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Yogun bakim iiniteleri (YBU) hastanelerin en 6nemli unsurlaridan biridir. Bu iiniteler
saglik sisteminde ve kritik hastalara bakim saglamada merkezi bir rol oynar, bu nedenle bu
birimlerde kapasite planlamasinda yiiksek éneme sahiptir. YBU yataklarinin ve personelin yetersiz
olmasi, hasta 6liimii de dahil olmak iizere onarilamaz sonuglara yol agabilir. Sonug olarak hastane
yoneticileri bu {initelerde uygun yatak sayisini belirlemek icin bir takim metotlar gelistirmelidir.
Bununla birlikte, hastalarin YBU'lere gelisleri arasi siiresi ve bu iinitelerde aldig1 servisin siiresi
dogas1 geregi stokastiktir. Sonu¢ olarak, kapasite planlamasi dinamik bir operasyon yonetimi
problemidir. Gelisler arasi siire ve servis siiresi genellikle ¢cok carpik dagilimlara sahiptir ve bilinen
saf bir istatistiksel dagilima uydurmak miimkiin olmayabilir. Bu durumda gelisler arasi siire ve
servis siiresini tanimlayabilmek i¢in ampirik dagilimlar olusturulmasi gerekir. Ancak ampirik
dagilimlarin parametresi az sayidadir ve verinin yapisini iyi bir sekilde temsil edemez. Bu tezin
temelini, YBU’lerdeki hastalarin gelisler aras1 siirelerini ve servis siirelerini tahmin etmek igin
karma dagilim yaklasimi kullanilmas1 olusturmaktadir. Elde edilen karma dagilim parametrelerinin
ampirik istatistiksel dagilimlardan daha iyi bir tahmin sagladigim1 goriilmiistiir. Tahmin edilen
karma dagilim parametreleri, bekleme siiresi olmaksinizin, gelen tiim hastalara hizmet verebilmek
igin gereken yatak sayisini belirlemeye yardimei olan simiilasyon modeline dahil edilerek YBU
analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Servis Stiresi, Gelisler arasi Siire, Karma Dagilim, Yatak Kapasitesi, Yogun
Bakim Unitesi.
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ABSTRACT

Intensive care units (ICUs) are one of the most crucial elements of hospitals. These units
play a central role in the healthcare system and providing care to critically ill patients, so capacity
planning in these units is of critical importance. Shortages of ICU beds and personnel can lead to
irreversible consequences, including patient mortality. As a result, hospital administrators make
efforts to determine the appropriate number of beds in these units. However, the inter-arrival time
(IAT) of patients to the ICUs and the duration of their service time (ST) in these units are
inherently stochastic. Consequently, capacity planning becomes a dynamic operational
management problem. The inter-arrival time and service time often exhibit highly skewed
distributions, making it difficult to fit a known probability distribution. In such cases, empirical
distributions need to be constructed to define the inter-arrival time and service time. Nonetheless,
empirical distributions have a small number of parameters and may not represent the structure of
the data adequately. This thesis is based on the use of a mixture distribution approach to estimate
the inter-arrival times and service time of patients in ICUs. It has been observed that the estimated
parameters of the mixture distribution provide better predictions than empirical statistical
distributions. The estimated parameters of the mixture distribution were included in a simulation
model that helps determine the required number of beds to serve all incoming patients without any
waiting time, and the ICU was analyzed accordingly.

Keywords: Service Time, Inter-arrival Time, Mixture Distribution, Bed Capacity, Intensive Care
Unit.
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1. GIRIS

Karma dagilimlarin tarihi, 19. yiizyilin sonlarma dayanir. Pearson, dogal fenomenlerin
istatistiksel modellenmesinde basit tek bir dagilimin yetersiz oldugunu fark etmis ve farkl
bilesenlerin birlesimiyle olusan karma dagilimlarin kullanilmasini 6nermistir. Karma dagilimlarin
gelisimi, 20. yilizy1l boyunca istatistiksel teori ve yontemlerdeki ilerlemelerle hiz kazanmuistir.
Istatistiksel hesaplama giiciiniin artmasi, istatistiksel modelleme tekniklerinin daha karmasik veri
setlerine uygulanabilmesini saglamigtir. Bu donemde, daha etkili parametre tahmin yontemleri ve
model secimi teknikleri gelistirilmistir. Son yillarda, karma dagilimlarin gelisimi, makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme alanlarindaki ilerlemelerle daha da hizlanmistir. Yeni algoritmalar ve
yaklagimlar, karma dagilimlarin daha biiyiik ve karmagik veri setlerine uyarlanmasini saglamistir.
Bu sayede, gergek diinya problemlerinin daha iyi modellenmesi ve ¢oziilmesi miimkiin hale
gelmistir. Bu problemlerden bir tanesi de saglik sistemindeki yogun bakim {initeleridir.

