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Saglik harcamalarinin 6nceden tahmin edilebilmesi gerek genel bitge planlamasinda gerekse sigortacilik sektériinde
hizmet veren kurumlarin miisterilerine dogru fiyatlandirmayi yapabilmesinde biiyiik Sneme sahiptir. Ozellikle sigorta
sirketlerinin rekabetgi fiyat teklifleri sunabilmesi ve karliigini arttirabilmesi igin dodru analizler yapmasi gerekmektedir.
Bu ¢alismada veri madenciligi ydontemlerinden biri olan karar agaci kullanilarak saglk harcamasi tahmini yapilmis ve
sonuglar analiz edilmistir. Acik erigimli Kaggle veri bilimi depolama platformundan alinan veri kiimesindeki yas, cinsi-
yet, cocuk sayisi, vicut kitle indeksi, sigara kullanma ve bdlge bilgileri karar agacinin giris degerlerini olusturmaktadir.
Saglik harcamasi ise bu degerlere bagl olarak gikis degerimizdir. Bu verilerden yaralanarak yapilan tahmin isleminde
kullanilan karar agaci yontemi Uzerinde analizler yapilmistir. Elde edilen performans sonuglarinin saglik alaninda
planlama yapicilar, sigortacilik alaninda hizmet veren kuruluslar ile bu alanlardaki arastirmacilara yol gosterici olacagi
diusunulmektedir.

Anahtar Kelimeler: Karar agaci, saglik harcamasi, tahmin, veri madenciligi

Utilization of Decision Tree in Prediction of Health Care Costs
ABSTRACT

Prediction of health care cost has a big importance for general budget planning and accurate pricing of institutions
which are in insurance sector. In particular, insurance companies need to make accurate analysis for competitive
bidding and for increasing profitability. In this study, decision tree which is one of the data mining methods is used to
make prediction of health care cost and results are analyzed. The values age, sex, number of child, bmi, region,
smoker which taken from the data set given in open access Kaggle data mining data storage platform is input attrib-
utes. Health care cost is the label attribute depends on these attributes. Analysis of the decision tree method was
performed in this prediction which is made by using these values. Performance results will hope to be helpful for
planners on health budget, the insurance companies and researchers on those areas.

Keywords: Decision tree, health care cost, prediction, data mining

GIRIS gerceklesmektedir (Tablo 1). Dinyada ise bu oran orta-
lama olarak %5-6 arasindadir (Tablo 2).

Tlrkiye'de kisi bagina disen saglk harcamasi her yil

Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYiH)'nin %4-5'i oraninda
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Tablo 1. Tirkiye'de yillara gére saglik harcamalarinin GSYiH’ya orani (Atalan, 2018)

Yillar

(GSYIH’NIN %)

KB-SH

2010

5,05

2011

4,69

2012

4,48

2013

4,40

2014

4,35

2015

4,14

2016

4,33

2017

4,20

Tablo 2. Diinya saglik érgiitii verilerine gére Diinya’da saglik harcamalarinin GSYiH’ya orani (URL-1, 2018)

Yillar 2017 2016 2015

2014 2013 2012 2011 2010

6,3% 6,3%

(WHO) Global 6,3%

6,2% 6,0% 5,9% 5,9% 6,0%

Saglik harcamalarina ayrilan kaynak orani ne kadar yuk-
sekse Ulkelerin gelismiglik oraninin o kadar yiksek ol-
dugu dusunilmektedir (Yildirim ve ark., 2018). Bu kadar
yuksek oranlarda kaynak ayrilan saglk harcamalarinin
planlanmasi, koordine edilmesi blylk énem arz etmek-
tedir. Saghk harcamalarina etki eden faktorlerin belirlen-
mesi ve bu faktorlerin kullaniimasi ile ortaya ¢ikacak tah-
minler planlayicilar agisindan yararli olacaktir.

