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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

HASTANE GORUNTULEME MERKEZLERINDE
ISTASYONLARIN YUK DENGESININ SAGLANMASI iCiN
BENZETIM TABANLI BiR MODEL

Masoud KHORSHIDI

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman : Yrd. Dog. Dr. Burak ERKAYMAN

Hastane cihazlarimi verimli bir sekilde kullanmak, saglik sistemlerinde aranan bir
hedeftir. Bu ¢alismada, hastanelerin goriintilleme merkezlerinde kullanilan istasyonlarin
etkinligini arttirmak i¢in yeni bir yaklagim getirilmistir. Ayrica, bu akilli modelin
benzetimi MATLAB programlama ile yapilmis. Bu modelde hastalarin atanmasi,
hastanin tiiriine dayanmaktadir. Ayrica, diinyadaki hastanelerde kullanilan mevcut
modelin benzetimi yapilmis. Ustelik, iki simiilasyonun sonuglari elde edilmis ve
birbirleriyle karsilagtirilmis. Son olarak, simiilasyonda elde edilen sonuclarin
giivenilirligi SPSS programinda Varyans Analizi (ANOVA) ve Wilcoxon siralama testi
ile incelenmistir. Sonuglara gore, bu g¢alismada tanitilan modelin etkinligi mevcut

yontemden daha iyidir.

2017, 121 sayfa

Anahtar Kelimeler: Benzetim, Akilli Algoritma, Hastalarin Tahsisi



ABSTRACT

Master Thesis

A SIMULATION-BASED MODEL FOR PROVIDING THE LOAD BALANCE
OF STATIONS IN HOSPITAL IMAGING CENTERS

Masoud KHORSHIDI

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Departman of Industrial Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Burak ERKAYMAN

Using hospital devices in an efficient way is a coveted goal in healthcare systems. In
this study, a novel approach is introduced in order to improve efficiency of stations in
imaging centers of hospitals. Furthermore, simulation of this intelligent model is done
by MATLAB programming. Assignment of patients in this model is based on patients
type. In addition, simulation of current model, which is using in hospitals around the
world is conducted. Moreover, the results of two simulation are acquired and compared
with each other. Finally, the reliability of obtained results in simulation is examined by
Analysis of Variance (ANOVA) and Wilcoxon (signed rank) test in SPSS program.
According to results, the efficiency of introduced model in this study is better than

current method.

2016, 121 pages

Keywords: Simulation, Intelligent Algorithm, Patients Allocation



TESEKKUR

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum bu c¢alisma boyunca her tiirlii yardim ve destegi ile
beni siirekli gayretlendiren, bilgi ve deneyimleriyle bana yol gosteren ve ¢ok emegi olan

danismanim Saym Yrd. Dog. Dr. Burak ERKAYMAN’e tesekkurlerimi borg bilirim.

Ayrica, egitim hayatim boyunca bana maddi ve manevi destek saglayan aileme sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.

Masoud KHORSHIDI
Ocak, 2017



ICINDEKILER

OZET ..ttt i
ABSTRACT L.ttt bttt ettt i
TESEKKUR ..ottt sttt i
KISALTMALAR DIZINI.....cooiiiiiiiiiiiinessseisssse s Vi
SEKILLER DIZINI.....cocoiiiiiciiiceeccee ettt vii
CIZELGELER DIZINI ...ovoviiiiiieeceeeeeeeeee ettt viii
| R 1 023 1T 1
1.1. Genel Saglik EKonomisi Problemi ............ccovviiiiiiiiiiiiienic e 1
1.2. Amag ve KapPSAm.........ooiiiiiiiiiiieiiicee e 2
2. KURAMSAL TEMELLER ......cociiiii s 3
2.1. Saglik Sistemlerinde Benzetim ...........cccceviviiiiiiiiiiiiie 3
2.2. Bilgl SISTEMIBIT ...t 5
2.3. Kural Tabanlt SiStEIM.......c.eiiuiiiiiiiiieiie sttt sttt seeas 6
2.4. Karar Destek SISteMIEri........ccoiiiiiiiiiiiiiice e 7
2.5. SaBl1k EKONOMIIST +.vveviiiiiiiiiiiieiciie i 8
2.6. SAZIIK SISEEIMI.....veiiiiieiiiiiee e 10
2.7. Hastanedeki Hasta AKIST ....cccooviiiiiiiiiie e 12
2.8. Hastanelerde Hasta TaNSISH ........ccccoeiiiiiiiiiiisccse e 14
3. MATERYAL ve YONTEM........ccoooiumiiiiiiniiiinsinsiesiissiesie s 17
3L BENZEIIM ...t 17
3.2, CIhaz YUKICIME ...couvieiiiiiie ettt 18
B3 MAIAD ... 19
3.4.Varyans ANALIZI........cociiiiieiie e 20
3.5. Wilcoxon Signed-Rank TESL .......ccceriiiririiieieie e 20
4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA ........ccoooiiiiiiiiie e 21
4.1. Uygulama ve ProblenTanitimi ..........ccccvviviiiiiiiiiiiiici e 21
4.1.1. Hastanelerde kullanilan hasta tahsis yontemi (birinci SENario) ..........cc.cceeveenee. 21
4.1.2. Bu calismada hasta tahsisine 6nerilen yenilik¢i yontem (ikinci senaryo)........ 23
4.1.3. MATLAB ile hastalarin cihazlara simiilasyonu.............ccccoovniiiiiiiicninninens 26



4.1.3.a. MATLAB ile ilk senaryonun simillasyonu ...........ccccoeeverieiininnnicninicneennn, 26

4.1.3.b. MATLAB ile ikinci senaryonun similasyonu ..........ccccccvvverirninnenenicneennn. 27
4.2. 11k Senaryoda Hastalarin Hastaneye Gelisi ve Istasyonlara Dagilimi................. 27
4.3. 11k Senaryoda, Farkli Istasyonlarda Cevaplanan Hastalarin Sayisi..................... 30
4.4. Tk Senaryoda, Cesitli Istasyonlardan Bir Sonraki Giine Akan Hastalarin
SAYIST .ttt 31
4.5. 11k Senaryoda, Farkli Istasyonlarda Cesitli Cihazlarin Kapasitesi...................... 32
4.6. Ik Senaryoda, Hasta Tiplerin Farkli Istasyonlara AKIS1..........cccoveverirererirennnn. 35
4.7. Ikinci Senaryoda Hastalarin Hastaneye Gelisi ve Istasyonlara Dagilimi............ 36
4.8. Ikinci Senaryoda, Farkl1 istasyonlarda Cevaplanan Hastalarmn Sayist................ 39
4.9. Ikinci Senaryoda, Farkl1 Istasyonlarda Cesitli Cihazlarin Kapasitesi ................. 42
4.10. ikinci Senaryoda, Cesitli Istasyonlardan Bir Sonraki Giine Akan
Hastalarin SAYIST ......oiviiiiiiiieiiee e 45
4.11. Birinci Senaryo Ile ikinci Senaryo Arasindaki Karsilastirma..............o.cveee.... 48
4.12. Istatistiksel ANALIZIET .......c.cveveviiecvereieseeecee ettt 51
4.12.1. Varyans analiz SONUGIATT .........cccueeiiiiiiiiieieeicee e 51
4.12.1.a. Tek yonlu varyans analiz uygulanmast ...........cccoeererinininicienene s 51
4.12.2. Wilcoxon (signed-rank) analizin SONUGIAIT ...........cccereririniiiiieiese e 54
S5.SONUGLAR ...t 56
EILER <. 58
= S TSP PSP PR PTP P PRPRORPN 58
KAYNAKLAR ..ottt bbbttt ettt bbb neeae s 116
(0746 ) 10)1Y 1 15O 122



ANOVA
ATT

DL

EMS
FIFO

GA
MATLAB
MDP

PN

SPSS

KISALTMALAR DiZIiNi

Analysis of Variance

Access Time Target

Device Loading

Emergency Management Systems
First In First Out

Genetic Algorithm

Matrix Laboratory

Markov Decision Process

Patient Navigation

Statistical Analysis in Social science

Vi



Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.

Sekil 4.7.

Sekil 4.8.

SEKILLER DIiZiNi

Birinci senarionun sematik aki$ Semasi.......cccccccvvveeiiiiiiee i 22
Ikinci senaryonun sematik aki§ SEMAST.......ceevevevevererererererereereseeeeseseseeesesenns 24
Hastalarin hastanede akiSlart ...........ccoooveiiiiiiiiiii e 25
Matlab'daki ilk senaryonun bir par¢asi...........cocerveriiiiiniciinic e 26
Matlab'daki ikinci senaryonun DIr parcast..........ccccvvevveveseesesieeseese e 27
Farkli giinlerde, birinci senaryoda verimlilik ve cihazlarin kullaniminin
GEATIET oo 50
Farkl: giinlerde, ikinci senaryoda verimlilik ve cihazlarin kullaniminin

GEATITT o 51
Ortalama toBIOSU........cciveiiiiiiici 53

vii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 4.1. Baslarindan resim ¢ekmek isteyen hastalarin (birinci tip) farkl

istasyonlara @eliSIEr ......ccovviiiiiiiiii i 28
Cizelge 4.2. Gogls ve karnindan resim ¢ekmek isteyen hastalarin (ikinci tip)

farkli istasyonlara @eligleri.........cooiiiiiiiiiiiiiic 29
Cizelge 4.3. Bacaktan resim ¢ekmek isteyen hastalarin (Ugiincii tip) farkli

istasyonlara @eliSleri .......ccoovviiiiiiiiiie e 30
Cizelge 4.4. Cesitli istasyonlarda resim ¢ekmeyi bagaran hastalarin sayisi ................... 31
Cizelge 4.5. Cesitli istasyonlardan bir sonraki giine akan hastalarin sayist.................... 32

Cizelge 4.6. Farkl1 giinlerde ve farkli istasyonlarda, kafay: goriintii alacak
cihazlarin kapasitesi (Dakika baz alinarak) ............ccccccvviiniiiiiiiieiinnnn, 33
Cizelge 4.7. Farkl giinlerde ve farkli istasyonlarda, gogiis ve karindan goriintii
alacak cihazlarin KapasiteSi........cuevvirveiieiiinieiiecii e 34
Cizelge 4.8. Farkli giinlerde ve farkli istasyonlarda, bacaktan goriintii alacak
cihazlarin Kapasitesi........ocuviiviiiiiiiiiciic e 35
Cizelge 4.9. Farkli giinlerde, her istasyona ilk gelen hastalarin tipi..........cccoceiveiinnnn 36
Cizelge 4.10. Baslarindan resim ¢ekmek isteyen hastalarin (birinci tip) farkh
istasyonlara geliSIeri........cooviiiiiiiiii 37
Cizelge 4.11. Gogiis ve karnindan resim ¢ekmek isteyen hastalarin (ikinci tip
farkli istasyonlara @eliSlert .........coovvviiiiiiiiiciii 38
Cizelge 4.12. Bacaktan resim ¢cekmek isteyen hastalarin (Ugiincii tip) farkli
istasyonlara geliSIeri........cooviiiiiiiiii 39
Cizelge 4.13. Kafa cihazlarinda. farkli istasyonlarda resim ¢ekmeyi basaran
hastalarin SAYIST .....covviiiiiiiiic i 40
Cizelge 4.14. Karin ve gogiis cihazlarinda. farkli istasyonlarda resim ¢gekmeyi
basaran hastalarin SAYISI .......cccccveieeriiiienie e 41
Cizelge 4.15. Bacak cihazlarinda. farkli istasyonlarda resim ¢ekmeyi bagaran
hastalarin SAYIST .....covviiiiiiiiic i 42
Cizelge 4.16. Farkl1 giinlerde ve farkli istasyonlarda, kafay1 goriintii alacak

cihazlarin kapasitesi (Dakika baz aliarak)............cccooviiicniiin 43

viii



Cizelge 4.17.

Cizelge 4.18.

Cizelge 4.19.

Cizelge 4.20.

Cizelge 4.21.

Cizelge 4.20.

Cizelge 4.21.

Cizelge 4.22.

Cizelge 4.23.

Cizelge 4.24.
Cizelge 4.25.

Farkli glinlerde ve farkli istasyonlarda, gogiis ve karindan goriintii
alacak cihazlarin Kapasitesi ..........ccovverriiiiiiciiiie e
Farkl1 giinlerde ve farkli istasyonlarda, bacaktan goriintii alacak
C1hazIlarin KapasiteST .uueuiuiiiiiieiiiie i
Cesitli istasyonlarda, birinci tip (kafa) cihazdan bir sonraki giine

akan hastalarin SAYISI.........coviiiiiiiiieir
Cesitli istasyonlarda, ikinci tip (karin ve gogiis) cihazdan bir

sonraki giine akan hastalarin SAy1S1 .........ccoevveriiiiiiiiieeseeee e
Cesitli istasyonlarda, {igiincii tip (bacak) cihazdan bir sonraki

giine akan hastalarin SAY1SI.......ccoocveiiiiiiiieiic e
Birinci senaryonun ve ikinci senaryonun verimlilgi............cccooovniiennnnn
Birinci ve ikinci senaryoda cihazlarin kullanimi.............cccoooeininnn
Birinci senaryonun verimliligi ve Cihazlarin kullanimi farkli

GUNLEIAR ...
Ikinci senaryonun verimliligi ve Cihazlarm kullanimi farkl

GUNIETAC ...
IStatistiKSEl CiZEIGE .....v.vviviviririieceeieieieieeee ettt
Varyans analizi ANOVA tablosu ...



