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0z

Veri Madenciligi biiyiik hacimli veri gruplarindaki iligkiler aginin ortaya g¢ikarilmasinda kul-
lanilan yontemlerden birisi olup, Veri madenciligi, siniflandirma, gruplandirma, derecelendirme gibi
farkli amaglar i¢in farkli teknikler kullanmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda, belirli bir donem boyunca
Ege Bolgesi’ndeki bir aragtirma ve uygulama hastanesinin acil servisine bagvuruda bulunan 214 bin
hasta verisi ele alinarak, Veri Madenciliginde siklikla kullanilan birliktelik kurali yontemiyle, veri set-
indeki gizli ancak anlamlilik igeren iligkiler ortaya ¢ikarilmaya caligilmistir. Calisma sonuglari, bolge-
sel ozellikler tastyabilecegi diisiiniilen acil servislere hastalarin bagvuru nedenleri ve hasta profilleri
agisindan bir fikir vermekte, ayrica acil servis boliimlerinin yeniden yapilanma ¢aligsmalarina da farkl
bir acidan yol gostererek katkida bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler : Acil servis, Apriori algoritmasi, Birliktelik kurali, Veri madenciligi.

ANALYZING OF EMERGENCY DATA OF A TRAINING AND RESEARCH
HOSPITAL IN AEGEAN REGION USING DATA MINING

ABSTRACT

Data mining is one of the methods that discovers the relationship networks within the high vol-
ume-data sets, and uses different techniques for different objectives such as classifying, grouping, and
rating. In the scope of this study, 214 thousands of patient data is handled including patients who ap-
plied to the emergency service in a particular range of time, and significant hidden information about
the characteristics of the patients are tried to be obtained. The results of the study contribute by sug-
gesting some considerations about patient’s profile to the emergency services having regional charac-
teristics that can canalize them to the right way during improvement studies.
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1. GIRIS

Gelisen teknolojinin iiretim ve hizmet is-
letmelerindeki Onemli yararlarindan birisi de
bilgi saklama ortami kapasitelerinin artmasi ve
buna bagl olarak birim bilgi saklama maliye-
tinin siirekli olarak azalmasidir. Teknolojinin bir
diger Onemli yarari ise bilgi isleme hizmin
zamana gore geometrik hizla artmasi ve buna
bagli olarak, birim bilgi isleme maliyetinin
oldukc¢a diismiis olmasidir. Bu yeni durum bilgi
sistemi kullanicilarini, mevcut isleyislerine ait
bilgi kayitlarma ek olarak, internet ortamindaki
kendilerini ilgilendiren bilgilerin otomatik
olarak kaydedilmesinden isletme igi ortamin
gorsel ve isitsel olarak siirekli kayit edilip depo-
lanmasima kadar, hemen her tiirlii bilgiyi de-
polama, dagitma, isleme ve raporlamaya sevk
etmektedir.

Biriken yogun hacimli bilginin islenme ve
analiz teknikleri de zaman igerisinde evrimles-
mistir. 1990’11 yillarda Mega Byte seviyesindeki
veriler analiz edilirken 2000’li yillarda Giga
Byte seviyesindeki verilerin analizleri ve bunun
icin derinlik ve hiza dayal teknikler konu edilir
olmustur (Agrawal ve Srikant, 1994). Bu teknik-
ler arasinda Is Zekasi, OLAP, Istatistiksel
Yontemler, Parametrik Olmayan Yontemler ve
Veri Madenciligi (VM) olarak sayilabilir.

VM kavram olarak 1900°lii yillarda ortaya
atilmis ve ozellikle siniflandirma, kiimeleme ve
iligkisel analizlerde siklikla basvurulan yontem-
ler arasinda yer almistir. Birliktelik kurallar1 ve
apriori algoritmasi gibi g¢esitli yontem ve teknik-
lerin gelistirilmesiyle, veritabanlarindan yararl
bilgilerin elde dilmesinde VM gittikce daha
yararli ve kullanighh bir yontem olmaya ba-
slamigtir (Han ve Kamber, 2006).

VM, yogun veri birikimine sahip giiniimiiz
iretim ve hizmet isletmelerinin 6zellikle sepet,
pazar, miisteri tercih ve egilim, finansal islem
analizlerinde siklikla kullanilmaktadir (Bose ve
Mahapatra, 2001).

