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OZET

DOGAL DIL ISLEME VE METIN MADENCILIGI YONTEMLERIYLE TELETIP
RANDEVU ROBOTUNUN TASARLANMASI
Miiberra TERZI
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti
Akillr Sistemler Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, May1s/2021
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Naci MURAT

Teknolojinin gelismesiyle birlikte cevrimici ortamlarda ¢ok sayida veri
olusmaya baslamistir. Sayisal halde bulunan veriler yapisal verileri; metin, resim veya
ses halinde bulunan veriler ise yapisal olmayan verileri olusturmaktadir. Yapisal
verilerin analizinde veri madenciligi yontemi kullanilirken, yapisal olmayan verilerin
analizinde veri madenciliginin alt dali olarak kabul edilen metin madenciligi yontemi
kullanilmaktadir. Ozellikle saglik alaninda yapilan galigmalarda metin madenciligi
metotlarinin kullanimi son yillarda artis gostermektedir. Bu ¢alismada Ocak-Aralik
2019 tarihleri arasinda 6zel bir hastanenin acil servisine gelen 20.516 hastaya ait saglik
verisi kullanilmig olup, veri setinde hastalarin demografik 6zellikleri, 6zet epikriz ve
yonlendirildikleri poliklinik bilgileri bulunmaktadir. 0-15 yas arasindaki hastalar
yalnizca ¢ocuk hastaliklar poliklinigine yonlendirildiginden dolay1 bu gruba ait veriler
analiz dis1 tutulmustur. Zemberek Dogal Dil Kiitliphanesi ile kelimeler ek-koklerine
ayrilarak kok kelimelerin frekanslarina bakilmistir. Apriori algoritmasi ve FP-Growth
algoritmalar1 ile kok kelimeler arasindaki birliktelik iliskisi incelenmis ve Apriori
algoritmasinda 32, FP-Growth algoritmasinda 37 tane birliktelik kurali bulunmustur.
Bu calisma kapsaminda smiflandirma algoritmalarindan Destek Vektor Makineleri
(DVM), Karar Agaci, Rasgele Orman ve K-En Yakin Komsu algoritmalar1 kullanilmis
olup analiz asamasinda verilerin %70’1 egitim-%30’u test verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Destek Vektor Makineleri algoritmasinda %80,4, budama yapilmis karar
agaci algoritmasinda %77,0, budama yapilmamis karar agaci algoritmasinda %74,3,
rasgele orman algoritmasinda %71,8 ve K-en yakin komsu algoritmasinda %73,4
dogruluk orani bulunmustur. Siniflandirma algoritmalarina ait atama matrisleri
incelenerek dogru smiflandirma yapilan sikayetlerdeki polikliniklere atanan kok
kelimeler tespit edilmistir. Kok kelime—poliklinik siniflandirmalart i¢in chatbot
olusturularak hastalarin cinsiyet, yas ve hastaliklariyla 1ilgili sikayetlerini
sOylediklerinde hangi poliklinige gideceklerini 6grenebilmeleri saglanmistir. Boylece
acil servis yogunlugunun azaltilmasina ve kaynaklarin dogru bir sekilde
yonlendirilmesine olanak saglayan bir ara¢ olusturulmustur.

Anahtar Sozciikler: metin madenciligi, chatbot, dogal dil isleme, saglik, veri
madenciligi
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ABSTRACT

DESIGNING A TELETIP APPOINTMENT ROBOT WITH NATURAL
LANGUAGE PROCESSING AND TEXT MINING METHODS
Miiberra TERZI
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Intelligent Systems
Master, May/2021
Supervisor: Assist. Prof. Naci MURAT

With the development of technology, a large amount of data has begun to occur
in online environments. While the data in digital form creates the structural data, the
data in the form of text, picture, or sound creates the unstructured data. While the data
mining method is used in the analysis of structured data, the text mining method, which
is considered as a sub-branch of data mining, is used in the analysis of unstructured
data. The use of text mining methods has increased in recent years, especially in studies
in the field of health. In this study, health data of 20,516 patients who came to the
emergency department of a private hospital between January and December 2019 were
used, and the data set includes demographic characteristics of the patients, summary
epicrisis, and outpatient clinic information. The data belonging to the 0-15 years old
group were excluded from the analysis because the patients of this group were only
referred to the pediatric outpatient clinic. With the Zemberek Natural Language
Library, words were separated into affix-roots, and the frequencies of root words were
examined. The association between root words was examined with Apriori and FP-
Growth algorithms, and 32 association rules were found in the Apriori algorithm and
37 association rules in the FP-Growth algorithm. Within the scope of this study,
Support Vector Machines (SVM), Decision Tree, Random Forest, and K-Nearest
Neighbor algorithms from classification algorithms were used, and during the analysis
phase, the data is divided into two as 70% training data and 30% test data. The
accuracy rate was 80.4% in the Support Vector Machines algorithm, 77.0% in the
pruned decision tree algorithm, 74.3% in the unpruned decision tree algorithm, 71.8%
in the random forest algorithm, and 73.4% in the K-nearest neighbor algorithm. By
examining the assignment matrices of the classification algorithms, the root words
assigned to the outpatient clinics in the complaints with the correct classification were
determined. By creating a chatbot for root word-polyclinic classifications, patients
could learn which polyclinic they would go to when they said their age, gender, and
complaints about their illness. Thus, a tool was created to reduce the intensity of the
emergency services and direct the resources correctly.

Keywords: text mining, chatbot, natural language processing, health, data mining
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1. GIRIS

Dijital doniisiimiin etkisiyle her sektorde milyonlarca veri bulunmakta ve bu
veriler islenerek anlamli hale getirilmedigi siirece kullanilamamaktadir. Verileri
anlamli hale getirmek i¢in veri madenciligi yOntemine basvurulmaktadir. Veri
madenciligi; sistemde depolanmis verileri kullanarak matematiksel ve istatistiksel
metotlar ile anlamli bilgiler kesfedebilmektir (Altintag, 2010). Metin madenciligi, veri
madenciliginin alt dali olarak kabul edilmekte olup veri madenciliginden ayrilan tek
farki yapisal olmayan verilerle ilgileniyor olmasidir (Giimiissu, 2019). Metin
madenciliginde metin, veri kaynagi olarak kabul edilir. Metin iizerindeki yapisal
olmayan verilerden yapisallastirilmis veri elde edilmeye calisilir (Seker, 2015).
Yapisal hale getirilmis verilerden birliktelik analizi, siniflandirma veya kiimeleme gibi

farkli ¢aligmalar yapilarak karar verme siirecinde kullanilmak tizere bilgiler elde edilir.

Verinin manuel olarak yapisallastirilmasi insan zekasi igin karmagiktir. Bu
nedenle bu islemler i¢in yapay zeka uygulamalarindan da destek alinmaktadir. Egitim,
saglik, iiretim gibi pek ¢ok alanda yapay zeka uygulamalari kullanilmaktadir. Ozellikle
saglik alaninda yapilan ¢aligmalarla hastaya tan1 konulmasindan, radyolojik raporlarin
yorumlanmasina kadar pek ¢ok alanda doktorlara yapay zeka destek olmaktadir. Bu
caligmalara genel olarak teletip uygulamalar1 denmektedir. Yapay zeka ile teletip
caligmalar1 siniflandirma — 6ngdrme, zeki dgretim sistemleri, 6lgme degerlendirme,
uyumlanabilen sistemler — kisisellestirme olmak iizere dort ana bdliimden
olusmaktadir. Siniflandirma — 6ngérme i¢in veri madenciligi ve dogal dil isleme
kavramlar1 dnemlidir. Uyumlanabilen sistemler ve kisisellestirmede bir hastaliga tani
koymaya yonelik makine 6grenim modelleri gelistirilmektedir (Nabiyev ve Eriimit,

2020).

Bu tez caligmasinda metin madenciliginin siniflandirma yontemi yapay zeka
caligmalarinda yogun uygulama alani bulmus sektorlerden birisi olan saghk
sektoriinde uygulanmistir. Saghk Bakanliginin hastalarin  dogru poliklinige
gidebilmelerini saglamak icin yapmak istedigi “Saglikta Neyim Var” projesine bir
temel olusturabilecegi diistiniilmektedir (Saglik Bakanligi, 2019). Bu tez ¢alismasinin
ana amaci toplanan verilerden olusturulacak anlamli bilgileri kullanarak hastalarin
herhangi bir saglik personelinden yardim almadan tek seferde dogru poliklinige

gidebilmelerini saglayacak c¢evrimici bir sistem tasarlayabilmektir. Bu amag



dogrultusunda Ocak-Aralik 2019 tarihleri arasinda 6zel bir hastanenin acil servisinde
yesil alan muayesine sahip hastalardan bazi veriler toplanmistir. Yesil alan muayenesi;
hastalarin hangi poliklinige gitmesi gerektigini bilmemesi, mesai saatlerinden dolay1
poliklinikte muayene olamamasi gibi nedenlerden dolay1 hastaliklar1 ile ilgili
poliklinik brangi yerine acil servise gelmesi durumunu gosteren muayene tirtidiir.
Hastaneden toplanan veri seti hastanin acil servise gelis sikayeti, doktorun hastay1
yonlendirdigi poliklinik ve cinsiyet, yas gibi demografik 6zellikleri igeren toplamda
on iki parametrelerden olugmaktadir. Calismada Zemberek Dogal Dil
Kiitliphanesinden, Apriori algoritmasindan ve FP-Growth algoritmasindan
yararlanilarak hasta sikayetlerine birliktelik analizi yapilmis ve kural ¢ikarimlari
bulunmustur. Kurallar destek, giiven ve lift degerleri baz alinarak aciklanmistir.
Bulunan kurallardan elde edilen anahtar kelimeler kullanilarak veri setine destek
vektor makineleri, karar agaci, rasgele orman ve k-en yakin komsu algoritmalari
uygulanmistir. Bu algoritmalar karsilastirilmis ve siniflandirmadaki dogruluk oranina
gore destek vektdr makineleri algoritmasinin daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Uygulanan algoritmalar i¢in bulunan karigiklik matrisi ve dogruluk matrisi sonuglari
tablolar halinde gosterilmistir. Siniflandirma  algoritmalarinin  kelime bazlh
olusturdugu binary vektor matrisinden yararlanilarak kurallar bulunmustur. Bulunan
kurallar chatbot yazilimi i¢in poliklinik bazli anahtar kelimeleri olusturmakta olup
kurallar arasinda frekansi 10’un tizerinde olanlar tablolastirilmistir. Hata tahminlemesi
yoluyla, frekans degerinin minimum 10 olmas1 gerektigine karar verilmistir.
Tablolastirilan kurallar ¢evrimic¢i ortamda chatbot haline getirilmistir. Boylece
hastalarin acil servise bagvuru yapmadan once hastaliklarina ait sikayetlerini belirterek
hangi poliklinige basvuru yapacaklar1 yoniinde yol gosteren bir uygulama
gelistirilmistir. Bu sekilde acil servisteki acil dis1 yogunlugun oniine gegmek miimkiin
olabilecek ve saglik personelleri zamanlarint acil durumdaki hastalara

yonlendirebilecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, kelime veya kelime Obeklerinin metinsel veri tabani
icerisinde anlamsiz halden anlamli hale getirilme siirecidir. Amag veri kaynagindaki
ilging Oriintiileri bulabilmek ve yararl bilgiler ortaya koyabilmektir. Literatiirde metin
madenciligi yerine farkli tanimlamalar yapilmaktadir. Metin veri madenciligi, bilgi
kesfi, metin analizi bunlardan bazilaridir. Farkli tanimlamalar1 olsa da metin
madenciliginin anlami bir¢ok arastirmaciya gore benzerlik gostermektedir (Zor,

2021).

1960’11 yillarda dogal dilin islenmesine olan istek ve bilgiye erisim i¢in yapilan
calismalar sonucunda metin madenciligi kavrami insan hayatina girmistir. Metinlerden
kuralli bilgi ¢ikarimi, metin siniflandirma — kiimeleme, yapisal olmayan verilerin
yapisal hale doniistiiriilmesi 1990’I1 yillarda yayginlasmistir (Glimiissu, 2019).
Teknolojinin gelismesiyle birlikte 1990’lardan giiniimiize kadar metin madenciligi
stirekli gelisim icerisinde olmustur. Giinlimiizde ise basta saglik sektorii olmak {izere

cesitli sektor ihtiyaglarina yonelik olarak siklikla kullanilmaktadir.

Metin  madenciligi  yonteminden  bircok  problemin  ¢dziimiinde
yararlanilmaktadir. Ancak bazi problemlerin ¢dziimiinde digerlerine gore daha ¢ok

tercih edilmektedir. Bu problemler asagidaki gibidir (Seker, 2015).

e Enformasyon getirimi (Information retrieval): Analizlerdeki 6n bilginin
toplanma asamasidir. Yani ¢aligma yapilacak olan alanda hangi verilerin
toplanmas1 gerektigine karar verme adimmdir. Ornegin; bir web
sitesinden veri toplanacaksa web sayfasi adi, adresi vb. bilgilerin
toplanmasi ya da hastane bilgi sistemlerinden toplanan verilerde hasta
ad1, poliklinik ve doktor bilgisi gibi bilgilerin toplanmasidir.

e Dogal dil isleme (Natural language processing): Metin madenciliginde
ozellik  c¢ikarimi  yaparken  siklikla  kullanilmaktadir.  Metin
madenciliginin asamalarinda bulunmamasma ragmen bilgi ¢ikarimi
yaparken kullanilmaktadir. Ciimle parcalama, kelime kokii bulma gibi
islemlerde kullanilir. Bu konu ile ilgili ayrintili bilgi boliim 2.5°de

verilmistir.



e Adlandirilmis varlik tanima (Named entity recognition): Istatistiksel
bilgi c¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir. Metin madenciligi her zaman
diizgiin metinlerde yapilmamaktadir. igerisinde yazim ve noktalama
hatalarinin  oldugu metinlerde de metin madenciligi ¢alismalari
yapilmaktadir. Adlandirilmis varlik tanima yonteminde bu tarz hatalar
g6z oniinde bulundurulur. Hedef kelime gruplarinin metinde sayilmasi
ve metinden ¢ikarilmasi gibi islemler yapilabilir.

e Oriintiisii taniml varliklarin bulunmas: (Finding assets with a defined
pattern): Metin igerisinde bulunan 6zel bilgilere odaklanmay1 esas alir.

e Es atf (Co-citation): Bir varhigi belirten kelime gruplariin
tanimlanmasidir.

e {liski, kural ve olay ¢ikarimi (Relationship, rule and event inference):
Metin igerisindeki bazi bilgilerin ¢ikarilmasidir. Bu ¢ikarimlar belli
amaglar i¢in yapilmalidir. Kelime gruplar1 arasindaki iligkisi gostermek
icin fiil yapilarinin ¢ikarimi 6rnek olarak verilebilir.

e Duygu analizi (Sentiment analysis): Duygusal ifadelerin metin
icerisinden c¢ikarilmasidir. Duygusal ifadelerde en cok kutupsallik
kullanilir. Yani bir konu hakkindaki pozitif ve negatif fikirlerin iki sinifa

ayrilmasi ve metindeki ruh halinin ¢ikarilmasidir.

Metin madenciligi calismalarinda kullanilabilen hem {icretsiz hem de ticari
amagh farkli yazilimlar bulunmaktadir (Giimiigsu, 2019; Melek, 2012). Bu
yazilimlardan bazilar1 SAS Text Mining, SPSS Text Mining, STATISTICA Text
Mining, Rapid-Miner, WEKA, R Project, Clementine ve KNIME’dir. Bu programlarin
her biri farkli amaglar i¢in kullanilabilir. SAS Text Mining, SPSS Text Mining,
STATISTICA Text Mining en ¢ok kullanilan yazilimlar arasindadir. Ancak sadece
Ingilizce dil destegi saglamaktadirlar ve iicretlidirler. Rapid Miner Java tabanli bir
yazilim olup bircok makine Ogrenim algoritmasina sahip bir programdir. R
programlama dili agik kaynak kodlu olup birgok grafik 6zelligine sahip bir programdir.
KNIME ise Java tabanlt bir yazilimdir.

2.1.1. Metin Madenciligi Siireci

Metin madenciligi slireci birgok kaynakta ii¢c asamali olarak belirtilmistir. Sekil

2.1.’de gosterildigi gibi bu asamalar sirasiyla kitaplik olusumu, terim-dokiiman matrisi



olusturma ve bilgi ¢ikarimidir. Her asamanin ¢iktis1 bir sonraki asamanin girdisi olarak

kabul edilir.

Veri Toplama

Bilgi Cik
Veri Kaynadi4 g Crkarimi
Veri Kaynagl: |~ - i .
- Kitaplik o Terim-Dokiman wl i o oo
Olusumu » Matrisi » Bilgi Cikarnimi > Bilgi Cikanm
Veri Kaynagi
e Bilgi Cikarimi

Sekil 2.1. Metin madenciligi stireci

Birinci agsamada veri kaynaklarindan gelen veriler girdi olarak kabul
edilmektedir. Amac calisilan konu hakkindaki tiim bilgilerin toplanmasidir. Bu
nedenle veri kaynagi birden ¢ok olabilir. Toplanan veriler metinsel dokiimanlardan ses
kayitlarina, XML dosyalarindan hasta epikriz notlarina kadar her tiirlii yapisal
olmayan veriyi i¢erebilir. Bu agsamada veri toplama ve verilerin ortak forma déniigiimii

yapilir. Bunun iginde veri 0n isleme yapilmaktadir.

Ikinci asama yapisal olmayan verileri yapisal hale getirmek icindir. Terim-
dokiiman matrisi olusturulur. Bu matriste belgeler satirlari, terimler ise siitunlar temsil
eder (Tablo 2.1.). Belgedeki terimlere ve bu terimlerin belge icerisindeki frekanslarina
gore matrisin i¢ kismi doldurulmaktadir. Frekans degerleri agirliklandirma

yontemiyle, terim 6zellikleri ise 6zellik ¢ikarim teknigi ile bulunur.

Tablo 2.1. Terim-Dokiiman Matrisi

Terim| | _| 2| 2| 5| ¢ ié 2
21|53 5|8|4]|58
Dokiiman @ | ==
Bas Agrisi Bulanti Kusma 1 1 1 1
Bulanti Kusma 1 1
ishal Karin Agrisi 1 1] 1
Bulanti Kusma Halsizlik 1 1 1
ishal Kusma 1)1
Bulanti Kusma ishal Karin Agrisi 1 1 1 1 1
Bulanti Kusma Bas Dénmesi Bas Agrisi 2 1 1 1 1
Bulanti Kusma Karin Agrisi Ates ishal 1 1 1 1 1
ishal Kusma Karin Agrisi 1 1 1 1
Kusma ishal 1] 1




Uciincii asamada ise bilgi ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu ¢ikarimlar metin
madenciliginin siniflandirma, kiimeleme veya birliktelik kurallar1 metotlari ile yapilir

(Seckin, 2011). Metotlara ait detayl bilgi ilerleyen boliimlerde verilmistir.
2.1.1.1. Veri Toplama

Yapilacak olan calismaya uygun sekilde bir veya daha c¢ok kaynaktan

yararlanma siirecinin genel adidir. Veri toplanirken temelde dort adim takip edilir.

Birinci adimda, calismaya uygun baslangi¢ verisi toplanir. Ikinci adimda,
toplanilan veri analiz edilir ve ¢alisma i¢in verinin yeterli olup olmadigina bakilir.
Uciincii adimda, verinin eksik noktalar1 tespit edilir. Dordiincii adimda ise verinin

dogrulugundan ve yeterliliginden emin olunur (Kasike¢1 ve Gokgen, 2014).
2.1.1.2. Veri On isleme

Bir veri setini analiz edebilmek i¢in 6ncelikle kelime normallestirmesi, biiytlik —
kiigiik harf farkliliklarinin diizenlenmesi, bosluklarin temizlenmesi gibi bazi islemlerin
yapilmasi gerekir (Kahya, 2020). Bu adimda verinin ileriki asamalarinda yapilacak
olan metin madenciligi metotlarina hazirligr s6z konusudur. Veri 6n isleme dort

adimdan olusur.

e Doniistiirme: Web dokiimanlart HTML veya XML gibi formatlardadir. Veriyi
kullanabilmek i¢in diiz metin haline getirmek gerekir. Bunun iginde etiket
temizlemesi yapilir (Kasike¢r ve Gokgen, 2014).

e Tarama ve isaretleme: Metin icerisindeki kelimeler noktalama isaretlerinden
veya farkli simgelerden ayrilir. Her bir kelimenin ayni formatta olmasi i¢in
metinler kiiciik harfe doniistiiriiliir (Goker ve Tekedere, 2017; Kasik¢t ve
Gokgen, 2014).

e Durak kelimelerin ¢ikarimi: Metinlerde kelimeleri birbirine baglarken
kullanilan ancak bir sey ifade etmeyen bagla¢ ve edatlarin ¢ikarilmasidir.

e Kok Bulma: Aynmi kokten gelen ancak aldigr eklerle birlikte farkli kelimeler
gibi gorilinen kelimeler vardir. Analiz yaparken bu kelimelerin tek bir kelime
gibi goriinmesini saglamak gerekir. Bunun i¢inde kelime kokleri bulunur

(Kasike1 ve Gokgen, 2014).



2.1.1.3. Vektor Uzay Modeli ve Vektor Olusturma

Bilgi ¢ikarimi, filtreleme gibi islemlerin yapildigi adimdir. Oncelikle uzay
eksenleri belirlenir. Uzay ekseni verideki siniflarin kok kelimelerinden olusur. Her bir
kelime bir vektor olarak tanimlanir. Her bir boyut bir kelimeye denk gelmektedir. Bu

da her dokiimanin bir vektor olarak gosterilmesi anlamina gelir.

Kelimelerin dokiiman igerisindeki frekansina bakilarak vektor uzayi olusturulur.

Modelleme yapilirken de ti¢ farkli metot kullanilabilir. Bunlar;

e Binary Vektor: Verilerin “1” ve “0” olarak ifade edildigi vektorlerdir. Eger
kelime dokiimanin icerisinde bulunuyorsa 1, bulunmuyorsa 0 olarak ifade
edilir. Tablo 2.2.’de dokiiman kisminda bu ¢alismadaki hasta epikrizlerinden
ornekler verilmistir. Kelimelerin binary vektore gore atamalar1 yapilmistir. En
son dokiimanda agr1 kelimesi iki kere gegiyor olmasina ragmen binary kelime

matrisinde agriya denk gelen kisimda “1” yazmaktadir.

Tablo 2.2. Binary vektor i¢in 6rnek veri

Dokiiman Kelimeler '
Bulanti Kus Karin Agri Ates Ishal Hal Bas

Bulanti Kusma 1 1 0 0 0 0 0 O
Bulanti Kusma Karin Agrisi Ates 1 1 1 1 1 0 0 O
ishal Kusma 0 1 0 0 0 1 0 O
Bulanti Kusma Halsizlik 1 1 0 0 0 0 1 0
Ates Bulanti 1 0 0 0 1 0 0 O
Karin Agrisi Bulanti Kusma 1 1 1 1 0 0 0 O
Bas Agrisi Bulanti Kusma Karin Agrisi 1 1 1 1 0 0 0 1

e Frekans Vektor: Binary vektorde kelimenin dokiimanda olup olmadigi 6nemli
iken frekans vektorde kelimenin dokiiman igerisinde olmasinin yani sira kag
kez olduguna da bakilmaktadir (Goker ve Tekedere, 2017). Tablo 2.3.’te
bulunan frekans vektoér matrisi olusturulmus olup binary vektorden farki son

dokiimanda bulunan “agr1” kelimesinin karsiliginin iki olmasidir.



Tablo 2.3. Frekans vektor i¢in 6rnek veri

Dokiiman Kelimeler '
Bulanti Kus Karin Agrn Ates Ishal Hal Bas

Bulanti Kusma 1 1 0 0 0 0 0 O
Bulanti Kusma Karin Agrisi Ates ishal 1 1 1 1 1 1 0 O
ishal Kusma 0 1 0 0 0 1 0 O
Bulanti Kusma Halsizlik 1 1 0 0 0 0 1 0
Ates Bulanti 1 0 0 0 1 0 0 O
Karin Agrisi Bulanti Kusma 1 1 1 1 0 0 0 O
Bas Agrisi Bulanti Kusma Karin Agrisi 1 1 1 2 0 0 0 1

o TFXIDF Vektor: TF terim frekansidir. Yani bir terimin dokiiman igerisinde kag
kez bulundugudur. IDF ise ters belge siklig1 olarak adlandirilmakta olup bir
terimin tiim dokiimanlar icerisinde ka¢ kez bulundugunu gosterir. TF ve IDF

frekans degerleri ¢arpildiginda agirliklandirma degeri bulunmus olur.

TF(t)=TF(d,t) 2.1)
IDF (t)=log(N/df(t)) 2.2)
W(d,t)=TF(d,t)<xIDF(t) 2.3)
t: Terim
d: Dokiiman

TF (d, t): t. terimin j. dokiimandaki frekans1

N: Toplam dokiiman sayist

df(t): t. terimi i¢eren dokiiman sayisi

Ornegin; Binary vektdr ve frekans vektdr icin kullanilan dokiimanlari
kullanarak TFXIDF agirliklandirmasi Tablo 2.4.’te bulunmustur (Tokunaga ve
Iwayama, 1994).

Tablo 2.4. TFXIDF vektor igin 6rnek veri

Dokiiman Kelimeler .

Bulanti  Kus Karin Agri  Ates Ishal Hal Bas
Bulanti Kusma 0,067 0,067 0 0 0 0 0 0
Bulanti Kusma Karm Agrist ¢ ne7 0,067 0,368 0,368 0,544 0,544 ° 0
Ates Ishal
ishal Kusma 0 0,067 0 0 0 0544 0 0
Bulanti Kusma Halsizlik 0,067 0,067 0 0 0 0 0,845 0
Ates Bulanti 0,067 0 0 0 0,544 0 0 0
Karin Agrisi Bulanti Kusma 0,067 0,067 0,368 0,368 0 0 0 0
Bas Agrisi Bulanti Kusma 5 0 1067 0,368 0736 0 0O 0 0,845

Karin Agrisi




2.1.1.4. Benzerlik Hesaplanmasi

Iki dokiiman arasindaki benzerlik icin egitim vektdrii ve sorgu vektdriin oldugu

uzayda iki vektor arasindaki aginin kosiniis degerine bakilir.

cos(dy, dz) = d1d, 2.4)

[dall-lld2ll

Formiil 2.4 kullanilarak kosiniis degeri hesaplanir. “d;.d>” iki vektoriin i¢ carpim
uzunlugudur. “||d;||” di. dokiimanin norm uzunlugudur. Yani dokiimanin her

boyutunun karesinin toplanarak karekokiiniin alinmasi ile bulunan degerdir (Kasikci

ve Gokgen, 2014).
2.1.1.5. Ozellik Secimi

Biiyiik veri setinin kii¢iik boyutlara getirilmesidir. Boylece ¢alisma i¢in gereken

zaman azalir. Gereksiz goriilen veriler silinir. Ug tip 6zellik se¢imi yapilabilir.
¢ Bilgi Kazanc1 (BK): Siklikla terim sayist azaltirken kullanilan bu teknik bir
kelimenin dokiiman igerisinde olup olmadigina bakar (Yildiz, 2016).

cXN n g ><10 dxN
o) N 08 D e

2N 1200 = xlog

_a bxN
BR=xlog s T n o e TN

@2.5)

N: Dokiiman Sayis1
a: x kelimesini i¢eren sinif igerisindeki dokiiman sayisi
b: x kelimesini igermeyen sinif i¢erisindeki dokiiman sayis1
c: x kelimesini igeren sinif digindaki dokiiman sayis1
d: x kelimesini igermeyen sinif digindaki dokiiman sayis1

e N-Gram: Dokiimanlardaki kelime dizilimlerinin olasiliklarint inceleyen
modellerde kullanilmaktadir. Kendinden 6nce gelen n kelimenin siralamasina
gore kendinden sonra gelecek olan kelimelerin olasiliklarini tahmin etmeye
calisir. N-gram’da bir kelimenin gelme olasiligi kendinden 6nce gelen (n-1)
kelimeye baghdir. En ¢ok kullanilan N-gram tiirleri uni-gram, bi-gram ve tri-
gram’dir. Uni-gram kendinden 6nce gelen herhangi bir kelimeye bagh degildir.
Bi-gram kendinden 6nce gelen 1 kelimeye, tri-gram ise kendinden 6nce gelen
iki kelimeye baglidir (Amanet, 2017). Tablo 2.5’de hasta epikrizinde bulunan

sikayetlerin N gram yontemine gore dagilimi gosterilmektedir.



Tablo 2.5. N gram 6rnek tablo

Metin Ates Usiime Titreme Bulant1 Sabah Baslamis
Uni-gram ‘Ates', 'Usiime', 'Titreme', 'Bulant1', 'Sabah', 'Baslamis'
. ‘Ates Usiime ', "Usiime Titreme', 'Titreme Bulant1', 'Bulanti

Bi-gram . .

Sabah', 'Sabah Baslamis
Tri-oram ‘Ates Usiime Titreme', 'Usiime Titreme Bulant1', 'Titreme Bulant1

g Sabah', 'Bulanti1 Sabah Baslamis'
_ ‘Ates Usiime Titreme Bulant1', 'Usiime Titreme Bulant1 Sabah',

N-gram (n=4)

'Titreme Bulant1 Sabah Baslamis'

¢ Ki-Kare: Bu yontem veri setinde bulunan herhangi bir X ve Y kelimesi arasinda
iliski olup olmadigini inceler. Ozellik secimi yaparken bulunan ki-kare degerleri
biiylikten kiiclige siralanir. Biiyiik olan degerler tizerinden se¢im yapilir. Formiil

2.6°daki gibi hesaplanir (Budak, 2018).

2

(422
VN
=2 X NN (2.6)

N
Nij: Y’nin i. ve X’in j. diizeyinde bulunan veri sayist
Ni: Y’nin 1. diizeyinde beklenen veri sayisi

Nj: X’in j. diizeyinde beklenen veri sayisi

2.1.2. Literatiir Taramasi

Metin madenciligi ¢alismalar1 farkli platformlarda aranmis olup Tablo 2.6.’da

Ozetlenmistir. Bulunan 4729 tane ¢alismadan 3347 tanesi saglik sektoriine aittir.

