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Oz

Saglik sistemleri belirsizligin genellikle fazla oldugu sistemlerden bir tanesidir. Ornegin bir hastanenin
polikliniklerine gelen hasta sayisi, giiniin saatlerine gore degiskenlik gosterir. Hastane servislerinde bir
hastanin kalig siiresi, hastanin yasi, cinsiyeti, baska bir hastaligi olup olmadigia baglh olarak farklilik
gosterir. Saglik sistemlerinde, kapasite, personel vb. gibi planlamalar yapabilmek i¢in, hasta gelis sayilari,
hastanelerde kalis siireleri, ameliyat siireleri gibi parametrelerin tahmin edilmesi gerekir. Bu parametreleri
tahmin etmek i¢in kullanilan ydntemlere 6rnek olarak, talep tahmin ydntemleri, istatistiksel dagilim
uydurma, makine 6grenmesi gibi yontemler verilebilir. Bu yontemlerden istatistiksel dagilim uydurma,
belirli bir zaman diliminde toplanan verinin, teorik bir dagilima uyup uymadigini test eder. Ancak
belirsizligin fazla oldugu durumlarda, yukarda bahsedilen parametreleri saf bir istatistiksel dagilimla
tahmin etmek her zaman miimkiin olmayabilir. Bu c¢aligmada, heterojen yapiya sahip verilerin
modellenmesinde kullanilan ve birden fazla dagilimin birlesmesiyle veya i¢ ice gegcmesiyle olusan karma
dagilimlarin, saglik sistemlerinde kullanilmasinin, veri setine bagli olarak, belirsizlikleri daha iyi
modelledigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Saglik sistemleri, Stokastik modeller, Karma dagilimlar, Veri analizi
Applications of Mixed Distribution Models in Healthcare Systems

Abstract

Healthcare systems are one of the systems which usually operate under uncertainty. For example, incoming
number of patients of a hospital’s outpatient clinics varies according to the time of the day. Patient’s length
of stay at the hospital services differs depending upon the age of patient, gender of patient, having another
disease or not. In healthcare systems; in order to be able to do plannings such as capacity or personnel
planning; parameters, like number of incoming patients, length of hospital stay, operation time of surgery
should be estimated. Some methods to estimate these parameters are forecasting , distribution fitting and
machine learning. From these methods, distribution fitting tests whether the data which is collected in a
specific time period fits to a theoretical distribution or not. Nevertheless, in the circumstances which has
much uncertainty, estimating the aforementioned parameters may always not be possible by a pure
statistical distribution. In this study, it has been shown that the use of mixed distributions in health systems,
which are used in modeling of heterogeneous data and formed by merging or overlapping multiple
distributions, better model uncertainities depending on the data set.
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1. GIRIS

Saglik harcamalar1 ilkelerin gayri safi milli
hasilasinin = (GSYH) 6nemli bir  yiizdesini
olusturmaktadir. Ornegin, 2017 yilinda
iilkemizdeki  saglik  harcamalarinin  toplami
140 milyar 647 milyon TL’ye ulagarak GSYH’ 1n
%4,5’ine denk gelmistir [1]. Harcamalarin bu kadar
biiyiik oldugu bir sistemin iyi ydnetilmesi
ekonomik bir zorunluluktur. Bir¢ok sektorde,
kisilerin taleplerinin zamaninda karsilanmasi
miisteri memnuniyeti, ekonomik getiri gibi
faktorler igin dnemli olsa da, saglik sistemlerinde,
ihtiyag  duyan kisilerin  taleplerinin  vakit
kaybedilmeden karsilanmasi, bazi durumlarda
hayati agidan 6nemlidir. Hastanede tedaviye ihtiyag
duyan bir hastaya ilgili serviste yer bulunmasi, acil
servise gelen bir hastaya fazla bekletilmeden
miidahale edilmesi, poliklinikte muayene olmak
isteyen bir kisiye makul bir siirede randevu
verilmesi icin yeterli miktarda kaynagm olmasi
kadar, bu kaynaklarin etkili bir bigimde yonetilmesi
de  gereklidir.  Saglik  sistemlerini  etkin
yonetebilmek igin stratejik ve operasyonel kararlar
alinirken, planlamacilar genellikle sayisal analiz
teknikleri kullanir. Matematiksel modelleme,
simiilasyon modelleme ve kuyruk teorisi bu
tekniklere ornek olarak verilebilir. Bu teknikler
kullanilarak saglik sistemlerindeki problemlerin bir
coguna ¢dziim oOnerisi getirilmistir. Ozellikle
simiilasyon modelleme, acil servislerde ve yogun
bakim {nitelerinde optimal yatak sayisinin
belirlenmesi, optimal saglik personeli sayisinin
belirlenmesi vb. problemlerinin ¢dziimii ig¢in ¢ok
degisik durum ve senaryolar i¢in kullanilmistir.
Simulasyon modellemeyi kullanabilmek igin
sisteme ait bazi parametrelerin tahmin edilmesi
gerekir. Ornegin bir hastanenin optimal yatak
sayisini belirlenmek isteniyorsa, hastaneye gelen
hastalarin gelis siklig1 ve hastalarin hastanede kalis
stirelerine ait zamana bagli bir tahmin yapilmalidir.
Modellerin iyi sonu¢ vermesi, modellerde
kullanilan ~ parametrelerin ~ gercek¢i  tahmin
edilmesine baglidir. Ancak saglik sistemleri dogasi
geregi belirsizligin fazla oldugu sistemlerden bir
tanesidir. Bir poliklinige gelen hasta sayis1 giiniin
saatine bagli olarak degiskenlik gosterebilir.
Hastane servislerinde bir hastanin yatig siiresi
hastanin yasina, cinsiyetine, hastaligmnin tiiriine,
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eslik eden bagka bir hastalik olup olmadig1 gibi
faktorlere bagli olarak degiskenlik gosterir.
Ameliyat siireleri, muayene siireleri, tedavi siireleri
hastadan hastaya farklilik gosteren parametrelerdir.
Bu parametreler genellikle, istatistiksel dagilim
uydurma, talep tahmin yontemleri ve son yillarda

