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Oz

Bazi hastalik belirtilerinin birgok tibbi tedavi alaniyla ilgili olmasi, hastalarin tedavi i¢in randevu alirken zorlanmalarina sebep
olmaktadir. Ornegin; karin agris1 rahatsizigi bulunan bir hastamin rahatsizlig dahiliye, hariciye ya da intaniye boliimlerinden
herhangi birisiyle ilgisi bulunabilmektedir. Bu ¢aligmada T.C. Saglik Bakanligina bagli bircok kamu hastanesinin resmi internet
sitesinde bulunan ve hastalarin belirtilerine gore dogru tibbi tedavi bransini segmelerine yardimer olmak amaciyla kullanilan 13 tibbi
alan ve 204 belirti, metin madenciligi ve veri bilimi teknikleriyle kapsamli olarak incelenmistir. Kamu hastanelerinin resmi internet
sitelerde kullanilan metnin igerigi baz alinarak tibbi tedavi alanlar1 arasindaki, yakinlik/uzaklik hesaplanip, kelime bazli hastalar
randevu alanim belirlerken en ¢ok zorlayan kelimeler ve belirtiler tespit edilmistir. Kullanilan kelimeler analiz edilirken edat ve
baglag gibi anlamsiz sdzciikler goz ardi edilip, hastalik belirtileri iizerinde kelime bulutu (word cloud) olusturulmustur. Tibbi alanlarin
yakinligint hesaplamak i¢in 6ncelikle metin igerigi kullanilarak 13 alan i¢in her bir belirtinin var olup olmadigini gésteren 13x186
boyutlu ikili veri (binary data, document matrix) olusturulmustur. Daha sonra, bu veri seti {izerinde tibbi tedavi alanlar1 belirtilere gore
aglomeratif hiyerargik kiimeleme algoritmalari (single, complete, average, ward, mcquitty) kullanilarak kiimelendirilip metin bazl
alanlarin birbiri ile yakinlig: tespit edilmistir. Bu makalenin sonuglar kisminda hastalar1 en ¢ok zorlayan kelimeler ve tibbi alanlarin
metin bazli yakinliklar1 paylagilmigtir. Elde edilen sonuglar c¢ergevesinde kullanilan metnin saglik uzmanlar tarafindan tekrar
diizenlenmesinin, yanlis tibbi branglardan alinan randevu sayisinin azaltilmasina katkist olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Hastane randevusu, Metin madenciligi, Veri bilimi, Hastalik belirtileri, Saglik.

Measuring the Proximity of Medical Treatment Areas with
Text Mining

Abstract

The fact that some of the symptoms are related to many medical treatment areas causes patients to have difficulty in making an
appointment for treatment. In this study, 13 medical fields and 204 symptoms, which are available on the website of many public
hospitals associated with T.C. Ministry of Health and used to help patients choose the right medical treatment branch according to
their symptoms, were examined using text mining and data science techniques. Based on the content of the text used, the closeness
among the medical treatment areas was calculated and the words and symptoms confusing the patients the most while deciding the
treatment area were determined. When analyzing the words, meaningless words were ignored, and a word cloud was created on the
symptoms of the diseases. In order to calculate the closeness of medical fields, 13x186 binary data was created, indicating whether
each symptom exists. Later, the medical fields on this data set were clustered according to the symptoms using agglomerative
hierarchical clustering algorithms and the proximity of medical treatment fields was found. In the results, the words that challenge
patients the most and the text-based affinities of medical fields are shared. Reorganizing content of the official document used on the
hospital websites using the results obtained on this study will help to reduce the number of appointments received from the wrong
medical branches.

Keywords: Hospital appointment, Text mining, Data science, Disease symptoms, Health.
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1. Giris

Insan viicudu kompleks bir yapidadir. Viicudun belirli bir
bolgesinde meydana gelen bir rahatsizlik, viicudun bagka bir
bolgesinde/bolgelerinde, o bolge ile dogrudan ilgisi olmayan bir
sorunun/sorunlarin  sonucu olarak ortaya c¢ikabilmektedir.
Ornegin; mide bulantis1 yasayan bir hastanin hastalig1, dahiliye,
intaniye, hariciye ve bevliye boliimleriyle ilgili bir problemi
gosterebilmektedir. Ya da bas donmesi belirtisinin; dahiliye,
kulak burun bogaz (KBB), noroloji veya goz bdliimleri ile
iliskisi bulunabilmektedir. Insan viicudundaki herhangi bir
hastalik belirtisinin birgok tibbi alanla ilgili olmasi, hastalarinin
tedavi igin gitmesi gereken tip alanini segerken hata yapmalarina
sebep olmaktadir. Ayrica bu durum, hastane kaynaklarinin
optimal bir sekilde engel olup, saglik
hizmetlerinin verilmesinde cesitli problemlere yol a¢gmaktadir
[1]. Ingiltere’de yapilan bir ¢aligmaya gére bir hastamin yanlis
bir doktora gitmesinin masrafi yaklasik olarak 75-100 ingiliz
poundu olarak hesaplanmistir [2]. Bir hastanin kendisinin
rahatsizlig1 ile alakali olmayan bir tedaviyi beklemesi, o tedavi
icin bekleyen hastalarin bekleme siiresini arttirirken, bir yandan
da tedavisinin daha masraflar1 bir hale gelmesine sebep
olmaktadir. Tedavinin en yararli oldugu zaman diliminin g6z