Diger sektorlerde oldugu gibi saglik sek-
toriinde de yogun ve ¢ok karakteristikli verita-
banlariin olugmasi, bu verilerin analiz edilmesi
ihtiyaci, bu alanda da veri madenciliginin en ¢ok
tercih edilen teknikler arasinda yer almasina ne-
den olmustur. VM’nin saglik sektdriindeki uy-
gulamalar1 daha ¢ok biyomedikal (Lucas, 2004),
hemsirelik verileri (Berger ve Berger, 2004),
klinik arastirma sonuglari, planlama, kalite gel-
istirme alanlarinda olup (Babic, 1999) acil servis
gibi farkl tipte pek ¢ok hastanin hizmet gordiigi
bir alanda ¢ok fazla olmamistir. Oysaki acil
servis gibi heterojen ve hizli hizmetin verildigi
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bir birimde dogru veriler ve dogru analizler ile
daha etkin bir ¢aligma ortaminin saglanabilecegi
ve boylelikle hizmet kalitesinin arttirilabilecegi
unutulmamalidir. Bu amagla, Ege bolgesinde
faaliyet goOsteren bir Arastirma ve Uygulama
Hastanesinin yogun veri birikiminin bulundugu,
aylar bazinda olusan kayit sayisinin on binlerle
Olciildiigii acil servisinde tutulan hasta kayitlari,
siklikla tercih edilen veri madenciligi teknigi
olan birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi yontemi-
yle analiz edilerek, hastalarin demografik pro-
filleri, tam tanimlar1 ve acil serviste kalma
stirelerini iceren anlamli kurallar elde dilmistir.

Calismanin ~ sonraki  boOliimiinde VM
kavrami ilizerinde durularak saglik sektoriinde
yapilan VM calismalarindan s6z edilmis ve uy-
gulamada kullanilan VM teknigi agiklanmustir.
Son boliimde ise uygulama sonuglar1 ve yorum-
lar1 sunulmustur.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1 Veri Madenciligi

VM, belli bir yapida diizenlenmis veri gru-
plar1 icerisinden, onceden belirlenmis bir algo-
ritmaya gdre arama yaparak, karar vericilere ref-
erans olabilecek gizli bilgileri ortaya g¢ikarmak
amactyla gelistirilmis tiimlesik veri arama arac-
1dir (Frawley vd., 1991).

VM Siirecinde verinin  bilgiye nasil
donistiiriilecegini  aciklayan yontemler “VM
Yontemleri” olarak adlandirilmaktadir. VM
Siirecinde islemler, hedeflerine ve kavramsal
farkliliklarima  gére  siniflama,  kiimeleme
(Kamimura vd., 2000), tahminleyici modelleme,
veri gorsellestirme, degisim ve sapma tespiti
analizi, birliktelik  kurallar1  (Giudici &
Passerone, 2002) olarak ifade edilirken (Wei &
Dong, 2000), kullandiklar1 teknikler ve algorit-
malar bakimindan da yapay sinir aglari, karar
agaclar1, genetik algoritmalar, istatistik teknik-
ler, kural ¢ikarimi, bulanik kiimeler ve duruma
dayali nedensellik olarak siniflandirilmaktadir.

Siniflama, belli bir kritere gore verilerin ay-
ristirtlmasi; kiimeleme, Ongdriilecek alanlarin
belirlenmesi ve birbirlerine benzeyen verilerin
altkiimelere ayrilmasi; tahminleyici modelleme,
veritabanindaki bazi alanlarin diger alanlara
bagli olarak tahmin edilmesi; veri gorsell-
estirme, verilerin grafikle sunulmasi; degisim ve
sapma tespiti, verilerde goriilen genel yapiya
uymayan kural dis1 davraniglarin ve 6zelliklerin
tespit edilmesi; birliktelik kurallari, birbiriyle
iligkili olan degiskenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve
aralarindaki baglantinin  biiyiikliigiiniin belir-
lenmesi seklinde kisaca agiklanabilir.
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Birliktelik kurallarinin uygulandigi ¢aligma-
lar incelendiginde, yayinlanan ¢aligmalarin
cogunun (Agrawal & Srikant, 1994) tarafindan
Onerilen Apriori algoritmasina dayandigi belir-
tilmektedir (Chang, 2007). Veri madenciliginde
kullanilan birliktelik kurallari igerisinde arama
algoritmasi olarak kullanilmak iizere genellikle
yapay zeka tekniklerinden ve sezgisel yontem-
lerden yararlanilmaktadir.

Urettigi ~ faydali  bilgiler  sayesinde
glinlimiizde ¢ok yaygin olarak kullanilan VM,
ozellikle bankacilik, finans, pazarlama (tiiketici
davraniglar1), imalat ve saglik gibi, biiyiik
Olcekte verinin bulundugu alanlarda daha yararl
olmaktadir. Veri tiirii ve sayisinin yiiksek oldugu
saglik sektoriinde VM genellikle klinik ve has-
tane icerisinde bilgi kalitesinin yiikseltilmesi,
tan1 ve teshis icin ilgili gorevlilere referans olus-
turmasi, saglik kurulusundaki kaynaklarin opti-
mum kullanimi gibi hedefler {izerinde yo-
gunlagmaktadir. Saglik veritabaninda tani anal-
izleri (Breault vd., 2002; Kaur & Wasan, 2006),
saglik sigortasinda politika gelistirme (Chae vd.,
2001), saghik ile ilgili periyodik olaylarin
incelenmesi (http://datamining.csiro.au), saglik
stireclerinde karar verme (Abidi, 2001), hem-
sireler i¢in temel bilgilerin ¢ikarilmast (Lee &
Abbott, 2003), kliniklerde gorevin kotiiye kul-
lanildig1 olaylarin belirlenmesi (Yang & Hwang,
2006), VM’nin saglik alanindaki uygulamalar1
arasinda yer almaktadir.

