
با  هاي ويژه مغز و اعصاببيني مدت اقامت بيماران در بخش مراقبتپيش
  كاويدادههاي تكنيك

  
 نياسعيده ناطقيدكتر 

  دكتراي مديريت صنعتي و پژوهشگر گروه پژوهشي مديريت سيستم هاي سلامت، بيمارستان لقمان حكيم، دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتي

 محمدرضا حاجي اسماعيلي دكتر 
  استاديار بيهوشي، بيمارستان لقمان حكيم، دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتي

  ١اميد شفق سرخ
دانشجوي دكتراي مديريت فناوري اطلاعات و پژوهشگر گروه پژوهشي مديريت سيستم هاي سلامت، بيمارستان لقمان حكيم، دانشگاه علوم پزشكي 

  شهيد بهشتي

 رضا گوهراني دكتر 
  مارستان لقمان حكيم، دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتياستاديار بيهوشي، بي

 مسعود زنگي دكتر 
  متخصص بيهوشي، بيمارستان لقمان حكيم، دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتي

 حسنعلي احمديدكتر 

  دستيار بيهوشي، بيمارستان لقمان حكيم، دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتي

  
Prediction of the Length of Stay of Patients in the Neuro-Critical Care Unit 
Using Data Mining Techniques 
Saeedeh Nateghinia, PhD 
Mohammadreza Hajiesmaeili, MD 
Omid Shafagh Sorkh, PhD candidate 
Reza Goharani, MD 
Masoud Zangi, MD 
Hassanali Ahmadi, MD 
 
ABSTRACT 
 
Introduction: Today, cost reduction and resource planning play an important role in managing 
hospitals. Hospital,s intensive care departments have the most expensive beds. The prediction model 
for length of stay is a tool for optimal management of beds and scarce resources in intensive care 
units. Our goal in this study is to provide models for predicting the patient length of stay in neuro-
critical care unit using data mining techniques. 
 
Materials and methods: In this study, RapidMiner data mining software was used for modeling in 
order to classify and construct the prediction model for patients admitted to the neuro-critical care 
unit of Loghman Hakim Hospital in Tehran. The data of this study were extracted from 592 patients 
admitted to the intensive care unit between  94-97. Artificial neural network, K-nearest neighbors, 
decision tree and random forest algorithms used to classify the patients. Finally, the confusion matrix 
was obtained to calculate accuracy. 
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Results: The findings of this study indicate that the type of surgery and the pneumonia as a 
complication have the greatest impact on the length of ICU stay. Also, the accuracy of the algorithms 
used to construct the prediction model was: decision tree 84.28%, random forest 83.96%, artificial 
neural network 83.79%, and the K-nearest neighbors, 77.90%. 
 
Conclusion: Models of four techniques used in this study were able to predict the length of ICU 
stay. But the findings from the confusion matrix showed that the Decision trees with accuracy 
84.28% had a relatively better performance among the techniques studied and the rules extracted 
from the decision tree could serve as a model for predicting the patient's stay in the neuro-critical 
care unit to be used. 
 
Keywords: length of stay, data mining, intensive care unit, prediction model 

  

  چكيده

د. نكنها ايفا ميريزي منابع نقش بسيار مهمي در مديريت بيمارستانها و برنامه: امروزه كاهش هزينهمقدمه 
مدت اقامت بيماران بيني هاي پيش. مدلاستها ختترين تها داراي پرهزينهويژه بيمارستان هايبخش مراقبت

. هدف است ي ويژههامراقبتها و منابع كمياب بخش يريت بهينه تختبراي مدي ويژه ابزاري هامراقبتدر بخش 
مغز و اعصاب  ي ويژههامراقبتران در بخش مدت اقامت بيما بينيپيشجهت  هاييما در اين پژوهش ارائه مدل

  .است كاويدادهي هاتكنيكبا استفاده از 
  

بندي و ساخت مدل طبقهرپيدماينر براي مدلسازي به منظور  كاويدادهافزار از نرم مطالعه: در اين روش پژوهش
مغز و اعصاب بيمارستان لقمان حكيم تهران استفاده  ي ويژههامراقبتتري در بخش بيماران بس براي بينيپيش

تا  ٩٤بين سال هاي ي ويژه هامراقبتبخش بيمار بستري در  ٥٩٢از  پژوهشي مورد نياز اين هادادهشده است. 
ترين بندي بيماران استفاده گرديد شامل شبكه عصبي، نزديككه براي طبقه هاييالگوريتمخراج گرديد. است ٩٧

  مد.آدست ه ب همسايه، درخت تصميم و جنگل تصادفي بود. در نهايت ماتريس اغتشاش براي محاسبه دقت
  

مدت  ثير را برأرين تبيشت جراحي و عارضه پنومونينوع متغير دهد كه اين پژوهش نشان ميهاي يافته نتايج:
درخت به ترتيب  بينيپيشمورد استفاده براي ساخت مدل  هايالگوريتمدقت  همچنيناقامت بيماران دارند. 

