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Ozetce

Bu calisma hastane ydnetim sistemlerinde yer alan
hekimler tarafindan girilmis hastalara ait eski kayitlart
referans alarak hastalarin sikayetleriyle ilgilenebilecek
hastane brangini makine 6grenmesi yontemleriyle tespit
etmeyi kapsamaktadir. Fakat siniflandirmadan o6nce
karsimiza ¢ikan ilk zorluk Tiirk¢e medikal metin verisi
tizerinde ¢alisiyor olmaktir. Tiirkge’ nin sondan
eklemeli bir dil omasi ve kendine 6zgli dil bilgisi
kurallarinin ~ olmast  klasik  metin  ayrigtirma
yontemlerini kullanmaya engel olmaktadir. Bu nedenle
siniflandirma  performansint artirmak ic¢in Tiirkge
medikal kelime veya kelime gruplarini ayristiran ve
semantik olarak anlamladiran bir Tirk¢e dogal dil
isleme servisi gelistirilmistir. Bu servis iizerinde islenip
anlamlandirilan medikal metin verileri karar destek
makinesi ve Bayesian makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak siniflandirilmis ve yapilan testler sonucu
en yliksek dogruluk orani %97.7 olarak hesaplanmustir.
Ayrica bu medikal Tiirkce dogal dil isleme ve
smiflandirma ¢aligmast paketlenerek herhangi bir
sistem veya web ortamina entegre olabilecek sekilde
servis olarak yaymlanmigtir. Bdyle bir servisin hastane
randevu  siireglerinde  kullanilmasiyla, hastalarin
sikayetleriyle ortiisen daha dogru ve Ozellesmis bir
hastane brangina yonlendirilmesi hedeflenmistir.

1.Giris

Muayene olan hastalar randevularin1 genel olarak ¢agri
merkezini arayarak, online randevu web veya mobil
randevu kanallarint  kullanarak veya dogrundan
hastaneye giderek randevu almaktadir. Bir hastanin
hangi hastane bransma gidip tedavi olmasi gerektigine
ise hasta kendi inisiyatifiyle karar verebilirken, ¢agr
merkezi veya hasta kabul personelleri ya da hekimler
tarafindan da yonlendirilebilmektedir. Fakat hasta
kendi inisiyatifiyle ya da yeterince uzman olmayan
personeller tarafindan yonlendirildiklerinde yanlis
hastane bransindan randevu alabilmektedir. Bu durum
ya hastanin dogru olmayan branslarda kalitesiz hizmet
almasina sebep olmakta ya da bir daha randevu almak
zorunda kalarak hastanin ve hekimin zaman kaybina,
kurum ve hastanin da maddi kaybma sebep
olabilmektedir.

Tiirkiye Saglik Bakanlig1’ nin verilerine gore 2016 yili
ilk 6 aylik dénemde Tiirkiye’deki yaklasik muayene
sayilart su sekildedir:

e Saglik Bakanligi: 170 Milyon

e (Ozel Hastaneler: 34 Milyon

e Universite Hastaneleri: 19 Milyon [1]
Kanallara gore Tirkiye randevu oranlari ise asagidaki
sekildedir:

e  9%62.67-ALO 182

e %31,10 —- MHRS (Merkezi Hastane Randevu

Sistemi) Web

e  %4.11 - Mobil Uygulama

o %2,12 — Diger Kanallar [2]
Bu yiiksek muayene adetleri ve kanal dagilimlar1 goz
oniine alindiginda hastalara randevu verilirken ¢agri
merkezi maliyetlerini diisiirmek ve randevu siirecini
hizlandirmak i¢in online kanallarin tesvik edilmesi
gerekmektedir. Fakat online kanallardaki artisla
beraber, hastanin randevu alirken sikayetlerini belirtip
danigabilecegi bir mekanizmanin olmayisi, hastalarin
yanlis brangtan randevu alma oranlarinin artmasina
sebep olacaktir. Bu nedenle yanlis branstan randevu
oranlarimi diisiirmek i¢in online kanallara ve hastalara
brans yonlendirmesi yapan personellerin kullandigi
sistemlere hastanin sikayetlerine gore hastane branst
onerisinde bulunan servisler entegre edilebilir.