1. GIRIS

1.1. Genel Saghk Ekonomisi Problemi

Saglik ekonomisi, saglik iiretiminde ve tiiketiminde verimlilik, etkililik, deger ve
davranig ile ilgili konularlarda bir ekonomi dahidir. Genel Saghigi agisindan
bakildiginda, Saglik ekonomisi, 6zellikle saglik hizmetleri arastirmasi etiketli analitik
yontemlerden biri olan saglik ve saglik konularin1 analiz etmek i¢in kullanilabilecek pek
cok disiplinden biridir. Fakat ekonomi agisindan bakildiginda, Saglik ekonomisi, sadece
ekonomik prensipler ve yontemlerin uygulanabilecegi bir¢ok konudan biridir.
Dolayistyla, saglik ekonomisi ilkelerini agiklarken, gercekten ekonomi ilkelerini ve
saglik ve saglik hizmetleri baglaminda yorumlanabileceklerini ortaya koyuyoruz. Saglik
ekonomisi, ekonomi teorisinin, modellerin ve ampirik tekniklerin bireyler, saglik
hizmeti sunucular1 ve hiikiimetler tarafindan saglik ve saglik bakimi ile ilgili karar

verme analizi uygulanmasidir.

Saglik hizmeti piyasasini diistindiigiimiiz takdirde, saglik hizmeti talebiyle ilgilenecegiz.
Bununla birlikte, bu talebi degerlendirirken, saglik bakiminin diger mallardan farkli
olmasini saglayacak 6zel niteliklere sahip oldugunu bilmek 6nemlidir. Bir faktor saglik
bakiminin genellikle zevkinden dolayi talep edilmedigidir; Aslinda hos olmayan bir sey

olabilir. Bunun yerine, esasen sagligin iyilestirilmesi talep edilmektedir.

Saglik hedefi ile finansal kaynaklarin bulunabilirligi arasindaki iliskiyi yansitan saglik
ekonomisi giderek daha da 6nem kazanmaktadir. Verimlilik, girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi tanimlamak i¢in kullanilan genel bir terimdir. Eldeki kaynaklarla saglanan
faydalar1 en {ist diizeye ¢ikarmak veya belirli bir seviyede fayda saglamak igin
maliyetleri en aza indirmekle ilgilidir. Uriinler, emek ve techizat gibi farkli kaynaklarin

bir araya getirilmesini igeren bir {iretim siirecinin ¢iktilaridir.



1.2. Amac¢ ve Kapsam

Su giinlerde saglik sistemi daha sofistike hale gelmis ve hastanelerin tibbi seviyesi
bliyiik Ol¢liide gelismistir. Bununla birlikte, "beklemek" ve "gecikme" fenomeni,
kapsamli hastanelerde olduk¢a yaygindir. Dolayisiyla, "gecikme" nedeniyle hastalarin
memnuniyeti azalacaktir, aynt zamanda ¢aligma yogunlugu cok yiiksek oldugu i¢in
saglik personelinin memnuniyeti diisecek ve ¢alisma saatleri ¢ok uzun olacaktir. Bu
yuzden darbogazlar1 ortadan kaldirmak ve saglik sistemi siirecini optimize etmek i¢in
anahtar siireci analiz etmek Onemlidir. Goriintiileme departmanlart (ID), cesitli
goriintiileme bolimleri, yardimer ofisler, kurtarma odasi vb. Dahil olmak iizere diger
boliimlerle olan karmasik isbirligine sahiptir. Ek olarak, yapay degisiklikler yani sira,
yiik hacminde degiskenlik, hasta keskinligi ve 6zel ihtiyaglar goriintiileme merkezlerini
cok etkiler ve tikaniklik bolgelerinde kaginilmaz sorunlara neden olur. Goriintiileme
islemi sirasinda gereken kaynaklar arasinda insan giicii kaynaklar1 (6r. Doktorlar,
hemgireler, tip gorevlileri vs.) ve tesisler (6r. Yataklar, tastyicilar, vb.) Bulunur. Akilci
bir kaynak kullanimi, ID'nin etkinligi ve hastalarin memnuniyeti a¢isindan kritik 6neme

sahiptir.

Herhangi bir ekonomik analiz i¢in bir baslangi¢ noktas1 maliyetlerin elde edilmesidir.
Sabit maliyetler, ka¢ hastaya cevap verip vermedigine bagimsiz bir sabit kalan
maliyetlerdir. Degisken maliyetler, ¢ikti seviyesine (cevaplanan hasta sayisina) gore
degisen maliyetlerdir. Bu c¢alismanin en Onemli hedeflerinden biri hastalarin ve
hastanelerin maliyetlerini diistirmektir. Belli ki hastane cihazlariin verimliligini
artirarak hastane masraflar1 azalacak ve geliri artacaktir. Baska bir deyisle, hastane

hizmetlerinin maliyeti azalacak ve hasta memnuniyetine yol agacaktir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Saghk Sistemlerinde Benzetim

1930'larin basinda, Peter Safar agiz-agiz yoluyla kardiyopulmoner resiisitasyonun
etkinligini tarif etti (Cooper and Taqueti 2004). Calismalarindan 6rnek alarak, plastik
bir oyuncak lireticisi olan Ausmund Laerdal agizdan agiza havalandirma 6gretmek i¢in
gercekci bir simiilatorii tasarladi. 1968'de, Amerikan Kalp Cemiyeti Bilimsel
Toplantilar1 sirasinda, Miami Tip Fakiiltesi'nden Doktor Michael Gordon, Harvey'yi,
Kardiyoloji Hasta Simiilatorii'nii tanitt1 (Cooper and Taqueti 2004).

Onlenebilir tibbi hatalar Amerika Birlesik Devletleri'nde her yil 400.000'den fazla
6liime neden olmakta ve bu iilkedeki ticiincii 6liim nedenini kardiyovaskiiler hastaliklar
ve kanser izlemektedir (James 2013). Simiilasyona dayali tip egitimi, daha iyi klinik
uygulama icin degerli bir ara¢ olabilir. Sorunlu 6grenimin gelistirildigi ve yliksek
standartlarda yeterliliklerin uygulandigi, giivenli, kontrollii bir ortam saglar. Tip
egitiminde simiilasyonun kullanimi son yirmi yilda artmis olsa da, sistematik olmayan
bir sekilde olmustur. Bu makalenin amaci, tip egitiminde simiilasyona dayali teknigin

tarihgesi ve metodolojisini gozden gegirmektir (Jones et al. 2015).

1980'l1 ve 1990'lh yillarda teknoloji gelistikce fizyolojik tepkileri taklit edebilen ve
gercek geri bildirim saglayabilen yazilimlar ve bilgisayarli sistemler iiretildi. Stanford
Universitesinde David Gaba liderligindeki bir grup kapsamli Anestezi Simiilasyon
Ortamini (CASE) gelistirmis (Gaba and DeAnda 1988). Ilk prototipler, anestezi islemi
sirasinda bir hastay: taklit etmek i¢in Macintosh bilgisayar, manken ve dalga formu

jeneratorleri gibi piyasada bulunan teknolojiyi birlestirmis.

Simiilasyon, 6grenci odakli bir 6grenme modelinde merkezi bir rol oynayabilir (Datta et
al. 2012). Gergek yasam kosullarini taklit ederek ve 6grencilerin kontrollii bir ortamin

giivenliginde hem ele alinacak vakalarin niteliklerini 6nceden belirleyebilme imkani



verdigi i¢in, acgik bir "6grenme ihtiyaci" yaratmaya yardimci olur. Boylece, bir hastane
ortaminda gercek senaryolarin beklenen degiskenligini asan en 6nemli hastaliklar1 (yani,
hemen miidahele gerektirebilecek en yaygin ve akut kosullari) diizenli bir sekilde
ortmek miimkiindiir. Bu incelemenin ilerleyen boliimlerinde daha ayrintili olarak
anlatildigi gibi, simiilasyonu benimseyerek cesitli hedefler basarilabilir, ancak her
durumda eriskin 6grenme varsayimlarini karsilamak {izere uyarlanabilir. Simiilasyonun
kritik yonii, siirekli geri bildirimdir (Abela 2009). Bu gorev cogunlukla, yetiskin
O0grenmesinin temel varsayimlarini giiclendirmenin yani sira digsal motivasyon
saglamak ve rehberli yansimay1 canlandirmak i¢in benzersiz bir firsat olarak goriilecek
olan bilgilendirme toplantisi ile yapilir. Deneyimin gelecekteki uygulamalari nasil

etkileyecegini anlamak, performansi artirmak i¢in ¢ok 6nemli bir adimdir (Kaufman

2003).

Simiilasyon kendi basina 6grenmeyi garanti etmez, ancak uygun ortamda simiilasyon,
yetiskin 0grenme teorisi tarafindan yonlendirilen modern miifredat i¢in ¢ok onemli bir
aragtir (Gaba 2004). Hasta giivenligi talebi arttik¢a egitim enstitiileri tip egitim sistemini
yeniden diislinmeye itiyor. Gegmis yiiz yil boyunca tip egitiminin mevcut modeli
degismeden kalmis.  Ciraklik modeli temel alinarak, stajyerler tip fakiiltesindeki
hastalara erkenden maruz kalir ve hasta bakiminda artan zorluk seviyelerine girerler. Bu
hiyerarsik sistemde, klinik kararlar doktor, iist diizey sakinler ve Ogrenciler arasinda
paylasilir. Nihai karar hekime bagli olmakla birlikte, stajyerlere "hands-on™ dersi
verilmektedir. Riskli prosediirlerin uygulanmasi ve karmasik ve kritik problemlerin

egitimi géz Oniine alindiginda, bu sorunlu olabilir (Ziv 2000).

Bir hastanedeki bir radyoloji departmani, X-ray, MR, CT tarama ve Ultrasonografi
(USG) gibi birgok alt boliim igeren islevsel bir birimdir. Bunlarin her biri hastanin tibbi
durumunun teshisi i¢in kullanilan bir veya daha fazla goriintiileme makinesine sahiptir.
Boyle bir tesis i¢in hasta akisinin kaynaklar c¢esitlidir ve klinikleri, hastanenin yatarak
ve acil boliimiinii ve diger hastanelerden ve saglik merkezlerinden gelenleri igerebilir

(Bhattacharjee and Ray 2016). Bir hastanenin tipik bir Radyoloji Departmaninda,



gelisler planlanmis ve planlanmamis (normal yliriiyiis ve acil) gelisler olarak genis bir

sekilde smiflandirilabilir.

Randevu planlamasi, ayaktan tedavi merkezlerinde hasta akislarini (6rnegin, ayakta
tedavi konsiiltasyonlari, endoskopik islemler ve diyaliz gibi ¢esitli prosediirler, MR ve
CT taramasi gibi sorusturmalar) ve bir hastanenin cerrahi tesisatlarini yonetmek igin
hayati bir unsurdur. Randevu planlamasi, belirsizlik altinda kaynak planlamasinin bir
problemidir (Cayirli and Veral 2003). Bir randevu sisteminin performansini etkileyen
faktorler hem cevresel hem de karar ile ilgili faktorleri igerir. Cevresel faktorler,
beklenmedik durumlari ve hasta gosterimini ve hizmet siiresi degiskenligini igerir
(Bhattacharjee and Ray 2016). Karar faktorleri, farkli randevu politikalar1 ve
sunucularin tiirleri ve sayisi ve kullanilacak diger kaynaklar (6rn. Hemsire ve

teknisyenler) gibi konfigiirasyonla ilgili faktorlerden olusabilir.

2.2. Bilgi Sistemleri

Bilgi tabanl bir sistem (KBS), karmasik problemleri ¢6zmek icin bir bilgi tabanini
kullanan ve kullanan bir bilgisayar programidir. Terim genis ve bir¢ok farkli sistemlerde
kullanilir; Tim bilgi temelli sistemleri bir araya getiren ortak bir tema, geleneksel bir
bilgisayar programinda oldugu gibi ortiik olarak kod yoluyla degil, ontolojiler ve
kurallar gibi araglarla agikca bilgi temsil etme girisimidir. Bilgi tabanli bir sistem iki tiir

alt sisteme sahiptir: bilgi taban1 ve ¢ikarim motoru.

Bilgiye dayali sistemler ilk once yapay zeka arastirmacilar1 tarafindan gelistirildi. Bu
erken bilgi tabanli sistemler Oncelikle uzman sistemlerdi. Aslinda bu terim siklikla
uzman sistemler ile esanlamli olarak kullanilir. Aradaki fark, sistemi tanimlamak igin
alimmustir: "uzman sistem", sistemin karmasik bir gorevde bir uzmana yardimci olmasi
icin yardimer olmaya calistigi gorev tiiriinii belirtir; "Bilgi tabanli sistem", bilginin

acikca temsil ettigi sistemin mimarisini ifade eder.



Bilgi tabanli sistemler daha da karmasiklastik¢a, bilgi tabanini temsil etmek igin
kullanilan teknikler daha sofistike hale geldi. Bilgi taban1 daha yapilandirilmis hale
geldiginde, hem bagimsiz kurallar hem de bilgi tabani i¢indeki etkilesimler yoluyla
mantik yiiriitiillebilir (Mettrey 1987).

2.3. Kural Tabanh Sistem

Bilgisayar bilimlerinde kural tabanli sistemler bilgiyi yararli bir sekilde yorumlamak
icin bilgiyi depolamak ve yonlendirmek i¢in kullanilir. Genellikle yapay zeka
bagvurular1 ve arastirmalarda kullanilirlar. Ayrica, Kural tabanl sistemler, bilgisayar
programlarini derlemek veya yorumlamak i¢in sozciik analizini yapmak i¢in veya dogal
dil islemesinde kullanilabilir. Kurali temel alan sistemler, dogrulama kosullarinin bir
birlesimiyle gergeklestirilecek mantik tiretim kurallar1 ve yiiriitiilecek bir dizi eyleme
dayali olarak tiimdengelimli akil yiirlitme mekanizmalarini iiretebilir ve sonuglarinin
nasil elde edildigini agiklayabilir. Bu yetenekler sayesinde, tibbi tercihlerde, takip
edilecek tedavileri ve / veya tedavileri kodlayan ve bdylece, her yerde ve her zaman
bireyleri siirekli olarak destekleyebilen yeni nesil saglik uygulamalar1 gelistirmeyi
miimkiin kilmak i¢in yararli bir sekilde kullanilmistir (Minutolo et al. 2011). Aslinda,
telekomiinikasyon altyapisiyla birlesen mobil cihazlarin penetrasyonu, saglik hizmetleri

sunumunu derinden etkilemis bulunmaktadir (Malvey and Slovensky 2014).

