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Oz: Bu ¢alismada, hastane veri tabanindalki veriler kullanilarak, veri madenciligi yontemi
ile hasta profili ¢ikarimaya ¢alsilmistir. Bu amagla 28.738 yatan hastaya ait veriler
kullanmlarak Birliktelik Kurallart Madenciligi yapinustir. Yapilan ¢alisma sonucunda %60
ve iizeri giiven seviyesinde 64 kural iiretilebilmistir. Uretilen bu kurallarin hem doktorlara,

hem de hastane yoneticilerine karar destegi saglayacag diisiiniilmektedir.
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1.Giris

Veri madenciligi, pek ¢ok alanda uygulanmaktadir. Bu uygulama alanlarindan
biri de sagliktir. Veri madenciligi yontemlerinin etkili bir sekilde uygulanmasi
hasta, doktor ve hastane isletmecileri agisindan yarali sonuglar iiretecegi agiktir.

Saglikta veri madenciliginin kullanilmasi, hasta verilerinin igerigini kaydetmeyi ve
yorumlamay1, hem hastaya hem de doktora karar destegi saglamay1 amaglayan bir izleme
ve yonetim sistemidir. Ayrica, ge¢gmis ve yakin zamanda kaydedilen tiim verilerle,
davranis kaliplarin1 ¢ikarmak, yeni bilgiler kesfetmek ve hekimlere destek saglamak
amaglanmaktadir.

Bilgi kesfetme ve makine Ogrenme yontemleri hem hasta verilerindeki yeni
kaliplar1 kesfetmek i¢in hem de sonug veya risk degerlendirmesi gibi siniflandirma
ve tahmine yonelik amaclarla kullanilabilir. Hasta verilerini, hekime bakim
noktasinda yardim saglamak i¢in klinik kilavuzlarla biitiinlestiren karar destek
sistemlerini genisletme potansiyeli vardir.
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Kisisellestirilmis bilgi aktarimi ve hastanin tedavi planlarina rehberlik etmesinin
temel sarti1, kullanicinin uygun ve dogru bir profilinin gelistirebilmesidir. Bilgisayar
destekli bilgi alimi, kaliteli karar vermeyi desteklemeye ve insan hatasindan kaginmaya
yardimct olabilir. Kodlanmis hasta ge¢misi ve ilag bilgileri gibi yapilandirilmis
veriler, islenmesi en kolay veri kaynaklaridir. Veri madenciligi yontemlerinde
kaydedilen ilerlemeler, hasta profillerinin c¢ikarilmasini da miimkiin kilmigtir.
Kaynaklar1 optimize etme yolunda atilan ilk adimlardan biri kapasiteyi verimli
kullanmaktir. Hastalarin kabulii, yataklarin tahsisi gibi hastane kapasite sorunlari i¢in,
yonetilebilir hasta tipleri gruplarinin olusturulmasi 6nemlidir.

Bu ¢alismada, bir kamu hastanesine ait veriler kullanilarak, hasta profilleri arasinda
birliktelik kurallarinin olup olmadig: arastirilmaya calisilmis, boylelikle doktorlara ve
hastane yoneticilerine karar siireglerinde destek saglanmasina ¢aligilmistir.

Caligma dort bolimden olusmaktadir. Birinci bélimde veri madenciligi, Birliktelik
Kurallar1 teknigi ve Apriori algoritmasi ele alinmis, ikinci boliimde literatiir dzeti
sunulmus, tgiincli boliimde veri seti ve yontem konusunda bilgi verilmis, dordiincii
bolimde ise yatan hastalara ait verilere yonelik olarak yapilan uygulamaya yer
verilmistir.

I1. Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari ve Apriori Algoritmasi