kullanilmasina

ardi edilmesinin ne vahim sonuglar doguracagini, Cin’de
meydana gelen ve biitiin diinyay1 etkisi altina alan Korona
(Covid’19) viriisiiniin sonuglara bakildigi zaman daha iyi bir
sekilde anlagilabilmektedir.

Biiyiik veri ve yapay zekd (YZ) tabanli akilli randevu
sistemleri, giinlimiizde yaygin ve aktif olarak kullanilmamasina
ragmen, akademik olarak son zamanlarda YZ tabanli hastalari
dogru tedavi alanlarina yonlendirebilecek sistemler iizerine
caligmalar yapilmaktadir [3-5]. YZ tabanli bu tiir sistemler
hastalart en dogru branga yonlendirebilmelerin yaninda,
hastanelerin kaynaklarinin daha optimal olarak kullanilmasina
katkilar1 olmaktadir. Kurulan sistem sayesinde, saglik giderleri
azaltilip, saglik caliganlarmin ve hastalarin memnuniyetlerinin
arttirilmasi saglanmaktadir. Metin madenciligi [6]; saglik alam
dahil olmak tizere bir¢cok alanda metinlerde sakli ve 6nemli
bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi ve metinlerin gelistirilmesi icin
kullanilmaktadir [7-11]. Bu ¢alismada T.C. Saglik Bakanligmin,
birgcok kamu hastanesinin resmi sitesinde, hastalara randevu
alirken yardimci olmak amaciyla kullandigi, hastalik belirtileri
ile tibbi tedavi alanlartyla ilgili metin, metin & veri madenciligi,
makine Ogrenimi ve veri bilimi teknikleriyle incelenmistir.
Hastanelerin  bahsedilen doékiimani bu ¢alismadan ¢ikan
sonuclara gore yenilemeleri saglik sisteminin daha verimli bir
sekilde caligmasina faydasi olacaktir. Bu g¢aligmada cevabi
aranan bazi arastirma sorular1 asagidaki gibidir:

- En sik kullanilan ve birden fazla tedavi alani ile ilgisi
olan ve hastalar1 randevu alirken, alan sec¢iminde
zorlayan kelimeler ve hastalik belirtileri nelerdir?

- Tibbi tedavi alanlarinin birbirine
yakinligini/benzerligini, verilen metin veri setini
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kullanarak, makine Ogrenimi algoritmalar1 ile
anlayabilir miyiz?
- Belirtilere gore tibbi tedavi alanlari arasindaki

korelasyon nasil goriilmektedir?

Bu calismada yazilan bilgisayar programlari, verili bilimi ve
hesaplama bilimleri alanini iceren bir¢cok alanda her gecen giin
yayginlhigini arttiran R programlama dili ile yazilmistir. Caligma
icin olusturulan kodlar kamuya acik bir sekilde GitHub aracilig1
ile paylagilmistir. Ayrica, her bir tibbi tedavi alani i¢in metinde
verilen herbir belirtinin (186 belirti) var olup olmadigim
gosteren donem vektorleri (term vector) olusturulduktan sonra,
bu donem vektorleri birlestirilip iliskisel yeni bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti ikili (binary) seyrek veri seti olup,
egitimsel olarak ve arastirma amaciyla kullanilabilmesi amaciyla
kamuya agik bir sekilde paylasilmistir [12].

2. Materyal ve Metot

2.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Bilgisayarda 0Ogrenme (makina Ogrenmesi); egitimsiz
O0grenme (unsupervised learning) [13] egitimli Ogrenme
(supervised learning) [14], yar1 egitimli Ogrenme (semi-
supervised  learning) [15] wve  pekistirmeli  6grenme
(reinforcement learning) [16] olmak {izere dort ana baglik altinda
toplanmaktadir. Bu ¢aligmada metne bagli olarak tibbi alanlar
arasindaki iligkileri (yakinlik/uzaklik, benzerlik/ farklilik) ortaya
¢ikarip, hastalar1 randevu alirken en ¢ok zorlayan alan/alanlarin
tespiti i¢in, egitimsiz 6grenmenin ana yontemlerinden biri olarak
bilinen kiimeleme algoritma metotlarindan faydalanilmistir.
Benzer yaklasimla, farkli alanlarda yapilandirilmamis metin
iizerinde dokiiman veri matrisi olusturularak, bu matrise dayali
kelimelerin kiimelenmesi yaygin bir sekilde uygulanmaktadir
[17-20]. Kiimeleme algoritmalarinin performanslar1 ve sonuglart
farkli veri setleri iizerinde degisiklikler gostermektedir [21].
Ornegin; en popiiler kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-
means kiimeleme algoritmasi, kiire seklindeki veriler tizerinde
daha iyi performans gostermesine ragmen, hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar1 daha ¢ok hiyerarsik yapilarin oldugu veri setleri
iizerinde daha iyi performans gostermektedir. Algoritmalarin
performanslarinin  degisiklik gostermesinin sebebi, tasarim
sekillerinden kaynaklanmaktadir. Ornegin; k-means algoritmasi
istenilen sayida kiime olustururken, yinelemeli olarak (1)
denkleminde verilen konveks fonksiyon olan kare toplami hata
fonksiyonunu (maliyet fonksiyonu) J’yi minimize etmektedir.
(1) denkleminde: k: kiime sayisini, X: veri setindeki herhangi bir
veri noktasmi, Cj.v: j-kiimesinin merkez noktasim (centroid),
C;. X: j- kiimesindeki elamanlar1 gostermektedir.

