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OZET

HASTANE BiLGI YONETIM SiSTEM VERILERINE
VERI MADENCILIGI iLE ISLERLIK KAZANDIRILMASI iCiN BiR ADIM :
K-ORTALAMA ALGORITMASINDA UYGUN PARAMETRE SECIMi

Saghk kurumlar yoneticileri; finansal, tibbi islemleri, teknolojik gelismeleri
ve risk faktorleri gibi ¢ok sayida alt sistemleri de yonetebilmelidir. Yoneticilerin
kuruluslarimi  giivenli, verimli yonetebilmeleri, sorumluluklarimm daha iyi
yapabilmeleri, yonetsel becerilerini daha kolay ortaya koyabilmeleri icin Hastane
Bilgi Yonetim Sistemlerine (HBYS) ihtiya¢ duyulmaktadir.

Saghk alaninda toplanan manuel veya tibbi cihazlardan elde edilen farkh
formattaki tibbi verileri, bilisim ve iletisim teknolojilerdeki gelismelere bagh olarak
dijital ortamlara aktarilmaktadir. Ulkemizde HBYS’lerin yapisal gelisiminde
ilerlemeler olmasina ragmen, sistemde toplanan verilere hala yeteri kadar islerlik
kazandirllmis degildir. HBYS’ler saghk ydneticilerine yardimci olacak bazi
raporlar icerse de, veriler arasinda ¢coklu baglantilar1 ortaya ¢ikarabilecek raporlar:
kapsamamaktadir. Veri madenciligi yontemlerinin sistemlere adapte edilmis
olmamasi, veri-bilgi doniisiim siirecini yonetebilecek deneyimli ve yeterli bilgi
seviyesi olan sistem sorumlularin bulunmamasi bu sistemler icin 6nemli bir
eksikliktir. HBYS’lerin uygun analiz yontemlerle entegre olmus, kolay
kullanilabilen daha kapsamh tasarlanmasina ihtiya¢ vardir.

Tip alamindaki bilimsel c¢ahismalarda veri madenciligi kiimeleme
yontemlerinden K-ortalama algoritmasi yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak K-
ortalama algoritmasinin baslangi¢c parametreleri olan kiime sayisinin ve baslangi¢
merkezlerinin kullanic1 tarafindan belirlenmesi geregi algoritmanin o6nemli
dezavantajidir.

Bu probleme ¢oziim olabilecegi diisiiniilerek, yontemin parametre
degerlerine ihtiya¢c duyulmadan c¢ahsan mevcut algoritmayr gelistirmek
amaclanmastir.

NAMGY (Noktalar Arasi Mesafe ve Gozlemlerin Yogunlugu) isimli
algoritmay1 iceren yazilim ile HBY S’lerdeki veriler kullanarak hastane yoneticilerin
ihtiyac duydugu bilgiler daha kolay rapor edilebilecek ve atil olarak biriken biiyiik
miktardaki veriler islerlik kazanms olacaktir.

Ek olarak, cahsma NAMGY K-ortalama algoritmasi, HBYS verilerinin
bilgiye doniistiiriilmesinde daha kolay ve kullanic1 dostu yazilim ile saghk kurumlari
yonetimine katki saglayip, kurumlar i¢cin ekonomik acidan bir deger olusturacaktir.

Anahtar Sozciikler: HBYS, K-Ortalama kiimeleme yontemi, veri

madenciligi, kiime sayisi, baslangic degerleri .



ABSTRACT

A STEP TOWARDS THE FUNCTIONALITY OF HOSPITAL INFORMATION
MANAGMENT SYSTEM DATA USING DATA MINING TECHNIQEES :

SELECTION OF APPROPRIATE PARAMETERS FOR K- MEANS

Administration of healthcare services require simultaneous handling many
issues such as financial, medical, technological subsystems. A hospital management
team has to gather many details and convert them into sufficient information to take
rational administrative decisions. In this respect hospital information management
systems (HIMS) combine information technology to support healthcare service in
an easier and more efficient way.

HIMS is whole of integrated information systems that help to store and access
information of many services and products. Even though it stores huge data, HIMS
in Turkey are used for basic fundamental reports. Thus, while there is a high
demand for well-processed information; perception of metadata to point out evident
relationships for healthcare data is lacking and there is need to benefit from HIMS
in a more elaborate way. By use of data mining techniques one can process multiple
databases, summarize big data from different perspectives and convert data into
necessary information.

K-means cluster method can be used to extract relationships from the big
multivariate data in HIMS. The method mentioned require the user to provide the
initial parameters (a number of clusters and initial seeds ) and this requirement
becomes a disadvantage for the method.

This study, attempts to solve this problem to propose a method for finding
optimal number of cluster and initial seeds.The software which includes the
algorithm named NAMGY (Neighborhood And Midpoint Gain Yield ) designed for
this purpose will be able to report the information that the hospital administrators
need using HIMS data more easily and large amount of cumulative data will be
available.

KEYWORDS : HIMS, K-means cluster algoritm, data mining, number of cluster,
initial seeds
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1. GIRIS

Saglik hizmetleri , toplumun saglik bakimini gereksinimlerine ve isteklerine gore
her tiirlii tedavi edici, koruyucu, rehabilitasyon saglik hizmetlerini saglamak {izere iilke

genelinde orgiitlenmis sistemlerdir (1).

Saglik hizmetlerinde rekabetin artmasi, toplumun saglik hizmetlerindeki
beklentilerinin yiiksek olmasi saglik kuruluslarinin hizmetlerini daha verimli ve kaliteli
sunmalarini zorunlu kilmistir (2). Teknolojinin gelismesine bagli olarak tibbi verilerin
hizla artmasi ve ¢esitlenmesi sonucu saglik kurumlarmin saglik hizmetlerini
sunabilmeleri i¢in Hastane Bilgi Yonetim Sistemlerine (HBYS) ihtiyag vardir.
Gilinlimiizde saglik kurumlari, HBYS’leri sadece faturalandirma islevlerini igeren
sistemler olarak kullanilmak yerine teknolojik gelismelerin artmasiyla kagitsiz hastane
(Dijital Hastane) 6zelliklerini tasiyan sistemler olarak tasarlanmaya baglanmistir. Dijital
hastane; ¢ok c¢esitli teknolojik cihazlarla entegre olmus  HBYS’leriyle saglik
kurumlarinin igletilmesinde yapilan tiim islemlerini dijital ortamda kagitsiz olarak
yapilabilen hastanelerdir. TC. Saglik Bakanligi Stratejik Plani (2013-2017) raporunda;
Saglik Bakanligina bagli dijital hastane orani % 90 olarak hedeflendigi belirtmistir (3).

Saglik kurumlari, saglik hizmetlerinin faturalandirma siireclerini kontrol etmek
amaciyla kullandiklari ilk sistemlerin bu amaci yeni nesil HBY'S’lerinde de ilk sirada yer
almaktadir. Ancak, saglik kurumlart HBYS’deki verileri degerlendirirerek, gegmisten
cikarimlar yapip saglik hizmetlerini daha iyi sunabilecek stratejiler gelistirebilir.

Ulkemizdeki HBYS’ler gelismis teknolojilerle entegre edilmesinde ileri bir
diizeydedir. Ancak sistemlerin ana islevi hala toplanan biiyiikk boyuttaki verilerin
depolanmasidir. Halbuki, saglik alanindaki gerek iilkenin saglik politikasini belirlemede
gerek iiniversitelerde ve arastirma merkezlerinde yapilan bilimsel calismalarda HBY S’ler
veri kaynagi olarak etkin bir sekilde kullanilabilir.

Sistemlerde toplanan ham veri bir¢ok isleme katmanlarindan sonra saglik kurumlar
i¢in bir art1 deger olusturabilir. Ancak, HBY S’indeki karmasik verilerin anlasilabilir hale
getirilme siireci bir ¢ok alanda uzmanlik ve deneyim gerektiren islemleri igerir. Farkli
kaynaklardan iretilen, dinamik olarak artan heterojen yapidaki verilerin analizinde

geleneksel tekniklerin yetersiz kalmasi, verilere uygun tekniklerin HBY S’lerine adapta



edilmesini zorunlu kilmaktadir. Tip alaninda, biiyiik veri niteligindeki verilerle yapilan
caligmalarda veri madenciligi yaklagimlarmin kullanilmasi, bilinmeyen Oriintiilerinin
ortaya ¢ikarilmasini saglayacak ve toplumun sagligini ilgilendiren stratejileri daha dogru,
hizli ve efektif olarak tasarlamada etkili olacaktir (4). Ayrica saglik alaninda kiimeleme
algoritmalar1 iceren calismalarin yapilmasi, toplumun yasam kalitesinin artmasini,
hastalik risklerin belirlenmesi gibi saglik alanindaki bulgular tiptaki gelismelere katki

saglayacaktir (5).

Kiimeleme algoritmalarindan biri olan K-ortalama kiimeleme algoritmasi
uygulama kolayligi nedeniyle saglik alaninda yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir.
Ancak kiimeleme sonuclarinda etkili olan kiime sayist ve baslangic merkezlerinin
parametre olarak belirlenmesi bu algoritmanin bir dezavantajidir (6). Probleme ¢6ziim
olabilecek algoritmalarin gelistirilmesi K-ortalama algoritmasinin kullanimin artiracak,
saglik alanindaki ¢aligmalarda kiimeleme sonuglarinin daha dogru yapilmasina katki

saglayacaktir.

Mgili literatiirlerin taranmas tip alanindaki bilimsel arastirmalarda veri madenciligi
yontemlerinin yaygin olarak kullanildigin1 géstermektedir. Konuyla ilgili kaynaklar, tip
alaninda veri madenciliginin kullanilmas1 ve K-ortalama algoritmasindaki farkli

yaklagimlari i¢eren ¢aligmalar olarak iki ayr1 baslik altinda incelenebilir.

1.1. Tip Alaninda Veri Madenciligi Yontemlerinin Kullamldig1 Calismalar

[Daghistani and Alshammari (7)] calismasinda; Suudi Arabistan'daki niifusun %
66 'sindan fazlasinin yasadigi en biiyiik niifuslu bolgedeki gergek saglik hizmeti verilerini
iceren MNGHA veritabani iizerinde yapilmistir. Diyabet hastaliginda risk kabul edilen
18 degiskenli veri setinde veri madenciligi tekniklerinden Ozdiizenleyici Haritalar (Self-
Organizing Maps (SOM)) ve Karar Agaci teknikleri uygulanarak diyabet hastalari tespit
edilmeye ¢alisilmistir. Calisma sonucuna gore olusturulan veri madenciligi
modelinin saglik c¢alisanlarina, diyabet hastalarinin belirlenmesinde yardimci
olabilecegini gosterdigi belirtilmistir. Ayrica, diyabet hastalari genellikle hastaligin

ilerleyen asamasma kadar veya komplikasyonlarin gelisimine kadar tespit



edilemediginden, modellemenin, gelecekte diyabet i¢in bir kontrol plani olusturmak
amactyla kullanilabilecegi belirtilmistir.

[Patel and Patel (8)] ¢alismasinda; Veri Madenciligi tekniklerinden siniflandirma,
kiimeleme, iligkilendirme algoritmalarinin hastaliklar1 6nceden tahmin etmede, hastalik
diizeylerinin ve siiflandirilmalarini igeren ¢alismalar1 vurgulanmistir. HBY S’lere ¢esitli
tibbi cihazlarin entegre olmasi biiyiik veri niteligindeki biyomedikal verilerinde artis
goriildiigii belirtilmistir. Hasta hizmet sunumunda katki saglayacak bu verilerin
analizlerinde veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tibbi verilerin uygun veri madenciligi teknikleriyle analiz edilmesi ile insan sagligi
i¢in 6nemli olan dogru taninin, erken teshis edilen bir ¢ok hastaligin 6nlenmesi ve tedavi
stireglerinde karar destek sistemleriyle 6nemli katki saglandigi belirtilmistir.

Patel and Patel c¢alismasinda Ozetlenen cesitli hastaliklarin belirlenmesinde

kullanilan verimadenciligi yontemleri (Cizelge 1.1.) de verilmistir.

Cizelge 1.1 Farkli Hastaliklar i¢in Kullanilan Veri Madenciligi Uygulamalar

VERI MADENCILIGI
HASTALIK YONTEMLERI

Yapay sinir aglarini kullanarak
hastalik egilim oranlariin
Konvansiyonel Patoloji Verileri |saptanmasi

C4.5, C5 ve CART gibi Karar

Agact Algoritmalarimi kullanan
IPDre3d modelleri olusturarak

Koroner kalp hastaligi hastaligin tespit edilmesi

Apriori algoritmasi kullanilarak
cografi alanlarda hastalik

Hastalik Siklig1 sikliklarinin belirlenmesi

Yapay Sinir ag1 siniflandirma
yontemleri ve karar agaclari

Cilt hastaliklar algoritmas1 entegre edilmis




modelleme ile cilt hastaliklarinin

diizeyinin belirlenmesi

Genetik Algoritma yontemlerini
kullanarak medical verilerinin

Diyabet siniflandiriimast.

Biyomedikal Rezonans Siniflandirma ve Kiimeleme
Goriintilemenin Siniflandirilmasit | yontemleri ile fMRI

(fMRI goriintiilerinin siniflandirilmasi.

Yapay Sinir Ag1 kullanarak
olusturulan model ile hastaligin

Gogiis Hastaliklari siniflandirilmasi.

Apriori algoritmasi ile

Kronik Hastaliklar hastaliklarin tahmin edilmesi.

K-Ortalama algoritmasi tibbi
verilere uygulanarak hastaligin

Meme kanseri dogru olarak simiflandirilmasi

[Niaksu 9) ] tez ¢alismasinda; veri madenciligi yontemlerinin tip ve saglik
alanlarinda uygulanmasina yonelik metodolojiyi gelistirilerek, saglik alaninda yapilan
veri analizinin etkinliginin artirildigi ortaya konmustur. Veri Madenciligi i¢in endiistri
standard1 Capraz Sektor Standart Islemine dayanan yeni bir CRISP-MED-DM uygulama
metodolojisi gelistirilerek, kardiyoloji ve onkoloji alanlarindaki tahmini modellemeyle
yapilan uygulamalarin sonuglarin basarili oldugu gosterilmistir. Ayrica, aort kapak
stenoz derecesinin diagnostiklerinin yari1 otomasyonunu saglayan yeni bir kan akimi
ekokardiyografi goriintii igleme tekniginin gelistirildigi ifade edilmistir.

Veri madenciligi yontemlerinin tibbi alanda uygulanmasiyla saglik alaninda yeni
firsatlarin saglandig: belirtilmistir.

[Gayathri and Jaisankar (10) ] c¢alismanin, tibbi verileri igeren veri
tabanlarindaki verilerin bilgiye doniistiirme siirecinde uygun veri madenciligi
yontemlerinin se¢imini, gerekliligini ve saglik hizmetlerine etkisini belirlemek amaciyla

yapildig1 vurgulanmstir.



Veri madenciligi ile yapilan aragtirmalarda, kapsamli klinik veri tabanlarindan
giicli klinik ve idari karar vermeyi destekleyebilecek bilgilerin olusturulmasi ile yeni
saglik alaninda bilgilerin ortaya ¢ikarilabilecegine, aksi durumda biiyiik veri niteligini
tastyan veri tabanlariin atil kalabilecegine dikkat ¢ekilmistir.

Diinyada saglik alaninda biiyiik degisimlerin olusturulabilmesi igin veri
madenciligi yontemlerini tibbi veriler lizerinde daha yaygin kullanilmasi 6nerilmistir.

[ Solmaz ve ark. (11) ] calismalarinda; tip alanindaki tedavilerde, insandan
kaynakli hatalar1 azaltmak, teshis ve tedavilerde hekime yardimci olacak karar destek
sistemi olarak kullanilabilecek uzman sistemlere 6rnek olmasi amaciyla tasarlandigi
belirtilmistir.

Sistem, tiroit hastaligina ait veriler iizerinde farkli siniflama ve kiimeleme
yontemleriyle test edildigi ifade edilmistir.

Siniflama algoritmalarindan ; yapay sinir aglart, SVM (Support Vector Machines)
Destek Vektor Makineleri, Lineer Diskriminant Analizi, kiimeleme algoritmalarindan;
FCM (fuzzy c-means) ve K-ortalama kiimeleme yontemlerinin kullanildigi ve tiim
yontemler i¢cin kabul edilebilir basarili sonuglarin alindig: belirtilmistir.

[ Yurtay1 ve ark. (12)] yaptiklart ¢aligmada; veri madenciligi hiyerarsik
kiimeleme yoOntemlerinden AGNES (AGglomerative NEsting) algoritmasi
laboratuvardaki kan degerleri verileriyle ¢alistirilarak dendogram grafigi ile
okunabilirligi saglanmis uzman doktor yardimiyla, hemogram test sonuglariyla
karsilagtirilip kansizliga sebep olan etkenler tesbit edilmeye ¢alisildig: bildirilmistir.

Ayrica veri madenciligi yontemlerini kullanarak tibbi alanlardaki teshis ve tedavi
stireclerine destek saglanmasinin amaglandigi belirtilmistir.

[Segmen and Uyar (13) ] calismalarinda; elektronik saglik sistemlerinin bir pargasi
olarak kullanilan tan1 karar destek sistemlerinin giivenirliginin saglanmasi i¢in model
seciminin Oonemi vurgulanmistir. Kamu saglik kurumlarindaki tibbi veri tabanlar
izerinde yaygin olarak kullanilan simiflandirma algoritmalart uygulanmis, deneysel
sonuglara gore, tiim veri setleri i¢in basarili tek bir algoritma bulunmamasina karsin,
Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes yontemlerinin nispeten daha yiiksek performans
sagladig belirtilmistir.

[ Dolgun ve ark. ( 14) ] c¢alismalarinda; Veri madenciligi siniflandirma

yontemleri uygulamalarinda, bagimsiz degiskenlerinin dagiliminin, 6lgiim tiirlerinin,



bagimli degiskenle arasindaki iliskisinin, bagimli degiskenin yapisal farkliliklarinin,
orneklem biiyiikligiinin model basarisina olan etkilerini belirlemek amaciyla
siniflandirma performans 6l¢iim kriterlerleriyle degerlendirildigi belirtilmistir.

[ Isler ve Narin (15) ] calismalarinda; Konjestif Kalp Yetmezligi hastalarini
belirlemek amaciyla, kalp hiz1 degiskenligi veri seti, veri madenciligi WEKA programi
K-ortalama yontemiyle analiz edilmis kiime sayisinin 4 oldugu durumda basar1 oraninin
en yiiksek oldugu belirtilmistir.

[ Turhan ve ark. (16) ] Veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme analizi
yontemiyle Karadeniz Teknik Universitesi T1p Fakiiltesi Farabi Hastanesi’nde yatan 9777
hastanin verileriyle, Potasyum (K) ve hemoliz indeksi (HI) arasindaki iligki arastirilmas,
ayrica ; potasyum ve hemolizden etkilenen diger testler icin de diizeltme faktorii
gelistirilmesinde  kiimeleme yoOnteminin, ©6n ¢alisma olarak kullanilabilecegi
vurgulanmistir.

[ Irmak ve ark. (17) ] calismalarinda; hastane veritabani verilerini bazi 6n
islemlerden gegirildikten sonra Yyapay sinir aglar1 teknikleri ve iistel diizeltme modelleri
kullanilarak, gelecekteki hasta yogunluklarinin tahmin edilebilmesi igin modeller
olusturulmus, Winters Additive iistel yumusatma modelinin gercek degerleri en iyi
tahmin yapan model oldugu belirtilmistir.

[ Giilliioglu (18) ] ¢alismasinda; saglik sektoriinde uzman kisiler veri madenciligi
iceren bir calismanin planlanmasi hakkinda bilgilendirmek, uzmanlarin karar verme
stireclerine destek vermek amaciyla tasarlanmis, ayn1 zamanda; saglam kisilerin ileride
yakalanabilecegi kanser tipini ve yakalanma ihtimalini belirleyerek, riskli ya da saglikli
olarak gruplandirmak 6rnegi lizerinde uygulama gosterilmistir.

[ Alapont et al. (19) ] calismalarinda; hastane bilgi sistemlerindeki farkliliklarin
cok fazla olmasina karsin veri madenciligi modellerinde benzerlik oldugu yapilan 6n
caligmalarla tespit edilmis, HBYS verilerini bilgilere doniistiirecek otomatik veri
madenciligi yontemlerini kullanan uzmanlasmis yazilimlar olusturulup, bilgilerin hastane
yonetiminde kullanilmasi geregi vurgulanmstir.

[ Sunay (20)] Calismada; veri madenciligi siniflandirma ve kiimeleme yontemleri
kullanilmais, kalpteki fokal ventrikiiler aritmi kaynaginin yerinin tespiti, farkli iki veri seti
tizerinde ii¢ farkli kiimeleme ve bes farkli simiflandirma algoritmalar1 uygulanarak

yapilmistir. Ayn1 zamanda fokal aritmi kaynagi lokalizasyonuna yonelik alternatif



yaklagimlar gelistirilerek, kalp haritalama yontemlerinin dezavantajlarinin giderildigini
belirten doktora tez ¢aligmasi yapilmistir.

[ Danaci ve ark. (21) ] Calismalarinda; meme kanserinde erken taniy1 belirlemek
amaciyla Irvine California Universitesi veri madenciligi havuzundan 659 hastaya ait
meme altt doku Ornekleri veri seti iizerinde Xcyt Orlintii tanima sistemiyle veri
madenciligi programlart Weka kullanilarak yapilan ¢aligmada; veri madenciligi
yontemlerinden C4.5 karar agaci algoritmasimnin hastalik tan1 ve teshisinde %97,43
dogruluk orani ile meme kanseri teshis edilebildigi ve hastaligin erken tani tespitinde
biiyiik rol oynayacagi vurgulanmistir.

[ Aksoy (22) ] Tez ¢alismasinda; dekompresyon kirigi siniflandirilmast, dalgiglarin
acil durum agi'min dalig yaralanmalari1 bildirim form verileriyle farkli kiimeleme
algoritmalari ( COBWEB, EM, K-ortalama) uygulanmistir. Bu smiflama klasik
simiflandirma yontemleri ve kliniksel sonuglar karsilastirilarak kiimeleme yontemleri ile
olusturulan siniflamalarin klasik siniflandirma sonuglari ile uyumlu oldugu belirtilmistir.

[ Dogan ve Tiirkoglu (23) ] ¢alismasinda; demir eksikligi anemisi teshisinde, kan
biyokimya parametre verileri kullanilarak veri madenciligi tekniklerinden karar agaglari
algoritmasi ile olusturulan sonuglarin hekimin belirttigi kliniksel sonuglarla tamamen
ortiistiigli saptanmus, karar destek sisteminin kullanilmasi 6nerilmistir.

[Giilten ve Dogan (24) ] calismasinda; hiperlipidemi teshisinde, kandaki
biyokimya parametre degerleri ile veri madenciligi yontemlerinden genetik algoritma
kullanilarak, hekime yardimci olacak karar destek sistemi olusturulmus ve bu sonuglarin
hekimin verdigi kararlarla tamamen ortlistiigli gosterilmistir.

[Dinger ve Duru (25) ] ¢alismalarinda; girtlak kanseri ameliyati olan hastalarin
gecmis verilerini kullanarak veri madenciligi K-ortalama kiimeleme algoritmasini igeren
yazilim gelistirmis ve bu yazilim tip doktorlarinin tibbi kararlar1 vermelerine destek
saglayacagint belirtmislerdir. Calismada gelecege dair kliniksel bilgilerin elde
edilmesinde, ge¢mis tibbi verilerin veri madenciligi yontemleriyle bilgiye

doniistiiriilmesinin 6nemi vurgulanmistir.