Hastanelerin yogun bakim {initeleri, kritik hastalara hizmet veren bdliimlerdir. Bu
tinitelerin yanls yonetilmesi, hastalarin ciddi saglik problemleri yasamasina neden olabilir. Genel
olarak yogun bakim iinitelerinde gelen talepler ve bu iinitelerde kalis siireleri stokastik ve istatistiki
olarak ¢arpik olarak nitelendirilebilir. Bu nedenle, bilinen saf istatistiksel dagilimlarla
tanimlanamayabilir. Bu asamada, yogun bakim iinitelerinde, 6zellikle simiilasyon modellemede
gerekli olan girdi parametrelerinin karma dagilimla temsil edilmesi fikri ortaya ¢ikmustir.

Bu tezin odak noktasi, yogun bakim {iinitelerinin yatak kapasitesi planlamasimin karma
dagilimlar kullanilarak simiilasyon yontemiyle belirlenmesidir. Bu amagla, bu boliimde talep ve
kapasite planlamasi, yogun bakim {initelerinin 6énemi, simiilasyon modelleme ve karma dagilimlar
hakkinda genel bilgiler verilir. Bu bolim ayrica tezin kapsamini net bir sekilde aciklamaktadir. Bu

sekilde, tezin amaci ve hedefleri daha iyi anlasilabilir hale gelecektir.

1.1. Kapasite Planlamasi

Uretim sistemlerinde planlama, bu sistemlerin verimli bir sekilde yonetilmesi icin énemli
bilesenlerden bir tanesidir. Planlama ve f{iretim yoOnetimi, iiretim sistemlerinin basarist igin
vazgecilmez bir unsurdur. Ancak, gelecekteki belirsizlikler ve degiskenler, planlama siirecinde
ciddi zorluklar yaratabilir. Bu nedenle, sirketler, gelecege yonelik kararlarinda sistematik bir
yontem kullanarak, dogru ve dogru olmayan planlamalardan kagmmalidir (Bulut, 2006). Uriin
iretimi, hizmet sunumu ve personel yonetimi gibi faktorler, bir sirketin cevap aradigi en dnemli
sorularin baginda gelmektedir. Bu sorulara yanit vermek, dogru kaynaklarin kullanimi igin
gereklidir. Ozellikle talebin siirekli artti1 saglik gibi sektorlerde, bu sorularin yanit: daha da 6nem

kazanmaktadir.



Saglik sektorii, siirekli artan talebin yam sira kaynaklarin sinirli olmasi problemiyle karsi
karsiya kalmaktadir. Bu kaynaklar, ekipman, personel, para, zaman ve teknoloji gibi unsurlar1
icermektedir (Uz, 1998). Bu nedenle, saglik sektoriinde, talep tahmini, kapasite ve ekipman
planlamasi; hastalara zamaninda miidahale edebilmek i¢in son derece onemlidir. Ancak, saglik
sektoriinlin diger sektorlerden 6nemli bir farki, her hastanin farkli ihtiya¢ ve beklentilerinin olmasi
ve bu nedenle standart bir hizmet taniminin olmamasidir (Yildirim ve ark., 2014).

Saglik hizmetlerinde talep tahmininin yani sira, kapasite planlamas: da onemlidir. Dogru
kapasite planlamasi, gereksiz masraflarin 6nlenmesine yardimci olabilir ve saglik hizmetlerinin
daha etkili bir sekilde sunulmasina olanak tanir. Bununla birlikte, dogru kapasite planlamasi
yapmak, karmasik bir siirectir ve birden fazla faktor dikkate alinmalidir. Saglik sektdriinde talep
stokastik bir siire¢ i¢indedir. Hizmeti saglayan personel, para, zaman, teknoloji gibi kaynaklar ise
kisithdir (Uz, 1998). Ozellikle kritik durumdaki hastalar i¢in, ihtiya¢ aninda doktor, ekipman ve
yatak saglanmasi hayati énem tasimaktadir. Thtiyag aninda elde olmayan bir donanim ¢ok ciddi
sonugclara neden olabilir. Fazla miktarda bulunan ekipman ya da is giicli maliyetleri olumsuz yonde
etkileyebilir. Kisilerin saglik hizmet talebi her zaman tedavi olarak degil, bilgi ya da destek amacgh
da olabilir (Mills ve Gilson, 1988). Ancak saglik hizmeti talebi; gelir diizeyi, yas, cinsiyet, saglik
kurumunun sagladig: fiziksel imkénlar, hastane ¢alisanlarinin davraniglarina gore pek c¢ok faktore
baghdir (Kurtulmus, 1998). Saglik sisteminde planlama iki asamali kullanilmaktadir. {lk asama,
mevcut durum analiz edilerek, gelecekte higbir degisiklik yapilmadigi durumunda olacak
senaryodur. Ikinci asama ise, mevcut durum analiziyle gelecekte durumu etkileyecek farkli bir
faktor eklendiginde yasanacak durum senaryosudur. Ornegin; birinci asamada, bir hastaneden
almmus belirli bir periyottaki hasta sayis1 verinin 6niimiizdeki periyotta ne olacagi tahmin edilmeye
caligilirken; ikinci agamada yeni bir teknoloji eklenmesi ya da personel isttihdaminin bu sayiya nasil
etki edebilecegi modellenebilir. Bu iki asama ile ilk olarak mevcut sistemin kullanimi1 planlanabilir
ve ikinci asamada ihtiyag duyulan insan giicii, donanim gibi hizmet ekipmanlar1 ve tiirleri
tanimlanabilir (Yildirim ve ark., 2014). Talep tahmininin gegmiste olan olaylarin gelecekte de ayni
sekilde devam etmesi varsayimi nedeniyle, genis kapsamli bir model denemekten ziyade hastane
faaliyetinin bir bolimiinli, 6rnegin bir acil servis departmani veya ayakta tedavi klinigini
inceleyerek c¢oziilebilecegi ortaya atilmistir (Giinal ve Pidd, 2006). Bu sayede her bir bdliimiin
tahmindeki hata orani diistiik¢e, hastanenin genelinin talep tahmininde daha diisiik hata oranm elde
edilecektir.