Veri madenciliginin kullanim alanlari,
kiimeleme, simiflandirma, birliktelik kurallari,
siralama, tahminleme problemleri olarak
gruplandirilmaktadir. Bunlarin arasinda,
siniflandirma ve kiimeleme algoritmalar ile bir-
liktelik kurallar1 ise arastirmacilarin  yogun
olarak tizerinde ¢alistigi konulardir.

Bu ¢alismada Agrawal ve Srikant (1994) ta-
rafindan  gelistirilen, “Apriori Algoritmas1”
olarak adlandirilan birliktelik kurali tekniginin
kullanildig1 saglik sektoriinden bir uygulamaya
yer verilmistir.

2.2 Apriori Algoritmasi

Bir VM yonteminin genel olarak, yontemin
gorevi, yapisi, degerlendirme oOlgegi, arama
yontemi, veri yonetimi olmak lizere bes bileseni
bulunur. Apriori algoritmasinin bu bilesenler
acisindan  incelendiginde  gorevi,  kural
sablonlarmi  kesfetmek olup, degerlendirme
Olgegi olarak destek ve giliven parametrelerini
kullanmaktadir. En fazla kullanilan birliktelik
kurallar1 ¢ikarim algoritmalarindan biri olan ap-
riori algoritmasi, arama yontemi olarak Once
Genisligine Arama (OGA) algoritmasini iger-

mektedir. Yapay zekd uygulamalarinda siklikla
kullanilan bir arama teknigi (Russel & Norvig,
1995) olan OGA yontemi, aga¢ yapisina sahip
hiyerarsideki alternatif diiglimleri tarayip kisit-
lara uymayan dallar1 budayarak ilerler. Boyle-
likle tiim ¢Oziim uzaymin taranarak optimum
iligkilere veya ¢oziimlere ulagsmasini saglar.

Apriori algoritmasinin ¢alisma prensibi
asagidaki adimlarla 6zetlenebilir:

1. Agag iizerinde kalan en list diizeydeki
diigiimleri kuyruga ekle.

2. Kuyrugun basindaki diigiimii ¢ek.

a. Eger aranan sonu¢ bu diiglimde
ise diigiim ¢dziim sonucu olarak agikla ve algo-
ritmay1 bitir.

b. Aranan sonug bu diigiimde degil
ise bu diigiimii, tiim alt dallartyla birlikte ¢6ziim
uzayindan sil.

3. Eger kuyrukta hi¢ alternatif diiglim kal-
madiysa, aranan sonucun bulunamadigini agikla
ve algoritmayi bitir. Aksi durumda 2. adima geri
don.

Diigiim noktalariin iginde bulunan sayilar,
algoritmanin ¢oziim alternatifleri arasindaki
arama sirasint gostermekte olup, arama bigimi
olan OGA yénteminin calisma prensibi Sekil
1’de gosterilmisgtir.

Apriori algoritmasi, veri yonetimini dogru-
sal taramalarla saglayip, adim adim ve tekrarl
bicimde ilerleyerek, veri seti igerisinde sik
gozlenen verileri bulmaya calismaktadir. Algo-
ritma, her asama i¢in bir aday set belirler ve o
set lizerinde siklik analizi yapar. Bu siireg, olasi
tim veri elemanlar1 ve gruplan taranincaya ka-
dar devam eder. Buldugu sikliklara gore, veri
seti icindeki niteliklerden bir kural ya da kurallar
dizisi tliretir. Algoritma tarama sirasinda, en
kiigiik destek vektorii degeri ve en kiigiik giiven
diizeyi olmak iizere iki parametre kullanir. En
kiiciik destek degeri, bir kuralin ¢ikarilmasi i¢in
gereken en az veri sayisim1 kontrol ederken, en
kiiciik giiven diizeyi de cikarilan bu kuralin
Ongoril giiciinii kontrol eder. Bu parametrelerin
degeri kullanict tarafindan belirlenir (Chang,
2007). Ornegin, A verisi veritabanindaki bir
degiskene ait deger, B verisi ise bagka bir
degiskene ait bir deger olmak iizere destek ve
giiven parametreleri asagidaki olasiliklarla
tanimlanir:

Destek = A ve B degerlerinin birlikte bu-
lundugu durumlarin olasiligi: P (ANB)

Gliven = A degerinin bulundugunun bilin-
digi kosullarda B degerinin de bulunma
olasilig1: P(B\A)
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Sekil 1. Once Genislik Algoritmasinda Arama Sirasi

Kullanici tarafindan belirlenen minimum
destek ve giiven degerlerini saglayan birlikte-
likler ile algoritmaya devam edilir Sonucta
anlamli bir bilgi iceren eger-ise kurallarina
ulasilir. Apriori algoritmasinin teknik caligma
sekli, k. aday veri seti Cy,; destek ve giiven de-
geri esik degerinin iizerinde olan k. veri seti Ly
olmak iizere, asagidaki iki temel adimla ile
tanimlanabilir
(http://dimacs.rutgers.edu/Workshops):

Adim 1 (Veri setine katilma): Ly, veri set-
ine bir sonraki adimda eklenen verilerle bir-
likte Cy setinin olusturulmasi.