  ست آمد.ده ب %٧٧,٩٠ترين همسايه نزديك و %٨٣,٧٩شبكه عصبي ،  %٨٣,٩٦جنگل تصادفي  ، %٨٤,٢٨تصميم 
  

 بينيپيشهاي ساخته شده بر اساس هر چهار تكنيك مورد استفاده در اين پژوهش قادر به مدل گيري:نتيجه
ي حاصل از ماتريس اغتشاش نشان داد كه تكنيك درخت تصميم با دقت هايافتهمدت اقامت بيمار بودند. اما 

شده از درخت  ي مورد مطالعه داشته و قوانين استخراجهاتكنيكرا در بين  بهتري نسبتاً عملكرد  %٨٤,٢٨
ورد مي ويژه هامراقبتوضعيت مدت اقامت بيماران در بخش  بينيپيشبه عنوان الگويي براي  تواندميتصميم 

  .استفاده قرار گيرد
 

 بينيپيش، مدل ي ويژههامراقبتبخش ، كاويدادهمدت اقامت،  :گانواژگل
  

    



  مقدمه
مخارج صنعت بهداشت و درمان بخش قابل توجهي 

در بسياري از كشورها را  GDPاز توليد ناخالص ملي 
اين سهم بر طبق آمار بانك  )١(تشكيل مي دهد.

هاي جهاني و سازمان بهداشت جهاني در طول سال
قابل توجهي داشته و به پيشرفت  ٢٠١٤تا  ١٩٩٥

 ٦,٤خاورميانه  ،درصد ١٠طور مثال اتحاديه اروپا 
درصد توليد ناخالص ملي به  ٦,٩درصد و در ايران 

 ،٢(رمان اختصاص يافته است.صنعت بهداشت و د
مين تمام أبودجه دولتي قادر به تاين با وجود  )٣

 از طرفي هاي بهداشت و درمان نبوده وهزينه
تي با رشد تعداد بيماران سسات مراقبت بهداشؤم

ريزي كارا براي منابع و از اين رو برنامه )٤(مواجهند.
ها نقشي حياتي در مديريت بيمارستانها در هزينه

و  )٥(كندهاي آن ايفا ميبيمارستان و بخش
همچنين اين حوزه بسيار مورد توجه مديران در سال

  )٦(فته است.ره قرار گهاي گذشت
هاي پرهزينه در بيمارستان بخش از جمله بخش

اي ويژه كمتر ه. بخش مراقبتاستهاي ويژه مراقبت
دهد هاي بيمارستان را تشكيل ميدرصد تخت ١٠از 

درصد از منابع و هزينه ٣٠كه در حدود  در حالي
 )٧(.دهدهاي  بيمارستان را به خود اختصاص مي

هاي بالا به علت چندين فاكتور از جمله تعداد هزينه
زياد تجهيزات مورد استفاده، تعداد زياد پزشك و 

ني و داروها و اي درماهپرستار، تنوع زياد روش
. همه اين فاكتورها استمدت اقامت بيمار  همچنين

هاي روزانه در بخش منجر به افزايش هزينه
  )٥(شود.ي ويژه مي هامراقبت

مدت  ود اهميت همه فاكتورهاي مذكوروج با
اقامت به عنوان يك شاخص سنجش ميزان مصرف 

ه به طور مكرر و ژهاي ويمنابع در بخش مراقبت

هر چند تعريفي  گيردروتين مورد استفاده قرار مي
مدت اقامت نرمال وجود ندارد اما  واحد از ميزان

 ٧در حدود  ،دهد كه درصد كميمطالعات نشان مي
 ي ويژههامراقبتبخش درصد بيماراني كه در  ١١تا 

و اقامت طولاني دارند بخش اعظم  شوندبستري مي
درصد را به خود اختصاص  ٥٠تا  ٤٠منابع در حدود 

  )١٠-٨(دهند.مي
كوچك از بيماران شناسايي زودهنگام اين بخش 

به مديران  تواندميمدت اقامت آنها  و تخمين دقيق
ها، اجتناب از هدر رفت زمان، در مديريت بهتر تخت

 هادهي پرسنل مورد نياز و كاهش هزينهسازمان
مدت اقامت  بينيپيشاز اين رو  )١٢, ١١(كمك كند

بيماران امري دشوار اما ضروري است. با توجه به 
يي كه هر روزه براي هر بيمار در هادادهحجم زياد 

و با در نظر  شودميتوليد ي ويژه هامراقبتبخش 
بخش ي توليد شده در هادادهگرفتن اينكه 

پارامتر مختلف  ٢٥٠بيش از ي ويژه هامراقبت
مدت اقامت  بينيپيشساخت مدلي براي  هستند،

 ،٦(.است ي به روزتري هاتكنيكو  هاروشمند نياز
١٥-١٣(  

آماري استانداردي چون رگرسيون  روش
ي ي ويژه براهامراقبتجستيك از سوي كارشناسان ل

ريسك مورتاليتي يا رويدادهاي نامطلوب  بينيپيش
هاي شديد ها يا آسيباراحتيبراي بيماران دچار ن

به  اندپذيرش شدهي ويژه هامراقبتكه در بخش 
خوبي مورد استقبال قرار گرفته است. اما اين 

بيمار دقيق  ها به اندازه كافي براي يكبينيپيش
قع مطمئن و به مو بينيپيشنيستند و ابزاري براي 