makina  O0grenmesi teknikleri ile  tahmin
edilmektedir.
2. ONCEKI CALISMALAR

Saglik sistemlerinde simiilasyon modelleme ¢ok
genig bir literatiire sahiptir. Giinal ve Pidd [2]
yaptiklart  caligmada,  saglik  sistemlerinde
simiilasyon modellerinin kullanimina ait 80’e yakin
calismanin degerlendirmesini yapmislardir. Benzer
sekilde Giil ve Giineri [3] tarafindan yapilan acil
servislerde simulasyon modelinin kullanilmasina
yonelik literatiir degerlendirmesinde, 100’e yakin
calisma bulunmaktadir. Bai ve arkadaslart [4],
yogun bakim initelerinin ydnetiminde ydneylem
arastirmasi adli literatiir degerlendirmesinin, 6nemli
bir kismini simiilasyon ¢aligmalar1 olugturmaktadir.
Bu alanda yapilan ¢aligmalar incelendiginde, birgok
arastirmacinin  simulasyon = modeline  girdi
parametresi olarak cogunlukla teorik dagilimlar
kullandig1 goriilmektedir. Bir veri setinin normal,
lognormal, gamma dagilim1 gibi teorik bir dagilima
uyup uymadaginin belirlenmesi i¢in Ki-kare testi ve
Kolmogorov Smirnov testleri gibi uyum iyiligi
testleri yapilmaktadir [5]. Ancak veri setinin
herhangi bir teorik dagilima uymadig1 durumda ¢ok
az arastirmaci saglik sistemlerinin analizi igin
karma dagilim kullanmigtir. Bu tiir durumlarda,
arastirmacilar genellikle ampirik dagilimi tercih
etmislerdir. Ampirik dagilimlar, teorik dagilimlara
gore daha az bilgi icermektedir ve toplanan veri
araligt  diginda  veri  Uretilmesine  imkan
vermemektedir. Karma dagilim modelleri ilk olarak
Pearson tarafindan 6nerilmistir. Giinlimiizde karma
dagilim modelleri biyoloji, genetik, saglik ve
miihendislik gibi birgok alanda uygulama alani
bulmustur [6]. Ancak saglik sistemlerinin
operasyonel planlamasinda, karma dagilimlarin
kullanimma ¢ok sik rastlanilmamaktadir. Ickowicz
ve Sparks [7] hastanede toplam kalis stiresini karma
dagilimla modellemistir. Saglik sistemlerinde kalig
stiresi bir hastanin saglik sistemine girdigi
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zaman ile c¢iktigi zaman arasindaki fark olarak
tanimlanabilir. Kalis stiresinin tahmini bir¢ok
modelde, girdi parametresi olarak kullanildigi igin
son derece Onemlidir. Sorensen [8] tarafindan
gelistirilen modelde kalis siiresinin normal dagilima
uydugu varsayillmistir. Ancak kalig siiresi ile ilgili
bu varsayimi, birgok veri setinde, uyum 1iyiligi
testlerini  kullanarak, istatistiksel olarak kabul
etmemiz miimkiin goériinmemektedir. Bu calismada
yogun bakim iinitelerinden, beyin cerrahi yogun
bakim iinitesindeki kalis siiresinin karma dagilimla
modellenmesine yonelik bir uygulama yapilmistir.
Karma dagilim modelinin segilmesi bu iinitedeki
hasta kalis siiresinin hicbir teorik istatistiksel
dagilima uymamasidir.