Veri madenciligi, veri tabani sistemleri, istatistik, makine 6grenmesi, gorsellestirme
ve biligsim bilimini kapsayan, disiplinler aras1 bir alan ve disiplinler kiimesinin bilegimidir
(Han ve Kamber, 2006: 29). Veri madenciligi, veri tabanlarindaki bilgileri kesfederek
galisilan alana yonelik karar destek sistemleri igin gerekli 6n bilgileri temin etmede
kullanilmaktadir (Fayyad vd., 1996: 38). Farkli bakis acilarindan veri analiz etmeye
dayal1 bilgileri kesfetmenin miimkiin oldugu veri madenciligi, reklam, bioenformatik,
veri tabani pazarlamasi, sahteciligin tespiti, e-ticaret, saglik, giivenlik, web, finansal
tahmin vb. konu bagliklar1 da dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli alanlarda uygulama sanst
bulabilmektedir (Jain vd., 2011: 2793). Bunlara ilaveten veri madenciligi, dnceden
bilinmeyen oOriintiileri kesfetmek i¢in veri kesfetme bilimi ve teknolojisi olarak, veri
tabanlarinda bilgi kesfetmeye yonelik genel siirecin bir pargasidir. Bilgisayar odakli
giiniimiiz diinyasinda, veri tabanlarindaki biiyiik ¢aptaki bilgiler, kesfedilecek oriintiileri
de igerirler. Bu bilgilerin erisilebilirligi ve bollugu, veri madenciligini ¢ok 6nemli ve
gerekli hale getirmektedir (Rokach ve Maimon, 2008:1).

Veri madenciliginde, Birliktelik Kurallari, Kiimeleme, Karar Agaglari, Diskriminant
Analizi, Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar vb. gibi ¢ok sayida teknik
bulunmaktadir. Bu teknikler, bir ydneticinin kararlarini yonlendirebilecek bilgileri
kesfetme ve bilgi saglama amaciyla ¢esitli alanlardan alinan bilgileri isleme amaciyla
kullanilirlar (Wu ve Li, 2003).

Birliktelik Kurallar1 teknigi, bilgisayar bilimleri alaninda gelistirilmis, ancak daha
¢ok market sepet analizi (belirli bir miisterinin aldig1 tirinler arasindaki iliskiyi 6lgen) ve
web tiklatma analizi (bir web sitesi i¢in ziyaret¢i tarafindan siklikla tiklanan sayfalar
arasindaki iliskileri ortaya koyan) gibi alanlarda uygulanmistir. Genel olarak amag, bir
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grup islemde cogunlukla birlikte meydana gelen parca gruplarmin altini ¢izmektir
(Giudici ve Figini, 2009: 90-91). Diger bir ifade ile Birliktelik Kurallari, biiyiik veri
kiimelerindeki degiskenlerin 6zel degerleri arasinda, iliskinin ve birlikteliklerin tespit
edilmesidir. Bu teknik, analizcilerin ve arastirmacilarin biiyiik veri setlerindeki gizli
oriintiileri agiga c¢ikarmalarini saglar (Nisbet vd., 2009:126). Kullanislhiligi, kolay
anlagilmasi ve miimkiin olan biitiin oriintiileri ortaya ¢ikarmasi teknigin giiglii yontidiir.
Ancak miimkiin olan biitiin olasiliklar1 ortaya g¢ikarmasi ayni zamanda onun, bir
zayifligidir. Ciinkii karar vericiler, biitiin bu olasiliklarin1 degerlendirecekleri biiyiik
miktarda bilginin istesinden gelmek durumunda kalirlar ki bu zor ve zaman alic1 bir
durumdur (Kantardzic, 2003: 169).

Market Sepet Analizi olarak da adlandirilan Birliktelik Kurallar1 teknigi ile daha ¢cok
miisterilerin tiiketim aligkanliklarinin analizine yonelik degerlendirmeler yapilmaktadir
ve satin alma iglemlerinde birlikte olusma egilimi olan iiriinlerin veya {irlin gruplarinin
tanimlanmasina olanak saglar (Giudici ve Figini, 2009: 175).

Birliktelik Kurallar1 tekniginde, Apriori, Fp-Growth, Tertius gibi algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada Apriori algoritmasi kullanilmistir.

Bu algoritma, dogrulama degerlerine gore kural bulur ve birinci dereceden mantiksal
gosterimleri kullanir. Bu degerler, simif endeksi, sinif dogrulama esik degeri, dogrulama
degeri, frekans esik degeri, kayip degerler ve veriler, giiriiltii esik degeri, say1 kaliplari,
tekrar kaliplari, ROC analizi ve ¢ikt1 degerleri gibi degisik secenekleri igerir (Arora vd.,
2013). Apriori, dogrulama degerlendirme fonksiyonunun en yiiksek degerlerine sahip
sonuglarint arayan, bir timevarimsal mantik programlama algoritmasidir. Goreceli
dogrulukla agirliklandirilmis en basit farkli dogrulama dlgiilerini arastirir. Bir dogrulama
o6l¢iitii, bir kuralin umulmadik ve beklenen karsi 6rneklerin kismini gésterir. Algoritmada
beklenen ve gozlenen olasiliga sahip iki deger hesaplanir. Apriori, birinci dereceden
kurallart ayiklar ve diger programlarla birliktelik kurallari madencilik goérevlerinde
kullanilir (Nahar vd., 2013).