Tablo 2.6. Metin madenciligi literatiir taramasi

Platform Toplam Caliyma Sayis1  Saghk Sektori Calisma Sayisi
Ulusal Tez Merkezi 165 13

Dergipark 137 8

Web Of Science 1240 139

PubMed 3187 3187

Toplam 4729 3347

Erigim Tarihi-Saat:16.04.2021-14:50

Tablo 2.6.’da verilen ¢aligmalardan agirlikli olarak saglik sektoriinden sec¢ilmis

alt1 tez ve yirmi dort makaleden olusan otuz ¢alisma detayli olarak anlatilmistir.
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“Akut Solunum Yolu Hastaliginin Tespiti i¢in ICD-9 Kodlu Bagslica Sikayetlerin
ve Teshislerin Dogrulugu” adli calismada acil servis epikrizleri incelenerek hastalarin
siniflandirilma performansi dlgiilmiistiir (Espino ve Wagner, 2001). Hastalik tanilari
ICD-9 tanilarina dayali olanlar ve hasta sikayetlerine dayali olanlar olmak {izere ikiye
ayrilmistir. Dort hekim tarafindan yapilan incelemeler sonucunda hastalia ait gold
standartlar olusturulmustur. Hastalik diizeltilebilir ve diizeltilemez olarak iki grup
altinda toplanmistir. Yapilan smiflandirilmalarin  giivenilirligi olglilmiistiir. Dort
hekimin toplu olarak yaptiklar1 g¢aligmalarda giivenilirlik %95 iken tek hekim
degerlendirmelerinde gilivenilirligin %84’e diistiigli goriilmiistiir. Akut solunum yolu
hastaliginin ICD-9 tanilarina gore tespitinde duyarhilik 0,44 ve 6zgiilliikk 0,97 olarak

bulunmustur.

“Kalp Kusurlu Bebeklerin Tanimlanmasinda Hastane Taburcu Verilerinin
Gegerliligi” adli calismada kalp hastaligt olan bebeklere ait ICD kodlarinin
gecerliligini epikriz raporlarina gore belirlenmektir (Frohnert vd, 2005). Calismada
2001 yilina ait veriler kullanilarak epikriz raporlarinda bulunan anahtar kelimelere
gore ICD kodlar1 tanimlanmustir. 2697 bebegin ICD kodlarina gére 66 tanesinde kalp
hastaligt bulunmustur. Doktor incelemesi sonunda 24 bebekte bulunan kalp
hastaliginin ~ varligt  dogrulanmistir. ICD kodlarinin  bebeklerin  hastaligini
tanimlamadaki pozitif tahmin degeri 0,364 ve duyarlilig1 0,857°dir. Calisma sonunda
elde edilen verilere gore ICD koduna gore bebeklerde kalp hastaligini tanimlarken
bulunan sonuglarin ¢ogu yanlis pozitife aittir. Bu nedenle sadece ICD kodu belirli kalp

hastaliklarinin teshisi i¢in yetersizdir.

“Elektronik Tibbi Kayitlardan Noropsikiyatrik Bozukluklarin  Fenotipik
Imzalarinin Belirlenmesi” adl1 ¢alismada hastalara ait tibbi kayitlar kullanilarak otizm,
bipolar bozukluk ve sizofreni gibi hastaliklarin fenotipik imzalarmin bulunmasi
amaclanmigstir (Lyalina vd, 2013). Bunun i¢in metin madenciligi ve istatistiksel analiz
yapilmistir. Her hastaligin birbiri olan iligkisine bakilmis ve hasta kayitlarina gore
kiimeleme yapilmistir. Cikan sonuglara gore sizofreni ve bipolar bozuklugun birbiri

ile Ortiistiigii ancak otizmin onlardan ayrildig1 goriilmiistiir.

“Hipertansiyona Etki Eden Faktorlerin Veri Madenciligi Yontemleriyle
Incelenmesi” adli ¢alismada kisilerin demogratif 6zelliklerinin ve kan sonuglarinin
bulundugu bir veri seti kullanilarak kisilerin hipertansiyon hastasi olup olmadiginin

sonucuna metin siniflandirma ile varilmak istemistir (Kokver vd, 2014). Bunun icin
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metin siniflandirma algoritmalar1 olan C4.5, Naive Bayes ve Cok Katmanli Algilayici
algoritmalarin1 kullanmistir. En yiiksek sonu¢ %91,66 ile C4.5 ve Bayes olup
hangisinin daha iyi olduguna karar verebilmek icin diizensizlik matrisi yontemine
basvurmustur. Gergekte hasta olup algoritmanin saglam dedigi hasta sayis1 daha az

oldugu icin C4.5 algoritmasinin daha iyi oldugu kanisina varmaistir.

“FATIH Projesine Yonelik Goriislerin Metin Madenciligi Yontemleriyle
Otomatik Degerlendirilmesi” adli calismada proje ile ilgili internetteki yorumlarin
bulundugu bir veri seti kullanilarak metin madenciligi yontemlerinin proje ile ilgili
otomatik yorumlama yapabilmesi amaglamistir (Goker ve Tekedere, 2017). Veriler
yapisal olmadig1 i¢in veri 6n isleme yontemleri ile 6ncelikle yapisal hale getirilmis ve
“txt” yapisi olarak kaydedilmistir. En fazla makine 6grenim algoritmalari ile ¢calisilmis
olup bunun i¢cin WEKA programi kullanilmistir. Calismada Naive Bayes, K-NN, J48,
SMO ve RBF Network algoritmalari kullanilarak basar1 dlgiitleri karsilagtirilmistir. En
yiiksek dogruluk %88,73 ile SMO algoritmasinda olup siniflandirma algoritmalarinin

basar1 yiizdelerinin %80’nin iizerinde oldugu goriilmiistiir.

“Karmasik Hastaliklarin Teshisinde Veri Madenciligi Yontemlerinin Basarim
Karsilagtirmasi” adli calismada ¢ok etnikli prostat kanseri ve melenom veri kiimesi
olmak iizeri iki ¢esit veri kiimesi kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin arasinda
basar1 karsilagtirmas1 yapilmak istemistir (Yiicebas, 2018). Karar agaci, Naive Bayes
ve Destek vektdr makineleri algoritmalarini kullanan Yiicebas ¢ok etnikli prostat
kanseri verisinde %75,68, melenom veri kiimesinde %78,60 ile Destek vektor

makinelerinin daha 1y1 sonug verdigini gézlemlemistir.

“Koroner Arter Hastaligi Riskinin Veri Madenciligi Y éntemleriyle incelenmesi”
adli calismada kalp hastalarina ait veri kiimesi kullanilmistir (Cihan vd, 2018). Bu
calismanin veri kiimesinde cinsiyet, yas, kan sonuglar1 vb. veriler bulunmaktadir.
Kardiovaskiiler hastaliklarin 6liim orani1 en yiiksek hastalik tiirii oldugunu ve tanisi igin
anjiyografi gerekli olup bununda maliyetinin yiliksek olup komplikasyona neden
oldugundan bahsetmistir. Hastalarin veri madenciligi yoOntemleri ile teshisinin
miimkiin olup olmayacagini aragtirmistir. Veri setine Karar Agaci, Naive Bayes ve
Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 uygulanmistir. En yiiksek dogruluk %83,69 ile yapay

sinir aglarinda bulunmustur.
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“Metin Madenciligi ve Makine Ogrenmesi ile Internet Sayfalarmin
Siniflandirilmasi” adli ¢calismada internet sayfalarinin siniflandirilmas: amaglanmistir
(Sahin, 2019). Internet sayfas1 — smifi seklinde olusturulan veriye ikili ve ¢oklu
siniflandirma yontemleri uygulanmustir. ikili siniflandirma icin en yiiksek dogruluk
oran1 Lojistik Regresyonda, ¢oklu siniflandirmada ise Destek Vektor Makineleri
algoritmasinda bulunmustur. Ayni veri setine yapay sinir aglart yontemi de
uygulanmistir. Bulunan sonuglara gore Lojistik Regresyon yonteminin yapay sinir

aglarina gore daha hizli ¢6ziimlendigi gorilmiistiir.

“Elektronik Tibbi Kayitlarda Dogustan Kalp Hastaligt Olan Yetiskinlerin
Tamimlanmasinda ve Smiflandirlmasinda Iddia Verilerinin  Dogrulugu” adli
calismada dogustan kalp hastaliginin  siniflandirilmasinda  ICD  kodlarinin
dogrulugunun tespit edilmesi amaglanmistir (Cohen vd, 2019). 2000-2014 yillar
arasinda muayene olmus kardiyoloji hastalarina ait verilerden rassal olarak segilerek
klinik tan1-ICD kodu iliskisine bakilmistir. %95 giiven araligi, 0,81 duyarlilik ve 0,99
ozgiilliik ile veriler analiz edilmistir. ICD kodlarinin kalp hastaliklarini belirlemede

uluslararasi olabilecegi ve yiiksek dogruluk verdigi sonucuna varilmistir.

“Metin Madenciligi Teknikleri ile Sosyal Medya Gonderilerinin Analiz
Edilmesi: Ankilozan Spondilit Hastaligi Ornegi” adli ¢alismada Facebook’ta
ankilozan hastalarina ait olan bir sayfadan hastalarin hastaliklar ile ilgili yazdiklar
metinlerin analizinin yapilmasi amag¢lanmistir (Glimiigsu, 2019). Toplanan metinler
farkli kategoriler etrafinda toplanmistir. Metin siniflandirma algoritmalarindan K-En
Yakin Komsu Algoritmasi, Karar Agaglari, Naive Bayes Algoritmasi ve Ardisik
Minimal Optimizasyon Algoritmasi1 kullanilmigtir. En iyi sonu¢ %53,3 ile Ardisik
Minimal Optimizasyon Algoritmasina aittir. Ayrica kategorilere ait kelimeler igin
birliktelik analizi yapilmistir. Birliktelik analizi i¢in Apriori algoritmasindan
yararlanilmistir. Anahtar kelime tespiti yapilmis ve bulunan bu anahtar kelimelerin

yillar bazinda farklilastig1 goriilmiistiir. Bu nedenle kelime bulutlar1 olusturulmustur.

“Uluslararas1 Haber Raporlarmin Rapor Igeriklerinde Kullanilan Ifadelere Gore
Makine Ogrenmesi Yéntemiyle Siniflandirilmasi ve Denetlenmesi” adli calismada
uluslararast yayin yapan bir yerin haber ve bilgi raporlarinin smiflandirilmasi
amaclanmistir (Durnagol, 2020). 600 adet rapor ii¢ farkli sinift ayrilmaya ¢alisilmistir.

Bunun i¢in Rasgele Orman Karar Agaci, Naive Bayes gibi algoritmalar kullanilmistir.
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En iyi siniflandirma sonucunun %91 ile Rasgele Orman Karar Agaci algoritmasinda

oldugu bulunmustur.

“Depresif Semptomlar1 Cikarmak ve Major Depresif Bozuklugun Tanisini
Elektronik Saglik Kayitlarindan Dogrulamak I¢in Metin Madenciligi Kullanma” adli
calismada psikiyatri klinigine ait epikrizlerin ICD kodlarinin dogrulugunun analiz
edilmesi ve bireylere ait hastalik belirtilerinden metin madenciligi teknikleri ile bilgi
cikarimi yapilmasi amaglanmistir (Wu vd, 2020). 2006-2016 yillar1 arasindaki epikriz
notlarindan bazilar1 secilmis, hastaliklara gore gruplama yapilmistir. Epikriz
notlarindan gold standart olusturmak icin toplamda 15.271 climle metin madenciligi
yontemleri ile analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore major depresif bozukluklarin
tanilarindan 0,86 kesinlik ile emin olunmustur. Mindr bozukluklarin kesinlik
degerlerinden emin olunamamistir. Mindr bozukluklarda bipolar bozuklugun kesinlik

degeri 0,64, mindr depresyonun kesinlik degeri 0,61 olarak bulunmustur.

“Isvec'te Konjenital Kalp Hastaligt Olan Hastalarda Miyokard Enfarktiisii
Tanisinin Dogrulanmas1” adli ¢alismada dogustan kalp hastaligi olan yetigkinler i¢in
kalp krizi teshisinin zorlugundan kaynakli teshislerde tibbi kaynak kullaniminin
dogrulugu hesaplanmak istenmistir (Fedchenko vd, 2020). 1970-2012 yillar1 arasinda
dogmus olan ve kalp hastaligi-kalp krizi teshisi olan hasta verileri toplanmistir. Normal
sartlar altinda kalp krizi teshisinin konulabilmesi i¢in EKG, ventrikiiler hipertrofi gibi
klinik miidahaleler gerekmektedir. Ancak bu miidahaleler yapilmadan sadece tibbi
verilerin analizi ile yapilan ¢alismada %88 dogruluk orani1 bulunmustur. Test edilen
veri setinin %74,8’inde kalp hastaligi tanist olup bunlardan %70,2°si dogru
simiflandirilmigtir. Dogru tanimlanan kalp hastalig1 tanis1 olan bireylerin %88’inde
kalp krizi teshisi de bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda kalp hastalig1 olan

bireylerin kalp krizi teshisine sahip oldugu kanisina varilmaistir.

Tablo 2.7.’de literatiirde bulunan bazi ¢calismalar ve ¢alismalarin yapilis amaclari

verilmistir.
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Tablo 2.7. Metin madenciligi 6rnek ¢aligmalar

Calisma Adi Yazar- Y1l Amag
Elle yapilan rapor siiflandirma
Tiirk¢e Radyoloji ‘ ' o _ o
' Kocatekin isleminin metin madenciligi
Raporlarinda Metin - ‘
o (2013) smiflandirma yontemi ile anatomik
Madenciligi
bolgelere gore siniflandirilmasidir.
Yumurtalik Kanseri Veri . Yumurtalik kanseri verisine ait 6z
. ‘ Demircoglu o o
Kiimesindeki Gen ' niteliklerin se¢imi ve siniflandirma
. . ) ve Bilge .
Ifadelerinin Veri 2015) algoritmalarimin dogruluk oranlarinin
Madenciligi ile Analizi karsilastirilmasidir.
Vaka Tespitini Iyilestirmek Klinik vaka tespiti i¢in kullanilan
I¢in Elektronik Tibbi Kayit Ford vd elektronik kayitlar ve makaleler
Metninden Bilgi Cikarma: (2016) yardimuiyla kural ¢ikarimi yapmak ve
Sistematik Bir Inceleme vaka algoritmasi gelistirebilmektir.
Kalp YetmezIligi Yeniden Kalp yetmezIligi bulunan hastalarin
Kabulleri i¢cin Makine Mortazavi  hastaneye yatislarini tahminlemek ve
Ogrenimi Tekniklerinin vd (2016) metin madenciligi algoritmalariin
Analizi tahminlerini kargilastirmaktir.
Saglikla Ilgili Sosyal Internet sitesinde bulunan hasta
Medya Forum Verilerinde yorumlarimin toplanarak ilag yan
Igeriginin Bilgilendirici Kaya etkileri i¢in metin madenciligi
Ozellikleri: Ilag Yan (2018a) calismas1 yapmak ve parametreler
Etkilerinin Aragtirmasi arasindaki gizli iliskileri tespit
Uzerine Bir Calisma edebilmektir.
Veri Madenciligi Metin madenciligi yontemlerinden
Tekniklerini Kullanan Singh vd yapay sinir aglart yontemi ile kisilerin
Etkili Kalp Hastalig1 (2018) kalp hastaligi riskini tespit
Tahmin Sistemi edebilmektir.
KBB bransina ait epikrizlerinin metin
Tiirk Kulak Burun Bogaz
. ) madenciligi yontemleriyle
Taburcu Ozetlerinden Yolcular vd

L . yapilandirilmasi ve
Iligkilendirme Kurallarinin (2018)

Cikari] ARM kullanilarak iligkisel kurallar
ikarilmast

cikarabilmektir.
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Tablo 2.7. (devam)

Calisma Adi Yazar- Y1l Amag
Saglik Verilerinde Metin Hastalarin ge¢mis hikayeleri ve teshis
Madenciligi _ edilen hastaliklarinin birbirleri ile
_ ' Akis (2019) o
Algoritmalarinin Analiz iliskisine bakilarak tan1 koymaya
Amagli Kullanilmas1 yardimci sistem olusturmaktir.

Birliktelik analizi ve kiimeleme

Metin Madenciligi ile W vd yontemleri ile kelimeler arasi
, uv
Ruhsal Bozukluklarla Ilgili (2019) birlikteligi bulmak, ruhsal
Genlerin Bulunmasi bozukluklarin etkiledigi ortak genetik

faktorlerini tespit edebilmektir.

Koroner Arter Hastaligini
Tahmin Etmek: Iki Veri Ayatollahi
Madenciligi Algoritmasi vd (2019)

Koroner arter hastaligi bulunan
hastalara ait veri setinde DVM ve YSA

) metotlarin karsilastirilmasidir.
Arasinda Bir Karsilastirma

Kalp hastalig1 tanis1 koyulmus olan

_ o hastalarin verilerine metin madenciligi
Veri Madenciligi ile Kalp Tasc1 ve )
siiflandirma algoritmalari uygulanarak

Hastalig1 Teshisi Samli (2020) o
kalp hastalig1 teshisinin koyulmasini
saglamaktir.
PubMed veri tabanindan toplanan
Toplu ve
Saglik Alaninda Metin Cangi dokiimanlardaki kanser ifadelerini
angiir
Madenciligi Yontemi s insan ve fare i¢in iki farkli kategoride
(2020)
siiflandirmaktir.
#EvdeKal hashtagi altinda toplanan
Covid-19 Salgininda yazigsmalarin metin madenciligi ile
Silahtaroglu o . o
Yasanan Haftalik Duygusal 4(2020) analizi yapilarak kelimeler arasi iligkiyi
. v
Degisimler: Tiirkiye Ornegi incelemektir. Bulunan sonuglara gore

duygu analizi yapilmistir.
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Tablo 2.7. (devam)

Calisma Adi Yazar- Y1l Amag

Meme Kanserinin
Minimum bes kez kanser izleme tanisi
Niiksiinii Tahmin Etmek
. olan meme kanserine sahip hastalarin
I¢in Veri Madenciligi Mosayebi

Algoritmalarini vd (2020)

hastaliklarinin tekrar niiksetme

durumunu siniflandirma algoritmalari
Modelleme ve _ ' . .
ile tahminleyebilmektir.

Karsilastirma
Hipotiroidi Hastalig1 Tiroit hastaliginin teshisinde metin
Teshisinde Siniflandirma Akgiil vd madenciligini kullanabilmek ve
Algoritmalarinin (2020) girisimsel islem riskini
Kullanimi1 azaltabilmektir.

Kovid-19 Salgin1 ve ) )
Y outube’daki miilteci videolarinin
Miiltecilere Yonelik Dijital
altina yapilan yorumlarin toplanmasi
Nefret Soylemi: Biiytik
_ _ ve bu yorumlarda bulunan nefret
Veri Perspektifinden Kus (2021) o _
_ - sOylemlerinin aralarindaki
Metin Madenciligi Teknigi
benzerliklerin bulunmasi, belli
ile Kullanict Kaynakli
, kategorilere gore siniflandirilmasidir.
Igeriklerin Analizi

Bakanligin web sitesinden toplanan

verilerle birlikte tibbi tedavilerde
Metin Madenciligi ile

Tibbi Tedavi Alanlarinin

Kurban kullanilan terimlerin birlikteliklerini
. (2021) incelemek ve alanlara gore kiimeleme
Yakinliklarmm Olgiilmesi o ‘
yaparak polikliniklere ait randevu

sayisini azaltabilmektir

Yapilan calismalar incelendiginde genellikle saglik alaninda belirli hastaliklarin
verilerinin toplanarak hastalara tibbi miidahale yapilmaksizin hasta veya saglikli tanis1
koymaya ve dogruluk performansin1 dlgmeye yonelik oldugu goriilmiistiir. Tani
diizeyi genis olan ¢alismalarin yapilmiyor olmasi eksik bulunmus ve bu alanda ¢alisma

yapilmasina karar verilmistir.
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2.2. Smiflandirma

Internetin yayginlasmasi, kitap — makale gibi yaymlarin artmas: gibi
nedenlerden dolay1 bilgiye erisim artmis ve verilerde yigilma olmustur (Haltas vd,
2015). Cok miktarda verinin yararli yonleri oldugu gibi sorun yaratan yonleri de vardir.
Bu sorunlardan en 6nemlisi verilere hizli erisim saglayabilmek icin verileri uygun

kategorilere gore siniflandirmaktir (Erten, 2015).

Smiflandirma; sinifi belli olan verilerden yararlanarak sinifi belli olmayan
verileri belli siniflara atayabilmektir. Amag sinifi bilinen verileri kullanarak modeli
egitebilmek ve bilinmeyen verileri modelin otomatik siniflandirmasini saglamaktir.
Veri seti Oncelikle egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilir. Egitim kiimesi
kullanilarak modelin 6grenmesi, test kiimesi kullanilarak atama isleminin yapilmasi
saglanir. Bu islemler icin Sekil 2.2.de verilen farkli siniflandirma algoritmalar

kullanilmaktadir (Calis vd, 2013; Sukanya ve Biruntha, 2012).

Siniflandirma

Algoritmalar
Destek Vektar ; Naive Bayes Ardlglk_ Minimal
Makineleri (SVM) Karar Agaci Algoritmasi Optimizasyon
g Algoritmasi (SMO)
Y

Rasgele Orman

Yapay Sinir Adlar Algoritmasi

K-En Yakin Komsu
Algoritmasi (k-NN)

Sekil 2.2. Smiflandirma algoritmalari

Karar agaci, destek Vektor Makineleri, Ardistk Minimal Optimizasyon
algoritmasi, K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi, Yapay Sinir
Aglar1 ve Rasgele Orman algoritmast bu algoritmalar arasindadir. Algoritmalara

iliskin detayl bilgiler baslik 2.2.1°in altinda verilmistir.
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2.2.1. Smiflandirma Algoritmalar
2.2.1.1. Karar Agaclan

Karar agaglari, siniflandirma metodunda en ¢ok kullanilan algoritmalardan bir
tanesidir. Yapisindan dolay1 anlasilir kurallar ortaya koyar. Kolay entegre olmasi ve
kolay yorumlanabilmesi nedeniyle siklikla kullanilmaktadir. Karar agaglar1 genelden
Ozele giden bir yapiya sahip olup asagiya dogru indikge egitilmis verilerden
olusmaktadir (Demirel, 2019). Yap1 olarak agaci andiran algoritmada diiglim ve dallar
vardir. Diiglimler kok diigiim, ara diigiim ve yaprak diiglim olarak tige ayrilir. Karar
agaclart kok diiglimle baslar (Tokalak¢ioglu, 2020). Asagi dogru indikce kiigiik
gruplara boliinen bir yapt s6z konusudur (Demirel, 2019). Artik boliinemeyen
diigimler yaprak diiglim adim1 alir ve arada bdliinmeyi saglayan diigiimler ara
diigimlerdir. Kok diigiim ve yaprak diiglimleri birbirine baglayan yapilar ise dallar

olup dal-diigiim yapis1 Sekil 2.3.’te gosterilmistir (Tokalak¢ioglu, 2020).

Kdk
Digim

0. Seviye =——>

1. Seviye =——>

2. Seviye =——> ;3;a$ ;ﬂ;’arl:] I;z ;’f:l

3. Seviye ——> ;fl;lan'; ;:;La'::

Sekil 2.3. Karar agaci algoritmasi

Karar agaclari olusturulurken belli sorular sorularak yukaridaki yap1 olusturulur.
Kok diiglimden yaprak diigiime inerken sorulan sorulardan alinan cevaplara gore
olusturulan yap1 “Eger” ile olusturulur. Her yanit yeni diigiimii olusturur ve devaminda
soru sorulamayacak yapilar yaprak diiglimleri meydana getirir. Her yaprak i¢in farkli
kurallar s6z konusudur (Demirel, 2019). Literatiirde One c¢ikan karar agaci
algoritmalar1 ID3, C4.5, C5.0, CART ve CHAID algoritmalaridir (Tokalak¢ioglu,
2020).
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Bir veri setinde bulunan veri sayisi arttik¢a karar agaclarinda gereksiz diigtimler
olusabilmektedir. Bu durumu engelleyerek optimum agaci elde etmek ve karar
agaclarinin veri setini ezberlemesinin Oniine gegebilmek i¢in budama yapilir
(Giimiiscii vd, 2016). On budama ve sonradan budama olmak iizere iki tip budama
¢esidi vardir. Sonradan budama daha basarili sonuglar verir. Sonradan budama
yaparken sik kullanilan iki farkli yontem vardir. Bu yontemlerden biri hata tahminini
tespit etmek, digeri ise minimum agiklama uzunluk ilkesi ile budama yapmaktir. Hata
tahminini kullanarak budama yaparken bir alt agacin hata tahmin degeri agactaki
yapraklarin agirlikli hata tahminlerinden olusur. Formiil 2.7°deki gibi hesaplanir. Son
diigimiin hata degeri bir dnceki diigiimiin hata degerinden biiyiik oldugunda agagta
budama yapilir (Saedsayad, 2021).

2
4N2

2
z f

4Z oty =
(2 |5

)

e.

e= Q2.7)

(142
e: Hata tahmini

f: Egitim verisi hata degeri

N: Yapraklarda gozlenen 6rnegin sayisi

z: Normal dagilim degeri

Minimum Agiklama Uzunluk Ilkesi ile budamada ise yaprak diigiimiin
dogrulugu test edilir. Bu yontemde karar agacinin budanacagi nokta son yaprakta
bulunan 6rnek sayisi ile bulunur. Miimkiin oldugunca az sayida 6érnek bulunduran en

anlamli noktada agaci budamay1 6ngoriir (Kuzey, 2012).
2.2.1.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri verileri siniflandirmak veya veriyi tahmin etmek i¢in
kullanilir. 1960 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis’in gelistirdigi
makine Ogrenim algoritmasidir. Smiflandirma algoritmasi olarak kullanilmasina
ragmen saglik sektoriinde tan1 yontemi olarak da kullanilmaktadir (Aksehirli vd,

2013).

Destek Vektor Makinelerindeki amag verilerin en 1yi sekilde siniflandirilmasini
saglayan ve farkli verileri birbirinden ayiran ideal ayirici diizlemin olusturulmasidir.
Her veri bir vektor olarak tanimlanir ve farkli siniflarda bulunan vektorlerin arasindaki

mesafenin maksimum olmasi hedeflenir. Her siifin en ucunda bulunan vektorler
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destek vektor olarak segilir ve bu vektorler iizerinden islem yapilir. Farkli smiflar
arasinda bir¢ok ayirici diizlem bulunmaktadir. Bu diizlemlerden biri optimum ayirici
diizlemdir. Optimum ayiric1 diizlem iki farkli sinifin destek vektorleri arasindaki

mesafeyi maksimum yapan diizlemdir (Comak, 2004).
2.2.1.3. Ardisik Minimal Optimizasyon Algoritmasi (SMO)

Diger ad1 “Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmas1” olan Ardisik Minimal
Optimizasyon Algoritmasi destek vektdr makineleri algoritmasinin egitim veri setinde
kullanilan optimizasyon algoritmasidir (Uzer, 2014). Bu algoritma formiil 2.8 ve
2.9’da verildigi lizere miimkiin ¢oziim kiimeleri arasinda minimum sonucu bulmay1
hedeflemektedir (Elmas, 2012). Biiyiik veri yapisinda bulunan problemleri daha hizl

¢ozmeye calisan denetimli siniflandirma algoritmasidir (Uzer, 2014).

1
max y(a) = L) o -5 X% L% vy k(X)) aio; 2.8)
N1 y,%=0, 0<g;<c ve i=l,...,n (2.9)

Denklemde x; egitim setinde bulunan 6rnek veri, y, 1 ve -1 arasinda deger

alabilen hedef deger, o; Lagrange ¢arpani ve ¢ maliyettir (Uzer, 2014). Destek vektor
makinelerinde kullanarak ikili Lagrange c¢arpanlarini seger ve optimizasyon i¢in

carpanlarin uygun degerlerini bularak modeli giinceller (Kili¢ vd, 2015).
2.2.1.4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-NN)

Veri setinde bulunan bir verinin hangi sinifta olacagina en yakiindaki k
komsusuna bakarak karar veren algoritmalardir. Yogunluga dayali metin siniflandirma
algoritmalar1 arasinda sayilmaktadir. K-NN algoritmas1 kullanilarak bir verinin sinifi
belirlenirken dncelikle veri diizlem igerisine yerlestirilir. Onceden smifi belli olan k
tane komsu ile yeni veri arasindaki mesafeler ol¢iiliir. Uzaklik hesaplanirken 6klit,
mahalanobis, manhattan, hambing, kosiniis benzerlik gibi farkli hesaplama
yontemlerinden yararlanilabilir. Hesaplama sonucuna gore yeni veri kendisine en

yakin k. sinifa dahil edilmektedir.

K-NN algoritmasinda en dnemli kisimlardan biri k sayisinin belirlenmesiyle
ilgilidir. Eger k sayis1 olmasi gerekenden kiiclik bir say1 alinirsa siniflandirmada
kullanilan test verisi giirtiltiiden etkilenecek ve sonuclar yaniltici olacaktir. K sayisi
olmasi gerekenden biiyiik olursa veri genigligi artacagi i¢in ¢ok uzak komsu siniflar

veriyi etkileyecektir. K sayisi veri setinde bulunan bagimsiz degisken sayisindan

21



etkilenmektedir. Bu nedenle k sayisin1 bagimsiz degisken sayisina gore belirlemek

gerekmektedir (Bayazit vd, 2020).
2.2.1.5. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes, hedef degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi analiz
eden tanimlayici bir siniflandirma algoritmasidir. Verilerin siniflandirilmasinda
kullanilan olasilik temelli bir algoritmadir (Abdullahi, 2018; Calis vd, 2013). Verinin
bulundugu smifi tahmin etmek i¢in verinin ait olabilecegi siifinin kosullu olasilig1
hesaplanir. Kosullu olasilik normal sartlar altinda formiil 2.10°a goére hesaplanir

(Pawlak, 2003).

P(B/A)*P(A)

P(A/B)=—

(2.10)

P(A) = Bagimsiz A olayinin olma olasilig1 (6n olasilik)
P(B) = Bagimsiz B olayinin olma olasilig1 (6n olasilik)
P(B/A) = A olay1 oldugunda B olaymin olma olasilig1 (kosullu olasilik)
P(A/B) = B olay1 oldugunda A olayiin olma olasilig1 (kosullu olasilik)

2.2.1.6. Yapay Sinir Aglar1

Insanoglu 1950 yilnin sonlarindan beri bazi problemlerin ¢dziimlerini dogada
aramaya basladi. Bilgi teknolojilerinin zamanla gelismesiyle birlikte bilim insanlar
sorunlarina dogada bulduklar1 nesneleri taklit ederek ¢6ziim bulmaya ¢alisti. Zamanla
insanlarin biyolojik sinir sistemlerini taklit eden bilisim sistemlerine verilen genel ad
yapay sinir aglar1 oldu (Rengber, 2018). Yapay Sinir Aglari; insan beyninden yola
cikilarak gelistirilen, baglantilar araciligiyla birbirine baglanan, her birinin kendine ait
belleginin oldugu islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme

yapilarina verilen addir (Elmas, 2018).