3. METOD

Iki veya daha fazla bilesenden meydana gelen
dagilimlar karma dagilimlar olarak tanimlanir.
Karma dagilim modellerini asagidaki gibi
tanimlayabiliriz.

X: S orneklem uzayindaki degerleri alan bir rasgele
degisken

f(x): X rasgele degiskeninin olasilik yogunluk
fonksiyonu olsun.

Eger X rasgele degiskeni bir karma dagilim
modeline sahipse, X rasgele degiskenin olasilik
yogunluk fonksiyonu; (Esitlik 1)

fx)=m, f; X)+...tmfi (x) XES (1
bi¢iminde yazilir.

(1) no’lu denklemde m; T;,..,m, karma dagilim
modelindeki her bir dagilimm karma oranini f; (.),
£,(.),....f(.), ise karma dagilim modelinde yer alan
dagilimlarin  olasilik  yogunluk fonksiyonunu
gostermektedir.

Bu durumda, Esitlik 2-4 yazilabilir.

O<m<l  i=l..k 2
Thym =1 )
Jg £Odx=1 i=1..k )
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(1) no’lu denklemde yer alan f;(x), f,(x),...,f,(x)
karma dagilim modelinde yer alan dagilimlarin
olasilik yogunluk fonksiyonlarmin parametrelerini
de gosterebilmek i¢in (1) no’lu denklem;

6;: i. dagilimin parametresi i=1,...,n olmak fizere;
(Esitlik 5)

f(x)=n,f, (x;0))+...+m,f,(x;0,) %)
Esitlik 5°teki gibi yazilabilir.

Karma  dagilimlari, icerdigi  dagilimlarin
parametreleri ile gostermek igin genellikle W

sembolii.  kullanilir ve  karma  dagilimlar
Esitlik 6’daki gibi de gosterilebilir.
f(x,¥)= XL m; £(x:0;) (6)

Eger n ortalamali, ¢ standart sapmali bir normal
dagilimi;
N~(u,0) bigiminde gosterecek olursak;

Uc bilesen ve tek degiskene sahip normal
dagilimlardan olugan bir karma dagilim modeli;
(Esitlik 7 ve 8)

w.: i. dagilmin populasyon ortalamasi

o;: 1. dagilimin populasyon standart sapmasi
w: 3,14159...
e:2,71... olmak iizere;

f(x;¥)=m, f(x;0,)+...+m31(x;0;)
f(x;‘P):nlf(x;ul,Gl)+... 7
+n3f(x;p3,63) (8)

bi¢iminde yazilabilir.
7'[:(7[1,7'[2,753), 61:(““1’ 61)7 ezz(uza 62)’ 63:(“37 03)

Tek degiskenli normal dagilimin olasilik yogunluk
fonksiyonu Esitlik 9’da gosterilmistir.

| '(X'P-i)z ,
Comoi)=ome ©)

-00<X <00 V€-00<G;<00

Tek degiskenli, iki tane normal dagilimdan olusan
bir karma dagilim modeline drnek olarak;

75



Saglik Sistemlerinde Karma Dagilim Modellerinin Uygulanmasi

f(x;‘P):%f(x;O,l)-i-if(x;%,é) yazarsak, bu karma
dagilim modelinin olasilik yogunluk fonksiyonun
-4<x<4 araligindaki grafigi Sekil 1’deki gibi
olacaktir.

f(x)

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

bir baglangic noktasi saglayacaktir. Sekil 2°de saf
bir normal dagilima ait, Sekil 3-5 arasinda ise bazi
karma dagilim modellerine ait olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 gosterilmistir. Cizelge 1’de ise bu
modellerin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
formiilii ile karma oranlart verilmistir.

f(x)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

IS

X

Sekil 1. Ornek karma dagilim modeli grafigi

Analiz edilen bir veri setinin karma dagilimla
modellenebilmesi i¢in;

i. Bilesen sayisiin tahmin edilmesi

ii. Karma oranlarmin tahmin edilmesi

iii. Dagilim parametrelerinin  tahmin edilmesi
gerekmektedir.
3.1. Karma Dagilim Modellerinde Bilesen

Sayisinin Tahmininde Kullanilan Grafiksel

Yontemler
Grafiksel  yontemlerin  karma  dagilimlarin
analizinde kullanilmasinin iki temel amaci1 vardir.
Bunlar;

i. Incelenen veri setinde karma dagilim olup
olmadigmin belirlenmesi, eger karma dagilim
varsa tiirli hakkinda 6n fikir elde edilmesi,

ii. En azindan karma dagilim parametrelerinin ham
bir tahminin yapilmasidir [9].