1.2. K-Ortalama Kiimeleme Yoénteminin Kiime Sayisi, Baslangic Merkezlerini

Belirlemek icin Yapilan Calismalar

K-ortalama yontemi ile ilgili metodoloji ¢alismalar1 kiime sayisi belirleme ve
baslangi¢c merkezleri belirleme ¢alismalar olarak iki konuya odaklanmistir. Kiime sayisi
calismalar1 nispeten az olup (27) , genelde arastirmalarin baslangic merkezlerini

belirlemede yogunlastig (26,28,29,30,31) goriilmektedir.
Konuyla ilgili yapilan bazi ¢caligmalar asagida verilmistir.

[ Dalhatu ve Sim (26) ] calismalarinda: K-ortalama algoritmasinda baslangig
merkezlerini belirlemede noktalarin yogunluguna dayali algoritma K-ortalama baslangig
merkezlerinin  rasgele secilmesi problemine ¢6ziim olabilecegi diisiiniilerek

gelistirilmistir.

Dalhatu ve Sim’in 6nerdigi algoritmada bazi esitlikler kullanilmistir.
e Veri setindeki her noktanin birbirine uzakliklar1 ( 1.2.1) esitligine gore

bulunur.

d (c,p) = yXi4(ci — pi)?
d (c,p): ¢ merkez ile p nokta arasindaki uzaklik (1.2.1)

c: Kiime merkezi

p: Veri setindeki nokta

o \eri setindeki her noktanin yogunlugu (1.2.2.) esitligine gére bulunur.

o 1
pi— dop)+1 (122)

pi: i. noktanin yogunlugu

o Noktalar arasindaki maksimum ve minumum uzaklik degerleri
kullanilarak (1.2.3.) esitligine gore T esik degeri belirlenir.

T = [sum(Max(dist)-Min(dist))*T'(0.5+1]/(n\ox) (1.2.3)
T: Esik deger
n: Veri setindeki kayit sayisi
Max(dist) : Noktanin diger noktalar ile arasindaki en biiyiik uzaklik
Min(dist) : Noktanin diger noktalar ile arasindaki en kiigiik uzaklik
I'() : Gama fonksiyonu



Dalhatu ve Sim’in 6nerdigi algoritmanin adimlari,

1.

2
3
4.
5

10.

11.
12.

13.

Veri seti, bos matris (TMAT) ve kiime say1s1 (K) okutulur.
Noktalar arasindaki uzakliklar bulunur.

Her noktanin yogunlugu bulunur.

Esik degeri (T) bulunur.

Yogunlugu en biiyiik olan nokta merkez (C ) olarak TMAT matrisine
kopyalanir.

Veri setindeki diger noktalar ile C merkez arasindaki uzakliklar
bulunur.

Veri setinde C digindaki her noktanin (p) d(C,p) uzakliklar esik
degerinden (T) kiiglik ise TMAT matrisine kopyalanr.

Veri setindeki kalan noktalar ile TMAT matrisindeki C noktasi harig
olmak tizere diger noktalar arasindaki uzakliklart bulunur.
Uzakliklar: T esik degerinden kiigiik esit olan veri setindeki noktalari

TMAT matrisine kopyalanir.

Veri setindeki kalan noktalar ile TMAT matrisindeki noktalar rasindaki
uzaklik (C hari¢) T esik degerinden kiigiik esit kalmayana kadar 8-9
adimlar1 yapilir.

TMAT i¢indeki tiim noktalar veri setinden silinir.

5-11 arasi adimlar1 TMAT igindeki C ler kiime sayisi (K) olana kadar
uygulanir.

TMAT igine kopyalanan k tane nokta baslangi¢c merkezleri olarak

mevcut K-ortalama algoritmasinda kullanilir.

Onerilen algoritmanin uygulama sonuglarina gére, K-ortalama algoritmasina gore

daha iyi kiimeleme performansi gosterdigi belirtilmistir.

[ Colak ve ark. (27) ] ¢alismalarinda ; K-ortalama algoritmasinda kiime sayisini

otomatik bulunmasi i¢in 6nerilen algoritma ;

1. Kiime sayis1 k=1, SSEMIN1=0, ESIK degeri belirlenir,

2. K-ortalama algoritmasini ¢alistir, SSEMIN=ToplamHataKare
3. FARK=ABS(SSEMIN-SSEMIN1)/ SSEMIN > ESIK ise k=k+1 ;

SSEMINI=SSEMIN ; 2. Adima git.

4. islemi bitirilir.



Uygulama Matlab programinda farkli sayisal ve goriintiisel veri setleri {izerinde

calistirllarak elde edilen kiimelemelerin performansinin iyi oldugu belirtilmistir.

[ Godara and Sharma (28) ] calismasinda ; K-ortalama baslangic merkezleri

hiyerarsik yap1 yontemlerinden en kii¢iik 6rten aga¢ (Minimal Spanning Tree (MST) )

siiflandirma yontemi ile bulunduktan sonra K-Ortalama algoritma uygulanip kiimeleme

islemi tamamlaniyor. Onerilen yontemle kiimeleme sonuglar1 performansinin klasik K-

Ortalama algoritmasina gore daha iyi oldugu gosterilmistir.

[ Kedar and Sawant (29) ] calismalarinda; K-Ortalama algoritmasin baslangig

merkezlerinin rasgele secilme problemine ¢éziim olacak yeni bir algoritma Onerilmistir.

Onerilen algoritma ile en uygun baslangic merkezleri secilerek kiime sonuglarini daha iyi

ve iterasyon sayisinin daha az oldugu belirtilmistir.

Kedar ve Sawant’in 6nerdikleri algoritma agsamalari,

Veri kiimesinin toplam kayit sayist N, veri kiimesinin her i noktasinin diger N-
1 tane noktalar arasindaki uzakliklarin toplami hesaplanir.

Tiim noktalar1 kendilerine ait uzakliklar toplamina gore siralanir.

Kullanicinin girdigi kiime sayisina (k) gore tiim veri kiimesini esit sayida
kayitlar icermek tizere pargalara ayrilir.

Olusturulan k tane kiimenin ilk noktas1 o kiimenin merkezi olarak belirlenir.

Baslangic merkezleri belirlendikten sonra K-ortlama algoritmasi uygulanir.

[ Singh and Kaur (30) ] ¢alismalarinda ; K-ortalama baslangi¢ merkezlerinin

secimini saglayan algoritma tasarlanmistir.

Singh ve Kaur’un 6nerdigi algoritma adimlart asagidaki gibidir.

. Kiime sayis1 (k) okutulur.

. Tum veri setinin ortalamasi birinci merkez olarak alinir.

1
2
3.
4
5

Veri seti iki par¢aya boliindr.

. Her bir parcanin ortalamasi ikinci ve ii¢lincii merkez olarak alinir.

. Yukaridaki islemler kiime sayisi k tane oluncaya kadar devam edilir.

Baslangi¢ merkezlerinin ¢ok basit hesaplanmasi yontemin en 6nemli avantaji

oldugu belirtilmistir.

Singh ve Kaur’un onerdigi algoritma kiimeleme sonuclarina goére; kiime iginde

noktalar ile kiime merkezi arasindaki uzakliklar toplamini kiigtilttiigii buna bagli olarak

kiimelerin toplam karesel hatanin daha kii¢iik oldugu, bu durumun, énerilen algoritmanin
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rastgele baslangic merkezlerini segen orijinal K-ortalamalar algoritmasindan daha
verimli oldugunu gosterdigi belirtilmistir.

[ Agha and Ashour (31) ] calismalarinda; K-ortalama algoritmasinda baslangig
merkezlerini belirlemek igin 6zellikle ¢ok boyutlu veri setler igin elverisli EIAgha
initialization olarak adlandirdiklar1 algoritmayi 6nermislerdir.

Agha ve Ashour’ un 6nerdigi algoritmanin adimlart;

1. Oncelikle veri sinirlar1 bulunur. Hiicre genisligi, yiiksekligi (Xw, Yw) olmak
iizere; her bir boyutun en biiyiik deger ile en kii¢iik deger arasindaki fark k kiime
sayisina bolerek bulunur.

2. (Xw, Yw) oranlart kullanilarak sol iist ile sag alt kosegen dogrusu iizerinde
bulunan noktalar ilizerinden rasgele secilerek baslangic kiime merkezleri
belirlenir.

Baslangic merkezlerinin se¢imini  giidiimlii rasgele teknik (guided random

technique) algoritmasiyla elde edilen sonuglarin, kiimeleme Kkalitesinin o6zellikle
karmasik veri setlerinde geleneksel rasgele se¢im yontemine gore biiylik bir farkla daha

iyi oldugu belirtilmistir.

1.3. Calismanin Amaci

Bu ¢alismanin birincil amaci1 Hastane Bilgi Yonetim Sistemi (HBYS) verilerinin

bilgiye doniistiirme siireglerine destek saglamaktir.

Bu baglamda hedeflenen, K-ortalama kiimeleme algoritmasimim HBY'S verileri
tizerinde uygulanmasinda, parametre degerlerini belirleme konusunda, bilgi ve
deneyimi olmayan kullanicilara destek saglamak tizere: parametre degerlerinin
algoritma tarafindan belirlendigi uygun yontemi gelistirmek ve algoritmanin

uygulanabilecegi arayliz yazilimini olugturmaktir.

Boylelikle K-ortalama algoritmasinin HBY'S’de kullanim kolayhigi saglanarak, bu
sistemlerde toplanmis biiyiik miktardaki verilerin bilgiye doniistiiriilme siirecine destek
verip verilerin okunabilirligi artiracaktir. Saglik kurumlarinin verimli yonetilmesine ve
saglik hizmetlerinin efektif sunulmasina katki saglayarak kurumlar i¢in katma deger

olusturacaktir.

11



2. GENEL BILGILER

2.1. Saghk Hizmetleri, HBYS ve Biiyiik Veri

Saglik sisteminin 6nemli bileseni olan hastaneler, tip merkezleri, aile saglik
merkezleri toplumun cesitli saglik hizmetlerini karsilamasi ile 6nemli bir misyon

yiiklenen hizmet odakli igletmelerdir.

Ulkemizde saglik hizmetleri, kamu, iiniversite, vakif {iniversitesi, 6zel olmak iizere
farkli statiideki saglik kurumlar1 tarafindan verilmektedir. Saglik kurumlar1 yapilar
geregi hizmet sunumlarinda farkli alanlardaki paydaglarla g¢alismasi, kurumlarinin
yonetiminde egitimli ve profesyonel ekiplerle galisiimasini zorunlu kilmaktadir. Saglik
hizmetleri, insan odaklidir ve toplum saglhigini ilgilendirir. Bu nedenle kurumlarin
hizmetin siirekliliginin saglanmasi, bilgi teknolojilerinde digitallesme, tibbi ekipmanlarin

modernlesmesini saglayacak sekilde diizenlemeler yapmalar1 gerekir (2).

2.1.1. Hastane Bilgi Yonetim Sistemi (HBYYS)

Hastane Bilgi Yonetim Sistemi; elektronik tibbi kayitlari, spesifik biyomedikal,
idari, finansal kayitlar1 igeren veritabanlariyla, tibbi ve iletisim cihazlarla, g¢esitli ag,

bilisim teknolojileriyle entegre olmus biitiinlesik sistemlerdir (32).

Saglik kurumlarinin varliklarini siirdiirebilmeleri i¢in saglik hizmetlerinin efektif,

kaliteli ve verimli sunabilme gerekliligi HBY'S’lerdeki beklentileri artirmaktadir (33).

HBYS’lerdeki hastaya ait dogru bilgilere ulagsma siirelerinin ve tibbi hatalarin
azalmasi, kurumun yonetilmesinde dinamikliligin devamliligina destek saglayarak

saglik hizmeti sunum kalitesini artiracaktir (32).
HBYS’ler ayn1 zamanda ;

e Uluslarasi kodlama standartlari
e Ag iletisim standartlar

e Elektronik veri aktarimi standartlari
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e Elektronik saglik kayit standartlari

e Mesajlagma standartlari
olmak {izere temel bilgi standartlarini igermelidir (34).

Hastane Bilgi Sisteminin islevlerinden biri saghik kurumlarinin yonetimine
operasyonel, taktiksel ve stratejik seviyelerde destek saglamasidir. Ayrica hastanedeki
faaliyetlerin aktif olarak yapilabilmesi igin gerekli olan bilgileri toplamak, depolamak,

islemek, iletisimi saglamak ve tiim yetkili kullanicilarin gereksinimlerini karsilamalidir.

HBYS’lerinde olusturulan Elektronik Tibbi Kayitlar yaygin olarak diinyada
kullanilmaktadir. HBY S’lerin biiyiik miktardaki tibbi verileri igermesi, sistemlere tibbi

arastirmalar i¢in veri kaynagi olma niteligi kazandirmistir (35).

HBYS’leri donanimsal ve yazilimsal bagliklar altinda gruplanan bilesenler (Sekil
2.1) de gosterilmistir.

Sunucular, bilgisayarlar, tibbi cihazalar, ag iletisimi saglayan aktif cihazlar, mobil

cihazlardan olusan teknolojiler donanim kismini olusturur.

Sistemlerin kullanabilirligini siirdiirmek ve artirmak i¢in ¢ok farkli alanlarda islem

yapabilmesi i¢in programlanmis modiiller yazilim kismin1 olusturur.

AG SISTEMI

. !l i k J MODULLERI !

BILISIM-ILETISIM
CIHAZLAR

DONANIM | TiBBi , '1 PROGRAM_|yAZTLIM

Sekil 2.1 : HBYS Bilesenleri
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Cizelge 2.1.: HBYS Yazilimsal Modiilleri

HASTANE BiLGi YONETiM SiSTEM MODULLERi

TIBBIi iCERIKLI

FINANSAL VE YONETIMSEL

STRATEJIK KARAR DESTEK

ICERIKLI SISTEMLERI
* H:’:lsta.bllg.l . e Tahakkuk ve Fatura Islemleri Gel'lr Gider }(aynaklarm
yonetim sistemi Belirlenmesi

Laboratuar bilgi
sistemi

Radyoloji bilgi
sistemi ve PACS
Randevu
sistemleri (sms,
internet, web,
cagr1 merkezi vs.)
Klinik Karar
Destek Sistemleri
Kliniklere 6zgiin
tibbi modiiller ve
Karar destek
sistemleri

Kan Bankasi

Ameliyathane

D1s baglanti
uygulamalari
(Medula, Mernis,
Saglik-Net, E-
Nabiz, E-Regete,
Armakom,
Anlagmali kurum
sistemleri, TIG )

e Dokiiman yonetim sistemi
o Dijital arsiv
e Kapali sistem ilag ve tibb1

malzeme takibi.(barkod ve
RFID entegre)

e Satin Alma, Stok , Demirbag
takibi

e Tibbi ve Idari Talep Siiregleri

e insan Kaynaklar1 Y&netimi

e Hastane Idari Yonetim
Stirecleri

Programlama ve Planlama

Performans Y Onetimi

farkli

formatlarda olmasi, saglik alaninda biyiik veri sistemlerini kullanma

2.1.2. Biiyiik Veri (Big Data)

zorunlulugunu getirmistir (35).

HBY S’inde toplanan tibbi verilerin ¢ok yogun, farkli alanlardan biiytik bir hizla ve

Biiyiik Veri (Big Data) ; Miktar, Hiz, Cesitlilik, Dogruluk, ve Gegerlilik olmak

lizere bes bilesen Ozelliklerini tasiyan veriler olup, bilgiye ulagmanin giicii olarak kabul

gormektedir (36). Biiyiik verinin bilesenleri (Sekil 2.2) de gosterilmistir.
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Miktar
(Volume)

(Hiz 5
(Velocity) |

SR—

Cesitlilik
Biiyiik Veri\_' (Variety)

Big Data) _

Dogrulama

| ~ Gegerlilik
\_ (Verificastion) - (Validity)
_-/‘

Sekil 2.2: Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiyiik verinin bilesenleri asagidaki gibi aciklanabilir.
Miktar (Volume): Biiyiik veri olarak nitelendirilen veriler miktarlar1 TeraByte lar1

asan verilerdir. Biiyiikliige bir emsal olmak tizere, tiim internette toplanan verilerin 2019
da 1 Yottabyte (102 TeraByte) ulasilabilecegi soylenebilir.

Hiz (Velocity) : Internet iizerinden giderek artan miktarda yapilandirilmamis
verilerin akis hizi1 olarak agiklanabilir. Veri akis hiz1 bir saniyede iiretilen verinin bit ya

da byte sayis1 ile gosterilir.

Cesitlilik (Variety); Cesitlilik resimler, videolar, sensor verileri, saglik verileri,
resmi verileri, web dosyalari, aragtirmalar gibi farkli kaynaklardan yapilandirilmamis

veri bi¢ciminde olusturulabilen verilerin biitiinlesik olarak bulunabilmesidir.

Dogrulama (Verification) : Miktar1 hizli biiyliyen verilerin akigi sirasinda
verilerin giiriiltiilii, eksik veya ihlal olabilecegi diisiiniilerek verilerin dogrulugunun
kontrolii, giivenliginin saglanmasi, dogru kisiler tarafindan goriinebilirliginin

saglanmasidir.

Gecerlilik (Validity) : Aym bilginin farkli formatlarla olusan verilerle

desteklendigi arastirilip verinin gegerliliginin ve giincelliginin saglanmasidir.
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2.2. Biiyiik Veri Analizi

Diinyada her giin ¢ok miktarda toplanan verilerin analizi 6nemli bir ihtiyac haline
gelmistir. Biiyiik veri niteligindeki bu verilerden bilinmeyen kaliplar1 kesfederek bilgiye
ulagmanin son yillardaki en ¢ok kullanilan teknigi veri madenciligidir. Veri madenciligi,
biiyiik hacimli veri ambarlarinda toplanan verilerin iizerinde bilgisayar teknolojileriyle,
uygulamaya dayali ¢esitli disiplin yontemlerini kullanarak verilere islerlik kazandirarak

farkli nitelikteki kuruluslara katma deger saglar (37).

Veri madenciligi, veri tabani sistemleri, veri ambar1 sistemleri, istatistiksel
yontemler, matematiksel algoritmalar, yapay sinir aglari, makine &grenmesi,
gorsellestirme, goriintii isleme gibi ¢ok disiplinli teknoloji ve alanlari igerir. (Sekil 2.3)

de gosterilmistir.

Veri Madenciligi yontemlerini igeren birgok ticari ve agik kaynak olmak tiizere
programlar mevcuttur. Ac¢ik kaynak kodlu veri madenciligi programlarindan bazilari

RapidMiner(YALE), WEKA ve R dir.

istatistik _ Makine Oriintii
Ogrenmesi Tanima
Veritabam Gorsellestirme
Sistemi \ 4
Veri
Madenciligi \
Veri Ambari Algoritmalar
Bilgi Alma Uygulamalar Bilgisayar
i Sistemleri

Sekil 2.3 : Veri Madenciliginin Yararlandig1 Alanlar
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2.2.1. Veri Madenciliginin Saghk Alaninda Kullanimi

Saglik hizmeti sunumunda, hasta memnuniyetini karsilamayr amaclayan hasta
merkezli hizmet sunumu, diinyada ve iilkemizde yaygin olarak uygulanmaktadir. Bu
doniisiim, saglik hizmet sunumunun hizli, dogru ve zamaninda verilmesinin gerekliligini

on plana ¢ikarmistir (40).

Toplumun saglik hizmetinden beklentilerinin yiikselmesi, saglik hizmetlerinde
digitallesme, tibbi alanlarda toplanan verilerin hizla biiylimesi ve saglik hizmeti
sunumunda veri madenciligi yontemleriyle olusturulan karar destek sistemlerini igeren
HBYS’lerin kulanilmasi saglik kurumu yoneticilerine ve saglik personeline yardimeci

olacaktir.

Tip alaninda, biiyiik veri niteligindeki verilerle yapilan calismalarda veri
madenciligi yaklagimlarinin kullanilmasi, bilinmeyen oriintiilerinin ortaya ¢ikarilmasini
saglayarak, toplumun saghgini ilgilendiren stratejileri daha dogru, hizli ve efektif olarak

planlanmasinda etkili olacaktir.

Saglik alaninda yapilan veri madenciligi ¢aligmalariyla asagida belirtilen 6nemli

katkilar saglanabilir.

* Tibbi hatalarin azalmasini

+ llag kullanim hata ve yan etkileri i¢in erken uyar1 sistemleri

 Risk sinyaleri belirlenerek hastaliklarin 6nlenmesi

» Karar destek sistemi ile erken teshis konulmasi

» Hasta odakli tedavi ile saglik kalitesinin artirilmasi

* Dogru tani belirlemede bir ¢ok faktdriin beraber degerlendirilmesi

* Finansal degiskenlerin ¢oklu iliski durumlarini degerlendirilerek saglik
harcamalarinda ekonomik katki saglanmasi

* Hastanede yonetimsel degiskenlerinin ¢ok boyutlu analiz edilerek optimal

degerlerle yol haritasinin belirlenmesi

Veri madenciliginin, saglik sektoriinde ve HBYS’lerde uzman kisiler tarafindan
kullanilmasi, saglik kurumlari kaynaklarin1 daha verimli, saglik hizmetlerinin daha etkin

sunulmasi ve bilgiye ersimde hizli ve seffaflik olmasi agisindan 6nemlidir (4).
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2.2.2. Veri Madenciligi Siirecleri

Veri analizi giiniimiizde karar destek sistemlerinde onemli rol oynar. Veriler
tizerinde ¢esitli islemler yapilarak verilerin kullanabilirliginin saglanmasi ve veri-bilgi
donilistimiinii olusturan asamalarin tiimii veri madenciligi siireclerini olusturur. Bu

stirecler (Sekil 2.4.) de gosterilmistir (38).

Verinin Secilmesi : Veri madenciligi siireclerinin uygulanacagi analizin amacina

uygun olan veriler belirlenir.

On isleme : Analiz sonuglarmin dogrulugu ve giivenirligi verinin kalitesiyle
baglantilidir. Sorunlu yanlis girilmis verilerin belirlenmesi ve temizlenmesi, eksik

girilmis veri probleminin ¢6ziimii gibi islemler bu asamada tamamlanir.

Doniistiirme : Farkli bicimlerdeki verilerin uygulanacak veri madenciligi

yontemine uygun olarak verilerin doniistiiriilmesi yapilir.

Veri Madenciligi: Hedeflenen amacglara uygun veri madenciligi yOnteminin

belirlenip uygulanarak oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi saglanir.

Yorumlama : Veri madenciligi asamasinda elde edilen sonuglar yorumlanarak

bilgiye doniistiiriiliir.

SORGU ONISLEME-DONUSTURME  VERI MADENCILIGI YORUMLAMA

AN ANAY

1 - HEDEF VERI

F—
- 2
wiz}“i - IR
= “

Sekil 2.4 : Veri Madenciligi Siiregleri
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2.2.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi  veriyi bilgiye doniistiirme siirecinde; veri tanimlanmasi,
iliskilendirme, korelasyon analizi, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, dizi analizi ve

trend analizi gibi ¢esitli metodlar kullanir (37).