1943 yilinda Warren CcCullach ve Walter Pitts tarafindan ilk yapay sinir ag1
modeli gelistirdi. Bu model hesaplama yapan elektrik devresiyle ilgilidir. 1948’de
Wiener sinirlerin ¢alisma prensibine, 1949°da Hebb sinirlerin 6grenmesine degindi.
Hebb’in caligmasi kural olarak kabul edilerek 1950 yilindan sonra sinirlerin hesaplama
yetenegi artirilmaya ¢aligildi. 1950’lerden giiniimiize kadar Frank Rosentblatt, John
Von Neuman, Anderson gibi pek cok bilim adami bu alanda ¢alismaya devam etti
(Elmas, 2018). Giiniimiizde miihendislik, tip, fen bilimleri gibi farkli alanlarda

kullanilan yapay sinir aglar1 girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur (Rengber, 2018).
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Katmanlar sinir sisteminin en kiigiik yap1 taglar1 olan néronlarin birlesmesinden
olusur. Farkli katmanlarin birlesmesiyle de sinir aglar1 olusur (Glimiissu, 2019). Yapay

sinir aginin yapisi en temel hali ile bir Sekil 2.4.”de gosterilmistir.

Giris Agirlik Toplama islevi Etkinlikislevi Cikis
X, @
X, f (etkinlik) yi
XI ."

Esik

Sekil 2.4. Yapay sinir aglarinin temel yapisi

Giris verileri x; ile gosterilmektedir. x;’ler kendi agirliklart (w;) ile carpilir ve

esik degeri () ile toplanir. Elde edilen sonug ile etkinlik islemi yapilir ve sonugta gikt
degeri (y,) bulunur (Elmas, 2018).

2.2.1.7. Rasgele Orman Algoritmasi

Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilerek  simiflandirma
algoritmalarindan biri olan rasgele orman algoritmasi siniflandirma yaparken verilerin
onceden yiiklenmesi ile olusturulup her sinif i¢in degisken aday kiimelerini bulmaya
calisan bir algoritmadir. Coklu sinif problemi bulunan veri setlerinde agirlikli olarak
kullanilan bu algoritma ayni zamanda regresyon yontemi olarak da bilinmektedir
(Diaz-Uriarte ve Alvarez de Andres, 2006). Rasgele orman algoritmas:t karar
agaclarinda siklikla goriilen asir1 6grenme durumunun Oniine ge¢cmekte ve tim
degiskenler i¢in en i1yi sinifi bulmaya calismaktadir (Malkogoglu ve Malkogoglu,
2020).

2.2.2. Smiflandirma Metodu Performans Olgiitleri

Metin siniflandirma algoritmalarinda performansi 6lgmek i¢in ¢esitli kriterlere
bakilir. Bu kriterlerden bazilar1 matrislerde gortiniir. Karigiklik matrisi ve dogruluk

matrisi olmak tiizere iki tip matris vardir. Performans Ol¢tim kriterleri dogruluk
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matrisinde bulunan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, negatif prediktif deger, F
Olcegidir. Bu kriterler karigiklik matrisinde bulunan Dogru Pozitif, Yanlig Pozitif,
Dogru Negatif ve Yanlis Negatif degerlerinden elde edilir. Bir modelin basar1 oraninin
yuksek olmasi i¢in Dogru Pozitif ve Dogru Negatif degerlerinin yiiksek olmasi
gerekmektedir (Haltas vd, 2015; Yang, 1998). Dogru Pozitif (DP) gercekte dogru
siifinda olan verinin tahminde de dogru sinifina atanmasi, Dogru Negatif (DN)
gergekte yanlis smifinda olan verinin tahminde de yanlis sinifina atanmasi, Yanlis
Pozitif (YP) ger¢ekte yanlis sinifinda olan verinin tahminde de dogru sinifina atanmasi
ve Dogru Negatif (YN) gercekte dogru sinifinda olan verinin tahminde de yanlig

sinifina atanmasidir.

Tablo 2.8.’de simniflandirma algoritmasi performans Olgiitlerinin gercek ve

tahmin durumuna gore girdigi gruplar gosterilmektedir.

Tablo 2.8. Siniflandirma algoritmasi performans dlgiitleri

Tahmin
Dogru Yanhs
Dogru Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Gergek
Yanhs Yanlig Pozitif Dogru Negatif

2.2.2.1. Dogruluk (Accuracy)

Siniflandirma metodunda modelin basari oranini 6lgen en yaygin yontem
dogruluktur. Dogru sinifa atanmis olan verilerin sayisinin tiim duruma bdliinmesi ile
elde edilir (Amanet, 2017). Kullanilan veri setindeki smiflandirmanin homojen
dagilmadig1 durumlarda dogruluk yamiltic1 bir parametre haline gelir. Ornegin; saglikli
bireyler smifindaki veri sayisi, hastalikli bireyler sinifindaki veri sayisindan fazla
oldugunda biitiin test Ornekleri saglikli bireyler olarak siniflandirilacagindan
siiflandirma isleminin dogruluk oram yiiksek cikar. Bu nedenle veri sayilariin
birbirlerinden baskin oldugu durumlarda sadece dogruluk parametresini
degerlendirmek dogru olmaz. Dogruluk ile birlikte diger performans Olgiitlerinin

kullanilmas1 da gereklidir (Glimiissu, 2019).

DP+DN

S - @2.11)
DP+DN+YP+YN

Dogruluk=

24



2.2.2.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, sinift ger¢ekte dogru iken tahminde de dogru olarak tahmin edilmis
ornek sayisinin (DP) tahminde dogru sinifina atanan tiim 6rnek sayisina (DP + YP)

boliimiidiir. Dogru cevaplarin yilizdesi olarak da ifade edilir (Karasu, 2019).

DP
DP+YP

Kesinlik=

2.12)

2.2.2.3. Duyarhlik (Sensitivitiy)

Duyarlilik, siifi gergekte dogru iken tahminde de dogru olarak tahmin edilmis
ornek sayisinin (DP) gercekte dogru sinifina atanan tiim 6rnek sayisina (DP + YN)

boliimidiir. Diger bir ifade ile olasi dogru cevaplarin yiizdesidir (Karasu, 2019).

DP
DP+YN

Duyarlilik= (2.13)

2.2.2.4. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik, simifi gercekte yanlis iken tahminde de yanlis olarak atanmis érnek
sayisinin (DN) ger¢ekte yanlis smifina atanan tiim Ornek sayisina (DN+YP)

boliimiidiir. Diger bir ifade ile yanlis tahminleri ayirabilme yetenegidir.

DN
DN+YP

Ozgiilliik= (2.14)

2.2.2.5. Negatif Prediktif Deger (Negative Predictive Value)

Negatif Prediktif Deger, sinift gercekte yanlis iken tahminde de yanlis olarak
atanan Ornek sayisinin (DN) tahminde yanlis sinifina atanan tiim Ornek sayisina
(DN+YN) boliimudiir. Diger bir ifade ile gergek yanlislar icerisindeki dogruluk
oranidir (Camlica ve Disci, 2008).

Negatif Prediktif Deger= (2.15)

DN+YN
2.2.2.6. F-Olcegi (F-Score)
F Olgegi, kesinlik ve duyarliligm harmonik ortalamasidir. 0 ve 1 arasindaki
degerleri alir. Asagidaki gibi hesaplanir (Karasu, 2019).

F lcesi= 2xDuyarlilikxKesinlik
ceg Duyarlilik+Kesinlik

(2.16)
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2.3. Birliktelik Analizi

Yakin gegmisin yakin gelecekten ¢ok farkli olmadigini kabul ederek gegmisteki
verilerin analizi ile bulunan kurallarin, gelecekteki verilerin tahminlemesinde
kullanilmasina birliktelik analizi denir (Erpolat, 2012). Yani veri setinde bulunan
degiskenlerin birbiri ile olan baglantisidir. Bir marketten seker alan kisinin ¢ay alma
olasiligl, bir hastada hem tansiyon hem de seker hastaligmnin bulunma olasiligi,
tansiyon hastalarinin kalp krizi gecirmis olma olasilig1 gibi farkli 6rnekler verilebilir

(Altunkaynak, 2017). Birliktelik analizi yaparken farkli algoritmalar kullanilabilir.
2.3.1. Birliktelik Analizi Algoritmalar:

Birliktelik Analizi algoritmalar1 ardigik algoritmalar ve paralel — dagitilmis
algoritmalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Ardisik algoritmalar {iriin kiimelerinin
olusturulup sayildig1 mantiksal ifadelerden olusur. Paralel — Dagitilmis algoritmalar
ise Uirtin kiimeleri arasinda paralellik olusmasini saglar. Tablo 2.9.’da bu algoritmalarin

altinda bulunan algoritmalara deginilmistir (Erpolat, 2012).

Tablo 2.9. Birliktelik analizi algoritmalari

Ardisik Algoritmalar Paralel- Dagitilmis Algoritmalar

APRIORI CD (Saymm Dagilimi)

AIS PDM (Paralel VM)

SETM CCPD (Ortak Aday Boliinmiis Veri Tabani)

FP-GROWTH DD (Veri Dagilimi)

Bolimleme Teknigi HPA (Baglanti1 Kurallarinin Cirp1 Temelli Paralel
Madenciligi)

Ornekleme Teknigi PAR (Paralel Baglant1 Kurallari)

CARMA DMA (Dagitilmis Madencilik Algoritmast)

DNS (Dinamik Nesne Sayimi)  SH (Carpik Tasima)

SDAB (Sira Dis1 Aday
HD (Hibrid Dagilimi)
Belirleme)

Bu c¢alismada veriler aras1 paralellikten ziyade verilerin igerisinde bulunan
kelimelerin birlikte kullanim sayilarina bakilacagindan dolay1 birliktelik analizi
algoritmalarindan ardisik algoritmalar kullanilmistir. Basliklar halinde ardisik

algoritmalara iliskin bilgiler verilmistir.
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2.3.1.1. APRIORI

Birliktelik Kurallar1 algoritmalari arasinda en ¢ok kullanilan algoritmadir. Veri
setinin X. seviyesindeki sik gecen kelimelerini tespit etmek i¢in (x-1). seviyeyi kontrol
eden diizey tiirii bir algoritmadir (Celik, 2019). Agrawal ve Srikant tarafindan 1994
yilinda yapilan bir calismada apriori algoritmasi ortaya ¢ikmistir. Algoritma minimum
giiven ve minimum destek icin belirlenen smirlar dahilinde verilerden birliktelik

kurallar1 ¢gikarmaya c¢alisir.

Algoritmada frekansi yiiksek kelimeleri bulmak i¢in 6ncelikle veri seti taranir.
[k taramadan itibaren minimum destek sinirin1 saglayan kelime kiimeleri bulunur.
fleriki taramalarda hep bir 6nceki tarama baz alinir ve yeni kelime gruplar1 bulunur.
Algoritmada gecen “prior” kelimesi de 6nceki anlamina gelip buradan gelmektedir.
Yani her tarama sonucunda bulunan kelime kiimesi bir sonraki tarama i¢in aday
kiimeyi olusturur. En sik kullanilan veri kiimesi bulununcaya kadar dongii devam eder

ve bulundugunda biter.
2.3.1.2. AIS

Veri tabaninda siirekli taramalar yaparak genis veri kiimesi bulmay1 hedefleyen
algoritmalardir (Karamasa, 2018). Verilerin alfabetik siraya gore olmasi
gerekmektedir. Veri tabaninda bulunan her bir veri tek tek sayilarak frekanslar
belirlenir ve frekanslarina gore aday veri kiimeleri olusturulur. Veriler olusturulan
aday veri kiimelerine dahil edilir. Bir sonraki taramada kiimelere atanan veriler
arasindaki ortak veriler belirlenir. Belirlenen aday veri kiimeleri i¢in budama teknigi
ile gereksiz veri kiimelerinin kaldirilmasi saglanir. Elde kalan veri kiimelerinde destek

degeri bulunur ve esik degeri ile karsilastirilir.

Diger algoritmalara gore olumsuz yonii veri tabaninda ¢ok kez tarama yapildigi
icin ¢ok sayida aday veri kiimesi olusur. Bu durum zaman ve veri kiimesi sayisinda

israfa yol agmaktadir.
2.3.1.3. SETM

AIS algoritmasina benzeyen SETM algoritmas1 AIS algoritmasinin eksik ve bazi
problemlere sahip olmasi nedeniyle 1995 yilinda Hautsmal tarafindan gelistirilmistir
(Karamasa, 2018; Tokyiirek, 2019). AIS algoritmasinin eksikligi ¢ok sayida aday veri
kiimesi olusturmasidir. SETM algoritmas1 da AIS gibi veri tabanini ¢ok sayida tarar

ve genis veri kiimeleri bulmaya calisir. Veri kiimeleri veri sayist ve 6zellik numarasi
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olmak tizere iki parametreden olusur. AIS algoritmasinin adimlarina gore tek fark sik
kullanilan veri kiimelerini olusturmak i¢in SQL veri tabaninin kullanilmasidir. AIS

gibi ¢ok sayida tarama yaptig1 i¢in sik¢a kullanilan algoritmalar arasinda degildir.
2.3.1.4. FP-GROWTH

Apriori algoritmasindan farkli olarak “sik desen agact madenciligi algoritmas1”
tabanlidir (Aydemir, 2018). Tim verilerin ikili nominal degerlerden olustugunu
varsayar. Kullanici bu ikili degerlerden hangisinin pozitif olacagini belirler. Market-
sepet analizindeki gibi diisliniilecek olursa iiriinlin sepette olmas1 gerektigini belirtir.

FP-Growth algoritmasinda kullanilan parametreler cogunlukta apriori ile aynidir.
2.3.1.5. Boliimleme Teknigi

Veri tabaninin iki kez taranmasi ile gerceklesen birliktelik analizi algoritmasidir.
[k taramada veri taban1 mantiksal olarak cakismayan birkag biiyiik veri setine ayrilir.

Ikinci taramada ise veri setlerine ait destek degerleri bulunur (Savasere vd, 1995).
2.3.1.6. Ornekleme Teknigi

Ornekleme teknigine ait yaklagimlarda, genelde bir kisi érneklemi kullanarak
aday veri setini tanimlar (Chakaravarthy vd, 2009). Sonra adaylar arasindaki seyrek
olan veri setlerini filtrelemek icin veri tabanina gecis yapar. Sik olan veri setlerini

tespit edebilmek i¢in seyrek olan veri setlerini 1yi analiz edebilmeyi gerektirmektedir.
2.3.1.7. CARMA

Online olarak nesne kiimelerinin hesaplanmasimin yapildig: birliktelik analizi
algoritmasidir. Veri kiimesinin iki kez taranmasi ile sonuglar bulunmaktadir. Ilk
taramada veri kiimesinin destek ve gliven degerleri kullanicilar tarafindan online
olarak degistirilebilir. Ikinci taramada ise destek degerini saglayan veriler sayilir

(Deliismail, 2019).
2.3.1.8. Dinamik Nesne Sayimi (DNS)

Gegislerde veri setlerinin sayisini diisiik tutarak, veriler tizerindeki gecislerin
sayisini azaltmay1 amaglayan bir birliktelik analizi algoritmasidir. DNS algoritmasinin
dezavantaji islemcinin veri tabanindan her gecisinde tiim islemcilere yayilmasidir

(Vyawhare vd, 2015).
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2.3.1.9. Sira Dis1 Aday Belirleme (SDAB)

Gereksiz veri kiimelerini analiz dis1 tutmak icin eski dongiilere ait analiz
sonuglarmi kullanan algoritmadir. Kiiciik veri kiimelerinin daha yiiksek dogruluk

verecegine inanir (Tas, 2018).
2.3.2. Birliktelik Analizi Performans Olciitleri

Destek, giiven ve lift degeri olmak iizere ii¢ adet birliktelik analizi performans

Olgiitii vardir.
2.3.2.1. Destek (Support)

Bir secenegin tiim gozlemler arasindaki oramidir. Yani klasik olasilik da
diyebiliriz. Destek degeri 0 ve 1 arasinda deger alir. Degerin sifira yaklagmasi
birliktelik kurallarinin sayisini artirirken, bire yaklagmasi kural sayisini azaltmaktadir.
Birliktelik kurali analizlerinde destek degeri 6nceden belirlenir. Bir X gbzlemi icin

destek degeri esitlik 2.17.’deki gibi hesaplanmaktadir.

n(X)

P(X)= " (2.17)

n(X): X’in goriilme sayist
N: Gozlem sayist
2.3.2.2. Giiven (Confidence)

X ve Y’nin birlikte kullanimidir. Yani X kelimesini kullanan bir hastanin Y
kelimesini de sdyleme olasiligina giiven denir. Kosullu olasilik seklinde hesaplanir.
Giiven degeri 0 ve 1 arasinda bir deger alirken literatiirde 0,50 ve iizeri alinmasi

oOnerilmektedir.

P(Y,X
P(Y/X)= % 2.18)

P (Y, X): X ve Y’in birlikte goriilme olasilig1
P(X): X’in goriilme olasilig1
2.3.2.3. Kaldirag (Lift)

Birliktelik kurallarinin veri setinde ne siklikta goriildiigiidiir. Yani X kelimesi ile
tiim veri seti icerisinde karsilasma olasiligidir. Lift ve kaldirag kelimelerinin disinda
ilginglik olarak da kullanilmaktadir. Destek degerinin giiven degerine boliinmesi ile

elde edilir. X’in lift degeri K(X) olarak gdsterilir.
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P(X/Y)

K(X)= P00

(2.19)

Kaldirag degerinin 1’den biiyiik olmasi istenir. Deger 1’den ne kadar biiyiikse
o kuralin veri lizerindeki etkisinin o kadar bliyiik oldugu sdylenebilir (Altunkaynak,

2017).
2.4. Kiimeleme

Kiimeleme yontemi bir veri setinde bulunan degiskenlerden yararlanilarak
veriler arasi benzerlik-farkliligin bulunmasi ve benzer verileri ayn1 gruba toplama
islemidir (Altunkaynak, 2017). Ana amag biiylik veriler igerisinden dogal kiimeler
olusturmaktir. Birbirine benzeyen ancak diger verilerden farkli olan tiim veriler ayni
kiimeye koyulmaya calisilir (Ersoz, 2019). Analizin en baginda her bir veri bir kiime
olarak kabul edilir. Aym1 kiimeye koyulacak veriler arasindaki uzaklik minimize
edilirken, aym1 kiimedeki verilerle farkli kiimelerdeki veriler arasindaki uzaklik

maksimize edilmeye ¢alisilir (Altunkaynak, 2017).

Kiimeleme yontemi denetimsiz 0grenme modelleri arasinda sayilmaktadir.
Siniflandirma metodu ile arasindaki en biiylik fark, siniflandirma yapilirken veri
setinde atama yapilacak olan siniflarin belli olmasidir. Kiimeleme analizinde atama
yapilacak olan smiflar belli degildir, benzer veriler kendi kiimelerini olusturur.
Olusturulan farkli kiimeler arasindaki uzaklik miktar1 arttikca kiimelemenin

performansi artar.

Literatiirde kiimeleme analizi yapmak i¢in bir¢ok metot bulunmaktadir. K-
ortalama, hiyerarsik kiimeleme ve self-organizing map (SOM) en ¢ok kullanilan

metotlardan olup Tablo 2.10.’da bu yontemler gosterilmektedir (Amasyali vd, 2012).

Tablo 2.10. Kiimeleme Algoritmalart (Altunkaynak, 2017)

Yaklasim Yontem

Boliinmeli K-ortalama, K-Medoids, CLARANS

Hiyerarsik DIANA, AGNES, BRICH, ROCK, CAMELEON
Yogunluga Dayali DBSCAN, OPTICS, DenClue

Grid Tabanh STING, CLIQUE

Model Tabanl EM, SOFM, COBWEB

Oriintii Tabanli pCluster

Kisit Tabanh COD
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2.5. Dogal Dil isleme

Insanoglu biiyiikk miktardaki verileri analiz etmede basarisizdir. Bilisim
sistemleri ise yapisal verilerin analizinde basarilidir. Insanoglu biiyiik miktardaki
verileri analiz ederken Oncelikle yapisal hale getirir, daha sonra verilerin analiz
edilmesi i¢in bilisim sistemlerini kullanir. Bunu yaparken de metin 6n isleme, dogal

dil igleme gibi metin madenciliginin temel adimlarin1 kullanirlar (Oguzlar, 2011).

Insanlar arasindaki en 6nemli iletisim arac1 dildir. Dilin modellenmesi ile bilgi
sistemleri ve insan arasinda yeni bir iletisim yolu oldu. Bu iletisim yoluna dogal dil
isleme adi verilmektedir (Nabiyev, 2016). Dogal dil isleme (NLP); bilgisayarlarin
insanlarin dilinden anliyor hale gelmesi veya bilgisayarlarin insan dilini nasil analiz
edip anlayacagmin 6grenilmesi olarak tanimlanabilir (Kaya, 2018b). Daha genel bir
ifadeyle NLP; dilin ¢6zlimlenmesi, anlasilmasi, yorumlanmasi ve bilisim sistemlerine
tanitilabilmesini saglayan miihendislik alanidir. Temelini dilbilim, matematik, bilgi-
bilgisayar teknolojileri, elektronik, yapay zeka, robotik caligsmalar ve psikoloji gibi
farkl1 bir¢ok olan olusturmaktadir (Chowdhury, 2003).

Dogal dil isleme ile ilgili arastirmalar ilk olarak 1940’11 yillara dayanmaktadir.
Dogal dilin islenmesine yonelik ilk ¢aligma makine gevirisi olarak tanimlanmaktadir.
Ik bilgisayar cevirisi Weaver ve Booth tarafindan 1946 yilinda II. Diinya Savast
sirasinda diismana kars1 savunma amagcli kullanilmistir. Ilerleyen yillarda ise ABD
konu ile ilgili arastirmalar yapmaya baglamistir. Yapilan ilk arastirmalarda ¢eviriler,
sozclik bazli ve sozlik tabanli yapilmaktaydi. Ancak sozciiksel belirsizlik dikkate
alinmadig1 i¢in basarisiz olmustur. Bu durum 1957 yilinda Chomsky tarafindan
sozdizimsel yapilarin yayginlasmasini saglamistir. Boylece bilgisayarlar artik tam
ceviri yapabilmeye baslamistir. 1965 yilinda Chomsky tarafindan dil yeterlilik
donlisim modeli tanitilarak cesitli teorik calismalar yapilmis ve prototipler
gelistirilmeye baglanmistir. Weizenbaum tarafindan gelistirilen ELIZA bilinen ilk
dogal dil isleme robotudur. Bu dénemde farkli prototiplerde gelistirilmistir. Ornegin;
PARRY anahtar kelime kullanimina yonelik ¢alisirken, Woods tarafindan gelistirilen
LUNAR ara yiiz modeli olarak kullanilmistir. Ozellikle son yillarda artan bu gelisim
teknolojik metinlerin ve bilgisayar hafizalarinin artisi, internetin yayginlasmasi ile
birlikte giiniimiize kadar devam etmistir (Liddy, 2001). Giinlimiizde NLP metodu
kullanilarak olusturulmus birgcok modern uygulama bulunmaktadir. Bunlardan

bazilari;

31



Dogal Dil Asistanlar (Siri, Google Assistant, Google Duplex gibi)
Google Translate

Google, Yahoo, Bing gibi cesitli arama motorlaridir (Kaya, 2018b).

NLP farkli alanlarda kullanilabilir. Yazim hatalarinin diizeltilmesi, metin

okuma, bul ve degistir, metin 6zetleme, metinden bilgi ¢ikarimi, metin isleme ve ¢eviri

gibi alanlarda siklikla kullanilmakta olan NLP sanildig1 kadar kolay bir siire¢ olmayip

karmasik bir siiregtir (Ay, 2019). Bu yontemin sagladigi en biiyiik avantaj belgeler

analiz edilirken kelimelerin ek-kok seklinde ayrilmast ve anlam kaybinin

onlenmesidir. Anlami1 ayni olan kelimeler dil bilgisi yazimindan dolay1 farkh

sekillerde bulunabilirler. Ayni sekilde ayni1 yazima sahip kelimeler farkli anlamlarda

kullanilabilmektedir. Kelimelerin ana anlamina ulasirken kullanilan ¢oziimleme

yontemleri {i¢ ana baslik altinda toplanmaktadir (Yelmen, 2016).

Morfolojik Cozlimleme: Bi¢im bilimsel ¢éziimleme olarak bilinmektedir. Bir
climlede bulunan kelimeleri ek — koklerine ayirmaktir. Tiirkgede yapim ve
¢ekim eki olmak tizere iki tip ek vardir. Cekim eki sozciiklerin farklr sekillerde
kullanilmasini saglar. Yapim eki ise eklendikleri kelimelerden yeni anlamlar
tireten eklerdir.

Sentatik Coziimleme: Sozdizimsel ¢oziimleme olarak bilinmektedir. Bir
climlenin anlamindan ziyade big¢imine odaklanir. Ciimlenin bigimsel olarak
kuralli olup olmadigim analiz etmek igin kullanilir. Ornegin; bir ciimlede
bulunan “biiyiik kos mavi” kelimeleri pes pese anlamsizdir. Ancak “mavi gok
bak” kelimeleri anlamlidir.

Semantik Cozlimleme: Anlamsal ¢oziimleme olarak bilinmektedir. Yani
climlenin duygusal olarak ne anlattigin1 anlamaktir. Anlamsal analiz yaparken
once kelimeler tek tek veri tabaninda kontrol edilir. Ciimle igerisindeki
kelimelerin dogru anlamlar1 bulunmaya ¢alisilir. Tiirkgede ayni yazilip farkl
anlamlar veren kelimelerin oldugundan daha 6nce ifade edilmisti. Bu asamada
kelimelerin anlamlarin1 dogru tahmin edebilmek onemlidir. Ornegin; goz
kelimesi Tiirkgede iki farklt anlamda kullanilabilir. “Géziim agirtyor.”
climlesini analiz ederken kullanilan goz kelimesi bes duyu organdan birini
isaret etmektedir. Ancak “Kagidi dolabin goéziine koydum.” ciimlesinde
bulunan g6z kelimesi ¢cekmece anlamina gelmektedir. NLP sirasinda bu tarz

kavramsal farkliliklar1 ayirmak 6nem teskil etmektedir.
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Kelimeler koklerine ayrilarak kelimelerin analizleri yapilirken bazi dil bilim
sozliiklerinin kullanilmasi gerekmektedir. NLP yazilimlarinda genellikle Ingilizce
tabanli dilbilim sozliikleri bulunmaktadir. Ancak Istanbul Teknik Universitesi
tarafindan gelistirilen Kemik Dilbilim So6zligi veya OpenOffice eklentisi olan
Zemberek Dogal Dil Kiitiiphanesi gibi Tiirk¢e tabanli sozliikklerde bulunmaktadir
(Giimiigsu, 2019; Wikipedia, 2021). Bu ¢alismada KNIME programinin igerisinde
bulunan Zemberek Dogal Dil Kiitiiphanesi kullanilmstir.

2.6. Teletip

1950’11 yillardan itibaren telefon ve video teknolojisinin gelismesiyle tipta
telekomiinikasyon sistemleri daha aktif rol almaya baslamistir. Insanlarin saglik
personellerine ulasimini kolaylastiran bu sistemler teletip ve telesaglik olmak iizere iki
temel baglik altinda toplanabilir (Dilbaz vd, 2020). Baslangict 1960’lara dayanan
teletip teknolojiden yararlanarak uzak merkezler arasinda saglik hizmeti sunma olarak
tanimlanabilir (Isik ve Giiler, 2010). Daha genis bir tanim ile teletip tibbi bakim ve
hizmetlerin saglandig1 video konferanstan, uzaktan cerrahi miidahalelere kadar her
tiirli telekomiinikasyon islemleridir. Telesaglik ise saglik personellerinin kullandigi
hastaliklarin erken teshis ve tedavisinde kullanilan hasta-saglik personeli iletisiminin
saglandig1 uzaktan erisim portalidir. Telesaglik sistemi; teletip, internet tabanli bilgi
sistemleri, video konferans gibi uygulamalar1 iceren daha genel bir yapidir.
Kardiyoloji, radyoloji ve patoloji gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Ancak
Diinya Saglik Orgiitine (WHO) gére Teletip en c¢ok radyolojik gériintiiler icin
kullanilmaktadir (Dilbaz vd, 2020). Ekonomik Kalkinma ve Is Birligi Orgiitii
(OECD)’nin 2013 yilinda yayinladig1 bir calismaya gore bilgisayarli tomografi ve
manyetik rezonans goriintiileme sayilarinda ciddi bir artis s6z konusudur. Bu da her
saghik kurulusunun biinyesine ilgili ekipmanlar1 almas1 gerektigi anlamina
gelmektedir. Teletip uygulamalart ile onceden ¢ekilen radyolojik goriintiilerin es
zamanl1 olarak bir¢ok yerde goriililyor olmas1 6zellikle radyoloji alanindaki gereksiz

harcamalarin azaltilabilecegi anlamina gelmektedir (Paksoy, 2017).

Saglik i¢cin harcanan maliyetlerin niifus artisiyla beraber artmasi ve hastaliklarin
tedavilerinde uzman doktorlara olan ihtiyacin ¢ogalmasiyla saglik sektoriinde yapay
zekay1 kullanan teknolojik aletler hayatimizin daha da i¢inde olmaya baslamistir (Isik
ve Giiler, 2010). Giinlimiizde teletip ile tim Diinya’da uzak yerler arasinda saglik

hizmeti verilmeye baglanmistir. Ulkemizde ise 2006’da yayinlanan eylem planindaki
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“E-doniistim Tirkiye Projesi” ile uygulanmaya baglanmistir. Bu proje ililkemizde
radyolojik goriintii yorumlayabilen uzman sayisinin azligindan, ileri vakalarda ikinci
konsiiltasyon gereksiniminden, memnuniyetin artirilma isteginden ve dogru tani-
tedavi islemlerinden kabul gormiistiir (Ertek, 2011). Uzaktan hasta takibi, hastalik tani
ve tedavisi, tibbi egitim gibi konular teletip’in kullanim alanlarindandir (Isik ve Giiler,

2010).

Uzaktan hasta takibi sistemlerine tele-evde bakim/saglik hizmeti, kanser hastasi
veya verem hastas1t gibi hastalarin ilag kontrollerinin yapimi, kablosuz sensdrler
yardimiyla hastalara ait nabiz-solunum-tansiyon gibi verilerin takibi gibi 6rnekler

verilebilir (Kiiglikoner ve Yavuz, 2016).