Karma dagilimlarin analizinde kullanilan birden
fazla grafiksel yontem vardir. Grafiksel yontemler
incelenen veri setinin ka¢ tane bilesenden
olustugunu gostermesi  acisindan  baglangigta
arastirmacilara iyi bir fikir verebilmektedir [10].
Incelenen veri setinin grafigi ¢izilerek asagida
ornekleri verilen karma dagilim modellerine
benzerlikleri aragtirmacilara bilesen sayis1 hakkinda
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Sekil 2. Karma dagilim yok

f(x)

-4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
X

Sekil 3. Sola garpik karma dagilim modeli

f(x)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

IS

X

Sekil 4. Ug tepeli karma dagilim modeli
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f(x)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
X

Sekil 5. Asimetrik ¢ift tepeli karma dagilim modeli

Cizelge 1. Sekil 2-5’de ¢izilen dagilimlarm olasilik

yogunluk fonksiyonlari
Sekil No Olasilik Yogunluk Fonksiyonu f(x)
2 N(0,1)
1 1 (1 2y 3 135
’ NODEN(G3) NG )
9 6 3\ 9 63 1 1
! el G Mt G ML
5 INOD NG
NOD+ :3)

3.2. Bilesen Sayisinin Belirlenmesinde
Histogram  ve Olasihk  Yogunluk
Fonksiyonu

Karma dagilim modelinde bilesen sayisini

belirlemek icin kullanilan grafiksel yontemlerden
bir tanesi inceledigimiz verinin histograminin
cizilmesidir. Histogram c¢izilirken aralik sayisi ve
genisliginin belirlenmesi son derece Onemlidir.
Sezgisel olarak n tane gézlemin oldugu bir veride
aralik sayis1 v/n olarak belirlenebilir [11]. Ancak
aragtirmact aralik sayisini verinin yapisina gore
degistirebilir. Histogram ¢izilmesinin amaci
olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin etmek ve
buna bagli olarakta bilesen sayisi hakkinda 6n fikir
sahibi  olmaktir. Ancak verinin histogrami
incelenerek bilesen sayisinin kesin olarak tahmin
edilmesi garanti bir yontem degildir [12].

3.3. Birikimli Dagihm Fonksiyonuna Dayah
Yontemler

Karma dagilimin varligini arastirmak i¢in yogunluk
fonksiyonunun tahminine alternatif olarak Q-Q ve
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P-P grafiklerinin ¢izimi kullanilabilir. Q-Q ¢izimi,
0<p<larahigmda F'(p)nin ®7'(p) ‘e karsi
¢izilmesidir. Burada, F(.) karma dagilimin, ®(.) ise
standart normal dagilimin birikimli dagilim
fonksiyonudur. Eger incelenen veri setinde karma
dagilim mevcut degilse, Q-Q ¢izimi dogrusal
olacaktir ancak normal dagilimlarim karmasindan

meydana  gelmigse Q-Q ¢izimi  dogrusal
olmayacaktir.
c 001 005 025 050 075 090 099
8 L
T
£
a8
5
5 5
E
54
[+
3
2 0 °
1
-4 -3 -2 -1 L] 1 2 3 4
Teorik Deger

Sekil 6. Normal dagilim Q-Q grafigi

Sekil 6 ve Sekil 7°de gosterilen Q-Q cizimleri,
verilerin dagilimi hakkinda 6n fikir vermektedir.

o1 00 02 05 075 0% 089
9 > e - il e LE . .
8 .
-
T
L]
]
s
:4
5l
2t
1}
.
0
-1 ~
- 3 2 el 1] 1 2 3 4
Tecrik Deger

Sekil 7. Ornek bir karma dagilim Q-Q grafigi

Karma dagilimlarda bilesen say1isinin
belirlenmesinde, Q-Q grafigine alternatif olarak
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P-P  (ylizde-ylizde) grafigi Fowlkes

tarafindan 6nerilmistir [13].

(1979)

n: 6rneklem buyukligi

%;: i. orneklemin degeri i=1,...,n
1

pi:( 1- E )/1’1

X : 6rneklem ortalamasi

s: orneklem standart sapmasi olmak iizere;

i=1,...,n

X1 <X,<...2x, siral1 ornekleminde

(x;-X)/s degerine karsi (D(X’TX) -p,’nin  grafigi;
®-P’ye karsilik Q’nun grafigine bir 6rnek teskil
edecektir. Bu ¢izim populasyon parametreleri
iizerinden yazilacak olursa;

W : populasyon ortalamasi

o : populasyon standart sapmasi olmak iizere;
X-[ 5. e
0] (T) -F(x)’in (x-p)/o ya kars1 ¢izimi olacaktir.

