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VERI MADENCILIGINDE KUMELEME ANALIZi VE
SAGLIK SEKTORUNDE BiR UYGULAMASI

Hiidaverdi BIRCAN' Selim CAM?
OZET

Calismanin amaci, hastalarin verilerinin bulundugu ¢ok boyutlu bir veri tabanimnin
kiimeleme analizi yontemleriyle incelenmesidir. Veri madenciligi yontemleri ¢ok boyutlu
ve biiyiik hacimlerdeki veri tabanlarinda basarili sonuglar tiretmektedir.

Bu c¢alismada, Cumhuriyet Universitesi Hastanesi’ne 2011 yilinda basvurmus olan
hastalarin 2006-2011 arasindaki kayitlar, hasta basvuru davramiglarinin belirlenmesi
amaciyla incelenmistir. Olusturulan veri seti yasalar tarafindan yetigkin sayilan 18 yas ile
emeklilik sinir1 olan 65 yas arasinda bulunan hastalara indirgenmistir. Boylece veri seti
78.239 hastanin hastane veri tabanindan alinan verileri ile olusturulmustur.

Kiimeleme tekniklerinin veri tipine gore yeterlilikleri gbéz Oniine alinarak
calismada K-Means ve Yogunluk Tabanli Kiimeleme teknigi uygulanmigtir. Sayisal
verilerin yani sira hastalarin demografik verileri de veri setine dahil edilerek, hastalar
hakkinda daha somut yargilara varilmak istenmistir.

Uygulanan kiimeleme analizi teknikerinden Yogunluga Dayali olan kiimeleme
yontemi klasik bir kiimeleme yontemi olan K-Means Kiimeleme yontemine gore daha
uygun sonuglara ulagilmasini saglamustir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Yogunluk Tabanli Kiimeleme Yo6ntemi, K-
Means Kiimeleme Y 6ntemi

CLUSTERING ANALYSIS IN DATA MINIG AND AN
APPLICATION IN HEALTH SECTOR

ABSRACT

The aim of the study is examining of a multidimensional database via
clustering analysis methods. Data mining methods produce successful results in
multidimensional and large databases.

In this study, records of patients who applied to Cumhuriyet University
Hospital in 2011 between the years of 2006-2011 were examined for the purpose of
determination of patient
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Application behaviours. Data set were reduced to the interval of 18 which is
respected as adult age by law and 65 which is the legal limit of retirement. In this way, data
set was produced with 78,239 patients’ data derived from hospital database.

Regarding clustering techniques according to data types, K-Means and Density
Based Clustering methods were used in the study. Integrating demographic data with
numerial data to the database, it was intended to acquire more tangible jurisdictions about
patients.

Consequently, Density Based Clustering Method provide more favourable results
than K-Means Clustering Method which is a classical clustering method.

Key Words: Data Mining, Density Based Clustering Method, K-Means Clustering
Method

GIRIS

Veri madenciligi, genis veri yigimlari igerisinden, ihtiya¢ duyulan noktalarda
kullanilabilme ihtimali olan, ortaya ¢ikmamus bilgilerin ve iliskilerin anlagilir ve
kullanilabilir bir sekilde arastirilmasi1 yontemlerine verilen genel bir analiz
yontemidir (Nisbet vd., 2009, s.4; Witten, 2011, s.3). Baska bir bakigla: “daha
onceden bilinemeyen gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri tabanlarindan

elde edilmesi ve bu kararlarin isletme kararlart verirken kullanilmasidir”
(Silahtaroglu, 2008, s.10).