Hesaplama karmagikligi ve yliriitme siiresi, gergek zamanli sistemlerde Onemli
faktorlerdir, ¢iinkii dogru sonu¢ zamaninda mevcut olmalidir. Bu kriter saglik izleme
sistemlerinde (6rn. Yazarlarin gercek zamanli spor faaliyeti risk hesaplama modeli)
onemlidir (Takacs and Toth-Laufer 2013). Hizli karar vermede, hesaplama
karmasikliginin azaltilmasi, hesaplama karmasikligr ile sonucun dogrulugu arasindaki

dengeyi bulacak bir sekilde gergeklestirilmelidir (Dvorak et al. 2015).

Farkli o6zelliklere gore cesitli 6nceden tanimlanmis kategorilerdeki 6rnekleri organize
etme goreviyle karsilastigimizda, siniflandirma sorunu s6z konusudur (Alpaydin 2010).

Genel olarak, orneklerle ilgili mevcut bilgiyi kullanarak gelecekteki Ornekler igin



simiflandirmay1 gerceklestirmek ic¢in kullanilan siniflandirici diye bir karar fonksiyonu
ogrenebilen bir 6grenme algoritmasi uygular (Lucca et al. 2016). Bulanik Kural Tabanli
Siiflandirma Sistemleri (FRBCS), siniflandirilabilir problemlerle bas etmede yaygin
olarak kullanilmaktadir, ¢iinkii genellikle yorumlanabilir bir model sunmanin yani sira
lyi bir performans sergilemektedir (Ishibuchi et al. 2005). Problem alaninin
modellenmesi i¢in dil terimlerinin kullanilmasi, bu sistemlerin ger¢ek diinya
uygulamalarinin son kullanicilan tarafindan kolaylikla uygulanmasini ve anlagilmasini
saglar (Sanz et al. 2014; Sanz et al. 2015). Ustelik, FRBCS'ler, farkli kaynaklardan,
yani uzman bilgi, matematiksel modeller, veri tabanlar1 veya ampirik 6l¢iilerden gelen

bilgileri birlestirebilir.

Herhangi bir FRBCS'de 6nemli bir husus, yeni Orneklerin smiflandirilacagr smifi
belirlemek i¢in bilgi tabaninda saklanan bilgileri kullanan bir ¢ikarim prosediiriinden
olusan, akil yiirliten metodu (FRM) olarak diisiiniilmektedir (Cordon et al. 1999). Bunu
yapmak i¢in, ilk once, smiflandirilacak Ornek ile yerel bilgi saglayan her kural
arasindaki uyumlulugu hesaplamak gerekiyor. Ardindan, bu yerel bilgi toplanir ve
bilinen her sinifla iligkili genel bilgi elde edilir. Son olarak, yeni 6rnek i¢in belirlenen

smif, maksimum global bilgiyi sunan sinifdir (Lucca et al. 2016).

2.4. Karar Destek Sistemleri

Bir karar destek sistemi, genellikle siralama veya alternatifler arasindan se¢im yapma ile
sonuglanan ig veya organizasyonel karar verme faaliyetlerini destekleyen bir bilgisayar
tabanl bilgi sistemidir. DSS'ler bir organizasyonun yonetim, operasyon ve planlama
seviyelerine hizmet eder ve insanlara hizla degisen ve dnceden kolayca belirlenemeyen
sorunlar hakkinda kararlar vermelerine yardimci olur. DSS'ler bilgiye dayali sistemleri
icerir. Diizgiin tasarlanmig bir DSS, karar1 belirleyip ¢6zmek ve karar vermek i¢in karar
vericilere ham veri, belge ve kisisel bilgi birikiminden veya kisisel bilgi birikiminden
yararli bilgiler derleyebilmesine yardimci olmak i¢in tasarlanmis interaktif bir yazilim

tabanli sistemdir.



Kagit temelli rehberlerin gelistirilmesinde, saglik meslegi mensuplarimin klinik mantig1
nadiren dusiiniilir. Sonu¢ olarak, kagida dayali kilavuz ilkeler genellikle kitlelerini
hedef almiyor, klinik uygulamada zorlaniyor ve sonunda isteksizlik yaratiyor ve bu
yiizden saglik uygulayicilari tarafindan gozardi ediliyor (Verhoeven et al. 2010). ancak,
Bilgisayarli Klinik Karar Destek Sistemleri (CDSS'ler) kagit bazli kilavuzlarla ilgili
sorunlarin iistesinden gelme potansiyelleri i¢in git gide daha fazla kabul edilmektedir

(Jaspers et al. 2011; Blum et al. 2015).

DSS ile saglanan potansiyel faydalar hastanenin klinik is akisina uyabilecek saglam bir
sistemi etkinlestirmek i¢in yiiriitiilen arastirmalarin, bakim noktasinda bir tani araci

olarak kullanilmasinin yararl olacag diistintilmektedir.

2.5. Saghk Ekonomisi

Saglik ekonomisi, saglik hizmeti sunuculari, hastaneler ve klinikler, yonetilen bakim ve
halk saglig1 gelistirme faaliyetleri araciliiyla saglik tesvik etmek i¢in kullanilir. Saglik
ekonomistleri, kamu ve 6zel sektorii en etkin veya uygun maliyetli ve adil davranma
sekliyle daha 1yi bilgilendirmek i¢in iretim, verimlilik, esitsizlikl, rekabet ve
yonetmelik teorilerini uygularlar. Bu tiir aragtirmalar, yeni teknolojilerin ekonomik
degerlendirilmesinin yani sira uygun fiyatlarin arastirilmasi, giiven karsit1 politika, en
uygun kamu ve 0Ozel yatirnrm ve stratejik davraniglari da igerebilir. Klinik DSS
kullaniminin tedavi sonuglarini iyilestirme potansiyeline sahip olacagi konusunda genel
bir goriis birligi vardir (Kaplan 2001). Bu nedenle, klinik ortamda teknolojinin
hesaplama giiciinii tam olarak kullanmak icin, bilgi sistemlerinin (IS) kullanimi idari ve
alarm fonksiyonlarinin 6tesine ge¢melidir, ve bireysel hastanin tibbi ve dis durumuna

gore uyarlanmig danigmanlik iglevleri saglamalidir (Goh et al. 2016).

Saglik ekonomisi, piyasa basarisizlig1 ve kaynaklarin adaletsiz tahsisi gibi baz1 sosyal
problemlerin bir toplumun veya niifusun saglhigini nasil etkileyebilecegini

degerlendirmek icin de kullanilabilir. Daha sonra saglik ekonomisi, diizenlemeye, ulusal



saglik paketlerine, saglik sigortasi paketlerini ve diger ulusal saglik programlarini

belirleme konusunda hiikiimete en iyi yol haritasin1 vermek i¢in kullanilabilir.

Kaynak yetersizligi ekonominin temelidir. Bu nedenle, mevcut kaynaklarin
optimizasyonu ihtiyaci, asgari harcamalarla miimkiin olan en fazla fayda saglamak
amactyla birincil énem tagimaktadir (Kernick 2003). Insan sermayesi olarak saglik,
sagliga yapilan yatinmlarin daha genis getiri saglayacagini ve saglik ile ekonomik
performans arasindaki bu bagin hem mikro hem de makro diizeyde kuruldugunu ima
etmektedir. Yoksul saglik isgiiciine katilimi engelleyebilir ve ekonomik biiylimeyi
durdurabilir. Zayif saglik durumunun tarimsal olarak bagimli alanlarda olumsuz etkileri
belgelenmistir ve hastalik, kaynak bagimli hane halklari arasinda ekonomik hareketliligi
bastirarak yoksulluk tuzaklarmi derinlestirebilir ve devamli hale getirebilir (Canning

2006; Walker et al. 2006).

Sunulan yer ve hizmetler gibi faktorler, bir poliklinik etkinligini etkileyebilir, ¢linkii bu
police enstriimaninin degerini etkileyebilecek bodlgesel bir klinik sistemin etkinligi
olabilir. Erisim, saglik literatiiriinde mekansal olmayan ya da mekansal olarak genis bir
bigimde tanimlanmigtir (Dodson et al. 2016). Konumsal olmayan erisim genellikle
saglik hizmetlerine erisimin engellenmesine katkida bulunan toplumsal faktorleri belirtir
(Yao et al. 2013). Ideal olarak, toplumun tiim iiyeleri, ihtiya¢ duyduklar1 saglik bakim
hizmetlerini kazanmak igin esit firsatta bulunmalidir (Ricketts 1994). Bununla birlikte,
uygulamada, mekansal olmayan erisim genellikle demografik ve ekonomik faktorlerden
dogrudan etkilenmekte ve '"kazanan" ve '"kaybedenler" yaratan bir ortam

olusturmaktadir (Dodson et al. 2017).

Son birkag on yilda, kalite ve verimliligi arttirmak i¢in koruyucu hekimlik, tiiketicilerin
saglik hizmetlerine aktif katilimi ve tibbi olarak isbirligi iginde saglik hizmeti aglar
tizerinde durulmustur (Schau et al. 2005). Saglik ekonomisi, insan kaynaklar1 yonetimi
ve kamu politikasinda sigortaya ve tibbi tedavi segeneklerine tiiketici katilimi
konusunda artan bir vurgu vardir. Etik pazar odakli saglik yonetimi altinda, bu

tartismalar, saglik kararlarna artan tiiketici katilimi1 ve daha aktif son kullanicilara,
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ozellikle de tedavi kullanilabilirligi ve maliyet sinirlamasina yonelik pazar yanitlaria
odaklanmaktadir (Larson 1974). Pazar odakli perspektiften gelistirilen, eskiden
tanimlanmis katki saglik plani olarak bilinen yeni bir saglik hizmeti fayda saglama sekli
ortaya ¢ikmistir. Simdi tiiketici odakli saglik adi verilen bu model, arz ve talep arasinda
denge kurarken tiiketicilere saglik hizmetleri avantajlariyla ilgili se¢im yapmalarini

sagliyor (Maillet and Halterman 2004).

Hastane maliyetleri ve belirleyicileri hakkindaki son literatiirde hastane hizmetleri igin
muhtemel maliyet tasarruflariyla ilgili bircok konu ortaya ¢ikarken, y1§ilma ekonomileri
ayni anda biiyiik ve genisleyen bir kentsel ve bolgesel ekonomi literatiiriinliin hedefi
haline gelmis (Duranton and Puga 2001; Rosenthal and Strange 2004). Bu literatiirler,
endiistri ve cografi yogunlugun olcek, kapsam ve topluluk ekonomileri araciligiyla

firma (hastane) verimliligine katkida bulunabilecegini 6nermektedir.

Hastaneler i¢in en yaygin olarak kabul edilen maliyet ekonomileri boyut ve ¢esitlilik ile
iliskilendirilir. Olgek ekonomileri, hastane birlesmelerinin nispi faydalarin1 ve
dolayisiyla istenegini etkileyerek, daha biiyiik veya daha cesitlendirilmis hastanelerin
daha uygun maliyetli olmasina neden olabilir (Connor et al. 1998). Tedaviler arasinda
birliktelikten kaynaklanan kapsam ekonomileri, daha cesitlendirilmis hastanelerin
uzmanlagmis kurumlardan daha maliyetli olmasina neden olabilir (Friesner and

Rosenman 2002).

2.6. Saghk Sistemi

Saglik sistemini bir hasta olarak dolagmak Ezici bir deneyimdir, 6zellikle saglik
sistemine lilagsmak icin birden fazla engel var ise. Hasta navigasyonu (PN) farkli
engellerin iistesinden gelmek i¢in tasarlanan bir saglik miidahalesidir (Freeman 2006).
PN, bir seyirci ile bir hasta arasindaki bire bir etkilesim olarak tanimlanir, Ve geleneksel
olarak, taramadan taniya ve c¢Oziliniirliige kadar onerilen saglik hizmetleri kullanim
davraniglarini tesvik etmek i¢in bir hastaya saglik egitimi ve destegi saglayan egitilmis

bir yerlesik kisi igerir (Freeman and Rodriguez 2011; Lorhan et al. 2013). Hastalarin
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saglik davraniglarint gézlemlemek ve 6grenmek i¢in bir model olusturmasi nedeniyle ,
Onerilen saglik davraniglarina katilmak icin hastalarin algilanan 6z yeterliklerini
artirabilir. Duygusal bilgilendirici ve degerleme igeren sosyal destek saglanmasi
yoluyla, gezginler 6z yeterliligini artirabilirler Ve sonug olarak, onerilen saglik hizmeti
kullanim davraniglarinin tamamlanmasini etkilemektedir (Dennis 2003). PN, 1990'da
azinlik topluluklarinin maruz kaldigi kanser bakimmnin Oniindeki engellerin
azaltilmasina yonelik bir miidahale olarak tasarlandi (Freeman et al. 1994). Iletisim,
bilgi, tibbi sistem ve yoksulluk i¢inde yasayan Siyah kadinlarin maruz kaldig1 duygusal
engeller dahil olmak {iizere (Freeman 2013). PN miidahaleleri ¢ogu zaman, bireyleri,
etkilenen bir toplulugu temsil eden ve belirli bir hastalik / durumla deneyim sahibi olan
seyirci olarak egitir ve galistirir Ve bir kimlik toplulugunu paylasmasi yaptirir (Faisal et
al. 2016). Gezginler, baskalarina fayda saglamak i¢in saglik sistemi ile ilgili ilk elden
bilgi ve tecriibeyi kullanan, genellikle saglik personeli olmayan ya da akran

yardimcilaridir (Freeman 2006).