Inceledigimiz veri seti normal dagilima sahipse
Fowkles c¢izimi diiz bir ¢izgi olacaktir. Ancak
normal dagilimlardan olusan karma bir dagilim ise
bu ¢izim diiz bir ¢izgiye sahip olmayacaktir. Sekil 8
ve Sekil 9°da Fowkles ¢izimleri gosterilmistir. Bu
¢izimler parametre tahmini yapmamasima ragmen
ilk analiz i¢in 6nemlidir [9].

08

06

04

Ampirik Birik imli Daghm

02

00

-02

04 - - - - - - g
02 00 02 04 06 08 10 12
Teorik Birkimil Dagim

Sekil 8. Normal dagilim P-P grafigi
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08¢

06}

04:

Amplrik Birik imil Dagim

0z
00

02t

0o o1 0-2 03 04 05 06 07 0B 08 10 11

Teorik Birikimii D agim

Sekil 9. Ornek bir karma dagilim P-P grafigi

34. Karma Dagiim Modellerinde Bilesen
Sayisinin Belirlenmesinde Modele Dayah
Yontemler

i. Olabilirlik Kestirim Orani Test Istatistigi
Xi=x;,1=1,...,n  gozlemlerinden = olusan  bir
orneklem wuzaymda X;’nin olasiik yogunluk

fonksiyonu Esitlik 6’da gosterilmisti.

Bu karma dagilim modelinin olabilirlik kestirim
(likelihood) fonksiyonu; (Esitlik 10)

L(¥)= ﬁ f(x;,¥)= ﬁ zk: mif(x;.6;)
i=1 i=l |j=1

logaritmast alinmis olabilirlik kestirim fonksiyonu
ise; (Esitlik 11)

(10)

logL(¥)= ) log(f(x; ¥))=

. K
Z log( Z T fi(Xi,ej)
pe 1

i=1,..nj=1,..,k bicimindedir. Olabilirlik
kestirim oran testi, farkli karma dagilim modelleri
arasindaki uyum iyiligini gosteren istatistiksel bir
testtir [14].

)
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Karma dagilimdaki bilegen sayisini belirlemek icin
baslangicta ko ve k; (ki>Kk,) sayilar1 belirlenerek
iterasyona baslanir. Her bir iterasyonda ; k;=ky+1
alinarak logaritmik olabilirlik kestirim
fonksiyonunun  degerindeki artis  miktarimin,
azalmaya basladig1 noktaya kadar iterasyona devam
edilir. Bu noktada asagidaki hipotez test edilir.

HO :k=k0
H1 :k:k]_

Karma dagilim modelindeki bilesen sayist k’yi
bulabilmek i¢in olabilirlik kestirim orant test
istatistigi, X‘z,l_VO(Ki—kare) dagilimina yakinsayan
-2logA dir [15].

Py:k, bilesen sayisina karst gelen olabilirlik
kestirim fonksiyonunun maksimum degeri

¥,:k; bilesen sayisina karsi gelen olabilirlik
kestirim fonksiyonunun maksimum degeri olmak
iizere; (Esitlik 12 ve 13)

maxL(¥)yey, ]
2logA=-2log | ————- 12
& g[maxL(‘I’)\peq‘l (12)
Buradan;
-2logA=-2{log¥-Log?, } (13)

elde edilir. Olabilirlik kestirim oran testinde A
yeterince kiiciik oldugunda, -2logA degeri biiyiik
olacaktir. Bu durumda, H, hipotezini reddetmek
icin yeterli kanit olmayacaktir. Bu testteki amag iki
karma dagilim modelinin olabilirlik kestirim
fonksiyonu degerleri arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigimi belirlemektir.
dagilim tablosu kullanilarak test istatistiginin kritik
degeri belirlenir. Test istatistiginin serbestlik
derecesi v, ve vy, sirastyla ¥; ve ¥y i boyutuna
esittir.

ii. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
Tahmin edilen bilesen sayist k olan bir karma
dagilim modeli i¢in L(¥) olabilirlik fonksiyonun

maksimum degeri olsun. Bu durumda Akaike Bilgi
Kriteri (AIC);
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AIC=2k-2InL(¥) ile hesaplanir. Bu yontem 1974
yilinda Akaike tarafindan ileri siiriilmistiir. Farkli
sayidaki k bilesenleri i¢cin AIC degeri en kiigiik olan
deger, k bilesen sayisi i¢in segilir [12].

iii. Bayesci Bilgi Kriteri (BIC)

Bilesen sayisinin tahmininde kullanilan diger bir
bilgi kriteri ise Schwarz tarafindan 6nerilen Bayesci
Bilgi Kriteri (BIC) dir [12].

k bilesen sayis1, n gozlem sayis1 olmak iizere;

BIC=-In(n) k-2InL(¥) formiilii ile hesaplanir.
Farkli sayidaki k degerleri i¢in BIC degeri en kiigiik
olan k degeri segilir.