Ozel sektorde her ne kadar veri madenciligi kullamlan bir karar verme
yontemi olarak uygulansa da kamu kurumlarinda bu tarz bir ¢alismanin etkili bir
sekilde kullanildigindan bahsetmek zordur. Ozellikle calismanin merkezinde yer
alan saglik sektoriinde veri madenciligi yontemlerinin kilit bir neme sahip oldugu
diigtiniilmektedir. Uluslararas1 Hastalik  Simiflandirma  Sistemine (ICD-10,
International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems)
gore 11332 adet
(http://hastane.dicle.edu.tr/index.php?option=com_content&view=article&id=125:i
cd, 11.08.2012) hastalik tanis1 vardir. Bu hastaliklara karsilik gelen hastalar ve
demografik bilgiler géz 6niine alinacak olunursa elde edilen verilerin analizi veri
madenciligi yontemleriyle hesaplama yapmayi zorunlu kilmaktadir. Tiirkiye’nin
niifus, iklimi v.b. 6zellikleri bakimindan bolgesel olarak hastaliklarin ¢esidi, kronik
olup olmamasi degisiklik gostermektedir. Dolayisiyla tedavide yer alacak hekim ve
nitelikli personel sayisinin, ila¢ ve tibbi malzeme bulundurulmasinin etkili bir
sekilde planlanmasinin yapilmasi, ayrica iilke ekonomisine yiik getirmeyecek bir
diizenlemenin yapilmasi gerekliligi de 6nemlidir.

Veri madenciligi uygulamalar saglik sektdriinde farkli yontemler ve konu
basliklar1 altinda incelenmistir. Literatiirde hastalarin teshis, tedavi siirecleriyle
ilgili verileri toplanarak hastalik tahminleri; hastalarmn hastaneye bagvurulan ile
hasta davrams tahminleri yapilmistir. Ornegin Kaur ve Wasan. 2006 yilinda
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yaptiklar1 bir ¢calismada hastalarin yas, cinsiyet, belirti sikligi, kan tahlili sonuglari
ve viicut kitle endeksi gibi verilerini alarak hastalarda herhangi bir hastalik olup
olmadigini aragtirmislardir (Kaur ve Wasan, 2006).

Nagadevara 2004 yilinda Uluslararasi e-Yonetim Konferansi’ndaki
bildirisinde hastalarin demografik ve c¢evresel bilgileri analizi sonuglarini
sunmugtur (Nagadevara, 2004). Benzer sekilde Ertugrul v.d 2013 yilinda
Pamukkale Universitesi Hastanesi’ne gelen hastalarin hastaneye geldikleri zamani,
demografik verileri, poliklinik verilerini alarak hastaneye gelen 2009-2011
donemindeki hastalarin hasta profilini belirlemislerdir (Ertugrul vd., 2013).

Mullins vd. (2006), 667.000 hastaya ait verilerle yaptiklar1 ¢aligmalarinda,
tibbi akademik bir veri madenciligi yaklasimi olan HealthMiner® adini verdikleri
tescilli bir sistem araciligiyla uyguladiklar1 CliniMiner® isimli denetimsiz bir veri
madenciligi metodu kullanmiglardir (Mullins vd., 2006). Demografik, sosyo-
ekonomik ve klinik wverilerle, secilen vakalardaki biyolojik ¢iktilarin
degerlendirdigi calismanin sonucunda, farkli klinik hastaliklara yonelik tahmin
analizleri araciligiyla bilgi ve oOriintiileri ortaya ¢ikarmislardir.

Koh ve Tan (2011), yas, beden kitle endeksi, bel-kalga Ol¢iisii, haftada
yapilan egzersiz sayis1 degiskenlerini kullanarak veri madenciligi yontemlerinden
birisi olan karar agaglari yonteminden faydalanarak analizler yapmuslardir (Koh ve
Tan, 2011). Calismanin sonuglari ile gelistirilen misteri iligkileri yonetim metodu,
elde edilen siniflara ait farkli hizmet tipleri gelistirilmelerine olanak tanimustir.

Bu c¢aligmada Sivas ilindeki uygulama ve aragtirma hastanesinin veri
tabanlarindan alinan hastalarin tedavi-demografik verilerinin elde edilmesi ve bu
verilere gore hasta profillerinin cikartilarak, hastanedeki hizmet planlamasina
yardimei olmak amaglanmistir.