Hasta veya ilgili personellerden serbest metinle
almacak olan hasta gikayetlerine en olasi hastane
bransimn1 Onerebilecek, entegre edilebilir bir servis
gelistirmek iizere bu calisma yapilmistir. Bu ¢aligma
kapsaminda daha Oncesinde hastane yOnetimi
sistemlerinde hekimlerce kapatilan hasta kayitlan
giivenilir bir veri kaynagi olarak kabul edilerek, bu
metinsel veri izerinde Tirk¢e dogal dil isleme ve
siiflandirma ¢aligmalart yapilmustir.

1. Medikal Metin Ayristirma
1.1 Tiirk¢e Dogal Dil isleme

Metin verisi ile siniflandirilmak istendiginde dogruluk
oranlarmi artirmak i¢in metin on isleme yapmak
gerekir. Bu kapsamda anlamli anahtar kelime veya
kelime gruplarin1 tespit edip, kelimeler gereksiz
eklerinden temizledikten sonra bir model olusturulur.
Tiirk¢e’nin sondan eklemeli zengin bir dil olmasi ve
kendine has dilbilgisi kurallart nedeniyle bu aksiyonlari
almak zorlasmaktadir [3]. Ozellikle ingilizce’ deki ¢ok
daha basit dilbilgisi kurallari, hazir kiitiiphane ve veri
setleri dolayisiyla metin verisi ayristirmak Tiirkge’ye
kiyasla ¢ok daha kolay ve  performansl
yapilabilmektedir [4].
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Hastalarin  sikayetlerini igeren medikal verileri
ayristirirken kelimeleri gereksiz eklerinden arindirip
anlamsal biitiinliikk igeren kelime gruplarini tespit
etmek gerekmektedir. Fakat kelimeleri eklerinden
arindirirken kelimenin karakteristigini de
kaybetmemek  gerekir.  Omegin  ‘kansizliktan’
kelimesini ayrigtirirken kelimenin kokiine inersek
aslinda esas yakalamamiz gereken ‘kansizlik’
semptomunu kaybederiz. Bu nedenle sadece ¢ogul eki,
sahiplik eki, zaman ekleri gibi kelimenin semantik
yapisint bozmayacak gereksiz eklerden arindirilmis en
kapsamli  halini ayrigtiran  bir servise ihtiyag
duyulmaktadir.

1.2 Medikal Metin Ayristirma Servisi

Kelimeler gereksiz eklerinden arindirildiktan sonra
hastane brang1 atamasina etki edebilecek, sikayet
icerisinde gecen degerli kelime veya kelime gruplart
semantik olarak isaretlenmeli ve siniflandirilmalidir.
Omnegin ‘bas agris’ kelime grubu incelendiginde ‘bas’
kelimesinin bir ORGAN ‘agri’ kelimesinin ise bir
SEMPTOM oldugu etiketlenmelidir. Ayrica ‘bas’ ve
‘agrr’ kelimeleri bir araya geldiginde daha 6zel bir
semptomu isaret ettigi bilinirse, hastane bransi 6énerme
asamasinda biiyiik bir katma deger saglayacaktir.

Hastanin tedavi olabilecegi hastane bransini belirleyen
yegane unsur semptomlart degildir. Sahip oldugu
semptomlarin periyotlar1, durumlar1 gibi &zellikler de
daha kesin &neri yapmayi saglayabilir. Ornegin
‘dokununca gogiis agrisi” ve ‘igten gogilis agrist’
seklindeki farkli iki sikayette temelde ‘g6giis agrist’
semptomu bulunmaktadir. Fakat bu semptomun farkli
Ozellikleri farkli hastane branglarina isaret ediyor
olabilir. Bu nedenle semptomlari 0Ozellestiren bu
tamlayanlar semptomlardan ayri olarak
degerlendirilmemeli ve tiimii anlaml1 bir kelime grubu
olarak isaretlenmelidir.

KELIME GRUBU

KELIME GRUBU

DURUM ETIKETI ORGAM ETIKETI SEMPTOM ETIKETI
Siddetli Bag Afjrisi

Sekil 1. Otomatik kelime grubu olusturma

Tiirkce dilbilgisi kurallar1 kodlanarak genel bir Tiirkce
dogak dil igleme kiitiiphanesi olusturulabilir fakat
medikal igerigi anlamak igin  ayrigtirma servisini
medikal sozliiklerle beslemek gerekir. Ornegin
literatlirde yer alan semptomlar, bu semptomlarin hem
hekim hem de halk arasindaki olasi sdylemleri, bu
semptomlarin periyotlar1 ve durumlari gibi bilgiler
sisteme tanitilmalidir. Ayrica yanlis yazimlarini, es
anlamli kelimeleri veya farkli telaffuzlar1 yakalama
yetkinlikleri ~ de  aynstirictya  tanimlanmalidir.