Diinya capindaki saglik kuruluslari, daha iyi kalite ve performans elde etmekle
ilgileniyor; Saglik performansini tanimlamak ve kalite gelistirme boyutlarini ve
yontemlerini tanimlamak Onemlidir. Pek c¢ok c¢alisma, saglik performansinin
tyilestirilmesinin tiim saglik hizmetleri paydaslarinin birlikte ve siirekli ¢abalarini nasil
icerdigini tartigmaktadir; Saglik uzmanlari, hastalar ve aileleri, arastirmacilari,
Odeyenler, planlamacilar ve egitimcileri, daha iyi hasta sonuclari, daha iyi sistem
performanst ve daha iy1 mesleki gelisim saglayacak degisiklikler yapmak i¢in ¢aba
harciyorlar (Batalden and Davidoff 2007). Giivenlik, etkinlik, verimlilik,
kullanilabilirlik, erisilebilirlik, glincel olma ve 6z sermaye gibi saglik kriterlerini ve
oOl¢iilebilir nitelikleri saglik performansini ve kalitesini tanimlayabilir. Bu ylizden saglik
meslegi mensuplar1 ve organizasyonlari, kaliteyi degerlendirmede ve giivence altina
almada hasta tercihlerini ve sosyal tercihleri hesaba katmalar1 gerekir. Diinya ¢apindaki
saglik sistemindeki en yaygin ve kronik sorunlardan biri hastane bdliimlerinin kalabalik
olmasidir; ve ¢ok ciddi sonuglara ve komplikasyonlara yol agaiyor. Bu sorunun daha
yenilik¢i ve alisilmadik ¢oziimlerle ele alinmasi gerekiyor (Hoot and Aronsky 2008).

Kavramsal modelleri kullanarak hastanede kalabalig1 azaltmak ve performansi artirmak
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icin stratejiler ve ¢oziimler gelistirmeye c¢aligabiliriz. Yetersiz personel kullanimi, diisiik
sayida cihaz, diisiik hastane personelinin c¢alismasi ve tedavi alanlarinin yetersizligi
hastanede kalabaliga neden oluyor ve hastalarin kuyrukta beklemelerine sebep oluyor

(Wiler et al. 2010).

Saglik kalitesi, yenilik¢ilik, biiylime ve rekabetgiligin 6nemli bir denetleyicisidir. Saglik
kalitesi ve iliskili isletmeler, 6zellikle yonetim perspektifinden, is dinamizmi, inovasyon
ve sosyal ekosistemdeki iyilestirmelerin anahtar kayna@idir. Saglikta kalite yeniligi
yoluyla toplumsal degisimlerde anlamli gelismelerin uygulanmasi i¢in bir takim
girisimler gerekecektir; Ornegin, Saglik bakim endistrisinde yeni bir kalite
paradigmasinin tesvik edilmesi, sosyal gilivenlik agiginin Onlenmesine yonelik
uzmanliklarin sentezlenmesi, yenilik¢iligin sistematik uygulanmasma baghlik, ve
kaynaklara erisimi kolaylastirma yontemleri (Kim et al. 2016). Amerika Birlesik
Devletleri'nde saglik harcamasi, 2011 yilinda gayri safi yurtici hasilamin (GSYIH)
yaklasik %18'ini temsil etti ve 2020 yilina kadar %20'ye ulasmas1 bekleniyor (Keehan et
al. 2011; Berwick and Hackbarth 2012). Saglik sektoriine yeni teknoloji ve onun yaygin
olarak benimsenmesi bu harcamalarin artmasina katkida bulunan ana unsurlardan ikisi
olarak goriilityor (Aaron and Ginsburg 2009; Burns et al. 2011). Arastirmacilar simdiye
kadar bir¢cok kez finansal yatirima karsi saglik bilgi teknolojisi (HIT) benimsemesinin
faydalarmi inceledi. Ornegin, Elektronik Saglik Kayitlari'nin (EHR) uygulanmasinin
ayaktan bakimin niteligine veya etkinligine etkisi (DesRoches et al. 2008) ve Karar

desteginin (DS) ayaktan bakim kalitesi tizerindeki etkisi (Romano and Stafford 2011).

2.7. Hastanedeki Hasta AKisi

Bir hastane departmani, yetersiz cihazlar nedeniyle hastalarin geri ¢evrilme durumuyla
kars1 karsiya kalabilir ve mevcut saglik hizmetlerinin yetersizligi nedeniyle ilgili saglik
hizmeti ertelenir. Yetersiz mali destek veya zayif bir kaynak yonetimi siklikla bu
duruma neden ola bilir. Ote yandan, hastane cihazlarinin asir1 kullanimi veya gercekei
olmayan bir saglik hizmet siiresi, zaten sinirlt olan kaynaklarin bosa harcanmasidir. Bu

nedenle, hasta bakimini iyilestirmek ve hastane masraflarin1 azaltmak i¢in hastalari
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hastane aygitlarina tahsis etmek icin ileri analitik yontemlerin kullanilmasi esastir.
Coklu absorpsiyon durumlarina sahip Coxian fazi tipi model, bir saglik kurulusundaki
hastalarmin tedavi maliyetini modellemek i¢in uygulanmis (Gillespie et al. 2011).
Zamana bagli olmayan kovaryantlar1 igeren homojen olmayan bir ayrik zamanli Markov
zinciri, hasta akisini bir maliyet veya kapasite kisitli saglik sistemi i¢ginde modellenmek
tizere gelistirilmistir (Garg et al. 2010). Genel hastanede yatak ayrimi problemi igin ¢ok
amacli kapsamli 6grenme optimizasyonu ikili bir arama tabani ile kullanilmis (Gong et
al. 2010). Klinik igerisinde ve hastane ile klinik arasindaki hasta akigin1 yakalamak igin

yar1 kapal1 gog ag1 gelistirilmis (Lee and Zenios 2009).

Bununla birlikte, kuyruk modelleri, miisteri hizmetini iyilestirmek i¢in endiistride
yaygin sekilde kullanmilsa da, saglik bakimindaki uygulama sayisi nispeten azdir.
Muhtemelen iki alanin farkli dogasindan kaynaklaniyor, ancak Miisteri ve hastanin
esdegerligi genel kabul gdrmesi zor (Belciug and Gorunescu 2015). Onceki ¢alismalar,
hem bir kayip modelinde hem de genigletilmis bir modelde hastane kaynaklarinin
kullanimin1 optimize etmek i¢in M / PH / ¢ ve M / PH / ¢ / N kuyruk modelleri
gelistirmistir (Gorunescu et al. 2002a; Gorunescu et al. 2002b). Kuyruk teorisine ve
hedef programlamaya dayali ¢ok amacli bir karar destek modeli hastanede yataklar
tahsisi icin tanitilmig (Li et al. 2009). Bir Acil Servisin kapasitesini artirmak igin,
homojen olmayan varis desenlerine, listel olmayan hizmet siiresi dagilimlarina ve ¢oklu
hasta tiplerine dayali bir kuyruk yaklasgimi kullanilmig (Cochran and Roche 2009).
Hemgirelik birimlerinin boyutlarin1 degerlendirmek i¢in Erlang kayip modeline dayali
karar destek sistemi gelistirilmis (de Bruin et al. 2010). Compartmental modellerin daha
once geriatrik tip i¢in hastane boliimiindeki hasta akisinin uygun bir tanimini sagladigi
gosterilmistir. Deterministik bir iki bélmeli matematiksel modelle baslayarak, stokastik
modellerin karigik iistel dagilimlarla birlikte siirekli zaman Markov modeli ve Bayes
inang aglar1 Onerildiginde daha da ilerleme meydana gelmis (Harrison and Millard

1991; Taylor et al. 1997; Marshall et al. 2001).

Zaman periyoduna bagl varis hizt ve sunucu sayisi iki seviye olan karar siireci bir

kontrol politikasi i¢in 6ngoriilmiistiir. Optimum politikalar1 elde etmek i¢in bir MDP
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modeli olusturulmus. MDP'nin maliyet fonksiyonunu bulmak i¢cin M (t) / M / ¢/ ¢
kuyrugunun gegici ¢oziimleri gerekiyormus; RK4, gegici olasiliklari bulmak ig¢in
degistirilir. Sonuglara gore, kontrol politikalar1 da periyodiktir, bu nedenle sonlu
planlama ufku sonuglar1 sonsuza kadar yiikseltilebilir. Kontrol politikalar1 ve ticret
fonksiyonu arasindaki farkliliklar, varis oran1 maksimuma ulastiginda kriz durumunu

onlemeye ve kaynaklart minimumda tutmaya yardimci olur (Tirdad et al. 2016).

Acil tibbi servislerde (EMS) acil ¢agrinin gerceklesmesi ile tibbi ekibin cagri yerine
gelmesi arasindaki siire olan yanit siiresi biiylik 6nem tasir ¢iinkii bu gecikme hastalarin
Tibbi ciddiyetlerine gore yasam ile 6liim arasindaki farki belirlir. EMS yoneticileri,
sistem kullanicilarina uygun bakimi saglama ile tibbi kaynaklar ve kapasite ile ilgili
maliyetleri azaltma arasindaki dengeyi degerlendirmek icin bu sistemlerdeki
operasyonel ve taktiksel kararlar1 almalidir (de Souza et al. 2015). Hyperqube modeli
baslangigta Larson tarafindan oOnerildi, daha sonra genisledi ve gesitli ¢alismalarda
uygulandi (Larson 1974; Galvao and Morabito 2008). Bu model, sistemlerin
belirsizliklerini temsil edebilir ve sunucularin kimligini ve aralarindaki olasi isbirligini
igerir. Larson'un temel modeli, sunucularin yalnizca bir ¢agr1 geldiginde kullanilabilen
sunucular varsa sevkiyati i¢in Oncelikli disiplinleri icerir. Tiim sunucular mesgul
durumda, gelen cagrilar bir sira beklemektedir ve kuyruklama c¢agrilar1 bir FIFO

disiplinine dayali olarak sunulmaktadir.

2.8. Hastanelerde Hasta Tahsisi

Hastane personeli, odalar, yataklar, tesisler vb. Bakimindan saglik kapasitesi tahsisi
sorunlarina yonelik 6nemli miktarda calisma yapilmistir. Beklenen tagmalar1 en aza
indirgemek i¢in yataklarin periyodik olarak yeniden hizmetlere yerlestirilmesi igin
kuyruk teorisine dayali bir yaklagim onerilmis (Kao and Tung 1981). Her birimin
boyutu ile ilgili iyi kararlar vermek icin saatlik niifus sayimi verilerini kullanan bir
zaman serisi modeli gelistirilmistir (Lapierre et al. 1999). Tercih edilen bir karigim ve
tedavi tiirleri hacmini elde etmek i¢in hastanelerde kaynak tahsisi icin iki lineer hedef

programlama modelini i¢eren bir metodoloji sunulmustur (Blake and Carter 2002).
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Gliniimiizde kamu hastaneleri siki kaynak kisitlamalar1 altinda faaliyet gosteriyor ve
artan hasta talebi ve biitge kesintileri nedeniyle yeni zorluklarla karsi karsiyadir.
Muhtemelen bu durum, ambulans rampalama vakalarinin goriilme siklig1 ve daha uzun
bekleme siireleri ve diger olumsuz etkilerin eslik ettigi hasta akis tikaniklig1 olaylarinin
daha sik goriilmesi ile ortaya ¢ikmaktadir ve bu da kamu sikayetlerinde artisa neden
oluyor. Sonu¢ olarak, tim paydaslarin menfaati i¢in hastane kaynaklarinin ve
uzmanligin daha etkin bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in tiim mevcut bilgi ve alan
bilgisini en iyi sekilde kullanma ihtiyaci duyulmaktadir. Talep siirecinin stokastik
niteligi ve tibbi tedavilerin siiresi ve hasta iyilesmesindeki belirsizligi, kaginilmaz olarak
yatakta bulunabilirlik olasiliklarina yol agmaktadir (Ben-Tovim et al. 2016). Etkili acil
saglik hizmetleri (EMS), herhangi bir saglik sistemi icin kritik bir noktadir.

Bir EMS performansinda énemli bir faktor, acil durum araglarinin olaylara tepki verme
hizidir. Acil durum araglarin her zaman yeterli kapsama alan1 ve hizli tepki siireleri
saglayacak sekilde yerlestirilmesi hayati onem tasimaktadir (Brotcorne et al. 2003).
EMS arag filosu tahsisi ve baz istasyonu yerini optimize etmek i¢in entegre bir EMS
simiilasyon modeli ve genetik gorithmasi (GA) uygulanmis (McCormack and Coates
2015). Bu ¢alismada, EMS modeli i¢in iki kat, iki ara¢ sinifindaki farkli talepleri fark
etti; Ambulanslar ve hizli tepki araclari. Birden fazla hasta sinifi modellenmis ve gerekli
hizmet diizeylerini ayirt etmek icin hayatta kalma fonksiyonlar1 kullanilmis. Ve amag,

hasta siniflar1 arasinda beklenen genel sagkalim olasiliginin maksimizasyonu idi.

Goriintiileme olanaklar, yiiksek tedarik ve isletme maliyetleri nedeniyle hastanede
kritik kaynaklardir (Green et al. 2006; Geng et al. 2011). Hastane yoneticileri, bu tiir
tesislerin yliksek kullanimini saglamak icin yiiksek baski altindadirlar. Bununla birlikte,
farkl1 hasta tiirleri acil diizeylere, Onceliklere ve 6demelere gore belirlenen farkli erigim
zamani hedeflerine (ATT'ler) sahiptirler (Zhou et al. 2017). ATT, randevu tarihi ile

gorilintiileme tarihi arasindaki maksimum siire olarak tanimlanir.