Adim 2 (Veri setinden eleme): Herhangi
bir k-1 indisli veri setinde Onceden belirlenen
destek ve giiven diizeyini gegemeyen veriler k
indisli veri setinin eleman1 olamaz.

Calismada acil servis sirasinda tutulan
kayitlara dayanan veritabani {izerinden apriori
algoritmasi yiiriitiilerek hastalara iligkin kigisel
ve demografik bilgiler, gelis tarih ve
zamanlari, kalma siireleri ile tanilar arasinda
¢oklu kural taramasi yapilmis ve anlamli kural-
lara ulasilmistir.

Calismada kullanilan Apriori algoritmasi
Borgelt tarafindan (Borgelt ve Kruse, 2002) C
programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.
Programin iicretsiz siirimii, ¢alisma prosediirii
ve kaynak kodlariyla ilgili detayli bilgi Bor-
gelt’in internet erigim sayfasinda
(http://www.borgelt.net/apriori.html) sunul-
maktadir.

2.3. Hastane Acil Servis Verileri

Calismanin uygulama verilerini, 2001-
2006 yillar1 arasinda Ege Bolgesi’ndeki bir
arastirma ve uygulama hastanesinin acil
servisine basvuran hastalarin, acil servis ilk
giris kayitlart ve tani bilgilerinin bulundugu

yaklasik 214 bin kaydi igeren veri seti olus-
turmaktadir. Veri seti, “Gelis Tarihi ve Saati”,
“Ayrilis Tarihi ve Saati”, “Hastanin Dogum
Tarihi”, “Cinsiyeti”, “Tam Kodu”, “Tan1 Agik-
lama”, “Acil Basvuru No” ve “Hasta Protokol
No” alanlarimi igermektedir. Acil Bagvuru No
ve Hasta Protokol No alanlari aragtirma disi
birakilmistir. Bu verilerden; protokol nu-
marasi, hastanin hastaneye ilk defa gelmesiyle
olusturulan ve hastanin daha sonraki gelisler-
inde de hastayr ayirt edici bilgi olarak kul-
lanilan tekil bir kod; acil basvuru numarasi ise
acil servise bagvuru sirasini gosteren artan
ozellikte tekil bir sayidir. Dolayisiyla bu nu-
maralar hasta profilleri hakkinda kendi bagina
herhangi bir bilgi i¢ermeyen tekil verilerdir.
Bu nedenle veri seti iizerinde yapilan anal-
izlerde kullanilmamigtir. Geri kalan alanlar ise
kategorik hale getirilerek verinin apriori algo-
ritmast i¢in uygun hale getirilmesi saglan-
mustir. Hastaneye 6zel gelistirilmis veritaban-
inda tutulan veriler, Ms Access (Ms Access
Microsoft Firmasinin tescilli markasidir) or-
tamina aktarilmis ve sezgisel olarak, acil servis
caligmalarina uygun bi¢imde gruplandirmak ve
kategoriler olugturmak amaciyla giincell-
estirme sorgulart hazirlanmistir. Veri hazir-
lama asamasi olarak adlandirabilecek bu islem,
asagidaki sekilde gergeklestirilmistir:

1. Gelis Tarihi, aylar itibariyla kategori-
lendirilmistir.

2. Gelis _Saati, giliniin saat dilimlerine
gore: Sabah, Ogle, Ogleden Sonra, Aksamiistii,
Aksam ve Gece zaman dilimleriyle kategori-
lendirilmistir.

3. Ayrnlig Tarihi ve Saati, hastanin acil
serviste kaldig1 saat ve giin sayisini tespit et-
mek i¢in kullanilmig ve sonuglar “3 saatten
az”, “3 saatten fazla”, “6 saatten fazla” ve
“yarim gilinden fazla” olmak iizere kategori-
lendirilmistir.

4. Hastanin Dogum Tarihi bilgisi kul-
lanilarak hastalar “yash”, “orta yasli” ve
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“gen¢”  kategorileriyle  yeniden  kod-
landirilmgtir.

5. Hastalara acil serviste atanan tanilar
ICD10” kodlarmin en iist diizeyi temel alinarak
kategorilendirilmistir.

Gerekli veri diizeltmeleri ve kategori-
lendirme ¢alismalarindan sonra veri tablosu
apriori yaziliminin kabul edecegi sekilde metin
dosya formatina doniistiiriilmiistiir. Yazilimimn
kabul ettigi girdi formatiyla ilgili detayl bilgi
yazarin internet erisim adresinde
(http://www.borgelt.net/apriori.html) mevcut-
tur.