Sonrasinda ayristict bu sozliik ve kurallart kullanarak
gerekirse yanlis yazimlan diizeltip, kelime gruplarini
yakalayarak semantik olarak etiketleyebilmelidir.

"tokens":

{

"token": "siddetli kafa agrsindan”,
"tokenType": "SPECIFIC_SYMPTOM",

n. n

"normalize": "siddetli bas agrisi",
"meta": {
"synonym": true,
"phonetic": false,
"fuzzy": true

}

Sekil 2. Tiirkce medikal metin ayristirma servisi 6rnek
¢iktisi

Java yazilim dili tabanli yazilan Tiirkge medikal metin
ayristirma  servisinin yukaridaki json formatindaki
ornek c¢iktisinda servise gelen serbest bir metindeki
yanlis yazim diizeltilmis, bir kelime daha yaygin
kullanilan es anlamlist ile degistirilmis, bu metinde
ozel bir semptom oldugu tespit edilmis ve gereksiz
eklerinden arindirilarak standartlastiriimistir.

1.3 Medikal Metin Siiflandirma

Medikal metin ayrigtirma servisinden gegen veriler
etiketlenip anlamdirildiktan sonra verilerin
smiflandirilmas1 asamasina gegilebilir. Hastane bilgi
yonetimi  sisteminde (HBYS) uzman hekimlerce
kapatilmis hasta kayitlar1 referans alinarak yeni gelen
bir hastanin sikayetlerine en uygun hastane brangini
onerecek  egitilmis  bir  model  gelistirilmek
istenmektedir. Bu baglamda metin siniflandirmada 6ne
¢ikan iki gozetimli O6grenme yontemi olan Destek
Vektor Makineleri (DVM) ve Cok Terimli Naive
Bayes (NB) algoritmalar1 kiyaslanmistir [5].

1.4 Medikal Ornek Veri Kiimesi

Bu c¢alismada kullanilan  6rnek  veri  kiimesi
anonimlestirilerek  Tirkiye’deki ~ bir  iiniversite
hastanesinin HBYS sisteminden ¢ekilmistir. Her bir
kayit branginda uzman hekimlerce hastanin sikayet ve
hikayesi HBYS sistemine  kayit  edilerek
olusturulmustur. Bu 6rnek veri kiimesindeki kayitlar
asagidaki 6zelliklere sahiptir:

e 10 Farkli Hastane Branst
0 Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon
Dermatoloji
Gastroenteroloji
Kadin Hastaliklar1
Kardiyoloji
Kulak Burun Bogaz
Ortopedi ve Travmatoloji
Plastik Cerrahi
Psikiyatri

O O0OO0OO0OO0OO0O0OOo
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o Uroloji

e Her bir hastane bransi i¢in yaklagik 10.000
dokiiman (hasta kaydi)

e Her bir dokiiman iki &zellige sahiptir. Biri
hastanin sikayet ve hikayesini iceriyorken
digeri bu bilgiler 1s18inda hekim tarafindan
atanan hastane brangidir.

Bu c¢aligma kapsaminda toplamda yaklagik 100.000
kayit iceren bu veri kiimesi Ogretme ve test
asamalarinda  kullamilmak  iizere iki  pargaya
boliinmiistiir. Kayitlarin %90°1 6gretmek igin, geri
kalan %10’u da test agamasinda kullanilmak iizere
ayrilmistir. Test i¢in kullanilacak veri kiimesi hicbir
sekilde dgretme asamasinda kullaniimamustir.

2. DVM ile Metin Simiflandirma

DVM metin simiflandirmada yaygin olarak kullanilan
en kuvvetli yontemlerden biridir. Metinsel verimizi
vektorel ifadelere doniistiirdiikten sonra bir diizleme
yerlestirilerek hangi sinifa ait olduklari isaretlenir.