Saglik harcamalarinin tahmin edilmesi sadece ulusal
dizeyde plan yapicilar degil ayni zamanda sigorta sir-
ketleri agisindan da ¢ok 6nemlidir. Sigorta sirketleri 6zel
saglik sigortasi vb. hizmetlerle finans ve saglik sektoru-
nidn 6nemli aktorlerinden biridir. Sigorta sirketleri agisin-
dan yapilacak tahminler, yeni sigorta musterilerindeki
riskin tahmin edilmesi ile birlikte sigorta suistimallerinin
tespit edilmesinde de yararli olacaktir (Akpinar, 2018).
Ornegin bir sigorta firmasi galisanlarin bilgileri ile yapa-
cag! dogru bir tahmin sayesinde rakip firmalardan daha
avantajli bir fiyat teklifi sunabilecektir. Duncan ve ark.
(2016) yaptiklari ¢galismada saglik reformu ile sigortali
sayisinin artirimaya calisildigindan, sigorta sirketleri
arasindaki rekabeti arttirarak kaynak yaratiimasinin he-
deflendiginden bahsetmektedir. Saglik harcamalarinin
tahmin edilmesinin faydali bir diger yani ise harcama-
larla ilgili deg@iskenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu degis-
kenler dikkate alinarak koruyucu hekimlik calismalarinin
daha etkin yapilabilmesidir (Wang ve ark., 2018).

Saglik harcamasi tahmininde yapilmis gesitli galismalar
bulunmaktadir. Sushmita ve ark. (2015) calismasinda
saglik harcamasi tahmini icin daha 6nceki harcamalar
kullaniimig, M5 karar agaci, karar agaci ve rassal orman
algoritmalari ile gegerliligi yUksek sonuglar alinmistir.
Duncan ve ark. (2016) aralarinda karar agacinin da bu-
lundugu modelleme yontemlerini saglik harcamasi tah-
mininde kullanmig ve bu ydntemlerin bilinen dogrusal
yontemlerden ¢ok daha etkili oldugu sonucuna ulagmis-
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tir. Morid ve ark. (2017) galismalarinda birgok farkli mo-
delleme yéntemini kullanmis ve karsilastirmistir. Karar
agacini iceren algoritmalardan biri olan Gradyan Art-
tirma en iyi sonuca ulasirken, diger karar agaci algorit-
malari dogrusal regresyona yakin veya daha disik so-
nuglar ortaya gikarmistir.

Bu calisma 4 bdlimden olusmaktadir. Birinci bélimde
Saglik harcamalarinin veri madenciligi yontemleri ile
tahmin edilmesinin neden gerekli oldugu anlatilmistir.
ikinci bélimde kullanilan regresyon yéntemi ve uygu-
lama yapilan veri kimesi ile ilgili bilgiler verilmistir.
Uglincli bélimde kullanilan yéntem ile elde edilen de-
gerler ve analizleri verilmis, dérdiinct bélimde ise galig-
manin sonucu degerlendirilmigtir.

MATERYAL VE YONTEM

Veri Madenciligi, pek ¢ok analiz araci kullanimiyla veri
icerisinde oruntd ve iliskileri kesfederek, bunlari gecerli
tahminler yapmak igin kullanan bir stregtir. Veri Maden-
ciliginin amaci, gegmis faaliyetlerin analizini temel alarak
gelecekteki davraniglarin tahminine yonelik karar-verme
modelleri yaratmaktir (Koyuncugil ve Ozgiilbag, 2009).
Bu calismada saglik harcamalarinin tahmini icin veri ma-
denciligi ydntemlerinden Karar Agaci kullaniimistir.