Veri hazirlama asamasindan sonra olustu-
rulan kategorik yapidaki verilere dnceden be-
lirlenmis destek ve giiven diizeylerine bagh
olarak apriori algoritmast uygulanmis ve bir-
liktelik kurallar1 elde edilmistir. Apriori algo-
ritmasinin uygulanmasindaki esas amag, farkl
degisken kombinasyonlarinin, veri seti i¢inde
gizlenmis olan birliktelik kurallarin1 ortaya
¢ikarmasidir. Bu kurallar arasinda, Onceden
tahmin edilebilecek olanlarin olabilecegi gibi
tamamen gizlenmis olanlar da olabilir.

3. BULGULAR

Apriori algoritmasinin destek parametresi
0,1 ve giiven parametresi ise 0,5 alinarak 214
bin kayit iizerinden Tablo 1°de gosterilen 65
kural tretmistir. Birliktelik kurallar1 arastir-
masinda destek degerinin 0.1 ve giiven diizey-
inin de 0.5 secilmesinin nedeni, veri setindeki
heterojenligin, goreli olarak, veri madenciligi
uygulanan diger alanlardaki verilerin hetero-
jenligine gore daha yiiksek olmasidir. Bu pa-
rametre degerleri, deneme-yanilma yoluyla,
kurallarin net olarak elde edilebildigi esiklerdir
ve heterojenlige gore degerlendirildiginde
anlamli sonuglar ortaya koymustur. Bu ifadeyi
destekleyici, birliktelik kurallar ile ilgili bazi
deneysel ¢alismalarda da bu destek ve giiven
diizeyi degerinin kullanildig1 goriilmektedir
(Conen ve Leng, 2007; Aggelis, 2004). Tablo-
daki 1. ve 2. siitunlar, eger-ise kurallarindaki
faktorlerin kosul kategorilerini, 3.siitun kosul-
larin birlikte yer aldigi diger faktorii, 4. siitun
ise sirastyla destek ve giliven diizeylerini be-
lirten degerleri igermektedir.

Acil servis gibi veri heterojenliginin iist
diizeyde oldugu bir birim i¢in belirlenen destek
ve giiven diizeylerinde apriori algoritmasinin
caligtirilmasi igin ele alinan kategorilendirilmis
veri seti igin sirastyla tekli, ikili ve ti¢lii kural
setleri elde edilmigtir. Ortaya ¢ikan kurallar
incelendiginde, birliktelik iliskilerinin 6zellikle

cinsiyet, kalig zamani, acil servise gelis zamani
ve bazi tan1 gruplarinda yogunlastiglr gézlem-
lenmistir. Bulgular arasinda acil servise bas-
vuru tarihine ait ay bilgisine iliskin bir kurala
rastlanmamistir. Dolayisiyla buradan acil
servis birimlerinin ay ve mevsimlerden etkile-
nen bir kural olusturmadigi  sonucuna
varilmustir.

Tablo 1’e bakildiginda elde edilen kural-
larin genellikle yas gruplari, gelis zamani, tani
ve cinsiyet odakli oldugu goriilmektedir.
Bunun anlami, acil servislerin karakteristik
Ozelliklerinin belirtilen faktorlerle yakindan
iligkili oldugudur. Faktor gruplari agisindan
Tablo 1’deki sonuglardan bir kismi, diger
kurallarin yorumlanmasinda yol gosterici ol-
malari diisiincesiyle incelenmistir.

Ik iki kurala bakildiginda yiiksek énem
diizeyinde, bagvuran hastalarin “kadin” oldugu
goriilmektedir. Genel olarak acil serviste
kalma siiresinin de %100 destek ve %77,8
giiven diizeyinde 3 saatten az oldugu
goriilmistiir. Cinsiyet kosuluna bagh ikili
kurallara bakildiginda (kural aralig1 3~14), ac-
ile bagvuran kisinin “kadm” olmasi durumunda
goreli olarak yiiksek destek ve giiven diizeyler-
inde “3 saatten az“ birimde kaldig1, yasinin
“orta yas” kategorisinde oldugu ve basvuru
saatlerinin aksam ve gece dilimlerine rastladigi
sOylenebilir.

Kalis zamaninin “3 saatten az” oldugu du-
rumlar goz Oniine alindiginda (24~26), gelen
hastalarin cinsiyetleri arasinda “kadin” olma
olasiliginin daha fazla oldugu (%56,2), “orta”
ve “geng” yas grubu olma olasiligi (sirasiyla
%40,9 ve %33,2) ise goreli olarak diger yas
gruplarina gore baskin oldugu goriilmektedir.
Gelen hastanin acil birimde 6 saatten fazla
kaldig1 biliniyorsa bu hastanin “kadin” olma
olasiligi %12,7 destek diizeyinde, %56,7
olarak elde edilmistir.