Hastalik tan1 ve tedavisi teletip’in en ¢ok kullandig1 alanlardandir. Kendi
icerisinde tele-radyoloji, tele-dermatoloji, tele-patoloji, tele-konsiiltasyon, tele-
psikiyatri gibi farkli uygulama alanlarima bdliinebilir. Tele-radyoloji hastalarin
radyolojik raporlarin ve goriintillerin farkli doktorlar tarafindan ayni anda
goriintiilenmesini saglamaktadir. Boylece farkli doktor goriislerine ayni anda ulasim
saglanmisg olur. En biiyiik avantaji belli alanlarda uzman olan kisilere daha hizli erigim
saglanabiliyor olmasidir. Tele-dermatoloji teknoloji kullanarak cilt hastaliklar1 ve
bakimi konusunda kentten kirsala her tiirlii hastanin uzman kisilerden goriis ve tedavi
almasin1  saglamaktadir. Tele-patoloji mikroskobik goriintiilerin  bilgisayara
aktarilmasini saglar. Boylece mikroskopta ¢ok kiiclik goriintiilenebilen goriintiiler
monitdr araciligr ile daha biiylik goriiliir ve yorumlanmasinda farkli bolgelerdeki
uzmanlar katkida bulunabilir. Tele-psikiyatri psikolojik sorunlart olan hastalarin
doktor yanina gitmeden saglik hizmeti almasini saglamaktadir. Tele-konsiiltasyon ile
benzerlik gosterir. Tek farki tele-konstiltasyon tiim branglardan doktorlarin hastalar
ile video konferans yardimiyla goriigmesine verilen genel addir. Tan1 ve tedavi i¢in
kullanilan ucuz ve kullanigh bir yoldur. Tele-psikiyatri tele-konsiiltasyonun bir alan

i¢in Ozellestirilmis halidir (Korkmaz ve Hogman, 2018).

34



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. KNIME

KNIME (Versiyon 4.2.2.) veri biliminin hizli, kolay ve sezgisel olarak analizinin

saglandig1 bir yazilimdir. Biiyiik veri setlerinde bulunan gizli verileri tespit etmek, veri

madenciligi yapmak, gelecege yonelik veri tahminlemesi yapabilmek gibi islemleri

yapmaktadir. KNIME ile karmasik ve basit istatistiklerden biiyiik veri analizlerine

kadar her tiirlii veri islemleri yapilabilmektedir.

KNIME belli diigiimleri kullanarak analiz yapilmasini saglamaktadir. Tablo

3.1.”de galismada kullanilan diigiimler ve islevleri verilmistir (KNIME, 2021).

Tablo 3.1. KNIME diigiimleri ve kullanimlar1

DUGUM AD ISLEV
— Excel sayfasindaki verileri okur ve siitunlar
. Excel Reader (XLS) _ .
verilerle uyumlu hale getirir.
vz
2 »  Partitioning Verileri egitim ve test verisi olarak ikiye boler.
e
Ara ve degistir islemidir. Veri setinde bulunan
> 5] »
& String Manipulation ve farkli halde yazmak istenilen kisimlari
[
diizenler.
> _ Her satirda bulunan veriyi kendi i¢inde belge
Strings To Document ) . )
° haline getirir ve yeni satira ekler.
[E1E 3
L Column Filter Siitun filtresidir.
o

Punctuation Erasure

Veri setinden noktalama isaretlerini kaldirir.

N Chars Filter

Belge halindeki terimleri belirlenen N

sayisindan daha az karakterle filtreler.
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Tablo 3.1. (devam)

DUGUM

AD

ISLEV

» 52>

Number Filter

Rakamlardan olusan verileri filtreler.

Case Converter

Veri setinin tamamini biiylik ya da kii¢iik harf

. yapar.
" B » . Kelime listelerine gore veri tablosunda bulunan
> Stop Word Filter .

° kelimelerde filtreleme yapar.
> B > Zemberek POS Belge halindeki veri setinin her bir terimine

® Tagger etiket atar.
> 5> . Lo

Tag Filter Etiketli verilerde filtreleme yapar.

> B2 Zemberek Kok Belirleme Algoritmasi ile Tiirkge
Zemberek Stemmer ‘ _ _
- kelimelerin koklerine ayrilmasini saglar.
» 52 » Bag Of Words Dokiimanlarda bulunan kelimeleri siitunlara
° Creator bolerek kelime cantasi olusturur.
> 52 » Belli bir ifadeyi baska bir ifade ile degistirmek
Replacer o
- icin kullanilir.
> 5 »
DF Her kelime i¢in frekans hesaplar.
o

Keygraph Keyword

Belgeleri analiz eder. Grafik tabanli yaklagim ile

® Extractor anahtar kelimeleri belirler.
-E " - iy
Document Vector Belgeleri vektorel hale getirir.
]
... Document  Vector o
. Her belge icin belge vektorii olusturur.
e Applier
» 4% » Association Rule ) ) o o
Veriler iizerinde birliktelik analizi yapar.
e Learner
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Tablo 3.1. (devam)

DUGUM AD ISLEV

Belgeleri kategorilerine gore siniflara ekler.

> 52 »

Category To Class  Sinifa tanimlanamayan degerleri “tanimsiz”

. olarak ayarlar.
» N\ = Verileri “Destek Vektor Makineleri
SVM Learner ] o
e Algoritmasina” gore egitir.
- u > . Destek Vektor Algoritmasi modelini kullanarak
> SVM Predictor .
® ciktiy1 tahmin etmeye caligir.
L T Karigiklik  matrisi, Dogruluk matrisi  gibi
»  Scorer .
® sonuclar1 gosterir.

3.2. Dahi.ai

Dahi.ai Yapaytech sirketi tarafindan gelistirilen online Chatbot olusturma
platformudur. Tiirk yazilimcilar tarafindan kodlanan bir yazilimdir. Giiniimiizde
yayginlasan Chatbot yazilimlartyla beraber bir¢ok firma kendi online asistanlarini
olusturmaya baslamistir. ADL, Hoti¢, Turkcell, Allianz, Unilever gibi firmalar
asistanlarini olustururken Dahi.ai’yi kullanmistir (Dahi.ai, 2021). Dahi.ai igerisinde
canli sohbet, chatbot gibi farkli birka¢ sistem bulundurmaktadir. Bu calismada web
sitesinin chatbot o6zelligi kullanilmistir. Chatbot kullanicinin sordugu sorulara
otomatik olarak hangi cevaplarin verileceginden sorumludur. Canli sohbetten tek farki
canli sohbette miisteri temsilcileri de miisterilere cevap verebilirken chatbotta sadece

online yazilim cevap vermektedir.

Sekil 3.1.’de goriildiigli gibi oncelikle platformda chatbot tanimlanmalidir. “E-
Saglik Sistemi” bu calisma igin tanmimlanan bottur. Dahi.ai’de Ingilizce ve Tiirkce
olmak tizere iki dil destegi bulunmaktadir. Bu calismada Tiirk¢e dil desteginden
yararlanilmigtir. Dahi.ai yazzim hatalarim1 algilamakta ve bu sayede kullanicinin

sOylemek istedigi ifadeyi yanlis yazilmis olsa bile anlayabilmektedir.
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2 6ot

E-Saglik Sistemi Ee

Sekil 3.1. Dahi.ai chatbot tanimlama

Konugma metinleri i¢in tanimlamalarin yapildig: ekran Sekil 3.2.’deki gibidir.
“Define user says” kisminda chatbot kullanicisinin hangi sozii sOylemesi gerektigi
tanimlanabilmektedir. Bu kisimda kelimeler halinde tanimlamalar yapilabilmektedir.
Bunun nedeni Dahi.ai platformunda bulunan bir chatbot kelime analizi yaparak

kullanicinin sdyledigi ciimleye hangi cevabi vermesi gerektigini bulabilmesidir.

> Define User Says:

2 Define Variable

4 Message:

Text -

© CREATE NEW OUTPUT

% Qperations:

© CREATE NEW OPERATION

P Forwards:

© CREATE NEW FORWARD

Sekil 3.2. Dahi.ai konugma metni tanimlama

Chatbotun kullanictya verecegi cevaplar farkli degiskenler ile ifade

edilebilmektedir. Chatbota tanimlanabilecek degiskenler Tablo 3.2.”de gosterilmistir.
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Tablo 3.2. Dahi.ai degisken tipleri

Degisken Tipi Kullanim Amaci
Text Metinsel ifadelerin cevap olarak kullanilmasi i¢in segilir.
. Verilecek cevabin yazim hizi ayarlanir. En ge¢ 5 en erken 0,1
Typing L o
saniye icerisinde cevap verilebilir.
Array Kullanicinin belli diziler igerisinden se¢im yapmasi saglanir.

Horizontal Array

Array igsleminden tek farkli dizinin yatay sekilde olmasidir.

Image Kullaniciya yanit olarak resim gonderileceginde segilir.
Video Kullaniciya yanit olarak video gonderileceginde secilir.
Custom Ozel bir eslesme yapilmasi istenilen durumlarda kullanilir.
Random Randomize sekilde cevap verilmesini saglar.

Json Ayn1 amag i¢in ¢oklu yanit verilmek istendiginde kullanilir.

Belirli durumlarda kosula bagli atamalarin yapilmasi gerekebilir. Ornegin; 18

yas altinda olan bireylerin resmi hiikiimliiliikkleri olmadigi i¢in onlara bazi bilgiler

verilmemektedir. Bu tarz durumlarda chatbotun kisinin yasini algilamasi saglanabilir.

Bunun i¢in tanimlanan konusmaya kosul eklenir. Eklenebilecek kosullar Sekil 3.3.’te

gosterilmistir.

Equal A x v

Equal

Not Equal

Is Empty

Is Null
Greater Than

Smaller Than e

Sekil 3.3. Dahi.ai kosul ekleme

Dahi.ai’de olusturulan bir chatbot Facebook Messenger, Test Console sayfasi

gibi farkli kisimlara entegre edilerek kullanilabilir. Web sitesinde bulunan analiz

sayfasi ile de ne zaman kag kullanicinin chatbotu kullandigi, en ¢ok hangi kelimeleri

arattig1 gibi farkli analizler goriilmektedir (Dahi.ai, 2021).
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3.3. Uygulama
3.3.1. Arastirmanin Amaci ve Problemin Tanimlanmasi

Niifus artis1, ¢evre kirliligi, hareketsizlik, dengesiz beslenme gibi nedenlerden
dolay1 zamanla insanlarin yasadiklar1 saglik problemleri artis gostermeye baslamistir.
Giin gegtikce artan saglik sorunlari ile beraber hastane yogunlugu da artig géstermistir.
Insanlarin bilingli olarak hastaneye gitmemelerinden kaynakli saglik sisteminde

yogunluktan kaynaklanan yetersizlikler olusabilecegi gercegi glindeme gelmistir.

Saglik bakanliginin yaptig1 bir calismaya gore Tiirkiye de bir giinde hastaneye
giden hastalarin %6°’s1 yanlis poliklinikte muayene olmaktadir. Bu da giinliik 120.000
ile 140.000 arasinda hastaya denk gelmektedir (Hiirriyet Gazetesi, 2019; Saglik
Bakanligi, 2019). Samsun’da bulunan bir hastanenin acil servisine 2019 yilinin Ocak
— Aralik aylan arasinda bagvuran hastalar incelendiginde hastalarin %34’ {liniin yesil
alan muayenesi kapsaminda degerlendirildigi yani hastanin acil servis hastast degil
poliklinik hastasi oldugu goriilmiistiir. Hastaneye yil icerisinde gelen 114.135 hastanin
38.518’1 dogru poliklinige gitmek yerine acil servise bagvurmustur. Bu durum
hastalarin ilk seferde dogru bir sekilde tedavi hizmetinden yararlanmalarini engelledigi
gibi acil servis yogunlugunu da artirmaktadir. Bu gercek saglik bakanliginin ¢aligsmasi
ile ortlismektedir. Bu nedenle hastalarin sikayetlerine gore gitmeleri gereken

poliklinigin belirlenebilecegi bir uygulama yapilmasina karar verilmistir.

Yapilan calisma temelde iki asamada gerceklestirilmistir. ilk asamada metin
madenciligi yontemi uygulanmis olup bu asamada kendi i¢inde ikiye ayrilmistir. Metin
madenciliginin ilk agamasinda hasta sikayetleri iizerinden birliktelik analizi yapilarak
kok kelimelerden kural c¢ikarimlart yapilmigtir. Metin  madenciliginin ikinci
asamasinda ise ilk asamada bulunan kelimeler baz alinarak siniflandirma metodu
uygulanmistir. Boylece hasta sikayetlerine gore yonlendirilen polikliniklerin hangisi
olmast gerektigi ile ilgili sonuglar elde edilmistir. Bu sonucglar destek vektor
makineleri, K-en yakin komsu ve rasgele orman algoritmalar1 kullanilarak
bulunmustur. Ayrica karar agact algoritmas: kullanilarak kurallarin ne sekilde
dallandigina bakilmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise bulunan kurallarla birlikte

cevrimici Chatbot yazilimi yapilmistir.
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3.3.2. Verinin Toplanmasi

Hastanede Medin ve s Zekas1 adinda iki farkli program kullanilmaktadir. Medin
giinliik is akislarinin yapildigir ve sahadaki personelin kullandigi kurumsal kaynak
planlama programiyken Is Zekasi toplu veri ¢ekme, raporlama vb. islemler icin
kullanilan programdir. Calismada kullanilacak veri iki asamada ¢ekilmistir. Oncelikle
Is Zekasindan 2019 yilinin Ocak-Aralik aylari arasinda hastanenin acil servisine gelen
hastalarina ait veriler c¢ekilmistir. Veride bulunan parametreler; hasta protokol
numarasi, muayene eden doktor, hasta cinsiyeti, hasta yasi, hastaya tanimlanan ICD
kodu, hastaya tanimlanan ICD kodunun aciklamasi, hastaya ait Ozet epikriz,

yonlendirilen polikliniktir.

Yukaridaki parametrelerden 6zet epikriz ve yonlendirilen poliklinik disindakiler
is zekasindan ¢ekilmis olup toplamda ¢alisma igin 114.135 hasta verisi alinmistir. Bu
hastalarin sadece 38.518’1 yesil alan muayenesi olarak belirtilmistir. Kalan 75.617 tane
veri kirmizi alan muayenesine sahip oldugu i¢in analiz dis1 tutulmustur. Kirmizi alan
muayenesi hastanin hayati tehlikesinin bulundugunu gosteren ve hastaya miidahale
edilmesi gerektigini dngdren muayene tiiriidiir. Bu calisma i¢in yesil alan muayenesine
sahip 38.518 tane veriden 20.516 tanesi secilmistir. Diger yesil alan muayenesi
verilerinin alinmamasimin nedeni verinin alinmasi gereken zamanin pandemi
donemine denk gelmesi ve hastanede uzun siire bulunulamayacak olunmasidir. Segilen
hastalara ait 6zet epikriz ve hastanin yonlendirildigi poliklinik verileri her protokol
i¢in tek tek Medin’den almmustir. Ozet epikrizde hasta sikayetleri bulunmaktadir. Her
poliklinikten 20 tane 6rnek veri Ek-1’de sunulmustur. Sekil 3.4’de goriildiigii gibi
20.516 hastanin 4.352’si 0-15 yas grubu hastaya denk gelmektedir. Bu gruptaki
hastalarin yonlendirildikleri baskin poliklinigin “Cocuk Saghgi ve Hastaliklar1”
poliklinigi oldugu goriilmiistiir. Metin madenciligi yaparken veri ezberlemesinin
Oniine gecebilmek i¢in bu verilerin analiz dis1 tutulmasina karar verilmistir. 15 yas
uizeri hastalara ait olan 16.164 hastanin 6.934°1 erkek, 9.230’u kadin hastalara ait

verilerdir.
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2019 Y1l Muayene Sayist
114.135

| !

Yesil Alan Muayenesi Kirmiz1 Alan Muayenesi
38.518 75.617

A 4

Calismada Kullanilan

Muayene Sayist
20.516

A 4 A

0-15 Yas Aras1 Hastalarmn 15 Yas ve Uzeri Hastalarm
Muayene Sayis1 Muayene Sayist
4.352 16.164

Sekil 3.4. Kullanilan verinin dagilimi

Tablo 3.3.’te tiim veri setinde bulunan 13 poliklinige ait veri sayilar1 ve ylizdeleri
verilmistir. En fazla yonlendirme yapilan poliklinigin Kulak Burun Bogaz poliklinigi,

en az yonlendirme yapilan poliklinigin ise Psikiyatri Klinigi oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3.3. Verinin polikliniklere gore dagilimi

o yes o .. Kiimiilatif
Poliklinik n (Frekans) % (Yiizde) Yiizde
Kulak Burun Bogaz 5374 33,2% 33,2%
Dabhiliye 2733 16,9% 50,2%
Kardiyoloji 2330 14,4% 64,6%
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi 1499 9,3% 73,8%
Noroloji 1249 7,7% 81,6%
Ortopedi ve Travmatoloji 945 5,8% 87,4%
Onkoloji 385 2,4% 89,8%
Uroloji 350 2,2% 92,0%
Kadin Dogum ve Hastaliklari 346 2,1% 94,1%
Fizik Tedavi 265 1,6% 95,7%
Dermatoloji 254 1,6% 97,3%
Enfeksiyon 228 1,4% 98.,7%
Psikiyatri 206 1,3% 100,0%
Toplam 16164 100%
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3.3.3. Veri On isleme

Bu agama bir veri setinde bulunan verilerin diizenlenmesi ile ilgilidir. Veri 6n
isleme bu calismada KNIME programi iizerinden diiglimlerle beraber yapilmistir.
Birliktelik analizi ve siniflandirma algoritmalari i¢in ayr1 ayr1 veri 6n isleme asamasi

anlatilmastir.

Birliktelik analizi yaparken Excel okuyucu (Excel reader) diigiimii ile veri seti
KNIME programina yiiklenmistir. Belge doniistiiriicii (strings to document) diglimii
veriyi dokiiman olarak tanimlamak i¢in kullanilmistir. Harf doniistiiriicii (case
conventer) diigiimii ile veri setinde bulunan dokiimanlarin hepsi kiigiik harfe
donistiirilmiistiir. Say1 filtresi (number filter) diigiimii kullanilarak dokiimanlarin
icerisindeki sayisal ifadeler filtrelenmistir. Bunun nedeni hasta epikrizlerinde bulunan
“112” ve “3 kez” gibi sayisal ifadelerin birliktelik analizi yaparken bir anlaminin
olmamasidir. Noktalama isareti silme (punctuation erasure) diigiimii ile dokiimanlarda
bulunan noktalama igaretleri kaldirilmistir. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasinin
nedeni yazim hatalarindan kaynakli hatalarin 6niline gegmektir. Aynit zamanda kok
kelime bulurken yaninda noktalama isareti olan ve olmayan ayni kelimenin farkl
kelime gibi algilanmasimi Onleyebilmektir. Anlatilanlara ait gorsel ve ¢alismanin
devaminda bulunan diigimler birliktelik analizi ile ilgili oldugu i¢in bolim 3.3.4.

altinda verilmistir.

Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaci siniflandirma algoritmalarinin veri 6n
isleme adimlar1 aymdir. Oncelikle veri seti Excel okuyucu (Excel reader) diigiimii ile
okunduktan sonra dnce verinin tamamimin 6grenilmesi i¢in Boliimleme (partitioning)
diigiimii ile veri tanimlamasi yapilmistir. Dize maniiplasyonu (string manipulation)
diigimii ile veri setindeki tamimlamalarda farklilik yapilmak istenen alanlar
diizeltilmistir. Ornegin; bu calismada toplanan verilerde bazi hastalarin sikayetleri
arasina konulan “+” semboliiniin bosluk olarak diizeltilmesi dize maniiplasyonu (string
manipulation) diigiimii ile saglanmistir. Hasta epikrizleri dokiiman olarak tanimlanmis
ve N karakter filtre (N chars filter) ile en az 3 karakterden olusan kelimelerin
siiflandirilmaya dahil edilmesi saglanmistir. Boylelikle edat, soru eki gibi anlamsiz
ifadelerin filtrelenmesi saglanmistir. Ayni islem Sayi filtresi (number filter) diigiimi
ile sayisal ifadeler icinde yapilmis ve harf doniistiiriicli (case converter) diigiimii ile

tiim dokiimanlarin kiiciik harfle yazilmasi saglanmistir. Anlatilanlara ait gorsel ve

43



calismanin devaminda bulunan diigiimler siniflandirma algoritmalar: ile ilgili olup

boliim 3.5.5. altinda verilmistir.
3.3.4. Birliktelik Analizi Sonuclari

Hastalar acil servise geldiklerinde hastaliklarina ait  sikayetlerini
sOylemektedirler. Doktor tarafindan bu sikayetler 6zet epikrizlere yazilmaktadir.
Calismanin bu adiminda hasta sikayetlerinden anahtar kelimeler bulunmak istenmistir.
Oncelikle diigiimlerden akis olusturularak veri 6n isleme yapilmis ardindan anahtar
kelimelerin birbirleriyle olan iliskisi i¢in birliktelik analizi yapilmistir.

3.3.4.1. Apriori Algoritmasi Sonuclari

Sekil 3.5.’te birliktelik analizi algoritmalarindan Apriori algoritmasi igin

KNIME modeli gosterilmistir.

Excel Reader (XLS) Strings To Document Case Converter Number Filter ~ Punctuation Erasure Zemberek Stemmer

rie > oE > > 52 » > 52 » > 52 » > B2 »
Excel veri okuyucu  Belge donustiirme Harf dénustirici Filtre Noktalama sil Kok ayirict
Replacer DF Document Vector
»
> B2 » > B3 p > B3
Bag-Of Words
Stop Word Filter Creator
> Degistirici Frekans Vektdr olugturma
> B2 » > B2 »
Document Association
Filtre Kelime toplayici Vector Applier Create Bit Vector Rule Learner
y 5> > 33 > > & >

Belge vektor olugturma  Binary vektor olugturma  Birliktelik kurali

Sekil 3.5. Apriori algoritmast ile birliktelik analizi

Zemberek Kok Ayirict (Zemberek Stemmer) diigiimiine kadar olan kisimda
bulunan diiglimler veri 6n isleme asamasinda agiklanmistir. Zemberek Kok Ayirici
(Zemberek Stemmer) diiglimii kullanilarak Zemberek Dogal Dil Kiitiiphanesinden
yararlanilmis ve kelimeler koklerine ayrilmistir. Bulunan kelime koklerini matris
olusumu i¢in Kelime Cantas1 Olusturma (Bag Of Words Creator) diigiimii kullanilarak
siitunlara boliinmiistiir. DF diigiimii ile kok kelime frekanslarina bakilmistir. Ornek
olarak “bas agris1 halsizlik ates” sikayetine ait kelime frekanslar1 Tablo 3.4.°te
verilmistir. Dokiimanda bulunan ciimlenin dort terimi vardir ve kok halinde terim
kisminda gosterilmistir. Frekans kisminda ise tlim dokiimanlarda bu terimlerin kag kez

bulundugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.4. Kok kelime frekanslar:

Dokiiman Kok Kelimeleri Terim Frekans

bas[] 2108
"bas agr1 hal ates" elllilil [[]] 1;328

ates [] 5407

Bulunan terim frekanslarinin ardindan dokiiman vektoérleri olusturulmustur. Kok
kelimelerin birbirleri arasindaki birliktelik analizi i¢in apriori algoritmast
kullanilmistir. Apriori algoritmasi i¢in binary vektdre gére atama yapilmistir. Yani bir
epikrizin notunda bulanan kelimeler tiim kelime matrisinde varsa “1”, yoksa “0”

seklinde kodlanmustir.

Minimum destek degeri (minimum support) 0,01 ve minimum giiven degeri
(minimum confidence) 0,80 olarak belirlenmistir. Apriori algoritmasina gore
birliktelik analizi sonucunda toplam 32 kural bulunmustur. Tablo 3.5.’te t¢lii, Tablo
3.6.’da ikili ve Tablo 3.7.’de tekli kullanimlar ig¢in birliktelik kurallar1 verilmistir.
Kurallar anahtar kelimeler arasindaki iliskinin ne kadar kuvvetli oldugunu gosteren lift
degerlerine gore siralanmustir. Lift degeri kelimelerin birlikte kullanim sikliklarini

gosterir. Lift degeri arttik¢a kuralin ilgingligi artar.

Tablo 3.5.’te Ui¢lii kullanimlar verilmistir.

Tablo 3.5. Apriori algoritmasi analizinde ti¢lii kelime kullanimi

Kural Grup Sonug¢ Destek (%) Giiven (%) Lift
1 [bas, kus, agri] bulant1 1,1 97,9 7,053
2 [kus, agr1, kar] bulant1 1,6 88,4 6,369
3 [bulant1, agri, kar] kus 1,6 86,1 6,126
4 [ates, bogaz, Oksiiriik] agri 1,1 100,0 1,729
5 [kus, bulant1, kar] agri 1,6 100,0 1,729

Kural 1: Lift degeri 7,053 olan “[bas, kus, agri] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %1,1’inde birlikte kullanilmistir. [bas, kus, agri] kelimelerini kullanan

hastalar %97,9 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 2: Lift degeri 6,369 olan “[kus, agr1, kar] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %1,6’sinda birlikte kullanilmistir. [kus, agri, kar] kelimelerini kullanan

hastalar %88,4 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.
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Kural 3: Lift degeri 6,126 olan “[bulanti, agr1, kar] — kus” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %1,6’sinda birlikte kullanilmistir. [bulanti, agr1, kar] kelimelerini kullanan

hastalar %86, 1 olasilikla kus kelimesini kullanmaktadir.

Kural 4: Lift degeri 1,729 olan “[ates, bogaz, 6ksiiriik] — agr1” kuralinda kelimeler
tiim veri setinin %1,1’inde birlikte kullanilmistir. [ates, bogaz, oksiirlik] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 5: Lift degeri 1,729 olan “[kus, bulanti, kar] — agr1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %1,6’sinda birlikte kullanilmistir. [kus, bulanti, kar] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Tablo 3.6.”da ikili kullanimlar verilmistir.

Tablo 3.6. Apriori algoritmasi analizinde ikili kelime kullanimi1

Kural Grup Sonu¢ Destek (%) Giiven (%) Lift

1 [nefes, oksiirtik] darlig 2.3 99,6 19,971
2 [darlig, Okstiriik] nefes 2.3 100,0 19,210
3 [darlig, agri] nefes 1,6 99,7 19,150
4 [nefes, agri] darlig 1,6 95,0 19,043
5 [agr1, don] bas 1,4 98,3 9,562

6 [bas, kus] bulant1 1,6 95,5 6,882

7 [ishal, bulanti] kus 2,2 92,2 6,560

8 [kus, agr1] bulanti 4.5 89,0 6,415

9 [ates, bulanti] kus 2,5 84,8 6,038

10 [ates, agr] bogaz 12,9 85,3 3,232

11 [kus, kar] agri 1,8 100,0 1,729

12 [bulanti, kar] agri 1,9 100,0 1,729

13 [bogaz, bulanti] agri 1,5 99,7 1,723

14 [ates, bogaz] agri 12,9 99,6 1,722

15 [bogaz, Oksiiriik] agri 2,3 99,2 1,714

16 [ates, bas] agri 1,3 95,1 1,645

Cikan kurallar arasinda “darli” kelimesi goriilmektedir. Bu kelime

sikayetlerde bulunan “nefes darlig1” ifadesinden gelmekte olup koklerine ayrildiginda
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“darhig” seklinde kalmistir. Kiitiiphanede “darlik” kelimesi ile ayni ifadeye denk
gelmektedir.

Kural 1: Lift degeri 19,971 olan “[nefes, 0ksiiriik] — darlig” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %2,3’ilinde birlikte kullanilmistir. [nefes, oksiiriikk] kelimelerini kullanan

hastalar %99,6 olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 2: Lift degeri 19,210 olan “[darlig, 6ksiiriik] — nefes” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %2,3’linde birlikte kullanilmistir. [darlig, oksiiriik] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 3: Lift degeri 19,150 olan “[darlig, agri] — nefes” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,6’sinda birlikte kullanilmistir. [darlig, agri] kelimelerini kullanan hastalar

%99.7 olasilikla nefes kelimesini kullanmaktadir.

Kural 4: Lift degeri 19,043 olan “[nefes, agri] — darlig” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,6’sinda birlikte kullanilmistir. [nefes, agri] kelimelerini kullanan hastalar

%95 olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 5: Lift degeri 9,562 olan “[agr1, don] — bas” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,4’linde birlikte kullanilmistir. [agr1i, don] kelimelerini kullanan hastalar

%98.3 olasilikla bas kelimesini kullanmaktadir.

Kural 6: Lift degeri 6,882 olan “[bas, kus] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,6’sinda birlikte kullanilmistir. [bas, kus] kelimelerini kullanan hastalar

%95,5 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 7: Lift degeri 6,560 olan “[ishal, bulanti] — kus” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %2,2’sinde birlikte kullanilmistir. [ishal, bulanti] kelimelerini kullanan hastalar

%92,2 olasilikla kus kelimesini kullanmaktadir.

Kural 8: Lift degeri 6,415 olan “[kus, agri] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,5’inde birlikte kullanilmistir. [kus, agri] kelimelerini kullanan hastalar %89

olasilikla bulanti kelimesini kullanmaktadir.

Kural 9: Lift degeri 6,038 olan “[ates, bulanti] — kus” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %2,5’inde birlikte kullanilmistir. [ates, bulanti1] kelimelerini kullanan hastalar

%84,8 olasilikla kus kelimesini kullanmaktadir.
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Kural 10: Lift degeri 3,232 olan “[ates, agr1] — bogaz” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %12,9’unda birlikte kullanilmistir. [ates, agri] kelimelerini kullanan hastalar

%85.,3 olasilikla bogaz kelimesini kullanmaktadir.

Kural 11: Lift degeri 1,729 olan “[kus, kar] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,8’inde birlikte kullanilmistir. [kus, kar] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 12: Lift degeri 1,729 olan “[bulanti, kar] — agr1” kuralinda kelimeler tim veri
setinin %1,9’unda birlikte kullanilmistir. [bulanti, kar] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 13: Lift degeri 1,723 olan “[bogaz, bulanti] — agr1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %]1,5’inde birlikte kullanilmistir. [bogaz, bulanti1] kelimelerini kullanan

hastalar %99,7 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 14: Lift degeri 1,722 olan “[ates, bogaz] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %12,9’unda birlikte kullanilmisgtir. [ates, bogaz] kelimelerini kullanan hastalar

%99,6 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 15: Lift degeri 1,714 olan “[bogaz, oksiirlik] — agr1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %?2,3’linde birlikte kullanilmistir. [bogaz, 6ksiiriik] kelimelerini kullanan

hastalar %99,2 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 16: Lift degeri 1,645 olan “[ates, bas] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,3’linde birlikte kullanilmistir. [ates, bas] kelimelerini kullanan hastalar

%95,1 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Tablo 3.7.de tekli kullanimlar verilmistir.