Saglik hizmetlerinde, teknolojik ilerlemeler de dikkate alinmalidir. Yeni teknolojiler, saglik
hizmetlerinin daha da iyilestirilmesine olanak tanirken, bu teknolojilerin maliyetleri de hesaba
katilmalidir. Bu nedenle, saglik hizmetleri yoneticileri, gelecekteki teknolojik gelismeleri dikkate
alarak dogru yatirim kararlar1 vermeye c¢aligmalidir. Son olarak, saglik harcamalar1 da planlama
siirecinde dikkate alinmalidir. Kisi basma saglik harcamalar1 siirekli artmaktadir ve bu

harcamalarm biiyiik bir kismi devlet biit¢esinden karsilanmaktadir. Bu nedenle, iyi bir planlama,



hem bireysel hem de ulusal katki saglar. 2021 yilinda toplam saglik harcamalari, bir 6nceki yila
gore %41,6 artarak 353 milyar 941 milyon TL'ye yiikselmistir. Bu artisin %41,5'i genel devlet
saglik harcamalarina ait olup, tutarlart 280 milyar 220 milyon TL'ye ulagmstir. Ozel sektor saglik
harcamalar1 ise %42,1 oraninda bir artisla 73 milyar 721 milyon TL olarak tahmin edilmektedir
(TUIK, 2021).

Tip teknolojilerindeki ilerlemelerle birlikte, saglik sistemleri hizli bir sekilde
degismektedir. Yash niifusun artmasi, dogurganlik oraninin diismesi ve saglik kurumlaria olan
ihtiyacin artmasi1 gibi faktorler, kaynaklarin verimli bir sekilde yonetilmesi gerekliligini ortaya
cikarmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek ve verimlilik ve etkinligi artirmak igin, saglik
sistemi yoOneticileri siirekli olarak arastirmalar yapmaktadir. Saglik sistemlerinde verimliligin
artmasi, kaynaklarin daha iyi kullanilmasini ve saglik hizmetlerinin daha genis bir kesime erisimini
saglayacaktir (Harper ve Shahani, 2002).

Hastanelerdeki gorev yapan doktorlar, ekipmanlar ve yataklar gibi kaynaklar, saglik
hizmetleri saglamada kritik bir rol oynamaktadir. Bu kaynaklarin herhangi birinin eksikligi, hastaya
uygun tedavinin saglanamamasima neden olacaktir. Yataklar, hastane yoneticileri i¢in yiiksek
maliyetli bir kaynak olarak goriilmese de, hastalarin acil durumlarda hizli ve etkili bir sekilde
tedavi edilebilmeleri i¢in yonetilmesi Onemlidir. Yeterli yatak sayisinin saglanmasi, hastalarin
gereksinimlerini karsilayacak bir ortam saglayarak hastane isleyisini optimize etmede kritik bir
faktordiir (Green, 2004). Ozellikle hastanelerin yogun bakim iiniteleri (YBU) yatak kapasite
planlamasimin en kritik oldugu bolgelerden bir tanesidir. Poliklinik {initelerinde yeterli doktor ya da
yatak bulunmamasi hastalar agisindan her zaman ciddi sonuglar dogurmaz ancak YBU’ler hayati
acidan kritik durumdaki hastalara hizmet vermesinden dolayi, her zaman erisilebilir ve hastaya

hazir bir durumda olmalidir.

1.2. Yogun Bakim Uniteleri

Hastanelerde kritik durumdaki hastalara hizmet veren yogun bakim iinitesi (YBU) saghk
sisteminde bliylik 6neme sahiptir ve hastalarin acil bakim ihtiyaclarin1 kargilamak ic¢in kullanilir
(Zhu ve ark., 2012). Bu {nitelerde, kritik hastaliklar, yaralanmalar veya ameliyat sonrasi
komplikasyonlar gibi ciddi saglik sorunlari olan hastalarin takibi ve tedavisi yapilmaktadir.
YBU’ler, bu nedenle, saglik sisteminde dnemli bir yer tutmaktadir. Bu birimlerde yatak sayis1 en
onemli kaynaklarin basinda gelmektedir ve dogrudan hastane performansimi etkilemektedir.
YBU’ler saglik sistemlerinde énemli bir rol oynar ve bu birimlerde kapasite planlamasi son derece
kritiktir. Ancak, etkisiz yatak ydnetimi bircok soruna neden olabilir. Ornegin, yetersiz yatak sayisi
hastalarin beklemesi, hizmetlerin tekrar planlanmasi veya hatta hastalarda dliimciil sonuglara neden
olabilir. Yataklarin etkisiz kullanim1 da hastane maliyetlerini artirabilir ve doktorlar ile hemsireler
arasida dengesiz is yiikiine neden olabilir (Wright ve Bretthauer, 2010). YBU yataklarinin fazla