Veri madenciligi islevselligine gore farkli alanlarda kullanilan bir cok algoritmalari

igerir. Algoritmalarda kullanilan temel yaklasimlar asagidaki gibidir (39).

e Tammlama (Description)
Arastirmacilar basitce kaliplar1 tanimlamanin yollarini veri i¢inde yatan egilimleri
bulmaya ¢alisirlar. Veri madenciligi modelleri miimkiin oldugunca verilerle ilgili
net kaliplar1 yorumlanabilecek sekilde seffaf olarak tanimlamalidir.

e Tahmin (Estimation)
[statistiksel analiz alani ¢ok yaygin kullanilan tahmin yontemlerini igerir. Veri
madenciliginde sayisal hedef degiskeninin degerini bir dizi sayisal ve / veya
kategorik tahmini degisken degerleriyle agiklayabilecek modelleri olusturmak
icin farkli yontemler kullanilabilir.

e Ongorii (Prediction)
Veri madenciliginde gegmisteki bilgileri kullanarak gelecekte konuyla ilgili bilgi
kesfini saglayacak yontemleri igerir.

e Simiflama (Classification)
Verilerin bir kismi egitim seti olarak kullandiktan sonra, analize alinan
degiskenler arasinda iliskileri tespit edip diger veri setinin belirlenmis siniflara
atamayi saglayan metotlar kullanilir.

e Kiimeleme (Clustering)
Kiimeleme, siniflandirmadan farklidir. Kiimeleme icin hedef degisken yoktur.
Tiim veri setini nispeten homojen alt gruplara veya kiimelere bdlmek i¢in,
kayitlarin benzerligini kullanir. Kiime igi verilerin benzerliginin yiiksek, kiimeler
aras1 benzerligin diisiik olmas1 ilkesine dayanir.

o Birliktelik (Association)
Veri setinde; Es zamanli gergeklesen islemler arasindaki iliskiyi bir kurala bagh

olarak agiklayip, dnceden bilinmeyen bilgileri belirlemek amaciyla kullanir.
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2.3. Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme analizi, biiytik miktardaki verileri birbirlerine
uzakliklari/benzerliklerine gére daha az boyuta indirerek kiimelere ayirip anlamli bilgileri

olusturmak olarak 6zetlenebilir.

Kiimeleme analizi, ayn1 gruptaki veriler arasinda maksimum benzerlik, farkli

gruplar arasindaki verilerde minimum benzerlik yaklasimini kullanir (6).

2.3.1. Kiimeleme Yonteminde Kullanilan Tanimlamalar

Kiimeleme isleminde kullanilan baz1 kiime tanimlar1 agsagidaki (2.1) esitliklere

gore hesaplanir.

n X
Merkez : Xo = ===

N — 2
Z,=1(Xml XO ) (2.1)

Yaricap: R = N

_ 2?’:1 Z;'V=1(Xmi_ij)2)
Cap: D= J NO-1)

Xo : Kiime ortalamasini gosterir.

R : Kiime elemanlarinin merkeze olan ortalama uzakligini gosterir.

D : Kiime icindeki iki nokta arasindaki ortalama uzakliktir.

N : Toplam kayit sayisi

n: Veri setindeki boyut sayist

m: m. nokta

Kiimeleme analizinde nesnelerin birbirleriyle benzerliklerini 6l¢gmek i¢in kullanilan

uzaklik ve benzerlik 6l¢iileri tanimlanmustir.
Uzaklik; iki nesne arasindaki konum farkliliginin sayisal olarak belirlenmesidir.

Benzerlik; nesneler arasindaki yakinlik derecesinin belirlenmesidir.
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Verilerin dl¢lim bi¢imine gore farklilik gosteren bir ¢ok wuzaklik ve benzerlik

Olciileri tanimlanmustir.
Sikca Kullanilan Uzaklik Olgiileri:

e OKklit Uzakhk Olgiisii

Oklit uzaklik 6lgiisii kiimeleme algoritmalarinda uzaklik dlciisii olarak yayginlikla
kullanilmaktadir. Bu calismanin kiimeleme isleminde de kullanilan Oklit uzaklik &lciisii

(2.2) esitligine gore hesaplanir.

d(Xm 'Xj) = \/Z?ﬂ( Xmi — Xji )? (2.2)

d (Xm, Xj) : Xmnoktasz ile Xj noktas: arasindaki oklit uzakligt
N : Toplam kayit sayist

n: Veri setindeki boyut sayist
e Manhattan City-Block Uzakhk Olgiisii

Bu uzaklik 6lgiitli, noktalarin koordinatlar arasindaki farkin mutlak degerlerinin
toplami alinarak (2.3) esitliginde belirtildigi gibi hesaplanir (38).

Manbhattan Uzakligij = Zzzl(lxik — Xjk D (2.3)

P : Noktalarin boyut sayisi

I,J - 1. Nokta ile j. nokta arasindaki uzaklik
e Minkowski Uzakhk Olgiisii

Bu uzaklik olgiitii ¢ok boyutlu hesaplamalar i¢in genel bir formiildiir, derece

(boyut) (m) nin alacagi degerlere gore farkli hesaplamalar (2.4) esitligine gore yapilir
(38).

Minkowski Uzaklig1 ij = "Jzizl (|, — xjk|)m (2.4)
P : Noktalarin boyut sayisi

I,J : 1. Noktas: ile j. noktas: arasindaki uzaklik

m: hesaplanmasi istenen derece (boyut)

Sik¢a Kullanilan Benzerlik Olgiileri:
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e Kosiniis Benzerlik Olciisii

Iki vektor arasindaki ag1 kullanarak vektdrlerin benzerlikleri (2.5) esitligine gore
belirlenir (38).

Yi Ai B;
eSS

(2.5)

Kosiniis Benzerligi= cos(t)=

Ai . A Vektoriin i. boyutu
Bi : B Vektor i.boyutu
n.: Boyut sayisi

t: A vektorii ile B vektorii arasindaki act

e Pearson Benzerlik Olciisii

Iki nesnenin &znitelikleri arasindaki iliskinin giiciinii ve yoniinii belilemek icin

yaygin olarak kullanilir ( 2.6) esitligine gore hesaplanir (38).

i=1(Xi—X)(Y;-Y)
(n—1)SX SY

(2.6)

Pearson Benzerligi xy ~

X,y : Veridizileri
Sx, Sy : Veri dizilerin standart sapmasi
X, Y : Veri dizilerin aritmetik ortalamasi

n.: Kayit sayisi

2.3.2. Kiimeleme Analizinin Uygulama Asamalari

Kiimeleme analizi islem asamalar1 asagidaki gibi incelenebilir.

1. Analizin amacina uygun algoritmanin, degiskenlerin ve veri matrisinin
belirlenmesi.

2. Birimlerin birbirleriyle olan benzerlik ya da uzakliklarina uygun uzaklik 6l¢iitii
yontemlerini kullanarak benzerlik/uzaklik matrisinin olusturulmasi.

3. Verilere uygun kiimeleme algoritmasi ile benzerlik/uzaklik matrisini kullanarak

verilerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi.
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4. Olusturulan kiimeleri yorumlanarak, sonuglarin tablo veya grafiklerle

sunulmasi.

2.3.3. Kiimeleme Yonteminin Matematiksel Tanim

A= {X1,Xz,...Xm} ,n=1,2,....m veri Seti, X bir kayit olma {izere ;
X={X1,X2,...xm} , i=1,2...m, her bir x; bir nitelik belirtsin.
Kiimeleme, A veri setini, j adet K kiimelerine bdlmek, her biri i¢in Kj < A

kosulunun saglanmasidir (6). Sematik olarak (Sekil 2.5.) de gosterilmistir.

— Kiime ici UzakhKk Minumum

— Kiimeler Aras: Uzakhk Maksimum

KUMELEME YONTEMIN SEMATIK GOSTERIMI

Sekil 2.5: Kiimeleme Yonteminin Sematik Gosterimi

2.3.4. Kiimeleme Teknikleri

Kiimeleme algoritmalari, kiimelemenin olusturulus sekline, veri tiiriine, yapilacak

arastirmanin amacina gore farklilik gosterirler (6).
Kiimeleme algoritmalart;

e Hiyerarsik Kiimeleme Y 6ntemleri

e Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Y ontemleri

olmak iizere iki farkli grupta olusturulmustur.
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Tip alanindaki caligmalarda, kullanim kolayligi ve biiyiik miktardaki verilere
uygunlugu nedeniyle hiyerarsik olmayan bdliimlemeli kiimeleme yontemi K-ortalama

algoritmas1 yaygin olarak kullanilmaktadir (6).

K-ortalama algoritmasini diger kiimeleme algoritmalar1 ile karsilastiran

calismalarda K-ortalama algoritmasinin ;

e Diger yontemlere gore daha kolay oldugu (41),

e Ozellikle biiyiik boyutlu ve miktardaki heterojen dlgiimlii verilerde daha iyi
sonuglar verdigi (41),

e Hiyerarsik yontemlere kiyasla giiriiltiilii verilere daha az duyarl, biiyiik boyutlu
veri kiimelerini daha basit bir goriintiide olusturdugu i¢in yorumlamasi daha
anlasilir oldugu (41),

e Grid temelli algoritmalara gore daha diisiik bilgisayar bellegi gerektirdigi (41),

e Yogunluga dayali kiimeleme algoritmalarina gore daha az donaniml
bilgisayarlarla uygulanabildigi (42),
e Genis varyansh verilerde, yogunluga dayali kiimeleme algoritmalarina gore

daha iyi sonuclar verdigi (42)
belirtilmektedir.

Veri Madenciligi Kiimeleme analizinde kullanilan K-Ortalama algoritmasi,

calismamizin amacina uygun bir yontem olarak tercih edilmistir.

2.3.5. Niteliksel Verilerde Kiime Gecerliliginin Ol¢iilmesi

Niteliksel verilerde giivenirlik, siniflamadaki tutarlilik (uyum) olarak tanimlanir.
Kappa Katsayis1 sansa bagli olarak ortaya c¢ikan “sans uyusmalarini™ diizelterek

giivenirlik hakkinda bilgi veren bir katsayidir (43).
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Cizelge 2.2 : Kappa Istatistiginin Hesaplanmasi ve Capraz Tablo (2x2)

Yontem1 zontemz 5 Toplam
1 A B A+B
2 X Y X+Y
Toplam A+X B+Y | A+B+X+Y

Cizelge 2.2. deki A,B,X ve Y sikliklarindan yararlanarak iki yontemin uyumlu
olanlarin orani (pa) ve sansa bagli uyum orani (pc) olmak iizere;
pa = (A+Y) / (A+B+X+Y)
pc = [ (A+B) (A+X)+ (X+Y) (B+Y) ]/ (A+B+X+Y)?
k=(pa-pc)/(1-pc) (k : Kappa Katsayist)
seklinde hesaplanir. Elde edilen kappa degeri asagidaki gibi yorumlanir.

Kappa Katsayisi Uyum Diizeyi
0.81-1.00 Cok Iyi
0.61-0.80 Iyi
0.41-0.60 Orta
0.21-0.40 Diisiik
0.00-0.20 Zayif

<0.00 Cok Zayif

2.4. K-ortalama Yontemi ve Farkh Yaklasimlar

2.4.1. K-Ortalama Algoritmasi

K-ortalama yontemi, en uygun kiime sonucuna ulagincaya kadar tekrarlanan ve
stirekli olarak kiimelerin yenilendigi dongiisel bir algoritmadir. K-ortalama algoritmasi
gbzetimsiz 6grenme yontemi kapsamindaki algoritmalarinin temelini olusturan yontem

olup yaygin olarak kullanilmaktadir (6).
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K-Ortalama algoritmasinin adimlart;

1. K tane kiime merkezi rastgele segilir.

2. Her noktanin secilen merkez noktalara olan uzakligi/benzerligi hesaplanir, veri
hesaplanan uzakliklara gore secilen k tane merkezden kendine en yakin olan
kiimeye atanir.

3. Olusan kiimelerin ortalama degeri yeni kiime merkezi olarak belirlenir.

4. Merkez noktalar degismeyinceye kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir (44).

K-Ortalama algoritmasinda kiime sayis1 (k) ve baslangi¢ kiime merkezleri

kiimeleme sonuglarini ve performansini etkiledigi i¢in, bu degerlerin se¢iminde dikkatli
davranilmasi gerekmektedir.

K-Ortalama kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde genel olarak Kiime Igi

Hata Kareler Toplami1 (Toplam Karesel Hata - Summed Squared Error) (SSE)
degeri kullanilir.

SSE degerinin ve kiime sayisinin kiigiik oldugu  kiimelemeler  en uygun

kiimeleme sonucu olarak kabul edilir, SSE (2.2) esitligine gére bulunur (37).
SSE = ZK:Zdistz(mi,x)
i=1 x2g (2.2)

x : Ci kiimesinde bulunan bir nesne
mi : Ci kiimesinin merkez noktasi

K-Ortalama kiimeleme yonteminde kiime sayisinin (k) belirlenmesinde (2.3)
esitligi kullanilmaktadir. Ancak veri setindeki kayit sayisinin biiyiik oldugu durumunda

cok tercih edilen bir yontem degildir (27).

k= \g N: Toplam kayit sayist (2.3)

K-ortalama yonteminin dezavantajlari
K- ortalama algoritmasinda;

e kiime sayisi (K)
e baglangic merkezleri

parametre olarak kullanici tarafindan belirlenir.
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Bu parametreler kiimeleme performansint etkiledigi icin uygun degerlerin

belirlenmesi kiimeleme sonuglarini belirlemede 6nemli bir faktordiir.

Uygun parametre degerlerini belirlemek i¢in algoritma farkli kiime sayis1 ve rasgele

secilen baglangic merkezleri ile defalarca ¢aligtirilarak, uygun kiime sonuglar1 elde
edilebilir.

Uygun kiimeleme sonuglarina ;

e Parametre degerinin uzman kisiler tarafinden belirlenmesi
e Algoritmanin tekrarli olarak ¢alistirilmasi (analiz siiresini uzatmaktadir).

e Secilen parametre degerlerine gore farkli kiimeleme sonuglarindan gegerli

kiimeleme sonuglarinin bulunmasi
ile ulagmak miimkiindiir.

Ancak ozellikle biiytlik veri (Big Data) niteligindeki verilerin analizinde ve

kiimeleme sonuglarinin tutarliliginda problem olusturabilir.

Algoritmanin kullanildig1 ¢calismalarda parametre degerlerinin kullanici

tarafindan belirlenmesi K-ortalama algoritmasinin dezavantajidir (6).

Veri Madeniligi Weka programinda K-ortalama algoritmasinda baslangic
merkezlerini belirlemek i¢in  K-ortalama++, K-ortalama canopy algoritmalari segcenek
olarak sunulmustur. Weka programindaki K-ortalama algoritmasinin kullanilmasi tip

alanindaki bilimsel ¢alismalarda kolaylik saglamasi nedeniyle tercih edilebilir.

2.4.2. Canopy Algoritmasi

Canopy kiimeleme algoritmasi1 K-ortalama algoritmasinini dezavantajlarina ¢6ziim
olabilecek ve destek olarak kullanilan etkin algoritmalardan biridir. Algoritma 2000 y1l1
ACM SIGKDD konferansinda McCallum, Nigam ve Ungar tarafindan tanitilmistir (38).

Algoritma iki asamali olarak tasarlanmas.
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Canopy Algoritma Asamalari;

1. Veri dizileri basit uzaklik metrikleri kullanarak kaba olarak kiimeler
olusturulur.
2. K-ortalama gibi bir algoritma kullanarak olusturulan kaba kiimelerin
iyilestirilmesi saglanir.
Canopy algoritmasi kullanici tarafindan belirlenen iki uzaklik esik degerleri T1 ve
T2 (T1>T2) parametresine baghidir. Bu parametrenin ¢ok biiyiik veya ¢ok kii¢iik
secilmesi durumunda taslak kiimelerin olusturulmasi asamasi basarisiz olur,

dolayisiyla parametre i¢in uygun degerler se¢ilmesi gerekir (45).

Asamal:

1. Veri dizisinde bir nokta merkez olmak iizere tesadiifi olarak segilir.

2. Veri dizisinde bulunan tim noktalarin kaba uzaklik metrigi kullanarak merkez
secilen noktaya uzakliklar1 bulunur.

3. Merkezle noktalar arasinda bulunan uzakliklar T2 noktasindan kiigiik ise bu
noktalar ilgili canopy’ nin asil iiyesi olur ve veri dizisinden silinir, bu noktalar
icin siireg biter.

4. Noktalar T2 degerinden biiyiik, ancak T1 degerinden kiigiik ise canopy’nin bir
tiyesi olarak kabul edilir. Bu noktalarin hala kendi canopy’lerini kurma
olasiliklar1 devam ettiginden, noktalar veri dizisinden silinmez.

5. Siireg veri dizisi bosalincaya kadar devam eder.

Algoritmanin sematik gosterimi (Sekil 2.6.) da gosterilmistir.

@ > T1 Olan noktalar canopy iiyesi degil
@ >T1, < T2 ise canopy iiyesi veya baska canopy iiyesi olabilir
© < T2 Oldugunda P merkezli canop'nin asil iiyesi
@® Canopy merkezi (P)
T1, T2 Esik degerler

Sekil 2.6. : Canopy Algoritmasinin Sematik Gdsterimi
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2.4.3. K-Ortalama ++ Algoritmasi

K-ortalama++ algoritmasi1 K-ortalama algoritmasinin 6nemli sorunu olan baglangi¢
noktalarinin belirlenmesine ¢6ziim olabilecegi diisiiniilerek 2007 yilinda David Arthur
ve Sergei Vassilvitskii tarafindan  gelistirilmis bir algoritmadir. Algoritma K-ortalama
tabanlidir, ilk asamada baslangi¢c merkezlerinin se¢imi yapilir, ikinci asamada standart K-

ortalama algoritmasi uygulanir (44).

K-Ortalama++ Algoritma Asamalari ;

1. Kiimelenecek X veri setinden tesadiifii olarak i=1 ise Cj baslangi¢ merkezi
secilir.

2. Her x veri noktasi i¢in se¢ilmis C; kiime merkezine olan uzakliklar1 (dCix)
bulunur. i=1 ise gegerli uzaklik dx =dCix , i >1ise dx =min(dCij..x , dCix )
olarak alinir ve (dx) ve uzakliklarin toplami (3 dx ) bulunur .

3. Her nokta i¢in (dx/ ) dx ) oranlari ve bu oranlarin kiimiilatif toplamlar
hesaplanir.

4. Ci=x € X Ci. (i=2,3... k) i=i+1 i. merkez olmak iizere oranlarin kiimiilatif
toplamlar1 sutunundan rasgele bir nokta C;i i. merkez olarak segilir.

5.1< k ise 2. adima gidilir.

6. k tane baglangi¢ kiime merkezi segildikten sonra K-ortalama algoritmasi

uygulanir.
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3. GEREC VE YONTEMLER

Tez caligmasinda gelistirilen NAMGY algoritmasinin uygululamalar1 asagida
tanimlanan farkli veri setleri iizerinde yapilmustir. Veri setleri Cukurova Universitesi
Balcali Hastanesi ~ HBYS’ inden olusturulmustur. Verileri [0 1] araliginda
standartlagtirma ve temizleme On islemleri yapilarak analiz edilmistir. Verilerin
kullanilabilmesi i¢in etik kurul onaylar1 alinmistir. Gerekli belgeler EK-1’de verilmistir.

E-recete veri seti : 2014 yilinda polikliniklere bagvuran ve e-regete yazilan
365,065 hastanin cinsiyet, yas, muayeneye geldigi boliim, ICD-10 tan1 kodlari, ilaglarin
ATC kodlari i¢eren veri seti.

Diyabet veri seti : Acik kaynak kodlu Weka programinda tanimlanmis olan Hamile
kalma sayis1, Plazma glikoz konsantrasyonu, diastolik tansiyon, triceps deri kat kalinlig,
2 saatlik serum instilini, viicut kitle indeksi, ailede diyabet 6ykiisii, yas gibi bilgileri igeren
veri seti.

Cerrahi miidahale veri seti : Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi
HBYS’inden 2010 ve 2013 yillar1 arasinda ameliyat olan 59869 hastanin yatis siirelerini
etkileyen yas, cinsiyet, yapilan cerrahi miidahale hakkindaki bilgiler, girisimsel islem

say1si, hastalik tanisi, antibiyotik kullanimi bilgileri iceren veri seti.

VitaminB12 veri seti : Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi HBY S’ inden 2016
yilinda ¢ocuk sagligi anabilim dalina gelen 4457 hastalanin vitaminB12 degerlerini
etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla cinsiyet, yas, bilimdali, vitamin B12 degeri ni

igeren veri seti.

Iris veri seti : Literatiirde genis bir sekilde kullanilan WEKA veri datas1 igindeki
canak uzunlugu, canak genisligi, yaprak boyu, yaprak genisligi, ¢icek grubu gibi {i¢ ¢esit

cicek bilgilerini igeren veri seti.
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3.1. NAMGY Algoritmasimin Ana Hatlar

Calismanin amacina uygun olarak;

K-ortalama algoritmasinda kiimeleme sonuglarinda etkili olan kiime sayis1 (k) ve
baslangic merkezleri parametre degerleri olarak kullanici tarafindan belirlenmektedir.
Veri setindeki noktalarin 6zelliklerine (noktalar arasi uzaklik ve yayilimlar ) gére optimal
kiimeleme sonuglar1 verecek uygun parametre degerleri belirleyen NAMGY (Noktalar
Arasi Mesafe ve Gozlemlerin Yogunlugu) isimli algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmayla mevcut K-ortalama algoritmasimnin problemlerine  ¢6ziim bulmaya

calisilmgtir.
Bu amagla belirlenen NAMGY algoritmasinin genel isleyisi asagidaki gibidir.

1. Min-Mak Kiime Sayisimin Belirlenmesi : En kiigiik kiime saysi1 k=2, her bir
kiimenin kayit sayilar1 %5 den kiiglik olmayacag: diisiiniilerek en biiytlik kiime
say1s1 (K) belirlenir.

2. Baslangic Merkezlerinin Belirlenmesi : Birinci adimdaki her k i¢in merkez
belirleme algoritmasi uygulanarak baslangi¢c merkezleri olusturulur.

3. Standart K-Ortalama Algoritmasimin Uygulanmasi: Belirlenen en biiyiik
kiime sayis1 kadar her kiime sayist (k) ve baslangic merkezleri kullanilarak
standart K-ortalama algoritmasi dongiisel olarak uygulanir.

4. Kiimelemeyi Bitirme Kriterlerinin Saptanmas1 : Kiimeleme isleminin
sonlandirilmas1 belirlenen kriterlere gore yapilir ve uygun kiime sonucu elde

edilir.

3.2. NAMGY Algoritmasi

T1p alanindaki ¢aligsmalarda;
. Kullanim kolaylig
. Biiyiik miktardaki verilere uygunlugu

nedeniyle hiyerarsik olmayan boliimlemeli kiimeleme yontemi olan K-ortalama ¢ok

kullanilan algoritmadir.
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K-ortalama algoritmasinin baslangi¢ merkezlerinin ve kiime sayisinin (k) parametre
olarak verilmesi kullanim dezavantajidir. Ancak; parametreleri tanimlamak amacli bir
cok algoritma gelistirilmesine ragmen yeterli bir ¢6ziim bulunamamistir. K-ortalama
algoritmasinda baslangic merkezleri kiimeleme sonuglarini belirlemede etkili bir
parametredir (46). Bu merkezlerin rasgele (random) olarak secilmesi algoritma igin

coziilmesi gereken 6nemli problemdir.

Problemin ¢6ziimiinde etkili olacagi diisiiniilerek, tez ¢alismasinda gelistirilen

NAMGY algoritmasinin boliimleri;

. K Tane Baslangi¢ Merkezlerin Belirlenmesi I¢in Gelistirilen Yéntem

o En Uygun k Kiime Sayisinin Belirlenmesi I¢in Gelistirilen Yontem

basliklar altinda tanimlanabilir.