هاي ويژه يك بيمار خاص در شرايط مراقبتبراي 
 بينيپيشوجود ندارد. در حال حاضر رويكردهاي 

هاي يادگيري ماشين نوين با استفاده از الگوريتم
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هاي عصبي مصنوعي و درختان تصميم مثل شبكه
در  بينيپيشهاي منتهي به ظهور تعدادي از مدل

  .)١٦(هاي مختلف مراقبت باليني شده استمحيط
ها روشو  هاتكنيكما را به آخرين  ١يكاوداده

اي در كمك هوشمندانه تواندميمجهز كرده كه 
به اطلاعات و دانش  هادادهانتقال حجم وسيعي از 

 كاويدادهت حاصل از اطلاعا مفيد به ما انجام دهد.
منبع مضاعفي از دانش براي پزشكان  به عنوان يك

در كشف خطاها و سوء  هاو مديران بيمارستان
ثر و ؤهاي مانمهاي پزشكي، در شناسايي دراستفاده

مدت اقامت  بينيپيشي بهتر و همچنين هاروش
  )٦(يماران مورد استفاده قرار گيرد.ب

 يبينپيشارائه مدل  در اين پژوهش ما به دنبال
راه حلي براي كاهش هزينه كرد منابع  نوانبه ع

هاي غير ضروري و اقامت كمياب براي بستري
با استفاده ي ويژه هامراقبتبخش طولاني مدت در 

سازي جهت و مدل كاويدادهي هاتكنيكاز 
مدت اقامت بيماران در زمان پذيرش در  بينيپيش

  م.هستي ي ويژههامراقبتبخش 
  

  روش پژوهش
بيمار بستري در بخش  ٥٩٢ي اين مطالعه از هاداده

ي ويژه مغز و اعصاب بيمارستان لقمان هامراقبت
ر بازه دحكيم دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتي، 

آوري شده است. اين جمع ٩٧تا تير  ٩٤زماني مهر 
تخت خوابي دولتي، آموزشي و  ٤٠٠بيمارستان 

مغز و اعصاب  ي ويژههامراقبتاست و بخش  ريفرال
تخت اختصاصي براي بيماران مغز و  ١٤داراي 

از پرونده آوري شده ي جمعهاداده. استاعصاب 
مدت ي دموگرافيك، هادادهمتشكل از  بيماران،

                                                           
1 . Data mining 

 ، نوع جراحي و عوارضهمزمانهاي بيماري امت،اق
  انجام گرفته است.

افزار رپيدماينر جهت در اين پژوهش از نرم
شامل  كاويدادهفرايند و  استفاده گرديد كاويداده

  .است، مدلسازي و تست مدل پيش پردازش داده
  

  پردازش دادهپيش
ي ورودي هاداده، هادادهپردازش در مرحله پيش
شوند تا سازي ميآماده كاويدادهجهت عمليات 

دقت مدل ساخته شده افزايش يابد. در اين پژوهش 
ابتدا متغير هدف تعيين  هادادهسازي نيز جهت آماده

ي مفقوده مديريت هاداده وسازي گرديد و گسسته
مدت اقامت  متغير هدف در اين پژوهش شدند.

زي بر اساس اين بيماران در نظر گرفته شد و مدلسا
مدت اقامت  ز آنجا كه متغيرمتغير انجام گرفت و ا

مغز و اعصاب به  ي ويژههامراقبتدر بخش بيماران 
يره شده بود و متغير كمي صورت عددي ذخ

و  سازي شدشد ابتدا اين متغير گسستهمحسوب مي
 طمتوسمدت اقامت كوتاه،  به سه دستهبر اين اساس 

سپس ركوردهايي كه به تقسيم شد. مدت و بلند
صورت تكراري ثبت شده بودند شناسايي و حذف 
گرديدند و از آنجا كه برخي از متغيرهاي اين 
پژوهش شامل مقادير مفقوده بودند اين مقادير با 

  جايگزيني مديريت شد. يهاروش
  

  مدلسازي:
به منظور ، هادادهپردازش پس از عمليات پيش

چهار الگوريتم بيماران از  مدت اقامت بينيپيش
در حوزه سلامت كه جزء  بنديطبقهشناخته شده 

شامل  هستند كاويدادهكننده  بينيپيشي هاروش
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ترين همسايه، شبكه عصبي درخت تصميم، نزديك
دل ماستفاده گرديد تا  مصنوعي و جنگل تصادفي

ي هامراقبتمدت اقامت بيماران در بخش  بينيپيش
الگوريتم و دقت بالاتري ويژه مغز و اعصاب از بهترين 

  برخوردار باشد.
  

 ١م درخت تصميمتالگوري  
 ترينترين و قديميدرخت تصميم يكي از مشهور

است. در  بنديطبقههاي ساخت مدل روش
بندي مبتني بر درخت تصميم، طبقههاي الگوريتم

دانش خروجي به صورت يك درخت از حالات 
نمايش شود. ها ارائه ميمختلف مقادير و ويژگي

هاي است كه ردهدانش به شكل درخت سبب شده 
 .دقابل تفسير باشن لاًمبتني بر درخت تصميم كام

توان به صورت گيري را ميهاي تصميمدرخت لذا
  )١٨ ،١٧(قواعد بيان كرد.