olmas1 hastane biitcesi ve alan1 gibi degerli kaynaklarin israfina yol agabilir. Yogun bakim



hizmetleri, hastanenin toplam biitgesinin yaklasik %25'ini olusturur ve diger hastane yatislarina
gore 2,5 kat daha maliyetlidir (Antmen ve Ogulata, 2013). Bu nedenlerden dolayi hastane
yoneticileri, verimli ve tatmin edici bir sekilde saglik hizmeti sunabilmek i¢in yeterli sayida yogun
bakim yatag1 belirlemek icin ¢aligirlar. YBU yataklarinin ydnetimi, hastane kaynaklarmin etkili
kullanimi i¢in kritik dneme sahiptir ve dogru yatak yonetimi sayesinde hastalarin gereksinimleri
karsilanabilir, maliyetler diisiiriilebilir ve hemsireler ile doktorlar arasinda is yiikii dengesi
saglanabilir. Sonug olarak, hastane ydneticilerinin etkili bir sekilde yonetilen bir YBU'ye sahip
olmalar1 gerekir. Yatak sayisi, hastane performansini dogrudan etkileyen en dnemli kaynaklardan
biridir.

YBU’lerde, hizmet verimliligini siirdiirmek icin %10-15 yatak boslugu onermektedir
(Horrocks, 1986). YBU dolulugu igin optimal hedef literatiirde kesin olarak tanimlanmamistir;
ancak %70-%75 araliginda belirlenen bir ¢ok ¢alismaya rastlanmistir (Andreas ve Patrick, 2011).
YBU yatak talebinin dogru planlanmast, diisiik maliyetli yiiksek verimli sistemin olusmasini saglar.
Bu nedenle yatak kapasitesinin belirlenmesi gerek halk sagligi gerekse yonetim agisindan 6nemli
bir parametredir.

Bu calismada Pediatri ve Reanimasyon yogun bakim iiniteleri analiz edilmistir. Pediatri
YBU, ¢ocuklara yénelik saglik hizmetleri sunan ve onlarin 6zel gereksinimlerini kargilamak igin
tasarlanmistir. Bu iiniteler, ¢ocuklarda goriilen ciddi saglik sorunlari, yaralanmalar, enfeksiyonlar,
hastaliklar veya diger acil durumlarda gerekli tibbi bakim1 saglamaktadir. Saglik Bakanligina gore
28 gilinden biiyiik ve 18 yasini doldurmamis tim bireyler ¢ocuk olarak tanimlanmaktadir (T.C.
Saglik Bakanligi, 2008).

Reanimasyon YBU, kritik durumda olan hastalarin hayatlarmi kurtarmak icin gereken tibbi
miidahaleleri saglayan birimlerdir. Bu tinitelerde, kalp krizi, solunum problemleri, travmalar veya
diger acil durumlar gibi kritik saglik sorunlari olan hastalarin takibi ve tedavisi yapilmaktadir.
Reanimasyon YBU, hayat kurtarici miidahalelerin yani sira, hastalarin stabilizasyonu igin de
gerekli tibbi bakimi saglamaktadir.

Saghk Bakanhigi’nin yayinladigi Yogun Bakim Unitelerinin Standartlar1 Yonergesi’ne

gore YBU’lerin bilinmesi gereken dzellikleri su sekilde siralanabilir (T.C. Saghk Bakanligi, 2008).

e YBU’ler, yatak kapasitesi, kabul edilecek hastalarmn ozellikleri ve klinik durumlari,
bulundugu fiziksel kosullar, uzmanlk dallar1 ve uzman hekim sayisi, diger saglik
personelinin sayisi ve niteligi, tibbi ekipman ve cihaz standartlari ve hizmet verdigi saglik
tesisinin statiisii gibi faktorler g6z 6niinde bulundurularak seviyelendirilmektedir.

e YBU’ler, eriskinler igin birinci, ikinci ve iigiincii seviyelerde; gocuklar icin ikinci ve
iiclincii seviyelerde; yenidoganlar i¢in ise birinci, ikinci, {igiincli ve dordiincii seviyelerde
seviyelendirilmektedir. Dordiincii seviye yenidogan yogun bakim servisleri, seviye IV A ve

seviye IV B olarak ayri tescil edilmelidir.