3.3. NAMGY K-Ortalama Algoritmasinda Baslangic Merkezlerinin
Belirlenmesi

Kiime sayis1 belirlendiginde baslangi¢ merkezlerini belirleyen algoritmanin

adimlarr;

1. Veri kiimesindeki her noktanin diger noktalara olan uzakliklart bulunur.
2. Veri kiimesindeki noktalar arasindaki uzakliklardan Genel Ortalama Uzaklik (

GOU) (3.1) esitligindeki gibi hesaplanir.

GOU= XL XL1d(X, X)) ]/ ((N*N) —N) i#]
(3.1)

GOU: Genel Ortalama Uzaklik

d(Xi,Xj) : Xi noktast ile Xjnoktasi arasindaki uzaklik

N : Toplam kayit sayist

3. Her noktanin diger noktalar arasindaki uzakligt GOU dan kiiciik yada esit ise
nokta komsu kabul edilir, her noktanin komsular1 (3.2) esitligin saglayan
noktalar olarak belirlenir, toplam komsu sayilari bulunur.

d(Xi,Xj) < GOU ise Xi ile Xj noktalari komsu (3.2)
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4. Her nokta igin kendi komsu noktalarina olan uzaklikliklarin ortalamasi ( 3.3)
esitligine gore hesaplanir.
XiKUO = [221d(X;, X)) ] /KS; i=1,2,..N (3.3)
Xikuo : Xi nin komsu noktalarina uzaklhiklar ortalamasi
d(Xi,Xj) : Xi noktast ile kendisine komsu olan Xj noktasi arasindaki
uzaklik

KSi: Xi’nin toplam komsu nokta sayisi

N : Toplam kayit sayist

5. Mgy; Birinci merkez, komsu nokta sayisi biiyiik, komsu noktalarina uzakliklar
ortalamasi kii¢lik olan noktalardan segilir.

Bu noktalar bulunurken komsu nokta sayisi (KS;), komsu noktalarina uzakliklar
ortalamasi (XiKUOQ) ise KS;/ XiKUO orani ve komsu sayisi en biiyiik degerler
kullanilir.

6. Diger merkezler; birinci merkeze olan uzakliklarina ve komsu sayilarina gore
(3.4) esitlikligindeki belirtilen kosullari saglayan noktalardan;
(-1)*Biruz < d(M1,Mj) < j*Biruz

Biruz = maxuz /(k) (3.4)

maxuz: M1 noktasi ile kendisine en uzak nokta arasindaki uzakhk
Biruz : Diger merkezleri belirlemede kullanilan birim uzunluk
d(M1,Mj): M1 merkez ile M; . merkez arasindaki uzaklik

k: Kiime Sayisi (verilen yada hesaplanmis olan)

j - Kiimelemedeki merkez siras1  j=2,3,......k

M; :j. merkez

komsu nokta sayisi (KS;), komsu noktalarina uzakliklar ortalamasi (XiKUQ) ise
KSi / XiKUQO orani ve komsu sayisi en biiyiik degeri saglayan nokta Mj (j.

Merkez) olarak segilir.

Baslangic merkezlerini belirleme yontemi sematik olarak Sekil 3.1. de

gosterilmistir.
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Baslangic Merkezlerinin Sematik Gosterimi

M. M2 e Max
1 Birim
2 Birim

Mi
k

M1-Mi: 1. merkez ile i. merkez arasmdaki birim uzunluk

1 i. Merkez i2,3....k
: Kiime Sayis

Birim : Max/k

M1-Mi=(i-1)*Birim  i=2,3,.....k)

— : Kiime Smir1

—— : Merkezler Arasindaki Uzakhk

: Genel Ortalama Uzakhg
= — = : Komsu Nokta Sinir1

Sekil 3.1 : Baglangic Merkezlerinin Sematik Gosterimi

3.4. NAMGY K-Ortalama Algoritmasinda Kiime Sayilarinin Belirlenmesi

Algoritmanin adimlar:

1. Kiimeleme isleminde kullanmak {izere en kii¢iik kiime sayis1 ve en biiyiik

kiime say1s1 (3.5) esitligindeki gibi alinir.

En kii¢iik kiime sayis1 =2

En biiyiik kiime sayisi1 = 20

(3.5)

2. K-ortalama algoritmasi belirlenen baslangi¢ merkezleri ile yalnizca kiime

sayilar1 degistirilerek calistirilir.

3. Kiime sayist k olmak lizere, farkli k degerleri i¢in algoritma ¢alistirilarak her k

icin olusan gruplarin kayit sayilar1 ve toplam karesel hata (SSE) (2.2) esitligine

gore hesaplanir.

4. Her bir k i¢in belirlenen gruplar kayit sayilarina gore biiyiikten kiictige dogru

siralanir ve y1giliml yiizde oranlari (Yni %) ( 3.6) esitligine gére bulunur. Bu
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oranlara gore %25, % 50, %75, %90 yiizdeliklerine kaginci kiimelerde
ulagilabiliyor bilgisi elde edilir.

Yni %= (n1+nz+ns+....ni)/N*100 (3.6)
Yni % : Yigiliml Yiizde Oran

k: Kiime sayist

ni : i kiimenin (Qrup) kayit sayist  (i=1,2,...k)

N :Toplam kayit sayist

5. Her k i¢in SSE degerlerinin farkliliklarin1 gosteren SSEiFARK% degerleri (3.7)

esitligine gore hesaplanir.

SSEiIFARK % = (SSEi-SSEi-1)*100/SSEi (3.7)
SSEi : i. kiime sayisina gore SSE
SSEIFARK % : Ardisik kiime sayilari arasindaki SSE farki

6. Daha kiigiik kiime sayisi ile kiigiik SSE ilkesine gore asagida belirtilen kogullart
saglayan k uygun kiime sayis1 olarak kabul edilebilir.

1. SSEiFARK% degerinin 10 dan biiyiik yada esit olmalidir.

2. Kayitlarin % 90 nini1 igeren gruplarin sayisi toplami ile kiime sayisi

arasindaki farkin 2 den kiigiik esit olan kayitlar belirlenir.

e Yukardaki 1. ve 2. kosulu saglayan kiime sayilarindan,
Max(SSEkFARK%) ‘in kiime sayisina esit yada kii¢iik olan en biiyiik
kiime sayis1 (k) uygun kiime sayisi olarak alinabilir.

e 1.ve 2. kosul saglanmiyorsa Max(SSExKFARK%) ve min( k- %90ks)
saglayan k lardan uygunK= min(k) olarak segilir.

Kiimeler ile ilgili bilgiler Cizelge 3.2° de gosterilmistir.
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Cizelge 3.2 : Kiime Sayilara Gére Kiime I¢indeki Gruplarin Kayit Sayis1 ve Toplam Karesel Hata

Gruplarm | Toplam Kayitarin | Kayitarin | Kayitarin | Kayitarin
Kii 25%"ini %'ini | 75%"ini %6"ini
S; I:;? Kayut Karesel| SSEFARK 15 e:en 5iO e:'en 15 esen gio e;)'en
y Sayisi Hata % ¢ ¢ ¢ ¢
k n SSE grup grup grup grup
sayisi sayisi sayisi sayisi
k1 Nk11,Nk12,...Nkak | SSEk1 25%k 50%1 75%1 90%k1
kz Nk21,Nk22,...Nk2k SSEkz SSEki/FARK 25%k2 50%k2 75%k2 90%k2
(]
ks Nk31,Nk32,-..Nk3k | SSEk3 SSEkaARK 25%k3 50%3 75%3 90%s3
(]
kk Nik1,Nkk2,--- Nkkk SSEk SSEFARK % 25%k« 50%k« 75%xk 90%x«k

3.5. NAMGY Algoritmasi ve Akis Semasi

Bu asamada gelistirilen iki yontem birlestirilirken 6nce olasi biitiin k (kiime say1s1)

lar i¢in baglangi¢ merkezleri bulunup, sonrada uygun kiime sayis1 saptamasi yapilmistir.

Algoritmanin

1-13 arasindaki adimlar kiime merkezlerini olusturur, 14-20

arasindaki adimlarda uygun kiime sayilar1 belirlenerek kiimeleme islemleri tamamlanir.

1.
2.

Veri seti okutulur.

Veri kiimesindeki her noktanin diger noktalarina olan uzakliklar bulunur.

Veri kiimesindeki noktalar arasindaki Genel Ortalama Uzaklik ( GOU) (3.1)

esitligine gore hesaplanir.

Her noktanin, GOU dan kiigiik esit uzakliktaki noktalarin (komsu nokta)

sayilar1 (KS) bulunur.

Her noktanin kendi komsu noktalara olan uzakliklarin ortalamasi hesaplanir.

En kiiglik kiime say1s1 k=2,

En biiyiik kiime sayis1 K= 20

olmak iizere kiime sayisi k olarak alinir.

Birinci merkezi (Mi); komsu nokta sayist biiyiik, komsu noktalarna

uzakliklar ortalamasi kii¢iik olan noktalardan segilir.
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10.
11.

12.
13.

14.

15.

16.

17.
18.

19.

Bu noktalar1 bulunurken komsu nokta sayist (KS), komsu noktalarina
uzakliklar ortalamasi (XKUO) ise KS / XKUO oran1 ve komsu sayisi en
biiyiik degerler kullanilir.

Birinci merkez (My) ile kendine en uzak nokta arasindaki uzaklik (maxuz)

bulunur.

ilk deger k=2, j=2, d(Mi,Myj) : M1 ile My noktalar arasindaki uzaklik

hesaplanir.

Kiime sayisi (K) i¢in  Biruz = maxuz / k
Diger merkez se¢imi i¢in;

(J-1)*Biruz £ d(M1, M;j) < j*Biruz (3.8)

esitligindeki kosulunu saglayan noktalardan;
komsu nokta sayisi (KS;), komsu noktalarina uzakliklar ortalamasi (XiKUO)

ise

KSi / XiKUO oran1 ve komsu sayis1 en biiyiik degeri saglayan nokta Mj ‘yi
kj. merkez MKj olarak secilir.

Merkez se¢imi j < k ise j=j+1, 11. Adima git.

k < Kise k=k+1, j=2 al 10. Adima git.

( k=2,.. K, olmak iizere her bir k i¢cin M1, M, .....Mw tane belirlenen
baslangi¢ merkezleri segilmis olur. )

Ik 6nce kiime say1s1 k=2 ve J=2 i¢in secilmis olan baslangic merkezleri M,

M2z alinir.

k kiime sayist ve Mz, ..Mkk baslangi¢ merkezleriyle standart K-ortalama
algoritmas1 uygulanir.

Kiime sayisi (K) igin SSEk, %25ks, %50ks, %75ks, %90ks yiizdeliklere ulasilan

kiime sayilar1, k tane gruplarin kayit sayilari, SSEkKFARK% (3.7) esitligine
gore hesaplanir.

Kiime sayis1 k < K ise k=k+1 al 15. Adima git .

SSEKFARK% > 10, (K-%90ks ) < 2 kosullar1 saglayan kayitlardan,

maxfarkksay = en biiyiik SSEkKFARK% ‘in kiime sayisi ise

uygunK = max(k) < maxfarkksay al, 20. Adima git

Max(SSExFARK%) ve min( k- %90ks) saglayan uygunK= min(k)
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20. uygunK=k kiime sayisi ve My, ..Mkk baslangic merkezleri ile standart K-

ortalama algoritmasi uygulanip, kiimeleme sonuglar1 elde edilir.
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NAMGY ALGORITMANIN AKIS SEMASI

Veri seti okutulur

{

Noktalar arasindaki uzaklikliklar bulunur

|
Genel ortalama uzakligi bulunur = (GOU)
I
Iki nokta arasindaki uzaklik GOU dan kiiciik esit olmak
tizere her noktanin komsular1 ve sayilari (KS) bulunur

Il

Her noktanin komsu noktalarina olan uzaklik ortalamalar1 bulunur = (KUO)
K=20 (en biiyiik kiime say1s1)

|
L

KS/ KUO , KS en biiyiik olan noktay1
(M1) birinci merkez olarak al

Il
M1 ‘e en uzak nokta ile M1 arasindaki uzakligi bulunur = (maxuz)
{
=< k=2.3....K )

{

Kiime sayisi (k) igin  Biruz = maxuz/ k

l

4

T D

Hayir (I-1)*Biruz < d(M1, Mj) < j*Biruz
Ve Max (KS Mj/KUO Mj)

Ve Max (KS Mj)

[ Evet
Mj ‘yi Myj merkez se¢
1
> Evet
Havir
k<K <Kk —)

Evet

Hayir ﬂ—> Devam
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Devam

—

k=23...K )

l

k kiimesayis1 ve M1, ..Mk baslangi¢ merkezleriyle standart K-

ortalama algoritmasi uygulanir.

Kiime sayisi1 K i¢in SSEk, %25ks, %50ks, %75ks, %90ks
yiizdeliklere ulasilan kiime sayilari, k tane olusan gruplarin kayit

sayilari, SSExFARK%  (3.7) esitligine gore hesaplanir.

Evet

—

-

Hayir

SSEkFARK% > 10

Ve (k- %90Kks) <2

Max(SSEkFARK%)
Ve min(( k- %90ks))
uygunK= min(k)

MFK= Max(SSEkFARK%)’1n kiime sayis1
uygunK=max(k) < MFK

|

k=uygunK kiimesayisi ve M1, ..Mk baslangi¢c merkezleriyle standart K-

ortalama algoritmasi uygulanir kiimeleme sonuclar1 olusturulur

l

Bitir

Sekil 3.2 : NAMGY Algoritmasimin Akis Semasi
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3.6. NAMGY algoritmasinin K-ortalama Kiimeleme Yontemi fle

Birlestirilmesi I¢cin Arayiiz Programinin Diizenlenmesi

NAMGY algoritmasimin degerlendirilmesinde, veri madenciliginde yaygin
kullanilan agik kaynak kodlu, Waikato tiniversitesi tarafindan gelistirilen WEKA (47)

programi referans olarak kullanilmistir.

K-Ortalama kiimeleme yontemine kiime sayilarinin ve baslangi¢ merkezlerinin
belirlenmesi amaciyla NAMGY algoritmast eklenerek yeni ara yiliz programi
tasarlanmistir. Ara yiiz programlarin yazilimi1 HTML, CSS, JAVASCRIPT programlama

dilleri kullanilarak tasarlanmigtir.

NAMGY algoritmasinin degerlendirilmesi, olusturulan arayiiz programa ile degisik

veri setleri tizerinde ¢aligtirilip uygulamalar yapilmistir.
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4. BULGULAR

Tezin amacinda belirtilen c¢alismalarin tamamlanmast  silirecinde  yapilan
uygulamalar sonucunda elde edilen bulgular alt basliklarla incelenebilir.

Bu baglamda; K-ortalama algoritmasina eklemeler yapilarak NAMGY
algoritmasinin olusturulma ve uygulamalarinda HBYS verileri kullanarak algoritmanin

gecerliligini gosteren caligmalar yapilmistir.

Bu amagla yapilan 6rnek ¢alismalar asagidaki gibidir.

4.1. K-Ortalama Algoritmasinin HBYS Verilerine Uygulanmasi

[lk asamada mevcut olan K-Ortalama algoritmalarinin HBYS verilerine

uygulanabilirligi degerlendirilmistir

Bu amagla; mevcut K-Ortalama, K-Ortalamat++ ve K-Ortalama Canopy

algoritmalari, HBYS’den alinan veriler iizerinde calistirilarak sonuglar elde edilmistir.

Calisma, acik kaynak kodlu veri madenciligi programi WEKA kullanilarak
yapilmistir.
2014 yilinda polikliniklere bagvuran ve e-regete yazilan 365,065 hastanin asagidaki
bilgileri veri seti olarak kullanilmigtir.
+ Cinsiyet,
* Yas,
* Muayeneye geldigi boliim

* ICD-10 tan1 kodlar1 (International Classification of Diseases)

+ Tllaglarm ATC (Anatomic Therapeutic Chemical Classification-Yapisal

Tedavi Edici Kimyasallar Siniflamasi)
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Kiime merkezlerinin belirleme sekilleri asagidaki gibidir :
K-ortalama (Random) : Rasgele secilmistir.
K-ortalama (Plus) : K-ortalama++ algoritmasina gore seg¢ilmistir.

K-ortalama (Canopy) : Canopy algoritmasina gore secilmistir.

Kiimelerin Niceliksel Sonuglart

Cizelge 4.1. : K-ortalam , K-ortalama++, Canopy Algoritmalarina Gore Kiimeleme Sonuglari

Algoritmalarin Kayit Sayilarina Gore Kiimelere Dagilimi

K-Ortalama (Random) K-Ortalama (Plus) K-Ortalama (Canopy)
Ktne | san Joran | Sme | S ora | gme | ot | 0N
(%) N (%)

Kime0 | 73367 | 20.10 Kiime0O | 86066 | 23.58 Kiime0 74505 20.41
Kiime5 52698 | 14.44 Kiime7 | 49998 | 13.70 Kiimel 62251 17.05
Kiime2 | 48925 | 13.40 Kiimel | 47854 | 13.11 Kiime2 51513 14.11
Kiimel 46817 | 12.82 Kiime6 | 38969 | 10.67 Kiime7 38417 10.52
Kiime3 36259 | 9.93 Kiime2 | 35710 | 9.78 Kiime4 37165 10.18
Kime7 | 31679 | 8.68 Kiime5 | 27289 | 7.48 Kiime5 28190 7.72
Kime6 | 27281 | 7.47 Kiime3 | 24685 | 6.76 Kiime6 21440 5.87
Kiime4 | 24403 | 6.68 Kiime8 | 20384 | 5.58 Kiime9 19943 5.46
Kiime9 12881 | 3.53 Kiime4 | 18850 | 5.16 Kiime8 16223 444
Kiime8 10755 | 2.95 Kiime9 | 15260 | 4.18 Kiime3 15418 4,22
Toplam | 365065 | 100.00 Toplam | 365065 | 100.00 | | Toplam | 365065 100.00
Iterasyon Iterasyon Iterasyon

Saylzl 9 Sayl)s]l 4 Say1)s11 4

SSE 1020633 SSE 1024436 SSE 1031882

Algoritmalarin Isleyis Ozelliklerine Gore Degerlendirilmesi:

Ug algoritma isleyis 6zellikleri yoniinden baz1 durumlarda farklilasmaktadir.

o K-ortalama (plus) ve K-ortalama(Canopy) algoritmalarinin son iki kiime kayit
sayilari oran1 K-ortalama(Random) algoritmasina gore daha biiyiiktiir.

o K-ortalama(plus) ve K-ortalama(Canopy) algoritmalar1 tekrar (iterasyon)
sayilarinin K-ortalama(Random) algoritmasina gore daha kiiclik olmasi

ozellikle biyiik veriler igin 6nemli bir zaman kazanci saglamaktadir.
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e Iterasyon says1 kiiciik olan iki algoritmada K-ortalama(plus) algoritmasinin SSE

degeri K-ortalama(Canopy) algoritmasinin degerinden daha kiictiktiir.

Kiimeleme Sonuclarimin Genel Niteliksel Bulgular :

K-ortlama algoritmasinin e-regete veri seti ile uygulanmasinda EK-2’ de
gosterilen kiimeleme sonuglarina gore asagidaki bilgiler 6zetlenebilir.

e Bir cok bolim ve farkli tanili hastalara yazilan ilaglarin kiimelenmesinde
cinsiyet ve yas degiskeninin etkili oldugu belirlenmistir.

e Antineoplastik ve Immiinoloji grubundaki ilaglar, daha ¢cok kadin olmak iizere
yasli ve orta yas grubundaki onkoloji tanis1 almis hastalara yazilmistir.

e Sinir sistemi grubundaki ilaglar geng, orta yas grubundaki kadinlarda, mental ve
davranigsal bozukluklar tanis1 konmus hastalara, erkeklerde ise geng, ¢ocuk
grubundaki mental ve davranigsal bozukluklar ve neoplazmlar tanis1 konmus
hastalara yazilmstir.

e Kalp Damar Sistemi grubu ilaglari, ¢ogunlugu erkek olmak iizere, kadin, yash
ve orta yas grubunda, dolasim sistemi hastalik tanisi konan kardiyoloji

hastalarina yazilmistir.
Uygulamanin sonuglarina gore asagidaki ¢ikarimlar yapilabilir.

e K-ortalama algoritmasinin biiyiik veri tanimlamasina uyan HBYS verilerinde
caligilabilir.

e K-ortalama algoritmasimin dezavantajina ¢o6ziim olarak olusturulan K-
ortalma++, Canopy algoritmalarinin s6z konusu ama¢ dogrultusunda
degerlendirildiginde iki algoritmanin da ¢6ziim sagladig1 goriilmektedir.

e Bu durumda baslangic merkezlerini ve uygun kiime sayisini (k) belirleme

kapsaminda daha kullanigh algoritma gelistirilebilir.

4.2. NAMGY Baslangic Merkezlerini Belirleme Algoritmasinin Uygulamasi

Mevcut K-Ortalama ve NAMGY Algoritmasinin Weka programinda verilen
diyabet veri setinin tizerinde ¢alistirilarak baslangi¢ merkezlerini belirleme agisindan

calisma prensipleri karsilagtirilmistir. Veri seti bilgileri (Cizelge 4.2) de verilmektedir.
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Cizelge 4.2 : Diyabet Veri Seti Bilgileri

Kayit
Diyabet Veri Seti Gruplar Sayisi
Degisken Adi Tipi
Hamile kalm? sayist | Numerik 1- Test Pozitif 268
Plazma glikoz
konsantrasyonu | Numerik
Diastolik tansiyon
(mm Hg) Numerik
Triceps deri kat :
kahnFI)lgl (mm) Numerik 2- Test Negatif 500
2 saatlik serum
insiilini (WU / ml) | Numerik
Viicut kitle indeksi | Numerik
Ailede diyabet Loplam Kayy
oykiisii Numerik Sapsl 768
Yas Numerik

K-Ortalama Algoritmasinda kiimeleme sonuglarinin degerlendirmesinde Toplam

Karesel Hatanin (SSE) kiigiik olmasi istenilen durumdur.

Bu amagla; WEKA programinda 100 farkli baslangi¢ degerleri (SEED ) ile
program calistirilarak, en az kiime sayisi ile en kiiciik SSE degeri bulunmus. Sonuglar

NAMGY algoritmasinin bulgular ile karsilagtirilmistir.

Uygulamanin kiimeleme sonuglar1 (Cizelge 4.3.) de gosterilmistir. Bu sonuglara

gore iki algoritmanin uyumlulugu tam (Kappa katsayisi 1) bulunmustur.

Cizelge 4.3 : WEKA ve NAMGY Algoritmasimin Diyabet Veri Seti Ile Kiimeleme Sonuglar

Weka- NAMGY Sonuclari
NAMGY
WEKA 1 2 Toplam
1 253 0 253
2 0 515 515
Toplam 253 515 768
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Algoritmalarin ¢alisma prensibi agisindan farkliliklart (Cizelge 4.4.) de

gosterilmisgtir.

Farkli ¢calisma prensipleri igeren iki algoritmanin ayni kiimeleme sonuglar1 verdigi

gorilmektedir.

Cizelge 4.4 : WEKA ve NAMGY Algoritmasinin Calisma Prensibi Sonuglari

PROGRAMLARIN CALISMA PRENSIBi SONUCLARI
WEKA NAMGY
SSE 121.257902 121.257847
Iterasyon Sayisi 7 5)
Algoritmay1 Calistirma Sayisi 100 1

Weka ile olusturulan kiimeleme sonuglari algoritmanin ¢ok kez calistirilip ve
gozlemsel degerlendirilerek olusturulurken, NAMGY Algoritmas: ile bir kez
caligtirilarak uygun baslangic merkezleri ile ayni kiimeleme sonucu elde edildigi

gosterilmistir.