Karar agaci veri madenciliginde siklikla kullanilan y6n-
temlerden biridir. Siniflandirma ve regresyonda kullani-
labilir. Bir karar agaci siniflandirma amaciyla kullanildigi
zaman, genellikle “siniflandirma agaci”, regresyon ama-
clyla kullanildiinda ise “regresyon agaci” olarak adlan-
dirllir (Rokach ve Maimon, 2008). T adli bir karar agaci-
nin n boyutlu bir 6zellik uzayinda uygulandigini distine-
lim (6zellik uzay tipik olarak R" dir). Ozellik vektérlerinin
X€Z" oldugunu varsayalim. Her vk dahili noktasi
fu(X)=1{xi<tx} ikili fonksiyonu ile iliskilendirilmistir. Burada
ik€[n], xeZ" vektdrl igin indeks, tkise esik degeridir. Her
yaprak digumu bir z degerine sahiptir. Kok noktasindan
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baslanarak her bir dahili vk noktasi igin f«(x) degerleri
bulunur. fk(x) degerinin 0 veya 1 olusuna gére agacin sol
ya da sag dali segilir. Bu islem | adet yaprak dugumu
bulunana kadar devam eder. T(x), zi yaprak digumunin
¢ikis degeridir.

Bir karar agacinin derinligi kokten dala en uzak mesafe-
nin uzunlugudur. Agacin i katmani kokten i uzakhktaki
tiim noktalardir. Eger 0 <i<d ise olmak lzere i katmani
2i noktaya sahipse d derinlikteki bir aga¢ tamamlanmis
demektir (Wu ve ark., 2016).

Normalizasyon, veri madencilidi ve makine 6grenmesi
uygulamalarinda siklikla kullanilan bir 6n isleme yonte-
midir ve bazi yéntemlerin basarisi i¢in vazgegilmezdir
(Nayak ve ark.,2014). Cesitli Normalizasyon yontemleri
ve bunlarin olusturulan modele etkisi Uzerinde yapilmis
¢alismalar bulunmaktadir (Al Shalabi ve Shaaban, 2006;
Luor, 2015). Bu galismada Normalizasyon yontemi ola-
rak aralik élgeklendirme (min-max normalization) kulla-
nilmistir.

Karar agacinda kullanilan énemli yontemlerden biri bu-
damadir. Karar agaci ¢ok blyurse istenmeyen ve an-
lamsiz sonuglar Uretebilir buna asiri 6grenme denir.
Asirt 6grenme sorunundan kurtulmak i¢in budama yén-
temi kullanilir (Patel ve Upadhyay, 2012). On budama
ve sonradan budama olarak iki farkl sekilde yapilir. On
budamada agag¢ olusurken belirli kriterlerle agacin dalla-
rinin fazla blylimesi 6nlenir, sonradan budamada ise
agac olusur ve ardindan bazi dallar kesilerek agac ku-
¢ulthltr. Bu galismada 6n budama kullaniimistir.

Veri madenciliginde regresyon sonucu olusan modelle-
rin performansini degerlendirmek icin gercek deger ile
tahmin edilen deger arasindaki farktan yola gikilarak ge-
sitl hesaplamalar yapilir. Bunlardan bazilari Agiklayicilik
Katsayisi (R?), Ortalama Hata Kare Kokii (Root Mean
Square Error-RMSE), Ortalama Mutlak Hatadir (Mean
Absolute Error-MAE). p,, ; tahmin edilen deger, 1y, ; ger-
cek deder olmak Uzere RMSE degeri i¢in kullanilan for-
mal Esitlik (1)'de verilmigtir.

RuisE = [ZuaCu-r)’

Tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki farklarin
ortalamasina dayanan hesaplama yontemi olan RMSE
farki 6ne ¢ikaran bir yapiya sahiptir. Ancak bu ¢calismada
farkli araliklarda normalizasyonlar yapildidi i¢in ortaya
¢ikan sonuglar farkh bayukliklerde olacaktir bu nedenle