ر متغير بر اساس متغير در اين پژوهش وزن ه
با روش سود  استمدت اقامت بيماران هدف كه 

ثير متغيرها روي متغير أاطلاعاتي سنجيده شد تا ت
ري كه با اين روش متغي هدف مشخص گردد.

بيشترين وزن را در ارتباط با متغير هدف دارد در 
گيرد و درخت تصميم از اين ريشه مدل قرار مي

. مدل درخت تصميم با حداكثر شودميمتغير شروع 
  .شدساخته  ٢٠عمق 
  
  الگوريتمK ٢زديكترين همسايهن  
 Kترين همسايه يك گروه شامل نزديك Kروش 

يركورد از مجموعه ركورد كه را ٣هاي آموزش
يترين ركوردنزديك باشند    ٤ها به ركورد آزمايش

                                                           
1 . Decision tree (DT) 
2 . k-nearest neighbors (K-NN) 
3 . Train 

انتخاب كرده و بر اساس برتري رده يا برچسب 
ها در مورد دسته ركورد آزمايشي مزبور مربوط به آن

 تر اين روشنمايد. به عبارت سادهگيري ميتصميم
كند كه در همسايگي انتخاب اي را انتخاب ميرده

شده بيشترين تعداد ركورد منتسب به آن دسته 
ها بيشتر در اي كه از همه ردهباشند. بنابراين رده

ترين همسايه مشاهده شود، به عنوان نزديك Kبين 
  )١٩(شود. رده ركورد جديد در نظر گرفته مي

تعداد  KNNدر اين بخش مدلسازي با الگوريتم 
و از روش  گرفته شدهمسايه در نظر  ١٥ا ههمسايه

گيري وزني و از فاصله اقليدسي به عنوان معيار يأر
  .گرديدفاصله استفاده 

  
 ٥الگوريتم شبكه عصبي مصنوعي  

شبكه عصبي عبارت است از يك سيستم انطباقي 
و  شودميكه تعدادي عناصر پردازش ساده را شامل 

از شبكه اعصاب مغز الگوبرداري شده است. عناصر 
ها هستند، به هم ميپردازش كه در واقع همان نرون

پيوندند تا يك مسير پردازش را كامل كنند. اين 
ها با صفحات منظمي در لايه عناصر پردازش معمولاً 

ها، ارتباطات اند، به طوري كه بين لايهقرار گرفته
رد. لايه ورودي به عنوان كامل يا تصادفي وجود دا

ي هادادهكند كه پس از پردازش پردازشگر عمل مي
دهد. لايه ورودي ورودي، آنها را به شبكه ارائه مي

هاي آن نه لايه عصبي محاسباتي نيست، زيرا گره
وزن ورودي دارند نه تابع فعالسازي. لايه آخر، لايه 
خروجي است كه خروجي شبكه را در پاسخ به يك 

هاي قرار گرفته دهد. لايهمشخص نشان مي ورودي
ها به . اين لايهشودميدر وسط لايه پنهان ناميده 

4 . Test 
5 . Artificial neural networks (ANN) 
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، چون بين آن و شودمياين دليل پنهان ناميده 
  )٢٠(دنياي خروجي ارتباطي وجود ندارد.

در اين بخش براي ساخت مدل با الگوريتم شبكه 
نرون  ١٢) يك لايه پنهان با ANNعصبي مصنوعي (

. در قسمت شدبراي شبكه عصبي در نظر گرفته 
 ٠,٣، نرخ يادگيري ٦٠٠تنظيمات مدل، تعداد تكرار 

 Decay. همچنين از روش شدتنظيم  ٠,٦مومنتوم  و
در اين مدلسازي استفاده گرديد كه بدين معني 

  ود.شهر تكرار كمتر مي ءاست كه نرخ يادگيري به ازا
  
 ١الگوريتم جنگل تصادفي  

ي هاروشهاي تصادفي يك نوع مدرن از جنگل
هاي پايه هستند كه شامل انبوهي از درخت درخت
ترين ويژگي د. مهمهستنبندي و رگرسيوني كلاس
هاي تصادفي عملكرد بالاي آنها در اندازهجنگل

گيري اهميت متغيرها براي مشخص كردن اينكه هر 
  )٢١(بيني پاسخ دارد.متغير چه نقشي در پيش

مدلسازي با الگوريتم جنگل  مطالعه در اين
و درصد  شودميدرخت ساخته  ١٠تصادفي با 

هاي استفاده شده در هر درخت به صورت ويژگي
  گردد.تصادفي براي هر درخت انتخاب مي

  
  تست مدل:سنجي و اعتبار

-10با روش هاي ساخته شده در اين مرحله مدل

Fold Cross Validation ارزيابي  و اعتبارسنجي
 از ساخت پساين روش بدين معني است كه  .شدند

مدل  اعتباربراي سنجش  آموزشي يهادادهمدل با 
استفاده  ي آزمايشي يا و بدون برچسبهادادهاز 
در اين روش ده بار و هر بار ده درصد از  ،شودمي