Hasta ayirma problemini ¢dzmek icin pratik bir ¢6ziim, kapasiteyi bir araya getirmek ve

dinamik ¢izelgeleme yontemini kullanmaktir. Bununla birlikte, cok dncelikli miisterileri
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gelir ve 6z sermayeyi dengelemek amaciyla planlamak karmagsik bir konudur. Ve bu
konulart dikkate alan zamanlama konusunda ¢ok az aragtirma var. Farkli kapasitelere ve

hizmet diizeyi gereksinimlerine sahip miisteriler i¢in havuz kapasitesi her zaman yararl

degildir (Tekin et al. 2009; Joustra et al. 2010).

Bazi saglik politikasi ¢aligmalari, saglik hizmeti alma firsati erisim hakkinin 6nemli bir
unsuru oldugunu o6nermektedir (Gulliford et al. 2002). Buna gore, bu makalede,
erisimin esitligi, kabul oraninin kontrol edilmesi olarak tanimlanmaktadir (bu, gergcek
varis sayist ile karsilastirildiginda goriintiileme muayeneleri yapilan hastalarin yiizdesi
olarak yorumlanabilir). Diinya Saglik organizasyon tarafindan onerilen bekleme siiresi

yanit verme hakkinin l¢iilmesi i¢in bir perspektiftir (Organization 2000).

Saglik kapasitesi tahsisi literatiirlinde matematiksel programlama modelleri yaygin
olarak kullanilmaktadir (Brailsford and Vissers 2011). Sozlesmeyi belirlemek igin
Monte Carlo yaklasimi yerel arama ile birlestirilmis. Optimal kontrol politikasinin
yapisal ozelliklerini ispatlamak i¢cin Markov Karar Stireci modeli 6nerilmis. Cok amacl
tibbi kaynak tahsisi problemini ¢ézmek i¢in, cok amagli bir hesaplama biitgesi tahsisi ile
domine edilmemis siralama genetik algoritmasini biitiinlestirerek ¢ok amacli bir

simiilasyon optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir (Feng et al. 2015).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, hastanelerde resim g¢ektiren cihazlarin verimliligini artirmak igin
yeni bir simiilasyon yontemi gelistirilmisti. MATLAB yazilimi, hastanelerin
cihazlarimin hasta dagilim simiilasyonu i¢in kullanilmis. Ilk adimda, hastanelerde yaygin
olan hasta tahsis yonteminin simiilasyonu yapilmig. Daha sonra, bu tez ¢aligmasinda
gelistirilmis algoritmanin simiilasyonu yapilmig. Son olarak, bu senaryolar farkli

giinlere calistirilmis ve elde edilen sonii¢lara dayanarak iki senaryo karsilastirilmig

3.1. Benzetim

Simiilasyon, gercek diinya silirecini veya sisteminin zaman igindeki isleyisini taklit
etmektir. Ik once bir seyi taklit etme eylemi, bir modelin gelistirilmesini gerektirir; Bu
model, secilen fiziksel sistemin veya islemin anahtar 6zelliklerini veya islevlerini temsil
eder. Model, sistemin kendisini temsil ederken simiilasyon, sistemin zaman igindeki

isleyisini temsil eder.

Simiilasyon, performans optimizasyonu, giivenlik miihendisligi, test, egitim ve video
oyunlart gibi bir¢ok baglamda kullanilir. Simiilasyon modellerini incelemek icin
genellikle bilgisayar denemeleri kullanilir. Simiilasyon, dogal sistemlerin veya insan
sistemlerinin bilimsel modellemesiyle birlikte isleyisini anlamada kullanilir. Ayrica,
Simiilasyon, alternatif kosullarin ve eylem yollarinin nihai gergek etkilerini gostermek
icin kullanilabilir. Simiilasyon, gercek sistem devre disi birakilamadigi zaman da
kullanilabilir, ¢linkii erisilebilir olmayabilir veya devreye girmek tehlikeli ya da kabul

edilemez ya da tasarlanmis ancak heniiz insa edilmemis olabilir ya da olmayabilir.

Simiilasyondaki temel hususlar, temel 6zelliklerin ve davranmiglarin secimi ile ilgili
gecerli kaynak bilgilerinin edinilmesi, simiilasyonda tahmin ve varsayimlarin
basitlestirilmesi  ve  simiilasyon sonuglarmin  gegerliligi ve  dogrulugunun

kullanilmasidir. Model dogrulama ve dogrulama prosediirleri ve protokolleri,
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simiilasyon teknolojisinde, Ozellikle de bilgisayar simiilasyonu alaninda, akademik

calismalarda, aragtirma ve gelistirme alanlarinda devam etmektedir.

Bir bilgisayar simiilasyonu, bir bilgisayarda gergek bir hayat1 veya varsayimsal durumu
modellemek icin yapilan bir girisimdir, béylece sistemin nasil ¢alistigini gérmek igin
incelenebilir. Simiilasyondaki degiskenleri degistirerek sistemin davranisi hakkinda
tahminler yapilabilir. Ve bu, calisilan sistemin davranigini hemen hemen arasgtirmanin
bir aracidir. Bilgisayar simiilasyonu, fizik, kimya ve biyolojide bir¢cok dogal sistemi
modellemenin yararli bir parcast olmustur. Buna ek olarak, simiilasyon, c¢esitli
sistemlerin isleyisi hakkinda fikir sahibi olmak i¢in miihendislikte kullanilir. Benzetim
icin bilgisayarlari kullanmanin kullanmishiligina iyi bir 6rnek, ag trafik simiilasyonu
alaninda bulunabilir. Bu benzetimlerde, model davranisi, her simiilasyonu, ¢evre icin
varsaydigi baslangic parametrelerinin  kiimesine gore degistirecektir. Modelleme
islemini neredeyse zahmetsiz hale getiren bilgisayar tabanli simiilasyonun calistirilmasi
icin cesitli yazilim paketleri bulunmaktadir. Ornegin, Monte Carlo simiilasyonu,

stokastik modelleme ve ¢oklu yontem modelleme.

Tibbi simiilatorler, saglik mesleklerinde personel i¢in tibbi kavramlar ve karar verme
kadar terapotik ve tan1 yontemlerini 6gretmek i¢in giderek daha fazla gelistirilmekte ve
konuslandirilmaktadir. Simiilatérler kan alma gibi temellerden laparoskopik cerrahi ve
travma bakimina kadar ¢esitli egitim prosediirleri i¢in gelistirilmistir. Biyomedikal
miihendislik problemleri i¢in yeni cihazlarin prototiplenmesine yardimci olmak i¢in de
onemlidir. Ayrica, Giinlimiizde simiilatorler, tipta yeni terapiler, tedaviler ve erken tani

i¢in araglar aragtirmak ve gelistirmek i¢in uygulanmaktadir.

3.2. Cihaz Yiikleme

Gilintimiizde cihaz yiikleme (DL), endiistri ve saglik sistemleri gibi farkli alanlarda
biiylik rol oynamaktadir. Malzemelerin cihazlara tahsisi genellikle basit algoritmalara
gore yapilmaktadir. Bununla birlikte, sistemlerin verimliligini arttirmak igin,

malzemelerin dagiliminda ¢esitli faktorleri g6z Oniine alan akilli algoritmalarin
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uygulanmas1 miimkiindiir. Buna ek olarak, saglik sistemi sistemlerinde cihaz yiikleme
(DL), hastanin giivenlik ve hastanelerin verimliliini artirar. Hastalara cihazlara
dagitmada uygun modellerin kullanilmasi, cihazlarin etkinligini dolayli olarak
artirabilir. Ayrica, Hastanelerde cihazlarin verimliligini arttirarak hasta memnuniyet

orani artacaktir.

Hastanelerin goriintiileme merkezlerinde hastalar temel gereksinimlerine gore cihazlara
tahsis edilir. Baska bir deyisle, siradaki hastalarin tiplerine dikkat edilmemektedir.
Bununla birlikte, hastalar hakkinda daha fazla bilgi toplamak ve siradaki tiim hastalarin

tiplerine gore onlari cihazlara tahsis etmek miimkiindiir.

Cihaz yiikleme, hastanelerin maliyetlerini bir¢ok acidan etkiler. Oregin, cihazlarin
verimliligini artirarak, daha fazla cihaza duyulan ihtiya¢ ortadan kalkacak ve artik alan
problemi olmayacak. Dahasi, hastanelerin daha az sayida is¢i calistirmasi gerekecek.

Boylece, hastanelerin maliyeti diisecek ve hizmet kalitesi artacak.

3.3. Matlab

MATLAB (matris laboratuar1) ¢ok paradigmali bir sayisal bilgi islem ortami ve
dordiincii nesil programlama dilidir. MathWorks, MATLAB tarafindan gelistirilen
tescilli bir programlama dili matris manipiilasyonlarina, fonksiyonlarin ve verilerin
c¢izilmesine, algoritmalarin uygulanmasina, kullanici arayiizlerinin olusturulmasina ve
C, C ++, C #, Java, Fortran ve Python dahil olmak iizere diger dillerde yazilmis

programlarla arabirime izin verir.

MATLAB, bilim insanlari, aragtirmacilar ve miihendisler i¢in vazgegilmez bir varliktir.
MATLAB hesaplama ortaminin zenginligi, entegre bir gelistirme ortamidir ve basit
arayliz, ara¢ setleri ve simiilasyon ve modelleme yetenekleriyle birlestiginde, giiglii bir
arac olusturur. Hizli kod prototiplemesinden tamamen uygulanabilir uygulamalara kadar
MATLAB genis bir kullanic1 yelpazesinin teknik ihtiyaglarina hizmet eden fiili bir

gelistirme dili ve ¢evresi olarak durmaktadir.



20

MATLAB, uygulanan matematigin tim alanlarinda, {niversitelerde ve endiistride
egitim ve arastirmada yaygin olarak kullanilan bir programdir. Bu, yazilimi1 dogrusal
cebir i¢in 6zellikle yararli kilar, ancak MATLAB da cebirsel ve diferansiyel denklemleri
¢ozmek ic¢in ve sayisal entegrasyon icin miitkemmel bir aragtir. MATLAB gii¢lii grafik

araglarma sahiptir ve 2D ve 3D de giizel resimler iiretebilir.

3.4. Varyans Analizi

Varyans analizi (ANOVA), grup ortalamalariyla iliskili prosediirler arasindaki
farkliliklarin (gruplar arasinda ve varyasyon gibi) analiz edilmesi i¢in kullanilan
istatistiksel modellerin bir toplamudir. iki grubun ortalamasini karsilastirmak ve anlamli
olup veya olmadigma karar vermek igin varyans analiz yontemi kullanilir. Tki grubun
karsilastirilmasinda varyans analizi t-testi ile aymidir. Bu yoOntemde, grublarin
ortalamalarini kiyaslamak i¢in varyans kullanilir, bu yiizden bu yonteme varyans analizi

denilir. Varyan analizi modelleri asagidaki gibi belirlenmektedir.

1) Sabit Etki Modeli: Modelde kullanilan parametreler sabit tutulmus, amma gerekli
yerlerde kontrollii bir sekilde degistirilmesi miimkiindjir.

2) Rassal Etki Modeli: Modeleki parametreler arastirmaci tarafindan kontrol
yapilmadig1 zaman ortaya ¢ikar.

3) Karma Etki Modeli: Birden fazla parametre igeren deneyler i¢in bazi parametreler

rastgele durumlari igerir, bazilari ise sabit tutulur.

3.5. Wilcoxon Signed-Rank Testi

Wilcoxon imzali siralama testi, iki ilgili numuneyi, eslestirilen numuneyi ya da tek bir
numunede tekrarlanan 6l¢iimleri karsilastirirken, popiilasyon ortalamalari siralamalari
farkli olup olmadigimi degerlendirmek i¢in kullanilan parametrik olmayan istatistiksel
hipotez testidir. Veriler normal olmadig1 zaman, Wilcoxon, eslestirilmis Ogrencinin t-

testine veya bagimli 6rnekler icin t-teste alternatif olarak kullanilabilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. Uygulama ve ProblenTanitimi

4.1.1. Hastanelerde kullanilan hasta tahsis yontemi (Birinci Senaryo)

Bu ¢alismada, ii¢ cihaz icerdigi bes farkli istasyonun bulundugu varsayilmistir. Her
istasyonda, cihazlar belirli hasta tiplerinden resim c¢ekmek iizere atanir. Ug tip hasta
hastaneye gelmektedir: birinci tip hastalar, ikinci tip hastalar ve {igiincii tip hastalar.

Ayrica, hastaneye her giin 450 ile 650 aras1 hasta gelmektedir.

Hasta ve cihazin tipi esit olursa, goriintiileme siiresi 20 dakika olacaktir. Aksi halde,
cihazin varsayilanini hasta tiiriine ¢evirmek icin 5 dakika gerekir. Bu senaryoda, her
istasyonda, hastalar bos olan cihaza yonlendiriliyor. Her is giinii 720 dakikaya esit 12
saattir. Hastalar istel dagilima gore hastaneye geliyorlar; ve stasyonlara rassal bir
sekilde dagitiliyorlar. Sonra, .Her giiniin cevaplanamayan hastalar1 diger giine
ataniliyor. Birinci senarionun Sematik akis semast asagida Sekil 4.1°de

gosterilmektedir. Ayrica, hasta tipleri rassal olarak belirleniyor.
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Sekil 4.1. Birinci senarionun sematik akis semasi
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4.1.2. Bu ¢calismada hasta tahsisine onerilen yenilik¢i yontem (ikinci senaryo)

Bu tez ¢alismasinda, ikinci senaryo ayni birinci senaryo gibi ii¢ cihaz icerdigi bes farkl
istasyonun bulundugu varsayilmistir. Her istasyonda, cihazlar belirli hasta tiplerinden
resim ¢ekmek ilizere atanir. Hastaneye ii¢ tip hasta gelmektedir: birinci tip hastalar,

ikinci tip hastalar ve {igiincii tip hastalar.