Bu durumun o6zellikle biiyiik veri niteligindeki verilerde zaman agisindan 6nemli
katki saglanacagi soylenebilir. Ayni zamanda SEED degerlerini kullanici tarafindan
belirleme yiikiinii ortadan kaldirdig1 icin NAMGY algoritmasinin kullanici dostu olmasi
bir avantajdir.

Ancak iki algoritma kendi aralarinda tam uyumlu olsa da diyabet veri seti orijinal
smiflamasiyla uyum daha diisiik bulunmustur (Kappa katsayisi= 0.96). Karsilastirma
sonuglari (Cizelge 4.5) de gosterilmistir.

46



Cizelge 4.5 : Orijinal Siniflama Ve NAMGY Algoritmasinin Diyabet Veri Seti ile Kiimeleme Sonuglari

Orijinal Siniflama - NAMGY Algortma Sonuglari
NAMGY Toplam
Orijinal Simiflama 1 2
1 253 15 268
2 0 500 500
Toplam 253 515 768

4.3. NAMGY Algoritmasi ile Kiime Sayis1 Belirleme Uygulamasi

K-Ortalama algoritmasinda kiime sayisinin belirlenmesinde NAMGY
algoritmasinda olusturulan yontemin gegerliligini belirlemek amaciyla yapilan ¢alisma

asagida Ozetlenmistir.

Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi HBYS’inden 2010 ve 2013 yillari

arasinda ameliyat olan 59869 hastanin yatis siirelerini etkileyebilecegi diisiiniilen;

* Yas,

« Cinsiyet,

* Yapilan cerrahi miidahale hakkindaki bilgiler (Tipi ve Sayis1),
* Girigimsel islem sayisi,

* Hastalik tanisi,

* Antibiyotik kullanimu bilgileri

degiskenleri calismaya alinmistir.

Analiz asagidaki gibi iki asamada planlanmistir.

1. Veri madenciligi WEKA programi K-ortalama yontemi hazirlanan veri setine
uygulanmistir. Uygun kiime sayisini (k) belirlemek i¢in farkli k ve seed
degerleri ile algoritma tekrar caligtirilarak hesaplanan toplam karesel hatanin
(SSE) ve kiime sayisinin (K) kiigiik oldugu durumda kiimeleme

sonlandirilmistir.

» Caligmada K-ortalama algoritmasinda uygun kiime sayisinin 7 oldugu
algoritmanin kullanici tarafindan bir ¢ok kez calistirilip gézlemsel

degerlendirmeyle tespit edilmistir.
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2. Veriye NAMGY algoritmasindaki uygun kiime sayisi kriterlerine gore uygun

kiime sayisinin 7 oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.6. farkl yiizdeliklere (25,50,75,90) kag kiime ile ulasildigini ve kiime

say1s1 artarken olusan SSE ve SSE farkinin yiizdelerini gostermektedir.

Cizelge 4.6 : Farkli Kiime Sayilarina Gore Kiimeleme Sonuglari

YUZDELIKLERE ULASILAN KUME SAYILARI
K“meksay‘s‘ %25 | %50 | %75 | %90 |SSE SSEE/OARK

6 1 2 3 4 166980

7 1 3 4 149837 10
8 1 3 5 6 148823 1
10 2 4 8 8 148405 0
12 3 5 7 9 142303 4
14 3 5 8 11 |139301 2
15 3 6 9 12 135500 3
16 3 6 10 13 |135006 0
18 3 6 11 14 134049 1
20 3 6 12 16  |132497 1

Kiime sayilar1 artarken SSE degerlerin azaldigini, bu azalmanin kiime sayis1 7

den sonra stabillesdigi Grafik 4.1. ile desteklenmektedir.
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KUME SAYISINA GORE SSE DEGIiSIM GRAFIGI

10 12 14 15

KUME SAYILARI

Grafik 4.1 : Kiime Sayilar1 ve SSE Degisim Grafigi

4.4. NAMGY Birlestirilmis Algoritmanin Uygulamasi

Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi HBYS’inden 2016 yilinda ¢ocuk saglig
anabilimdalina gelen 4457 hastalanin vitaminB12 degerlerini etkileyen faktorleri

belirlemek amaciyla NAMGY Algoritmasi ile kiimeleme islemleri yapilmigtir.

Bu uygulamada Weka ve NAMGY algoritmasini igeren arayiiz programi ile;

Cinsiyet

e Yas

Bilimdali

Vitamin B12 degeri

veri seti iizerinde ¢alistirilmis kiimeleme sonuglar1 elde edilmistir.
Bu caligma iki asamada gergeklestirilmistir.

1. Veri madenciligi WEKA programinin uygulama asamalar;

e k=2,3,4,5,6,7 kiime sayilar1 parametre degeri alinarak program ¢alistirildi.
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e Her bir k i¢in ikinci parametre olarak 30 farkli baslangi¢ degeri (SEED)
alinarak program 6*30= 180 kez program calistirilip, kiimeleme sonuglari
elde edilmistir.

e Kiimeleme sonuclar1 gézlemsel olarak degerlendirilerek uygun kiimeleme
sonugclart belirlenmistir.

3. NAMGY algoritmasinin arayiiz programi ile ayni veri seti kullanarak kiimeleme

sonuclari elde edilmistir.

Her iki programin uygulamasindan elde edilen kiimeleme sonuglarinin ayni1 oldugu

(Cizelge 4.7) de gosterilmistir.

Cizelge 4.7 : WEKA ve NAMGY Arayiiz Programin Vitamin B12 Veri Veti Uygulama Sonuglar1

Kiimelerin Niceliksel Sonuclari
Kiime Kiime Kiime Grup | Kiime Grup Kayit [ Kiime Grup Kayit
Sayis1 | Grup No | Kayit Sayist Sayis1 % Sayis1 Yigilimh %
2 1 2357 53 53
2 2 2100 47 100
3 1 2100 47 47
3 2 1285 29 76
3 3 1072 24 100
4 1 2100 47 47
4 2 1249 28 75
4 3 914 21 95
4 4 194 5 100
5 1 1266 28 28
5 2 1139 26 54
5 3 961 22 76
5 4 880 20 95
5 5 211 5 100
6 1 1146 26 26
6 2 1139 26 51
6 3 961 22 73
6 4 747 17 90
6 5 303 7 96
6 6 161 4 100
I 1 1139 26 26
I 2 961 22 47
7 3 913 20 68
7 4 690 15 83
7 5 280 6 89
7 6 293 7 96
I I 181 4 100
Toplam Kayit Sayisi : 4457
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Cizelge 4.8. de NAMGY ve WEKA algoritmalariin vitaminB12 veri setine
uygulama sonuglarina gore kiime sayilarina gore farkl yiizdeliklere (25,50,75,90)
kag kiime ile ulasildigini ve kiime sayis1 artarken olusan SSE ve SSE farkinin

yiizdelerini géstermektedir.

Cizelge 4.8 : Vitamin B12 Verisi Yiizdelik Dilimleri Saglayan Kiime Sayis1 Ortak Kiimeleme

Sonuglari
. Toplam Kayitlarin Yiizdeliklerine
I;;y':;f Ulasilan Kiime Sayilar SSE SSEFARK %
25% 50% 75% 90%

2 1 1 2 2 463.8563

3 1 2 2 3 gio152 34.39

4 1 2 2 3 285.2113 6.28

5 1 2 3 4 Lesegele 48.95

6 1 2 4 5 134.7872 7.42

7 1 3 4 6 12177085 9.70

Kiime sayilar1 artarken SSE degerlerin azaldigini, bu azalmanin kiime sayis1 5

den sonra daha kiigiik oranlarda oldugu Grafik 4.2. de goriilmektedir.
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Toplam Karesel Hata (SSE) ve Kiime Sayisi
Degisimi

500
450
400
350
300
) 250
9 200

150 ®
100
50

1 2 3 4 5 6 7 8

KUME SAYILARI

Grafik 4.2.: Vitamin B12 Veri Sonuglarina Gore SSE ve Kiime Sayilar1 Degisim Grafigi

Iki algoritmanin ¢aligma prensibi degerlendirildiginde NAMGY algoritmasinin
WEKA” ya gore avantajlar1 (Cizelge 4.9) da gosterilmistir.

Cizelge 4.9 :\Weka ve NAMGY Algoritmasinin Calisma Prensibi Ag¢isindan Karsilagtirilmasi

Iki Programin Calisma Prensipleri Acisindan Karsilagtirnlmasi

Islevsellik NAMGY Weka

Uygun kiime sayisini
Kiime Sayis1 o k=2,3,4,5,6,7 olarak parametre
program belirliyor

30 farkl1 baglangi¢ degeri

Baslangic Merkezleri Program belirliyor -
parametre olarak veriliyor
Program Calistirma Sayis1 |1 kez 6*30=180 kez
) Her k ve 30 seed degeri 10
Siire (dakika) Toplam 15 dakika ) )
dakika Toplam 10*6=60 dakika
Kulanici deneyimi Kulanici deneyim ve alan bilgisi

Kullanic1 Dostu

gerektirmez gerektirir.
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e Algoritmalar, c¢alisma prensibi agisindan degerlendirildiginde WEKA
programinda nitelikli kiimeleme sonuglarinin bir ¢ok kiime sayisi (K) ve
baslangi¢ degerleri (SEED) verilerek belirlenirken NAMGY algoritmasini
iceren arayiiz programiyla ayni kiimeleme sonuglarini kullanici bilgisine gerek

duymadan daha kisa zamanda belirlenmektedir.

Iki algoritmanin kiimeleme analiz sonuclarini olusturma siirecindeki farkliliklarin

degerlendirilmesi (Cizelge 4.10) da gosterilmistir.

Cizelge 4.10 :WEKA ve NAMGY Algoritmasinin Analiz Siirecindeki Farkliliklart

Algoritmalarin Karsilastirma Sonuclari
Program Cahstirma

. Iterasyon Sayisi
Kiime Sayis1 | SSE
WEKA| NAMGY [WEKA NAMGY
2 463.8563 4 1 10 1
3 304.3152 7 1 10 1
4 285.2113| 27 6 10 1
5 1455895| 19 15 10 1
6 134.7872| 16 9 10 1
7 121.7085| 45 21 10 1

Caligmayla ilgili genel degerlendirmeler agagida belirtilmistir.

e Iki algoritmanin kiimeleme sonuglarinda ayni kiime sayilari ile ayn1 toplam
karesel hata (SSE) elde edilmistir.

o Ancak; analiz sonuglari ayni olmasina ragmen, analiz siirecinde farkliliklar
gozlenmistir.

e Optimal kiimeleme sonugunu belirleme kriterlerinden biri olan en kii¢iik SSE
degeri WEKA programu ile analiz siirecinde, her bir kiime sayis1 (k) igin 10
farkli seed degeri rasgele segilerek algoritma ¢ok kez ¢alistirilirken, NAMGY
algoritmasini igeren arayiiz programi ile algoritma bir kez calistirilarak ayni

sonuca ulasilmstir.
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e K-ortalama algoritmasi dongiisel bir yapida olmasi; her bir k i¢in kiimelemeyi
bitirme isleminde, baslangi¢ degerlerine gére algoritmanin uygulanma tekrari
(iterasyon) farkliliklar gdstermektedir.

e WEKA programinda biitiin kiime sayilarinda baslangi¢ degerlerinin se¢imine
bagli olarak iterasyon sayilar1 daha biiylik bulunmustur. NAMGY algoritmasini
iceren arayliz programinda uygun baslingic merkezlerinin noktalarin
yayilimina ve birbirine uzakliklarina bagli olarak program tarafindan tesbit

edilmesi iterasyon sayisini kiigtiltmiistiir.

WEKA programi ile uygun kiime sayisinin belirlenmesi: kayitlarin kiime ig¢indeki
dagilimlarina ve SSE degismine bakildiginda gézlemsel olarak uygun kiime sayisinin

(k) 5 oldugu sdylenebilir.

NAMGY algoritmasini igeren arayiiz programinda da uygun kiime sayis1

algoritmada belirlenen kriterlere gore program tarafindan 5 olarak belirlenmistir.

Sonug olarak, bulgularinin ortak olmasina ragmen iki program calisma prensibi

acgisindan farkli bulunmustur.

4.5. NAMGY Birlestirilmis Algoritmanin Kiime Gegerlilikleri Uygulamasi

Kiimeleme sonucunun performansini géstermek igin, literatiirde genis bir sekilde
kullanilan WEKA veri datasi igindeki “iris veri seti’(Fisher 1936) referans veri seti olarak

kullanilmistir.

Smiflandirilmis “iris veri seti’ lizerinde, yazilim uygulanarak, verilerin kiimelere

ayrilmasi saglanmistir.

Kiimeleme sonuglarinin orijinal smiflanmisg veriler ile uyumlulugu Kappa

istatistigi yontemi ile test edilmistir.
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Veri seti (Cizelge 4.11) de gosterilmistir.

Cizelge 4.11 : Iris Veri Seti Yapist

IRIS VERI SETI YAPISI GRUPLAR
Degisken Ad1 Degisken tipi Grup Ad1 Kayit Sayisi
Canak uzunlugu Niimerik 1- Iris-setosa 50
Canak genisligi Niimerik 2- Iris-versicolor 50
Yaprak boyu Niimerik 3- Iris-virginica 50
Yaprak genisligi Niimerik Toplam Kayit 150
Grup Niimerik Sayisi

Referans veriler izerinde NAMGY Algoritmasinin yazilimi uygulanip, gigeklerin

gruplamalari yapilmis, gruplamalar (Cizelge 4.12) de gosterilmistir.

Cizelge 4.12 : Iris Veri Seti Capraz Tablo

Orijinal Algoritma Sonuclari Ve NAMGY Algoritmasinin Sonuc¢la Capraz Tablo

Orijinal

NAMGY Gruplar

- - - —— TOPLAM
Gruplar 1-1ris Setosa | 2-1ris Versicolor | 3- Iris Vircinica
1-Iris Setosa 50 0 0 50
2-lIris Versicolor 0 40 10 50
3- Iris Vircinica 0 8 42 50
TOPLAM 50 48 52 150

Iris veri seti icin kappa istatistigi hesaplanmis ve kappa istaitigi 0.92 olarak

bulunmustur.
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Sonug olarak NAMGY algoritmasi ile yapilan bu analizde ;

e K-ortalama kiimeleme sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilan SSE degeri
kiictik,
¢ Orijinal siniflanmis veriler ile uyumluluk oran1 ¢ok iyi diizeyde (% 92)

bulunmustur.

4.6. NAMGY Algoritmasimin Arayiiz Programinin Olusturulmasi

Mevcut K-ortalama algoritmasinda uygun kiime sayisinin ve baslangig
merkezlerinin belirlenmesi problemine ¢oziim olabilmesi icin NAMGY Algoritmasi
farkli veri setleri tlizerinde uygulanarak kiimeleme sonuglarinin performans

degerlendirmeleri yapildiktan sonra arayiiz programi tasarlandi.

Algoritmanin program yazilimi tamamlanarak HBYS’ de kullanilabilecek bir
modiil olusturuldu. Modiiliin HBYS’de kullanilmas: sistemdeki verilerin saglik hizmet
sunumlarina katki saglayak raporlarin hazirlanmasinda kolaylik  getirecegi

distiniilmektedir.
Yazilimsal olarak tamamlanan modiiliin mimari yapisi ;

e Sunucu ve Vveri tabani tarafinda yapilan islemler,
e Kullanicilarin  veri tabaninda olusturulan verileri ve hesaplamalari

gorebilecegi arayiiz programi
olmak tizere iki katmandan olusmaktadir.

Arayliiz programinda NAMGY Algoritmasi yazilimi kullanim asamalarini igeren

ekran tasarimlari ve islevleri (Sekil 4.1 — 4.8) arasinda gosterilmistir.

Kiimeleme analizi yapilacak veri setinin okutulmasi, sisteme aktarilmasi, analiz i¢in
gerekli hazirlik adimlari, kiimeleme isleminin yapilmast ve kiime sonuglarinin
raporlanmasi gibi adimlar programin ana meniisiinii olugturur. Ana menii goriintiileri

(Sekil 4.1) de gosterilmistir.
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K-ORTALAMA KUMELEME ANALIZzi

1- Veri Dosyasini Yiikle

Dosya Se¢ | Dosya segilmedi Veriyi Dosyasini Yikle

2- Verileri Aktar

Gonder

3- Veri Alanlarin Kolon Tiplerini Belirle

Gonder

4- Kiimelemeyi Yap

Gaonder

5- Kiimeleme Ozet Bilgiler

Gonder

6- Verilerin Kiimelerini Listele

Gonder

7- Kiimelenmis Verilerin Sonuclari

Génder

Sekil 4.1 : Arayiiz Programin Ana Meniisii
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Kiimelenecek veri dosyasini kopyalama islemini igeren ekran ¢iktilart (Sekil 4.2.)
de verilmistir.

1- Veri Dosyasini Yiikle

Dosya Se¢ | Dosya secilmedi | Veriyi Dosyasini Yikle

| « js_DataMining » temp » datalar
Dazenle Yeni klasor

+ Stk Kullanilanlar Ad Degistirme tarihi

M Kargidan Yoklemeler | [ 2013 YATAN_BASVURU_ANTIBIOTIK D.. 31082014 11:12
B Masaisto @’ _2014_POUKUINIK_RECETE YAZILAN_DA..  12.10.2016 12:42
4 Son Yerler 0 data3 - csv 08.05.2017 22:07
@ breast_canser.csv 14112016 12:11

I Masaustu @ breast-canser.csv 08.05.2017 21:52
+4 Kitaplikdar . BreastTissue.csv 11.01.2017 08:59
°, Belgeler colsayi.txt 15.06.2016 16:32
& Mizik | data_5000.csv 14.12.2016 10:29
& Resimler . data _recete_S00.csv 25.04.2017 08:02
8 video . data.csv 11.01.2017 09:31
R Meryem | data_csv 17.06.2016 13:33

| .android Jdata sy 13,10.2016 22:46
L confin ‘

v [Tum Dosyalar

A& v

Dosya Se¢ | data _recete_500.csv ‘ Vényi Dosyasini Yukle |

s VERI DOSYASI YUKLENDI

Sekil 4.2 : Veri dosyasint Kopyalama meniisii
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Kopyalanan dosyadaki verileri veri tabani tablosuna aktaran menii ve ¢iktisi

(Sekil 4.3.) de verilmektedir.

| Gonder |

2- Verileri Aktar

® | Edit Data - POSEFESQL 9.5 (localhost:5432) - tezdb - Eblic.table

File Edit View Tools Help

59

[ | @& BT P nolimt

id kayitsira | kolonsira datavalue orjvalue

| PK| scrial integer |integer | numeric{15,6 ) numeric(15,6)
1 [s52200 |1 1 0.000000 |1.000000
2 |gmzz8l L z 0.333233  4.000000
3 (452202 1 3 0.525412 |30.000000
4 |asz283 |1 a 0_.643132 |595_000000
5 452204 1 =) 1.000000 523.000000
6 (492285 |1 G 0.61l5385 12.000000 !__'] Edit Data—PosEreSQLQ.S (Iocalhu@l:ﬂ
7 452286 |2 1 0.000000 1.000000 -
8 |av2387 |2 e 0.333333 |4.000000 File Edit View Tools Help
9 452288 2 3 0.529412  30.000000 ERELER I
W (auuuEy 2 a U.643132  |545.000000 = =
11 452250 |2 5 1.000000 |523.000000 id _ | kolonsira koloncomment
12 |avzzol |z e 0.615385  |1z.uU00000 [PK] serial integer | character varving(255)
13 (492232 |3 1 0.000000 |1.000000 1 1 CIN EOD
14 |4uuusd 3 2 U.lbbeb/ 3. 00000U 2 721 YRS ROD
15 [453254 |3 a N_525412  [30_00000N0 3 |722 3 ROL EOD
16 [192u85 3 1 0.612132  |5495.000000 4 7232 4 TEN1 ROD
17 [492298 3 5 1000000 (923000000
18 [1u2usy 2 3 U.6lb3db  |12.00000O 5 |724 s TANZ ROD
19 [49279R |4 1 n-nnnnnn  |1.00n00n 6 |725 & ATC1l ROD
20 |452285885 1 2 0.500000 5.000000 *
21 [492300 4 a N.224118  |[1R.000NND
22 (152301 1 1 0.501926 |185.000000
23 (492302 4 5 1.000000 (923000000
24 (152302 1 3 0.000000 1.000000
25 (4922304 S 1 0.000000 | 1.000000
26 (452305 & 2 0.500000 £.00000C0
27 (492306 S 3 0_.2%4118 |18.000000
28 (452307 ] 4 0.501526 405.000000
29 (492308 S 5 1.000000 |923_000000
30 452305 5 G 0.000000  4.000000

Sekil 4.3 : Verilerin Veri Tabam Tablosuna Aktaran Menii




Veri setindeki degisken tiplerinin kategorik yada sayisal niteliklerinin belirlenmesi

meniisi ve ¢iktis1 (Sekil 4.4) de verilmektedir.

3- Veri Alanlarin Kolon Tiplerini Belirle
Gander
kolon TIiplerini Belirle
KOLON NO KOLON ADI KOLON TiPi
1 CIM_KOD KATEGORIK »
2 ¥AS_KOD NUMERIK -
3 BOL_KOD KATEGORIK »
4 TAN‘I_K‘.}D KATEGORIK -
5 TAMZ2_KOD KATEGORIK »
3 ATC1_KOD KATEGORIK »
Kayit Yap
t}lki;.

Sekil 4.4 : Veri Degiskenlerinin Tiplerini Belirleme Meniisii
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K-ortalama kiimeleme algoritmasini tablolara aktarilan veriler iizerinde

uygulanarak kiimeleme islemi yapilir. (Sekil 4.5) de gosterilmistir.

4- Kiimelemeyi Yap

Cikig _J
IMostgresOL U
File Edit View Tools Help
34 L0 IL-1E I 4 ! oMo hmit =
i kmeanegmo kmeanygrno kmeannokta
MK | morial | inteaor intoaor intaqoer
1 _ 4 ¥ 1
2 11150575 & ] 2
3 1115057TE & ] 3
4+ 11 18%0%7TT A R &
3 LLLIO3TE @& [} =
& 11150573 7 7 [
Fi 11150509 7 7 7
& 11150581 |7 7 A
& 11 1850%A2 3 i 5
au 1llsU0SHd S Y 10
11 /11150581 5 5 11
12 1115058 1 1 Lz
1% 111850%AK 1 1 1%
A% 11130387 2 2 L4
1% 111540583 3 3 18
16 11150503 2 2 16
17 1L1S0590 2 2 17
iR 1118%0%%1 2 x 1A
aw 111leUoNd 1 e 1y
20 11154593 2 2 20
21 11150504 2 2 21
22 111503%5 2 2 22
fr i 11180555 & 3 23
L 1L 1oUads 1 L EL ]
35 111150593 1 1 25
26 111505593 4 1 26
s 111850805 < 4 27
aH 111506001 d L 28
3 111506802 8 ] 8
30 111844503 2 2 Ao

Sekil 4.5 : Kiimeleme Islemi Meniisii
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Veri kiimelerine ait 6zet bilgilerin listelendigi menii ve ekran ¢iktilar1 (Sekil 4.6.)
daki gibidir.