VERI SETi

Calismada kullanilan veri seti 2011 yilinda hastaneye bagvurmus olan
hastalarin hastaneye her bir bagvurularinin verisini igermektedir. Veri setinde
kullanilan parametreler, hastalarin ayakta tedavi olmasi g6z Oniine alinarak
poliklinik sayisi veya yatarak tedavi géren hastalarin kag defa yatarak tedavi aldigi
ve bu yatiglarindaki toplam hastanede kalma siireleri alinmigtir. Hastalarin yatarak
tedavi olmas1 gerekiyorsa bunun sebebi, hastay1 gozetim altina almak mi? Cerrahi
miidahalede bulunmak mi? sorular1 akla gelmektedir. Bu sebeple hastalarin
olduklar1 ameliyatlarin sayilar1 da calismaya dahil edilmistir. Ayrica hastaliklarda
tedavinin siireci ve siddetinde 6nemli faktorler olarak diisiiniilen yas ve cinsiyet
parametreleri de alinmustir. Genel olarak hastaneye yapilan basvurularin dar bir
aralikta olup olmadigimi anlamak amactyla hekimler tarafindan hastalara verilen
teshisler ve hastalarin kag farkli servise bagvurdugu, ¢alismada hasta davraniglarini
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ve iiclincli basamak bir hastaneyi incelemek icin faydali olacag diistiniilmiistiir.
Bagvuran hastalarin Sivas ilinden gelip gelmemesi de onemli bir degiskendir.
Ayrica hasta yapilarini belirlemek amaciyla hangi ilden gelirse gelsin hastalarin il
merkezinden mi? merkez disindaki bolgelerden mi? geldikleri de bu calismada
incelenmistir.

S6z konusu parametreler toplanirken yas unsurunun One ¢ikarttigt bazi
sorunlar olmustur. Oncelikle, hastanedeki tedavi birimleri 18 yas alt1 ve {istii olarak
ayrilmaktadir. Cocuk hastaliklarina bagvuran hastalara uygulanan iglemler,
dolayisiyla tedavi siiresi ve tipi farkli olacaktir. Ayrica ileri yaslarda bulunan
hastalarin hastaneye basvuru sikligi, ameliyat sayilar1 ve yatarak tedavi edilen giin
sayilari, bu parametrelerdeki ortalamay1 yukari ¢ekmektedir. Bu sebeple veri seti
yasalar tarafinda yetiskin sayilan 18 yas ile emeklilik sinir1 olan 65 yas arasinda
bulunan hastalara indirgenmistir. Bdylelikle veri seti 78.239 hastanin veri
tabanindan alman verileri ile olusturulmustur. Buradan da 18 yasindaki bir
hastanin 6nceki yillarda yaptigi hastane bagvurularinin nasil kullanilacagi sorunu
ortaya cikmaktadir. Bu yiizden veri tabanindan veriler alimirken bu sorunla
karsilasilan hastalarin 18 yas altindaki bagvurular: veri setine dahil edilmemistir.

YONTEMLER

Veri tabanindan siiziilen veriler uygulamaya hazir hale getirildikten sonra
olugan 78.239 hasta ve 11 parametre kullanilarak oncelikle veri madenciligi
kiimeleme analizinde sik¢a kullanilan yontemlerden olan K-Means kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Kiimeleme tekniklerinin veri tipine gore yeterlilikleri goz
Oniine alinarak bir diger kiimeleme teknigi olan Yogunluk Tabanli Kiimeleme
teknigi uygulanmisgtir.

Veri seti farkli iki teknikle kiimelere ayrildiktan sonra kiimeler arasindaki
farklar hastalarin demografik Ozelliklerine gore smmanmak istenmistir. Ancak
oncelikle karsilastirma analizinin belirlenebilmesi igin verilerin normallik
smnamasim ge¢mesi gerekmektedir. Bu amacgla 6ncelikle verileri Kolmogorov-
Smirnov Z testi uygulanmustir. Verilerin normal dagilima uygun olmamasi
sebebiyle kiimelerin dagilimlarinin farkliligini 6lgmek amaciyla Kruskal-Wallis H
testi ve kiime ortalamalarinin farkliligini test edebilmek amaciyla da Mann-
Whitney U testi kullanilmistir. Ayrica kategorik olan degiskenlerin kiimelere gore
farklihigini 6lgmek amaciyla Ki-Kare testi kullanilmigtir.