Apriori algoritmasi, birliktelik krallar1 madenciliginde standart bir yaklagim haline
gelmistir. Ilk once Agrawal ve Srikant (1994) tarafindan tamitilmistir. Algoritma,
islemleri iceren bir veri kiimesiyle baglar ve en azindan bir kullanici tarafindan belirlenen
esige sahip olan sik iiriin setleri olusturmay1 amaglar. Apriori'nin algoritmik isleminde,
k uzunlugundaki X kiimesinin bir 6gesi, k uzunluguna sahip olan her X alt kiimesinin de
stk olmast durumunda sik goriiliir. Bu degerlendirme, arama alaninin 6nemli dl¢iide
azaltilmasina neden olur ve hesaplamali olarak uygun bir zamanda kural kesfi saglar.
Giiven, temel olarak kuralin dogrulugudur ve Apriori'de kurallari siralamak igin
kullanilir (Nahar et al,2013: 1086—1093)
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Apriori Algoritmasinin genel yapisi asagidaki gibidir:

Apriori Algoritmast
F, ={1 elemanl: sik goriilen {iriin kiimeleri);
For (k=1; F;, # ¢; k + +) do begin
Cy.+1=apriori-gen (Fy); // Yeni adaylar
for all islemler t € Database do begin
C{=altkiime(Cy 1 ,t);//t igindeki adaylar
For all adaylar c € C{ do
c.count + +;
End
Fr11={C € Ci41 | c.count > minimum support}
End
End

Answer Uy F;

Birliktelik kurallarinda baglangicta kullanilan iki istatistik destek (support) degeri ve
giiven (confidence) seviyesidir. Bunlar sayisal degerlerdir ve bunlar1 tanimlamak igin

baz1 sayisal terimlerin tanimlanmasi gerekir. D islemlerin veritabani, N de D deki
islemlerin sayist olsun. Her D, islemi bir iiriin kiimesidir. Destek(X) de X iiriin kiimesini

igeren iglemlerin orani olsun:
Destek(X) =[{l [l e DAl 2 X }|/N

| bir eleman kiimesi ve |.| de kiimenin eleman sayisini1 gostermektedir.

Bir birliktelik kuralinin destek degeri, 6nceki ve sonraki nin her ikisinin de bulundugu
islemlerin toplam iglem sayisina oranidir. Giiven degeri ise, 6ncekini igeren islemlerin
aym zamanda sonrakini de bulundurma oramdir. A => C birlikteligi i¢in destek ve
giiven degerleri asagidaki gibidir (Webb, 2003):

Destek (A = C) = Destek(A U C)
Giiven(A = C) = Destek(A U C)/Destek(A)

Eger destek degeri yeterince yiiksekse (ve islemler, gelecekteki islemler ile ayni veri
dagitimindan rasgele bir 6rnegi temsil ediyorsa), o zaman giiven seviyesi, kuralin birinci
tarafini igeren herhangi bir gelecekteki islemin, ayn1 zamanda, kuralin ikinci tarafin1 da
icerecegi ihtimalinin makul bir tahminidir (Webb, 2003:27-28).
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Birliktelik kurallarinda kullanilan destek ve giivenden baska bir deger hesaplama ise
“lift” degeridir. Lift degeri su sekilde hesaplanir:

guven(A= C)

Lift(A= C) =
destek(C)

Islem sonucunun 1°den kiigiik olmasi A’nin gdriilmesinin C’nin gériilmesi iizerinde
negatif korelasyona sahip oldugunu; 1’den biiyiik olmasi A’min goriilmesinin C’nin
goriilmesi iizerinde pozitif korelasyona sahip oldugunu ifade eder ki bunun anlami,
birinin goriilmesi ile digerinin gortilmesi iligkilidir. Eger lift degeri 1 ¢ikmis ise bu iki
tarafin birbirinden bagimsiz oldugu anlamina gelir (Tas, 2018:37-38).