Tablo 3.7. Apriori algoritmasi analizinde tekli kelime kullanimi

Kural Grup Sonuc¢ Destek (%)  Giiven (%) Lift
1 [yiiksek] tansiyon 1,9 94,9 32,664
2 [darlig] nefes 5,0 99,6 19,135
3 [nefes] darhig 5,0 95,4 19,135
4 [don] bas 2,8 97,4 9,483
5 [bogaz] agri 26,2 99,2 1,714
6 [kar] agri 5,7 99,2 1,714
7 [bel] agri 2,0 98,5 1,703
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Tablo 3.7. (devam)

Kural Grup Sonug¢ Destek (%)  Giiven (%) Lift
8 [gogls] agri 7,4 96,1 1,661
9 [kulak] agri 1,4 89,9 1,555
10 [mide] agri 2,0 86,1 1,488
11 [bas] agri 8,5 82,6 1,429

Kural 1: Lift degeri 32,664 olan “[yiiksek] — tansiyon” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %1,9’unda birlikte kullanilmistir. [yiiksek] kelimesini kullanan hastalar %94,9

olasilikla tansiyon kelimesini kullanmaktadir.

Kural 2: Lift degeri 19,135 olan “[darli§] — nefes” kuralinda kelimeler tim veri
setinin %5’inde birlikte kullanilmistir. [darlig] kelimesini kullanan hastalar %99,6

olasilikla nefes kelimesini kullanmaktadir.

Kural 3: Lift degeri 19,135 olan “[nefes] — darlig” kuralinda kelimeler tim veri
setinin %5’inde birlikte kullanilmistir. [nefes] kelimesini kullanan hastalar %95,4

olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 4: Lift degeri 9,483 olan “[don] — bas” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%2,8’inde birlikte kullanilmistir. [don] kelimesini kullanan hastalar %97,4 olasilikla

bas kelimesini kullanmaktadir.

Kural S: Lift degeri 1,714 olan “[bogaz] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%26,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bogaz] kelimesini kullanan hastalar %99,2

olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 6: Lift degeri 1,714 olan “[kar] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%35,7’sinde birlikte kullanilmistir. [kar] kelimesini kullanan hastalar %99,2 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 7: Lift degeri 1,703 olan “[bel] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%2’sinde birlikte kullanilmistir. [bel] kelimesini kullanan hastalar %98.,5 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 8: Lift degeri 1,661 olan “[g6giis] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%7,4’tinde birlikte kullanilmistir. [g6glis] kelimesini kullanan hastalar %96,1

olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.
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Kural 9: Lift degeri 1,555 olan “[kulak] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%1,4’tinde birlikte kullanilmistir. [kulak] kelimesini kullanan hastalar %89,9 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 10: Lift degeri 1,488 olan “[mide] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%2’sinde birlikte kullanilmistir. [mide] kelimesini kullanan hastalar %86,1 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 11: Lift degeri 1,429 olan “[bas] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%38,5’inde birlikte kullanilmistir. [bas] kelimesini kullanan hastalar %82,6 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.
3.3.4.2. FP-Growth Algoritmasi Sonuclari

Sekil 3.6.’da birliktelik analizi algoritmalarindan FP-Growth algoritmasi i¢in

KNIME modeli gosterilmistir.

Excel Reader (XLS) Strings To Document Case Converter Number Filter Punctuation Erasure Zemberek Stemmer Stop Word Filter

>
5> > oE > > B2 » > B2 » > B2 » > B » -
Node 21 Belge doniistirme Harf dénustirici Filtre Noktalama sil Kok ayiric Filtre
Replacer DF Document Vector
»
> 23 p > B3 p > B
Bag Of Words
Creator
= Degistirici Frekans \ektor olugturma
> 52>
Item Set Finder  Association
Dodument Create Bit Vector (Borgelt) Rule Learner
Kelime toplayici Vector lier
App > [33» > LA > & >
=
Binary vektor olusturma FP-Growth Kural Gikarimi

Belge vektér olugturma
Sekil 3.6. FP-Growth algoritmast ile birliktelik analizi

Modelin FP-Growth diiglimiine kadarki kismi Apriori algoritmasinda
anlatilmistir. FP-Growth diigiimii ile birliktelik analizi algoritmasi secilmis olup kural
cikarimi diiglimii ile kurallar bulunmustur. Minimum destek degeri (minimum
support) 0,01 ve minimum dize boyutu (minimum set size) 2 olarak belirlenmistir. FP-
Growth yontemi ile birliktelik analizi sonucunda toplam 37 kural bulunmustur. Tablo
3.8.’de tiglii, Tablo 3.9.’da ikili ve Tablo 3.10.’da tekli kullanimlar i¢in birliktelik
kurallar1 verilmistir. Kurallar anahtar kelimeler arasindaki iligskinin ne kadar kuvvetli

oldugunu gosteren lift degerlerine gore siralanmastir.

Tablo 3.8.’de iiglii kullanimlar verilmistir.
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Tablo 3.8. FP-Growth algoritmasi analizinde ti¢lii kelime kullanimi

Kural Grup Sonu¢ Destek (%) Giiven (%) Lift
1 [bas, kus, bulanti] agri 42 100 1,412
2 [bas, bulanti, agr1] kus 4,2 100 6,000
3 [bas, kus, agri] bulanti 4,2 100 4,000
4 [kus, bulant1, kar] agri 4,2 100 1,412
5 [bulanti, agri, kar] kus 42 100 6,000
6 [kus, agr1, kar] bulant1 4,2 100 4,000
7 [ates, bogaz, Oksiirik] agri 4,2 100 1,412
8 [bogaz, agr1, oksiiriik] ates 4,2 100 4,800
9 [ates, bogaz, agri] oOksiirtik 4,2 100 12,000
10 [ates, agr, Oksliriik] bogaz 4,2 100 12,000

Kural 1: Lift degeri 1,412 olan “[bas, kus, bulanti] — agr1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bas, kus, bulanti] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 2: Lift degeri 6,000 olan “[bas, bulanti, agri] — kus” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmustir. [bas, bulanti, agri] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla kus kelimesini kullanmaktadir.

Kural 3: Lift degeri 4,000 olan “[bas, kus, agri] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bas, kus, agri] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 4: Lift degeri 1,412 olan “[kus, bulanti, kar] — agr1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [kus, bulanti, kar] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 5: Lift degeri 6,000 olan “[bulanti, agr1, kar] — kus” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bulanti, agr1, kar] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla kus kelimesini kullanmaktadir.

Kural 6: Lift degeri 4,000 olan “[kus, agr1, kar] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim
veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [kus, agri, kar] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 7: Lift degeri 1,412 olan “[ates, bogaz, Oksliriik] — agr1” kuralinda kelimeler
tlim veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmustir. [ates, bogaz, 6ksiiriik] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.
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Kural 8: Lift degeri 4,800 olan “[bogaz, agr1, oksliriik] — ates” kuralinda kelimeler
tlim veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bogaz, agr1, 6ksiiriik] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla ates kelimesini kullanmaktadir.

Kural 9: Lift degeri 12,000 olan “[ates, bogaz, agri] — Oksiiriik” kuralinda kelimeler
tim veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [ates, bogaz, agr1] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla oksiiriik kelimesini kullanmaktadir.

Kural 10: Lift degeri 12,000 olan “[ates, agr1, 6ksiiriik] — bogaz” kuralinda kelimeler
tim veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [ates, agri, Oksiiriik] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla bogaz kelimesini kullanmaktadir.

Tablo 3.9.”da ikili kullanimlar verilmistir.

Tablo 3.9. FP-Growth algoritmasi analizinde ikili kelime kullanimi1

Kural Grup Sonu¢ Destek (%) Giiven (%)  Lift
1 [bas, don] agri 4,2 100 1,412
2 [agr1, don] bas 4,2 100 8,000
3 [ates, bas] agri 4,2 100 1,412
4  [bogaz, bulanti] agri 4,2 100 1,412
5 [nefes, agri] darhig 4,2 100 12,000
6 [darlig, agri] nefes 4,2 100 12,000
7 [ishal, bulanti] kus 4,2 100 6,000
8 [ishal, kus] bulant1 4.2 100 4,000
9 [ates, kus] bulanti 4,2 100 4.000
10  [nefes, Oksiiriik] darlig 42 100 12,000
11  [darhig, oksiiriik] nefes 4,2 100 12,000
12 [kus, agri] bulant1 8,3 100 4,000

Kural 1: Lift degeri 1,412 olan “[bas, don] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmigtir. [bas, don] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 2: Lift degeri 8,000 olan “[agri, don] — bas” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [agri, don] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla bas kelimesini kullanmaktadir.

Kural 3: Lift degeri 1,412 olan “[ates, bag] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmustir. [ates, bas] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.
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Kural 4: Lift degeri 1,412 olan “[bogaz, bulanti] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bogaz, bulanti] kelimelerini kullanan

hastalar %100 olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 5: Lift degeri 12,000 olan “[nefes, agri] — darlig” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [nefes, agri] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 6: Lift degeri 12,000 olan “[darlig, agri] — nefes” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [darlig, agri] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla nefes kelimesini kullanmaktadir.

Kural 7: Lift degeri 6,000 olan “[ishal, bulanti] — kus” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmstir. [ishal, bulanti] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla kus kelimesini kullanmaktadir.

Kural 8: Lift degeri 4,000 olan “[ishal, kus] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [ishal, kus] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 9: Lift degeri 4,000 olan “[ates, kus] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmigtir. [ates, kus] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 10: Lift degeri 12,000 olan “[nefes, 0kstiriikk] — darlig” kuralinda kelimeler
tim veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmigtir. [nefes, Oksiiriik] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 11: Lift degeri 12,000 olan “[darhg, oksiiriik] — nefes” kuralinda kelimeler
tim veri setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [darhig, Oksiiriik] kelimelerini

kullanan hastalar %100 olasilikla nefes kelimesini kullanmaktadir.

Kural 12: Lift degeri 4,000 olan “[kus, agri1] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %38,3’linde birlikte kullanilmistir. [kus, agri] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla bulant1 kelimesini kullanmaktadir.

Tablo 3.10.’da tekli kullanimlar verilmistir.
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Tablo 3.10. FP-Growth algoritmast analizinde tekli kelime kullanimi

Kural Grup Sonu¢ Destek (%) Giiven (%) Lift
1 [kulak] agri 4,2 100 1,412
2 [bel] agri 4,2 100 1,412
3 [sag] agri 4,2 100 1,412
4 [mide] agri 4,2 100 1,412
5 [sol] agri 4,2 100 1,412
6 [gogis] agri 4,2 100 1,412
7 [yiiksek] tansiyon 4,2 100 12,000
8  [burun] akinti 4,2 100 24,000
9 [akint1] burun 4,2 100 24,000

10  [idrar] yan 4,2 100 12,000
11  [bogaz] agri 8,3 100 1,412
12 [nefes] darlig 8,3 100 12,000
13 [darhig] nefes 8,3 100 12,000
14 [bas] agri 12,5 100 1,412
15  [kus] bulant1 16,7 100 4,000

Kural 1: Lift degeri 1,412 olan “[kulak] —agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [kulak] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 2: Lift degeri 1,412 olan “[bel] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [bel] kelimelerini kullanan hastalar %100 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 3: Lift degeri 1,412 olan “[sag] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%4,2’sinde birlikte kullanilmigtir. [sag] kelimelerini kullanan hastalar %100 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 4: Lift degeri 1,412 olan “[mide] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%4,2’sinde Dbirlikte kullanilmistir. [mide] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 5: Lift degeri 1,412 olan “[sol] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [S0l] kelimelerini kullanan hastalar %100 olasilikla

agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 6: Lift degeri 1,412 olan “[g6giis] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [g6glis] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.
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Kural 7: Lift degeri 12,000 olan “[yiiksek] — tansiyon” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [yiiksek] kelimelerini kullanan hastalar

%100 olasilikla tansiyon kelimesini kullanmaktadir.

Kural 8: Lift degeri 24,000 olan “[burun] — akint1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [burun] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla akint1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 9: Lift degeri 24,000 olan “[akint1i] — burun” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmistir. [akint1] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla burun kelimesini kullanmaktadir.

Kural 10: Lift degeri 12,000 olan “[nefes] — darlig” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %4,2’sinde birlikte kullanilmustir. [nefes] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 11: Lift degeri 1,412 olan “[bogaz] —agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%8,3’tinde birlikte kullanilmistir. [bogaz] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla agr1 kelimesini kullanmaktadir.

Kural 12: Lift degeri 12,000 olan “[nefes] —darlig” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %8,3’tiinde birlikte kullanilmstir. [nefes] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla darlig kelimesini kullanmaktadir.

Kural 13: Lift degeri 12,000 olan “[darlig] — nefes” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %8,3’linde birlikte kullanilmstir. [darlig] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla nefes kelimesini kullanmaktadir.

Kural 14: Lift degeri 1,412 olan “[bas] — agr1” kuralinda kelimeler tiim veri setinin
%12,5’inde birlikte kullanilmigtir. [bas] kelimelerini kullanan hastalar %100 olasilikla

nefes kelimesini kullanmaktadir.

Kural 15: Lift degeri 4,000 olan “[kus] — bulant1” kuralinda kelimeler tiim veri
setinin %16,7’sinde birlikte kullanilmistir. [kus] kelimelerini kullanan hastalar %100

olasilikla bulanti kelimesini kullanmaktadir.
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3.3.5. Smiflandirma Sonuglari

Siniflandirma algoritmalarinda birliktelik analizinin aksine veri seti %70 egitim
verisi ve %30 test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Toplam veri sayis1 16.164, egitim veri
seti veri sayis1 11.408 ve test veri seti veri sayisi 4.756 olarak belirlenmistir. Tablo

3.11.’de siniflandirma algoritmalarinin 13 poliklinik bazinda test veri seti sayilari

verilmistir.

Tablo 3.11. Siniflandirma algoritmalarina gore poliklinik bazli veri sayilari

Poliklinik TF DVMTF KATF ROTF K-NNTF
Kulak Burun Bogaz 5374 1606 1606 1606 1606
Dabhiliye 2733 813 813 813 813
Kardiyoloji 2330 684 684 684 684
Goglis Hastaliklar: ve Cerrahisi 1499 447 447 447 447
Noroloji 1249 370 370 370 370
Ortopedi ve Travmatoloji 945 248 248 248 248
Onkoloji 385 115 115 115 115
Uroloji 350 105 105 105 105
Kadin Dogum ve Hastaliklari 346 100 100 100 100
Fizik Tedavi 265 80 80 80 80
Dermatoloji 254 62 62 62 62
Enfeksiyon 228 68 68 68 68
Psikiyatri 206 58 58 58 58
Toplam 16164 4756 4756 4756 4756

TF: Veri setinin toplam frekansi, DVM TF: Destek vektor makineleri algoritmas test verisi frekansi,
KA TF: Karar agaci algoritmasi test verisi frekansi, RO TF: Rasgele orman algoritmasi test verisi
frekansi, K-NN TF: K-En yakin komsu algoritmasi test verisi frekanst

3.3.5.1. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi1 Sonuclari

Birliktelik analizi sonucunda bulunan kurallardaki anahtar kelimelerden de
faydalanilarak hasta sikayeti ve yonlendirilen poliklinik arasinda smiflandirma

yapilmistir. Sekil 3.7.’de destek vektor makineleri siniflandirma modeli gosterilmistir.

Zemberek POS Etiketleyici (Zemberek POS Tagger) diiglimiine kadarki kisim
veri On isleme asamasinda anlatilmistir. Dogru kelimelerin dogru siniflara
atanabilmesi i¢in dogal dil isleme kiitliphanesinden Zemberek Dogal Dil Kiitiiphanesi
kullanilmistir. Boylece hasta sikayetlerinde kok kelimeler baz alinmis yazim hatas1 vb.
durumlarin oniine gecilmesi saglanmistir. Poliklinikler renklere gore siiflandirilmis
ve goriintiide daha kolay belli olmalari saglanmistir. Buraya kadar verinin 6grenilmesi
saglanmigtir. Boliimleme (Partitioning) ile veri seti %70 egitim, %30 test olarak

ayrilmis ve Destek Vektor Algoritmalari kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
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Sekil 3.7. KNIME Destek vektor makineleri

Toplamda 16.164 veri kullanilmistir. Cikan sonugclar test verisine gore (4.756)
elde edilmistir. Tablo 3.12.’de polikliniklere ait karisiklik matrisi verilmistir. Bu
matriste poliklinikler arasinda hangi poliklinige ka¢ tane verinin atandigi
gosterilmektedir. Ornegin; kadi dogum ve hastaliklar1 poliklinigine ait olan toplam
100 hasta sikayetinden 64 tanesi kadin dogum ve hastaliklar1 poliklinigine, 3 tanesi
iroloji poliklinigine, 3 tanesi noroloji poliklinigine, 1 tanesi fizik tedavi poliklinigine,
22 tanesi dahiliye poliklinigine, 3 tanesi kulak burun bogaz poliklinigine ve 4 tanesi
ortopedi ve travmatoloji poliklinigine atanmistir. 4.756 veriden 3.822 tanesi dogru
siniflandirilmigtir.  Tablo 3.13.’de dogruluk matrisi verilmistir. Destek Vektor
Makineleri algoritmasinda %80,4 dogruluk orani bulunmugstur. Dogruluk matrisinde
poliklinik bazli inceleme yapildiginda en yiiksek dogruluklarin %90,2 ile Kulak Burun
Bogaz poliklinigine ve %84 ile Dahiliye poliklinigine ait oldugu goriilmiistiir. En
diisiik dogruluklar ise %353,7 ile Uroloji poliklinifine ve %52,2 ile Psikiyatri
poliklinigine aittir. Bu polikliniklere ait dogruluk oranlar1 veri sayisinin artirilmasi

durumunda artirilabilir.
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Tablo 3.12. Destek vektor makineleri karigiklik matrisi

Kadn . Fizik Kulak Enfeksiyon | Ortopedi ve Gogiis
Dogum ve |Uroloji|Noroloji .| Kardiyoloji | Dahiliye | Burun | Psikiyatri| Dermatoloji| Onkoloji i ..| Hastahklar1 ve |Toplam
Tedavi - Hastahklar | Travmatoloji .
Hastahklan Bogaz Cerrahisi
Kadin Dogum )
ve Hastahklar: 64 3 3 1 0 22 3 0 0 0 0 4 0 100
Uroloji 5 47 0 3 4 37 3 0 0 0 2 2 2 105
Noroloji 1 2 281 11 6 25 15 3 1 4 0 17 4 370
Fizik Tedavi 0 2 1 65 0 2 1 0 0 0 0 9 0 80
Kardiyoloji 2 1 56 5 508 50 17 1 1 2 0 15 26 684
Dabhiliye 4 9 8 0 25 726 22 3 1 2 3 7 3 813
Kulak Burun 1 3 36 0 5 24 1415 0 0 1 41 7 73 1606
Bogaz
Psikiyatri 0 0 8 0 9 2 1 24 0 1 0 9 4 58
Dermatoloji 0 0 2 0 3 1 0 1 39 1 0 13 2 62
Onkoloji 1 1 1 0 1 20 10 0 1 58 0 8 14 115
Enfeksiyon
Hastahiklars 0 ] 0 0 0 1 3 0 1 ] 62 0 1 68
Ortopedi ve 1 0 4 4 7 2 2 1 3 0 0 224 0 248
Travmatoloji
Gogiis
Hastahiklan ve 1 2 3 0 75 3 40 1 0 0 11 2 309 447
Cerrahisi
DP: Dogru Pozitif DP Toplamm 3822
Dogruluk Orani | 80.4%
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Tablo 3.13. Destek vektor makineleri dogruluk matrisi

Poliklinikler DP YP DN YN Kaesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F Measure Dogruluk (%)
Kadin Dogum ve Hastaliklar 64 16 4640 36 80,0 64,0 99,7 0,711 98,9
Uroloji 47 23 4628 58 67,1 448 99,5 0,537 98,3
Noroloji 281 122 4264 89 69,7 75,9 97,2 0,727 95,6
Fizik Tedavi 65 24 4652 15 73,0 81,3 99,5 0,769 99,2
Kardiyoloji 508 135 3937 176 79,0 74,3 96,7 0,766 93,5
Dahiliye 726 189 3754 87 79,3 89,3 95,2 0,840 94,2
Kulak Burun Bogaz 1415 117 3033 191 92,4 88,1 96,3 0,902 93,5
Psikiyatri 24 10 4688 34 70,6 41,4 99,8 0,522 99,1
Dermatoloji 39 8 4686 23 83,0 62,9 99,8 0,716 99,3
Onkoloji 58 11 4630 57 84,1 50,4 99,8 0,630 98,6
Enfeksiyon Hastaliklar1 62 57 4631 6 52,1 91,2 98,8 0,663 98,7
Ortopedi ve Travmatoloji 224 93 4415 24 70,7 90,3 97,9 0,793 97,5
Goglis Hastaliklar: ve Cerrahisi 309 129 4180 138 70,5 69,1 97,0 0,698 94.4
Toplam 3822 934 56138 934 80,4 00,4 98,4 0,804 80,4

DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif, YN: Yanlis Negatif
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3.3.5.2. Karar Agaci Algoritmasi Sonuc¢lari

Sekil 3.8.’de Karar agaci siniflandirma modeli gosterilmistir. Destek vektor
makineleri ile ayn1 adimlarda gerceklestirilmistir. Tek farki uygulanan algoritma
kismidir. Karar agaci algoritmasi budanmis ve budanmamis hal arasindaki farklarinda
goriilebilmesi i¢in iki halde verilmistir. Model her ikisi i¢cinde ayn1 olup “Karar Agaci
(Decision Tree Learner)” diiglimiinde degisiklik yapilmistir. Toplamda 16.164 veri

kullanilmistir. Cikan sonuglar test verisine (4.756) gore elde edilmistir.

Excel Reader (XLS) Partitioning String Manipulation Strings To Document Column Filter
>

__*_L_E,» »%» » A5 > > F > > i e
Node 36 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5
Punctuation Erasure N CharsFilter Number Filter Case Converter Stop Word Filter Zemberek POS Tagger TagFilter Zemberek Stemmer
> ros
- > 52> > B2 p» > B2 p» P%» > B > > 52 » > B2
Node 6 Node 7 Node 8 Node 9 Node 10 Node 11 Node 12 Node 13
Keygraph Keyword Decision
Extractor Document Vector ——Category To Class Column Filter Partitioning Tree Learner
= » >
- > B > 52 » > i > »%» > o
Node 14 Node 15 Node 16 Node 18 Node 19 Node 31
Color Manager Decision Tree
> Predictor Scorer
q U
u |[:’ | »l @ | 4
> >
Node 35
Node 32 Node 33
Sekil 3.8. KNIME Karar agaci modeli
3.3.5.2.1. Budama Yapilmamis Karar Agaci Algoritmasi Sonuclar:

Budama yapilmamis model i¢in karigiklik matrisi Tablo 3.14.’de verilmistir. Bu
matriste poliklinikler arasinda hangi poliklinige ka¢ tane verinin atandigi
gosterilmektedir. Ornegin; kadn dogum ve hastaliklar1 poliklinigine ait olan toplam
100 hasta sikayetinden 55 tanesi kadin dogum ve hastaliklar1 poliklinigine, 1 tanesi
iroloji poliklinigine, 5 tanesi noroloji poliklinigine, 1 tanesi fizik tedavi poliklinigine,
2 tanesi kardiyoloji poliklinigine, 25 tanesi dahiliye poliklinigine, 1 tanesi kulak burun
bogaz poliklinigine, 9 tanesi ortopedi ve travmatoloji poliklinigine ve 1 tanesi gogiis
hastaliklar1 ve cerrahisi poliklinigine atanmistir. 4.756 veriden 3.533 tanesi dogru
siniflandirilmistir. Tablo 3.15.’de dogruluk matrisi verilmistir. Bu algoritmada %74,3
dogruluk orant bulunmustur. Dogruluk matrisinde poliklinik bazli inceleme
yapildiginda en yiiksek dogruluklarin %89 ile Kulak Burun Bogaz poliklinigine ve
%79,3 ile Dahiliye poliklinigine ait oldugu goriilmiistiir. En diisiik dogruluklar ise
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%15,2 ile Fizik tedavi poliklinigine ve %49 ile Psikiyatri poliklinigine aittir. Bu
polikliniklere ait dogruluk oranlar1 veri sayisinin artirilmasi ile artirilabilir. Budama

yapilmamis karar agacinin dallanma modeli Ek-2’te verilmistir.
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Tablo 3.14. Budama yapilmamis karar agact karisiklik matrisi

Kadm Kulak . . Gigiis
~ .. N el . . . - . 3 .. ..| Enfeksiyvon | Ortopedi Ve
Dogum Ve |Uroloji|Ndroloji| Fizik Tedavi|Kardiyoloji| Dahilive| Burun |Psikiyatri|Dermatoloji|Onkoloji .. | Hastahklar ve | Toplam
~ Hastahklar| Travmatoloji .
Hastahklar Bogaz Cerrahisi
Kadin Dogum Ve Hastahklan 55 1 5 1 2 25 1 0 0 0 0 9 1 100
Uroloji 7 53 14 1 0 19 5 0 0 1 2 2 1 105
Noroloji 1 1 233 3 9 42 15 0 0 1 1 61 3 370
Fizik Tedavi 0 0 59 8 0 1 2 0 0 0 0 10 0 80
Kardiyoloji 1 5 66 4 487 45 18 1 1 3 1 29 23 684
Dabhiliye 2 3 60 4 23 658 23 1 1 1 8 26 3 813
Kulak Burun Bogaz 2 2 45 0 4 27 1394 0 1 1 39 28 63 1606
Psikiyatri 0 0 5 0 7 0 0 20 0 1 0 22 3 58
Dermatoloji 0 0 2 1 4 1 2 0 33 0 0 17 2 62
Onkoloji 1 1 4 1 1 23 8 0 0 51 4 7 14 115
Enfeksiyon 0 0 0 0 0 4 2 0 0 1 59 1 1 68
Ortopedi Ve Travmatoloji 0 0 45 2 0 0 3 0 0 0 0 198 0 248
Gogiis Hastaliklar ve Cerrahisi 0 0 3 0 81 1 53 1 0 4 7 13 284 447
DP: Dogru Pozitif DP Toplamu 3533
Dogruluk Oram | 74,3%
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Tablo 3.15. Budama yapilmamis karar agaci algoritmasi dogruluk matrisi

Poliklinikler DP YP DN YN Kaesinlik (%) Duyarlihk (%) Ozgiilliik (%) F Measure Dogruluk (%)
Kadin Dogum ve Hastaliklari 55 14 4642 45 79,7 55,0 99,7 0,651 98.8
Uroloji 53 13 4638 52 80,3 50,5 99,7 0,620 98,6
Noroloji 233 308 4078 137 43,1 63,0 93,0 0,512 90,6
Fizik Tedavi 8 17 4659 72 32,0 10,0 99,6 0,152 98,1
Kardiyoloji 487 131 3941 197 78,8 71,2 96,8 0,748 93,1
Dahiliye 658 188 3755 155 77,8 80,9 95,2 0,793 92,8
Kulak Burun Bogaz 1394 132 3018 212 91,3 86,8 95,8 0,890 92,8
Psikiyatri 20 3 4695 38 87,0 34,5 99,9 0,494 99,1
Dermatoloji 33 3 4691 29 91,7 53,2 99,9 0,673 99,3
Onkoloji 51 13 4628 64 79,7 443 99,7 0,570 98.4
Enfeksiyon 59 62 4626 9 48,8 86,8 98,7 0,624 98,5
Ortopedi ve Travmatoloji 198 225 4283 50 46,8 79,8 95,0 0,590 94,2
Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi 284 114 4195 163 71,4 63,5 97,4 0,672 94,2
Toplam 3533 1223 55849 1223 74,3 74,3 97,9 0,743 74,3

DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif, YN: Yanlig Negatif
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3.3.5.2.2. Budama Yapilmis Karar Agaci Algoritmasi Sonuclari

Veri ezberlemesinin Oniine gecerek daha dogru sonuglarda karar agaci elde
etmek i¢in budama iglemi yapilmaktadir. KNIME programinda MDL yontemi ile
budama yapilmaktadir. Budama yapilmis model i¢in karigiklik matrisi Tablo 3.16.’da
verilmistir. Bu matriste poliklinikler arasinda hangi poliklinige kag¢ tane verinin
atandig1 gosterilmektedir. Ornegin; kadin dogum ve hastaliklar1 poliklinigine ait olan
toplam 102 hasta sikayetinden 48 tanesi kadin dogum ve hastaliklar1 poliklinigine, 1
tanesi iiroloji poliklinigine, 2 tanesi noroloji poliklinigine, 3 tanesi fizik tedavi
poliklinigine, 2 tanesi kardiyoloji poliklinigine, 34 tanesi dahiliye poliklinigine, 1
tanesi kulak burun bogaz poliklinigine, 1 tanesi enfeksiyon poliklinigine, 9 tanesi
ortopedi ve travmatoloji poliklinigine ve 1 tanesi gogiis hastaliklar1 ve cerrahisi
poliklinigine atanmustir. 4.756 veriden 3.660 tanesi dogru smiflandirilmistir.
Tablo3.17.’de dogruluk matrisi verilmistir. Bu algoritmada %77,0 dogruluk orani
bulunmustur. Dogruluk matrisinde poliklinik bazli inceleme yapildiginda en yiiksek
dogruluklarin %89,9 ile kulak burun bogaz poliklinigine ve %81 ile dahiliye
poliklinigine ait oldugu goriilmiistiir. En diisiik dogruluklar ise %38,3 ile onkoloji
poliklinigine ve %43,9 ile psikiyatri poliklinigine aittir. Bu polikliniklere ait dogruluk
oranlar1 veri sayisinin artirilmasi ile artirilabilir. Budama yapilmis karar agacinin

dallanma modeli Ek-3’te verilmistir.
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Tablo 3.16. Budama yapilmis karar agaci karigiklik matrisi

Kadmm . Kulak . Gogiis
~ . vo | e ..| Fizik , " - s , . . \ Ortopedi Ve
Dogum Ve | Uroloji | Néroloji .| Kardiyoloji | Dahilive | Burun |Psikiyatri| Dermatoloji | Onkoloji | Enfeksiyon .. | Hastaliklar ve | Toplam
Tedavi , Travmatoloji .
Hastahklan Bogaz Cerrahisi
Kadm Dogum Ve Hastahklan 48 1 2 3 2 34 1 0 0 0 1 9 1 102
Uroloji 3 48 0 2 2 39 3 0 0 0 2 2 1 102
Niroloji 0 1 264 15 12 23 13 0 0 0 0 36 2 366
Fizik Tedavi 0 1 0 70 0 1 0 0 0 0 0 15 0 87
Kardiyoloji 1 1 70 13 494 47 21 0 0 2 1 32 18 700
Dabhiliye 1 1 9 1 21 693 39 0 0 2 2 19 1 795
Kulak Burun Bogaz 0 2 39 0 6 20 1413 0 0 0 35 4 73 1592
Psikiyatri 0 0 5 0 17 1 1 18 0 0 0 18 4 64
Dermatoloji 0 0 3 1 1 4 2 0 39 0 1 21 2 74
Onkoloji 1 1 2 2 4 46 8 0 0 32 7 8 8 119
Enfeksiyon 0 0 0 0 5 0 0 0 60 2 0 71
Ortopedi Ve Travmatoloji 0 1 14 7 3 3 6 0 0 0 1 208 0 243
Giigiis Hastahklar ve Cerrahisi 0 0 2 1 90 1 41 0 0 12 13 8 273 441
DP: Dogru Porzitif DP Toplamm 3660
Dogruluk oram | 77.0%
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Tablo 3.17. Budama yapilmis karar agact dogruluk matrisi

Poliklinikler DP YP DN YN Kesinlik (%) Duyarlihk (%) Ozgiilliik (%) F-measure Dogruluk (%)
Kadin Dogum ve Hastaliklar1 48 6 4648 54 88,9 47,1 99,9 0,615 98,7
Uroloji 48 9 4645 54 84,2 47,1 99.8 0,604 98,7
Noroloji 264 146 4244 102 64,4 72,1 96,7 0,680 94,8
Fizik Tedavi 70 48 4621 17 59,3 80,5 99,0 0,683 98,6
Kardiyoloji 494 158 3898 206 75,8 70,6 96,1 0,731 92,3
Dahiliye 693 223 3738 102 75,7 87,2 94 .4 0,810 93,2
Kulak Burun Bogaz 1413 140 3024 179 91,0 88,8 95,6 0,899 93,3
Psikiyatri 18 0 4692 46 100,0 28,1 100,0 0,439 99,0
Dermatoloji 39 0 4682 35 100,0 52,7 100,0 0,690 99,3
Onkoloji 32 16 4621 87 66,7 26,9 99,7 0,383 97,8
Enfeksiyon 60 63 4622 11 48,8 84,5 98,7 0,619 98,4
Ortopedi ve Travmatoloji 208 174 4339 35 54,5 85,6 96,1 0,666 95,6
Goglis Hastaliklar: ve Cerrahisi 273 113 4202 168 70,7 61,9 97,4 0,660 94,1
Toplam 3660 1096 55976 1096 77,0 77,0 98,1 0,770 77,0

DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif, YN: Yanlis Negatif

66



3.3.5.3. Rasgele Orman Algoritmasi Sonuclari

Birliktelik analizi sonucunda bulunan kurallardaki anahtar kelimelerden de
faydalanilarak hasta sikayeti ve yonlendirilen poliklinik arasinda siniflandirma
yapilmistir.  Sekil 3.9.°da rasgele orman algoritmasi smiflandirma modeli
gosterilmistir. Rasgele orman algoritmasi modeli destek vektdr makineleri ve karar

agact modelleri ile ayn1 adimlarda gerceklestirilmistir.