Bu senaryoda, hastalarin tiplerine ve cihazlarin tiplerine gore hastalar cihazlara ataniyor.
Ayrica, hasta tipleri rassal olarak belirleniyor. Ornegin, birinci tip hastalar1 birinci tipten
resim ¢eken cihazlara yonlendiriliyor, ikinci tip hastalar ikinci tip cihazlarina atantyorlar
ve lUgclincii tip hastalar {iglincli yip cihazlarina yonlendiriliyor. Ek olarak, eger bir
istasyonda, bir cihazin kapasitesi bitip ve digerlerinde kapasite var ise hastalar
hazirlama zamaninin diigiinerek bos kapasiteli cihazlara yonlendirilecek. Ve eger
cihazlarin hepsinin kapasitesi tiikenirse hastalar diger giine ydnlemdirilecek. ikinci
senaryonun sematik akis semast Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Hastalarin hastanede

akislar1 Sekil 4.3de gosterilmektedir.
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istasyon 1

Istasyon 2

istasyon 3

Hastalarin

Gelisi

Istasyon 4

istasyon 5

Sekil 4.3. Hastalarin hastanede akislari
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4.1.3. MATLAB ile hastalarin cihazlara simiilasyonu

Bu tez ¢aligmasinda hastalarin cihazlara tahsisi Matlab yazilimiyla yapilmis. Asagida

her iki senaryonun kodlamasinin kiigiik bir kism1 gdsterilmemktedir.

4.1.3.a. MATLAB ile ilk senaryonun simiilasyonu

end
¥% Defirirg ovder of patients ard machire defanlt cordition
for §71:5

if (i3l
for FFliovii-1,g)
t  di=p{'adding pesterday patient order to today first !'):
argii,j.k1=argii-1,§,cii-1,9)+k):
end
end
if {i¥)

for k={ovii-1, )41 z5ii, e 1)
argii,j, k)=randi([1 31):
if { argli,,k1=1 )
={i,9, 2171, 9,2 +L:
eles if | argii,],k1==2 )
=ii,7, 3711, 3, 31410
eles if | argii, ], k)= )
=il =i, 3 4
end
and
erd
and
2]z
for b=l:=ii, g, 1)
argii,j, k)=randi([1 31):
if { argli,§,k)1=1 )
(1,3, 2)=s {1, ],2) +Ls
eles if | argii,],k1==2 )
=ii,7, 3711, 3, 31410
eles if | argli, ], k1= )
=il =i, 3 4

Sekil 4.4. Matlab'daki ilk senaryonun bir parcasi



27

4.1.3.b. MATLARB ile ikinci senaryonun simiilasyonu

n- ed

N

K] 11 Mding previous day patients to todsy

M- for §e1:8

% if1in)

N sld g d)2sd 3o d) bovli= o) v il g &) tou il g 4):
n- end

- ed

(1}

)} hine defau!

Q- g for ol

Q- if(in)

e for =Liovli-l)j,d)

- arg(i, k)l

- ed

0 for E=(ov(i=1, 3, 1)) fovld=1,3, 1) bovli= 308))
- argld k)=l

- end

$e for E={ov(i=1, 3, 1) wov(i=d 3, 2)41) 2 (owld=d 3 &) powied g D bovli=dy3,9))
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Sekil 4.5. Matlab'daki ikinci senaryonun bir parcgasi

4.2. Tlk Senaryoda Hastalarin Hastaneye Gelisi ve Istasyonlara Dagilimi

Benzetim sonuclaria gore, birinci tip hastalarin ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde

farkl1 istasyonlara gelisleri Cizelge 4.1'de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.1. Birinci tip hastalarin farkli istasyonlara gelisleri

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 15 19 29 9 132
2 89 1 18 65 32
3 36 95 4 28 32
4 39 24 12 30 84
5 14 54 107 6 19
6 27 2 56 94 4

7 4 37 122 1 21
8 3 8 19 114 59
9 13 110 25 35 21
10 53 16 67 4 68
11 1 26 44 75 62
12 1 41 43 61 14
13 32 4 46 61 21
14 83 11 36 38 77
15 3 0 58 67 62
1486 94 90 8 8 9
1487 14 8 38 59 31
1488 17 1 109 36 19
1489 114 47 17 12 16
1490 11 1 103 76 39
1491 58 81 23 13 46
1492 13 a7 75 14 68
1493 2 5 23 5 146
1494 1 172 3 7 21
1495 17 32 85 20 3
1496 31 44 13 21 77
1497 29 59 21 10 20
1498 30 8 12 79 42
1499 16 11 29 53 114
1500 8 22 64 68 12

Benzetim sonuglarina gore, ikinci tip hastalarin ilk onbes gilin ve son onbes giin i¢inde

farkl1 istasyonlara gelisleri Cizelge 4.2'de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2. Ikinci tip hastalarin farkli istasyonlara gelisleri

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 17 26 27 10 133
2 95 1 16 76 35
3 39 94 5 25 50
4 41 35 7 41 70
5 17 60 91 9 20
6 23 1 37 97 2

7 6 62 114 0 30
8 1 6 21 118 76
9 16 93 31 44 25
10 43 19 50 3 75
11 1 31 a7 83 52
12 1 55 29 54 23
13 25 6 41 74 17
14 57 15 30 29 74
15 4 0 63 73 42
1486 92 72 12 8 9
1487 16 5 40 57 27
1488 21 4 128 32 23
1489 116 46 11 9 10
1490 12 1 91 64 31
1491 72 54 25 6 43
1492 9 54 71 11 59
1493 5 9 15 5 149
1494 0 171 5 8 26
1495 17 29 85 21 1
1496 36 36 12 27 65
1497 30 79 19 10 16
1498 33 11 10 97 40
1499 14 5 28 50 110
1500 5 13 55 81 17

Benzetim sonuglarina gére, Ugiincii tip hastalarin ilk onbes giin ve son onbes giin icinde

farkl1 istasyonlara gelisleri Cizelge 4.3'te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.3. Ugiincii tip hastalarin farkl istasyonlara gelisleri

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 20 17 29 11 128
2 89 3 14 51 35
3 40 103 3 20 40
4 37 41 7 38 86
5 30 61 91 6 17
6 21 2 49 93 4

7 4 39 129 0 31
8 4 9 33 95 74
9 22 93 39 40 11
10 50 19 59 3 71
11 2 24 53 96 47
12 4 56 36 60 23
13 45 10 28 76 14
14 55 9 17 32 73
15 2 0 59 81 54
1486 92 81 12 7 8
1487 16 5 45 64 41
1488 20 4 122 36 20
1489 102 52 15 12 16
1490 9 0 115 62 26
1491 69 59 25 12 49
1492 8 52 55 8 68
1493 6 11 16 5 135
1494 1 185 8 7 25
1495 11 26 93 22 5
1496 50 49 15 27 64
1497 39 67 25 9 19
1498 31 14 6 80 33
1499 21 6 23 48 122
1500 10 16 51 73 8

4.3. Tlk Senaryoda, Farkh Istasyonlarda Cevaplanan Hastalarin Sayisi

Benzetim sonuclarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢cinde farkli istasyonlarda

resim ¢ektiren hastalarin sayisi Cizelge 4.4'te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.4. Cesitli istasyonlarda goriintii gekmeyi bagaran hastalarin sayisi

Giin | Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 52 62 85 30 91
2 93 5 48 93 92
3 91 92 26 93 92
4 93 93 90 93 91
5 90 93 90 92 94
6 9 93 92 93 92
7 94 91 92 90 92
8 63 93 91 93 93
9 92 91 93 92 90
10 58 93 92 91 91
11 6 91 93 93 92
12 91 93 92 92 91
13 91 92 93 90 90
14 93 93 92 92 928
15 93 91 92 94 90
1486 92 94 94 91 92
1487 93 92 92 93 93
1488 90 93 90 92 90
1489 93 91 91 91 94
1490 92 93 92 91 93
1491 90 91 9 93 91
1492 92 91 92 91 91
1493 94 93 93 91 91
1494 91 90 93 92 92
1495 92 91 92 92 92
1496 89 90 92 93 91
1497 92 90 90 92 90
1498 92 92 91 93 92
1499 93 92 91 92 90
1500 94 92 94 90 91

4.4. 1lIk Senaryoda, Cesitli Istasyonlardan Bir Sonraki Giine Akan Hastalarin
Sayisi

Benzetim sonuglaria gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda

bir sonraki giine akan hastalarin sayis1 Cizelge 4.5'te gosterilmektedir.



Cizelge 4.5. Cesitli istasyonlardan bir sonraki giine akan hastalarin sayisi
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Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 0 0 0 0 302

2 180 0 0 99 312

3 203 199 0 80 341

4 229 207 0 96 489

5 197 289 199 24 454

6 178 201 251 216 370

7 98 246 524 124 360

8 12 178 505 361 477

9 0 381 509 387 441
10 54 344 592 305 565
11 0 332 644 468 635
12 0 393 659 550 603
13 11 320 682 669 564
14 115 263 672 678 698
15 31 170 760 807 764
1486 31875 34008 33872 33250 30120
1487 31828 33934 33903 33337 30126
1488 31796 33850 34172 33349 30098
1489 32035 33904 34124 33291 30046
1490 31975 33813 34341 33402 30049
1491 32084 33916 34320 33340 30096
1492 32022 33978 34429 33282 30200
1493 31941 33910 34390 33206 30539
1494 31852 34348 34313 33136 30519
1495 31805 34344 34484 33107 30436
1496 31833 34383 34432 33089 30551
1497 31839 34498 34407 33026 30516
1498 31841 34439 34344 33189 30539
1499 31799 34369 34333 33248 30795
1500 31728 34328 34409 33380 30741

4.5. Tlk Senaryoda, Farkli Istasyonlarda Cesitli Cihazlarin Kapasitesi

Benzetim sonuclarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢cinde farkli istasyonlarda

kafa resmini ¢ektiren cihazlarin kapasitesi Cizelge 4.6'da gosterilmektedir.




Cizelge 4.6. Farkli giinlerde ve farkli istasyonlarda, birinci tip hastalardan goriintii
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alacak cihazlarin kullanilmamis kapasitesi (Dakika baz alinarak)

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 315 235 50 480 5
2 5 675 340 0 10
3 0 0 620 -5 5
4 15 0 520 0 10
5 0 0 10 5 0
6 5 0 -5 10 0
7 0 0 5 0 0
8 -5 15 10 5 0
9 225 0 15 0 -5
10 5 15 -5 5 0
11 285 0 10 15 -5
12 675 15 -5 5) 0
13 5 5 15 10 0
14 0 0 0 15 10
15 0 10 15 0 5
1486 5 10 -5 15 5
1487 -5 5 5 5 15
1488 0 -5 5 0 -5
1489 -5 15 10 0 0
1490 0 -5 5 0 10
1491 -5 -5 -5 5 0
1492 10 10 0 10 -5
1493 5 5 5 -5 -5
1494 5 15 5 10 10
1495 0 5 0 0 -5
1496 15 15 15 -5 0
1497 -5 15 15 15 15
1498 10 10 0 10 15
1499 10 0 5 15 10
1500 10 -5 -5 10 15

Benzetim sonuclarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢cinde farkli istasyonlarda

gogiis ve karin resmini alan cihazlarin kapasitesi Cizelge 4.7'de gosterilmektedir.




Cizelge 4.7. Farkli giinlerde ve farkl istasyonlarda, ikinci tip hastalardan goriintii alacak

cihazlarin kullanilmamis kapasitesi
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Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 330 230 45 480 15
2 -5 675 335 15 10
3 10 10 625 5 10
4 10 -5 525 -5 15
5 5 15 15 0 5
6 15 10 15 -5 15
7 -5 5 15 0 15
8 -5 5 10 5 5)
9 220 10 10 0 10
10 -5 10 0 15 5
11 265 10 10 0 5
12 675 5 10 0 5
13 5 5 -5 15 -5
14 10 15 0 10 10
15 10 0 5 5 15
1486 10 -5 5 -5 15
1487 15 -5 10 10 10
1488 0 -5 10 5 15
1489 15 10 5 10 10
1490 10 0 15 5 0
1491 10 -5 0 5 10
1492 15 10 10 5 0
1493 5 0 15 0 5
1494 -5 0 -5 0 10
1495 -5 5 15 0 5)
1496 0 5 5 15 -5
1497 15 0 15 -5 0
1498 10 -5 15 -5 0
1499 15 10 15 10 10
1500 5 10 5 0 15

Benzetim sonuglaria gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda

bacak resmini alan cihazlarin kapasitesi Cizelge 4.8'de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.8. Farkli giinlerde ve farkli istasyonlarda, iiciincii tip hastalardan goriintii
alacak cihazlarin kullanilmamig kapasitesi

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 315 255 60 490 0
2 -5 695 350 10 10
3 10 5 635 15 0
4 0 0 515 10 -5
5 0 0 5 -5 15
6 15 0 10 10 -5
7 0 -5 0 5 0
8 15 0 0 10 0
9 235 0 0 15 10
10 -5 10 5 -5 15
11 270 0 5 10 15
12 675 0 10 0 -5
13 15 -5 5 5 10
14 10 0 15 15 15
15 -5 10 -5 5 5
1486 0 5 0 -5 -5
1487 10 -5 -5 0 0
1488 10 10 15 0 0
1489 0 0 5 15 10
1490 15 5 15 0 0
1491 15 10 5 15 15
1492 -5 0 5 0 10
1493 0 -5 0 15 5
1494 5 15 10 15 0
1495 5 0 5 15 15
1496 10 5 5 -5 5
1497 0 0 10 -5 10
1498 -5 10 5 10 15
1499 5 10 10 5 10
1500 5 0 10 -5 5