K
J=3% % min||x - Cp.v||3 1)
Jjx€C;.X

Verinin sekline ve tiirline gore tasarlanmis birgok popiiler
kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir [22]. Elimizdeki verinin
seyrek yapida olmasi, boyutundan ve gosterim seklinin
dendrogram ad1 verilen, agag benzeri yapilarla kolay anlasilabilir
olmasi nedeniyle hiyerarsik kiimeleme yontemleri tercih
edilmigtir. 4 = {x,, ..., x,,} elimizdeki veri seti ve her bir veri
noktas1 x; € R4, d-boyutlu bir vektdr olsun. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmalari, yinelemeli olarak 4’y1 Cy, C,, ..., Cp (
Il <n) tane kiimeye parcalamaktadir. Hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar1, diger kiimeleme algoritmalarindan farkli olarak,
kiimeleme islemine baslamadan once, kiime sayisi verilmeden,
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aglomeratif ve ayirci olarak adlandirilan iki farkli yaklagimla
veriyi kiimelere ayirmaktadir. Ayirict hiyerarsik kiimeleme
yontemleri, aglomeratif hiyerarsik kiimeleme metotlarina gore
daha az yaygmlikla kullanilmakta olunup, yukaridan asagiya
(top-down) hiyerarsik  kiimeleme yOntemi olarak da
bilinmektedir.  Ayrica, aywrct  hiyerarsik  kiimelemede,
aglomeratif kiimelemeden farkli olarak ilk adimda biitiin veri
noktalar1 bir kiime olarak kabul edilip, her bir kiimede bir veri
noktast kalana kadar A parcalanmaktadir. Hiyerarsik
kiimelemede istenilen sayida kiime elde edilmesi islemi
dendrogram’in kesilmesi olarak adlandirilmaktadir.

2.1.1. Aglomeratif (Agglomerative) Hiyerarsik Kiimeleme

Asagidan yukarrya hiyerarsik kiimeleme algoritmasi olarak
da bilinmektedir. Asagida verilen algorithm 1 aglomeratif
hiyerarsik kiime algoritmasmin detaylarint gostermektedir.
Algoritmanin ~ girdi ~ parametreleri  veri  matrisi A,
yakinlik/uzaklik/benzerlik/farklilik metrigi M (satir 1) ve ¢iktisi
n veri noktasindan bir kiime olusumunu gdsteren
dendrogram’dir (satir 2). Ilk adimda (satir 4) her bir veri noktasi
bir kiime olarak kabul edilip, veri noktalar1 arasindaki
uzakligi/yakinligi/benzeri/farklig1 gosteren nxn uzaklik/yakinlik
(benzerlik/farklilik) matrisi T hesaplanir. Daha sonra yinelemeli
olarak T baz alinarak her bir adimda kiime sayisi1 bir azaltilarak
sadece bir kiime elde edilene kadar en yakin iki kiime
birlestirilip, T giincellenir (satir 6-11). Aglomeratif hiyerarsik
kiimelemenin sonucunu kullanilan
yakinlik/uzaklik/benzerlik/farklilik metrigi M ve herbir adimda
uzaklik/yakinlik (benzerlik/farklilik) matrisi T nin giincellenme
sekli belirlemektedir. Bu yontemler linkage yontemeleri olarak
adlandirilmakta olunup, kullanilan verinin yapisina gore
avantajli  ve dezavantajli taraflar1  bulunmaktadir. Bu
yontemlerden en yaygin olanlarindan bazilar1 detayli olarak
asagida agiklanmigtir. Bunlarin disinda Average, Ward, Mean,
Mcquitty, Median diger bilinen linkage metotlaridir.

Algorithm 1: A dizerinde Aglomeratif Hiverarsik Kiimeleme

1. INPUT wveri seti A, uzaklik/yakinlik (benzerlik/farklilik)
metrigi M, 6rnegin; d: A%2—> R,

2. OUTPUT n-kiimeden bir kiime olusumunu gosteren
dendrogram

3. %% d x d uzaklik/yakinlik (benzerlik/farklilik) matrisi T’yi
%% hesapla

4, Dprox < A

5. %% Her bir veri noktas: bir kiime olsun.