Birinci basamak YBU, ilk basamak olarak kabul edilen iiniteler, temel yogun bakim
hizmetlerini sunmaktadir. Bu hizmetler arasinda hastanin vital fonksiyonlarin1 takip etmek,
oksijen tedavisi uygulamak, ilag tedavisi saglamak ve basit mekanik ventilasyon
uygulamak gibi hizmetler yer almaktadir. Bu iinitelerde hastalarin durumu istikrarlidir ve
organ yetmezligi gibi durumlar s6z konusu degildir. Bu basamakta en az iki yatak
olmalidir.

Ikinci basamak YBU, birinci basamak iinitelerin sunmus oldugu hizmetlere ek olarak, daha
ileri diizeyde tibbi bakim saglamaktadir. Bu iinitelerde hastalarin durumu ciddidir ve hayat
fonksiyonlar1 yogun bir sekilde izlenmektedir. Bu {initelerde yogun bakim ventilatorleri,
kan gazi analiz cihazlari, kalp monitorleri ve invaziv islemler i¢in ekipmanlar mevcuttur.
Bu basamakta tavsiye edilen en diisiik yatak sayist dort olarak belirlenmistir ve her
vardiyada, dort yatak i¢in en az bir hemsire bulundurulmalidir.

Ucgiincii basamak YBU, en ileri diizeyde yogun bakim hizmetlerini sunarlar ve hastalarin
durumu kritiktir. Bu iinitelerde genellikle agir travma, yamik, kalp ve akciger
transplantasyonlari gibi ciddi ameliyatlar sonrasi hastalar kabul edilmektedir. Bu {initelerde
¢ok sayida medikal cihaz ve ekipman, uzman tibbi personel ve 6zel bakim teknikleri
kullanilmaktadir. Bu basamakta en az alt1 yatak ve her vardiyada, ii¢ yatak i¢in en az bir
hemsire bulundurulmalidir.

YBU’ler, hastalarin giivenligini saglamak igin saglik tesisindeki diger birimlerden, genel
kullanim alanlarindan, hasta ve ziyaretci trafiginden ayri bir sekilde tasarlanmalidir. Bu
servisler, tercihen asansOr, ameliyathane, acil servis, laboratuvar ve goriintiileme
birimlerine yakin konumlandirilmalidir. Boylece, yogun bakim servisine acil bir sekilde
ulasilabilirken hastalarin ve personelin giivenligi de korunmus olur.

Hastane icerisinde, YBU’ye yakin bir konumda, hasta yakinlarimin bilgilendirilmesi,
goriismeleri ve beklemeleri i¢in yeterli biiyiikliikkte uygun bir alan diizenlenmelidir. Bu
goriismeler, ilgili hekim veya saglik personelinin talebi {izerine, bir giivenlik gorevlisi
refakatinde gergeklestirilmelidir. Bu sayede, hasta yakinlarina konforlu bir bekleme alam
saglanirken, hastane personeli ve hasta giivenligi de korunmus olur.

YBU’lerde, hasta alanlar1 disinda, sik kullanilan malzemeler, gerekli ilaglar ve serumlar
i¢in 6zel bir depo alani ayrilmalidir. Bu depo alani, dogrudan giines 1s1gindan korunacak
sekilde diizenlenmeli ve malzemelerin kolayca muhafaza edilmesi ve erisilmesi
saglanmalidir. Boylece, yogun bakim servisindeki tiim malzemelerin, ilaclarin ve
serumlarin dogru kosullarda muhafaza edilmesi saglanirken, hasta bakimi ve tedavisi de en

iyi sekilde gergeklestirilebilir.



YBU’lerde, eczaneden temin edilemeyen ve servis icinde hazirlanmas: gereken ilaglar ve
inflizyonlar i¢in &zel bir hazirlama alani ayrilmalidir. Bu alan, servisin destek alani iginde
ayr1 bir boliim olusturacak sekilde diizenlenmeli ve ilaglarin hazirlanmasi igin gerekli tiim
ekipmanlar ve malzemeler burada bulundurulmalidir.

Lavabo alaninda en az bir adet, hasta alaninda her alti yataga kadar en az bir adet
bulunacak sekilde genislik ve derinlikleri uygun olan, suyun g¢evreye sigramasini ve
gollenmesini  Onleyecek oOzellikte sabun ve kagit havlu bulunduran lavabo
konumlandirilmalidir. Ayrica saglik ¢alisanlarinin kolayca ulasabilecegi el antiseptigi de
bulundurulmalidir.

Duvar ve tavan ylizeyleri icin, kolay temizlenebilir ve pargacik dokiilmeyen Ozellikte
malzeme veya agik renkli boya tercih edilmelidir. Duvar yiizeyleri, hareketli cihazlarin ve
esyalarin ¢arpma noktalarinda korumali olacak sekilde tasarlanmalidir.

Zemin yiizeyleri igin, kolay kirilmayan ve mat ylizeyli malzemeler tercih edilmelidir.
Ayrica kaymay1 Onleyici, sik temizlemeye uygun, mikroorganizma iiremesini en aza
indiren, kimyasallara ihtiya¢ duyulmadan ve kolayca temizlenebilen, antistatik ozellikte
malzemeler kullanilmalidir.