4.6. 11k Senaryoda, Hasta Tiplerin Farkl istasyonlara Akisi

Benzetim sonugclarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlara ilk

gelen hastalarin tipi Cizelge 4.9'da gosterilmektedir.
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Cizelge 4.9. Farkl1 giinlerde, her istasyona ilk gelen hastalarin tipi

Giin

Istsyon 1

Istsyon 2

Istsyon 3

Istsyon 4

Istsyon 5

OoINoO|O|hWINEF

15
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1486

1487

1488

1489

1490

1491

1492

1493

1494

1495

1496

1497

1498

1499

RRRrRrRr RN w NP w
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1500

1

3

2

2

3

(1: kafadan resim g¢ektirmek isteyen hastalar, 2: gogiis ve karindan resim c¢ektirmek isteyen hastalar, 3:

bacaktan resim ¢ektirmek isteyen hastalar)

4.7. ikinci Senaryoda Hastalarin Hastaneye Gelisi ve Istasyonlara Dagilim

Benzetim sonuglarina gore, birinci tip hastalarin ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde

farkli istasyonlara gelisleri Cizelge 4.10'da gosterilmektedir. Istasyonlara ulagsan toplam

hasta sayis1 daha dnce cevaplanmamis hastalar1 igermektedir.
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Cizelge 4.10. Birinci tip hastalarin farkli istasyonlara gelisleri

Giin | Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 4 46 63 6 48

2 29 40 58 60 38

3 51 49 73 52 47

4 18 48 61 143 35

5 9 12 71 109 114
6 34 5 69 161 80

7 71 30 58 147 61

8 45 36 28 217 34

9 11 30 84 257 35
10 34 69 75 243 44
11 57 40 56 271 46
12 136 14 40 257 12
13 108 18 39 359 14
14 96 3 48 427 17
15 167 23 38 448 13
1486 3699 3518 2812 3049 2140
1487 3755 3510 2813 3056 2118
1488 3764 3476 2859 3105 2084
1489 3760 3445 2827 3072 2167
1490 3745 3470 2816 3085 2183
1491 3713 3562 2799 3063 2174
1492 3704 3528 2781 3073 2226
1493 3721 3584 2749 3100 2200
1494 3755 3581 2744 3092 2193
1495 3744 3584 2753 3077 2198
1496 3784 3560 2735 3101 2177
1497 3791 3529 2711 3149 2169
1498 3792 3514 2712 3131 2211
1499 3758 3600 2686 3105 2252
1500 3806 3599 2671 3104 2226

Benzetim sonuglarina gore, ikinci tip hastalarin ilk onbes glin ve son onbes giin i¢inde
farkl1 istasyonlara gelisleri Cizelge 4.11'de gosterilmektedir. Istasyonlara ulasan toplam

hasta sayis1 daha 6nce cevaplanmamis hastalar1 icermektedir.
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Cizelge 4.11. Ikinci tip hastalarin farkli istasyonlara gelisleri

Giin | Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 12 64 66 8 37

2 34 64 78 47 27

3 53 67 83 42 39

4 19 70 80 86 120
5 11 35 80 86 120
6 47 11 91 130 87

7 71 24 70 112 90

8 52 50 44 181 61

9 19 50 89 199 62
10 23 81 81 186 69
11 a7 52 63 207 69
12 157 2 47 187 41
13 132 31 42 289 34
14 125 5 45 335 25
15 167 36 36 350 9
1486

1487 4116 3368 2764 2879 2348
1488 4130 3336 2795 2918 2317
1489 4130 3314 2766 2882 2372
1490 4120 3349 2747 2892 2378
1491 4086 3442 2728 2869 2360
1492 4069 3410 2700 2881 2401
1493 4088 3468 2669 2898 2373
1494 4125 3483 2652 2891 2365
1495 4114 3486 2667 2868 2379
1496 4161 3456 2655 2880 2359
1497 4161 3427 2627 2937 2355
1498 4176 3418 2616 2912 2402
1499 4141 3505 2586 2885 2442
1500 4206 3521 2570 2895 2416

Benzetim sonuglaria gore, ticiincii tip hastalarin ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde
farkl1 istasyonlara gelisleri Cizelge 4.12'de gosterilmektedir. Istasyonlara ulasan toplam

hasta sayist daha 6nce cevaplanmamis hastalar1 igermektedir.
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Cizelge 4.12. Uciincii tip hastalarin farkl istasyonlara gelisleri

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 12 58 64 7 42

2 34 61 59 66 30

3 54 75 70 56 47

4 19 84 61 138 34

5 7 49 64 105 125
6 30 17 80 150 90

7 56 22 73 128 83

8 47 47 48 193 52

9 12 46 76 218 50
10 33 86 55 210 63
11 57 58 36 231 56
12 148 21 20 221 25
13 120 17 29 310 18
14 115 4 30 383 26
15 183 23 27 401 6
1486 3623 3640 2752 2626 2296
1487 3675 3634 2750 2638 2270
1488 3693 3602 2798 2676 2234
1489 3684 3576 2767 2642 2318
1490 3659 3616 2756 2658 2339
1491 3630 3718 2736 2633 2316
1492 3615 3686 2712 2641 2362
1493 3620 3730 2678 2660 2332
1494 3664 3740 2664 2663 2326
1495 3659 3735 2667 2645 2342
1496 3710 3714 2648 2663 2318
1497 3716 3682 2624 2705 2309
1498 3737 3673 2620 2690 2347
1499 3701 3746 2591 2672 2381
1500 3766 3758 2571 2685 2356

4.8. Tkinci Senaryoda, Farkl istasyonlarda Cevaplanan Hastalarin Sayisi

Benzetim sonuglarina gore, ilk onbeg giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda,

kafa cihazinda resim cektiren hastalarin sayisi Cizelge 4.13'te gosterilmektedir.




Cizelge 4.13. Birinci tip

hastalarin sayist
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cihazlarinda. farkli istasyonlarda goriintii ¢ekmeyi basaran

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 4 36 36 6 36
2 29 36 36 36 36
3 36 36 36 36 36
4 18 36 36 36 36
5 9 12 36 36 36
6 35 5 36 36 36
7 36 30 36 36 36
8 36 36 28 36 34
9 11 30 36 36 35
10 34 36 36 36 36
11 36 36 36 36 36
12 36 14 36 36 12
13 36 18 36 36 14
14 36 3 36 36 17
15 36 23 36 36 13
1486 36 36 36 36 36
1487 36 36 36 36 36
1488 36 36 36 36 36
1489 36 36 36 36 36
1490 36 36 36 36 36
1491 36 36 36 36 36
1492 36 36 36 36 36
1493 36 36 36 36 36
1494 36 36 36 36 36
1495 36 36 36 36 36
1496 36 36 36 36 36
1497 36 36 36 36 36
1498 36 36 36 36 36
1499 36 36 36 36 36
1500 36 36 36 36 36

Benzetim sonuglarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda,

karin ve gogls

gosterilmektedir.

cihazinda

resim c¢ektiren hastalarin  sayisi

Cizelge 4.14'te
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Cizelge 4.14. Ikinci tip cihazlarinda. farkli istasyonlarda goriintii ¢ekmeyi basaran
hastalarin sayist

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 12 36 36 8 36
2 34 36 36 36 27
3 36 36 36 36 36
4 19 36 36 36 23
5 11 35 36 36 36
6 36 11 36 36 36
7 36 24 36 36 36
8 36 36 36 36 36
9 19 36 36 36 36
10 23 36 36 36 36
11 36 36 36 36 36
12 36 32 36 36 36
13 36 31 36 36 34
14 36 5 36 36 25
15 36 36 36 36 9
1486 36 36 36 36 36
1487 36 36 36 36 36
1488 36 36 36 36 36
1489 36 36 36 36 36
1490 36 36 36 36 36
1491 36 36 36 36 36
1492 36 36 36 36 36
1493 36 36 36 36 36
1494 36 36 36 36 36
1495 36 36 36 36 36
1496 36 36 36 36 36
1497 36 36 36 36 36
1498 36 36 36 36 36
1499 36 36 36 36 36
1500 36 36 36 36 36

Benzetim sonuglarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda,

bacak cihazinda resim ¢ektiren hastalarin sayis1 Cizelge 4.15'te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.15. Ugiincii tip cihazlarinda. farkli istasyonlarda goriintii cekmeyi basaran
hastalarin sayist

Giin Istsyon 1 | Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 12 36 36 7 36
2 34 36 36 36 30
3 36 36 36 36 36
4 19 36 36 36 34
5 7 36 36 36 36
6 35 17 36 36 36
7 36 22 36 36 36
8 36 36 36 36 36
9 12 36 36 36 36
10 33 36 36 36 36
11 36 36 36 36 36
12 36 36 20 36 25
13 36 17 29 36 18
14 36 4 30 36 26
15 6 23 27 36 6
1486 36 36 36 36 36
1487 36 36 36 36 36
1488 36 36 36 36 36
1489 36 36 36 36 36
1490 36 36 36 36 36
1491 36 36 36 36 36
1492 36 36 36 36 36
1493 36 36 36 36 36
1494 36 36 36 36 36
1495 36 36 36 36 36
1496 36 36 36 36 36
1497 36 36 36 36 36
1498 36 36 36 36 36
1499 36 36 36 36 36
1500 36 36 36 36 36

4.9. Tkinci Senaryoda, Farkl Istasyonlarda Cesitli Cihazlarin Kapasitesi

Benzetim sonuglaria gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda

kafa resmini ¢gektiren cihazlarin kapasitesi Cizelge 4.16'da gosterilmektedir.
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Cizelge 4.16. Farkli gilinlerde ve farkli istasyonlarda, birinci tip cihazlarin
kullanilmamis kapasitesi (Dakika baz alinarak)
Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 640 0 0 600 0
2 140 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 360 0 0 0 20
5 540 480 0 0 0
6 15 620 0 0 0
7 0 120 0 0 0
8 0 0 160 0 40
9 500 120 0 0 20
10 40 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0
12 0 440 0 0 480
13 0 360 0 0 440
14 0 660 0 0 380
15 0 260 0 0 460
1486 0 0 0 0 0
1487 0 0 0 0 0
1488 0 0 0 0 0
1489 0 0 0 0 0
1490 0 0 0 0 0
1491 0 0 0 0 0
1492 0 0 0 0 0
1493 0 0 0 0 0
1494 0 0 0 0 0
1495 0 0 0 0 0
1496 0 0 0 0 0
1497 0 0 0 0 0
1498 0 0 0 0 0
1499 0 0 0 0 0
1500 0 0 0 0 0

Benzetim sonuglaria gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda

gogiis ve karin resmini alan cihazlarin kapasitesi Cizelge 4.17'de gosterilmektedir.



Cizelge 4.17. Farkli giinlerde ve farkli istasyonlarda, ikinci tip cihazlarin kullanilmamais

cihazlarin kapasitesi
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Giin | Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 480 0 0 560 0

2 40 0 0 0 180
3 0 0 0 0 0

4 340 0 0 0 260
5 500 20 0 0 0

6 0 500 0 0 0

7 0 240 0 0 0

8 0 0 0 0 0

9 340 0 0 0 0
10 260 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0
12 0 80 0 0 0
13 0 100 0 0 40
14 0 620 0 0 220
15 0 0 0 0 540
1486 0 0 0 0 0
1487 0 0 0 0 0
1488 0 0 0 0 0
1489 0 0 0 0 0
1490 0 0 0 0 0
1491 0 0 0 0 0
1492 0 0 0 0 0
1493 0 0 0 0 0
1494 0 0 0 0 0
1495 0 0 0 0 0
1496 0 0 0 0 0
1497 0 0 0 0 0
1498 0 0 0 0 0
1499 0 0 0 0 0
1500 0 0 0 0 0

Benzetim sonuglaria gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda

bacak resmini alan cihazlarin kapasitesi Cizelge 4.18'de gdsterilmektedir.
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Cizelge 4.18. Farkli giinlerde ve farkli istasyonlarda, iic¢lincii tip cihazlarin
kullanilmamig kapasitesi

Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 480 0 0 580 0

2 40 0 0 0 120
3 0 0 0 0 0

4 340 0 0 0 40
5 580 0 0 0 0

6 15 380 0 0 0

7 0 280 0 0 0

8 0 0 0 0 0

9 480 0 0 0 0
10 60 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0
12 0 0 320 0 220
13 0 380 140 0 360
14 0 640 120 0 200
15 0 260 180 0 600
1486 0 0 0 0 0
1487 0 0 0 0 0
1488 0 0 0 0 0
1489 0 0 0 0 0
1490 0 0 0 0 0
1491 0 0 0 0 0
1492 0 0 0 0 0
1493 0 0 0 0 0
1494 0 0 0 0 0
1495 0 0 0 0 0
1496 0 0 0 0 0
1497 0 0 0 0 0
1498 0 0 0 0 0
1499 0 0 0 0 0
1500 0 0 0 0 0

4.10. TIkinci Senaryoda, Cesitli Istasyonlardan Bir Sonraki Giine Akan Hastalarin

Sayisi

Benzetim sonuglaria gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢inde farkli istasyonlarda
birinci tip cihazdan bir sonraki giine akan hastalarin sayist Cizelge 4.19'da

gosterilmektedir.