6. repeat

7. En yakin/benzer iki kiimeyi birlestir.

8. %% Ay, linkage tekniklerine gore giincellenir.
9. %% Ornegin; single, complete, ward.

10. Aprox'u glincelle

11. until Sadece bir tane kiime kalana kadar.

2.1.1.1. Single (Min)

En yakin iki kiime birlestirildikten sonra, bu iki birlestirilen
kiimelerin diger kiimelere olan uzakligi, bu iki birlestirilen
kiimeden yakin/benzer olanina gore hesaplanip, uzaklik/yakinlik
(benzerlik/farklilik) matrisi T  giincellenir. Ornegin; C; ve G;
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iterasyon (t)-de birlestirilen iki kiime ve C, iterasyon (t)’de bu
iki kilme diginda baska bir kiime olsun. T giincellenirken C; ve
Cynin Cy’ye olan uzakligi single linkage ile su sekilde
hesaplanmaktadir.

ming jpeia[d(Ci, Cp), d(C;, Cp)] 2

2.1.1.2. Complete (Max)

En yakin iki kiime birlestirildikten sonra, bu iki birlestirilen
kiimelenin, diger kiimelere olan uzakligi, bu iki birlestirilen
kiimeden uzak/farkli olanina gore hesaplanip, uzaklik/yakinlik
(benzerlik/farklihik) matrisi T giincellenir. Ornegin; C; ve G
iterasyon (t)-de birlestirilen iki kiime ve C, iterasyon (t)’de bu
iki kiime disinda baska bir kiime olsun. T giincellenirken C; ve
C;’nin Cp,’ye olan uzakligi complete linkage ile asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.

max; jpeia[d(Ci Cp), d(C, Cp)] 3)
2.1.1.3. Centroid (Mean)

En yakin iki kiime birlestirildikten sonra, bu iki birlestirilen
kiimelenin diger kiimelere olan uzakligi, bu iki birlestirilen
kiimenin merkezlerinin, bu iki kiimenin digindaki kiimelere olan
uzakliklar1 baz alinarak, uzaklik/yakinlik (benzerlik/farklilik)
matrisi T giincellenir (yakin olanina gére). Oregin; C;.v ve
C;.v iterasyon (t)-de birlestirilen iki kiimenin merkezi ve Cp,.v
iteresyon t’de bu iki kiime disinda bir kiime olsun. T
giincellenirken C; ve C;’in C,’ye olan uzakligi centroid linkage
ile su sekilde hesaplanmaktadir.

ming j peia[d(Ci-v, Cp.v), d(C.v, €, )] 4)
2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi (text mining); yapilandirilmamis metin
icerisindeki sakli, dnemli ve anlamli olan kaliplari ortayaya
cikarabilmek icin, yapilandirilmamig metnin yapilandirilmis
bicime donisiitiiriilme siirecidir [23,24]. Metin madenciligi
teknikleriden; organizasyonel aragtirma [25], finans [26], turizm
(turistik mekanlar i¢in yapilan incelemelerin anlagilmasi) [27],
sosyal medya [28] gibi yapilandirilmamis metnin bulundugu
bircok alanda faydalanilmaktadir. [29], metin madenciligi
tekniklerinin literatiinii igermektedir. Metin madenciliginin
kullanim alalarindan bir tanesi, yapilandirilmamis bir metinde
kullanilan en 6nemli kelimelerin tespit edilmesidir [30]. Tag
cloud ya da world cloud [31] olarak bilinen metin bulutu, bir
metindeki en 6nemli kelimelerin tespiti i¢in edat ve baglag
benzeri anlamsiz kelimelerin veriden g¢ikarildiktan sonra bu
metinde bulunan kelimelerin gorsel olarak ¢izdirilmesidir. Bu tiir
gorsellerde kelimeler, kullanim sikliklarina gore
boyutlandirilmaktadir. Hastalik belirtileri metni igerisinde, en stk
kullanilan kelimelerin kelime bulutu, hastalarin tedavi alanini
secerken en ¢ok zorlanabilecegi kelimelerin tespitinin
yapilabilmesi i¢in kullanilmustir.

2.3. Veri Seti

Bu caligmada T.C. Saglik Bakanligina bagli hastanelerin,
resmi internet sitelerinde, hastalara tedavi i¢in randevu alirken
dogru tibbi tedavi alam segerken yardimci olmak ig¢in
kullandiklar1 “Nerde muayene olmalyyim?” adli metin, veri seti
olarak kullanilmistir. Bu veri seti, 13 tane tibbi tedavi alani
hakkinda 204 tane belirtiyi metin olarak igermektedir. Bu veri
setindeki tibbi alan isimleri ve her bir alanla ilgili verilen belirti
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sayilar1 Tablo 1’de gosterilmistir. Kullanilan veri setinin benzer
versiyonlar1 birgok kamu hastanesinin sitesinde bulabilmekle
birlikte, bu ¢alismada kullanilan veri seti T.C. Istanbul il Saglik
Miidiirliigii Sancaktepe Sehit Prof. Dr. ilhan Varank Egitim ve
Arastirma Hastanesinin web sitesinden alinmistir [32].

