 14 1286 75 0,91

testi ile incelenmigtir. Bu sonuglara gore k-kat ¢ap-
raz gegerlilikte “k”nin yiiksek ya da digstk tutul-
masina gore RF yonteminde sirastyla 50 (U=60,
p>0.05), 100 (U=65, p>0.05), 150 (U=69, p>0.05),
200 (U=57, p>0.05) ya da 250 (U=75, p>0.05) sayida
agac tiiretilerek elde edilen ROC egrisi altinda
kalan alana ait performans sonuglarinin istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik géstermedigi (p>0.05)
bulunmugtur (Tablo 5).

I TARTISMA

Karar agaglarindan siniflamaya dayanan problem-
lerin ¢oziimiinde siklikla yararlanilmaktadir. Bu
amagcla kullanilan y6éntemlerden birisi de birden
¢ok sayida karar agacinin bir araya gelmesi ile olus-
turulan RF’dir. RF siniflama performans sonuclari-
nin incelenmesinde en fazla kullanilan performans
olciitlerinden birisi ise ROC egrisi altinda kalandar.
ROC egrisi altinda kalan alanin 1’e yaklagmas: yon-
temin siniflama performansinin oldukga yiiksek ol-
dugunu gostermektedir.

RF yo6nteminde performans sonuglarinin yiik-
seltilmesi i¢in agac sayisinin arttirilmasi gerektigini
savunan yaklagimlar bulunsa da bu konuda litera-
tiirde herkes tarafindan kabul edilen tek bir goriis
olmadig bilinmektedir.?”2 Bu konuyu inceleyen arag-
tirmacilar arasinda bulunan Lattinne ve ark.na gore
ise bu goriislerden farkli olarak, RF yonteminde agag
say1sinin minimum tutulmasi durumunda en dogru
kestirimin elde edilebilecegi belirtilmektedir.?® Bu
konu ile ilgili olarak Akman ve ark. saglik ile ilgili
farkl: gostergeleri kullanarak RF siniflama perfor-
mans sonuglarini incelendigi bir arastirmada, agac
say1s1 artiginin siniflamada hata oraninin azaltildig

ortaya konulmugtur.? Bu aragtirma sonuglarina gore
ise 6nceki aragtirmalarla uyumlu bir sekilde RF yon-
teminde aga¢ sayisinin arttirilmasinin ROC egrisi
performans sonuglarina olumlu etkide bulundugu
goriilmektedir. Ancak bu ¢aligmada diger caligma-
lardan farkli olarak bir optimizasyon yontemi ola-
rak kullanilan c¢apraz gecerlilikte farkli “k”
parametrelerinin belirlenmesi durumunda bunun
performans sonuglar iizerinde nasil bir etkide bu-
lundugu incelendiginde “k” parametresinin yiiksek
ya da diisiik tutulmas: durumunda farkl sayida agag
turetilerek elde edilen ROC egrisi performans so-
nuglarinin kargilagtirilmasi sonucunda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik ortaya ¢ikmadig: goril-
mektedir. Kohavi tarafindan belirtildigi tizere 10
parca capraz gecerlilige kadar performans 6l¢iitle-
rinde farkli sonuclar elde edilmesi miimkiin olmakta
iken, 20 parca capraz gecerlilikten sonra benzer per-
formans sonuglar elde edilecegi belirtilmektedir.*
Bu ¢aligmada ise en fazla 26 kat ¢apraz gegerlilik uy-
gulandiktan sonra elde edilen performans sonugla-
rnin “k” parametresinin yitksek ya da disik
tutulmas: durumunda farklihik gostermedigi go-
rillmigtir. Bu sonuglar, bu caligmada makine 6g-
renmesi yontemlerinin uygulanmasinda farkli bir
veri seti olarak ele alinan OECD iilkeleri gibi gelis-
mis {ilke ekonomilerinde saglik harcamalarini ince-
bu
siniflandirilmasina yonelik olarak RF yonteminin

leyen  arastirmacilar  igin ilkelerin
kullanilmas: durumunda bir optimizasyon yéntemi
olarak k-parca capraz gegerlilik kullaniminin per-
formans sonuglar iizerinde anlaml bir farklilik ya-

ratmadigini ortaya koymaktadir.

Bu aragtirmada elde edilen 6nemli bulgulardan
bir digeri ise RF yontemine gore olusturulan karar
agacinda saglik harcamalarinin tahmin edilmesinde
en fazla bilgi kazanci saglayan degiskenin algilanan
saglik statiisii olmasi durumudur. Algilanan saghk
statiisii disinda saghk harcamalarinin tahmin edil-
mesinde 6n plana ¢ikan diger degiskenler arasinda
ise; bagisiklama ile dogumda beklenen yasam sii-
resi bulunmaktadir. Saglik harcamalarini belirle-
yen degiskenler ile ilgili 6nceki yillarda yapilmisg
calismalarda, OECD iilkeleri i¢in Milli Gelirin
o6nemli bir gosterge oldugu belirtilmis olmasina
ragmen bu arastirma sonucunda Milli Gelirin en
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fazla bilgi kazanci saglayan degiskenler arasinda yer
almadig goriilmektedir.® Diger arastirmalardan
farkli olarak bu sonug, saglik sistemleri i¢in sub-
jektif performans 6l¢timiinde siklikla yararlanilan
bir gosterge olan algilanan saglik statiisii degiske-
ninin OECD tilkeleri gibi biiyiik bir cogunlugu ge-
lismis ve gelismekte olan ekonomilere sahip
iilkelerde 6nem verilmesi gereken bir gdsterge ol-
dugunu ortaya koymaktadir. Bu aragtirmada OECD
iilkelerinin saglik harcamalar: bakimindan sinif-
landirilmasinda 6n plana ¢ikan diger degiskenler
arasinda ise dogumda beklenen yagam siiresinin ol-
dugu goriilmektedir. Dogumda beklenen yasam sii-
resi niifusun yas kompozisyonu hakkinda fikir
veren bir gosterge olmakla birlikte OECD iilkele-
rinde dogumda beklenen yasam siiresinin giderek
ylikseldigi bilinmektedir. Bu konu ile ilgili olarak
OECD tiilkelerinde niifusun yas kompozisyonun-
daki farkliligin saglik harcamalarindaki farkliligin
temel bir belirleyicisi oldugu belirtilmektedir.?

[ SONUG

Bu aragtirmada ¢apraz gegerlilik uygulanarak farkh
sayilarda “k” parametresinin kullanilmas1 duru-
munda elde edilen bu sonuglar, ¢apraz gecerlilikte
“k”n1n arttirilmasi durumunda, ne kadar agag tiire-
tilirse tiiretilmis olursa olsun RF performans so-
nuglarinin  farklihk  gostermedigini ortaya
koymaktadir. Siniflama problemlerinin ¢6ziimiinde
siklikla kullanilan bir yontem olan RF yonteminde
farkl sayida agag tiiretildiginde performans sonug-
larinin bundan nasil etkilendiginin OECD’ye tiye
iilkelerde saglik harcamalarinin tahmin edilmesine
yonelik bir veri seti kullanilarak incelendigi bu
aragtirmadan farkli olarak bundan sonra yapilacak
farkli arastirmalarda farkl bityiikliiklerde ve farkl
tiirlerde veri setleri kullamilabilecek, farkli model
gecerliligi yontemleri uygulanabilecek ve bunun
performans sonuglari tizerinde nasil bir etkide bu-

lundugunu incelenebilecektir.
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