111. Literatiir Ozeti

Konuyla ilgili literatiirde benzer veri setleri {izerinden yapilmis ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bunlardan;

Erdem, Ozdagoglu (2008), Ege Bolgesindeki bir arastirma ve uygulama
hastanesinin acil servisine basvuruda bulunan hasta verileri ile birliktelik kurali
yontemiyle iliskiler ortaya ¢ikarmis ve belirli bir destek ve giiven degerine gore yapilan
analizler sonucunda 65 anlamli kurala ulagmislardir. Elde edilen kurallardan yas ve
cinsiyet gruplarina gore acil servise bagvuru zamanlari ve kalis siirelerine iligkin verileri
dikkate alarak hasta profilini ¢ikarmiglardir. Bu bilgilerin, acil servis agisindan kapasite
ve eylem planlarinda karar vericilere destek olabilecegine vurgu yapmislardir.

Krishnaiah vd. (2013), klinik tahminlerin idari, klinik, arastirma ve egitimsel
yonlerinde veri madenciligi tekniklerini uygulamiglardir. Bu makale, saglikla ilgili
problemlerde veri madenciliginin, klinik aragtirmalarin ¢esitli yonlerini iyilestirmek i¢in
veri madenciligi teknikleri i¢in biiyiik bir potansiyel bulundugunu ortaya koymuslardir.
Ayrica, veri madenciligi tekniklerinin kaliteyi iyilestirme ve saglik hizmetlerinin
maliyetini diiglirme potansiyeline vurgu yapmislar, ayrica, Klinik Tahminlerin gesitli
yonlerini iyilestirebilecek tibbi veri madenciligi tekniklerini tartismiglardir.

Tsumoto vd.(2011), bir hastane bilgi sisteminde depolanan verilere, veri madenciligi
uygulamasint sunmuslardir. Sonu¢ gostermistir ki depolanan verilerin tekrar
kullanilmas1 hastane hizmetlerinin kalitesini artirmak igin giiglii bir ara¢ sunmakta ve
hastane hizmetlerinin iyilestirilmesine yol agmaktadir.

Mark W. Isken and Balaji Rajagopalan (2012), hastanelerde hasta akisinin analitik
modellerini olugturmak amaciyla hasta tipi tanimlarinin gelistirilmesine rehberlik etmek
icin veri madenciligi tekniklerinden, K-means gibi kiimeleme teknikleri kullanma
potansiyelini gostermiglerdir.

Nahar vd (2013), ¢ farkli birliktelik kurali madenciligi algoritmasi (Apriori,
Predictive Apriori ve Tertius) kullanilarak kalp hastalig1 verileri lizerinde bir kural
¢ikarimi sunmuglardir. Cinsiyete dayali verileri siiflandirarak, kural madenciligi
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temelli analiz yapmislar ve hem erkek hem de kadinlar igin kalp hastaligi i¢in 6nemli
risk faktorleri bulmuslardir.

Coban vd. (2015), caligmalarinda veri madenciligi kapsamina giren biiyiik boyutlu
verilerden anlamli bilgi ¢ikarilmasi amaciyla Atatiirk Universitesi Arastirma Hastanesi
Acil Servis bolimii hasta bilgileri kullanilmistir. Veri setinde bulunan parametreler
dogrultusunda servise gelen hasta profilini ortaya koyabilecek anlamli bilgilerin ¢ikarimi
icin bir veri madenciligi yontemi olan Apriori algoritmasi kullanilmistir. Deneysel
sonuglar servise siklikla gelen hastalarin cinsiyet, yas grubu, dogum yeri ve konulan tant
bilgileri kullanilarak hasta profilinin ¢ikarilmasi konusunda yol gosterici olacagini
diisliniilen anlamli verilerin elde edilebilecegini gostermistir.

IV. Veri Seti ve Yontem

Calismada bir kamu hastanesinden temin edilen yatan hasta verilerinden
yararlanilmigtir. Bu veriler kullanilarak birliktelik kurallari madenciligi yapilmistir. Bu
baglamda 28.738 yatan hastaya ait veriler Excel makrolar1 kullanilarak gerekli doniisiime
tabi tutulmus ve veri ambari hazirlanmisgtir.

Veri ambari, yonetim karar desteklerinde kullanilan konu odakli, zaman varyantli ve
giincellenemez verilerin toplamidir. Veri ambari, meta, gercek, boyutsal ve kiimelenmis
bir veridir ve insanlarin bilgilendirilmis kararlar1 vermesini saglayan, uygun bilgileri
tedarik eden bir siire¢ yoneticisidir (Bose vd., 2009:190).