Acil servise bagvuru saat dilimlerinin or-
taya ¢ikardig1 kurallara (30~34) gore, eger has-
tanin “6gle” saat diliminde geldigi biliniyorsa
bu hastanin “kadin” olmasi ve “3 saatten az”
kalma siiresine sahip olmasi, verilen esik de-
gerlerini asarak bir kural dizisi olarak ortaya
¢ikmaktadir. Bagvuru saat dilimlerinin “6gle”,
“aksam” ve ‘“aksam iizeri” dilimlerinde yo-
gunlasmasi da bu kurallar i¢inde goriilmekte-
dir. Oglen ve aksamiistii gelen hastalarinin 3
saatten az kalma olasiliklar sirasiyla %12,7
destek diizeyinde %90,4 ve %14,7 destek
diizeyinde %79,3 olarak bulunmustur.
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Tablo 1. Veri Analizi Sonucunda Ulasilan Birliktelik Kurallar

Parametre deger-
Kural No. 1. Kosul 2. Kosul Sonug i (e i)
1 Cinsiyet=KADIN => (1000562)
2 Kalis Zaman=>3 SAATTEN
AZ = (1000.778)
3 Gelis Zaman=OGLEDEN
Cinsiyet=KADN ~ =—> SONRA (1095564)
4 Cinsyt=KADN _ —> GelisZaman=OGLE (127567)
5 Kalis Zaman=6 SAATTEN
Cinsyet=KADN ~ => FAZLA (130568)
6 Cisyet=KADN —> TaniKodu=Z (123568)
7 Cisyt=KADIN  —> | GelisZaman=AKSAMUZERI (14756.)
8 Cisyt=KADN —> Gelis Zaman=GECE (193545)
9 Cinsyt=KADN  —> GelisZaman=AKSAM (2.1588)
10 Cisyt=KADN = YasGrup=GENC (332552)
11 Cisyet=KADN —> GeligZaman=SABAH (203,545)
2 Cisiyjt=KADN  =—> YasGrup=ORTA YAS (409575)
13 Cinsyet=KADN  —> | KalsZaman=3SAATTENAZ (778559)
14 Cinstyet=KADIN = Yas Grup=YASLI (258553)
15 Kalis Zaman=>3 SAATTEN
AZ = GeligZaman=0GLE (127904)
16 Kaks Zaman=3 SAATTEN
AZ = Tani Acklama=DIGER (123,766)
17 KalisZaman=3 SAATTEN
AZ —> | GelisZaman=AKSAMUZERI (147793)
18 Kalis Zaman=>3 SAATTEN
AZ = Gelis Zaman=GECE (193701)
19 Kaks Zaman=3 SAATTEN Gelis Zaman=0GLEDEN
A = SONRA (10989.1)
20 KalisZaman=3 SAATTEN
AZ = Gelis Zaman=SABAH (203917)
21 Kalis Zaman=>3 SAATTEN
N YasGup=GENC (332799)
Kaks Zaman=3 SAATTEN
AZ = Gelis Zaman=AKSAM (2.1579)
KalisZaman=3 SAATTEN
AZ = YasGrup=YASLI (258753)
% Kalis Zaman=>3 SAATTEN
N YasGrup=ORTA YAS (409,784)
25 KalisZaman=3 SAATTEN
AZ = Cinsiyet=FRKEK #37,782)
26 KalisZaman=3 SAATTEN
AZ = Cinsiyet=KADIN (562.775)
27 Kalis Zamar=3 SAATTEN ~~ —>
AZ Yas Grup=GENC (332,790)
28 Kalis Zamare=3 SAATTEN =
AZ Yas Gup=ORTA YAS (409,784)
29 Klis Zama6 SAATTEN =
FAZLA Cinsiye=KADIN (130568)
30 Gelis ZamarOGLE =~ —> Cinsiye=KADIN (127567)
31 Gelis ZamarrkOGLE  => | Kalis Zamare3 SAATTEN AZ (127904)
32 Gelis ZamarmAKSAM UZE~ —
RI Cinsiye=KADIN (1475561
3 Gelis ZamarAKSAM UZE =
RI Kalis Zamar=3 SAATTEN AZ (147,793)
34 Gelis ZamarAKSAM ~ —> Cinsiye=KADIN (22.1588)
35 Tani Gup=R =~ => | Kalis Zamar=3 SAATTEN AZ (215,752)
36 Tmi GopR = Cinsiye=KADIN (155544)
37 Tai Gup=S = —> Cinsiye=ERKEK (138539)
38 Tani Gup=S = | Kalis Zamare=3 SAATTEN AZ (138813)
39 Tani Gup=]  —> Cirsiye=KADIN (113548




Anadolu University Journal of Science and Technology, 9 (2) 267
40 Tani GnpJ  —> | Kalis Zamar3 SAATTEN AZ (113777)
41 KalisZaman=3 SAATTEN