Bu c¢aligmada, tibbi tedavi alanlarin  birbirine
yakinligini/benzerligini hesaplayabilmek ig¢in, her bir belirtinin
her bir alanda var olup olmadigimi gosteren iligkisel veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti olusturulurken metin i¢inde verilen
204 belirtiden farkli tibbi tedavi alanlarinda kullanilan aym
belirtiler sadece bir kez sayilarak toplam belirti sayisi 186’ye
indirilip, 13x186 dokiiman matrisi elde edilmistir (1: Belirtinin
oldugunu, 0: Belirtinin olmadigin1 gostermektedir). Olusturulan
bu veri seti seyrek (sparse) veri setidir. Tablo 2’de bu veri
setinin kii¢iik bir 6rnegi ve Sekil 1’de belirti sayilarinin alanlar
iizerindeki dagilimi gosterilmistir.

Tablo 1: Veri Seti Ozeti: Her Bir Tibbi Alan igin Verilen Belirti
Sayilari.

Tibbi Tedavi Alam Belirti Sayisi
Dahiliye (¢ Hastaliklar1) 10
Kulak Burun Bogaz (KBB) 20
Enfeksiyon Hastaliklari 14
Genel Cerrahi (Hariciye) 23
Noroloji 17
Dermatoloji (Cildiye) 21
Ortopedi 13
Uroloji 18
Psikiyatri 24
Goz Hastaliklart 11
Kardiyoloji 5
Plastik Cerrahi 19
Gogiis Hastaliklar 9

Tablo 2: Veri Setinin Kiigiik Bir Ornegi.

* agizkurulugu gogiisagnsi kol.agrisi sik.idara.gikma karin.agrisi mideagrisi mide.eksimesi gastrit
dahiliye
kbb
intaniye
hariciye
noroloji
cildiye
ortopedi
bevliye
psikiyatri
gbz
kardiyoloji
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gogis

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma
3.1. Kelime Bulutu ile Metnin incelenmesi

Kullanilan metin igerisinde hangi kelimelerin/semptomlarin
hastalar1 randevu alirken zorladigimi veya yanlis alanlardan
randevu almalarina sebep oldugunu tespit etmek icin metin
icerisinde gecen kelimelerin kullanilma sikligi kelime bulutu
(word cloud) gorseli gizdirilerek gézlemlenip, analiz edilmistir.
Bu gorsel ¢izdirilmeden dnce metin igeresinde gegen edat baglag
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gibi anlamsiz kelimeler (stop words) oncelikle tespit edilip bu
sayimin diginda birakilmistir. Bu kelimelerin listesi Tablo 3’te
verilmistir. Anlamsiz kelimelerin sayim disi tutulmasi disinda,
ayn1 anlama sahip farkli ekler almis kelimeler ayn1 kelime olarak
sayllmistir. Ornegin; “bozukluklar1”, “bozuklugu” kelimeleri
“bozukluk” kelimesi olarak sayillmisti.  Sekil 2’de metin
igerisinde en ¢ok kullanilan 10 kelimenin kullanilma sikliklar1 ve
metin icerisinde iki defadan fazla kullanilan kelimelerin kelime
bulutu gosterilmistir. Anlamsiz kelimelerinin = silinmesinden
sonra geriye 410 tane kelime kalmigtir. Bu kelimelerin 307
tanesi 1 defa, 49 tanesi 2 defa, 26 tanesi 3 defa ve geriye kalan
28 kelime 4 ve iizeri sayida metin dosyasinda karsimiza
cikmaktadir. “agri” ve “bozukluk” kelimeleri acik ara diger
kelimelerden daha fazla sayida 38, 21 defa metin igerisinde
kullanilmistir. En ¢ok kullanilan 10 kelimenin alanlarla ve
belirtiler icerisinde kullanilma sekli ile ilgili detayli analiz
asagida verilmistir.

60 -
58

40 -
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Tedavi Alarm

0-

Sekil 1: Olusturulan Doénem Matrisinde Belirti Sayilarinin
Alanlara Gore Dagilimu.

Tablo 3: Metinden Cikarilan Kelimeler.

Metinden Silinen Kelimeler (Stop Words)

"bir", "eden","herhangi", "iki", "hastaliklarda",
“ile"’"gibi", “gibi",
"kendini","olarak","hastaliklar1","hastalig1",
"hastalik","sikayetleri", "fakat", "i¢in", "ya

da","olarak", "buna

, 'veya"

Tablo 5: Bozukluk Kelimesinin Istatistikleri ve Analizi.