Merkezi havalandirma sistemi bulunan veya bulunmasi gereken her yogun bakim servisi
seviyesinde, pencerelerin agilabilir 6zelliginin bulunmamasi kaydiyla, hasta alanlarinin giin
15181 almasi saglanmalidir.

YBU’lerde, hastalarin siirekli gdzetim ve izlenmesine uygun olarak, merkezi bir alanda bir
boliim ayrilmalidir.

YBU’lerde, izolasyon odalar1 dahil her yatak icin ayr1 olmak iizere zeminde bulunmayan
ve hasta basinda en az oniki ¢ikish elektrik paneli bulunmalidir. Ancak birinci seviye
yogun bakim servislerinde, en az dort c¢ikish elektrik paneli bulundurulmalidir. Tim
YBU’lerde birinci seviye disinda en az iki basingli hava ¢ikisi, iki oksijen cikis1 ve iki
vakum sistemi bulundurulmalidir.

YBU’lerdeki musluklar, dirsek veya ayakla kontrol edilebilir veya otomatik agilir-kapanir
0zellikte olmasi tercih edilmelidir.

Koroner, dahili ve cerrahi YBU yataklari, ayn1 seviyede bulunmak ve seviyesine uygun
asgari sartlarn tagimak kaydiyla, aymi fiziksel alanda birlestirilebilir. Ancak,
kardiyovaskiiler cerrahi YBU yataklar1 bu durumdan hari¢ tutulmaktadir. Bu sekilde
yapilandirilan genel YBU, toplam yatak sayis1 olarak kabul edilmekte ve kaydedilmektedir.
Eriskin YBU’lerde destek alanlari harig, yataklar arasindaki mesafe en az 1,5 m pediatri
YBU’lerinde destek alanlar1 harig, yataklar arasindaki mesafe en az 2 m olacak sekilde
ayarlanmalidir. Hem eriskin hem de pediatri YBU’lerde her yatak icin en az 12 m* alan

ayrilmasi gerekmektedir.



YBU vyatis kriterleri, hastamin klinik durumuna, tedavi gereksinimlerine ve izlem
gereksinimine bagli olarak belirlenmektedir. YBU’de yatan hastalar, hayati fonksiyonlarmin
stirekli izlenmesi, gerekli tedavi ve miidahalelerin hizli bir sekilde yapilmasi gereken kritik

durumlardadir. Bu nedenle, YBU yatis kriterleri genellikle su durumlarda uygulanmaktadir:

e Solunum yetersizligi veya solunum sikintisi yasayan hastalar

e (Ciddi kardiyovaskiiler hastaliklar (6rnegin kalp krizi, kalp yetmezIligi, aritmi vb.)

e Yogun bakim gerektiren ciddi enfeksiyonlar (6rnegin sepsis, pndémoni vb.)

e (iddi travma veya yanik sonrasi takip ve tedavi gerektiren durumlar

e  Yogun bakim gerektiren ciddi nérolojik bozukluklar (6rnegin inme, ndbet vb.)

e Ciddi bobrek veya karaciger fonksiyon bozukluklari

e (Cerrahi miidahale sonras1 veya agir bir ameliyat gecirme riski olan hastalar (Koéroglu ve

ark. 20006).

YBU yatig kriterleri, hastamn durumunun kritik olup olmadigina ve tedavi
gereksinimlerinin YBU’de kargilanmas1 gerekip gerckmedigine bagli olarak degerlendirilmelidir.
Bu karar, hastanin klinik durumunu degerlendiren bir uzman hekim tarafindan verilmektedir.

Saglik sistemleri, 6zellikle hastaneler, karar verilmesi gereken pek cok faktor olmasi
nedeniyle oldukea sik ¢aligilan bir alandir. Endiistri Miihendisligi alaninda galigmalarin 6nemli bir

kismini simiilasyon modelleme olusturur.

1.3. Simiilasyon Modelleme

Simiilasyon modelleme, ger¢ek diinya olaylarinin matematiksel bir modelini olusturarak,
farkli senaryolarin sanal ortamda test edilmesine izin veren bir tekniktir. Kapasite planlamasi igin
kullanildiginda, bir organizasyonun is yiikiinii, kaynaklarini ve operasyonel siireglerini modellemek
ve optimize etmek icin kullanilabilir. Simiilasyon modelleme, kapasite planlamast gibi karmagik
problemlerin ¢oziimiinde son derece yararh bir aragtir, ¢linkii gercek diinya verisini kullanarak
daha iyi bir karar verme siireci saglamaktadir.

Hastane yonetimleri, YBU’lerdeki yatak kapasitesinin artirlmas1 veya azaltilmas1 gerektigi
konusunda bir karar almasi gerektiginde simiilasyon modelleme kullanilarak, mevcut yogun bakim
initelerinin is yiikii, bekleme stireleri, doluluk oranlari, personel sayisi ve diger faktorler gibi bir
dizi degisken modellenebilir. Daha sonra, farkli senaryolar test eden bir sanal ortamda degisiklikler
yapilarak, kapasite planlamasinda en iyi sonucu saglamak i¢in hangi degisikliklerin yapilmasi

gerektigini belirlenebilir.