)
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tahmin performansinin dogrudan RMSE degerleri Uize-
rinden karsilagtiriimasi mimkiin degildir. Ornegin; ayni
karar agaci parametreleri ile normallestiriimis verilerde
RMSE degeri 13506,8 olurken 0-1 arasi normallestirilen
degerlerde 0,26, 0-100 arasi normallestirilen degderlerde
25,91 olarak gergeklesmistir. Bu nedenle RMSE deger-
leri normallestirilerek kullaniimistir. NRMSE olarak ad-
landirilan bu deger RMSE degerinin gercek degerlerin
ortalamasina bdélinmesi, ger¢cek degerlerin en blyugu
ile en kiigiigu arasindaki farka bélinmesi veya standart
sapma degerine bélinmesi gibi ¢esitli sekillerde hesap-
lanabilir (URL-2, 2019; Shcherbakov ve ark., 2013). Bu
calismada NRMSE degeri saglik harcamasi degerlerinin
ortalamasina bdllinerek bulunmugtur. NRMSE degeri
kullanilarak farkli blyUklikte degerlerin tahmin edilmesi
ile ortaya ¢ikan performans degerleri birbirleri ile karsi-
lastirilabilmistir. Burada degisken degerlerinin normal-
lestiriimesi ile RMSE degerinin normallestiriimesi birbi-
rinden bagimsiz islemlerdir.

Veri Kiimesi ve Analizi

Bu galismada Kaggle.com’dan Kigisel Saglik Harcamasi
Veri Kiimesi kullaniimigtir (URL-3, 2018). Veri kimesi
Amerika Birlesik Devletleri’'ndeki belirli sayidaki kisinin
sigorta verilerinden alinan yillik saghk harcamalarini ve
kisisel bilgilerini icermektedir (Lantz, 2013; URL-4,
2019). Tablo 3'te veri kimesinde bulunan degiskenler ile
ilgili bilgiler verilmistir. Saglik harcamasi, karar agaci
yontemi ile tahmin etmeye calistigimiz hedef degisken-
dir.

Tablo 3. Ornek veriler

Cinsiyet
Sigara Kullanimi

Sigortali kisinin cinsiyeti

Sigara kullanimi
Kiginin Glkesinde yasadigi

Bolge bélge bilgisi

Yas Kisinin yagi

VKi Vicut kitle indeksi

Cocuk Sayis| Sigortalinin bakmakla yukimla

oldugu cocuk sayisi

Sigorta sirketi tarafindan fatu-
ralandirilan bireysel tibbi mas-
raflar (yillik)

Saglik Harcamasi

Tablo 4’te veri kimesindeki veriler icin 6zet bilgiler gos-
terilmistir. Kayit sayisi 1400°dur ve veri kimesinde ka-
yip veri bulunmamaktadir.
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Degisken istatistikler
Cinsiyet Erkek (662) Kadin (676)
Sigara Kullanimi Evet (274) Hayir (1064)
Béige Southeast (364) | Southwest (325)
Northwest (325) | Northeast (324)
Yas Min (18) Mak (64) Ortalama (39,2)
VKi Min (15,96) Mak (53,13) Ortalama (30,66)
Cocuk Sayisi Min (0) Mak (5) Ortalama (1,10)
Saglik Harcamasi | Min (1121,87) Mak (63770,43) Ortalama (13270,42)

iliskisini gdsteren

grafikler Sekil 1’de verilmistir. Elde edilen grafiklere gére
bdlge ve cinsiyete gére dnemli farklar olusmadigi goérul-
mektedir. Sigara kullananlar ile kullanmayanlar arasinda

Saghk Harcamasi

Saglik Harcamasi

Saiilik Harcamas

O6nemli bir farklilasma gorulmektedir, sigara kullananla-
rin harcama tutari gok daha yiiksektir. VKi ve yas artisi
ile harcama miktarinin arttigi, cocuk sayisi arttikga ise
harcama miktarinin dustugu sdylenebilir.

Saghk Harcamasi

Cinsiyet

saglik Harcamasi

Sigara Kullanimi

05 1 15 2 25

Sekil 1. Degiskenlere gore saglik harcamasi grafikleri

Tablo 5’te bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi
verilmistir. Goruldigu gibi degiskenler arasindaki iliski
oldukga zayiftir ve degiskenlerin birbirinden bagimsiz ol-

dugu soylenebilir. Degiskenler saglik harcamasi hedef

degiskeni Gzerinde belirli bir etkiye sahiptir.