Calismada tam egitimli set kullanilmistir. Kullanilan degiskenler ve degiskenlerin
aldig1 degerler Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1. Degiskenleri ve Aldig1 Degerler

Degisken Adi/Aldig1 Deger 1 2 3
Cinsiyet Kadin Erkek
Yas Yas<40 40<=Yas<=60 Yas>60
Yatis Giin 1 Giin 1 Giinden Fazla
Hastaneye Giris Ogleden Once Ogleden Sonra
Sonug Sifa ile Taburcu Diger

V. Uygulama

Yapilan ¢caligmada Weka programinin 3.7.2 siirimii kullanilmigtir. Weka programa,
acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu program pek ¢ok siniflandirma, kiimeleme ve
Birliktelik Kurallarina ait algoritmay1 desteklemektedir.

Mevcut verilerin, Weka programinca da desteklenen Apriori algoritmasinin
uygulanmasi ile % 60 ve lizeri giiven seviyende 64 kural {iretilebilmistir. Tablo 1°de
sunulan sonuglara gore, Apriori algoritmasiyla iiretilen kurallarda “==>" isaretinin sol
tarafi kuralin birinci kosulunu; sag tarafi ise ikinci kosulunu gostermektedir. Kuraldaki
Conf (Confidence) giiven seviyesini vermektedir. Kuralin sonunda ise lift degeri yer
almaktadir. Asagida %60 ve iizeri gliven seviyesi ile tiretilen 64 kural verilmistir.
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Tablo 2. Apriori Algoritmasiyla Uretilen Kurallar

. Yas=3 Sonuc=2 7112 ==> YatisGun=2 5806 <conf:(0.82)> lift:(1.3)

. Yas=3 Cinsiyet=2 5151 ==> YatisGun=2 4089 <conf:(0.79)> lift:(1.27)

. Yas=3 GirisZamani=1 Sonuc=2 4398 ==> YatisGun=2 3470 <conf:(0.79)> lift:(1.26)
. Yas=3 10401 ==> YatisGun=2 8084 <conf:(0.78)> lift:(1.24)

. Yas=3 Cinsiyet=1 5250 ==> YatisGun=2 3995 <conf:(0.76)> lift:(1.21)

. Yas=3 GirisZamani=1 6813 ==> YatisGun=2 5111 <conf:(0.75)> lift:(1.2)

. GirisZamani=2 Sonuc=2 5731 ==> YatisGun=2 4253 <conf:(0.74)> lift:(1.18)

. Cinsiyet=2 GirisZamani=2 4464 ==> YatisGun=2 3247 <conf:(0.73)> lift:(1.16)

. Cinsiyet=2 Sonuc=1 6049 ==> GirisZamani=1 4382 <conf:(0.72)> lift:(1.09)

. Yas=3 YatisGun=2 8084 ==> Sonuc=2 5806 <conf:(0.72)> lift:(1.35)

. YatisGun=1 Sonuc=1 5915 ==> GirisZamani=1 4192 <conf:(0.71)> lift:(1.07)

. Sonuc=1 13448 ==> GirisZamani=1 9504 <conf:(0.71)> lift:(1.07)

. YatisGun=2 Sonuc=1 7533 ==> GirisZamani=1 5312 <conf:(0.71)> lift:(1.06)

. YatisGun=1 10708 ==> GirisZamani=1 7507 <conf:(0.7)> lift:(1.06)

. Yas=3 Cinsiyet=1 5250 ==> Sonuc=2 3666 <conf:(0.7)> lift:(1.31)

. YatisGun=1 Cinsiyet=1 6499 ==> GirisZamani=1 4515 <conf:(0.69)> lift:(1.05)
. Cinsiyet=1 Sonuc=1 7399 ==> GirisZamani=1 5122 <conf:(0.69)> lift:(1.04)

. YatisGun=1 Sonuc=2 4793 ==> GirisZamani=1 3315 <conf:(0.69)> lift:(1.04)

. Cinsiyet=1 Sonuc=2 7969 ==> YatisGun=2 5485 <conf:(0.69)> lift:(1.1)

. Yas=1 Sonuc=1 5979 ==> GirisZamani=1 4111 <conf:(0.69)> lift:(1.04)