I-K-MEANS KUMELEME YONTEMIi

Analiz i¢in, n nesneden olustugu ve her bir kiimenin en az bir nesne icerdigi
varsayllir (Kanungo vd., 2002). Boylelikle k adet kiimeden olusan analiz
gergeklestirilirken kiimeleme islemi her bir nesnenin ayri ayr1 hesaplanmasi
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yapilarak kiime aidiyetlikleri belirlenir (Han vd., 2012, s.327).K-Means
algoritmasiyla n adet veriden olusan bir veri setinden merkez noktasi ¢ ile temsil
edilen k adet kiime olusturulmaktadir (Isik ve Camurcu, 2007; Vattani, 2011). K-
Means algoritmasina Lloyd’s algoritmasi da denilmektedir (Frahling ve Sohler,
2005). Kiime merkezleri degismeyecek hale gelene kadar algoritma kendisini
tekrar eder. Merkezin degismeyecek hale gelmesi, hata kareler toplaminin
minimum olmastyla anlagilir. Ayrica K-Means kiimeleme algoritmasi oklidyen
uzaklik hesaplamalarin1 kullandigi igin bu yontem nominal ve ordinal olgekli
verilerde uygun sonug vermeyecektir (Han vd., 2012, s.451).

11-YOGUNLUK TABANLI KUMLEME YONTEMi

Bu tekniklerde uzakliga dayali kiime se¢iminden =ziyade verilerin
yogunluguna gore bir kiimeleme islemi yapilmaktadir. Yogunluga dayal
kiimeleme tekniklerinde, kiimeler veri tabanindaki daha yiiksek yogunluklu alanlar
olarak tamimlanmaktadir (Ester vd., 1996). Kiime yogunluklarinin seyrek oldugu
alanlarda ise ya giriiltilii veriler ya da kiime simirini olusturan veriler
bulunmaktadir (Jiang vd., 2003). Bu algoritmay: biiyiik veri tabanlar1 ve giiriiltilii
verisi ¢ok olan yapilarda kullanmak olduk¢a uygundur (Ester vd., 1996; Kriegel
vd., 2011). Farkli biiyik ve sekillerdeki kiimelerin olusturulmasinda da bu
algoritma kullanilabilecek bir yontemdir. Algoritmanin calismasini daha iyi
anlamak amaciyla algoritmanin bazi 6zelliklerinin belirtilmesi gerekmektedir (Ye
vd., 2003).

e Herhangi bir p noktasinin Eps degeri MinPts degerinden daha fazla veri
igeriyorsa kiimenin yeni merkezi bu p degeri olacaktir.

e Eger bir veri merkez nokta degilse sinir deger olacaktir. Bu sinir deger
bagka bir merkez noktasi igin yogunluga katilabilir niteliktedir.

e Bir p noktasi q noktasinin yogunluguna katilabilirse; bu durum p;=q ve
pr=p kosullarinda ve ps,..,p, Nesnelerinde zincirleme ise pi:; nesnesi de yogunluga
katilmis olacaktir (Borah ve Bhattacharyya, 2004).

e Eger yukaridaki maddelere uygun herhangi bir veri yoksa; yani kendi
basina kalmis bir veri s6z konusuysa, bu veri giiriiltii olarak nitelendirilmektedir

Calismada kullanilan analizler SPSS 14.0 ve WEKA
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html)  paket  programlar
araciligryla yapilmig olup sonuglar asagida belirtilmistir.

BULGULAR

Calismaya katilan 78.239 hastanin, birinci bolimde K-Means kiimeleme
analizi ile kiime merkezleri, parametre ortalamast ve standart sapmalari
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hesaplanmistir. Benzer sekilde, ayni hastalara Yogunluk Temelli kiimeleme
yontemi uygulanarak, bu analize gore olusan kiimelerin merkezleri ve kiimelerdeki
parametrelerin ortalama ve standart sapmalar1 hesaplanmistir. Ayrica calismaya
eklenen demografik verilerin olusan kiimeler ile nasil bir etki gosterdigi
arastirilmistir.