Excel Reader (XLS) Partitioning String Manipulation Strings To Document Column Filter
»

i rg’ » i > > > i
Node 57 Node 55 Node 52 Node 45 Node 38
Punctuation Erasure N Chars Filter Number Filter Case Converter Stop Word Filter Zemberek POS Tagger Tag Filter Zemberek Stemmer
>
- > B> > B> > B2 b o> > B> > B » > B
Node 36 Node 42 Node 37 Node 51 Node 39 Node 41 Node 12 Node 46
Keygraph Keyword
Extractor Document Vector - Category To Class Column Filter Partitioning Random Forest
— » Learner
> B> > B > 52> > i >, »
>
Node 54 Node 50 Node 44 Node 56 Node 53
Node 43
Random Forest
Predictor Scorer
»
o> i,
Node 49 Node 47

Sekil 3.9. KNIME Rasgele orman algoritmasi

Rasgele orman algoritmasi i¢in karisiklik matrisi Tablo 3.18’de verilmistir. Bu
matriste poliklinikler arasinda hangi poliklinige ka¢ tane verinin atandig
gosterilmektedir. Ornegin; iiroloji poliklinigine ait olan 105 hasta sikayetinden 38
tanesi iiroloji, 41 tanesi noroloji, 1 tanesi fizik tedavi, 14 tanesi dahiliye, 5 tanesi kulak
burun bogaz, 3 tanesi kadin dogum ve hastaliklari, 2 tanesi ise ortopedi ve travmatoloji
poliklinigine atanmistir. 4.756 veriden 3.415 tanesi dogru simiflandirilmistir.
Tablo3.19’da dogruluk matrisi verilmis olup rasgele orman algoritmasinda %71,8
dogruluk orani bulunmustur. Dogruluk matrisinde inceleme yapildiginda en ytiksek
dogruluklar %87 ile kulak burun bogaz poliklinigine ve %75,5 ile dahiliye
poliklinigine ait oldugu goriilmiistiir. Fizik tedavi ve enfeksiyon poliklinikleri ise

sonu¢ ¢ikmayan polikliniklerdir.
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Tablo 3.18. Rasgele orman algoritmasi karisiklik matrisi

Kadm Kulak . Gogiis ..
- P - - T . .| Ortopedi Ve Fizik .
Dogum Ve |Uroloji| Noroloji | Kardiyoloji|Dahiliye | Burun | Psikivatri | Dermatoloji| Onkoloji .. | Hastahklamn .| Enfeksivon |Toplam
~ Travmatoloji . .| Tedavi
Hastahklarn Bogaz ve Cerrahisi

Kadm Dogum Ve Hastaliklan 56 1 14 2 23 3 0 0 0 0 1 0 0 100
Uroloji 8§ 55 17 0 13 9 0 0 0 0 3 0 0 105
Niroloji 1 1 276 10 48 16 0 1 1 12 4 0 0 370
Kardiyoloji 1 5 89 483 46 18 3 1 0 9 29 0 0 684
Dabhiliye 3 7 94 22 592 79 1 1 2 3 9 0 0 813
Kulak Burun Bogaz 2 2 73 6 9 1425 0 1 0 0 88 0 0 1606
Psikiyatri 0 0 24 7 0 0 22 1 0 0 4 0 0 58
Dermatoloji 0 0 11 2 1 0 0 38 0 8 2 0 0 62
Onkoloji 1 2 7 1 21 9 3 0 37 4 30 0 0 115
Ortopedi Ve Travmatoloji 1 0 124 0 0 4 0 0 2 117 0 0 0 248
Gigiis Hastahklan ve

Cerrahisi 0 0 11 72 1 42 4 0 1 p 314 0 0 447
Fizik Tedavi 0 1 66 0 0 2 0 0 0 10 1 0 0 80
Enfeksiyon 0 0 2 0 1 62 0 0 1 1 1 0 0 68
DP: Dogru Pozitif DP Toplam 3415

Dogruluk Oram | 71,8%
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Tablo 3.19 Rasgele orman algoritmasi dogruluk matrisi

Poliklinik DP YP DN YN Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F-measure  Dogruluk (%)
Kadin Dogum ve Hastaliklar1 56 17 4639 44 0,767 0,560 0,996 0,647 0,987
Uroloji 55 19 4632 50 0,743 0,524 0,996 0,615 0,985
Noroloji 276 532 3854 94 0,342 0,746 0,879 0,469 0,868
Kardiyoloji 483 122 3950 201 0,798 0,706 0,970 0,749 0,932
Dahiliye 592 163 3780 221 0,784 0,728 0,959 0,755 0,919
Kulak Burun Bogaz 1425 244 2906 181 0,854 0,887 0,923 0,870 0,911
Psikiyatri 22 11 4687 36 0,667 0,379 0,998 0,484 0,990
Dermatoloji 38 5 4689 24 0,884 0,613 0,999 0,724 0,994
Onkoloji 37 7 4634 78 0,841 0,322 0,998 0,465 0,982
Ortopedi ve Travmatoloji 117 49 4459 131 0,705 0,472 0,989 0,565 0,962
Gogis Hastaliklar1 ve Cerrahisi 314 172 4137 133 0,646 0,702 0,960 0,673 0,936
Fizik Tedavi 0 0 4676 80 - 0,000 1,000 - 0,983
Enfeksiyon 0 0 4688 68 - 0,000 1,000 - 0,986
Toplam 3415 1341 55731 1341 0,718 0,718 0,977 0,718 0,718
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3.3.5.4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi Sonuc¢lari

Sekil 3.10.°da K-en yakin komsu algoritmasi smiflandirma modeli
gosterilmistir. K-en yakin komsu algoritmasi modeli destek vektor makineleri, karar

agaci ve rasgele orman algoritmalart modelleri ile ayn1 adimlarda gergeklestirilmistir.

Excel Reader (XLS) Partitioning String Manipulation Strings To Document Column Filter
»

s '%r » s > 2 > i
Node 55 Node 42 Node 45 Node 53 Node 37
Punctuation Erasure N Chars Filter Number Filter Case Converter Stop Word Filter Zemberek POS Tagger Tag Filter Zemberek Stemmer
»
> B2 » » B2 » > G2 » > B2 » D%» > B> » B2 » > B3
MNaode 51 Node 43 Node 48 Node 39 Node 49 Node 36 Node 12 Node 40
Keygraph Keyword
Extractor Document Vector —Category To Class Column Filter Partitioning
. P > K Nearest Neighbor Scorer
I vE e Er Y .
» »
& E-3€
Node 46 Node 50 Node 54 Node 35 Node 47 '
Node 44 Node 52

Sekil 3.10. KNIME K-en yakim komsu algoritmas1 modeli

K-En yakin komsu algoritmasi i¢in karisiklik matrisi Tablo 3.20°de verilmistir.
Bu matriste poliklinikler arasinda hangi poliklinige kac¢ tane verinin atandigi
gosterilmektedir. Ornegin; kadin dogum ve hastaliklar1 poliklinigine ait olan 100 hasta
sikayetinden 47 tanesi kadin dogum ve hastaliklari, 5 tanesi néroloji, 1 tanesi fizik
tedavi, 3 tanesi kardiyoloji, 32 tanesi dahiliye, 3 tanesi kulak burun bogaz, § tanesi
ortopedi ve travmatoloji, 1 tanesi ise gogiis hastaliklar1 ve cerrahisi poliklinigine
atanmigtir. 4.756 veriden 3.492 tanesi dogru smiflandirilmistir. Tablo 3.21°de
dogruluk matrisi verilmis olup k-en yakin komsu algoritmasinda %73,4 dogruluk orani
bulunmustur. Dogruluk matrisinde inceleme yapildiginda en yiiksek dogruluklar
%89,3 ile kulak burun bogaz poliklinigine ve %78,1 ile dahiliye poliklinigine ait
oldugu goriilmistiir. En diisiik dogruluklar ise %15,4 ile Fizik tedavi poliklinigine ve
%35,0 ile Onkoloji poliklinigine aittir. Bu polikliniklere ait dogruluk oranlar1 veri

sayisinin artirilmasi ile artirilabilir.
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Tablo 3.20. K-en yakin komsu algoritmasi karisiklik matrisi

Kadin ) Kulak Ortopedi Ve Gogiis

Dogum Ve | Uroloji | NGroloji | Fizik Tedavi | Kardiyoloji | Dahiliye| Burun | Psikiyatri | Dermatoloji | Onkoloji | Enfeksiyon Travmatoloji Hastaliklari ve | Toplam

Hastaliklan Bogaz Cerrahisi
Kadin Dogum Ve Hastaliklan 47 0 5 1 3 32 3 0 0 0 0 8 1 100
Uroloji 5 48 14 1 2 22 5] 0 0 0 2 2 3 105
Né&roloji 1 2 237 1 8 43 13 0 0 1 1 61 2 370
Fizik Tedavi 0 0 59 8 0 1 2 0 0 0 0 10 0 80
Kardiyoloji 0 0 68 4 485 55 17 0 0 1 1 30 23 684
Dahiliye 5 1 61 4 19 664 21 0 1 0 8 26 E] 813
Kulak Burun Bogaz 0 0 46 0 5] 28 1397 0 1 0 38 28 62 1606
Psikiyatri 0 0 5] 0 9 0 0 18 0 0 0 23 58
Dermatoloji 0 0 1 2 4 1 0 28 0 2 20 3 62
Onkoloji 1 1 7 1 4 36 9 0 0 25 5] 8 17 115
Enfeksiyon 0 0 1 0 0 E] 2 0 0 0 60 1 1 68
Ortopedi Ve Travmatoloji 1 0 49 2 0 2 4 0 0 0 0 190 0 248
Gogiis Hastaliklan ve Cerrahisi 0 0 5 0 86 48 0 0 7 14 285 447
DP: Dogru Pozitif DP Toplami 3492

Dogruluk Orari | 73,4%
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Tablo 3.21. K-en yakin komsu algoritmasi dogruluk matrisi

Poliklinikler DP YP DN YN Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F-measure Dogruluk (%)
Kadin Dogum ve Hastaliklari 47 13 4643 53 0,783 0,470 0,997 0,587 0,986
Uroloji 48 4 4647 57 0,923 0,457 0,999 0,611 0,987
Noroloji 237 322 4064 133 0,424 0,641 0,927 0,510 0,904
Fizik Tedavi 8 16 4660 72 0,333 0,100 0,997 0,154 0,981
Kardiyoloji 485 141 3931 199 0,775 0,709 0,965 0,740 0,929
Dahiliye 664 224 3719 149 0,748 0,817 0,943 0,781 0,922
Kulak Burun Bogaz 1397 126 3024 209 0,917 0,870 0,960 0,893 0,930
Psikiyatri 18 0 4698 40 1,000 0,310 1,000 0,474 0,992
Dermatoloji 28 2 4692 34 0,933 0,452 1,000 0,609 0,992
Onkoloji 25 3 4638 90 0,893 0,217 0,999 0,350 0,980
Enfeksiyon 60 65 4623 8 0,480 0,882 0,986 0,622 0,985
Ortopedi ve Travmatoloji 190 231 4277 58 0,451 0,766 0,949 0,568 0,939
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi 285 117 4192 162 0,709 0,638 0,973 0,671 0,941
Toplam 3492 1264 55808 1264 0,734 0,734 0,978 0,734 0,734
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3.3.6. Dahi.ai Chatbot

Budanmig-Budanmamig Karar Agaglart ve Destek Vektér Makineleri
algoritmalarima gore chatbotta kullanilmak i¢in terim bazli poliklinikler elde
edilmistir. Tablo 3.22.’de karsilastirmali olarak hangi algoritmada hangi anahtar
kelimelerin ilgili poliklinige atandigi goriilmektedir. Budama yapilmamis karar
agacinda dogru atama yapilan 3.533 tane verinin 2.749 tanesi, budama yapilmis karar
agacinda dogru atama yapilan 3.660 tane verinin 2.615 tanesi, Destek Vektor
Makinelerinde dogru atama yapilan 3.822 tane verinin 1.465 tanesi, rasgele orman
algoritmasinda dogru atama yapilan 3.415 tane verinin 2.666 tanesi, K-en yakin komsu
algoritmasindan 3.492 tane verinin 2.725 tanesi tabloya alinmistir. Frekans sayisi
10’un altinda olan kelimeler veri yetersizliginden dolay1r Chatbot kurallar1 igerisine

alimmamuistir. Verinin yetersiz olarak diisiiniilmesinin nedeni hata tahminlemesidir.

Tablo 3.22. Siniflandirma algoritmalari i¢in poliklinik tanilar

Frekans

Poliklinik Kelime KA BKA DVM RO K-NN
grip 58 45 24 58 58
burun 10 - - 10 10
agr1 bogaz 528 508 276 528 528
agri ates 26 - - 26 26
agr kulak - 15 11 - -
ates - - - 37 -

Kulak agr1 ates bogaz 488 443 222 488 488
agr1 bulant1 bogaz 23 20 11 23 23

Burun - - o T

Bogaz agr1 bogaz giicliig 19 12 12 11 19
agri ates bas - 11 12 - -
agr1 bas bogaz - 10 11 - -
agri bogaz okstiriik 24 37 24 24 24
agr1 ates bogaz oksiiriik 32 34 19 32 32
agr1 ates bulant1 bogaz 23 17 10 23 23
agr1 ates bogaz giicliig 11 - - 11 11
agr1 ates bas bogaz - 34 14 - -
ishal 97 89 61 97 97
bulanti 88 79 67 88 88
agr kar 100 91 63 100 100
bulant1 ishal 75 75 35 75 75

Dahiliye  ates bulanti 37 30 19 - 37
agr1 bulanti 22 - - 22 22
agri mide 21 20 12 21 21
agri yan - 42 - - -
agr1 bulant1 bag - 15 12 - -
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Tablo 3.22. (devam)

Poliklinik Kelime KA BKA DVM RO K-NN
agr1 bulant1 mide 18 19 14 18 18
Dahiliye ates bulant1 ishal 12 13 - 12 12
agr1 bulant1 kar 66 51 43 66 66
agr1 bulant1 kar ishal - 10 - - -
okstirtik 46 36 26 46 46
ates Oksitiriik 67 82 41 67 67
Gogilis nefes darlhig 46 31 18 46 46
Hastaliklari ve ates Oksiiriik balgam 11 10 - 11 11
Cerrahisi nefes Oksiiriik darlig 48 42 23 48 48
ates rvlefes okstirtik 12 16 i 12 12
darhig
tani 24 17 - - -
carpinti 26 24 19 26 26
tansiyon 76 86 48 76 76
agr1 gogis 205 140 63 205 205
Kardiyoloji agr1 gdgiis tansiyon 52 54 24 52 52
agr1 kar gogiis 10 - - 10 10
agr1 gogiis bas - 21 11 - -
agr1 gogiis nefes 10 i i 10 10
darhig
Kadin Dogum ve adet sanci 19 21 19 19 19
Hastaliklar1 agr1 kasik 11 - 11 11 11
agri 197 - - 197 197
Noroloji bas - - 11 - -
bas agr1 - 180 123 - -
Enfeksiyon ates 59 60 28 - 59
Uroloji idrar 27 21 12 27 27
Fizik Tedavi agr1 bel - 54 16 - -
Dermatoloji kasinti 13 - - 13 13
?giﬁgtg;i agri ayak - R VI
Toplam 2.749 2.615 1.465 2.666 2.725

KA: Budanmamis karar agaci, BKA: Budanmis karar agaci, DVM: Destek vektdr makineleri, RO:
Rasgele orman algoritmasi, K-NN: K-en yakin komsu algoritmasi

Algoritmalarda ortaya ¢ikan kurallar birbiri ile uyumlu olup sadece “ates” kurali
iki farkli poliklinikte ¢ikmuistir. “ates” kurali rasgele orman algoritmasinda kulak burun
bogaz poliklinigine atanirken diger algoritmalarda enfeksiyon poliklinigine atanmistir.
Dort algoritmada enfeksiyon poliklinigi belirlendigi i¢in chatbot tanimlamasinda

enfeksiyon poliklinigi olarak belirtilmistir.

Karar agaclar1 bolimiinde anlatilan hata tahminlemesine gore bir siniflandirma

algoritmasinda gore yaprak diiglimlerin hata degeri ara diiglimiin hata degerinden
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bliyiikse budama yapilmalidir. Sekil 3.11.’de {i¢iincii dallanmada biten bir yap1 séz
konusudur. Buna gore islemler %80 icin giivenilirlik i¢in yapilmis ve 0,80’°e karsilik

gelen Z puani 0,845 olarak bulunmustur.

Dermatoloji (72/85) 1

w Table:

Category % n

Kadin Dogum Ve Hastaliklan 0,0 0

Uroloji 0,0 0

Naroloji 0,0 0

Fizik Tedavi 0,0 0

Kardiyoloji 0,0 0

Dahiliye 5,9 5

Kulak Burun Bogaz 5.9 5

Psikiyatri 0,0 0

Dermatoloji 847 72

Onkoloji 35 3

Enfeksiyon 0,0 0

Ortopedi Ve Travmatoloji 0,0 0

Gogus Hastalklan ve Cerrahisi 0,0 0

Total 08 85

©
ates <= 0,5 ates > 0,5
Dermatoloji (71/80) 2 Kulak Burun Bogaz (3/5) 3

w Table: w Table:
Category % n Category % n
Kadin Dogum Ve Hastaliklar 0,0 0 Kadin Dogum Ve Hastalklan 0,0 0
Uroloji 0,0 0 Uroloji 00 0
Néroloji 0,0 0 Néroloji 00 0
Fizik Tedavi 0,0 0 Fizik Tedavi o0 0
Kardiyoloji 0,0 0 Kardiyoloji 00 0
Dahiliye 6,2 5 Dahiliye 00 0
Kulak Burun Bogaz 2,5 2 Kulak Burun Bogaz 600 3
Psikiyatri 0,0 0 Psikiyatri o0 0
Dermatoloji 88,8 71 Dermatoloji 20,0 1
Onkoloji 2,5 2 Onkoloji 200 1
Enfeksiyon 0,0 0 Enfeksiyon 00 0
Ortopedi Ve Travmatoloji 0,0 0 Ortopedi Ve Travmatoloji 00 0
Gogus Hastalklar ve Cerrahisi 0,0 0 Gogus Hastalkdan ve Cerrahisi 0,0 0
Total 0,7 80 Total 0,0 5

Sekil 3.11. Hata tahminlemesi i¢in karar agaci 6rnegi

Dallanmanin baslangicindan dolay1 islemler Dermatoloji poliklinigi tizerinden
yapilmistir. f degeri egitim verisi hata degeri olup poliklinige atanan degerin dalda
bulunan tiim 6rnek sayisina boliinmesi ile elde edilir. Bir, iki ve ii¢ i¢in sirastyla f
degerleri 0,840, 0,880 ve 0,200°diir. e degeri ise; hata tahmini degerini verip formdil
2.7°de verilen sekilde hesaplanmistir. Bir, iki ve ii¢ i¢in sirasiyla e degerleri 0,870,

0,474 ve 0,907°dir. e ve f degerlerinin hesaplamasi1 Tablo 3.23.’te verigmistir.
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Tablo 3.23. Hata tahminlemesi hesaplama

f (Egitim verisi hata degeri) e (Hata tahmini)
0,8452 0,847 0,8472 0,8452
72 (0,847+= +O,845\/ . . +— 3
f =~ = O 847 — 2X85 85 85 4x8547
e el —ou? 0,877
(14225
0,8452 0,887 0,8872 0,8452
71 (0,887+- +0,845\/ : Sl
£===0.887 _ 2X80 80 80 " 4x8027 _
2" %0 ’ €2 1408452 0,913
(14225
2 2 2
1 0,200+ +0,845J°‘25°° 22 04‘14552
f3= e 0,200 ey = > = 0,383
0,845
(1422255

Yaprak diigiimlere olan degerlerden tek bir e degerinin hesaplanmasi ve ara
diigimle karsilastirilmas: gerekmektedir. Bunun i¢in diigimde bulunan 6rnek sayisi,
ara diigiimdeki tiim veri sayisina boliiniir ve ilgili diigiim i¢in bulunan e degeri ile
carpilir. Yaprak diigiimler i¢in ortak e degeri formiil 3.1’de goriildiigi gibi
hesaplanmis ve 0,881 olarak bulunmustur. Bulunan deger ara diiglimiin hata tahmin

degeri olan 0,877’den biiyiik oldugu i¢in budama yapilmasina karar verilmistir.
80 5
€23 = 55 %0,913+:-x0,383 = 0,881 3.1

Diger dallanmalarda da frekans degeri 10’un altinda olan kisimlarda ayni durum
s6z konusu oldugundan dolay1 chatbot i¢in frekans degeri 10 ve iizerinde olanlarin

kural olarak alinmasina karar verilmistir.

Bulunan anahtar kelimeler chatbota tanimlanmistir. Sekil 3.12.’deki gibi anahtar

kelimelere verilecek olan cevaplar tanimlanmustir.
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idrar SAVE -

¢ Define User Says:

99 idrar ﬂ

ot Define Variable

£4 Message:

Text v Uroloji poliklinigine gitmelisiniz. + ﬂ

Sekil 3.12. Chatbot anahtar kelime tanimlama

Chatbot ilk agildiginda bos bir ekran kullaniciy1 karsilamaktadir. Kullanicinin
baslangi¢c komutu olarak selam vermesinin ardindan kullanici — chatbot iletisimi
baslamis olur. Ik etapta Chatbot kullaniciya otomatik bir mesaj gonderir.
Sekil3.13.’de gortildiigii gibi “Hangi poliklinige gitmeliyim?” ve “Randevu Al”

seklinde iki segenek mevcuttur.

Bot Test
Test Your Bot c x

Merhaba
18:58

n Merhaba, Ben dijital saglik robotunuz. E
saglik Sistemine hos geldiniz. Size nasil

yardimci olabilirim?
1857

Hangi poliklinige gitmeliyim? Randevu Al

Mesaj yaz. @

Sekil 3.13. Chatbot baslangi¢c komutlari

Randevu Al butonuna tiklandigi zaman chatbot herhangi bir sorgulama

yapmadan kullaniciy1  Sekil 3.14.’teki gibi hastanenin randevu sayfasina

gondermektedir.
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Bot Test c X

Test Your Bot

Merhaba
18:58

n Merhaba, Ben dijital saglik robotunuz. E
saglik Sistemine hos geldiniz. Size nasil

yardimcl olabilirim?
18:57

Randevu Al
19:01

n Online randevu sistemine gitmek icin
litfen asagidaki linke tiklayiniz.

19:00
https:/www.medicalpark.com.tr/e-
randevu
19:00
Mesaj yaz. @

Sekil 3.14. Chatbot randevu al butonu

Sekil 3.15.”de goriilen “Hangi poliklinige gitmeliyim?” butonunun arka planinda
ise bu ¢alismada bulunan anahtar kelimeler kullanilmistir. Chatbotun kullanicilarin

sikayetlerine gore gitmeleri gereken poliklinigin ne oldugunu sdyledigi kisimdir.

Bot Test c X

Test Your Bot
Merhaba
19:02

n Merhaba, Ben dijital saglik robotunuz. E
saglk Sistemine hos geldiniz. Size nasil

yardimci olabilirim?
19:02

Hangi poliklinige gitmeliyim?

19:02

n Hastanin cinsiyetini isaretleyiniz. .

Kadin Erkek

Mesaj yaz. @

Sekil 3.15. Chatbot hangi poliklinige gitmeliyim butonu

Kullaniciya sorulan ilk soru Sekil 3.16.’da goriildiigii gibi cinsiyettir. Bu

calismada kadin ve erkek bireylerin anahtar kelimeleri ayni1 alinmistir. Ancak erkek
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bireyler kadin dogum poliklinigine gidememektedir. Bu durumu bir kisit olarak
belirtmek gerekmektedir. Bu nedenle oncelikle kullanicinin cinsiyeti sorulmaktadir.
Kullaniciya sorulan ikinci soru Sekil 3.16.’daki gibi yastir. 0-15 yas arasi bireylerde
toplanan veriler Cocuk Saglig1 ve Hastaliklar1 polikliniginde yogunlagsmis oldugundan
dolay1 veri ezberlemesi s6z konusuydu. Verinin bu sekilde olmasinin nedeni bu yas
grubundaki bireylerin genellikle bu poliklinige gidiyor olmastydi. Bu nedenle 0-15 yas
arasi bireyler metin madenciligi ¢calismasinda analiz dis1 tutuldu. Kullanici cinsiyetini
sectiginde “0-15 yas arasi hastalarimiza su an i¢in E-Saglik Sistemi {izerinden
yardime1 olamiyoruz. 15 yas ve ilizeriyseniz liitfen evet segenegini isaretleyiniz.”

seklinde uyar1 gelmektedir.

Bot Tes; c X

Test Your Bot

saghk Sistemine hos geAIdinizA Size nasil

yardimci olabilirim?
19:02

e S
Hangi poliklinige gitmeliyim? S0

n Hastanin cinsiyetini isaretleyiniz. G

19:04

n 0-15 yas aras! hastalarimiza suan igin E-
Saglik Sistemi tizerinden yardimci
olamiyoruz. 15 yas ve lizeriyseniz litfen

Evet secenegini isaretleyiniz. e

Evet Hayir

Mesaj yaz. &

Sekil 3.16.Chatbot cinsiyet sorusu

Sekil 3.17.’de goriildiigii gibi eger “Hayir” secenegi segilirse “Su anda size
yardimc1 olamiyoruz. Liitfen daha sonra tekrar deneyiniz.” yamti kullaniciya

verilmektedir. “Evet” secildiginde ise hastanin sikayetleri sorulmaktadir.
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Bot Test
Test Your Bot

Hangi poliklinige gitmeliyim?

n Hastanin cinsiyetini isaretleyiniz. 1906

|EHHH!IIIII
19:06

n 0-15 yas arasi hastalanmiza suan igin E-
Saglik Sistemi tizerinden yardimci
olamiyoruz. 15 yas ve lizeriyseniz liitfen

Evet segenegini isaretleyiniz. 1906

Bot Test
Test Your Bot

Hangi poliklinige gitmeliyim?

19:02

n Hastanin cinsiyetini isaretleyiniz. 1902

19:04

n 0-15 yas arasi hastalarimiza suan igin E-
Saglik Sistemi tizerinden yardimci
olamiyoruz. 15 yas ve lizeriyseniz litfen
Evet secenegini isaretleyiniz.

19:04

Hayir
J 19:06

Suanda size yardimci olamiyoruz. Liitfen
daha sonra tekrar deneyiniz.

0

19:06

Evet
19:04

Hastal§iniza iliskin sikayetleriniz
nelerdir?

(8]

19:04

@

Mesaj yaz.

Mesaj yaz.

Sekil 3.17. Chatbot yas sorusu

Hastanin girmis oldugu sikayetlere goére hangi poliklinige gitmesi gerektigini

Sekil 3.18.’de gosterilmistir.

Bot Test
Test Your Bot

0

nelerdir?

0

gitmelisiniz.

Mesaj yaz.

n 0-15 yas arasi hastalanimiza suan igin E-
Saglik Sistemi Uzerinden yardimci
olamiyoruz. 15 yas ve Uzeriyseniz lltfen
Evet segenedini isaretleyiniz.

Hastaliginiza iligkin sikayetleriniz

Atesim var. Bogazimda agn var. o

Kulak Burun Bodaz poliklinigine

c X

00:06

00-06

Evet

l
=1

6

00:06

D0:07

@

Sekil 3.18. Chatbot hastaliga iliskin sikayetler sorusu

Anahtar  kelimelerin  igerisinde

kullanilabilir. Verilen cevap kullanici i¢in yeterli olmamigsa ve kullanici ek sikayetler

bulundugu poliklinikler icin
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belirtmek isterse tekrar yazabilmektedir. Chatbot yeni yazilan kelimeleri analiz ederek
kullanicinin sikayetine uygun poliklinik dnerisini verecektir. Eger kullanici sikayetleri
dogrultusunda 6grendigi poliklinikten randevu almak isterse “Randevu Al” demesi
yeterli olur. Bdylece hastanenin online randevu sistemine baglanarak randevu

olusturabilir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada Samsun’da bulunan 6zel bir hastanenin Ocak-Aralik 2019 yillar
arasinda acil servisine basvuran yesil alan muayenesine sahip hastalarinin verileri
kullanilmistir. Yapilan literatiir ¢alismasi sonucunda saglik alaninda metin madenciligi
tekniklerinin ¢ok sik kullanildigi gorilmiistiir. Hastalik veya ilag tanisi gibi tani
koymaya yonelik yapilan ¢alismalarin spesifik olarak tek bransi ya da hastalifi ele
aldig1 goriilmiistiir. Bu calismay1 benzerlerinden ayiran yonii poliklinik sayisinin fazla
olmasi ve dzel bir alana inmeden yesil alan muayenesindeki sikayetlere genis agidan
bakmasidir. Caligmanin ana amaci ise acil serviste olusan yogunlugun azaltilarak
hastalarin tek seferde dogru poliklinige gitmelerini saglayacak bir sistem
tasarlamaktir. Boylece acil servisin hizmet kalitesi artirilabilir ve miisteri

memnuniyetini yiikseltilebilir.