5 35 4 45

Cocuk Sayisi

Verilerin karar agaci yontemi ile modellenebilmesi icin
sinifsal verilerin sayisal verilere donusturiimesi gerekli-
dir. Tablo 6'da sayisallastirilmis veri oérnekleri gosteril-

mistir.

Tablo 5. Bagimsiz degiskenler icin korelasyon matrisi

Degisken Cinsiyet | Sigara Kullanimi | Bdlge Yas VKi | Cocuk Sayisi Sacgal:rljal-silar—
Cinsiyet 1 -0,076 -0,005 | -0,021 | 0,046 0,017 0,057
S'ga;?mf””a' -0,076 1 0,002 | 0,025 |-0,004 -0,008 -0,787
Bélge -0,005 -0,002 1 -0,002 |-0,158 -0,017 0,006
Yas -0,021 0,025 -0,002 1 |0,209 0,042 0,299
VKI 0,046 -0,004 0,158 | 0,109 | 1 0,013 0,198
Cocuk Sayisi | 0,017 -0,008 0,017 | 0,042 | 0,013 1 0,068
Sag'l'r:aHs?rca' 0,057 -0,787 0,006 | 0,299 | 0198 0,068 1
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Tablo 6. Sayisallastiriimis veri érnekleri

Cinsiyet | Sigara Kullanimi | Bélge | Yas VKi | Gocuk Sayisi | Saglik Harcamasi
0 0 0 19 27,9 0 16884,924
1 1 1 18 | 33,77 1 1725,5523
1 1 1 28 33 3 4449,462
1 1 2 33 | 22,705 0 21984,47061
1 1 2 32 | 28,88 0 3866,8552
0 1 1 31 | 25,74 0 3756,6216

Calismada veri kimesinden tabakali 6rnekleme ile %30
oraninda kisim bagarim élgimu igin ayrilmis, geri kalan
%70 lik kisim ile model olusturulmustur. Veri kimesin-
deki nominal degerler sayisal degerlere donustirilmus-
tar.

BULGULAR VE TARTISMA

Calismada RapidMiner adli veri madenciligi programi
kullanilmigtir. Programda karar agaci algoritmasi olarak
C4.5 veya CART benzeri bir algoritma kullaniimaktadir
(Moghimipour ve Ebrahimpour, 2014). Karar agaci yén-
teminde farkl metriklerle elde edilen sonuglarin NRMSE
degerleri elde edilerek karsilastiriimistir. NRMSE dege-
rinin disik olmasi daha iyi sonucu ifade etmektedir.

Normalizasyonun Tahmin Performansina Etkisi

Veri kimesi kullanilirken normalizasyon igin Ug¢ farkli
yontem tercih edilmistir. Degerler normalize edilmemis,
0-1 deger araliginda ve 0-100 araliginda normalize edil-
migtir. 3 farkh yéntemle yapilan tahminlerden elde edilen
ortalama NRMSE degerlerinin normalizasyon ydéntemine
gore ortalamasi alindiginda ortaya ¢ikan grafik Sekil
2’'de gosterilmistir. En iyi sonu¢ normallestirimemis de-
gerlerle elde edilmistir (0,414). Normalizasyon sonucu
elde edilen ortalama NRMSE degerleri 0-1 araliginda
normallestirilen degerler igin (0,563), 0-100 araliginda
normallestirilen degerler igin (0,562) olarak gercekles-
mistir. Buna gore normallestiriimeyen deger ile elde edi-
len tahmin sonuglarinin daha iyi oldugu séylenebilir.