                                                           
1 . Random forest (RF) 
2 . Accuracy 

ي آموزشي به صورت بدون برچسب به عنوان هاداده
در  گيرند.ي آزمايشي مورد استفاده قرار ميهاداده

 دسته ه و بر اساس نتايج بشدمدل تست نهايت 
 ٤و صحت ٣، بازخواني٢تاز ماتريس اغتشاش دق آمده

  .شدمدل محاسبه 
  

  نتايج
 بينيپيشمورد استفاده جهت ساخت مدل  يهاداده

ت ثببايد در لحظه ورود بيمار يا درخواست پذيرش 
 ٢، لذا در اين پژوهش متغيرهاي جدول شده باشند

  .ندگرديد انتخاب بينيپيشبراي ساخت مدل 
سال  ٤٣,٢اين مطالعه  ميانگين سن بيماران در

زن  %٤١,٩مرد و  %٥٨,١بود و از نظر جنسيت، 
بيشترين فراواني  %٤٧,٨بودند. اقامت كوتاه مدت با 

كمترين  %١٣را دارا بود و اقامت طولاني مدت با 
دهي به متغيرها بر اساس فراواني را داشت. وزن

متغير هدف كه مدت اقامت است با روش سود 
كه نوع جراحي و عارضه  اطلاعاتي انجام گرفت

ثير را بر مدت اقامت بيماران أپنوموني بيشترين ت
) همچنين فراواني انواع اعمال ١دارند. (شكل 

آورده شده كه تومور مغزي  ٢جراحي در شكل 
بيشترين تعداد عمل جراحي را به خود اختصاص 

  داده است. 
ها و انجام مقدمات، پردازش دادهبعد از پيش
 Kچهار الگوريتم درخت تصميم، مدلسازي براي 

ترين همسايه، شبكه عصبي مصنوعي و نزديك
ها مورد جنگل تصادفي انجام گرفت و عملكرد آن

 Fold-10 ها با ارزيابي قرار گرفت. سپس تمامي مدل

Cross Validation  .اعتبارسنجي و ارزيابي شد

3 . Recall 
4 . Precision 27



همچنين براي هر مدل تنظيم پارامتر با دقت بالايي 
تركيب بهترين مقادير پارامترها براي  و انجام گرفت

  ها مشخص و تنظيم شد.آن
هاي مقايسه صحت و بازخواني هر يك از الگوريتم

دهد كه مدلسازي با نشان مي ٣چهارگانه در جدول 

استفاده از الگوريتم درخت تصميم دقت بالاتري 
ها را با كيفيت بهتري نسبت به ساير داشته و داده

كرده است. لذا الگوريتم درخت  بنديها طبقهروش
عملكرد بهتري براي ساخت  %٨٤,٢٧تصميم با دقت 

  بيني مدت مدت اقامت بيماران دارد. مدل پيش
  
  

  هاي ويژه مغز و اعصابدسته بندي مدت اقامت بيماران در بخش مراقبت :١جدول

Group 1 <Mean Short ICU Stay <4 Day 

Group 2 Mean + SD Normal ICU Stay 4-7 Day 

Group 3 >Mean + 2SD Prolonged ICU Stay >7 Day 
  

  بينيپيشمتغيرهاي مورد استفاده در ساخت مدل : ٢جدول 
Demographic Coagulopathy (Y/N) Complications 
Age (Y) Corticosteroids (Y/N) Pneumonia (Y/N) 
Sex (M/F) HIV+ (Y/N) MI (Y/N) 
Weight (Kg) Immunodeficiency (Y/N) Infection (Y/N) 
Comorbidity Other   Seizure (Y/N) 
DM (Y/N) ICU Stay (Days) Meningitis (Y/N) 
HTN (Y/N) ICU Re-Ad (Y/N) DVT (Y/N) 
IHD (Y/N) Re-Operation (Y/N) AKI (Y/N) 
Pneumonia (Y/N) Cigarette/Alcohol / Drugs (Y/N) DI (Y/N) 
Asthma (Y/N) Radio-Chemotherapy (Y/N) PTE (Y/N) 
Chronic Renal Failure (Y/N) Surgery Hematoma (Y/N) 
PTE/DVT (Y/N) Surgery Status 

(Elective/Emergency) 
CSF Leak (Y/N) 

COPD (Y/N) Surgery (Type of Surgery)  
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  اساس متغير هدف با روش سود اطلاعاتي دهي متغيرها بروزن :١شكل 

  
  

  
  فراواني انواع اعمال جراحيدرصد نمودار  :٢شكل 
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  هاي مورد استفادهمقايسه دقت الگوريتم: ٣جدول 

 صحت بازخواني  دقت  الگوريتم

 ٨٥,٤٥ ٨٠,٧٩ ٨٤,٢٧  درخت تصميم

K  ٨١,٥٢  ٧٣,٣٢ ٧٧,٩٠  ترين همسايهنزديك 

 ٨٤,٩٧ ٨٠,٨٠ ٨٣,٧٩  شبكه عصبي

  ٨٥,٢٢ ٨٠,١٢ ٨٣,٩٦  جنگل تصادفي

  
  

  گيريو نتيجه بحث
هاي مراقبت بهداشتي و بدتر با افزايش مدوام هزينه

ها و مديريت هزينه شدن وضعيت اقتصاد جهاني،
كنند. منابع در مراقبت بهداشتي نقش مهمي ايفا مي