Literatiirde siklikla kullanilan Apriori algoritmasi, ikili agirliklandirma yontemi
calismada anahtar kelime bulurken kullanilmig ve hasta sikayetlerinin Tiirk¢e olmasi
nedeniyle metin analizinde Zemberek Dogal Dil Kiitliiphanesi kullanilmistir. 0,80
giiven ve 0,01 minimum destek degerine gore 32 adet birliktelik kurali bulunmustur.
Bu kurallardan 5 tanesi tglii, 16 tanesi ikili ve 11 tanesi tekli kelimelerden
olugmaktadir. Apriori algoritmasia benzerlik gosteren FP-Growth algoritmasinda
0,01 minimum destek degeri ve 2 minimum dize boyutuna gore toplam 37 kural
bulunmustur. Uclii ve tekli birliktelik kurallar1 FP-Growth algoritmasinda, ikili
birliktelik kurallar1 ise Apriori algoritmasinda sayisal olarak daha fazladir. Ancak

kurallarda bulunan anahtar kelime gruplar1 aynidir.

Bu c¢alismada literatiirde siklikla kullanilan karar agaci, destek vektor
makineleri, k-en yakin komsu ve rasgele orman algoritmalari ile siniflandirma analizi
yapilmistir. Bulunan en basarili siniflandirma algoritmast %80,4 ile destek vektor
makineleri algoritmasina aittir. Destek vektor makineleri algoritmasinda test verisinde
bulunan 4.756 verinin 3.822 tanesi dogru siniflandirilmistir. %90,2 ile kulak burun
bogaz poliklinigi en yiiksek dogrulugu verirken %52,2 ile psikiyatri poliklinigi en
diisiik dogrulugu vermistir. Karar agaci algoritmasi budama yapilmis ve yapilmamis
olarak iki halde analiz edilmistir. MDL yontemi ile budama yapilan karar agacinin
dogrulugu %77 iken budama yapilmamis karar agacinin dogrulugu %74,3 olarak
bulunmustur. Budama yapilmis karar agacinda 4.756 verinin 3.660 tanesi dogru

siniflandirilmistir. %89,9 ile kulak burun bogaz poliklinigi en yiiksek dogruluga
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sahipken 9%38,3 ile onkoloji poliklinigi en diisiik dogruluga sahiptir. Budama
yapilmamis karar agacinda ise 4.756 verinin 3.533 tanesi dogru siniflandirilmistir.
%89 ile kulak burun bogaz poliklinigi en yiiksek dogruluga sahipken %15,2 ile fizik
tedavi poliklinigi en diisilk dogruluga sahiptir. K-en yakin komsu algoritmasinda
%73.,4 dogruluk bulunmus olup 4.756 veriden 3.492 tanesi dogru siniflandirilmistir.
%89,3 ile kulak burun bogaz poliklinigi en yiiksek dogruluga sahipken %15,4 ile fizik
tedavi poliklinigi en diisiik dogruluga sahiptir. Rasgele orman algoritmasinda %71,8
dogruluk bulunmus olup 4.756 verinin 3.415 tanesi dogru siniflandirilmistir. %87 ile
kulak burun bogaz poliklinigi en yiiksek dogruluga sahipken fizik tedavi ve enfeksiyon
polikliniklerinde dogru pozitif ve yanlis pozitif degerleri sifir oldugu icin algoritma

sonu¢ vermemistir.

Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve rasgele Orman
algoritmalarina ait siniflandirma matrislerinden dogru atama yapilabilmis hasta epikriz
notlart tespit edilmistir. Bu epikriz notlarinin atama matrislerindeki kelimeler
incelenerek hangi kelimelerin hangi poliklinige atandigi bulunmustur. Frekansi 10’un
tizerinde olan kelimeler chatbot i¢in kullanilmistir. Frekans degeri 10’un altinda olan
verilerin hata tahmini yiiksek oldugu i¢in bdyle bir sinira ihtiyag¢ duyulmustur. Frekans
say1s1 onun lizerinde olan veri sayist budanmamis karar agacinda 2.749, budanmis
karar agacinda 2.615, destek vektor makinelerinde 1.465, rasgele orman
algoritmasinda 2.666 ve k-en yakin komsu algoritmasinda 2.725 olarak tespit
edilmistir. En ¢ok kelime atamasimin Kulak Burun Bogaz polikliniginde oldugu
goriilmiistiir. Bu durumun en biiyiik nedeni Kulak Burun Bogaz poliklinigi veri

sayisinin diger polikliniklerden fazla olmasidir.

Bulunan kelimeler Dahi.ai’de olusturulan ¢evrimigi chatbota tanimlanmistir.
Boylece hastalarin acil servisi gereksiz mesgul etmeyerek gitmeleri gereken poliklinigi
ogrenebilecekleri alternatif bir sistem gelistirilmistir. Ilerleyen zamanlarda chatbotun
arka planinda kullanicilarin sikayetleri ve poliklinik verileri toplanmaya devam
edilecektir. Boylece poliklinikler arasindaki esit olmayan dagilim azalacak ve veri
sayis1 artacaktir. Bu sayede dogruluk orani artabilecek ve yapilan siiflandirmalar
daha saglikli olacaktir. Ayrica hastane ydnetimi ile goriisiilecek ve olusturulan
chatbotun hastanenin web sitesinde hastalarin kullanimina sunulmasi icin gerekli

islemler yapilacaktir.
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EKLER

EK-1
Veri gizliliginden dolay1 alinan diger parametreler eklenmemistir. Sadece metin

madenciligi analizinde kullanilan parametreler eklenmistir.

Cinsiyet Yas Ozet Epikriz Yonlendirilen Poliklinik
Kadin 33 Bulanti Kusma Dahiliye
Kadin 28 Ishal Karin Agrist Dahiliye

Bulant1 Kusma Halsizlik ve Dalma
Nobetleri Asirt Bulanti Kusma
Sonras1 Bos ve Anlamsiz Bakislari
Olan Hasta Yakinlarinca Getirildi

Bulanti Kusma Karin Agrist Ates
Kadin 29 Sabah Ishali Baslamis Giderek Dahiliye

Artmis Sulu Ishali Giderek Artmis

Kadin 40 ishal Kusma Dahiliye
Bulanti Kusma Halsizlik Sikayeti

Kadin 28 Dahiliye

Kadin 27 ile Gelen Hasta Dahiliye
Ates Usiime Titreme Bulanti .
Kadin 28 Sabah Baslamis Dahiliye
Kadin 18 Karin Agris1 Bulanti Kusma Dahiliye
Kadin 47 Bas Agris1 Bulantt Kusma Dahiliye
Kadin 31 Bas Agrist Bulanti Kusma Dahiliye
Erkek 27 Ishal Kusma Dahiliye
Erkek 27 Bulanti Kusma Ishal Karin Agris Dahiliye
Gece Baslamis
Bulanti Kusma Bas Donmesi Basg o
Erkel 29 Agrnis1 Sikayeti ile Geldi Dahiliye
Erkek 17 ishal Kusma Karin Agrist Dahiliye
Erkek 36 Kusma Ishal Dahiliye
Erkek 29 Bulant1 Kusma Dahiliye
Erkek 18 Bulanti Kusma Ishal Dahiliye
Bayilma ve Halsizlik Sikayeti ile e
Erkek 23 Ozel Arag ile Getirilen Hasta Dahiliye
Bulanti Kusma Addison ve -
Erkek 4 Hasimato Hastas1 Tek Bobrek Dahiliye
Erkek 57 Karm Agrist Dahiliye
Kadin 39 Bas Agrist Bulanti Kusma Dermatoloji
Dudaklarda Kasinti ve Kizariklik .
Kadn 76 Sikayeti ile Gelen Hasta Dermatoloji
Kadin 80 Sol Ayakta Sislik Kizariklik Dermatoloji
Yiiztine Krem Sirdiikten Sonra ..
Kadn 42 Alerjik Reaksiyon Geligmis Dermatoloji
Kadin 49  Alerji Dermatoloji
Kadin 34 Alerji Dermatoloji
Kadin 21 Dudaklar Sigmis Dermatoloji
Kadin 17 Alerji Dermatoloji
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Tiim Viicutta Kizariklik ve Kasinti

Kadin 63 Sikayeti ile Gelen Hasta Dermatoloji
Kadmn 23 Urtiker Dermatoloji
Erkek 32 Viicutta Kizariklik ve Kasinti Dermatoloji
Erkek 23 Yaygm Urtiker Dermatoloji
Erkek 47 Sag Bacakta Kizariklik Dermatoloji
Erkek 49  Alerji Dermatoloji
Erkek 47 Kafada Kii¢iik Yaralar Dermatoloji
Erkek 27 Viicutta Kizariklik ve Kaginti Dermatoloji

Erkek 33 Bogaz Agrisi ve Ciltte Dokiintii Dermatoloji

Erkek 41 Ates Alinda Sislik Dermatoloji
Erkek 64 Ellerde Sislik Dokiintii Ates Dermatoloji
Erkek 25 Viicutta Kaginti Dermatoloji
Kadmn 33 Ates Enfeksiyon
Kadmn 38 Ates Enfeksiyon
Kadmn 38 Ates Enfeksiyon
Kadmn 21 Ates Enfeksiyon
Kadmn 29  Ates Enfeksiyon
Kadmn 23 Ates Enfeksiyon
Kadmn 60 Ates Enfeksiyon
Kadmn 59 Ates Enfeksiyon
Kadmn 30 Ates Enfeksiyon
Kadmn 67 Ates Enfeksiyon
Erkek 31 Ates Bogaz Agrisi Enfeksiyon
Erkek 61 Ates Enfeksiyon
Erkek 58 Ates Enfeksiyon
Erkek 58 Ates Enfeksiyon
Erkek 32 Ates Enfeksiyon
Erkek 66 Ates Enfeksiyon
Erkek 59 Ates Enfeksiyon
Erkek 32 Ates Enfeksiyon
Erkek 29 Ates Enfeksiyon
Erkek 24 Ates Enfeksiyon
Kadin 38 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Kadim 48 th Poli'kliniginden Tedavi Amagh Fizik Tedavi
Gonderilen Hasta
Kadin 50 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Kadin 61 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Kadin 31 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Kadin 55 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Kadin 59 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Kadin 29 Bel Agrist Fizik Tedavi
Kadm 97 Aygmm Eklem Agris1 Sikayeti ile Fizik Tedavi
Gelen Hasta
Kadin 37 Boyun Agrist Gece Baslamis Fizik Tedavi
Erkek 34 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Erkek 37 Bel Agrisi Fizik Tedavi
Erkek 44  Bel Agrisi Fizik Tedavi



Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek

Kadin

Kadmn
Kadmn
Kadmn
Kadmn
Kadmn

Kadin

Kadm
Kadm
Kadm

Erkek

Erkek

Erkek
Erkek

Erkek

Erkek
Erkek

Erkek

Erkek
Erkek
Kadin

Kadin
Kadin

Kadin

Kadin
Kadin

Kadin
Kadin

39
39
56
34
43
42
25
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26
47
18
38
48

75

57
52
22
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74
76

25

86
79

29

75
38
25

27
45

34

34
34

28
26

Bel Agrist

Bel Agrist

Bel Agrist

Bel Agrist

Bel Agrist

Boyun Agrisi

Bel Agrist

Acile Getirilen Hasta Solunum
Sikintisi

Ates Oksiiriik Balgam

Sirt Agris1 Nefes Darligt

Nefes Darlig1 Bogaz Agrisi

Ates Oksiiriik

Oksiiriik Bogaz Agris1 Bas Agrist
Nefes Darlig1 Oksiiriik Sikayeti ile
Gelen Hasta Siroz Hastas1

Kas Distrofi Hastas1

Goglis Agrist  Yeni Baglamig

Ates Oksiiriik

Oksiiriik Nefes Darhig1 Sikayeti ile
Gelen Hasta

112 ile Sevkli Olarak Hemothoraks
Sebebi ile Entiibe ve Gogiis Tiipii
Olan Hasta

Kulak Agris1 Nefes Darlig1

112 Ambulansi ile Getirildi Nefes
Darlig1 Ates

Oksiiriik ve Nefes Darlig1 Sikayeti
ile Gelen Hasta

Ates Balgamli Oksiiriik

Nefes Darlig1

Gogiis Agris1 Ates Yiirtirken
Diismiis Atesi Gece Cikmis
Oksiiriik Nefes Darligi Tansiyon
Yiiksekligi

Gogus Agrisi

Adet Sancis1 Bulanti
Adetinin 1 Glinlindedir
Vajinal Kanamasi Olmus
Karin Agris1 Adet Donemindedir
23 Hafta 4 Giinliik Gebe Olan ve

Hastamiz

Kasilma  Sikayeti ile Geldi
Cipraleks 5 Mg Kullanmaya
Baslamis

Kasik Agrist

Idrar Yaparken Yanma Gebelik
Ates Memelerinde Agr Yeni
Dogum Yapmis

Vajinal Kanama Gebe Hasta
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Fizik Tedavi
Fizik Tedavi
Fizik Tedavi
Fizik Tedavi
Fizik Tedavi
Fizik Tedavi
Fizik Tedavi

Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiis Hastaliklar: ve Cerrahisi

Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiuis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogilis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Goglis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi

Gogiis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Gogilis Hastaliklar1 ve Cerrahisi
Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklari

Kadin Dogum ve Hastaliklar1



Kadmn
Kadmn
Kadmn
Kadmn

Kadn

Kadm
Kadmn

Kadmm

Kadm
Kadin

Kadm
Kadm
Kadm

Kadm
Kadin

Kadin
Kadin

Kadm
Kadin

Kadin

Kadin

Kadin
Erkek
Erkek

Erkek

Erkek

Erkek
Erkek

Erkek

Erkek
Erkek

31
22
26
40

21

22
25

38

29

18
37
26

86
56

31
33

28
44

71

62

63
40
29

56

38

36
77

70

37
22

Denize Atlama

C/S Sonras1 Agr1

Gebe ve Ishal

Adet Sancis1

Bulant1 Adet Sancis1  Alkolii Biraz
Fazla Kagirmis

Adet Sancis1

Ishal Kusma Ates 26 Hf Gebe
Belinde Sirtlarinda Agr1 Varmis
Adet Doneminin Bitmesine Yakin
Boyle Agrilar1 Oluyormus Diin
Karn1 Agrimis

Kasik Agrist

Bas Donmesi Bulant1 Kusma Gece
Baslamis Gebe Hasta

Kasik Agrisi

Gebelik YB Ihtiyac

Bogaz Agris1 Goglis Agrisi
Havzadan Sevkli Olarak Entiibe
Olarak M1 On Tamsi ile Gelen
Hasta

Tansiyonu Cikmis

Carpinti

Gogiis Agrisi

Sol Omuz ve Sirt Agris1 Sikayeti ile
Gelen Hasta

Hipertansiyon

Gogiis Agrist Baginda Yanma Hissi
ve Mide Bulantis1 Sikayeti ile
Gelen Hasta

Bulanti Kusma Boyun Agris1 Bag
Agrist Evde Tansiyonu Yiikselmis
ve Ilag Almis

Tansiyon Yiiksekligi

Tansiyon Yiksekligi Bas Agrist
Sinirlendikten Sonra Olmus

Bogaz Agris1 Goglis Agrisi
Gogiiste Agr1 Sirta Vuruyor 1
Sene Once Uzdr Emre Beyce
Anjiyo Yapilmis Stent Takilmig
Goglis Agrist Sikayeti ile Gelen
Hasta

Goglis Agrist

Goglis Agrist

Nefes Agrist Goglis Agrist  Dis
Merkezden Sevkli Geldi 112 ile
Getirildi

Tansiyon Yiksekligi

Halsizlik
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Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1

Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kadin Dogum ve Hastaliklar1
Kardiyoloji

Kardiyoloji
Kardiyoloji

Kardiyoloji
Kardiyoloji

Kardiyoloji
Kardiyoloji

Kardiyoloji

Kardiyoloji

Kardiyoloji
Kardiyoloji
Kardiyoloji

Kardiyoloji

Kardiyoloji

Kardiyoloji
Kardiyoloji

Kardiyoloji

Kardiyoloji
Kardiyoloji



Erkek
Kadmm

Kadn

Kadn
Kadm
Kadin

Kadn

Kadmn
Kadmn
Kadmn
Kadmn
Erkek

Erkek

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin

Kadin

Kadin
Kadmn
Kadin
Kadmn

Kadin
Kadin

Kadin

Kadin

Erkek
Erkek

28
28

33

17
35
33

34

35
28
30
34
29

36

23
31
29
44
29
31
21
31
25

49

35
58
33
53

34
69

53

79

43
29

Sol Yan Agrist

Bogaz Agrist

Ates Bogaz Agris1i Nefes Darligi
Oksiiriik

Bogaz Agris1 ve Yutma Giligligi
Sikayeti ile Gelen Hasta

Bogaz Agrist

Ates Bogaz Agris1i Nefes Darligi
Oksiiriik

Ates Bogaz Agnis1 Sikayeti ile
Gelen Hasta

Bogaz Agrist

Bogaz Agrist

Bogaz Agris1 Ates

Nefes Darlig1 Bulanti
Bas Agris1 Halsizlik Ates
Ates Geniz Akintisi
Sebebi ile Gelen Hasta
Burun Tikanikligi Grip
Bogaz Agrisi

Bogaz Agris1 Ates Halsizlik

Ates Bogaz Agrisi

Ates Bogaz Agrisi

Ates

Bogaz Agrisi

Ates Bogaz Agris1 Oksiiriik

Bas Donmesi

Bacaginda Cekme Varmis Birkag
Glindiir Agr1 Varmis Ancak Simdi
Cekme Varmis

Bas Agrisi

Inr Takibi Inr Takibi Istiyor 4
Giinde Bir
Bel Agrist
Diz Agnsi
Uyusukluk
Bulant1 Kusma Bag Agris1

Bulanti Kusma Sabah Baslamis
26 Aralik Carsamba Ogleden Sonra
Ayancik  Devlet  Hastanesine
Siddetli Bas Agnis1  Nedeniyle
Yatirilmis Gerekli Miidahale ve
Takibe Ragmen Agris1 Gegmeyince
Sinop Devlet Hastanesine Sevk
Edilmis

Bas Donmesi ve Mide Bulantisi
Sikayeti ile Gelen Hasta

Bas Agris1 Sikayeti ile Gelen Hasta
Bas Agris1 Sikayeti ile Gelen Hasta

Sikayeti

Halsizlik Bacakta
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Kardiyoloji
Kulak Burun Bogaz

Kulak Burun Bogaz

Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz

Kulak Burun Bogaz

Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz

Kulak Burun Bogaz

Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Kulak Burun Bogaz
Noroloji

Noroloji

Noroloji
Noroloji
Noroloji
Noroloji

Noroloji
Noroloji

Noroloji

Noroloji

Noroloji
Noroloji



Erkek
Erkek

Erkek

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadmn

Kadin

Kadm
Kadm

Kadin

Kadin

Kadm

Kadin

Kadin

Kadin

Erkek
Erkek

Erkek

Erkek

Erkek

Erkek
Erkek
Erkek

Erkek

Erkek

45
63

21

30
43
35
37
30
67

38

33
74

44

63

63

64

27

55

73
50

62

78

50

63
60
70

55

76

Bas Donmesi

Bas Agrisi

Bas Agnist ve Bas Donmesi
Sikayeti ile Gelen Hasta

Bas Agrisi

Kasilma

Bas Agrist

Bas Agrisi

Bas Donmesi

Kemik Metastatik Ca Ishali Var
Bulant1 Kusma Halsizlik Lenfoma
Tedavisi Goriiyor Omu Fakiiltede
Ates Kolon Ca

Yanik Radyoterapi Aliyor

Ates Balgamli Oksiiriik Bulant: Sirt
Agrilart Meme Ca

Bulanti Kusma Ishal Kemoterapi
Sonras1 Karaciger Ca

Kc Ca Bulanti Kusma Oksiiriik
Eklem Agrilar1  Kc Ca Onkoloji
Hastasi1

Halsizlik Bulant1 Istahsizlik

Ca Hastas1 Karin Agris1 Bulanti
Oksiiriik Eklem Agrilart  Over Ca
Opere

Meme Ca Bulantt Kusma Agrilari
Nefes Darligr Oksiiriik

Kolon Ca Hastas1 Ates Yiiksekligi
Nefes Darligr Oksiiriik

Bacakta Sislik Agr1 Varmis Isin
Tedavisi Aliyormus Bacagindan
Ameliyat Olmus

Siddetli Bel Agrisi  Bel Agrist
Nedeni ile Yapilan Tetkikerde
Lomber Vertebralarda Metastatik
Lezyonlar Saptanan ve Primeri
Arastirilan Hasta Agr1 Palyasyonu
I¢in Geldi

Huzursuzluk I¢ Daralmasi Akill
[la¢ Kullantyormus Kemik Tm
Ates Sirtta Agr1 Akc Ca

Oksiiriik Nefes Darlig1

Ates Oksiiriik Diin Baslayan
Sikayetleri Giderek Artmis

Ac Ca Sebebi ile Tedavi Sirasinda
Goglis Agrist Olan ve Kagintisi
Olan Hasta

Bulant1 Kusma Kolon Ca Dr Dilek
Hanim  Takibinde Kemoterapi
Aliyor
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Noroloji
Noroloji

Noroloji

Noroloji
Noroloji
Noroloji
Noroloji
Noroloji
Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji
Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji
Onkoloji
Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji
Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji
Onkoloji
Onkoloji

Onkoloji

Onkoloji



Kadmm

Kadin

Kadmn
Kadmn
Kadmn
Kadmn

Kadin

Kadn

Kadm
Kadm

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek

Erkek
Erkek

Erkek
Erkek

Erkek

Kadin

Kadin

Kadin

Kadin

Kadin
Kadin
Kadin

70

17

41
71
39
34

70

56

33
69

34
41
34
45
29

30
38

36
57

42

33

25

40

66

23
52
47

Diisme Sonucu Sol Dizde Agn
Sikayeti ile 112 ile Gelen Hasta
Diin Pazar Yerinde Kayarak
Dusmts

Diisme Sonucu Sag Ayak Bileginde
Agn Sislik Sikayeti ile Geldi

Ates Sag Ayakta Agri

Bacak Agrist

Diisme Ayakta Burkulma

Sol Ayak Agrisi Diigme

Diin Parmag1 Is Yaparken Agrimis
Simdi Diizeltemiyormus

Yiiriirken Ayag Kaymis Dizi
Burkulmus

Diz ve Bacak Agrisi

Sol Eli Uzerine Diismiis

Sag Ayakta Agr Sikayeti ile Gelen
Hasta

Sol Ayaginda Agri
Merdiven Inerken
Burkmus

Sol El Bagparmakta Cam Kesisi
Omuz Cikigi

Bacak Agrisi

Diz Agris1 Diismiis
Diisme

Burkulma  Sonucu
Bileginde Sisme
Omuzda Agrn

Evde Ayagini Ezmis Sol Ayak 2
Nci Parmagmin  Uzerine Odun
Duigmiis

Bayilma ve Kasilma Sikayeti ile
Gelen Hasta Annesi Yogun
Bakimda Olan Hasta

Dislerde Kenetlenme ve Kasilma
Sebebi Le Acil Servise Getirilen
Hasta

Huzursuzluk  Sinirlilik  Ellerde
Titreme Annesi Fenalasmis Yogun
Bakima Yatmis Sonra Olmus
Basindan Baglayip Sirtina Biitiin
Viicuduna Yayilan Yanma Varmisg
Diin Ayni Sikayetle Baska Hasta
haneye Gitmis Bir sey Cikmamis
Mayis Ayindan Beri Sikayeti
devam Ediyormus

Kasilma ve Aglama Atagi

Bayilma

Bag Agris1 ve Aglama

Hastamiz
Ayagini

Sol  Ayak
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Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji
Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji

Ortopedi ve Travmatoloji

Psikiyatri

Psikiyatri

Psikiyatri

Psikiyatri

Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri



Kadm

Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek

Erkek

Erkek

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin

Kadin

Kadin
Erkek

Erkek

Erkek

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek

33

22
21
28
37
41

30

48

30
17
23
22
43
37
50
60
31
40
75
44
44

29

50
29

27

51

52
27
39
37
32
88
27

Bayilma ve Kasilma Sebebi ile

Gelen Hasta Annesi  Yogun
Bakimda Vefat Etmis

Carpinti

I¢ Sikintist

Nefes Darligi

Babasini Kaybetmis
Oyunda Kasilma Gogiiste Yanma

Bayilma  Sebebi

ile  Patoloji

Polikliniginden Getirilen Hasta
Ellerinde Kasilma ve Bayginlik
Sikayeti ile Gelen Hasta
Huzursuzluk Sinirlilik

Sinir Krizi
Nefes Alamama
I¢ Sikintis

Huzursuzluk Sinirlilik
Yan Agrist Idrar Yaparken Yanma

Yan Agrisi

Idrar Yaparken Yanma

Sol Yan Agrisi

Idrar Yaparken Yanma

Idrarda Yanma
Yan Agrisi
[drarda Yanma

Sol Yan Agris1 Sikayeti ile Gelen

Hasta

Ates Sik Idrar Gitme

Yan Agrist

Sol Yan Agris1 Daha Oncede Tas1

Varmis
Sol Yan Agrist

Daha Once Tas

Varmis Yeni Tomografi Cekilmis

Yan Agrist
Yan Agrist
Yan Agrist
Yan Agrist

Yan Agrisi Idrar Yaparken Yanma
Ates Idrar Yapmada Zorluk

Yan Agrisi

Psikiyatri

Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri

Psikiyatri

Psikiyatri

Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri
Psikiyatri
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji

Uroloji
Uroloji

Uroloji

Uroloji

Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
Uroloji
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EK-2
Budanmamis karar agacina aittir.
(O[] root: dass Weiak Burun Bogaz (w=4.756)

E| @l][adet <=0,5): dass Kulak Burun Bodaz (w=4.722)

| E—] Gn [kasnt <=0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=4.695)

& (5[] tortier <= 0,5 class Yuiak Burun Bogaz (w=4.692)

& (S|l ozaz <=0,51: dass Dahiive (w=3.36)

EI Gl][apse «=0,5]: dass Dahiliye (w=3.360)

. Er GD [kasint <=0,5]: dass Dahiliye (w=3.357)

& ([ twiz <= 0,5 dass Dahiiye (w=3.349)

& (O[] wokinta <= 0,5: dass Dahiiye (w=3.3449)

= @l] kemoterapi <=0,5]: dass Dahiiye (w=3.337)

a Gnﬁdrar <=0,5]: dass Dahiliye (w=3.268)
a : @ |:| [kemik <=0,5]: class ‘Dahiiye (w=3.262)

B @ D [oksirik <=0,5]: dlass Dahiliye (w=2.902)

u @l] forip <=0,5): class Dahiiye (w=2.837)

E] Gn [kanser <=0,5]: dass Dahiiye (w=2.830)

] E en[dnﬁun <=0,5]: dass Dahilye (w=2.825)

| = GD[anksvete <=0,5]: dass Dahiiye (w=2.823)

a GD [skints <=0,5]: dlass Dahilye (w=2.808)

= G[l [panik <=0,5]: dass Dahiliye (w=2.805)
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& ([ wies <=0.51: coss Dahive (w=2.789

a (D[] teeniz <=0,51: dass Dahiiye (w=2.770)

T ¥C! I p——

5 (S vainal <=0,5]: dass Dahiiye (w=2.769

R (S[] tmeme <=0,51: dass Dahitye (w-2.760)

Ei (5[] renfoma <=0,5]: dass Dahiiye (n=2.758)

a (O[] rolon <=0,: class Dahitye (w=2.755)

n o (D[] warmak <=0,51: dass Dahiye (w=2.747)

& (S| mefes <=0,51: class Dahitye (w=2.602)

& (S teesizs <=0,51: dass Dahitye (w=2.157)

& Gi[tanﬂ'rnn <=0,5]: dass Dahiliye (w=2.096)

& (5[] sounum <=0,51: dass Dahitye (w=2.096)

5 (O[] tserpets <=0,51: dass Dahiive (w=2060)

& (O[] welo <=0.50: cass ahiive (w-2.0549)

& (5[] kciser <=0,5: dass ahilve (w=2.050)

& Gi [parmadj <= 0,5]: dass Dahiiye (w=2.039)
El (S tetes <=0,5: class Dahiiye (w=1.769)

a @iuusk <=0,5]: dass Dahiiye (w=1.764)

EI Gi[hnﬁ <=0,5): dass Dahiliye (w=1.760)
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5 (S bun <=051: dossDahive w1739

& (S]] beburga <=0,5: dass Dahite (w=1.732

& (D[] tenfrktis <=0,51: class Dahiye (w=1.730)

& (S rotez <= 051: dass Dahive (w=1.72)

5 (S]] ek <=0,31: cass Datie (w=1.729

o (5[ imoren <= 0,51 dass Dahitye w=1.712

c—1 (D[] sk <=0,51: dass Dahiye (w=1639

& (S| isral <=0,51: clss vabitye (w=1.47)

5 (D[ <= 0,51 dass vahive (w=1.319

& (S barm <=0,5: cass Worooy (w=1.262

& (S bron <=0,51: dass Mol (w=1.259)

& (O[] mobrek <=0,51: dass Noroloy (w=1.254)

5 (5[] bz <=0,51: dass Warol w=1.250

& ([ tevak <=0.5: dass Noroos (w=1.216)

& (O[] bacak <=0,51: dass erdos (w=1.209)
B (S]] elen <=0,51: class Nrol (w=1.188)

' GIIelde <=0,5]; dlass Neroloj (w=1.187)

. Gi[boyn <=0,5]: dass 'Naroloji (w=1,185)

L a ([ corbe <= 0,53 cioss e (=118
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o (S e <=0,51: dass Morclos (w=1.153)

& (D[] mareket <=0,51: cass Noroloj (w=1.152)

& GI [seker <= 0,5]: dass Naroloji (w=1.146)