04 ® Fizik Tedavi
® Dermatoloji
03 ® Gastroenteroloji
Kadin Hastaliklan
02 o Kardiyoloji
01 Kulak Burun Bogaz
& Ortopedi
0.0 - Flastik Cerrahi
Psikiyatri
-01 o Uroloji
-0.2
-0.3
-0.4 T T T T T T
-0.2 0.0 02 04 06 08 10

Sekil 3. iki boyutlu diizlemde vektdrel gosterim

Sonrasinda birbirinden en uzak olacak sekilde
hiperdiizlemler ~ kullanilarak ~ vektér  kiimeleri
birbirinden sinirlandirilir. Boylece her bir smifin
diizlem {iizerinde kendine ait bir bdlgesi olusur. Yeni
gelen bir dokiiman da bu diizlemdeki yerine gore, denk
geldigi bolgenin sinirlarina sahip sinifa ait olur.

Hiperdizlem

Sekil 4. DVM hiperdiizlemi [6]

ilk yaklasim olarak egitim icin ayirdigimiz veri
kiimesini kullanarak her bir dokiiman1 Tiirk¢e medikal
metin ayristima servisimizden gegirerek anlamli ve

degerli kelime veya kelime gruplarmi belirleyerek
servis ¢iktisini ile egitilmis bir model olustururuz.
Daha sonrasinda test i¢in ayirdigimiz veri setini
kullanarak egittigimiz modelin tahmin ettigi branglarla
esas veri setinde mevcut olan hastane branglar
karsilagtirilarak  olusturulan modelin  performansi
Ol¢iiliir. Bu galismada python yazilim dilinde temelde
scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan dogrusal DVM
¢ekirdegi kullanilmistir [7].  Sigmoid, polinomial,
gaussian  gibi  farkli  ¢ekirdekler  kullanilarak
performanslart degerlendirilebilir.

2.1 DVM Test Sonuclari

Egittigimiz DVM modelinin performansini
Olcebilmemiz icin daha oOncesinde ayirdigimiz test
verisini kullaniriz. Bu test verisinde hekim tarafindan
atanmis hastane branslar1 dogru kabul edilir ve modelin
tahmin ettigi ¢ikti ile karsilastinlir. Daha yiiksek
oranda bir eslesme saglamak icin eriler egitilirken
yapildig1 gibi test verileri de Tiirkge medikal metin
ayristirma servisinden gegirilir.

Bu calismada kullandigimiz 6rnek veri kiimesi igin
basar1 oran1 %97.7 ¢ikmistir. Bagart oranmin bu kadar
yiiksek ¢ikmasina, egitim ve test verilerinin sadece
hekimler tarafindan sisteme girilmis olmasi neden
olmus olabilir. Ciinkii uzman hekimlerin kendi
literatiirlerinde kulllandiklar1 ortak terim, kisaltma
veya pratik bilgiler yer alabilir. Hastalar sikayetlerini
ve hikayelerini kendi dillerinden yazmaya basladiklar1
zaman basar1 orant muhtemelen diisecektir. Ayrica
ornek veride yer alan 10 adet klinik igin  test
yapilmistir. Tim klinikleri kapsayacak bir g¢alisma
yapildiginda basari oraninin diigsmesi muhtemeldir.
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Sekil 5. Kliniklere gore DVM basar1 oranlart

Egitilen DVM simiflandiricinin kliniklere gore dogru ve
yanlis tahminlerinin dagilimi yukaridaki grafikte
goriilebilmektedir. Grafik dikkatli incelendiginde en
fazla hata pay1 ‘Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon’ ve
‘Ortopedi  ve  Travmatoloji® branglarinda  yer
almaktadir. Bu iki bransin uzmanlik konulari birbirine
yakin oldugu i¢in DVM tahminleri birbirine
gecebilmektedir. Bu da bu iki poliklinik i¢in basari
orani diisiirmektedir.
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2.1.1 Multinomial Naive Bayes Simiflandirma

Naive Bayes siniflandirma kolay uyarlanmasi , hizli ve
tutarli olmasi sebebiyle bir cok alandan ilk tercih edilen
yontemlerden biridir. Semptom teshisinde ve tedavi
siireclerinde karar mekanizmast olarak kullanildig:
ornekler bulunmaktadir [8]. Biz de bu ¢alisma da DVM
ile kiyaslamak tizere ¢ok terimli NB tercih edecegiz.
Ciinkii ¢ok terimli NB 6zellikle metin siiflandirmada,
kelimelerin  ¢oklu tekrarlari Onem arz ettiginde
kullanilir [9].