Cinsiyet=ERKEK. A = YasGrup=YASLI (115758)
) KalisZaman=3 SAATTEN
Cinsiyet=KADIN N Gelis Zamen=AKSAM (130580)
e Kalis Zaman—=3 SAATTEN
Cinsiyet=KADIN AZ = Gelis Zamen=GECE (10569.1)
7! Kalss Zarmen=3 SAATTEN
Cinsiyet=KADIN AZ = GelisZaman=SABAH (111919
45 KalsZaman=3 SAATTEN
Cinstyet=KADIN AZ = YasGrup=YASLI (143,750)
46 KalsZaman=3 SAATTEN
Cinsiyet=ERKEK AZ = Yas Grup=GENC (14879.7)
47 KalisZaman=3 SAATTEN
Cinsiyet=KADIN A = Yas Grup=GENC (184784)
48 KalisZaman=3 SAATTEN
Cinsiyet=ERKEK AZ = YasGrup=ORTA YAS (173,85)
49 KalsZaman=3 SAATTEN
Cinsiyet=KADIN AZ = YasGup=ORTA YAS (235/783)
50 Ka-
Cinsiye=KADIN | lis Zama=3 SAATTEN AZ =~ => Tani Grup=R (120526)
51 Kalis Zamen=>3
SAATTENAZ Cisiyt=KADIN =—> Yas Grup=YASLI (195550)
2 Kalis Zamen=>3
SAATTENAZ Cinsiyet=KADIN => GelisZaman=0GLE (11556.7)
53 KalisZaman=3
SAATTENAZ Cinsiyet=KADIN => | GelisZaman=AKSAM UZERI (11.7,562)
5 Kalis Zamen=>3
SAATTENAZ Cisyt=KADIN =—> GelisZaman=GECE (135537)
55 Kalis Zamen=>3
SAATTENAZ Cinsiyet=KADIN => GelisZaman=SABAH (186546)
56 KalisZaman=3
SAATTENAZ Cinsiyt=KADN = —> GelisZamen=AKSAM (128589)
57 Kalis Zamen=>3
SAATTENAZ Cisiyt=KADIN =—> Yas Grup=GENC (263548)
8 Kalis Zamen=>3
SAATTENAZ Cinsiyt=KADN = —> YasGup=ORTA YAS (320574)
59 | Gelis Zamar=AKSAM | Kalis Zamar=3 SAATTEN
UZERI | AZ = Cinsiyet=KADIN (11.7562)
60 | Gelis Zamar=GECE Cinslye=KADIN _ —> | Kalis Zamar=3 SAATTEN AZ (10569.1)
6l Kalis Zamar—3 SAATTEN
Gelis ZamareGECE | AZ — Cinsiyet=KADIN (135537)
) Tani Gnup=R Cinsiyt KADIN _ —> | Kalis Zama=3 SAATTEN AZ (132752)
Kalis Zamare=3 SAATTEN
Tani GupR | AZ — Cinsiye=KADIN (162613)
Tani Acklame=AKUT | Kalis Zamam=3 SAATTEN_
Tani Gup=J | AZ — NAZOFARINJIT (60665)
Gelis ZamarrOGLED | Kalis Zama3 SAATTEN_
EN SONRA | AZ — Cinsiyet=KADIN (98564)

Ikili kurallarin son béliimii olan tanilarda
(35~40) ise S tani kodunun (yaralanma, zehir-
lenme, dig etmenler) daha ¢ok “erkek” hasta
basvurularinda goriildiigii ve “3 saatten az”
kalma siiresine sahip oldugu Tablo 1’de veri-
len destek ve giiven diizeylerinden ¢ikari-
labilir. Belirlenen destek ve giiven diizeyler-
inde, R (agr1 ve bayilmalar) ve J (solunum sis-
temi hastaliklar) tan1 kodlarma ise “kadin”
hastalarin  bagvurularinda rastlandign goriil-
mektedir. Tan1 kodlarinin ac¢iklamasi i¢in ICD-
10 kod listesi incelenerek, yapilan siniflandir-

maya gore en iist basliklar ele alinmis ve bu
basliklar Tablo 2’de gosterilmistir.

Uglii karakteristiklere baglh kurallar da
anlamli iligkileri ortaya koymaktadir. Buna
gore, 41 No’lu kuraldan, cinsiyetinin “erkek”
oldugu ve “3 saatten az” kaldig1 bilinen bir
hastanin “yasli” kategorisinde olma olasilig1
%11,5 destek diizeyinde, %75,8 olarak elde
edilmistir. 49 No’lu kurala gdre cinsiyetin
“kadin” ve kalis siiresinin “3 saatten daha az”
oldugu biliniyorsa, bu hastanin “orta yas”
kategorisinde olma olasiligi %?23,5 destek
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diizeyinde %78,3dir. Ayn1 hasta grubu i¢in R
tan1 grubunda yer alma olasiliginin esik deger-
lerinin iizerinde oldugu 50 No’lu kuraldan
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dogrulayan sonuglarin elde
gorilmistiir.