5 (S tekem <=0.5: clss Noroloj (w=1.195)

. (S utants <=0,53: clss arols (w=501)

L:J (5[] imde <=0,51: cass norolos (w=s62)

& (O es <= 0.1 dose e (=i

& (S]] tstz <= 0,5 dass Noroloj (w=852)

& (5] ek <= 0,51: cass Weroos (w=846)

a (S st <= 0.53: s Worolos (w-s46)

& (S| o <=0,51: cass Noroloj w=s27

& (3] tomuz <= 0,51: class Nerolon (w=s10)

& (S tsrem <=0,5: dlass Norolos (w=205)

& (] teplensi <= 0,51: cass Neroloj (4-803)

& (S]] mobet <= 0,51: s Nerolos (w=795)

& (St <= 0.5 cs crtoped e Travmatoes w=27)
g GIIdnnme <=10,5: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=279)

& Gi[yﬁz <=0,5]: dass Ortoped Ve Travmatoloji (w=275)

@i[uavma <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=266)
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(5[] twavma > 0,51 ciss Nerolos ou=3)
(5[ Jvie > 0,51: dass Worclos (w=4)

() [] onme > 0,51 dlass arolos (w=0)

a (Sl tesn > 0,51 s Narolos (w=s520)

Gi[st <=0,5]: dass Néroloji (w=433)

: GD[srt >0,5]: dlass Fizk Tedavi (w=21)

@D[mbet >0,5]: dass Noroloji (w=4)

. GD[@ 50,5: dass Naroloji {w=2)

< (S[Jtetrem >0,5: ciss Voiak urun Bogaz (w=5)

G[Iloﬂuz >0,5]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloj (w=17)

=8 GD[hoym >0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=19)

GD[@ <=0,5]: dass Fizk Tedavi (w=4)

@i[,ﬁn »0,5]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=15)

. e[l[ﬁst >0,5]: dlass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=2)

- GD[mdak >0,5]: dass Kardiyoloji (w=4)

- (3[]a2 >0,5): cass Daitye (w=4)

- eﬂ[m; >0,5]: dass Dahiiye (w=5)

= @D[m »0,5]: dass Dahiiye (w=40)

~ (S tsrt <= 0,55 cass Dahiiye (w=37)
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(S[Jtsrt > 0.51: css Kardyolos w=3)
& (S[Jwuiant >0,5]: dass Dahitye (=244
& (S ras <= 0,51 ciss Dahitye (w=249)
5 (5[] idsrme <=0,5]: dass Dahitye (w=241)
| a (S tetn <=0.51: clss Dahiive (w=159
(S imide <=0,51: dlass Dahilye (w=150)
(S mide > 0,9: cass Warolos (w=5)

Gﬂ[ngn >0,5]: dass ‘Dahiliye (w=36)

@D[m 0,5]: dass Noroloj (w=3)

. .D[bas >0,5): dlass Kulsk Burun Bogaz (w=0)

GD [eklem > 0,5]: dlass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=1)

- GD[’*" >0,5]: dass Dahiliye (w=6)

GD[ha’eket >0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=1)

. G[I [tani > 0,5]: dlass Kardiyoloji (w=29)

GD [darbe > 0,5]: dass Ortopedi Ve Travmatoloji (w=3)

— Gl:l[bnyn >10,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=2)

+ (3] eide > 0,51: dass ‘ortopedi ve Travmatolos (w=1)

GD [kalga > 0,5)]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=13)

&- @D [bacak > 0,5]: dlass ‘Ortoped Ve Travmatoloji (w=15)
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- (3[] etn <=0,51: class orolos (w=4)
Gi[aﬁ >0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=11)
GD [ayak > 0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=34)

L @D [kabiz > 0,5]: dass ‘Dahiliys (w=4)

Guwm,s]: dass ‘Dahiliye (w=5)

. GD[umw,s]: dlass 'Kulak Burun Bodaz (w=3)

@D [karin > 0,5): dass 'Dahiliye (w=53)

+ ([ ter >0,53: dlass Dahiiye (w=169)

GD['*“' »0,5]: dass ‘Dahiliye (w=205)

= @I][kask)ﬂ.S]: ciass ‘Kadin Dogum Ve Hastaikiar (w=28)
Gi[kz<=u,ﬂ: dlass 'Kadin Dogum Ve Hastalidan (w=21)

eu[ku- >0,5]: class Dahiliye (w=7)

GD["‘"“ >0,5]: dass Neroloji (w=11)

. GD [bilek > 0,5]: ciass ‘Ortopedi Ve Travmatoloj (w=5)

GD [protez > 0,5): dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=2)

@ |:| [enfarktiis > 0,5): dass Kardiyoloji (w=2)

-+ (3] raburga > 0,5]: class Ortopedi ve Travmatoloy (w=6)

. GI:I[buu'l >0,5]: dass Kulak Burun Bodaz (w=22)

GD [kng > 0,5]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=4)
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(5[] sk > 0.5 dass udak Burun Bogaz (w=5)
B (S[Jtates >0,51: ciass ulak Burun Bogaz (w=270)
a (S ask <= 0,5 dass Yulsk Burun Bogaz (w=265)
é--@irweo,s]: dlass ‘Kulak Burun Bogaz (w=243)
& (5[] ber <=0.51: dass Xuiak Burun Bogaz (w=235)
e (> [ tuiants <= 0,5: dass Wik Burun Bogaz (w=177)
a (S tsrt <=0.51: cass ek Burun Bogaz (w=175)

a Gi[aﬁn <=0,5]: class Enfeksiyon (w=126)

Gi[kmn <=0,5]: dass Enfeksiyon (w=121)

G[l[krmm,sk dass Kulak Burun Bogaz (w=5)

Gu[ag.-. >0,5]: dass 'Kulak Burun Bogaz (w=49)

GD[srt >0,5): dass ‘Dahiiye (w=2)

= Gu[bum:»o,sl: dass Dahiiye (w=58)
Gi[aﬁn <=0,5: dass ‘Dahiliye (w=51)

(S[Jtesn > 0.51: dass Kudak Burun Bogaz (w=7)

GD [kar >0,5]: dass ‘Dahiliye (w=8)

@D[w >0,5): class Dahiliye (w=22)

GD"‘“‘”O'SJ: dlass 'Kadin Dogum Ve Hastaliklar (w=5)

~ (O[] wamas > 0,51: dass Ortopedi ve Travmatolos (w=11)
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GD[M“ >0,5]: dass 'Gadus Hastalkian ve Cerrahisi (w=4)
GD[kab >0,5]: dass 'Kardiyoloji (w=6)

i @ |:| [carpint > 0,5]: dlass Kardiyoloji (w=36)

. D [solunum > 0,5]: dass 'Godiis Hastalklar ve Cerrahisi (w=0)

GI:I[tmwm >0,5): dass Kardiyoloji (w=101)

& @Dws >0,5]: dass Kardiyoloji (w=405)
E el][mal <=0,5]: dass Kardiyoloji (w=399)
5 GD [bulant <=0,5]: dass Kardiyoloji (w=385)

=8 Gl:l[lmr <=0,5]: dass Kardiyoloji (w=370)

+ (S]] tetes <=051: dass Xardiyolj (w=360)
e el:l[aba; >0,5]: dass Gagis Hastallan ve Cerrahisi (w=10)

GD[kar >0,5]: dass Kardiyoloji (w=15)

GD lbulant > 0,5]: class Kardiyoloji (w=14)

@D[sha >0,5]: dass Kardiyoloji (w=5)

=Y Gl:l[nefes >0,5): dass 'Godils Hastalilan ve Cerrahisi (w=145)

|3 e |:| [kar <=0,5]: dass 'Gogis Hastalklan ve Cerrahisi (w=143)
a Gl][ahager <=0,5]: dass ‘Gogis Hastalidan ve Cerrahisi (w=142)

E} G[I [bulant <=0,5]: dass 'Gogus Hastaliklan ve Cerrahisi (w=128)

= @D[gaaﬁs <=0,5]: dlass ‘Gos Hastalikian ve Cerrahisi (w=101)
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- (O wan <=0.5: cass ‘Gogis Hastalkiar ve Cerrahisi (v=52)
(S[]ten > 0,51: dass onkolos (w=9)

(S[] tossas >0,5): class Kerdiyolofi (w=27)

& (S utant >0,5): dlass ‘Onkoloj (w=149)

| (5[ tetn <= 0,51: clsss "Gotius Hastalkian ve Cerrahisi (w=5)
[P

| (O[] takoser > 0,51: dass ‘Orkolos (=1

(5[] ter > 0,51: dass Onkolos (w=2)

. GI:I [parmak > 0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=8)
G[llkdon >0,5): dass 'Onkoloji (w=3)

GD[Ienfnma >0,5]: dass 'Onkoloji (w=2)

G[l[meme >0,5]: dass 'Onkoloji (w=4)

- GI:I [vajinal > 0,5]: dass 'Kadin Dogum Ve Hastalklan (w=4)

L. GD [koah > 0,5]: dass ‘Gogus Hastalidan ve Cerrahisi (w=2)

+ (O[] toeniz > 0,51: diss ulak Burun Bogaz (w=14)

@D biled > 0,5]: class 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=21)

@D [panik > 0,5]: dlass Psikiyatri (w=3)

8- GD[skrlh >0,5]: dass Pskiyatri (w=15)

GD [solunum <= 0,5): dass Psikiyatri (w=10)
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@[] [solunum > 0,5]: dlass 'G3is Hastalikdan ve Cerrahisi (w=5)
L GI][anl@'yehe >0,5]: dass Psikiyatri (w=2)

GD [dodum > 0,5]: dass 'Kadin Dogum Ve Hastalidan (w=5)

GI:I [kanser > 0,5]: dass ‘Onkoloji (w=7)

L @D[m-p)o,s]: dlass 'Kulak Burun Bogaz (w=65)

8- Gu[dmmk >0,5]: dass 'Gofjis Hastalilari ve Cerrahisi (w=360)
E G I] [ishal <=0,5]: dass 'Gégis Hastalklan ve Cerrahisi (w=358)
| & GD [ekiem <=0,5]: dass ‘Godjis Hastaliklan ve Cerrahisi (w=355)
E-J : G[l [geniz <=0,5]: dass ‘Gojiis Hastaikian ve Cerrahisi (w=343)
E} Gu[ooms <=0,5]: dass 'Godis Hastalidarn ve Cerrahisi (w=320)
a G |] [burun <=0,5]: dlass ‘Go§is Hastallan ve Cerrahisi (w=311)
N & (S]] e <=0,51: dass ‘Gagis Hastalkian ve Cerrahisi (w=276)
E—J GD [tarz <=0,5]: dass ‘Gégis Hastalilan ve Cerrahisi (w=276)
E} @I:I[hmsiyon <=0,5]: dass 'Godiis Hastalklar ve Cerrahisi (w=2765)
@ @l][bulanu <=0,5]: dass 'Go§is Hastalklan ve Cerrahisi (w=261)
| =S G[I [nefes <=0,5]: dass 'G6gus Hastalklan ve Cerrahisi (w=189)
5 Gl:l[grp <=0,5): dass 'Gfjis Hastaliklan ve Cerrahisi (w=187)

B @D[atns <=10,5]: dass 'Godus Hastalklan ve Cerrahisi (w=81)

Gn[balgam <=10,5]: dass ‘Gogus Hastalilan ve Cerrahisi (w=71)
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Gn[bahgam >0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=10)

@D [ates = 0,5]: dass 'Gégus Hastalklar ve Cerrahisi (w=106)

GD [arip > 0,5]: dass Kulak Burun Bodaz (w=2)

G[I [nefes = 0,5]: dass 'Gédis Hastalklar ve Cerrahisi (w=72)

= e I] [bulant > 0,5): dass 'Godiis Hastalkan ve Cerrahisi (w=15)

|:|[tang'yon >0,5]: dass 'Godiis Hastalidan ve Cerrahisi (w=0)

|:| [tarz > 0,5]: dass 'Kulak Burun Bogaz (w=0)

= G[] [2dn > 0,5]: dlass 'Gadis Hastalian ve Cerrahisi (w=35)

EI G[I [bulantt <=0,5]: dass 'Gogls Hastalklan ve Cerrahisi (w=24)

@D[ﬂaﬂﬁ <=0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=22)

@l:l [darhg > 0,5]: class 'Godiis Hastalklan ve Cerrahisi (w=2)
([ tutant > 0,5): dass ‘onkolos (w=11)

GI:I[burm >0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=9)

@D [darkg <=0,5: dass 'Go{jis Hastalidan ve Cerrahisi (w=14)

GD [darkd > 0,5]: dass Kardiyoloji (w=15)

O[l[g:mz >0,5]: dass 'Kulak Burun Bogaz (w=6)

- GI:I [ekdem > 0,5]: dass 'Onkoloji (w=3)

@D[mal >0,5): dass Dahiliye (w=2)
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L (O[memk> 0,51 class orklos =

u B (S arar >0,51: dass Grolos (w=s9)

| & (5[] tosis <=0,51: dss Urolos (w=63)

o (S tsrt <=0.51: dass Grolos (w=63)

= (O <=0,51: dass Orolos (w=50)

& (O[] et >0.51: dass Grolos (w=13)
& (D fesk <=0,51: dess Daiiye (w=10)
Gﬂl[mde <=0,5]: dass Dahilye (w=10)
@[] mide >0,51: dass Orolos (w=0)

@Uw >0,5]: dass Uroloj (w=3)

L @D[yno,sjz dass 'Uroloji (w=0)

~ (3] w85 > 0,51: dass Wrolos (w=6)

O ' »G[l[kelmtuapi >0,5]: dass ‘Onkoloji (w=7)

,,,,, @D[""’""‘“ >0,5]: dass Dermatoloji (w=5)

EEEE : GD[“””OJ]: dass Psikiyatri (w=8)
G[Ilkamn >0,5]: dass ‘Dermatoloji (w=3)
i @D[apse >0,5]: dass ‘Dermatoloji (w=1)

| & (O[] wogaz > 0,5 class Kuisk Burun Bogaz (w=1.331)

éu G[made <=0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=1.326)
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- E» (S tarar <=0,51: ciss Kuiak Burun Bogaz (w=1.319)

' (S [Jishal <=0,51: diass Kulak Burun Bogaz (w=1.299)
- (S[Jushat > 0,51: dass Dahitye (w=20)
(S| erar > 0,51 class Grolosi (w=7)

(D[] mice >0,51: clss Dahitye (w=5)

(S tortker >0,51: dass Dermatolos (w=3)

& (S[]kesnt >0,51: dass Dermatoloy (w=27)

- (O ttes <= 0,51 dass Dermatolo (w=24)

| GD["" >0,5]: dlass Kulak Burun Bogaz (w=3)

: GD[adet >0,5]: dass Kadin Dogum Ve Hastalidan (w=34)
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EK-3
MDL yontemi ile budanmis karar agaci modeline aittir.

o |:| [root]: diass Kulak Burun Bodaz (w=4,756)

e @ l] [bodaz <=0,5]: dass ‘Dahiiye (w=3.407)
= '[I [oodjis <= 0,5): dass Dahiiye (w=2.944)
’ i [ wksiriic <= 0,51: dlass Dahiiye (w=2629)
5 9 [ s <=0,51: class Dahitye w=2.137
E\ - I][nshal <=0,5]: dass Dahiliye (w=1.893)
= ’D [tansiyon <=D0,5): dass Dahiiye (w=1.798)
B g [ buiant <=0,5]: dass Dahive w=1.451)
9 o I:l[kar <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=1.309)
E - ‘ I][yan <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=1.225)
E—J ‘n [nefes <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=1.123)
& @[] <05 dass ortopedi ve Travmatoloj (w=1.074
=3 ‘ |:| [ates <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=896)
E ) I][bel <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=818)
. E—J » D [idrar <=10,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=776)
5 # [ izdet <= 0,51: ciass ‘Ortoped ve Travmatoloj (w=747)
| & "I:l[kulak <=0,5]: dlass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=713)

=2 » I] [kasint <= 0,5): dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=691)

E ” D [carpnt <=10,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=665)
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& £ [ tride <=0,51: ciass ‘Ortopedi Ve Travmatolos (w=622)

& 09 [] o <=0,51: cass ‘Ortopedi ve Travmatoloi (w=531)

a 9 []tv25 <=0,51: dass ‘Ortopedi ve Travmatoloj (w=546)

E) 4 [ tsir <=0,51: dass ‘Ortoped ve Travmatolji (w=538)

& B [ 28 <=0,51: dass Ortopedi Ve Travmatolos (w=344)

| 8 » i [burun <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=330)

g “# [] skt <=0,51: diass ‘Ortopedi ve Travmatoloj (w=318)

& @ [ tozeri <=0,51: dass Ortopedi ve Travmatoos (w=313)

& B [ mal <=0,51: dass ortoped ve Travmatolos (w=284)

5 1 [ 52k <=0,51: dass ‘Ortopedi ve Travmatolos (w=264)

EI 9 [] pesnt <=0,51: ciass ‘Ortoped ve Travmatoloj (w=258)

é E} 0[] seker <=0,53: class ‘Ortoped e Travmatolos (w=255)

G- 9 [ kabiz <=0,51: dass ‘Ortoped ve Travmatolo (w=246)

e 9 [] vevb <=0,51: class Ortoped ve Travmatolos (w=241)

. 9 []tevek <= 0,51 class ortoped ve Travmatolos (w=213)
a 79 []te! <= 0,51 cass ‘Ortopedi ve Travmatoloj (w=195)
a ’ i [kafa <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=183)

. E) 9E[pa‘ma§<=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=176)

i B a [diz <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=174)
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& g [ kesk <=0,51: dass ‘Ortoped ve Travmatoloi (w=167)

EI » I [apse <=10,5): dass Ortopedi Ve Travmatoloji (w=166)

E » i [nébet <=0,5]; dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=157)

& [ menser <= 0,5: ciass Ortopedi v Travmatoloj (n=157)

iy B [ 15 <=0,51: dass ‘Ortopedi ve Travmatolsi (w=157)

EI ) i [kol <=10,5): dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=144)

& [ 25 <=0,51: dass 'Ortopedi ve Travmatoloj (w=140)

& » i[biin; <=10,5]: dass Ortopedi Ve Travmatoloji (w=138)

P i fkan <=0,5]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=137)

’ i [boyun <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=133)

.D[lmn 0,5: dass Dahiiye (w=1)

= ) I:l[uin; >0,5): dass Neroloji (w=2)

- . D[sag > 0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=4)

& (8 [] kol >0,5]: dass ‘Ortope Ve Travmatoloj (w=13)
”i[sol(-o,.';]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=10)

- D[sol >0,5]: dass Kardiyoloji (w=3)

- . I:I[kng>l:l,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=0)

.D[kmer >0,5]: class ‘Onkoloji (w=0)
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@ [I[nﬁbet>0,5]: dass Noroloji (w=9)

.I][m>o,5]: dass 'Dermatoloji (w=1)
(0 [Josk > 0,51: dass Xukak Burum Bogaz (w=7)

. I:I[dz >0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=2)

3 el:ll'pamaﬁ >0,5]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=7)

- @ [l[kafa >0,5]: dlass Noroloji (w=12)

. D [el >0,5): dlass Ortopedi Ve Travmatoloji (w=24)

° D[ayak >0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=22)

.[][kayb >0,5]: dass Noroloji (w=5)

L .Dm>o,5]:das'0ﬁye(w=9)
ﬁﬂ[;duw,ﬂ: dass ‘Dahiiye (w=3)

.D[bmwo,ﬂ: dass 'Dermatoloji (w=6)

@D[sewoo,ﬂ: dlass Kardiyoloji (w=20)

..... ﬁ[][hd >0,5]: dass 'Kulak Burun Bogaz (w=29)

' I:] [Uzeri > 0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=5)

B |:| [skint > 0,5]: dlass Psiiyatri (w=12)
| i [solunum <=0,5]: dass Psikiyatri (w=8)

.D[sdmun >0,5): dass 'Gégis Hastaliklar ve Cerrahisi (w=4)

- @ |:| fburun > 0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=14)
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& (8 [ tsdn > 0,51: dass ‘Ortoped Ve Travmatolo (w=194)

& (@[] vask <=0,5): dass ‘Ortoped ve Travmatoloj (w=185)

& (@ [ tsrt <=0,5: dess Ortopedi ve Travmatoloj (w=149)

& (8 [ er <=0,51: dass ‘Ortopedi Ve Travmatolos (w=144)
@ (@ [[| bas <=0,5]: dass ‘Ortoped Ve Travmatolos (w=133)

@ [tas <=0,5]: dass 'Ortopedi Ve Travmatoloji (w=132)

..... .l][m; >0,5]: dass 'Dahiliye (w=1)

%D"‘“’"'S’: dlass 'Kulak Burun Bogaz (w=11)

K .l][kmn)O,Sl: dass 'Dahiiye (w=5)

- (B[] tsrt>05: dass Fink Tedavi w=36)

.[][kasi(>0,5]: dlass 'Kadin Dodum Ve Hastalian (w=9)
I:I[s'ni' >0,5]: dass Psikiyatri (w=10)
= Qﬂ[ayaa >0,5]: dass ‘Ortopedi Ve Travmatoloji (w=43)

(p [Jttzn > 0,51: dass Kardiyolos (w=31)

8- eﬂ[made >0,5]: dass Dahiliye (w=43)
e[m <=0,5]: dass Dahiiye (w=42)

- @ [Jisrt > 0.51: dass Kardyolos (w=1)

- 4[] oot > 0,51: dass Kardiyolos (w=25)

.[l[ka;nn >0,5]: dass ‘Dermatoloji (w=28)
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[ otk >0,51: dlass Xulak Burun Bogaz (w=28)
@ |:| fadet >0,5]: dlass Kadin Dogum Ve Hastalilan (w=29)

‘I:Iﬁdrar >0,5]: dass ‘Uroloji (w=42)

el][m 0,5 dass Fizk Tedavi (w=78)
= gy I:l[ates>0.5]= dass Enfeksiyon (w=178)

a ~|][a§r| <=0,5]: dass Enfeksiyon (w=145)
= g []isnt <=0,51: dass Enfesiyon (w=138)
g & [] iorar <=0.51: dass Enfelsivon (w=139
a & [] okt <= 0,5: cass Enfeksiyon (w=132)
‘.I][ha\ <=0,5]: dass Enfeksiyon (w=123)
@ []ei > 0,51: dass Kuiak Burun Bogaz (w=9)

@ [ icokinti > 0,5): dlass Dematolos (w-2)

- .Dﬁdar >0,5]: dass ‘Uroloji (w=4)

|:| [akint > 0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=7)
é &[] 27 > 0,51: dass Kulak Burun Bogaz (w=33)
& g [ fes <=0,50: dass Dahitye (w=24)
~|:|[be| <=0,5]: dass Dahiiye (w=21)
”D“”J 50,5]: dass Oroloji (w=3)

~ (i [Jmes > 0,51 dass Kulek Burun Bogaz (w=5)
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-‘|:|[Qrb 0,5 dass Kulak Burun Bodaz (w=49)
E} ‘l:l [nefes > 0,5]: dass 'G&us Hastalikdan ve Cerrahisi (w=102)

EJ ¢ |:| [Bdn <=0,5: class ‘Gadiis Hastaikian ve Cerrahisi (w=98)
€ []tehoser <= 0,51: dass ‘Gogus Hastaildan ve Cerrahisi (w=35)
(™ [ tskaier >0,51: ciass ‘Oriolos (w=3)
'D[aén »0,5]: dass ‘'Onkoloji (w=4)

¢ I:I[yan >0,5]: dass Dahiiye (w=84)

E) @ ] > 0.5 ciass Dahiiye (w=142)
- @ [ sdet <=0,51: class Dahilye (w=137)

| . I:I[adet >0,5]: dass 'Kadin Dogum Ve Hastaliklan (w=5)

= @ |:| [bulant > 0,5]: dass Dahiiye (w=347)
E) @ [] refes <=0,51: cass Dahiiye (v=329)
e & [] ko <=0,51: cass Dahilye (w=329
n 5 ‘D [migren <=0,5]: dass ‘Dahilye (w=321)
B [ |:| [kulak <= 0,5): dass Dahiliye (w=317)
E) & []tover <=0.51: dss Dahiiye (w=315)
@ & I:I[meme <=0,5: dass Dahilye (w=311)
o E} ‘D [idrar <=0,5): dlass ‘Dahilye (w=306)

& |:| [kasint <=0,5]: dass ‘Dahiiye (w=304)
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B ¢ i[dm'ne <=10,5]: dass Dahiiye (w=302)
El ‘ i[haﬂa <=0,5]: dass 'Dahiliye (w=296)
a Gi kol <=0,5]: class ‘Dahiiye (w=295)

o i [sana <=0,5]: dass 'Dahiiye (w=293)

. |:| [sana > 0,5): dass 'Kadin Dogum Ve Hastalidan (w=2)

.l:l[knl >0,5): dass Kardiyoloji (w=1)

[ I:l[haﬂ:a »0,5]: dass Kadin Dodum Ve Hastalklar (w=6)

- @ D[dam >0,5]: dass Néroloji (w=2)

. |] fkasint > 0,5]: class ‘Dermatoloji (w=2)

.|:| [idrar =0,5): dass 'Uroloji (w=5)

. I:l[m >0,5): dass 'Onkoloji (w=4)

.I:l[over >0,5]: dlass 'Onkoloji (w=2)

. |:|[Imlak>D,S]: dass 'Kulak Burun Bogaz (w=4)

- @ |:| [migren > 0,5]: dlass Néroloji (w=3)

.I:l[talq'p >0,5]: dass ‘Onkoloji (w=4)

~ (&[] refes > 0,51: dass ‘Onkolos (w=19)

B |:| [tansiyon > 0,5]: class Kardiyoloji (w=101)

= @ D fishal > 0,5]: dass Dahilye (w=238)

.i[adet «=0,5]: dlass Dahiiye (w=235)

119



.U[adet>o,51: dass 'Kadin Dogum Ve Hastalilan (w=3)
- @D[basxa,s]: dass Naroloji (w=491)
g Qi["" <=0,5]: dass Néroloji (w=467)

& % [] buiant <= 0,5]: dass Neroloj (w=363)

& % [] teansivon <= 0,5]: class Noroloji (w=356)
c%y (% [ imide <=0,51: dlass Worolog (w=353)
a @i[garpm <=0,5]: dass Néroloji (w=346)
5 a % [ ol <=0,51: dlass Noroloy (w=342)
L @ [ burun <=0,51: dass Nerolos (w=339)

- @ [l[bu'u‘l >0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=4)

.D{.shu >0,5]: dass Dahiliye (w=4)
- D[GHDIW >0,5]: dass Kardiyoloji (w=7)
- @ I:I[m'de >0,5]: dass Kardiyoloji (w=3)

- 3D[ta\dyon >0,5]: dass Kardiyoloji (w=7)

& ?’D[wmno,sl: dass Noroloji (w=104)

- @ []tesn <= 0,51 dass Nerolos (w=37)

&- @[agr»o,ﬂ: dass ‘Dahiliye (w=67)
a[mgren <=0,5]: dass Dahiliye (w=65)

.I:l[mig-m >0,5]: dass Noroloji (w=2)
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‘[][ates 50,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=24)
E) GD[ﬁksm’k>0,5]: dlass 'Gogs Hastalklan ve Cerrahisi (w=316)
& Qg [ efes <=0,51: dass ‘Gogus Hastaliian ve Cerrahisi (v=226)
é @ [ ikt <=0,51: dass ‘Gogs Hastalktan ve Cerrahisi (w=220)
| b[l[am <=0,5]: dass 'Gégis Hastalilan ve Cerrahisi (w=136)
E:} ‘,D[agn >0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=24)
& (@ [ buiant <=0,5): dlss Kuiak Burun Bogaz (w=22)
- (@ []tsrt <=0.51: cass Xuiak Burun Bogaz (w=22)
~ @ []tsrt > 0,5: ciass Gogus Hastaliian ve Cerrahisi (w=0)
- @[l[bdmtwo,ﬂ: dlass 'Onkoloji (w=2)
[ ekt > 0,5: class Kulak Burun Bogaz (w=6)
& @ [ irefes > 0,5: dlass o Hastaildan ve Cerrahisi (w=30)
@ [ uiant <= 0,5): dass ‘G5us Hastalidan ve Cerrahisi (w=80)
- @[] utant >0,5]: dass ‘Onkolos (w=10)
& ([ te59s > 0,51: dass Kardiyolos (w=463)
w [ toksirik <=0,5): dass Kardiyolos (w=433)
é ~[|[M>o,51: dass 'Gégis Hastaliklan ve Cerrahisi (w=30)
~ @ [ ekt <=0,5: dass ‘Gogus Hastalidan ve Cerrahisi (w=11)

L (. [.mg >0,5: dass Kardiyoloji (w=19)
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; @D[bda‘lh)(),ﬁ]: dass 'Onkoloji (w=2)
-‘I:l[aknh >0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=6)
5 @ [ irees > 0,51: dass ‘Gogis Hastaliian ve Cerrahisi (w=30)
@[] uiant <=0,51: dass ‘Gogis Hastalkian ve Cerrahisi (w=80)

@D[buuann >0,5]: dass ‘Onkoloji (w=10)

- & (] tosaus >0,51: dass Kardyoloi (w=463)
: 9 [ ksiri <=0,53: clss Kardiyolos (w=433)
& @ [ | ksirik > 0,50: class ‘o3 Hastalilan ve Cerrahisi (w=30)
GD[darié <=0,5]: dass 'G6dis Hastaliklan ve Cerrahisi (w=11)
& [ i¢2rkt > 0,51: dass Kardiyolos (w=19)
& (] wosez >0,51: dass Kuisk Burun Bogaz (w=1.345)
8 -.El[nshd <=0,5: dass Kulak Burun Bogaz (w=1.337)
& (% [ wkstrok <=0,5]: dass Kulak Burun Bogaz (w=1.210)
2 (5[] idrar <=0,5: dlass Xuiak Burun Bogaz (w=1.207)
% [J tvan <= 0,51 class Kk Burun Bogaz (w=1.203)
- @[]wan >0.,51: dass Dahiive (w=4)

'D[rka' >0,5]: dass ‘Uroloji (w=3)

VD[M”'S]’ dlass Kulak Burun Bogaz (w=127)

- [] fishal > 0,5]: class Dahilye (w=12)
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Ek-4

7.10.2019

VM MEDICALPARK HASTANESI BASHEKIMLIGINE

Hastanenizde Yatan Misafir Hizmetleri Yetkilisi olarak girev yapmaktayim. Yiksek lisans
tezim icin hastalarin ICD kodlar: ve gittikler! polikliniklerin verilerini son 5 yillik ofarak, kimlik bilgileri
veya hasta mahremiyetini ihlal edecek olan veriler olmadan temin etmek istiyorum.

Gereginin yapiimasini arz ederim,

" Miiberra TERZI

Yatan Misafir Hizmetleri Yetkilisi
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