5- Kiimeleme Ozet Bilgiler

Gonder

Kime Say s[Kume Kayr: Sayisi [Kume Adi[Baslangic Merkezisri[Kume SSE [Kume Grup Kaytt Say si[Kume Iierasyon Sayisi|
2 92 1 49 155.144374 121 5 |
2 k39 2 398 156.144374 378 5 |
5] 93 f 49 122903046 [121 o |
3 CH) 2 298 132.903046 248 g |
3 93 3 354 132.903046 [122 g |
la k99 1 49 105.02642T |98 6 |
4 k99 2 487 103.026427 [121 3 |
a k93 3 298 105.026427 [179 6 |
4 k99 4 438 105.026427 [103 3 |
5 a3 [ 49 [€3939447 8 12 |
5 o9 z 320 €3 93e447 [57 12 |
5 o9 3 298 [€3930447 [125 12 |
5 93 4 254 [€3.929447 [68 12 |
5 *CE] 5 120 3939447 121 12 |
3 93 [ 49 [£7354928 g8 10 |
b TE z Es [e7 354828 o0 10 |
3 kg9 3 487 7 354928 [ 10 |
3 9 4 298 g7 354928 [148 10 |
3 k93 5 438 7354928 [47 10 |
3 93 3 124 67354928 121 10 |
7 E i 49 76791523 f6& 8 |
7 k93 2 50 76791522 |56 8 |
7 k99 3 320 76791522 [4e 3 |
7 293 4 298 76791523 [158 B |
i 92 5 354 76791523 [51 6 |
7 E] 6 120 [76 791522 |68 g |

Sekil 4.6 : Kiimelemeye Ait Ozet Bilgiler
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K-ortalama kiimeleme yoOntemine gore ham verilerin ait olduklar kiimeleri

listeleyen menii ve ekran ¢iktist (Sekil 4.7.) verilmektedir.

6- Verilerin Kiimelerini Listele

| Gonder |

Kiimelenmis Veriler
Gikis

kumenojcin_

— ] — ] — ] — — — — — — — — — ] — ] —

NN NN NN NNy N W W

M I T S S S Y T S I Y T T S

Sekil 4.7 : Kiimelenmis Verilerin Listesi
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Kiimeleri temsil eden 6zellikler belirlenip listelenip, istenirse excel dosyast olarak

olusturulabildigini gosteren ekran ¢iktilar1 (Sekil 4.8.) de gosterilmistir.

7- Kiimelenmis Verilerin Degerlendirilmesi

Gdnder

Kiimelerin Degerlendirilmesi

Excele Aklar

Cakrg

kiime_ad) ka}'If_SEIYISI:k0|0n_5lr35!: kolon_adi |deger sayi_ortalama| kolon_tipi

1 65 1 CIN_KOD 2 65 'KATEGORIK
1 65 2 YAS_KOD = 5769231  NUMERIK
" 65 3 BOL_KOD 30 15 KATEGORIK
1 65 13 BOL_KOD 34 9 'KATEGORIK
1 65 3 'BOL_KOD 44 8 'KATEGORIK
" 65 3 BOL_KOD 38 5 KATEGORIK
1 65 3 'BOL_KOD 47 5 'KATEGORIK
1 65 3 BOL_KOD 25 5 KATEGORIK
" 65 3 BOL_KOD 28 4 KATEGORIK
1 65 3 'BOL_KOD 18 4 'KATEGORIK
1 65 3 BOL_KOD 35 3 KATEGORIK
" 65 3 BOL_KOD 17 3 KATEGORIK
1 65 3 'BOL_KOD 29 1 'KATEGORIK
1 65 3 BOL_KOD 11 1 KATEGORIK
1 65 3 BOL_KOD 19 1 KATEGORIK
1 65 3 'BOL_KOD 54 1 'KATEGORIK
1 65 4 TAN1_KOD 613 12 KATEGORIK
1 65 4 TAN1_KOD 584 6

KATEGORIK

Sekil 4.8 : Kiimeleme Sonuglarina Gore Kiime Ozellikleri
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5. TARTISMA

5.1. K-ortalama Algoritmasinin HBYS Verilerine Uygulanmasi

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda goriildiigii iizere K-ortalama algoritmast saglik
alaninda bir ¢ok bilimsel ¢alismada kullanilmistir.

Saglik alaninda yapilan uygulamalara benzer olarak tez ¢alismamizda K-ortalama
kiimeleme ydntemiyle Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi HBYS veri setleri
kullanilarak farkli amagli alt ¢alismalar yapilarak sistem verilerine islerlik kazandirilmasi
amaglanmstir.

e 2010 ve 2013 yillar1 arasinda ameliyat olan 59869 hastanin yatis siirelerini
etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla yapilan calismada hasta yatig siirelerini
azaltilabilecek onlemlerin alinmasina destek saglayacak oneriler sunulmustur.

¢2014 yilinda polikliniklere basvuran ve e-regete yazilan 365,065 hastalarin
cinsiyet, yas, muayeneye geldigi boliim, ICD-10 tani kodlar1 (International Classification
of Diseases) , ilaglarin ATC (Anatomic Therapeutic Chemical Classification-Yapisal
Tedavi Edici Kimyasallar Siniflamas1) bilgileri kullanilarak, ilaglarin hastalik tanilarina
ve demografik 6zelliklerine gore gruplamalar tesbit edilmis, ila¢ kullanim yogunlugunun
hastaliklara, cinsiyet ve yas 6zelliklerine gore analiz edilmistir.

llag iiretim miktarlari ve maliyetlerini kapsayan ileriye doniik stratejik
planlamalarinda, hastanin profili ve ilag simiflariyla iligkisi belirlenen bilgileri
kullanilarak daha etkin kararlar alinmasina katki saglanabilir.

e Hastaneye yatis1 yapilan hastalarda antibiyotik tutarlarinin tedavi maliyetlere
oranlarini belirlemek amaciyla 2013 yilinda hastaneye yatigi yapilan 36788 hasta bilgileri
kullanilmistir. Hastanin; yattig1 boliim, yas, cinsiyet, hastaneye yatis siiresi, antibiyotik

tutarlari, fatura tutar bilgileri analiz degiskenleri olarak alinmistir (48).
Calisma sonucuna gore;

v" Hastalarin tedavi siirecine ve tedavi maliyetlerine antibiyotik kullaniminin
onemli etkisi oldugu gortilmiistiir.

v Akiler antibiyotik kullamimina destek verilerek, hastane enfeksiyon
oranlarinin azaltilmasina bagh olarak hasta yatis siirelerinin kisaltilmasi

tedavi masraflarinin diigiiriilmesinde 6nemli bir fayda saglayabilir.
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v’ Ozellikle enfeksiyon hastaliklar1 uzmani onayi ile kullanilan antibiyotikler
akilct antibiyotik kullanim oranini artirmistir.

v Buna bagli olarak diger antibiyotiklerde de ayni uygulamanin yapilmasi
antibiyotik kullanim oranlarimi diisiirerek tedavi maliyetlerini azaltmada
onemli katki saglanabilecegi sdylenebilir.

Uygulamalar HBYS verilerine uyarlanacak bir K-ortalama algoritmasi hastane

siireclerine katki saglayacagini gostermektedir.

5.2. Literatiirdeki Baslangic Merkezlerini Belirleme Algoritma Calismalari

ile Karsilastirmalar

Girig boliimiinde detaylari verilen literatiirdeki ¢alismalarin NAMGY
algoritmasiyla benzerlik ve farkliliklart asagdaki gibidir.

[ Dalhatu ve Sim (26 ) Calismalarinda 6nerilen algoritma merkezleri belirlemede ;

o Veri setindeki noktalardan yogunlugu biiyiik olan ( noktalarin birbirine yakin
olmasi) noktay1 merkez olarak belirlemesi, NAMGY algoritmast merkez se¢imindeki
kriterlerden biri olan komsu noktalarin ortalama uzakliginin kiigiik olmasi ( noktalarin
birbirine yakin olmasi) ile benzerlik géstermektedir.

Ancak, NAMGY algoritmasinda merkez se¢iminde uzakliklarla beraber ikinci
kriter olarak merkezin, komsu nokta sayisinin biiyiik olan noktalardan segilmesi, kiime
icindeki noktalar arasindaki uzaklik toplamlarinin kiigiilmesini saglamaktadir.

e Iki algoritmaninda merkezleri belirlemede bir esik degerinin belirlenmesi ve bu
degerin hesaplanmasinda veri setindeki noktalar arasindaki uzakliklarin kullanilmasi
algoritmalarin benzerligini géstermektedir.

Esik degerin hesaplanmasinda; NAMGY algoritmasinda noktalar arasindaki
uzakliklarin ortalamasi gézoniine alinmaktadir. Oysa Dalhatu ve Sim’in algoritmasinda
noktanin diger noktalar arasindaki uzakliklarindan yanlizca en kii¢ligiinii ve en biiyligiinii
dikkate alindigindan, u¢ noktalarin ¢ok oldugu veri setlerinde daha biiyiik esik degeri
bulunmasina neden olabilir.

Biiytiik esik degeri ile bulunan merkezler;
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e Gergekten noktalarin merkezini temsil etmedigi i¢in kiimeleme isleminde
algoritmanin tekrarlanma (iterasyon) sayinin artmasina sebep olabilir.

e Kiimeleme sonucunda birbirinden uzak olan noktalarin ayni kiimeye dahil olma
olasiligini artirabilir.

Her iki durum da optimal kiimeleme sonuglarinin olusturulmasi bir dezavantaj

olabilir.

[ Kedar and Sawant (29) | c¢alismalarinda onerilen algoritma ile en uygun
baslangic merkezleri segilerek kiime sonuglarini daha iyi ve algoritmanin uygulanma

sayisinin (iterasyon) daha az oldugu belirtilmistir.

Algoritmalar karsilastirildiginda;

e Kedar and Sawant algoritmasinda merkezleri belirlerken, noktalar arasindaki
uzakliklarin dikkate alinmast NAMGY algoritmasiyla benzerlik gostermektedir.

e Kedar and Sawant algoritmasinda; tiim noktalar kendine ait uzakliklar toplamina
gore siralanip sistematik olarak k parcaya boliiniip ve ilk noktanin alinmasi,
heterojen veri setlerinde merkez olarak segilen noktanin aykir1 nokta olmasi
durumunda, kiimeleme isleminde iterasyon sayini artirabilir, kiime i¢i uzakliklar
toplamin1 biiyiitebilir.

e NAMGY algoritmasinda merkezlerin belirlenmesinde Kedar and Sawant
algoritmasindaki kritere ek olarak noktalarin komsu noktalarla ilgili niteliksel
verilerin kullanilmasi heterojen veri setleri igin gegerli bir yontem oldugu
sOylenebilir.

[ Singhand Kaur (30) ] ¢alismalarinda 6nerilen algoritmalarina gore karsilastirma

sonuglart ;

e Singh and Kaur algoritmasinda noktalar arasindaki uzakliklar kullanilmadigi
icin merkezlerin basit hesaplamalarla bulunmasi algoritmanin avantaji olabilir.

e Singh and Kaur algoritmasi ile Veri setini pargalara ayirirken hi¢bir metod
kullanilmadan gruplarin rasgele olusturulmasi durumunda, niteliklerin ve
siralamalarin farkli oldugu veri setlerinde bulunan ortalamalar uygun merkezler
olmayabilir. Kiimeleme islemleri uygun baslangic merkezleriyle yapilmadig
durumlarda; iterasyon sayilarinin artmasimna ve kiime sonuglarmin optimal

olmamasina sebep olabilir.
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e NAMGY algoritmasinda baslangi¢ merkezlerin se¢imi noktalarin yayilimina ve
merkezlerin birbirine uzakliklarina gore belirlendigi ic¢in veri setindeki
noktalarin siralanma farkliliklarindan etkilenmemesi algoritmamizin farkl
nitelikteki veri setleri i¢in de uygun olmasi bir avantajdir.

[ Agha and Ashour (31) ] ¢alismalarinda EIAgha initialization olarak
adlandirdiklar1 algoritmaya gore karsilastirma sonuglari;

e ElAgha algoritmasinda 6zellikle ¢ok boyutlu veriler igin baslangig
merkezlerinin yine noktalarin boyutlardaki en kii¢iik ve en biiyiik degerleri ile
tanimlanan kdsegen tizerinden seg¢ilmesi, noktalarin birbirine uzakliklarini
kullanmasi1 agisindan NAMGY algoritmasiyla benzerlik gostermektedir.

o ElAgha algoritmasinda merkezlerin belirlenen bolge lizerinden rasgele
secilmesi yani; segilen merkezlerin kendi yakinindaki noktalarla arasindaki
uzakliklardan ve yakin olan noktalarin sayilarindan bagimsiz yapilmasi,

NAMGY algoritmasiyla farklilik géstermektedir.

5.3. Literatiirdeki Uygun Kiime Sayisim Belirleme Algoritma Calismalar ile

Karsilastirmalar

[ Colak ve ark. (27) ] ¢alismalarinda ; K-ortalama algoritmasinda kiime sayisini
otomatik bulunmasi i¢in dnerilen algoritmanin karsilagtirma sonucuna gore;

e NAMGY algoritmasinda uygun kiime sayisini belirlemede toplam hata
karelerinin farki kiimelemeyi bitirme kosulu olarak kullanilmas1 Colak ve ark.
algoritmasi ile benzerlik gostermektedir.

e Ancak Colak ve ark. algoritmasinda kullanilan sinir degerinin kullanict
tarafindan belirlenmesi kritik bir farkliliktir. Zira sinir degerinin biiyiik se¢ildigi
durumunda kiimeleme erken bitirilebilir ve efektif kiimeleme sonuglari
olusmayabilir. Sinir deger ¢ok kiigiik secilirse, veri setinin yapisina bagli olarak
sonsuz dongiiye girilebilir ya da kiime gruplarina diisen kayit sayilarinin az

olmasi gereksiz olarak kiime sayisini biiylitmiis olabilir.
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e NAMGY algoritmasinda kiimelemeyi sonlandirma kosulunun toplam hata
karelerinin farkina ek olarak kayitlarin gruplar i¢indeki dagilimina da bakiliyor
olmasi kiimelemeyi bitirmek i¢in kullanilan ikinci kriteri olusturmaktadir.

e Kanatimizce iyi kiimeleme sonuglarinin 6l¢iitii kiigtik toplam hata kareleri’ni en
az kiime sayisi ile elde etmektir. NAMGY algoritmasinda her iki kriteri de

kiimelemeyi bitirme kosulu olarak kullanilmaktadir.

5.4. K-Ortalama++, Canopy Algoritmalarinim NAMGY Algoritmasi ile

Calisma Prensibi Acisindan Degerlendirilmesi

NAMGY algoritmas: ile K-ortalama, K-ortalama++, K-ortalama Canopy

algoritmalarinin ¢aligma sistemlerini karsilastirildiginda;

« Ucg algoritmanin Parametre degerlerine gore yaklagimlarma bakildiginda,
NAMGY algoritmasinda parametre degerinin kullanici tarafindan girilmemesi,
kayitlarin yayilimina gore uygun parametrelerin algoritma tarafindan saptanmasi

bir avantajdir.

+ NAMGY algoritmasinda ve K-ortalama++ algoritmalari baglangi¢ merkezlerini
belirleme anlaminda benzerlik gostermektedir. K-ortalama++ oOnce belirli
metodla merkezleri belirlemesi NAMGY algoritmasiyla benzerligidir. Ancak
K-ortalama++ algoritmalarinin merkezlerin igindeki se¢imi rasgele yapmasi

NAMGY algoritmasinda bu islemin kurala baglanmas: farkliliktir.

+ NAMGY Algoritmasinda ve K-ortalama Canopy algoritmalar1 baslangi¢
merkezlerini belirlemede uzakliklar1 kullanmasi benzerligidir. Ancak Canopy
algoritmasinda s6z konusu uzakliklar (Ti, T2) kullanict tarafindan
belirlenmesine karsin NAMGY algoritmasinda verilere dayanarak saptanmasi
farkliligidir.

NAMGY algoritmasindada parametre degerlerinin

e Kiime sayis1

e Baslangic merkezleri
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Verilerinin noktalarin yayilim o&zelliklerine gore bulunmasi bir kullanim

avantajidir, bu durum algoritmanin daha kullanisli oldugunu gostermektedir.

Anlatilan benzerlik ve farkliliklar (Cizelge 5.1) ve (Cizelge 5.2) de sematik

olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.1 : Algoritmalarin Kiime Sayis1 ve Merkezleri Belirleme Yaklagimlari

Algoritmalarin Kiime Sayisi ve Kiime Merkezlerini Belirleme Yaklasimlar:
Baslangic Baslangic
Algoritma Degeri Kiime Kiime Sayis1 | Parametre
(SEED) Merkezleri
Parametreye Parametreye [1-Kiime Sayisi
K-Ortalama Bagli Rasgele Bagl  |2-SEED degeri
Parametreye | Algoritma + | Parametreye [1-Kiime Sayisi
K-Ortalama++ Bagli Rasgele Bagl  |2-SEED degeri
K-Ortalama Parametreye | Parametreye | Parametreye 1-Kime SaYISI.
Cano Baglh Bagh Bagh 2-SEED degeri
4 3-T1VE T2
NAMGY Algoritma Algoritma Algoritma Yok
buluyor buluyor buluyor

Cizelge 5.2 : NAMGY Algoritmasinin Diger Algoritmalarla Benzerlik ve Farkliliklart

NAMGY Algoritma ile Benzerlik/Farkhhik

NAMGY

Algoritma Benzerlik Farkhihk

Merkezleri Belirlemede
K-Ortalama++ Rasgele secim kullantyor.
NAMGY algoritmasinda verilerin 6zelligine

Merkezleri
Belirlemede iki

K-Ortalama++ . .
algoritma da yontem

kullaniyor. gore bulunuyor
Merkezleri Merkez se¢imleri i¢in belirlenen uzakliklar
K-Ortalama belirlemede her iki | K-Ortalama Canopy algoritmasinda kullanict
Canopy algoritma da belli bir belirliyor.

uzaklik kullaniyor | NAMGY algoritmasinda algoritma belirliyor.
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NAMGY algoritmasinin avantajlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir;

e Parametrelerin kullanici tarafindan belirlenmemesi

e Baslangic merkezlerinin verilerin 6zelliklerine gore belirlenmesi
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Saglik alaninda, veri madenciligi yontemleri kullanilarak biiyiik veri niteligindeki
tibbi verilerin saglik profesyonellerine destek saglayacak bilgiye doniismesini saglayan

bilimsel ¢alismalar yapilmaktadir.

Bu calismada da, HBYS verilerinin saghik kurumlarinin yonetilmesine katki

saglayacak bilgilere doniistiiriilmesi i¢in;
veri madenciligi K-ortalama kiimeleme algoritmasina ekleme yapilarak,
» Kiime sayisi,
* Baslangi¢ noktalart,

parametrelerinin kullanici tarafindan verilmesine gereksinim duyulmadan en uygun
kiimeleme sonucunu belirleyen yontemler gelistirmek amaglanarak farkli basliklar

altinda uygulamalar yapilmstir.
Yapilan ¢aligmalarla:

A. Veri madenciligi yontemlerinin biiyiik veri niteligindeki HBYS verilerinde

kullaniminin uygun oldugu goriilmiistiir.

B. Saglik alanindaki c¢alismalarda yogun olarak kullanilan K-ortalama kiimeleme
algoritmasinin biiyiik hacimli verilere de uygulanabilir olmasi, HBYS verileriyle

kullaniminda tercih edilebilecegini gdstermistir.

C. Veri Madenciligi programi olarak yaygin kullanilan Weka ile Cukurova
Universite Balcali Hastanesi HBYS veri setleri iizerindeki uygulamalarla, sistem verileri

bilgiye doniistiiriilerek saglik hizmet sunucularina katki saglanmistir.

D. K-ortalama algoritmasinin kiime sayisini1 ve baslangic merkezlerinin parametre
ile belirlenmesinin algoritmanin dezavantaji oldugu algoritmayla yapilan uygulamalarla

da gozlemlenmistir.

E. D’ maddesinde belirtilen probleme ¢6ziim olmasi amaciyla mevcut algoritmaya

eklemeler yapilarak NAMGY algoritmas: gelistirilmis, uygun kiime sayisini ve baslangic
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merkezlerini belirleyen algoritma, standart K-ortalama algoritmasi ile beraber

kullantlmistir.
Sonug olarak:

1. K-ortalama algoritmasiin kiime sayisini ve baslangic degerlerini belirlemek

amaciyla farkli caligmalarda algoritmalar 6nerilmistir.

v Yaptigimiz literatiir taramasinda her iki probleme ayni algoritma iginde
¢Ozlim olacak ¢alismaya rastlanmamustir.
v NAMGY algoritmasinda her iki probleme ¢oziim olacak yontemleri

icermektedir.

2. Uygun kiime sayisin1 belirlemek i¢in literatiirde Onerilen algoritmalarda,
kiimeleme sonuclarina etkili olan esik degerleri, kullanici tarafindan belirlenirken,
NAMGY algoritmasinda veri yapisina uygun olarak algoritma tarafindan belirlenmesi

algoritmanin olusturdugu kiimeleme sonuglarinin daha optimal olacagini gostermektedir.

3. Baslangic merkezlerinin belirlenmesinde noktalar arasindaki uzakliklarin
kullanilmast algoritmalarin ortak yaklagimlaridir. NAMGY algoritmasinda;  ayni
zamanda merkeze yakin olan noktalarin toplam sayisinin da kullanilmasi, merkezin
noktalarin daha yogun oldugu boélgeden alinmasini saglayacagindan algoritmanin

uygulama sayisini (iterasyon) azaltmasinda etkili olacaktir.

4. Baglangi¢c merkezleri belirleme problemi igin gelistirilen K-ortalama++, Canopy
algoritmalar1 ile NAMGY algoritmasi ayn1 veri seti tlizerinde c¢alistirilarak, g

algoritmanin probleme ¢6ziim yaklasimlar1 incelendiginde:

v" K-ortalama ++ ve Canopy algoritmalar1 kullanicin belirlemesi gereken
baslangi¢ noktasi (seed) ile ¢alisir, buna ek olarak Canopy algoritmasi esik
degerleri parametre degeri olarak kullanir. NAMGY algoritmasinda
baslangi¢ merkezleri ve kiime sayisinin, noktalarin yayilimina gore
algoritma tarafindan bulunmasi algoritmanin bir avantajidir.

v NAMGY algoritmasinda alan deneyimi gerektirmeden kullanilabilirligi

nedeni ile ‘kullanict dostu’ olarak nitelendirilebilir.
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4. NAMGY algoritmasini igeren arayiiz programi HBY S’lerinde bir modiil olarak
kullanilabilmesi, bliylik veri niteligindeki HBYS’indeki verilere islerlik

kazandirilmasinda destek saglayacaktir.
Tez ¢alismasinin sonuglari degerlendirildiginde;

v HBYS verilerinin bilgiye doniisiimiinii saglayan kullanici dostu arayiiz
programi olusturularak biiyiik veri niteligindeki sistem verilerine islerlik
kazandirilmgtir.

v Yaygin olarak kullanilan K-ortalama algoritmasinda kiimeleme sonuglarini
etkileyen kiime sayisi ve baslangic merkezlerinin se¢iminde veri setinin
ozelliklerini kullanarak algoritmanin otomotik belirlemesi optimal kiimeleme
sonugclari elde etmeyi saglamistir.

v’ Tez galismamizin basinda belirlenen hedeflere ulasildigi goriilmektedir.
fleriye déniik calismalarimizda,

HBYS verileri ile yapilan ¢alismalarda; sayisal veri setleri iizerinde uygulamalar
yapilmustir. Oysa biiylik veri 6zelliginde olan tibbi veriler radyolojik goriintiiler gibi farkli

formatta verileride igermektedir.

v HBYS verilerine islerlik kazandirmak amaciyla ; hazirlanmis olan arayiiz
programi1 HBYS’lerin alt yapilarina uygun tanimlamalar yapilarak, sistem
icinde modiil olarak kullanilabilir.

v’ Olusturulmus olan arayiiz programina, goriintii isleme gibi modiiller
ekleyerek NAMGY algoritmasi farkli formattaki veriler iizerinde ¢aligmasi
saglanacaktir.

v' Veri madenciliginin Makine Ogrenmesi, Oriintii Tanima, Birliktelik Kurallar1
gibi saglik alaninda ¢ok kullanilan algoritmalarida arayiiz programina
eklenerek HBYS’inde kullanilabilen daha kapsamli veri madenciligi

modiilleri olusturulabilir.
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EKLER

EK -1 : Geregler ve Yontemler boliimiinde tanimlanan veri setlerinin kullanimi i¢in

alinan etik kurul karar1.