Bozukluk Tipi Tibbi Tedavi Alam
Burunda Sekil Bozuklugu KBB, Plastik Cerrahi
Konsantrasyon Genel Cerrahi
Tirnak Cildiye
Sosyallesme, Davranis,
Uyku, Kaygi, Kisilik, S
Bipolar, Sizoeftektif, Psikiyatri
Kars1 gelme
Gorme netligi bozuklugu Goz Hastaliklart
Kulak sekil / bozukluklari Plastik Cerrahi
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Tablo 4: Agr1 Kelimesinin Istatistikleri ve Analizi.

Bolge/Uzuv Tibbi Tedavi Alam
Gogiis Dahiliye, Gogiis Hastaliklart
Karin Dahiliye, Enfeksiyon H_astahklarl,

Genel Cerrahi
Mide Dahiliye
Bas DahllII)r/Iea,;[\;10111;(1;(;J1 i, GOz
Bogaz KBB
Kulak KBB
Ayak KBB
Meme Genel Cerrahi
Sirt Genel Cerrahi
Gobek Genel Cerrahi
Kasik Genel Cerrahi
Yiiz Noroloji
Eklem Ortopedi
o
Kas Ortopedi
Bel Ortopedi
Testis Uroloji
Goz GO0z Hastaliklar
Kol Kardiyoloji

Agri: Agn kelimesi bolgesel ya da uzuvsal 19 farkli agriyr
anlatmak i¢in kullanilmig olup, bu belirtiler 10 farkli tibbi tedavi
alani ile iliskilendirilmistir. Genel Cerrahi i¢in 5 farkli belirtiyi;
Dahiliye ve Ortopedi boliimleri i¢in 4 farkli belirtiyi; KBB igin
3; Noroloji ve GOz Hastaliklar1 igin 2; Goglis Hastaliklari,
Enfeksiyon Hastaliklar1, Uroloji ve Kardiyoloji Boliimleri iginde
I’er belirtiyi anlatmak i¢in kullanilmigtir. Bu belirtiler igerisinde
karin agrisi ve bas agrist 3'er tedavi bransi ile iligkilendirilmesi
sebebiyle se¢cim konusunda hastalar1 en ¢ok zorlayacak belirtiler
olarak gbze carpmaktadir. Ayrica gogiis agrist iki alanla
iligkilendirilmistir. Tablo 4’te agr1 kelimesinin boliimlere gore
detayli analizi gosterilmistir.

Bozukluk: Bozukluk kelimesi en ¢ok kullanilan ikinci kelime
olmasma ragmen hastalar1 tedavi alani se¢imi yaparken
zorlayacak kelimeler arasinda yer almamaktadir. 13 bozukluk
belirtisin 8 tanesi sadece Psikiyatri boliimiiyle ilgilidir. Plastik
Cerrahi ile ilgili 2; Cildiye, Genel Cerrahi, G6z Hastaliklar1 ve
KBB ile ilgilide 1’er belirti bulunmaktadir. Sadece “burunda
sekil bozuklugu” tedavisi ile birden fazda alan ilgilenmektedir.
Tablo 5te  “bozukluk” kelimesinin daha ayrintili olarak
istatistikleri verilmistir.

Goz, Karin, Bas, Hissi, Sislik, Deri, Terleme, Doinmesi,
Kelimelerinin Analizi: En ¢ok kullanilan kelimeler analizinin
sadeligi ve daha anlagilir olmasi igin, agri ve bozukluk
kelimelerinden sonra en c¢ok kullanilan diger kelimelerin
incelenmesi tablo halinde verilmistir. Bu bolimde bu kelimeler
ile ilgili 6nemli olan noktalara deginilmistir. Tablo 6, agr1 ve
bozukluk kelimelerinden sonra en sik kullamlan 8 kelimenin
analizini igermektedir.
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Sekil 3: Tedavi Alanlar1 Arasindaki Kendall Korelasyou.
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3.2. Metne Dayah Tedavi Alanlarimin Birbirine
Yakinhklarinin Olciilmesi