Yukarda agiklanan her ii¢ yontemde, karma dagilim
modellerinde bilesen sayisint tahmin etmek igin
kullanilir. Koehler ve Murhee, calismalarinda
AIC’nin bilesen sayisint belirlemede tutarsiz
davrandigint  belirtmiglerdir [16]. Roeder ve
Wasserman, BIC’nin normal karma dagilim
modelinin bilesen sayisin1 tutarli bir bigimde
tahmin ettigini iddia etmislerdir [17]. Karma
dagilim modellerinde bilesen sayisinin tahmininde
her ¢ yontem kullanildiginda, olabilirlik
fonksiyonu degerinin en biiyiik, AIC ve BIC
degerlerinin en kiigiik oldugu k degeri bilesen sayisi
olarak secilmelidir.

3.5. Karma Dagilhm Modellerinde Parametre
Tahmini

Karma dagilim modellerinde parametre tahmini igin
arastirmacilar tarafindan ¢ok sayida yontem
Onerilmigtir. Tittirengton, bu durumunun nedenini,
parametre  tahmini i¢in kesin  formiillerin
olmamasina baglamistir [18]. Karma dagilimlarda
parametre tahmini i¢in kullanilan yontemler genel
olarak, grafiksel yontemler, momentler yontemi, en
kiigiik mesafe yontemi, en ¢ok olabilirlik yontemi
ve Bayesci yaklagimlar olarak gruplara ayrilabilir.

3.5.1. En Cok Olabilirlik Tahmin Yontemi
Xj,...,X, ornekleminin, k tane bilesenden olusan

f(.,¥), YeQ karma dagilim modelinden se¢ildigini
varsayalim. Gozlemlenen Xx;,...,x, degerleri i¢in, Q
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parametre kiimesi i¢cin L(¥)’yi en biiyliik yapan
0(xy,....x,) degerine, 0’min en ¢ok olabilirlik
tahmini denir. Ancak matematiksel olarak
logaritmast alinan olabililirlik fonksiyonunun en
biiyiik degerini bulmak kolay oldugundan, Q
parametre kiimesi i¢in, max=In(L(¥) modeli
¢oziliir. Denklemin her parametreye gore 1. tiirevi
almir ve sifira esitlenir. Elde edilen denklem
sistemi, ele alinan dagilimlara ve parametrelerine
gore cok karmasik olabilir. Bu nedenle, bu denklem
sistemini  ¢dzmek i¢in dogrusal olmayan
optimizasyon yontemleri kullanilir [14].

3.5.2. Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi

Beklenti maksimizasyonu algoritmasi Dempster ve
arkadaslar1 tarafindan 1977 yilinda Onerilmistir.
Elimizde x={x,...,x,} veri kiimesinin oldugunu
varsayalim. Baslangicta, x; gézleminin hangi
dagilima ait oldugu bilinmedigi i¢in x
tamamlanmamig veri kiimesi olarak adlandirilir.
Beklenti maksimizasyonu algoritmasinin amaci
L(¥)=f(x,¥) fonksiyonunu maksimum yapan P=9
tahmininin ~ bulunmasidir  [12].  Algoritma
tamamlandigimda x  tamamlanmamis  veri
kiimesindeki her bir g6zlemin hangi kiimeye ait
oldugu belirlenir.