. Sonuc=2 15290 ==> YatisGun=2 10497 <conf:(0.69)> lift:(1.09)

. Cinsiyet=2 Sonuc=1 6049 ==> YatisGun=2 4149 <conf:(0.69)> lift:(1.09)

. Cinsiyet=2 13370 ==> YatisGun=2 9161 <conf:(0.69)> lift:(1.09)

. Cinsiyet=2 Sonuc=2 7321 ==> YatisGun=2 5012 <conf:(0.68)> lift:(1.09)

. Yas=3 10401 ==> Sonuc=2 7112 <conf:(0.68)> lift:(1.29) lev:(0.05) [1578]

. Yas=3 YatisGun=2 GirisZamani=1 5111 ==> Sonuc=2 3470 <conf:(0.68)> lift:(1.28)
. YatisGun=1 Sonuc=1 5915 ==> Cinsiyet=1 4015 <conf:(0.68)> lift:(1.27)

. Yas=2 8934 ==> GirisZamani=1 6044 <conf:(0.68)> lift:(1.02)

. Yas=2 Cinsiyet=1 5523 ==> GirisZamani=1 3724 <conf:(0.67)> lift:(1.02)

. GirisZamani=2 9675 ==> YatisGun=2 6474 <conf:(0.67)> lift:(1.07)

. Yas=3 Cinsiyet=2 5151 ==> Sonuc=2 3446 <conf:(0.67)> lift:(1.26)

. Cinsiyet=2 13370 ==> GirisZamani=1 8906 <conf:(0.67)> lift:(1)

. Cinsiyet=2 GirisZamani=1 8906 ==> YatisGun=2 5914 <conf:(0.66)> lift:(1.06)
. Yas=1 Cinsiyet=2 4808 ==> GirisZamani=1 3188 <conf:(0.66)> lift:(1)

. Yas=1 GirisZamani=1 6206 ==> Sonuc=1 4111 <conf:(0.66)> lift:(1.42)

. Cinsiyet=1 15368 ==> GirisZamani=1 10157 <conf:(0.66)> lift:(1)

. Yas=1 9403 ==> GirisZamani=1 6206 <conf:(0.66)> lift:(0.99)

. Yas=3 Cinsiyet=2 5151 ==> GirisZamani=1 3398 <conf:(0.66)> lift:(0.99)

. YatisGun=2 GirisZamani=2 6474 ==> Sonuc=2 4253 <conf:(0.66)> lift:(1.23)

. Yas=1 YatisGun=2 4868 ==> Sonuc=1 3195 <conf:(0.66)> lift:(1.4)

. Cinsiyet=1 GirisZamani=1 Sonuc=2 5035 ==> YatisGun=2 3299 <conf:(0.66)> lift:(1.04)
. Yas=3 10401 ==> GirisZamani=1 6813 <conf:(0.66)> lift:(0.99)

. GirisZamani=1 Sonuc=2 9559 ==> YatisGun=2 6244 <conf:(0.65)> lift:(1.04)

. Yas=3 Cinsiyet=1 5250 ==> GirisZamani=1 3415 <conf:(0.65)> lift:(0.98)

. Yas=2 YatisGun=2 5078 ==> GirisZamani=1 3288 <conf:(0.65)> lift:(0.98)

. YatisGun=2 Cinsiyet=2 9161 ==> GirisZamani=1 5914 <conf:(0.65)> lift:(0.97)
. Yas=3 GirisZamani=1 6813 ==> Sonuc=2 4398 <conf:(0.65)> lift:(1.21)
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48. YatisGun=2 18030 ==> GirisZamani=1 11556 <conf:(0.64)> lift:(0.97)

49, YatisGun=2 Cinsiyet=1 8869 ==> GirisZamani=1 5642 <conf:(0.64)> lift:(0.96)