ه به علت ژي ويهامراقبتو اين حقيقت در بخش 
  نمود بيشتري دارد.هاي هر بيمار هزينه

بخش مدت اقامت بيش از حد در  يماران باب
نشان دهنده مصرف حجم وسيعي  ي ويژه هامراقبت

 مدت قابل اطمينان بينيپيشو  هستنداز منابع 
منجر به تخصيص تخت بطور  تواندمياقامت بيماران 

  )٥(منطقي و همچنين بيشينه سازي منابع گردد
 ريسك بينيپيشهاي رايج براي مدلاز آنجا كه 

براي مقايسه ريسك  كهي ويژه هامراقبتبخش  در
يممرگ و مير يا شدت بيماري در بيماران استفاده 

مدت اقامت و  بينيپيششوند دقت كافي براي 
شانس زنده ماندن بيماران را ندارند و همچنين ابزار 

ز عوارض بيماري ني بينيپيشقابل اطميناني براي 
كاوي ميي دادههاتكنيك )١٤(شوند،محسوب نمي

توانند علاوه بر تعيين متغيرهاي مرتبط با متغير 
 آن متغير نيز بينيپيشوابسته، براي ايجاد مدل 

  )٢٢ و ١٣(مورد استفاده قرار گيرند
ننده ك بينيپيشدر اين مطالعه از چهار الگوريتم 

هاي درخت تصميم، شامل الگوريتم كاويدادهدر 

ترين همسايه، شبكه عصبي مصنوعي و نزديك
جنگل تصادفي استفاده شد كه الگوريتم درخت 

را در  بهتري عملكرد %٨٤,٢٨تصميم با دقت 
ي هامراقبتمدت اقامت بيماران در بخش  بينيپيش

  ويژه داشت. 
با استفاده از الگوريتم درخت  كاويدادهدر 

نسبت به متغير  دهيتصميم متغيرها بر اساس وزن
در درخت جاي گرفتند با روش سود اطلاعاتي  هدف

 مدت را با بيشترين ارتباط نوع جراحيكه متغير 
  اقامت بيمار داشت و در ريشه درخت قرار گرفت. 

يكي از مشكلات عمده در مورد درختان تصميم، 
ك ي غالباً. ستا واريانس بالا و تغييرات زياد در آنها

به انشعابات تواند منجر مي هادادهتغيير كوچك در 
هاي درخت شود كه تفسير بسيار متفاوت در شاخه

اين كند. با وجود آميز مينتايج را تا حدودي مخاطره
استفاده از درخت تصميم به دليل سادگي در فهم و 

 بينيپيشروش مناسبي براي  تواندمينمايش نتايج، 
مدت اقامت بيماران باشد اما بايد توجه داشت، نتايج 

ي مورد استفاده از هادادهاتي بسته به چنين مطالع
هر بيمارستان ممكن است با بيمارستان هاي ديگر 

  . )٢٣(متفاوت باشد. 
تحقيقات بسياري براي يافتن  مورددر اين 

انجام شده كه مي كاويدادههاي مناسب الگوريتم
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توانند اطلاعات مفيد و الگوهاي پنهان را از مجموعه 
توو . استخراج كنند خودكاري بزرگ به طور هاداده

 با استفاده از ١٩٩٣در سال  )٢٤(و همكاران 
شبكه عصبي مصنوعي به عنوان يك ابزار  الگوريتم

راحي به دنبال ج ماراني كهدر شناسايي بي بينيپيش
 تري در بيمارستان داشتندمدت اقامت طولاني قلب

آذري و  .ارائه كردند %٦٩با دقت  بينيپيشمدل 
از يك رويكرد  ٢٠١٢در سال  )١١(همكاران 

مدت اقامت در  بينيپيشچند لايه براي  كاويداده
 ,Bayesnet, SVM, JRIPي هاتكنيكبا بيمارستان 

J48 كه تكنيك  استفاده كردندJRIP  ٧٤با دقت% 
گيري كردند آنها نتيجه بهترين عملكرد را داشت و

 تواندميبندي در مرحله آموزش كه استفاده از خوشه
 بندي را تقويت كند.ي طبقههاتكنيكعملكرد 
با مقايسه  ٢٠١٢در سال  )٢٥(نيا شيخهمچنين 

ترين همسايه، بيز ساده، چهار الگوريتم نزديك
درخت تصميم و شبكه عصبي مصنوعي به اين 

ي يبه تنها هاتكنيككدام از اين نتيجه رسيد كه هيچ
 مدت اقامت در بيمارستان معنادار بينيپيشتوانايي 

 بينيشپيبي براي از يك الگوريتم تركيرا ندارند. لذا 
مدت اقامت بيماران بر اساس سابقه پزشكي بيماران 

، رضايي و همكاران ٢٠١٣استفاده كرد. در سال 
مدت اقامت در  ثر برؤبه بررسي عوامل م )١٣(

بيماران دچار بيماري شريان كرونري پرداختند. آنها 
ي طبقه بندي شامل سه الگوريتم هاتكنيكاز 

درخت تصميم، ماشين بردار پشتيبان و شبكه 
شان ي آنها نهايافتهعصبي مصنوعي استفاده كردند. 