I-K-MEANS KUMELEME YONTEMIi

Yapilan ¢aligmada alinan sonuglara gore, kiime sayisi arttikca benzemezlik
degeri diismekte ve benzer sekilde kiime i¢i hata kareler degeri de diismektedir.
Ancak kiime sayisinin artmasi birgok parametre i¢in ayirt ediciligin azalarak yok
olmasina neden olmaktadir. Bu sebepten caligmada kiime sayist {i¢ olarak
belirlenmistir. Kiime sayisinin ii¢ oldugu ¢6ziimde benzemezlik degeri 31,14 ve
kiime i¢i hata kareler toplami da 2621,34 olarak hesaplanmustir.

Tablo 1.K-Means Sonuglarina Goére Kiime Merkezleri ve Standart Sapmalari

Parametre 1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime
Merkez | Std Merkez | Std Merkez | Std

Yas 39,9 +4.7 56,4 +5,0 24.8 +4,1
Poliklinik Tedavi 10,0 +13,3 12,8 +16,7 6,3 +7.9
Yatarak Tedavi 0,9 +1,9 15 +2.6 0,5 +1,5
Farkli Servis 4,2 +3.4 4.8 +3,8 3,2 +2.5
Ameliyat 0,9 +2.4 1,3 +3,4 0,5 +1,7
Farkl1 Teshis 57 +6,1 6,9 +6,9 41 +3,9
Yatilan Giin Sayist 6,4 +19,9 12,6 +30,6 3,1 +12,4
Tedavi Ucreti 1939,2 +5339,4 | 3680,6 | +84359 | 927,9 +2757,3

Analiz sonrasi olugan kiimelerin parametrelere gére merkez noktalart Tablo

1’de gosterilmektedir. Olusan kiimelere gore hastalarin, %29’u (n=23.044) birinci
kiimeye, %26’s1 (n=20.685) ikinci kiimeye ve % 44’1 (34.510) igilincli kiimeye
ayrilmigtir. Kiimelerin bir birlerinden farkli olup olmadigimi, yani kiime
ayrimlarinin diizgiin olup olmadigini test etmek amaciyla Mann-Whitney U testi ile
karsilagtirmalar yapilmstir. Bu testi kullanilmasinin amaci, veri miktar1 yeterli olsa
da Kolmogorov-Smirnov Z testi sonucunda verilerin normal dagilima uygun
olmadigi sonucuna ulasilmasidir. Mann-Whitney testi sonucunda da kiimelerin
0,05 ve 0,01 anlamhilik diizeylerinde istatistiksel olarak farkli oldugu tespit
edilmisgtir.
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Hastalarin cinsiyetlerine gore yapilan incelemede, oransal olarak birinci ve
ikinci kiimedeki cinsiyet dagiliminin esit ve iiclincii kiimede diger iki kiimeye
oranla daha fazla kadin oldugu (%44,8) sonucu goriilmektedir. Ayrica ikinci
kiimedeki erkek sayisi (%29,9) birinci kiimeye gore (%26,8) daha fazla oldugu
sonucu ortaya cikmigtir. Hastalarin c¢ogunlugunun il merkezinden geldigi
goriilmektedir (%76,5). Ayrica merkez digindan gelen hastalarin ¢ogunlugu {igiincii
kiimede yogunlasmistir (%46,5). Sivas ili disindan gelme orani tiim hastalar iginde
%86,1°lik bir kismi olugturmaktadir. Sivas ili disindan gelen hastalarin ¢ogunlugu
ticlincii kiimeye atanmustir (%18,2).