T.C. CUKUROVA ONIVERSITESI TIP FAKULTESI GIRISIMSEL OLMAYAN
KLINIK ARASTIRMALAR ETIK KURULU

|
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EK - 2 : K-ortalama (Random), K-ortalama (Plus), K-ortalama (Canopy)

Algoritmalarinin Kiimeleme Sonuglari.

K-ORTALAMA(RANDOM) KUMELEME SONUCLARI

RANDOM Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tam 1 ATC
Sayisi E K | Grup| Say Ad Say1 ADI Say1 ADI Say1
73367 | 8752 | 64615 45-59 43065 18035 MENTAL VE DAVRANISSAL 22907 Sinir Sistemi 30797
(%20 | (%12) | (%88) (%59) |PSIKIYATRI (%25) |  BOZUKLUKLARI (FOO-F99) | (%31) (%42)
9837 7041 | KASISKELETSISTEMIVEBAG | 2960 | giniiim Sistemi | 7441
30-44 | . DOKUSU HASTALIKLARI . Vetaol .
(%13) |xoroLOJI (%11) (KOMSS) (%11) | ve Metabolizma | (910)
15.99| 6779 [FiZIKSEL TIP- 4275 DOLASIM SISTEMi 5567 | Kasliskelet | 7165
7| (%9) |REHABILITASYON | (%6) HASTALIKLARI (100-199) (%8) Sistemi (%10)
DAHILIYE T
70-79| 5343 [RomaToLOJ- 3743 SINDIRIM SISTEMI 5120 | KanveKan | 5218
©%7) [invionorosi (%5) HASTALIKLARI (K00-K93) ©7) | YapeiOrgantar | (%7)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE
Kiime0 30035 LABRATUVAR BULGULARI, 45 18 Kasl‘.J tDar."ar 407 %0
DAHILIYE (%4) BASKA YERDE (%6) stem! (%7)
GASTROENTEROLOII SINIFLANMAMIS(R00-R%9)
DAHILIYE 3014 | SINIR SISTEMi HASTALIKLARI | 4401 Cesil Tlaglar 4497
HEMATOLOJI (%4) (G00-G99) @s) | T | (w6)
2868 GENITOURINER SiSTEM 4156
GOZ HASTALIKLARI | (%4) HASTALIKLARI (NOO-N99) (%6)
2775 3978
F . 54) NEOPLAZMLAR (C00-D48) (5)
KAN VE KAN YAPICI
ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 3743
IMMUN SiSTEMIN BAZI (%5)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
RANDOM Kayit Cinsiyet Yasg Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
2 1 1 - {2 2 indirim Sistemi | 2
52698 | 48607 | 409 45-59 31339 DAHILIVE CRor oIt 6835 NEOPLAZMLAR (C00-D4E) 8397 | Sindirim Sls.teml 4460
(%14) | (%92) | (%8) (%59) (%51) (%54) | ve Metabolizma | (%46)
co.co | 4706 DAHILIYE 2662 SINDIRIM SISTEMi 5539 i“‘,‘f‘“”fjf‘};‘f 9037
(%9) | GASTROENTEROLOJI | (%5) HASTALIKLARI (K00-K93) (%11) ‘m“:;’a‘zlar“ 1 (@17)
3944 | 1922 | ENDOKRIN.BESLENMEVE | 50/ ¢ o 4081
70-79 GOZ HASTALIKLARI METABOLIZMA HASTALIKLARI Cesilli laglar
(%7) (%4) (%5) (%8)
(E00-E90)
Kiime5 1529 | 3250 DAHILIYE 1865 ggﬁtﬂiﬁ%ﬁéf/&iiﬂﬁ (';l’;g 2331 | KanveKan | 2998
(%6) HEMATOLOJi (%4) M99) (%4) Yapic1 Organlar (%6)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE Enfeksyons Kars
3101 | 1802 ANORMAL KLINIK VE 2157 | Kulandan | 2568
05-14 | ° COCUK SAGLIG o LABRATUVAR BULGULARI, : (otericki) | o
(%6) (%3) BASKA YERDE (%4) lbolr (%5)
SINIFLANMAMIS(R00-R99) 8
DAHILIYE 1740 Kas Iskelet 2541
ENDOKRINOLOJI | (%3) Sistemi (%5)
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RANDOM Kayit Cinsiyet Yag Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
48925 | 44575 | 4350 60-69 21204 UROLOJE 7048 DOLASIM SISTEMI 12735 Kalp Damar 12488
(%13) | (%91) | (%9) (%43) (%14) HASTALIKLARI (100-199) (%26) Sistemi (%26)
7144 . . 6912 GENITOURINER SISTEM 6620 Kan ve Kan 4967
15-29 (%15) KARDIYOLOJI (%14) HASTALIKLARI (N00-N99) (%14) | YapiciOrganlar | (%10)
.. 1 .
70-79 5947 GOZ HASTALIKLARI 3598 NEOPLAZMLAR (C00-D48) 6164 Cesitli Tlaglar 4746
(%12) (%7) (%13) (%10)
4559 5706 DAHILIYE 2658 GOZ VE ADNEKSLERININ 3456 Kas iskelet 4503
(%12) HEMATOLOJI (%5) HASTALIKLARI (H00-H59) (%7) Sistemi (%9)
4142 ] . 9334 | KASISKELETSISTEMI VEBAG | .o/, 3781
0-4 NOROLOJI DOKUSU HASTALIKLARI (M00- Duyu Organlart
(%8) (%5) M99) (%6) (%8)
Enfeksiyona Kargi
Kiime2 DAHILIYE 2311 SINDIRIM SISTEMI 2665 Kullanilan 3362
NEFROLOJI (%5) HASTALIKLARI (K00-K93) (%5) (Antienfektif) (%7)
flaglar
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
KULAK-BURUN- | 1961 | ~ ANORMALKLINIK VE 2654 | Sindirim Sistemi | 3087
BOCAZ (%) LABRATUVAR BULGULARI, %) | ve Metabolizma | (346)
o BASKA YERDE © °
SINIFLANMAMIS(R00-R99)
KAN VE KAN YAPICI
DAHILIYE 1887 |ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 2616 Solunum Sistemi 3028
ENDOKRINOLOJi (%4) IMMUN SISTEMIN BAZI (%5) (%6)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
. .| 1868 SOLUNUM SiSTEMI 2492
D SHILIYE ONECED)] (%4) HASTALIKLARI (J00-J99) (%5)
RANDOM Kayit Cinsiyet Yas Grubu Bolim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
KADIN Enfeksiyona Karst
46817 | 12206 |34611 3044 31072 HASTALIKLARIVE 10942 GENITOURINER SIiSTEM 10311 Kullanilan 19113
(%13) | (%26) | (%74) (%66) DOGUM (%23) HASTALIKLARI (N00-N99) (%22) | (Antienfektif) | (%41)
flaglar
KAN VE KAN YAPICI
159 7298 DAHILIYE 3283 |ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 4706 Kan ve Kan 4995
(%16) HEMATOLOJI (%7) IMMUN SISTEMIN BAZI (%10) | YapierOrganlar | (%11)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
ENFEKSIYON
04 2667 | HASTALIKLARI VE | 2886 SOLUNUM SISTEMI 4245 Kas iskelet 4722
(%6) KLINIK (%6) HASTALIKLARI (100-199) (%9) Sistemi (%10)
MIKROLOBIYOLOJI
KAS ISKELET SISTEMIi VE BAG Urogenital Sistem
- - 2
KULQE g:ZRUN 565 DOKUSU HASTALIKLARI (M0O- 30760 ve Cinsiyet 40395
(%6) M99) (%8) Hormonlar1 (%9)
SAGLIK SERVISLERIYLE TEMAS
DAHILIYE 1725 VE SAGLIK DURUMUNU 3346 Cesil gl 3692
GASTROENTEROLOJI| (%4) | ETKILEYEN FAKTORLER (Z00- | (%7) SRR | (o4g)
799)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
Kiimel ) _ 1713 ANORMAL KLINIiK VE 3203 | 28
NOROLOJI o LABRATUVAR BULGULARI, . Solunum Sistemi o
(%4) BASKA YERDE (%7) (%5)
SINIFLANMAMIS(R00-R99)
FiZIKSEL TIP- 1585 2812
REHABILITASYON | (%3) NEOPLAZMLAR (C00-D48) (%6)
] 1504 BAZI ENFEKSIYOZ VE 2641
GOZ HASTALIKLARI PARAZITER HASTALIKLAR (A00-
(%3) (%6)
B99)
. ) 1480 SINDIRIM SISTEMI 2572
UrRoLoil (%3) HASTALIKLARI (K00-K93) (%5)
DAHILIYE 1440
ENDOKRINOLOJi (%3)
DAHILIYE 1418
NEFROLOJI (%3)
. 1345
GENEL CERRAHI
(%3)
GOGUS 1339
HASTALIKLARI (%3)
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RANDOM Kayit Cinsiyet Yag Grubu Bolii
0
Sayisi E K | Gru - e
p| Sayi
36259 i - = —
‘ 5627 (30632 |, | 15500 DAHILIYE KAS IS ISTEMI - . ;
s | sz (30632 oan 550 COMILIE 18867 £ KELET SISTEMi VE BAG =
0! i e
OMATOLOJL oy KUSU HASTALIKLARI (Mo0- 16783 | Sindirim Sistemi | 23541
. ’
45-59 5526 DAHILIYE 3035 SINDI M99). e
oo |assmeomt . RIM SISTEMI 7 i
EROLOII | (%8) HASTALIKLARI (K00-K93) o et o
— o - (%19) Sistemi (%13)
" %14 DAHILIYE ONKOLOJi 1814 i :
14) %) NEOPLAZMLAR (C00-D48) 2842 mmi . as}lk ol 2142
= . (%8) mmu;(.)m:)du]alor (%6)
. . e COCUR SAGLIGH 1516 ENDOKRIN, BESLENME VE janlar
‘8) (%4) METABOLIZMA HASTALIKLARI 2010
(E00-E%0) (%6)
» - KAN VE K,
05-14 31 FiZIKSEL TIP- 1278 [ORGANLARI ASTALIKL
oy | R asyoN : \NLARIN HASTALIKLARI VE 1988
(%4) IMMUN SISTEMIN BAZI (%5)
0.
o BOZUKLUKLARI (D50-D89)
1529 20338 GASTROENTEROLOJi| 1110
(%6) HEPATOLOJI VE (%3)
BESLENME
HDAHiLiYE 985
. EMATOLOJI 9
RANDOM Kayit Cinsiyet Yag Grubu Bolii =
0
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi - e
31679 | 25773 | 5906 22927 Sy = 2 —
. 05-1 IKi i i
2 e B o COCUK PSIKIYATRI 1:3927 MENTAL VE DAVRANISSAL 187)718 = o
— (%60) | BOZUKLUKLARI (F00-F99) | (% s Sisemi | 2250
(sl GOCUK ONKOLOJI 2279 NEOP 2059) s
- o LAZMLAR (C00-D48) 326 Kan ve Kan 2865
N 1210 KAN VE KAN YAPICI 1(30;2)3 e B o
(%4) |ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| (9 e ! gy
KULAK-BURUN- 1153 | SINiR Si i e i o
A BUF ’ R SISTEMI HASTALIKLART | 1742 | Antineoplasticve
(%4) (G00-G99) (%5) Immiinomodiilator 1616
— — Ajanlar (%5)
[¢ SAGLIGI J
Ka! insi D
RANDOM yit Cinsiyet Yas Grubu Bolii £
Sayisi E K Gru = i
S _ S ani 1 A
27281 | 2019 |25262 13 ” D : -
o : 6069 | 13780 - .| 1894 o = yo
) | (os3) 451 DAHILIYE ONKOLOJi 8 L - .
(%69) NEOPLAZMLAR (C00-D48) 20071 | At 1
o (%74) Immiinomodiilator 4742
. 0 9
4559 e O HASTALIKLAR] 1415 KAS ISKELET SISTEMI VE BAG AREL -
o o DOKUSL(J HASTALIKLARI 1629 Kas Iskelet 2917
2881 MO00-M99) (%6) Sistemi
30-44 i C - w
- COCUK ONKOLOJE l(gis GOZ VE ADNEKSLERININ 1421 -
. 44) HASTALIKLARI (HO0-H59) %s) | Co e st
o (%7)
Kan ve Kan 1665
Yapici Organlar (%6)
_ _ Sindirim Sistemi | 1563
RANDOM X !:SI : n5|yetK Yas Grubu Boliim —
Grup | Sayi e
24403 | 5830 18573 ° 144)5,4 = o . : -
9 15-29 i 4 : o T
pousl sl b e DERMATOLOI 105054 DERI VE DERIALTI DOKUNUN | 13430 | D ji o
(%62) HASTALIKLARII(L00-L99) (%55) er.matolonk P
6
4559 2927 DAHILIYE 1186 |Ol CLARIN BASTALIKL - -
" ) RGANLARIN H
. et s \NLAF ASTALIKLARI VE| 2
OLOJi (%5) IMMON SISTEMIN BAZI (;11 Sc_)lunum o
— BOZUKLUKLARI (D50-D89) ) s v
_ (0/1 KULAK-BURUN- 1035 BAZI ENFEKSIYOZ VE
12) BOGAZ (%64) PARAZITER HASTALIKLAR 1627 Kanwe Kan | 2314
— 1(531 (A00-B99) (%7) | Yapici Organlar | (%9)
%6
) . 1380
Kas Iskelet Sistemi (%6)
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RANDOM Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K [Grup| Sayi Adi Sayi ADI Say! ADI Sayi
12881 | 3657 | 9224 05-14 8332 COCUK ALLERJi- 5955 SOLUNUM SISTEMI 8110 Solunum Sistemi 7273
(%4) | (%28) | (%72) (%65) IMMUNOLOJI (%46) HASTALIKLARI (J00-J99) (%63) (%56)
. Enfeksiyona Karst
ou | 200 GOGUS 1557 ME’?&%%EE;?E%ZTT{[IEK\&RI 858 | Kulanian | 1057
(%16) | HASTALIKLARI (%12) (%7) (Antienfektif) | (%8)
(E00-E90) X
Tlaglar
836 . 964 GENITOURINER SiSTEM 684 . 944
15-2 K SAGLIGI itli Tlagl
Cimes 52| () | COCURSAGLIGL |00 HASTALIKLARI (N0O-N9) (ws) | SR o o)
ume KAN VE KAN YAPICI
KULAK-BURUN- 774 |ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 659 Kan ve Kan 892
BOGAZ (%6) IMMUN SISTEMIN BAZI (%5) Yapici Organlar (%7)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
. 736 . 649
COCUK NEFROLOJI Endokrin Sistem
(%6) (%5)
Kas Iskelet 647
Sistemi (%5)
RANDOM Kayit Cinsiyet Yas Grubu Bolim Tani 1 ATC
Sayisi E K [ Grup| Sayi Adi Sayi ADI Say! ADI Sayi
10755 | 1273 | 9482 4956 DAHILIYE 7164 | ENDOKRIN.BESLENMEVE | 507 | oiniiim istemi | 7019
15-29 ’ ) METABOLIZMA HASTALIKLARI >
(%3) | (%12) | (%88) (%46) | ENDOKRINOLOJ | (%67) (E00-E90) (%58) | ve Metabolzma | (%65)
2430 DAHILIYE 698 SINDIRIM SISTEMi 1433 o 1384
45-59 . Cesitli Ilaglar
(%23) | GASTROENTEROLOJI| (%6) HASTALIKLARI (K00-K93) (%13) (%13)
KAN VE KAN YAPICI
Kiime8 60-69 1499 ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 635 Kalp Damar 623
(%14) IMMON SISTEMIN BAZI (%6) Sistemi (%6)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
1031 580
30-44 Endokrin Sistem
(%10) (%5)
698
70-79
(%6)
K-ORTALAMA(PLUS) KUMELEME SONUGLARI |
PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Bolim Tani 1 ATC
Savisi E K Grup [ Savi Adi Savyi ADI Savi ADI Sayi
86066 46834 Antineoplastik ve
D 9896 | 76170 4559 | DAHILIYE ONKOLOJi | 32332 NEOPLAZMLAR (C00-D48) 36461 | imminomodiilator | 26573
(%24) | (9511) | (%89) (%54) (%38) (%42) Ajanlar (%31)
. KAS ISKELET SISTEMIi VE BAG S
60-69 | 12823 NDkRiNorosi | 5142 | DOKUSU HASTALIKLARI (Moo- | 9191 S'”,?/:"[”bs'ﬁ‘em' 12866
(%18) (%46) M99) (%11) | veMetabolizma |/, o)
7552 ENDOKRIN, BESLENME VE Kas Iskelot
7079 | GOZ HASTALIKLARI | 4306 | METABOLIZMA HASTALIKLARI | 5935 a; ts e 9714
(%9) (%5) (E00-E90) (%7) istemi (%11)
DAHILIYE o )
7 ) )
30-44 6?5 ROMATOLOJi- 4274 " A:TII:E:ELBKS:S&%XL%) 5869 | (Cesitliflaglar | 7540
(%7) IMMUNOLOJI (%5) (%7) (%9)
Enfeksiyona Karst
. FiZIKSEL TIP- GENITOURINER SISTEM Kullanilan
Kiime0 REHABILITASYON | 3916 HASTALIKLARI (N0O-N99) 5476 (Antienfektify | 6907
(%5) (%6) ilaglar (%8)
DAHILIYE 3297 DOLASIM SISTEMI 418 | orennian | 2402
GASTROENTEROLOJI | (%4) HASTALIKLARI (100-199) ®%s) | WU (o)
DAHILIYE 2649 GOZ VE ADNEKSLERININ 4226 Kalp Damar | 4256
HEMATOLOJI (%3) HASTALIKLARI (H00-H59) (%5) Sistemi (%5)
KADIN
HASTALIKLARI VE | 2420 Solunum Sistemi | 3911
DOGUM (%3) (%5)
ORTOPEDI VE 2309
TRAVMATOLOJI (%3)
ocuk onkorost | 2220
¢ (%3)
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PLUS Kayit Cinsiyet Yag Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K [ Grup| Savi Adi_ Savi _ ADI i _| Saw ADI Savi
49998 30020 DAHILIVE KAS ISKELET SISTEMI VE BAG Sindirim Sistemi
%14) 1326 | 48672 30-44 (%60) ROMATOLOJ- 17022 | poKUSU HASTALIKLARI (Moo- | 16727 “e Metabolizma 21265
(%3) | (%97) © IMMUNOLOJI (%34) M99) (%33) (%43)
KADIN o ) )
06| 2 o | 62 | - shomtvsomt | s | e |
° DOGUM (%12) (%15) (%14)
Enfeksiyona Kargt
1559 | 4676 DAHILIYE GENITOURINER SISTEM Kullaniian
(%9) |GASTROENTEROLOJI | 3598 HASTALIKLARI (N00-N99) 5604 [ (Antienfektify | 5394
(%7) (%11) laglar (%11)
- ENDOKRIN, BESLENME VE
15-29 4;792 ENI;)(;\;;E;E()H 2985 | METABOLIZMA HASTALIKLARI | 3955 Y:i?éer'(i?m 3028
} (%9) (%6) (E00-E90) (%g) | YopeOren (%6)
Kiime7 SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
. ANORMAL KLINiK VE Urogenital Sistem
Rggig(iifTLATsI\%N LABRATUVAR BULGULARI, Ve Cinsiyet
2113 BASKA YERDE 2495 Hormonlart 2664
(%4) SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%5) (%5)
KAN VE KAN YAPICI
KULAK-BURUN- ORGANLARIN HASTALIKLARI VE o
BOGAZ 1609 IMMON SISTEMIN BAZI 2423 | Cesilillaghr | 956g
(%3) BOZUKLUKLARI (D50-D89) (%5) (%5)
. ) 1543
NOROLOJ %3]
| 1436
GENEL CERRAHI )
PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
Enfeksiyona Karst
18327 | (OCUK ALLERJi- SOLUNUM SISTEMi Kullanilan
47854 | 41825 | 6029 | 1529 (%38) IMMUNOLOJI 6443 HASTALIKLARI (J00-J99) 10928 |  (Antienfektif) | 18154
(%13) | (%87) | (%13) (%13) (%23) flaglar (%38)
6340 . 4 4391 GENITOURINER SISTEM 5472 | 7109
60-69 (%13) UROLOJI (%9) HASTALIKLARI (NOO-NS9) (%11) Solunum Sistemi (%15)
04 | 818 | oz mastankrar | 330 NEOPLAZMLAR (C00-D48) 3757 | Kaslskeler | 3613
(%13) (%7) (%8) Sistemi (%8)
KAS ISKELET SISTEMI VE BAG
05-14 (?;f; KULQE’;:J;UN' 2991 | pOKUSU HASTALIKLARI (M00- | 3512 | Cesitiflaglar | 3608
0 (%6) M99) (%7) (%8)
ENFEKSIYON
7079 | 4079 | HASTALIKLARI VE GOZ VE ADNEKSLERININ E—
(%9) KLINIK 2685 | HASTALIKLARI (HOO-H59) | 3249 yu e 3450
MIiKROLOBIYOLOJi | (%6) (%7) (%7)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE N
s5-59| 329 | permaToLos LABRATUVAR BULGULARI, Sindirim Sitemi
Kiimel (%7) 2419 BASKA YERDE 3071 | V8 Metabolizma 2699
(%5) SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%6) (%6)
. BAZI ENFEKSIYOZ VE
W Asﬁﬁﬂﬁ AR 2104 [pARAZITER HASTALIKLAR (A00- | 2826
(%4) B99) (%6)
DAHILIYE 2010 SINDIRIM SISTEMi 2753
GASTROENTEROLOJI | (%4) HASTALIKLARI (K00-K93) (%6)
o 1606 | DERI VE DERIALTI DOKUNUN | 2299
COCUK SAGLIGH (%3) HASTALIKLARII(L00-L99) (%5)
KAN VE KAN YAPICI
) ORGANLARIN HASTALIKLARI VE
COCUK ONKOLOJL | 1286 IMMUN SISTEMIN BAZI 2166
(%3) BOZUKLUKLARI (D50-D89) (%5)
. ) 1279
NOROLOJ
(%3)
DAHILIYE
ROMATOLOJI- 1242
IMMUNOLOJI (%3)
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PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
38969 | 38354 | 615 23817 . .| 18257 19525 | Sindirim Sistemi | 18022
4559 DAHILIYE ONKOLOJI NEOPLAZMLAR (C00-D48) Sindirim Sistemi
(%11) | (%98) | (%2) (%61) (%47) (%50) | ve Metabolizma | (%46)
60-69 | 743° DAHILIYE 2130 SINDIRIM SISTEMI 3817 Cosili laghr 4272
(%19) | ENDOKRINOLOJI | (%5) HASTALIKLARI (K00-K93) | (%10) ST (%11)
. ENDOKRIN, BESLENME VE )
3027 A
7079 | " ASTE(’;;\']LTIEYREOL osi| 2952 | METABOLIZMA HASTALIKLARI | 2572 K‘;SIZ:]‘“ 3075
(%8) (%5) (E00-E90) (%7) (%8)
2275 KAS ISKELET SISTEMI VE BAG Kanve Kan
Kiime6 [ GOZ HASTALIKLARI | 1866 | DOKUSU HASTALIKLARI (Moo- | 2417 Van Orean 2794
(%6) (%5) M99) (%) | YeporOrganhr | g.7)
.. - Antineoplastik ve
UROLOJI 1503 gié_r\f L/I\I? Liiﬁsjljil(i)(l){-ﬁ ;{I; 1869 | immiinomodiilatér | 2566
(%4) ( ) (%5) Ajanlar %7)
DAHILIYE 1305 GENITOURINER SISTEM 1839 | i sitem | 2128