Metinde bulunan ve hastalar1 randevu alirken zorlayan
belirtilerin ve kelimelerin tespiti ve analizini yaptiktan sonra,
verilen metne gore, hastalik belirtilerinin her bir tedavi alaninda
var olup olmadigini gosteren dokiiman matrisi olusturulmustur.
Oncelikle, bu ikili veri seti iizerinde Kendall korelasyon
katsayist hesaplanarak; tibbi alan metinlerinin birbiriyle
korelasyonu gozlemlenmistir. Sekil 3’te goriildiigii izere metin
bazli alanlar arasinda asir1  olmayan  korelasyonlar
gozlenmektedir. Bunun yaninda, tibbi alanlar bu dokiiman
matrisi kullanilarak, hiyerarsik kiimeleme algoritmalari {izerinde
kiimelere ayrilip, metin bazli alanlarin birbirine yakinligt 6l¢timii
yapilmistir. Buradaki amacimiz birbirine yakin kiimeleri tespit
etmektir. Her bir kiime bir tedavi alanini temsil ettigi igin iki
kiimenin birbirine yakin olmasi, alanlar arasinda metin
benzerliginin  yiiksek olmasini gostermektedir. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmasinin girdi parametrelerinden biri olan
uzaklik/yakinlik matrisi olarak Jaccard yakinlik metrigi
kullanilmigtir. Jaccard metrigine gore alanlar arasi metin bazli
benzerlik genel olarak diisiik olarak goriilmesine ragmen,
birbirine en ¢ok benzeyen alan metinlerinin tespiti igin
hiyerarsik kiimeleme teknikleri kullamilmigtir.  Sekil 4
olusturdugumuz donem matrisinin (term matrix) farkl
aglomeratif hiyerarsik kiimeleme yontemleri ile kiimeleme
sonuglarint gostermektedir. Linkage metotlar1 olarak single,
complete, average, ward and mcquitty kullanilmistir. Sekil 4
incelendiginde Ortopedi ve Psikiyatri i¢in kullanilan metinlerin
biitlin sonuglarda diger alanlarla benzerliginin diisiik oldugu
goriilmektedir. Bu sonucun disinda metin bazli alanlar arasinda
asagidaki belirtilen sonuglar dikkat gekmektedir:

- Intaniye, Gogiis Hastaliklar1 ve Kardiyoloji béliimleri
arasinda metin bazli benzerlik olmasina ragmen; Gogiis
Hastaliklar1, Intaniye branslari arasindaki metne bagli
benzerlik oran1 Kardiyolojiye gore daha yiiksektir.

- Nerdeyse biitin sonuglarda Goz Hastaliklart ve
Noroloji boliimleri arasindaki belirti bazli yakinlik
diger boliimlerin bu iki bolime yakinligindan daha
fazladur.

- Cildiye ve Plastik Cerrahi alanlart biitiin sonuglarda
birbirine en yakin kiimeler olarak géze ¢arpmaktadir.

- Dahiliye ve Hariciyenin birbirine en yakin kiimeler
oldugu ve bu iki kiimenin birlesimin en yakin
kiimesinin her zaman bevliye oldugu gériilmektedir.

- KBB béliimiiyle alakali metnin en karigik metin oldugu
goriilmektedir. KBB kiimesi bazen Noroloji ve Go6z
Boliimlerinin birlesimin en yakin kiimesi, bazen cildiye
ve plastigin birlesime en yakin kiime, bazen de hariciye
dahiliye ve bevliye kiimelerinin birlesimine en yakin
kiime durumundadir.

e-ISSN: 2148-2683

Tablo 6: Agr1 ve Bozukluk Kelimeleri ile En Cok Kullanilan
Kelimelerin Istatistikleri ve Analizi.

Analiz
G0z kelimesi 4 tedavi alanini igeren 13 belirtti
icin kullanilmistir. Bu belirtilerin 7 tanesi G6z

Hastaliklar1, 3 tanesi Genel Cerrahi, 2 tanesi

Plastik Cerrahi ve 1 tanesi Intaniye branslariyla
ilgilidir. Higbir belirti birden fazla bransla ilgili
degildir.

3 belirti 3 alan ile iliskilendirilmistir. 2 belirti
sadece Genel Cerrahi ile ilgi olmasma ragmen,
karin agris1 belirtisi Dahiliye, Enfeksiyon ve
Genel Cerrahi Boliimleri ile
iligkilendirilmektedir.

2 belirti 4 bransla eslesmektedir. Sorunun
anlagilmasini giiglendiren bir kelime olarak
dikkat cekmektedir. Bag agris1 Noroloji,

Bas Dahiliye, ya da Goz Hastaliklar1 ile ilgili
olabilmesine ragmen; Bas donmesi, Dahiliye,
KBB Noroloji veya G6z Hastaliklar1 boliimleri
ile alakas1 bulunabilmektedir.

6 bransi i¢eren 12 belirti i¢in kullanilmasina
ragmen higbir belirtinin birden fazla alanla
alakas1 olmadig i¢in, hastalara zorluk gikaran
kelimelerden bir tanesi degildir. His ile ilgili
belirtiler; Genel Cerrahi, Noroloji, Ortopedi,
Uroloji, Goz Hastaliklar1, Kardiyoloji ilgili
boliimlerden birine isaret etmektedir.

8 belirti, 3 alan (Genel, Cerrahi Enfeksiyon,
Uroloji) ile iliskilendirilmistir. Bu belirtilerden
sadece bacaklardaki sislik birden alanla ilgili bir
sorunu gostermektedir (Genel Cerrahi,
Enfeksiyon).

8 belirti, 3 brangla iliskilendirilmistir. Sadece
Deri deri kanseri belirtisi birden fazla tedavi alani ile
iligkilendirilmigtir (Cildiye, Plastik Cerrahi).
4 farki terleme baglig1 altinda, 6 bransi igeren
sorunlu kelimelerden bir tanesidir. Terleme
belirti olarak Dahiliye, Enfeksiyon Hastaliklari,
Genel Cerrahi, Cildiye, Gogiis Hastaliklar1 ile
ilgili sorunlara isaret etmektedir.