11-YOGUNLUK TABANLI KUMLEME YONTEMi

Analiz sonucunda veri seti iki kiimeye ayrilmis olup, algoritma islemi 14
iterasyonda sonlanmistir. Bu analize gore ortaya ¢ikan kiime merkezleri ve standart
sapma degerleri Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Yogunluk Tabanli Kiimeleme Analizi Sonug¢larina Gore Kiime
Merkezleri ve Standart Sapmalari

1.Kiime 2 .Kiime

Parametre

Merkez Std Merkez Std
Yas 27,9 +6,3 52,2 +7,3
Poliklinik Tedavi 7,1 +9,3 12,2 +16,0
Yatarak Tedavi 0,6 +1,6 1,3 +2.5
Farkl1 Servis 3,4 +2,7 4,7 +3,7
Ameliyat 0,6 +1,9 1,1 +3,1
Farkl1 Teshis 45 +4,6 6,6 16,8
Yatilan Giin Sayisi 3,8 +14,7 10,7 +27,7
Tedavi Ucreti 11433 +£3.414,4 3.187,6 +7.733,8

Analiz sonucuna gore hastalarin, %62’si (n=48.624) birinci kiimeye, %381
(n=29.615) ikinci kiimeye ayrilmistir. Olusan kiimelerdeki parametrelerin dagilimi
Kolmogorov-Smirnov Z testi sonucunda gore normallik smamasmdan
gecememistir. Bu sebepten kiimelerin dogru bir sekilde ayrilip ayrilmamasi Mann-
Whitney U testi ile incelenmistir. Bu testin sonucunda da kiimelerdeki
parametrelerin 0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak farkli
oldugu tespit edilmistir.
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Elde edilen kiimelerle hastalarin cinsiyetleri incelenmis olup, kadin ve erkek
dagilimlarinin neredeyse esit olmasi sebebiyle {Kiime 1 (Kadin, Erkek)= (%54,2;
%45,8): Kime 2 (Kadmn, Erkek)= (%54,7;%45,3)} Ki-Kare testi sonucunda
kiimelere gore cinsiyetin istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olusturdugu
sOylenememektedir. Ayrica merkez disindan gelen hastalarin ¢ogunlugu ikinci
kiimede yogunlasmistir (%61,5). Ek olarak Sivas ili disindan gelen hastalarin
cogunlugu birinci kiimeye atannmustir (%71,7).

SONUCLAR

K-Means kiimeleme analizine gore, hastaneden en ¢ok hizmet alan grubun
ikinci grup oldugu goziikmektedir. Bu durumda, analize katilan tiim parametrelerde
ikinci kiimedeki ortalamalarin degerleri diger kiimlere gore daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Ortalama yasta ikinci kiimenin ortalamasi daha yiiksek olup
neredeyse 65 yas olan {ist sinirdadir. Sadece {igiincii kiimedeki, yani yas olarak
diger kiimedeki hastalardan daha geng¢ olan hastalar kullanilan parametrelerin
tamaminda genel ortalamanin asagisinda kalmistir. Birinci kiimede sadece yatilan
giin sayis1 ve iicret parametreleri genel ortalamanin asagisindadir. Bunlardan iicret
parametresi genel ortalamanin sadece 14,34 TL asagisinda olmasi dnemli bir fark
olarak gériilmemektedir. Ucret parametresindeyse, birinci kiimedeki hastalarmn
genel ticret ortalamasinin yaklagik %2,8 daha azi maliyete katlanmakta olugu
sonucu ortaya ¢ikmustir, buradan yola ¢ikarak hastalarin ii¢lincii kiimede % 52,5
daha az ve ikinci kiimede %88,4 daha fazla saglik {icretiyle 6dedikleri yorumu
sOylenebilir. Kiimeler kendi arasinda incelendiginde ikinci kiimedeki hastalarin en
az bir defa yatarak tedavi oldugu, yine en az bir defa ameliyat olduklar
belirlenmistir. Ayrica ikinci gruptaki bir hastanin bir seferlik yatarak tedavisinin
yaklasik 8,5 giin slirdiigii buna karsilik birinci grupta ki bir hasta 6,9 giin ve tiglincii
gruptaki bir hasta da 5,6 giin yatarak tedavi oldugu anlasilmistir. Genel ortalamaya
bakildiginda bu siirenin 7,2 giin oldugu hesaplanmistir. Ikinci kiimedeki bir
hastanin poliklinige gelisinde farkli bir teshis konmasinin olasilig1 %54,2, birinci
kiimede aym1 durumun olasihigi %57,3 ve {gilincii kiimede %65,5 olarak
hesaplanmistir. Demografik verilere gore hastalarin il disindan gelip gelmemeleri,
il merkezinde yasayip yasamamalar1 da hastalarin aldigi saglik hizmeti ve bu saglik
hizmetinin 6denmesi noktalarinda etkin oldugu sonucuna varilmistir.

Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi sonucunda kiimeleri saglik
hizmetine daha fazla ihtiya¢ duyan ya da talep eden grup, birinci kiimeyi; saglik
hizmetlerine daha az ihtiya¢ duyan ya da talep eden grup, ikinci kiimeyi temsil
etmektedir. Birinci kiimeye dahil olan hastalarin ortalama olarak 7,1 defa ayaktan
tedavi aldiklar1 buna ragmen yeni bir bagvuru olmast durumunda farkl: bir teshis ile
karsilasmalar1 olasilig1 yaklasik %63 olarak hesaplanmistir. Ayni1 durum ikinci
kiimede incelenirse, hastalarin ortalama olarak 12,2 defa ayaktan tedavi aldiklar1 ve
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buna karsilik yeni bir bagvuruda bulunduklarinda farkli bir teshis ile karsilagma
olasiliklart %54,6 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Buradan da yasi ilerlemis
hastalarda hastaliklarin  6nceden belirlenmis oldugu, bagvurularin kronik
hastaliklarin yol actif1 saglik sorunlar1 oldugu diisiiniilmektedir. Yatarak tedavi
edilen hastalar birinci kiimede ortalama olarak 6 giin ve ikinci kiimede de ortalama
olarak 8,2 yatarak tedavi olmuslardir. Bu yontemde de hastalarin il digindan gelip
gelmemeleri, il merkezinde yasayip yasamamalar1 da hastalarin aldigi saglik
hizmeti ve bu saglik hizmetinin 6denmesi noktalarinda etkin oldugu sonucuna
varilmustir,

Analizler sonucu ortaya c¢ikan kiimelerin ayrimlar1 Tablo 3’te
gosterilmektedir

Tablo3.Kiimelere Gore Hasta Yapilar

K-Means Kiimeleme Sonuclarina Gére | Yogunluk Tabanli Kiimeleme

Hasta Yapilar Algoritmasi Sonuglarina Gore Hasta
Yapilan
1. Kiime | e Orta Yash 1.Kiime = Geng
e Ortalama Saglik Hizmet * Ortalama Alt1 Saglik
Alan Hizmeti Alan
e [l Merkezinde Yasayan = Il Merkezinde Yasayan
e Sivas’ta Yasayan * Sivas Disinda Yasayan

2Kime |e Yash
e Ortalama Ustii Saglhk

Hizmeti Alan 2 Kiime * Yash
= Ortalama Ustii Saglik
_ Hizmeti Alan
3.Kime | e Geng . * {1 Merkezi Disinda

e Ortalama Alt1 Saglik Yasayan

Hizmeti Alan » Sivas’ta Yasayan
e Kadin
e [l Merkezi Disinda

Yasayan

e Sivas Disindan Gelen

Analiz igin kullanilan iki yontemde de sonuglar incelenmis olup, K-Means
algoritmasinda kiime sayisinin arastirmaci tarafindan belirlenmesi eksiklik olarak
diisiiniilmektedir. Ayrica bu yontemde verilerin kanonik bir sekle uymasi analiz
icin daha uygun olacagi ve giiriiltiilii degerlerden etkilenmesi hususlar1 da analizin
dogrulugunu etkilemektedir. Ancak yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasinin
verilerin seklinden ya da veri setindeki giiriiltiilii verilerden etkilenmemesi
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sonuglarin  dogrulugu konusunda arastirmanin giivenirliligini arttiran  bir
niteliktedir.
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