HEMATOLOJI (%3) HASTALIKLARI (N00-N99) (%5) (%5)
DAHILIYE
ROMATOLOJi- 1212 Duyu Organlar1 | 1930
IMMUNOLOJi (%3) (%5)
PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi| E K [Grup| Sayi Adi Say! ADI Say! ADI Say!
35710 | 28558 | 7152 24998 o .| 19632 | MENTAL VE DAVRANISSAL | 19357 o |21811
@%10) | %80) | (%20) 05-14 ©%70) COCUK PSIKIYATRI (%55) BOZUKLUKLARI (FO0-F99) (%54) Sinir Sistemi %61)
5228 | 2707 3138 indirim Sistemi | 4098
15-29 COCUK ONKOLOJI NEOPLAZMLAR (C00-D48) Sindirim Sistemi
(%15) (%8) (%9) ve Metabolizma | (%11)
w 1687 | SINIR SISTEMi HASTALIKLARI | 2257 Kan ve Kan 2821
R CILICT (%5) (G00-G99) (%6) Yapici Organlar (%8)
Kiime2 KAN VE KAN YAPICI
ume oL oit ORGANLARIN HASTALIKLARI VE
1501 IMMUN SISTEMIN BAZI 1976
(%4) BOZUKLUKLARI (D50-D89) (%6)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE
LABRATUVAR BULGULARI,
BASKA YERDE 1758
SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%5)
PLUS Kayit Cinsiyet Yag Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi| E K [Grup| Sayi Adi Say! ADI Say! ADI Sayi
27289 | 19699 | 7590 22584 o ) 10808 | MENTAL VE DAVRANISSAL | 12664 113576
30-44 PSIKIYATRI Sinir Sistemi
(%7) | (%72) | (%28) (%83) (%40) BOZUKLUKLARI (F00-F99) (%46) (%50)
1928 KAS iSKELET SISTEMi VE BAG Sindirim Sistemi
15-29 NOROLOJI 3154 | DOKUSU HASTALIKLARI (M0o- | 2208 ° 3464
(%7) (%12) Ms) (%8) ve Metabolizma (%13)
4559 | 1830 DAHILIYE 1077 SINDIRIM SISTEMI 1845 Kas Iskelet 2336
(%7) | GASTROENTEROLOJI| (%4) HASTALIKLARI (K00-K93) (%7) Sistemi (%9)
. izi N 1044 | SINiR si i 1368 ) 1599
Kiimes FIZIKSEL TIP SINIR SISTEMI ]-—{ASTALIKLARI Cesil laglar
REHABILITASYON | (%4) (G00-G99) (%5) (%6)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE
KUL';E';:J;UN' LABRATUVAR BULGULARI,
973 BASKA YERDE 1352
(%4) SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%5)
DAHILIYE 957 1255
HEMATOLOM (%) NEOPLAZMLAR (C00-D48) (%)
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PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
24685 | 4138 |20547 10356 i 14320 | DERi VE DERIALTI DOKUNUN | 12778 |  Dermatolojk | 12607
) | o) | o3 | O ez | PFMATONON | sy | masTALKLARI@ooLY) | (%s2) | ek | (ws1)
4172 BAZIENFEKSIYOZ VE Sindirim Sistermi
1529 - COCUK SAGLIGI | 1858 | PARAZITER HASTALIKLAR (A00- | 1637 Metabol 3019
(%17) (%8) B%9) (%7) | VeMewbolzma | g 1)
4043 .| 1476 GENITOURINER SISTEM 1565 .| 2665
30-44 (%16) COCUK NEFROLOJI (%6) HASTALIKLARI (N00-N9G) (%6) Solunum Sistemi %11)
Enfeksiyona Kars1
2928 . SINDIRIM SISTEMi Kullanilan
Kiime3 4559 (%12) COCUK ONKOLOIL | 979 HASTALIKLARI (K00-K93) 1525 | (Antienfekiify | 2100
(%4) (%6) flaglar (%9)
COCUK )
) ENDOKRIN, BESLENME VE
1701 | GASTROENTEROLOJI A
60-69 w7) | HEpATOLON VE 931 METABOLIZ(I\E/ISE_II-E[;\O?TALIKLARI 1335
BESLENME (%4) (%5)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE
LABRATUVAR BULGULARI,
BASKA YERDE 1118
SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%5)
PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K [ Grup | Sayi Adi Say! ADI Say! ADI Say!
KAN VE KAN YAPICI
15.99 | 12831 DAHILIYE ORGANLARIN HASTALIKLARI VE Kan ve Kan
20384 | 1367 (19017 (%63) HEMATOLOJI 6558 IMMUN SISTEMIN BAZI 8723 | YapiciOrganlar | 9611
(%6) | (%7) | (%93) (%32) BOZUKLUKLARI (D50-D89) (%43) (%47)
KADIN R n Urogenital Sistem
3044 | 297 | HaSTALIKLARI VE | 2642 GENITOURINER SISTEM 2492 Cinsivet 1718
(%10) . HASTALIKLARI (N0O-N99) ve sty
i DOGUM (%12) (%12) Hormonlari (%8)
1579 ) ) 1467 1031 i 1559
60-69 48) NOROLOJ %7) NEOPLAZMLAR (C00-D48) %) K:;:‘:“ o48)
04 0 0. 0
4559 | 1525 | KULAK-BURUN- | 1017 SOLUNUM SISTEMi 990 — 1362
(%7) BOGAZ (%5) HASTALIKLARI (J00-199) (s) | CostIBERT 00
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
Kiime8 . ANORMAL KLINIK VE
1158 DAHILIYE N
70-79 (%6) ENDOKRINOLOJ LABRATUVAR BULGULARI, Sinir Sistemi
g 811 BASKA YERDE 949 1186
(%4) SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%5) (%6)
. 600 | 1174
DAHILIYE GENEL Solunum Sistemi
(%3) (%6)
) 547
GOZ HASTALIKLARI %)
0.
.| 523
(OCUK HEMATOLOJi
(%3)
DAHILIYE 516
NEFROLOJi (%3)
PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
18850 | 13156 | 5694 9838 ) ) 9002 DOLASIM SISTEMI 12839 |  Kalp Damar | 10652
(%5) (%70) | (%30) 60-65 (%52) KARDIYOLOI (%48) HASTALIKLARI (100-199) (%68) Sistemi (%57)
4559 4099 DAHILIYE 1592 SINDIRIM SISTEMi 1386 Kan ve Kan 2274
(%22) | ENDOKRINOLOJI | (%8) HASTALIKLARI (K00-K93) (%7) | YapeiOrganlar | (%12)
2226 ENDOKRIN, BESLENME VE Sindirim Sistermi
Kiimed 7079 NOROLOJi 1109 | METABOLIZMA HASTALIKLARI | 995 Metabolizm 2060
(%12) (%6) (E00-E%0) (%5) | VeMetwbolzma | g 9 )
3044 1474 DAHILIYE 1087
(%8) NEFROLOJi (%6)
DAHILIYE
ROMATOLOJI- 746
IMMUNOLOJi (%4)
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PLUS Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
15260 15260 7187 - ) 7103 | MENTAL VE DAVRANISSAL 9069 | 13482
wa) o (0)|(e100) 45-59 (%47) PSIKIYATRI (%47) BOZUKLUKLARI (F00-F99) (%59) Sinir Sistemi (%88)
1529 3150 NOROLOJ 3038 | SINIR SISTEMi HASTALIKLARI | 1939
(%21) (%20) (G00-G99) (%13)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
Kiime9 267 ANORMAL KLINIK VE 1
60-69 06 6 AGRI LABRATUVAR BULGULARI, Ny >3
(%18) 1195 BASKA YERDE (%8)
(%8) SINIFLANMAMIS(R00-R99)
. KAS ISKELET SISTEMI VE BAG
1377 FIZIKSEL TIP- 824 988
70-79 o DOKUSU HASTALIKLARI (M00-
(%9) | REHABILITASYON | 0., M) (%6)
K-ORTALAMA(CANOPY) KUMELEME SONUGLARI
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Say Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
74505 | 62106 | 12399 31310 - .| 19722 | MENTAL VE DAVRANISSAL | 21624 oo | 25638
514 OCUK PSIKIYATRI Sinir Sistemi
(%20) | (%83) | (%17) | — (%42) ¢ (%26) BOZUKLUKLARI (F00-F99) (%29) (%34)
Enfeksiyona Kars1|
15064 r Kullanilan
15-29 %20) COCUK ONKOLOJI | 4gg5 NEOPLAZMLAR (C00-D48) 7181 | (antienfeki) | 10714
(%7) (%10) Tlaglar (%14)
KAN VE KAN YAPICI
11851 . ORGANLARIN HASTALIKLARI VE Kan ve Kan
e (%16) DERRLEIOLO 4824 IMMUN SISTEMIN BAZI 5718 | YapiciOrganlar | 6934
(%6) BOZUKLUKLARI (D50-D89) (%8) (%9)
5889 N . 3928 GENITOURINER SISTEM 5703 . 5809
0-4 NOROLOJI it flagla
(%8) (%5) HASTALIKLARI (N0O-N99) (g) | CeIBSBr e
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE
4700 S ji
KiimeO 7079 COCUK SAGLIGI LABRATUVAR BULGULARI, Dermatolojic
(%6) 3231 BASKA YERDE 4837 liaglar 5021
(%4) SINIFLANMAMIS(R00-R99) (%6) (%7)
.| 3129 | DERi VE DERIALTI DOKUNUN | 4636 Kas Iskelet 4430
COCUK NEFROLOII (%4) HASTALIKLARII(L00-L99) (%6) Sistemi (%6)
KAS ISKELET SISTEMI VE BAG Antineoplastik ve
UROLOJ 2993 | DOKUSU HASTALIKLARI (M00- | 4058 | immiinomodiilatér | 4362
(%4) M99) (%5) Ajanlar (%6)
- ENDOKRIN, BESLENME VE o
DAHILIVE 2569 | METABOLIZMA HASTALIKLAR] | 3935 | SindirimStemi | 4934
HEMATOLOJI (%3) (E00-ES0) (%5) ve Metaholizma (%6)
.| 2410 | SINIiR SISTEMi HASTALIKLARI | 3810
OCUK HEMATOLOJi
¢ (%3) (G00-G99) (%5)
KULAK-BURUN- | 2241
BOGAZ (%3)
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CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Bolim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup| Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
62251| 3199 [s9052|, . |3%612| STKSE'LNAH ve | 12492 | GENITOURINERSISTEM | 10099 | sindiim Sistemi | 21292
(%17) | (%5) | (%95) (%64) DOGUM (%20) HASTALIKLARI (N0O-N99) (%16) | ve Metabolizma | (%34)
- Enfeksiyona Kars|
1509|733 | romroron. | 4002 SINDIRIM SISTEMi 8238 |  Kulambn | 7662
(%11) IMMUNOLOJ (%6) HASTALIKLARI (K00-K93) (%13) | (Antienfektif) | (%12)
Ilaglar
KAN VE KAN YAPICI
04 5222 DAHILIYE 3975 |ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 5924 Kanve Kan | 5919
(%8) | GASTROENTEROLOJI | (%6) IMMUN SISTEMIN BAZI (%10) | YapiciOrganlar | (%10)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
4295 ) 3473 KAS ISKELET SISTEMI VE BAG 5893 Urogemltal.Smtem 4884
70-79| DERMATOLOJI ) DOKUSU HASTALIKLARI (M0O- | ve Cinsiyet )
(%7) (%6) M99) (%9) Hormonlar1 (%8)
DAHILIYE 3428 4847 L 4315
HEMATOLOJI (%) NEOPLAZMLAR (C00-D48) %) Cesitli Ilaglar %)
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
) ‘ 2970 ANORMAL KLINIK VE 4312
NOROLOJI o LABRATUVAR BULGULARI, %7
i (%5) BASKA YERDE (%7)
Kiimel SINIFLANMAMIS(R00-R99)
o 2392 ENDOKRIN, BESLENME VE 4244
COCUK SAGLIGI METABOLIZMA HASTALIKLARI
(%4) (%7)
(E00-E90)
SAGLIK SERVISLERIYLE TEMAS
KULAK-BURUN- | 2290 VE SAGLIK DURUMUNU 3429
BOGAZ (%4) | ETKILEYEN FAKTORLER (Z00- | (%6)
799)
DAHILIYE 2290
ENDOKRINOLOJ | (%4)
FIZIKSEL TIP- 2246
REHABILITASYON | (%4)
- .| 1875
DAHILIYE ONKOLOJi
(%3)
. 1689
GENEL CERRAHI
(%3)
COCUK
GASTROENTEROLOJi | 1564
HEPATOLOJI VE (%3)
BESLENME
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi| E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Say! ADI Say!
Antineoplastik ve
151 752 [41761 4 - |2 41 | . 252
515131 975 6 45-59 34356 DAHILIYE ONKOLOJi 8886 NEOPLAZMLAR (C00-D48) 306 immiinomodilatir 5286
(%14) | (%19) | (%81) (%67) (%56) (%59) Ajanlr (%49)
- KAS ISKELET SISTEMIi VE BAG
5351 DAHILIYE 2793 2881 . 3359
60-69 . DOKUSU HASTALIKLARI (M0O- itl flagla
%10) |  HEMATOLOII (%5) vos) ( (%6) Qesii llaglar (%7)
4050 . 2369 GENITOURINER SISTEM 2327 s 3260
30-44 (%8) DERMATOLOJI (%5) HASTALIKLARI (N0O-N9G) (%5) Sinir Sistemi (%6)
KAN VE KAN YAPICI
Kiime2 3243 . . 1716 2114 3238
7079 NOROLOJI ORGANLARIN HASTALIKLARI VE Kan ve Kan
(%6) (%3) IMMUN SISTEMIN BAZI (%4) Yapict Organlar (%6)
BOZUKLUKLARI (D50-D89)
R(;)h/[?:'l{lgg(l)ili 1618 | DERI VE DERIALTI DOKUNUN | 2061 | Sindirim Sistemi | 3116
IMMUNOLOJ (%3) HASTALIKLARII(L00-L99) (%4) ve Metabolizma (%6)
Enfeksiyona Karst|
. 1313 SINDIRIM SISTEMi 1957 Kullanilan 3036
COCUK ONKOLOJ (%3) HASTALIKLARI (K00-K93) (%4) (Antienfekif) (%6)
flaglar
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CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
38417 | 38405 | 12 26499 - .| 10433 11671 | Sindirim Sistemi | 16311
4559 DAHILIYE ONKOLOJI NEOPLAZMLAR (C00-D48) Sindirim Sistemi
(%11) | (%100) | (%0) (%69) (%27) (%30) | ve Metabolizma | (%42)
3190 . . 3409 DOLASIM SISTEMI 6408 Kalp Damar 4370
1529 (%8) KARDIYOLOI (%9) HASTALIKLARI (100-199) (%17) Sistemi (%11)
2079 3115 DAHILIYE 2698 SINDIRIM SISTEMI 4587 il 3983
(%8) | GASTROENTEROLOJI | (%7) HASTALIKLARI (K00-K93) | (12) | o IB6Br | o1
. Enfeksiyona Karst
0 | 23 DAHILIYE 2508 | o taata gy | 2719 | Kulanin | 3307
(%6) | ENDOKRINOLOJ | (%7) (%7) (Antienfektif) | (%9)
(E00-E90) X
Ilaglar
UROLO 2143 GENITOURINER SISTEM 2350 Kan ve Kan 3165
(%6) HASTALIKLARI (N00-N99) (%6) Yapici Organlar (%8)
DAHILIYE 1458 | RASISKELETSISTEMIVEBAG | 53,4 Kas Iskelet 2599
) ! DOKUSU HASTALIKLARI . Sitemi y
HEMATOLOJI (%4) (M00-MS9) (%6) istemi (%7)
Kiime7 DAHILIYE 1353
ume NEFROLOJI (%4)
DAHILIYE 1947
ROMATOLOJi- %3
IMMUNOLOJi (%3)
) 1236
DERMATOLOJi
(%3)
) ) 1053
NOROLOJI
(%3)
ENFEKSIYON
HASTALIKLARI VE | 1047
KLINIK (%3)
MIKROLOBIYOLOJi
N 986
GOCUK SAGLIGI
(%3)
) 972
GENEL CERRAH
(%3)
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
37165 | 4608 |32557 20699 . ) 15810 [ MENTAL VE DAVRANISSAL | 18660 o 20793
15-29 PSIKIYATRI Sinir Sistemi
(%10) | (%12) | (%88) (%56) (%43) BOZUKLUKLARI (F00-F99) (%50) (%56)
6009 ) . 3771 | DERIi VE DERIALTI DOKUNUN | 3542 Dermatolojk | 3112
30-44 (%16) NOROLOM (%10) HASTALIKLARII(L00-L99) (%10) ilaglar (%8)
KAN VE KAN YAPICI
4451 ) 3741 |ORGANLARIN HASTALIKLARI VE| 2685 Kanve Kan | 2689
4559 (%12) DERMATOLOI (%10) IMMUN SISTEMIN BAZI (%7) | YapiciOrganlar | (%7)
) BOZUKLUKLARI (D50-D89)
Kiime4 Enfeksiyona Karg:
60-69 3438 DAHILIYE 1374 | SINIR SISTEMi HASTALIKLARI | 1767 Kullanilan 2502
(%9) HEMATOLOJI (%4) (G00-G99) (%5) (Antienfektif) (%7)
flaglar
SEMPTOMLAR, BELIRTILER VE
ANORMAL KLINIK VE
- - | 1359 1766
KUU;'S G?:ZRUN % LABRATUVAR BULGULARI, %
(%4) BASKA YERDE (%3)
SINIFLANMAMIS(R00-R99)
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi| E K [Grup| Sayi Adi Say! ADI Say! ADI Sayi
28190 | 9467 |18723 25873 - | 11161 11587 | Sindirim Sistemi | 12145
60-69 DAHILIYE ONKOLOJi NEOPLAZMLAR (C00-D48) Sindirim Sistermi
(%8) | (%34) | (%66) (%92) (%40) (%41) | ve Metabolizma | (%43)
DAHILIVE 1937 gg;&ifﬁi;isﬂiﬂgﬁﬁﬂ’zg 2752 | Kasiskelet | 2464
ENDOKRINOLOJI | (%7) M99) (%10) Sistemi (%9)
DAHILIYE 1595 DOLASIM SISTEMI 2702 Cesit lachr 2459
GASTROENTEROLOJI | (%6) HASTALIKLARI (100-199) %10) | T (%)
R(?QE;BILYC’)EH_ 1583 SINDIRIM SISTEMI 2649 | KalpDamar | 2265
Kiimes IMMUNOLOJI (%6) HASTALIKLARI (K00-K93) (%9) Sistemi (%8)
4 | 1439 [ FENDOKRIN.BESLENMEVE | 5,0 | o vekan | 2216
KARDIYOLOJi o METABOLIZMA HASTALIKLARI %9) | YapirOrgantar | (o8
(%5) (E00-E90) (%9) pic1 Org: (%8)
Enfeksiyona Karst
FiZiKSEL TIP- 1209 Kullanilan 1906
REHABILITASYON (%4) (Antienfektif) (%7)
flaglar
DAHILIYE 1111
HEMATOLOJi (%4)
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CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
21440 |17378 |4062 13127 . 10620 GOZ VE ADNEKSLERININ 10455 10926
60-69 GOZ HASTALIKLARI Duyu Organla;
(%6) |(%81) |(%19) (%61) (%50) | HASTALIKLARI (HOOHS9) | (%a9) | " ™" | (%s1)
2872 . ) 1815 DOLASIM SiSTEMI 2719 Kalp Damar 2318
4559 (%13) UROLOJI (%8) HASTALIKLARI (100-199) (%13) Sistemi (%11)
Enfeksiyona Kars1
" 1736 . . 1668 GENITOURINER SISTEM 1658 Kullanilan 1869
Kiime6 7079 gy | KARDIYOLONL -0 ) HASTALIKLARI (NOO-N99) (%8) | (Antienfektif) | (%9)
flaglar
DAHILIYE 762 1188 L 1418
HEMATOLOJ (964) NEOPLAZMLAR (C00-D48) %6) Cesitli ilaglar %)
KULAK-BURUN- 757 Kan ve Kan 1322
BOGAZ (%4) Yapici Organlar (%6)
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
19943 | 2006 | 17937 11057 DAHILIYE | 395, [ RASISKELETSISTEMI VEBAG | o545 | ) cjgeier | 11720
45-59 ROMATOLOJI- DOKUSU HASTALIKLARI (M00- . R
(%5) | (%10) | (%90) (%55) IMMUNOLOJ (%70) Mg9) (%76) Sistemi (%59)
Enfeksiyona Kars1/
30-44 3361 FIZIKSEL TIP- 1744 SINDIRIM SISTEMI 1146 Kullanilan 1620
(%17) | REHABILITASYON | (%9) HASTALIKLARI (K00-K93) (%6) (Antienfekif) (%8)
Kiime9 laglar
70-79 1531 ORTOPEDI VE 1287 Sindirim Sistemi | 1467
(%8) TRAVMATOLOJI (%6) ve Metabolizma (%7)
60-69 1487 Kan ve Kan 1223
(%7) Yapici Organlar (%6)
15-29 1470
(%7)
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
16223 0 16223 4559 13060 DAHILIYE 5469 DOLASIM SISTEMi 5445 Sindirim Sistemi | 9116
(%4) | (%0) |(%100) (%81) | ENDOKRINOLOJI | (%34) HASTALIKLARI (100-199) (%34) | ve Metabolizma | (%56)
J07| 1816 DAHILIYE 1944 ME’?T;%‘EE&EE@T{'EK‘SM 3978 | KalpDamar | 3083
(%11) | GASTROENTEROLOJI | (%12) (E00-E90) (%25) Sistemi (%19)
. . . 1825 SINDIRIM SISTEMI 2860 s 906
Kime8 KARDIYOLOJI (%11) HASTALIKLARI (K00-K93) (%18) Cesitli Ilaglar (%6)
DAHILIYE 1490 | KAS ISKELET SISTEMI VE BAG 1195
ROMATOLOJI- o DOKUSU HASTALIKLARI o
IMMUNOLOJI (%9) (M00-M99) (%7)
FIZIKSEL TIP- 751
REHABILITASYON | (%5)
CANOPY Kayit Cinsiyet Yas Grubu Boliim Tani 1 ATC
Sayisi E K | Grup | Sayi Adi Sayi ADI Sayi ADI Sayi
15418 | 11398 | 4020 | | 6327 | COCUK ALLERJI- | 6558 SOLUNUM SISTEMI 10231 | - sisemi | 12275
(%4) | (%74) | (%26) | (%41) IMMUNOLOJI (%43) HASTALIKLARI (J00-J99) (%66) (%80)
Enfeksiyona Karst
04 2511 KULAK-BURUN- 2391 DERI VE DERIALTI DOKUNUN 1108 Kullanilan 1400
(%16) BOGAZ (%16) HASTALIKLARII(L0O-L99) (%7) (Antienfektif) (%9)
ilaglar
15.29 | 2097 GOGUS 2037
Kime3 (%14) HASTALIKLARI (%13)
4559 | 1360 DERMATOLOJI 1135
(%9) (%7)
30-44 1237
(%8)
60-69 1126
o1 o
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