Kil dénmesi ve bag donmesi olmak {izere 2
belirti i¢in kullanilmistir. Bag donmesi analizi
bas kelimesi altinda yapilmustir. K1l donmesi
sadece Cildiye bransi ile ilgili bir soruna isaret
etmektedir.

Kelime

Goz

Karin

Hissi

Sislik

Terleme

Donmesi
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Sekil 4: Tedavi Alanlarinin Hastalik Belirtilerine gore Farkli Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari ile Kiimelenmesi.

4. Sonuc¢

Bu calismada, T.C. Saglik Bakanligina bagli bircok kamu
hastanesinin, hastalarin dogru tedavi alanindan randevu
alabilmelerine yardimci olmak i¢in kullandig1 ‘“Nerde muayene
olmaliyim?” baglikli metin, metin madenciligi, veri bilimi ve
makine 6grenimi tekniklerini kullanarak analiz edilip, 6nemli
goriilen sonuglar paylasilmigtir. Oncelikle, metin veri seti
kullanilarak, hastalar1 randevu alirken en ¢ok zorlayan kelimeler
(anahtar kelimeler, hastalik belirtikeri) kelime bulutu ile tespit
edilip, gosterilmistir. Daha sonra farkli hiyerarsik kiimeleme
algoritmlar1 ve kendall korelasyonu kullanilarak, metin bazlh
tibbi tedavi alanlarimnin birbirine yakinligi/benzerligi tespit edilip,
tibbi tedavi alanlart i¢in kullanilan agiklamalarin hastalart dogru
yonlendirebilmesi igin yeterli olup olmadigi hesaplanmistir.
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Kelime bulutu iizerinde hastalar1 en ¢ok zorlayan kelimelerin
agr1, karin, bas, donmesi, terleme ve sislik kelimeleri oldugu
goriilmektedir. Bu kelimelerden olusan bas donmesi, bas agrisi,
karin agrisi, bacak sisligi ve terleme belirtilerinin bir¢ok tedavi
alantyla iligkisi olmasindan dolay1, hastalar1 randevu alirken en
¢ok zorlayan belirtiler oldugu goze ¢arpmaktadir. Bu belirtilerin
bagka belirtilerle desteklenmesi, yanlig tedavi alanlarindan alinan
randevu sayisinin diigiiriilmesine faydasi olacaktir. Tibbi tedavi
alanlari, belirti bazli olusturdugumuz dokiiman matrisi veri seti
iizerinde aglomeratif hiyerarsik kiimeleme yontemleri ile
guruplara ayrilip, tedavi alanlar1 ig¢in kullanilan metinlerin
birbirine benzerligi Olclilmistiir. Daha iyi degerlendirme
yapilabilinmesi  i¢in  ayrica  Kendall  korelasyonundan
faydalanilmistir. Olusturulan dendrogramlar baz alindiginda,
Psikiyatri ve Ortopedi alanlar i¢in kullanilan metinlerin diger
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alanlar i¢in kullanilan metinlere goére daha agiklayici oldugu
goriilmektedir. Ciinkii, kiimeler (tedavi alanlar1) birbirine
uzakliklarina gore, dendrogram {izerinde asagidan yukariya
dogru siralanmiglardir. Bunun yaninda KBB i¢in kullanilan
metnin farki hiyerarsik kiimeleme algoritmalari icin farkli
sonuglar gostermesi sebebiyle en problematik aciklamaya sahip
oldugu anlasilmaktadir. Bunlarin yaninda (Goz, Noroloji),
(Intaniye, Gogiis Hastaliklar1), (Cildiye, Plastik Cerrahi),
(Dahiliye, Hariciye) ikilileri birbirine en ¢ok benzeyen metinlere
sahiptirler. Bunlara ek olarak, Kardiyolojinin en ¢ok benzerlik
gosterdigi metin Dahiliye ve Hariciye metinleridir.

Bu calisma baz alinarak “Nerde muayene olmayim?” metninin
saglik uzmanlar1 tarafindan tekrar diizenlenmesinin, yanlig
randevu sayisinin azaltilmasina faydalari olacaktir. Ayrica,
yapay zekd tabanli olusturulacak randevu sistemlerinde,
sistemlerin performansini artirabilecek sonuglara ulasilmistir.
Ornegin; hastalarin tedavi alani sistem tarafindan belirlenirken,
sorulacak sorular igerisinde hangi belirtilerin olmamasi
gerektiginin tesbiti yapilmistir. Son olarak, bu calisma igin
iretilen seyrek (sparse) veri seti ve R programlama dilinde
yazilan programlar egitim ve arastirma amagli kullanilabilmesi
icin kamuya agik bir sekilde (open source) paylasilmistir. Bu
calismanin devaminda buradaki bilgiler kapsaminda yapay zeka
tabanli hastane randevu sisteminin kurulmasi hedeflenmektedir.
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