Tablo 2. ICD-10 Kod Sisteminde Tanimlar

TANI
GRUBU

ACIKLAMA

A

B

Baz1 enfeksiydz ve paraziter hastaliklar (A00-B99)

C

Neoplazmlar (C00-D48)
Kan ve kan yapic1 organlarin hastaliklar1 ve immiin sistemin bazi bozukluklar1

(D50-D89)

Endokrin, beslenme ve metabolizma hastaliklar1 (E00-E90)

Mental ve davranigsal bozukluklar (FO0-F99)

Q) ™ = g

Sinir sistemi hastaliklar1 (G00-G99)

T

G0z ve adnekslerinin hastaliklar1 (H00-H59)
Kulak ve mastoid ¢ikint1 hastaliklar1 (H60-H95)

Lol

Dolagim sistemi hastaliklar1 (I00-199)

Solunum sistemi hastaliklar1 (J0O0-J99)

Sindirim sistemi hastaliklar1 (K00-K93)

Deri ve derialtt dokunun hastaliklari (L00-L99)

Kas iskelet sistemi ve bag dokusu hastaliklar1 (M00-M99)

Genitoiiriner sistem hastaliklar1 (N00-N99)

Gebelik, dogum ve lohusalik (O00-099)

< o] z] 2| =] ®] =

Perinatal donemden kaynaklanan bazi durumlar (P00-P96)

le)

Konjenital malformasyonlar, deformasyonlar ve kromozom anomalileri (Q00-

Q99)

Semptomlar, belirtiler ve anormal klinik ve labratuvar bulgulari, baska yerde

siniflanmamig (R00-R99)

Yaralanma, zehirlenme ve dis nedenlerin bazi diger sonuglar1 (S00-T98)

Hastalik ve 6liimiin dis sebepleri (V01-Y98)

N[ <] <[ =] <[ 1] »] =

Saglik servisleriyle temas ve saglik durumunu etkileyen faktorler (Z00-Z99)

anlagilmaktadir. Ayrica ii¢ karakteristikli kural
setlerinin geri kalan1 incelendiginde, daha 6nce
aciklanan iki karakteristikli kural setlerini

edildigi
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4. SONUCALAR

Hastane acil servisleri ani rahatsizliklara
ilk miidahaleyi gerceklestirmek amaciyla cali-
san saglik birimleri olarak 7 giin 24 saat hiz-
met vermektedir. Gelen hasta profilleri
incelendiginde yas, cinsiyet ve tani tipleriyle,
acil servis ve acil servis sonrasi hastanede
kalma durumlar1 ve kalis siireleri gibi veriler
arasinda bir iliskinin varlig1 sorgulanarak bu
hizmetlerin kalite ve etkinliginin geligtirilmesi
miimkiin olmaktadir.

Birliktelik kurallar1 arastirmasinda destek
degerinin 0,1 ve giiven diizeyinin de 0,5 secil-
mesinin nedeni, veri setindeki heterojenligin,
goreli olarak, veri madenciligi uygulanan diger
alanlardaki verilerin heterojenligine gore daha
yiikksek olmasidir. Bu parametre degerleri,
deneme yoluyla, kurallarin net olarak elde
edilebildigi esiklerdir ve heterojenlige gore
degerlendirildiginde anlamli sonuglar ortaya
koymustur. Bu durum, gruplar agisindan her-
hangi bir faktoriin diger bir faktor {izerinde etki
diizeyini azaltmaktadir.

Bu c¢aligmada geg¢mise doniikk olarak
saglanabilen kapsamli veri seti {lizerinden
diizenlemeler yapilmis ve veriler arasindaki
iligkilerin analizi bir veri madenciligi yontemi
olan apriori algoritmasi ile gergeklestirilerek
birliktelik kurallarinin varligir sorgulanmuistir.
Belirli bir destek ve giliven degerine gore yapi-
lan analizler sonucunda 65 anlamli kurala
ulasilmistir. Elde edilen kurallardan yas ve cin-
siyet gruplarina gore acil servise bagvuru
zamanlar1 ve kalis siirelerine iliskin anlamli
bilgiler elde edilmistir. Bu bilgiler, acil servis
agisindan kapasite ve eylem planlarinda karar
vericilere destek olabilecek 6zelliktedir.

Calisma sonugclari, bolgesel 6zellikler ta-
styabilecekleri diisliniilen acil servislere hasta-
larin bagvuru nedenleri ve hasta profilleri agis-
mdan bir fikir vermekte, ayrica acil servis
boliimlerinin yeniden yapilanma g¢alismalarina
da farkli bir agidan yol gostererek katkida bu-
lunmaktadir.

Ilgili acil servis biriminden elde edilen
veri seti icerisinde sadece hastaneden c¢ikis
bilgileri veri olarak tutulmakta ve acil miida-
hale yapildiktan sonra hangi birime gonder-
ildigine dair bir veri grubu bulunmamaktadir.
Bu kisit daha ileri arastirmalar1 ve analizleri
olanaksiz kilmaktadir. VM ydntemlerinin
basarisinin veri detayina da bagli oldugu
disiiniildiigiinde, karar vericilere ve calisanlara
destek olabilecegi belirlenen tiim verilerin
diizenli olarak kayit altina alinmasi Oneril-

mektedir. Aynt zamanda hastalik tam kod-
larinin ¢ok fazla olmasi, ana tani gruplarinin da
icinde yer aldigi kurallarin belirlenmesini
engellemektedir. Dolayisiyla, bundan sonra
acil servise gelen hastalarin uluslar arasi stan-
dart hastalik tanm1 kodlarinin yaninda ilgili
servis ya da anabilim dali bazinda da
gruplandirilmis olmasi, gelecekteki analizler
acisindan daha yararl olacaktir.
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