NRMSE
0,563

0,600

0,500

0,414

0,400

0,300

0,200

0,100

0,000
Normallestiriimemis

Normallestiriimig(0-1)

0,562

Normallestiriimis(0-100)

Sekil 2. Normalizasyon ydntemine gore ortalama NRMSE degerleri

Karar Agaci Yontemi ile Yapilan Tahminde Metrikle-
rin Kargilagtiriimasi

Tablo 7’de normallestirimemis degerler ile elde edilen
sonuglara bakildiginda karar agaci yonteminde maksi-
mum derinligin 5 oldugu durumun 10 ve 20 oldugu du-
rumlara gére daha iyi sonug verdigi gérilmektedir. On

90

budama yapilmamasi durumunda performans daha di-
suktir. On budama yapildiginda minimum kazang de-
geri daha ylUksek iken (0,1) disuk olan duruma goére
(0,01) NRMSE degeri daha dusuktir ve tahmin perfor-
mansi daha iyidir.
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Tablo 7. Karar agaci regresyonunda farkli parametre degerleri sonucu NRMSE degerleri

En Cok Derinlik | En Az Kazang [Normalizasyon NRMSE
5 0,1 Normalize edilmemis 0,368
5 0,01 Normalize edilmemis 0,371
10 0,1 Normalize edilmemis 0,375
10 0,01 Normalize edilmemis 0,425
20 0,01 Normalize edilmemis 0,431
20 On budama yok |Normalize ediimemis 0,512

Sekil 3’te en iyi NRMSE degerine sahip (0,368) karar en az kazang 0,1 olarak kullaniimis ve degerler normal-

agaci modeli verilmistir. Bu modelde en ¢ok derinlik 5, lestiriimemistir.
smoker
>0500 <0500
age bmi
> 42500 42500 >30.062 £30.062
age age age age
»>51.500 <51.500 » 22500 £22500 »>44500 €44500 >41 <4
13575.923 10144.473 6185.750 children 46949.854 age bmi age
>1500 <1500 »27500 €27500 >25960 <25360 >29500 29500
6082.060 2337.869 41494187 36394.337 27644.533 22694.734 20236.045 17160.9%0

Sekil 3. En iyi NRMSE degerine sahip karar agaci modeli

Yapilan Tahminlerde Sonugclarin Karsgilastiriimasi Sekil 4 ve Sekil 5'te en yliksek NRMSE degerine sahip
(0,603) ve en dusik NRMSE degerine sahip (0,368) mo-
Tablo 8'de sirali olarak verilen performans degerlerine dellerin kullanilmasi sonucu ortaya ¢ikan kestirim deger-

bakildiginda normallestiriimemis verilerin 6ne ¢iktigi ve leri ile gergek degerler arasindaki durumu goésteren iki
ilk 6 performansta yer aldig1 gortlmektedir. Normalizas- grafik verilmistir. ikinci grafigin dogrusal sonuca daha
yon yapilip yapilmadigina bakiimaksizin en blyuk derin- cok yaklastigi goérulmektedir. NRMSE degerine goére
lik degerinin 5 ve en kuguk kazancin 0,1 olarak belirlen- elde edilen en iyi sonug olan ikinci grafikte kliclk deger-
digi durumlarda en iyi sonucun elde edildigi gérulmekte- lerde tahmin performansinin daha iyi oldugu, orta ve
dir. Budama i¢in kullanilan 0,01 en kiguk kazang degeri yuksek degerlerde ayni sonucun elde edilemedidi anla-

diger parametreler degismeden de NRMSE degerini art- siimaktadir.
tirmakta ve performansi disidrmektedir.
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Tablo 8. NRMSE degerleri

RMSE | NRMSE | En Buyiik Derinlik | En Kiigik Kazan¢ | Normalizasyon

4968,3| 0,368 5 0,1 Normalize edilmemis

5006,1| 0,371 5 0,01 Normalize edilmemis

5064,1| 0,375 10 0,1 Normalize edilmemis

5739,5| 0,425 10 0,01 Normalize edilmemis

5824,9| 0,431 20 0,01 Normalize edilmemis

6913,1| 0,512 20 On budama yok | Normalize edilmemis

0,140 | 0,542 5 0,1 Normalize edilmis (0-1)
Normalize edilmis (0-

14,03 | 0,542 5 0,1 100)