4. UYYGULAMA

Calismanin uygulama kisminda, {i¢iincii basamak
yogun bakim {initelerinden, beyin cerrahi
iinitesindeki hasta kalig siirelerinin tahmini, karma
dagillm  modelleri  kullanilarak  yapilmistir.
Uygulama olarak yogun bakim {initelerinin se¢im
nedeni, bu {nitelerin hastanelerin en kritik
boliimlerinden birisi olmasidir. Tanim olarak yogun
bakimlar bir yada daha fazla organ sistemlerinde
ciddi islev bozuklugu nedeniyle yogun bakim
gereksinimi  olan  hastalarin  iyilestirilmesini
amaglayan ve hasta bakimi agisindan ayricalik
tastyan, ileri teknolojiye sahip cihazlarla
donatilmis, 24 saat yasamsal gostergelerin gézlemi
ve hasta tedavisinin yapildig1 kliniklerdir.
Hastanelerde bir ¢ok iinite olmasina ragmen, Yogun
Bakim Uniteleri, hastanelerin, saglik agisidan
onemli risk tastyan hastalara hizmet veren
iinitelerinin baginda gelmektedir. Yogun bakim
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initelerinde yeterli sayida yatak olmamasi
durumunda bu initeye ihtiya¢ duyan hastalar i¢in
telafisi miimkiin olmayan sonuglara, bu iinitelerde
fazla kapasite olmasi durumunda ise yiiksek isletme
maliyetleri nedeniyle finansal sikintilarin ortaya
¢tkmasina neden olmaktadir [19]. Ortalama olarak
hastane yatak sayisinin %10’undan daha az bir
orana sahip olan yogun bakim initeleri, isletme
maliyeti agisindan hastane biitgelerinin yaklagik
%20-25’ini olusturmaktadir [20,21].

4.1. Veri Toplanmasi ve Analizi

Calismada kullanilan veri, Cukurova Universitesi
Tip Fakiiltesi Balcali Hastanesi otomasyon
sisteminden alinmistir. 2014-2015 yili ig¢in yogun
bakim finitelerinde kalan hastalarin, bu {initeye
kabul zamani ile ¢ikis zamani arasindaki farklar
analiz edilmistir. Sekil 10’da ¢izilen Histogram
Beyin Cerrahi yogun bakiminda yatan hasta kalis
stirelerine ait histogramdir. Kalig siiresinin herhangi
bir teorik dagilima uyup uymadigini belirlemek igin
y?(ki-kare) uyum iyiligi testi yapilmis ve kalis
strelerinin herhangi bir istatistiksel dagilima
uymadig1 gozlemlenmistir. Cizelge 2’de sonuglar
gosterilmistir.
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Sekil 10. Beyin cerrahi yogun bakim iinitesi hasta
kalis siireleri

Bu nedenle beyin cerrahi yogun bakim iinitesinde
hasta kaliglarin1 tahmini i¢in karma dagilim
modelleri kullanilmistir. Karma normal dagilim ve
karma gamma dagilimlara ait bilesen sayilar1 ve
dagilim parametreleri beklenti maksimisazyonu
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algoritmasi ile tahmin edilmistir. Cizelge 3’de AIC,
BIC ve loglikelihood degerleri gosterilmistir.
Yazilim olarak R programi kullanilmustir.

Cizelge 2. x* (ki-kare) uyum iyiligi testi sonuglari

Dagilim p degeri
Normal 0,00
Gamma 0,05
Lognormal 0,00
Ustel 0,00
Ucggen 0,00

Cizelge 3. Kalig Siirelerine ait BIC, AIC ve
loglikelihood degerleri

Bilesen BIC AIC Loglikelihood | Loglikelihood
sayisl Normal Gamma
k=2 | 4707,89 4970 -2290,24 -2339,30
k=3 | 4676,78 | 4972,79 -2296,34 -2314,88
k=4 | 4649,01 | 4974,79 -2287,43 -2292,22
k=5 | 4616,80 | 4976,79 -2299,44 -2287,02
k=6 | 4624,60 | 4978,79 -2291,25 -2262,02
k=7 | 4640,49 | 4980,79 -2286,62 -2254,16

Cizelge 3’de gosterilen, loglikelihood, AIC ve BIC
degerlerine gore, bilesen sayilarinin tahmini igin
k=2 ve k=3 degerleri secilebilir. Beklenti
maksimizasyonu algoritmasinin sonuglarina gore,
iki ve T1¢ bilesenli karma normal dagilim
denklemleri; f(x; W)=, f(x;01)+...+1,f(x;03)
gosterimini  kullanarak k=2  i¢in  normal
dagilimlardan olusan olasilik yogunluk fonksiyonu;
(Esitlik 14)

f(x;¥)=0,511(x;0,)+0,491(x;0,) 14)

0,=(81,33, 50,83) 6,=(501,82, 322,48)

Benzer sekilde, ti¢ bilegenli normal dagilim karmasi
i¢in; (Esitlik 15)

f(x;¥)=0.281(x;0,)+0.45f(x;0,)+0.27f(x;05)  (15)

0,=(261,97 , 117,68) 0,=(70,55 , 42,48)
0,=(698,62 , 319,67) bigiminde yazilabilir.