Cizelge 4.19. Cesitli istasyonlarda, birinci tip cihazlardan bir sonraki giine akan

hastalarin sayist
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Giin Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 0 10 27 0 12

2 0 4 22 24 2

3 15 13 37 16 11

4 0 12 25 107 0

5 0 0 35 73 78

6 0 0 33 125 44

7 35 0 22 111 25

8 0 0 0 181 0

9 0 0 48 221 0

10 0 33 39 207 8

11 21 4 20 235 10
12 100 0 4 221 0

13 72 0 3 323 0

14 60 0 12 391 0

15 131 0 2 412 0
1486 3663 3482 2776 3013 2104
1487 3719 3474 2777 3020 2082
1488 3728 3440 2823 3069 2048
1489 3724 3409 2791 3036 2131
1490 3709 3434 2780 3049 2147
1491 3677 3526 2763 3027 2138
1492 3668 3492 2745 3037 2190
1493 3685 3548 2708 3064 2164
1494 3719 3545 2708 3056 2157
1495 3708 3548 2717 3041 2162
1496 3748 3524 2699 3065 2141
1497 3755 3493 2675 3113 2133
1498 3756 3478 2676 3095 2175
1499 3722 3564 2650 3069 2216
1500 3770 3563 2635 3068 2190

Benzetim sonuclarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢cinde farkli istasyonlarda
ikinci tip cihazdan bir sonraki giine akan hastalarin sayisi Cizelge 4.20'de

gosterilmektedir.



Cizelge 4.20. Cesitli istasyonlarda, ikinci tip cihazlardan bir sonraki giine akan

hastalarin sayist
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Giin | Istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 0 28 30 0 1

2 0 28 42 11 0

3 17 31 47 6 3

4 0 34 40 86 0

5 0 0 44 50 84

6 5 0 55 94 51

7 35 0 34 76 54

8 16 14 8 145 25

9 0 14 53 163 26
10 0 45 45 150 33
11 11 16 27 171 33
12 121 0 11 151 5

13 96 0 6 253 0

14 89 0 9 299 0

15 131 0 0 314 0
1486 4034 3321 2732 2826 2343
1487 4080 3332 2728 2843 2312
1488 4094 3300 2759 2882 2281
1489 4094 3278 2730 2846 2336
1490 4084 3313 2711 2856 2342
1491 4050 3406 2692 2833 2324
1492 4033 3374 2664 2845 2365
1493 4052 3432 2633 2862 2337
1494 4089 3447 2616 2855 2329
1495 4078 3450 2631 2832 2343
1496 4125 3420 2619 2844 2323
1497 4125 3391 2591 2901 2319
1498 4140 3382 2580 2876 2366
1499 4105 3469 2550 2849 2406
1500 4170 3485 2534 2859 2380

Benzetim sonuclarina gore, ilk onbes giin ve son onbes giin i¢cinde farkli istasyonlarda
liglinci tip cihazdan bir sonraki giine akan hastalarin sayist Cizelge 4.21'de

gosterilmektedir.



Cizelge 4.21. Cesitli istasyonlarda, lgiincli tip cihazlardan bir sonraki giine akan

hastalarin sayist
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Giin | istsyon 1 Istsyon 2 Istsyon 3 Istsyon 4 Istsyon 5
1 0 22 28 0 6

2 0 25 23 30 0

3 18 39 34 20 11

4 0 48 25 102 0

5 0 13 28 69 89

6 0 0 44 114 54

7 20 0 37 92 47

8 11 11 12 157 16

9 0 10 40 182 14
10 0 50 19 174 27
11 21 22 0 195 20
12 112 1, 0 185 0

13 84 0 0 274 0

14 79 0 0 347 0

15 147 0 0 365 0
1486 3587 3604 2716 2590 2260
1487 3639 3598 2714 2602 2234
1488 3657 3566 2762 2640 2198
1489 3648 3540 2731 2606 2282
1490 3623 3580 2720 2622 2303
1491 3594 3682 2700 2597 2280
1492 3579 3650 2676 2605 2326
1493 3584 3694 2642 2624 2296
1494 3628 3704 2628 2627 2290
1495 3623 3699 2631 2609 2306
1496 3674 3678 2612 2627 2282
1497 3680 3646 2588 2669 2273
1498 3701 3637 2584 2654 2311
1499 3665 3710 2555 2636 2345
1500 3730 3722 2535 2649 2320

4.11. Birinci Senaryo ile ikinci Senaryo Arasindaki Karsilastirma

Simlasyon soniiglarina gore, birinci senaryonun verimliligi %80.6 ve ikinci senaryonun

verimliligi %94.5 belirlenmektedir. Diger bir deyisle, birinci senaryoda hastaneye gelen
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hastalarin %80.6 goriintii cektire biliyorlar. Ve ikinci senaryoda, hastaneye gelen

hastalarin %94.5 goriintii ¢ektirmeyi basariyorlar.

Cizelge 4.20. Birinci senaryonun ve ikinci senaryonun verimlilgi

Senaryo 1 Senaryo 2
Giinde ortalama varis 568 569
hasta sayis1
Giinde ortalama 458 538
cevaplanan hasta sayisi
Verimlilik 80.63 % 94.55 %

Cizelge 4.21. Birinci ve ikinci senaryoda cihazlarin kullanimi

Senaryo 1 Senaryo 2
Cihazlarin ideal kosulda 540 540
cevap verebilecek
maksimum hasta sayisi
Giinde ortalama 458 538
cevaplanan hasta sayisi
Cihazlarin kullanim 84.81 % 99.63 %

Simlasyon sonii¢larina gore, birinci senaryoda cihazlarin %84.8 kapasiteleri dogru bir
yonde kullaniliyor. Ancak, ikinci senaryoda cihazlarin %99.6 kapasiteleri dogru yonde

kullanilmaktada.

Cizelge 4.22. Birinci senaryonun verimliligi ve Cihazlarin kullanimi farkli giinlerde

l.senaryo 500 giin 800 giin 1200 giin 1500 giin
Verimlilik 80.28 % 80.35% 80.67 % 80.63 %
Cihazlarin 84.44 % 84.81 % 85 % 84.81 %
kullanimi

Simiilasyon sonii¢larina gore, birinci senaryoda verimlilik ve cihaz kullanim miktarlar

giinler artarak 6neml fark géstermemektedir ve bu Sekil 4.4°de gosterilmektedir..
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Cizelge 4.23. Ikinci senaryonun verimliligi ve Cihazlarin kullanimi farkli giinlerde

2.senaryo 500 giin 800 giin 1200 giin 1500 giin
Verimlilik 94 % 94.35% 94.38 % 94.55 %
Cihazlarin 98.88 % 99.07 % 99.63 % 99.63 %
kullanimi

Simlasyon sonii¢larina gore, ikinci senaryoda simiilasyon giinleri arttikgak verimlilik ve
cihazlarin kullanimi artiyor. Diger bir deyisle, artan simiilasyon giinleriyle birlikte

modelin etkinligi ytizde 100'e yakin olacaktir.

100,00%

90,00%

80,00% -
70,00% -
60,00% -

50,00% - Verimlilik

Cihaz Kullanimi
40,00% -
30,00% -
20,00% -

10,00% -

0,00% -

500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

Sekil 4.6. Farkli giinlerde, birinci senaryoda verimlilik ve cihazlarin kullaniminin
grafigi
*Simiilasyon giinleri artarak Verimlilik ve cihaz kullaniminda belirli bir fark yoktur



51

100%

90% -
80% -
70% -
60% -
50% - | Verimlilik

40% - H Cihazlarin kullanimi
30% -
20% -

10% -

0% -
500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

Sekil 4.7. Farkli glinlerde, ikinci senaryoda verimlilik ve cihazlarin kullaniminin grafigi
*Simiilasyon giinleri artarak verimlilik oran1 artiyor ve cihaz kullanim oran1 %100 yaklastyor.

4.12. istatistiksel Analizler

Bu boliimde elde edilen sonii¢larin anlamli olup veya olmadigini incelenecektir. Yeni
senaryo ile eski senaryo arasindaki cevaplanan hasta sayis1 kiyaslama yapilacaktir. 200
gliin simiilasyonda, cevaplanan hasta sayilar1 her iki senaryo i¢in EK. 1’de
gosterilmektedir. Amma, istatistiksel analizler tam 1500 giin simiilasyon igin

yapilmustir.

4.12.1. Varyans analiz soniiclar1

4.12.1.a. Tek yonlu varyans analiz uygulanmasi

Bu ¢alismada, tek yonliit ANOVA analizi uygulanmistir. A¢iktir ki grublarin sayisinin
iki olmagi nedeniyle t-testi ve tek yonli ANOVA analizi soniiglar1 aymidir. Ayrica,
deneylerin sayis1 fazla oldugu i¢in SPSS programi kullanilmistir; ve « = 0.05

tutulmaktadir.
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I.  Testin Hipotezi:

{Hoilil = U2
Hy:pg # pp

H,: Senaryolarda ortalamalar arasinda fark yoktur.

H;: Senaryolarda ortalamalar arasinda fark vardir.
ii. SPSS (tek yonlu ANOVA) Soniiglari

Cizelge 4.24. Istatistiksel Cizelge

Tanimlayicilar
CHS
Ortalama i¢in %95 Giiven
Std. Std. Araligi

N Ortalama Sapma Hata Alt sinir Ust Sinir Minimum Maksimum
senaryol 1500 91.68 1.636 .042 91.60 91.76 59 93
senaryo2 1500 107.56 2.565 .066 107.43 107.69 77 108
Toplam 3000 99.62 8.226  .150 99.33 99.91 59 108

Cizelge 4.25. Varyans analizi ANOVA tablosu

ANOVA
CHS
Kareler Serbestlik Kareler
toplami Derecesi  Ortalamasi F Sig.
Gruplar Arasinda 189083.163 1 189083.163 40864.790 .000
Gruplar I¢inde 13871.877 2998 4.627

Total 202955.040 2999
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110

103

1007

Mean of CHS

951

T I
senaryol senaryo

senaryolar

Sekil 4.8. Ortalama toblosu

SPSS’ten elde edilen ortalama toblosuna goére snarylar arasinda anlamsal bir fark vardir.

iii. Karar

Sigma= 0 < 0.05, bu yiizden H, reddedilir.

iv. Yorum

%95 giiven aralig1 seviyesinde senaryolar arasinda énemli bir fark vardir.
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4.12.2. Wilcoxon (signed-rank) analizin sonuglari

Bu caligmada verilerin normal dagitildigi varsayilmadigi icin Wilcoxon (signed-rank)
analizi kullanilmaktadir. iki senaryonun ortalamalarmin farkli olup veya olmadig1 bu

yiintemi kullanarak belirlene bilir.

I.  Testin Hipotezi:

{Hoiﬂl = U2
Hy:pg # pp

H,: Senaryolarda ortalamalar arasinda fark yoktur.

H;: Senaryolarda ortalamalar arasinda fark vardir.

ii.  SPSS (Wilcoxon signed-rank analiz) Sonuglari

Tanimlayici istatistikler

N Ortalama  Std. Sapma  Minimum Maksimum
senaryol 1500 91.68 1.636 59 93
senaryo?2 1500 107.56 2.565 77 108
Ranks
Ortalama Siralama
N Siralamasi toplami
senaryo2 - Negatif Siralar 8° 11.31 90.50
senaryol Positif siralar 1491° 753.96 1124159.50
Baglar 1°
Toplam 1500

a. senaryo2 < senaryol
b. senaryo2 > senaryol
C. senaryo2 = senaryol
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Test Statistikleri
senaryo?2 - senaryol

z -34.659"
Asymp. Sig. (2-tailed) .000

a. Wilcoxon Signed Ranks Test
b. Based on negative ranks.

iii. Karar

Sigma= 0 < 0.05, bu ylizden H_0 reddedilir.

iv. Yorum

%95 giiven aralig1 seviyesinde senaryolar arasinda énemli bir fark vardir.
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5. SONUCLAR

Bu yapilan simiilasyon ¢alismasinda bazi sontiglar tespit edilmistir:

Su giinlerde, hastanelerde kullanilan hasta tahsis yontemi kabul edilmez bir verimlilige

sahiptir.

Hastanelerin genellikte kullandigi modelde, cihazlarin kapasiteleri dogru bir sekikde

kullanilmamaktadir.

Bu calismanin hasta tahsisi i¢in 6nerdigi algoritma yiiksek bir verimlilige sahiptir.

Bu yeni yaratic1 yontemde, kapasite kullanim oranlar1 %100°e yakindir.

Ayrica, bu calismada elde edilen sonii¢clarin dogrultugunu kontrol etmek ig¢in
istatistiksel analizler kullanilmigtir. Her glin cevaplanan hastalarin ortalamalart her iki
senaryo igin 1500 giinde elde edilmis ve istatistiksel analizleri yapilmus. ik olarak tek
yonlu varyans analizi kullanilmis ve elde edilen sonuglara gore cevaplanan hasta sayisi
ikinci senaryoda birinci senaryoya gore onemli bir farka sahiptir. Diger bir deyisle, bu

calismanin Onerdigi senaryo eski senaryoya gore daha iyi hastalar1 cevaplamaktadir.

Dahast, bu ¢alismada Wilcoxon (signed-rank) testi cevaplanan hasta sayilarunda fark
olup veya olmadigii kontrol etmek i¢in kullanilmis. Ve elde edilen snoii¢lar ikinci

senaryonun birinci senaryodan daha iyi olmasini gostermektedir.

Dolayisiyla, gecikme zamanini diisiirerek hastalarin memnuniyeti artacaktir, ayni
zamanda calisma yogunlugu azaldigi icin saglik personelinin memnuniyeti artacak ve
caligma saatleri duzenli bir sekilde olacaktir. Ek olarak, hastalarin sirada bekleme
zamanlar1 diisecek ve hasta memnuniyeti artacak. Bu ¢alismanin en biiylik amaglarindan

birisi hastane cihazlariin verimliligini artirmak ve hizmet maliyetleri1 dusurmektir.
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Dolaysiylad hastane kazancini artirmak ve hasta masraflarini dusurmek bu ¢alismanin

onerdigi modelde miimkiindiir.
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