Yeterli sayida YBU yatagimi belirlemek igin genellikle matematiksel modelleme,
simiilasyon modelleme ve kuyruk teorisi gibi nicel analiz teknikler kullamlir. Ozellikle hastane
birimlerinde tibbi personel diizeylerinin ve saglik malzemelerinin belirlenmesi ig¢in simiilasyon
modellemesi bir¢ok farkli durum ve senaryoda kullanilmaktadir (Lee ve ark., 2017; Buschiazzo ve
ark., 2020; Kokangiil ve ark., 2017). Yararli bir simiilasyon modeli gelistirmek igin sistemin bazi
parametrelerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Ornegin, bir YBU’de optimal
yatak sayisini belirlemek i¢in hasta gelis oranlari ve hastalarin saglik sisteminde kalig siireleri
tahmin edilmelidir. Ancak bu veri genellikle carpik bir yapiya sahiptir ve bu nedenle saf bir
istatistiksel dagilimla modellenmesi gii¢ olabilmektedir. Calismanin bu agsamasinda, istatistiksel
olarak carpik olan verinin simiilasyon modeli i¢in gereken girdi parametrelerinin karma dagilimla

modellenmesi fikri ortaya atilmistir.

1.4. Karma Dagilimlarin Kullanimi

Hastalarin YBU’ye gelisler arasi siireleri (GAS) ve hastalarin kalis siireleri (SS) rasgele
gerceklesen stokastik olaylardir ve bu veri ¢arpik bir yayilim gosterebilmektedir. Bu nedenle, bazi
durumlarda saf bir istatistik dagilima uymayan veri setleri ortaya ¢ikmaktadir. SS, hastanin
hastaneye ilk kabuliinden taburculuk tarihine kadar gegen siire olarak tanimlanmaktadir ve bakim
hizmetlerinin kalitesini, hastane performansini ve hastane kaynak tiiketimini degerlendirmek i¢in
temel gostergelerden biri olarak kabul edilmektedir (Benzeval ve Judge, 1994; Shorten, 1995;
Burchardi ve Moerer, 2001). YBU’de hastanin SS’i hastanin durumuna bagli olarak uzun veya kisa
olabilmektedir. Hastanin durumu kritik ise daha uzun siire yogun bakimda kalmaktadir. Hastanenin
operasyonel performansinin kalitesini ve yatak kapasitesi, ekipman, personel ve zaman gibi
kisitlamalar1 yonetmek i¢in hastalarin kalis ve gelisler arasi siiresinin dogru bir sekilde
belirlenebilmesi ve tahmin edilmesi gerekmektedir. Hastane yonetimi ve sigorta sirketleri
biit¢elerini yonetmek i¢in bu tahmini strateji gelistirmek i¢in kullanabilmektedir.

Kuyruk modelleri, bekleme hatlari, magazacilik, trafik planlamasi ve iletisim sistemleri
gibi kaynaklar tahsis etmek ve yonetmeye yardimci olmak icin bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bir
YBU ii¢ unsurdan olusan bir kuyruk modelidir: gelisler aras1 siire veya gelis oran1 (GAS), kalis
veya hizmet siiresi (SS) ve sunucu sayisidir (Zhu ve ark., 2012). Geligler aras1 zaman, kalis siiresi
istatistiksel olarak modellendikten ve yatak kapasitesi olan sunucu sayisi belirlendikten sonra,
kuyruk teorisinde ¢ikt1 sonuglart hesaplanmaktadir (Gorunescu ve ark., 2002). Kuyruk modellerinin
dogrulugu, iyi tahmin edilmis girdi verisine baglidir. Bununla birlikte, simiilasyon modelinde girdi
parametreleri olarak kullanilan gelisler arasi1 siire ve kalis siiresinin saf istatistiksel dagilima
uydurmak zordur, ¢linkii veri genellikle asir1 derecede ¢arpiktir (McClean ve Millard, 1993).

Carpik veri modellenmesi istatistiksel analizlerde sik¢a karsilasilan bir durumdur. Bu veri
normal dagilima uygun olmadiklarindan ve simetrik olmayan bir yapiya sahip olduklarndan,

modelleme islemi zorlu hale gelmektedir. Bu noktada karma dagilimlarin kullanimi 6nem



kazanmaktadir. Karma dagilimlar, iki ya da daha fazla dagilimin kombinasyonuyla olusan ve
carpik veri modellenmesinde kullanilan bir istatistiksel dagilim tiirii olarak tamimlanabilir. Bu
dagilimlar, simetrik olmayan dagilimlarin modellenmesinde etkili bir aractir. Karma dagilimlarin
kullanimi, hem modelin dogrulugunu artttirmakta hem de veri analizinde daha dogru sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Bu nedenle, carpik veri modellenmesinde karma dagilimlarin
kullanilmasi istatistiksel analizlerin dogrulugunu arttirmak icin siklikla tercih edilmektedir.