 %٩٦,٤با دقت  داد كه مدل ماشين بردار پشتيبان
ژنگ و  در مطالعه بود. بينيپيش بهترين مدل

پذيرش مجدد در يك  ٢٠١٥در سال  )٢٦(همكاران 
هاي ويژه را با استفاده از چهار بخش مراقبت

بكه عصبي، الگوريتم جنگل الگوريتم شامل مدل ش
تصادفي و مدل تركيبي و ماشين بردار پشتيبان 

كردند. نتايج آنها نشان داد كه مدل  بينيپيش
ماشين بردار پشتيبان بهتر از ساير  بينيپيش

 %٧٨,٤به  بينيپيشها بود و از نظر دقت الگوريتم
با  ٢٠١٠در سال  )٢٧( و همكاران رسيد. جيانگ

رگرسيون  كاويدادهاستفاده از چهار روش 
ي زلجستيك، شبكه عصبي، درخت تصميم و مدلسا

ص ترخي ي بيمارانهادادهتركيبي، تجزيه و تحليل 
شده را براي ميانگين مدت اقامت بر اساس 

. اين مطالعه نشان ندمتغيرهاي ورودي مطالعه كرد
ترين مدل بود داد كه مدل تركيبي بهترين يا مناسب

ترين كننده بينيپيشهاي مزمن، و  سن و بيماري
  ها هستند.شاخصه

هايي محدوديتبا توجه به مطالعات انجام شده، 
ها بـا آن كه پژوهشـگران در ايـن گونه مطالعـه

مواجـه هستند پايين بودن كيفيت و كميت 
ي موجود در سيستم پرونده كامپيوتري هاداده

در مورد  .استهاي تحت مطالعـه بيماران بيمارستان
يرهـا غبه دليل اينكه مقادير اكثـر مت هادادهكيفيت 

شـوند، خطاهـاي بـه صورت دستي وارد سيستم مي
مي هادادهانسـاني هنگـام ثبت، از صحت و دقت 

كاهنـد كـه تـأثير زيـادي بـر نتـايج كـار خواهنـد 
داشـت. از لحـاظ كميـت نيـز بسـياري از فيلدهاي 

دليل «اي موجود در پرونده كامپيوتري مثل داده
بيماري«، »ليه و نهاييتشخيص او«، »اصلي مراجعه

كه اين امر نيز  شودميو غيره، تكميل ن» هاي همراه
هاي اطلاعات ي سيستمهادادهيي آباعـث عـدم كـار

ولي در  شودميهـاي پژوهشـي بيمارستاني در حوزه
اند و به طور دقيق ثبت شده هاداده پژوهشاين 

انجام  ي ويژههامراقبتخواني توسط پزشك پرونده
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ي مـورد بررسـي از هادادهشده است. از آنجا كه 
كيفيـت و كميت كافي برخوردار هستند، نتايج به 

تر بوده و دست آمده نسبت به مطالعات مختلف غني
هاي مشابه  خود قابليت تعميم بيشتري بر نمونه

مدت اقامـت و شناسـايي  بينيپيشخواهد داشت. 
مكـن اسـت بـر فاكتورهاي تأثيرگذار بر آن، م

كاوي مورد ، و تكنيك دادههادادهاسـاس محـل، 
استفاده، متفاوت باشـد امـا به هرحال انجام چنين 

ي موجود در هادادهبا استفاده از  تواندميمطالعاتي 
ي دادههاتكنيكهاي بيماران و به كارگيري پرونده

هاي عصبي، شبكهكاوي مثل درخت تصميم، شبكه
هاي بيـزي و غيره انجام گيرد. نتايج اين مطالعات 

ريزي و تخصيص بهينه منابع هبـراي برنام تواندمي
  .مات بهداشتي ابزار مناسبي باشدددر مراكز ارائه خ
هاي مناسب مثل ريزيهتوانند با برناممديران مي

سازي تجهيزات مورد افزايش پرسنل درماني و آماده

ازدحام بيشتر، در جهت اي هاي دارنياز در بخش
وري مدت اقامت گام بردارند كه باعث بهره كاهش

بهينه از منابع موجود بيمارستاني خواهد شد. 
همچنين اقداماتي در جهت كاهش حضور بيماران 
مسن در بيمارستان مثل توسعه خدمات مراقبت در 

 تواند به كاهشخودمراقبتي مي هايمنزل و برنامه
هاي ن كاهش ازدحام و هزينهمدت اقامت و در پي آ

  )٢٨(درماني كمك كند. 
  