50. Yas=1 9403 ==> Sonuc=1 5979 <conf:(0.64)> lift:(1.36)

51. Yas=3 YatisGun=2 8084 ==> GirisZamani=1 5111 <conf:(0.63)> lift:(0.95)

52. Cinsiyet=1 Sonuc=2 7969 ==> GirisZamani=1 5035 <conf:(0.63)> lift:(0.95)

53. Sonuc=2 15290 ==> GirisZamani=1 9559 <conf:(0.63)> lift:(0.94)

54. Cinsiyet=1 GirisZamani=2 5211 ==> YatisGun=2 3227 <conf:(0.62)> lift:(0.99)

55. YatisGun=2 Cinsiyet=1 8869 ==> Sonuc=2 5485 <conf:(0.62)> lift:(1.16)

56. Yas=3 Sonuc=2 7112 ==> GirisZamani=1 4398 <conf:(0.62)> lift:(0.93)

57. Yas=2 8934 ==> Cinsiyet=1 5523 <conf:(0.62)> lift:(1.16)

58. Cinsiyet=2 Sonuc=2 7321 ==> GirisZamani=1 4524 <conf:(0.62)> lift:(0.93)

59. YatisGun=1 Cinsiyet=1 6499 ==> Sonuc=1 4015 <conf:(0.62)> lift:(1.32)

60. Yas=2 GirisZamani=1 6044 ==> Cinsiyet=1 3724 <conf:(0.62)> lift:(1.15)

61. YatisGun=1 10708 ==> Cinsiyet=1 6499 <conf:(0.61)> lift:(1.13)

62. GirisZamani=1 19063 ==> YatisGun=2 11556 <conf:(0.61)> lift:(0.97)

63. YatisGun=2 Cinsiyet=1 Sonuc=2 5485 ==> GirisZamani=1 3299 <conf:(0.6)> lift:(0.91

64. YatisGun=1 GirisZamani=1 7507 ==> Cinsiyet=1 4515 <conf:(0.6)> lift:(1.12)
Yukaridaki tablodan da anlasilacag: gibi tiretilen ilk kurala gére, 60 yasindan biiyiik,

sifa disinda bir segenekle ayrilan 7.112 hastadan, 5.806’sinin hastanede 1 giinden fazla

yattig1 anlasilmaktadir. Bu kuralin giiven seviyesi 0.82 ve lift degeri 1,3 tiir.

Ikinci kurala gore yas1 60°tan biiyiik, cinsiyeti Erkek olan 5.151 hastadan, 4.089 unun
hastanede 1 giinden fazla yattig1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu kuralin giiven seviyesi 0.79 ve
lift degeri 1.27°dir.

Ugiincii kurala gore, 60 yasindan biiyiik, hastaneye 6gleden énce gelen ve sifa disinda
bir segenekle hastaneden ayrilan 4.398 hastadan, 3.470’inin hastanede 1 giinden fazla
kaldig1 anlagilmaktadir. Bu kuralin giiven seviyesi 0.79 ve lift degeri 1.26°dr.

Geri kalan 61 kural i¢in de yukaridaki yorumlara benzer yorumlar yapilabilir.
V1. Sonug¢

Hastane hizmetlerinin yerine getirilmesinde en Onemli amaglardan biri hasta
memnuniyetinin saglanmasi, bunun i¢in de hasta profilinin ortaya konmasidir.

Bu c¢aligma ile hastane yoneticilerine karar alma siireglerinde, hasta profilinin
belirlenmesi ile katki saglamak amaglanmistir. Calismanin amacin gergeklestirebilmek
icin veri madenciliginin birliktelik kurallar1 tekniginden yararlanilmistir.

Calismada bir kamu hastanesinden elde edilen 28.738 yatan hastaya ait veriler
birliktelik kurallari madenciligi ile analiz edilmistir. Bu amagla, veriler, Weka
Programinin 3.7.2 siirtimii kullanilarak Apriori algoritmasi ile analize tabi tutulmustur.

Analiz sonucunda, %60 ve lizeri giiven seviyesinde 64 birliktelik kurali tespit
edilmigtir. Uretilen ilk kurala gére 60 yasindan biiyiik, sifa disinda bir secenekle
hastaneden ayrilan 7.112 hastadan, 5.806’sinin hastanede 1 giinden fazla yatan
hastalardan oldugu anlasilmistir. Bu kurala benzer 63 kural daha tespit edilmistir.



Birliktelik Kurallart Madenciligi Ile Yatan Hasta Profilinin Cikarilmasi— 1925

Bu kurallara gore, hasta profillerinin dikkate alinmasinin, hem hastane yonetimine,
hem de doktorlara yararli bilgi saglayacag: disiiniilmektedir. Bu sonucun da hasta
memnuniyetine katki saglayacagi, bunun da saglik hizmetlerinin iyilestirilmesinde
destek olacagi degerlendirilmektedir.
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