0,141 | 0,543 5 0,01 Normalize edilmis (0-1)
Normalize edilmis (O-

14,07 | 0,543 5 0,01 100)

0,142 | 0,549 10 0,1 Normalize edilmis (0-1)
Normalize edilmis (O-

14,25 | 0,550 10 0,1 100)

0,147 | 0,567 10 0,01 Normalize edilmis (0-1)
Normalize edilmis (O-

14,72 | 0,568 10 0,01 100)

0,148 | 0,572 20 0,01 Normalize edilmis (0-1)
Normalize edilmis (O-

14,83 | 0,572 20 0,1 100)

15,46 | 0,597 20 On budama yok ?&;;nahze edilmis (0-

0,156 | 0,603 20 On budama yok | Normalize edilmis (0-1)
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Sekil 4. En yiksek NRMSE degerine sahip kestirim icin gercek-tahmin degerleri grafigi
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Sekil 5. En diisiik NRMSE degerine sahip kestirim igin gercek-tahmin degerleri grafigi

Daha 6nce ayni veriler ile bazi ¢alismalar yapilmigtir
(URL-3, 2018; Shinde ve Raut, 2018). Kullanilan perfor-
mans 6lgiim parametreleri farkli oldugundan tim calis-
malarla karsilastirma yapilamamaktadir. Ancak yapilan
bazi calismalarda ortaya gikan RMSE degerleri incelen-
diginde iki farkli calismada dogrusal regresyon ile elde
edilmis 5641,95 ve 5291,53 degerlerinin bu ¢alismada
elde edilmis en iyi RMSE degeri olan 4968,3 degerine
gore daha disuk oldugu gértlmustir. Bu degerlere gore
bu ¢alismada karar agaci ile yapilan modellemenin daha
basarili oldugu soylenebilir.

SONUG

Bu calismada bireylere ait verilerden yola ¢ikilarak karar
agaci yontemi ile kisiye ait saglik harcamasi tahmin edil-
meye calisilmig ve ortaya c¢ikan sonugclar karsilastiril-
mistir. Ogrenme igin ayrilan veriler ile karar agact modeli
olusturulmus, kalan %30’luk veri ile test yapiimistir. Or-
taya c¢ikan sonuglar ve gercek degerler ile NRMSE de-
gerleri elde edilmistir. Calisma sonucunda farkli metrik-
ler ile yapilan denemelerde normalizasyon yapilmamasi
durumunda daha iyi performans elde edildigi gérilmus-
tur. Deg@erlendirme yapilirken farkli metrikler ile elde edi-
len sonuglarin ortalamasi alinarak kargilastirma yapil-
migtir. Elde edilen sonuglarla normallestirme isleminin
her zaman performansi arttirmadigi séylenebilir. Elde
edilen sonuglarda 6n budama yapilmasi ve en ¢ok de-
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rinlik degerinin dismesi ile performansin arttigi gézlem-
lenmistir. Budama yapilmasi asiri 6grenme sonucu or-
taya ¢ikacak anormallikleri azaltmis, modelin performan-
sini olumlu ydnde etkilemistir. Budama igin kullanilan
metriklerde en kiglk kazang sinirinin yiuksek tutulmasi
daha yuksek performans degeri saglamistir, bu ¢cok ku-
cUk kazang¢ dederlerinin agiri budamaya neden oldu-
gunu gostermektedir. Budama icin kullanilan en ¢ok de-
rinlik degerinin ylksek olmasinin performansi dusur-
digu ve yetersiz budamaya neden oldugu goérilmekte-
dir.

Calismanin veri madenciligi ydontemleri kullanarak saglik
harcamalari veya diger verilerin tahmini konusunda ya-
pilacak arastirmalara Normalizasyon, ydontem ve para-
metre secimi konularinda yol gdsterici olacadi disunul-
mektedir.
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