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 34(3), Eyliil 2019

Melik KOYUNCU

Gamma dagilimdan olusan karma dagilim
modellerini de; k=2 bilesen i¢in; (Esitlik 16)

f(x;¥)=0,451(x;0,)+0,551(x;0,)
0,=(35,02 , 2,15) 6,=(245,13 , 1,85)

(16)

Ug bilesenli gamma dagilimindan olusan karma
dagilim modeli ise; (Esitlik 17)

f(x;¥)=0,021(x;0,)+0,541(x;0,)+0,461(x;0;) (17)
6,=(0,04 , 303,20) 6,=(31,60, 2,65)
6;=(197,99 , 3,30) biciminde yazilabilir.

4.2. Ampirik Dagilimla Karma Dagilimlarin
Karsilastirilmasi

Karma dagilim modeli ile ampirik dagilimi
karsilastirmak icin gercek veri ile amprik
dagilimdan tiretilmis verinin histogrami Sekil 11°de
gosterilmigtir.  Benzer sekilde parametreleri
Esitlik 17°de verilen ii¢ tane gamma dagilimindan
olusan karma dagilim modelinden iiretilen sayilarla,
gercek  verinin  histogramlart  Sekil  12°de
gosterilmigtir. Gorsel olarak karma dagilim
modelinden {iiretilen sayilarin gercek veri’yi daha
iyi temsil ettigi gézlemlenmektedir. Karma dagilim
modelinin bu veri seti i¢in daha iyi sonu¢ verdigini
gostermek icin parametrik olmayan istatistiksel
testlerden Mann Whitney U testi yapilmistir. Bu test
icin;

Hy: Ampirik dagilimdan iiretilen degerler ile gercek
degerler ayn1 dagilimdan gelmektedir.

H;: Ampirik dagilimdan iiretilen degerler ile gercek
degerler ayn1 dagilimdan gelmemektedir.

p degeri ¢ok kiiciik bir deger oldugu igin H, hipotezi
red edilir. Ayni hipotezler karma dagilimdan

tiretilmis i¢in sayilar i¢in yapilirsa;

Hy: Karma dagilimdan iiretilen degerler ile gergek
degerler ayni dagilimdan gelmektedir.

H;: Karma dagilimdan iretilen degerler ile gercek
degerler ayn1 dagilimdan gelmemektedir.

81



Saglik Sistemlerinde Karma Dagilim Modellerinin Uygulanmasi

p degeri 0,31 oldugu i¢in, H, hipotezini reddetmek
icin segilen onem diizeyine bagl olarak, giiclii bir
kanit bulunmamaktadir. Bu sonug ele alinan veri
setini, karma dagilim modelinin, ~ vn kategori
araligina gore olusturulmus ampirik dagilima gore,
daha iyi temsil ettigini gdstermektedir.

200

180

160

140

120 + 77

100

Gozlem Sayisi

80

60

40
[ gereek

[ ampirik
20

13 178 343 208 673 839 1004 1169 1334 1499
9% 261 426 591 756 921 1086 1251 1416

Sekil 11. Gergek degerler ile amprik dagilimdan
iiretilmis degerlerin karsilastirilmasi
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Sekil 12. Gergek degerler ile karma dagilimdan
iiretilmis degerlerin karsilagtirilmasi

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Saglik sistemlerinin modellenmesinde simiilasyon
modelleri ¢ok yogun bigimde kullanilmaktadir.
Caligmalarda kullanilan veri setinin teorik bir
dagilima uymadig1 durumlarda bir ¢ok aragtirmaci
simulasyon = modellerinde ~ ampirik  dagilim
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kullanmaktadir. Go6zlem sayisinin kiiciik oldugu
veri setlerinde ampirik dagilimdan iiretilen sayilar
ile gercek sayilar birbirine yakin degerler iiretirken,
gozlem sayisinin biiyiik oldugu veri setlerinde
gergek degerler ile iiretilen degerler arasinda biiyiik
farklar olusmaktadir veya veri setini ¢ok fazla
kategoriye bolmek gerekmektedir. Bu tiir
durumlarda, karma  dagilim  modellerinin
kullanilmas: aragtirmacilara veri setini daha iyi
modelleme imkani saglayacaktir. Bu calismada
beyin cerrahi yogun bakim initesinde yatan
hastalarin kalis siirelerinin karma dagilim modelleri
ile tahmin edilmesinin ampirik dagilimla tahmin
edilmesine gore daha iyi sonu¢ verdigi
gosterilmistir. Bir veri setinin temsili i¢in ampirik
dagilimlar kullanilmadan o&nce, karma dagilim
modellerine uyup uymadigina bakilmasi, veri
setinin daha iyi modellenmesi igin son derece
onemlidir.
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