2.1.2 NB test sonuclari

DVM model olusturulurken kullanilan egitim ve test
verisinin aynist NB ile modellenip test edildigi zaman
basar1 oram1  %96.7 c¢ikmaktadir. DVM ile
kargilagtirildiginda  sadece %1’ lik bir disis

olmaktadir.
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Sekil 6. Kliniklere gore NB basar1 oranlari

Test sonuglarinda DVM ¢ok az da olsa daha basarili
goziikmektedir. Test sonuglarina paralel olarak metin
siiflandirmada genel olarak DVM, NB’ ye oranla
daha yiiksek performans gosterdigi kabul edilmektedir.
NB veri hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip
olmadan basit ve tatmin edici bir smiflandirma
saglarken, DVM daha 6zel ve ayrstirict bir siireg
uygulayarak metin smiflandirmada c¢ok daha iyi bir
performans sergiler [10].

2.1.3 Kesinlik, Hassasiyet ve F-Skorlari

Yaptigimiz ¢aligma sonucunda DVM ve NB i¢in ¢ikan
ortalama kesinlik, hassasiyet ve f-skor oranlar1 asagida
listelenmistir.

e DVM
0 Kesinlik: 0.979
0 Hassasiyet: 0.979
0 F-skoru: 0.979

0 Kesinlik: 0.968
0 Hassasiyet: 0.967
0 F-skoru: 0.967

Kesinlik, hassasiyet ve f-skor oranlari test sonuglarinda
cikan dogruluk oranlarma paralel olarak DVM de
kiigiik bir farkla daha yiliksek ¢ikmistir. Training ve test
verileri homojen olarak dagitildigi icin bu oranlarda
stirpriz bir fark olugsmamistir.

2.2 Rest-API Servis

Bu yapilan ¢aligmada kullanilan Tiirk¢e medikal metin
ayristirma servisi ve performansi daha iyi oldugu igin
DVM siniflandirma servisi paketlenerek bir ¢oziim
olarak yaymlanmistir. Bu mimari tiim klinikleri igeren
daha kapsamli bir veri kiimesi ile egitilerek ve Tiirkge
medikal metin ayrigtirict  zenginlestirilerek gercek
ortam uygulamalarinda hizmete agilabilir. Hastanelerin
online randevu sistemlerine entegre olarak sikayetlerini
girecek olan hastayr dogru bransa yonlendirebilecegi
gibi ¢agri merkezi ve hasta kabul personellerinin
kullandig1 sistemlere de entegre olarak personellerin
hastanin sikayetlerini alarak hastayr daha dogru bir
bransa yonlendirmeleri saglanabilir.

Sekil 7. API servis mimarisi
3. Sonug¢

Bu calismada gelistirilen ve %97.7 basar1 orani elde
edilen Tiirk¢e ve DVM tabanli hastane bransi Oneri
servisi, hastalarin sikayetleriyle ortiisen daha dogru
branglardan hizmet almasini saglayacaktir. Boylelikle
hastalar tarafindan online kanallardan alinan veya ¢agri
merkezi  personelleri  tarafindan  verilen yanlis
randevular nedeniyle olusan magduriyet, hastanin ve
hekimin zaman kaybi ve hastanelerin maddi kaybi
azalacaktir.

Tiirkge medikal sozliik kapsami genigletildiginde ve
detaylandirildiginda brang 6neri sisteminin performansi
daha da artacaktir. Ozellikle hekimleri ve hastalart
ortak bir noktada birlestirmek i¢in semptomlarin halk
dilindeki sdylemleri medikal sozliige tanimlanabilir.
Ayni zamanda bu sozIliigiin internetten veya HBYS
verilerinden otomatik olarak genigletilmesi
saglanabilir. Medikal sozlilkteki kelime veya kelime
gruplarmin yakinliklarini derecelendirecek bir medikal
semantik s6zliik olusturarak Oneri sistemine dolayli
olarak etki etmesi saglanabilir. Ayrica halihazirda
kullandigimiz ‘bag of words’ yaklasimima ek olarak
climlelerin de ogelerine ayrilip 6gelerin birbirleriyle
olan iligkileri de arama sonuglarmma ve modellemeye
yansitilabilir [11].
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