ويسندگان مراتب تقدير و تشكر خود ن تقدير و تشكر:
را از واحد توسعه تحقيقات باليني بيمارستان لقمان 
حكيم، دانشگاه علوم پزشكي شهيد بهشتي جهت 
پشتيباني و همكاري در طول دوره مطالعه اعلام مي

 .دارند

 
 
 
 
REFERENCE 
1. Awad A, Bader–El–Den M, McNicholas J. Patient length of stay and mortality prediction: A survey. Health 
Services Management Research. 2017:0951484817696212. 
2. World-Bank. World Bank 2017. Available from: https://data.worldbank.org/indicator/SH.XPD.TOTL.ZS. 
3. WHO. Wolrd Health Organization 2017. Available from: http://www .who.int/gho/health_financing/total_ 
expenditure/en/. 
4. Awad A, Bader-El-Den M, McNicholas J. Modeling and Predicting Patient Length of Stay: A Survey. 2016. 
5. Veloso R, Portela F, Santos M, Machado JM, Abelha A, Silva Á, et al., editors. Real-time data mining models 
for predicting length of stay in intensive care units. KMIS 2014-International Conference on Knowledge 
Management and Information Sharing; 2014. 
6. Seemab S, Qamar U. Pedicting patient's length of stay by mining hospital data. 2015. 
7. Hunter A, Johnson L, Coustasse A. Reduction of intensive care unit length of stay: the case of early 
mobilization. The health care manager. 2014;33(2):128-35. 
8. Kramer AA, Zimmerman JE. A predictive model for the early identification of patients at risk for a prolonged 
intensive care unit length of stay. BMC medical informatics and decision making. 2010;10(1):27. 
9. Xiao J, Douglas D, Lee AH, Vemuri SR. A Delphi evaluation of the factors influencing length of stay in 
Australian hospitals. The International journal of health planning and management. 1997;12(3):207-18. 
10. Ravangard R, Arab M, Zeraati H, Rashidian A, Akbarisari A, Niroomand N, et al. A study of patient length of 
stay in  Tehran University of Medical Sciences’ Obstetrics and Gynecology  Specialty Hospital and its associated 
clinical and  nonclinical factors . 2010. 

32



11. Azari A, Janeja VP, Mohseni A, editors. Predicting hospital length of stay (phlos): A multi-tiered data mining 
approach. Data Mining Workshops (ICDMW), 2012 IEEE 12th International Conference on; 2012: IEEE. 
12. Khajehali N, Alizadeh S. Extract critical factors affecting the length of hospital stay of pneumonia patient by 
data mining (case study: an Iranian hospital). Artificial Intelligence in Medicine. 2017. 
13. Hachesu PR, Ahmadi M, Alizadeh S, Sadoughi F. Use of data mining techniques to determine and predict 
length of stay of cardiac patients. Healthcare informatics research. 2013;19(2):121-9. 
14. Guiza Grandas F, Fierens D, Ramon J, Blockeel H, Meyfroidt G, Bruynooghe M, et al., editors. Predictive data 
mining in intensive care. Proceedings of the 15th Annual Machine Learning Conference of Belgium and The 
Netherlands (BENELEARN); 2006. 
15. Navaz AN, Mohammed E, Serhani MA, Zaki N, editors. The use of data mining techniques to predict mortality 
and length of stay in an ICU. Innovations in Information Technology (IIT), 2016 12th International Conference 
on; 2016: IEEE. 
16. Kim S, Kim W, Park RW. A comparison of intensive care unit mortality prediction models through the use of 
data mining techniques. Healthcare informatics research. 2011;17(4):232-43. 
17. Friedman JH, Kohavi R, Yun Y, editors. Lazy decision trees. AAAI/IAAI, Vol 1; 1996. 
18. Rokach L, Maimon O. Data mining with decision trees: theory and applications: World Scientific; 2008. 
19. Wu X, Kumar V, Quinlan JR, Ghosh J, Yang Q, Motoda H, et al. Top 10 algorithms in data mining. Knowledge 
and information systems. 2008;14(1):1-37. 
20. Chou S-M, Lee T-S, Shao YE, Chen I-F. Mining the breast cancer pattern using artificial neural networks and 
multivariate adaptive regression splines. Expert Systems with Applications. 2004;27(1):133-42. 
21. Akar Ö, Güngör O. Classification of multispectral images using Random Forest algorithm. Journal of Geodesy 
and Geoinformation. 2013;1(2). 
22. Huang JQ, Hooper PM, Marrie TJ. Factors associated with length of stay in hospital for suspected community-
acquired pneumonia. Canadian respiratory journal. 2006;13(6):317-24. 
23. Hastie T, Tibshirani R, Friedman J. The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and 
Prediction. Biometrics. 2002. 
24. Tu JV, Guerriere MR. Use of a neural network as a predictive instrument for length of stay in the intensive 
care unit following cardiac surgery. Computers and biomedical research. 1993;26(3):220-9. 
25. Sheikh-Nia S. An Investigation of Standard and Ensemble Based Classification Techniques for the Prediction 
of Hospitalization Duration 2012. 
26. Zheng B, Zhang J, Yoon SW, Lam SS, Khasawneh M, Poranki S. Predictive modeling of hospital readmissions 
using metaheuristics and data mining. Expert Systems with Applications. 2015;42(20):7110-20. 
27. Jiang X, Qu X, Davis LB, editors. Using Data Mining to Analyze Patient Discharge Data for an Urban Hospital. 
DMIN; 2010. 
28. Mohammadebrahimi S, Bayati S, Mardani M, Karim H. Factors Associated with Patient Length of Stay, 
According to Sina Hospital’s Admission Data-Mashhad. Iranian Journal of Medical Informatics. 2015;4(4). 
 

33