Son zamanlarda karma dagilim yaklagimi veri temsil etmek ve talep tahmini igin
kullanilmaktadir. Karma dagilimlar zaman serisi modellerinin temsilinde iyi bir ara¢ olarak
tanimlanmakta ve kisa ila orta vadeli vadeli tahmin ve eksik deger tahmini ig¢in dogrudan
uygulanabilmektedir (Eirola ve Lendasse, 2013). Karma dagilim modellemesi, temelde calisilan
popiilasyonun grup yapisini tanimlamaktir ve kiimelenme analizi gibi belli bash istatistik
alanlarinda esnek ve giiclii bir olasilik yaklagimi saglamaktadir (Ng ve ark., 2019). Kiime analizi
baglamindaki uygulamalarda, wvarliklarin birka¢ kiimeye gruplandirilmasi, karma dagilim
araciligiyla elde edilmektedir. Boylece kiimeler aras1 benzerligin en az, kiime i¢in benzerligin en
cok oldugu veri gruplar elde edilmeye ¢alisilir. Karma dagilim temelli kiimelenme yaklagimlari,
gozlenen Ozellik verisi, her bir varlik ile iligkili degiskenler temelinde, temel popiilasyonun grup
yapist hakkinda oOnceden bir bilgi olmadan Olglilmek suretiyle gerceklestirilir. Bu durum,
denetimsiz siiflandirma olarak adlandirilir. Karma modelleri sadece kiimelenme icin saglam bir
matematiksel ¢erceve saglamakla kalmamakta, ayni zamanda bilegsen sayisinin belirlenmesi ve
smiflandirma  belirsizliginin  degerlendirilmesine de istatistiksel c¢ikarimlar saglamaktadir
(McLachlan ve Peel, 2000). Uygulamali istatistik, gdzlemlenen verinin tek bir popiilasyonda
toplandig1 varsayimina dayanmaktadir. Bu homojenlik varsayimi, ¢alisilan verisi dogru sekilde
temsil etmek i¢in cogu zaman gercekei ve yeterli degildir. Bu noktada, karma dagilim modelleri,
farkli parametrelere sahip heterojen alt popiilasyonlarin varligin1 dikkate alan bir yaklasim
sundugundan veri temsilinde 6nemli rol oynamaktadir. Maliyet etkinligi analizleri daha kiigiik veri
kiimeleriyle calisma egilimindedir ve parametrik modelleme kapsami daha smrlidr. Son
zamanlarda, lineer regresyon yerine dogrusal olmayan yontemler kullanilmaya baslanmis ve
bunlarin arasinda sonu karma dagilimlar ve semiparametrik yaklagimlar bulunmaktadir (Jone,
2010).

Esneklikleri nedeniyle, carpik dagilimlar ve rasgele olaylar, karma dagilimlar1 ile
modellenebilir. Karma dagilim bilesenleri, yonetimin yatarak tedavi {lizerindeki baskiy1 takip
edebilmesi icin kisa, orta veya uzun vadeli kalig siiresini tanimlayabilir. Boylece tahmin modeli
klinik karar vermeyi gelistirmeye yardimci olabilir. Tahmin edilen karma dagilim model
parametreleri, veri bilinen herhangi bir istatistiksel saf dagilima uymadiginda ampirik dagilimlar
yerine girdi parametreleri olarak simiilasyon modellerinde kullanilabilir.

Simiilasyon modellerinde karma dagilim uygulanmasi literatiirde yaygin olmayan bir

yontemdir. Esneklikleri sayesinde, carpik dagilimlar ve rasgele olaylar, karma dagilimlar ile



modellenebilir. Carpik dagilimlardan olusan verinin tek bir parametrik model ile modellenmesi zor
olabilir ancak karma dagilim, bu tiir verinin basa ¢ikmada oldukca etkili olmaktadir (Papi ve
Pontecorvi, 2015). Literatiirde karma dagilimlar kimya, miihendislik, genetik, tip, fizik,
kriminoloji, psikoloji, egitim, ekonomi gibi saglik alam1 disinda da sik¢a kullanilmaktadir. Saglik
alaninda; anatomi, biyoinformatik, hiicre biyolojisi, kronik hastaliklar, genetik, geriatri, bulasici
hastaliklar, goriintii isleme, ortopedi, farmakoloji, beslenme, jinekoloji, psikiyatri gibi alanlarda

karma dagilimlar kullanilmistir (Ng ve ark., 2019).

1.5. Problemin Tanimi

Heterojen veri yapilart hayatimizin her asamasinda olmasina ragmen, karma dagilimlara
ozellikle planlama konusunda tercih edilmemektedir. Ayn1 zamanda kurulan simiilasyon modelinde
de, girdi parametresi karma dagilimlar pek kullanilmamaktadir. (Veronica ve Bauer, 2016). Bunun
sebebi karma modellerin parametre tahmininde kisi odakli oldugu yanilgisidir (Bergman ve
Magnusson, 1997). Fakat ¢aligmalar talep tahmininde karma dagilimlarin oldukga iyi bir uyum
gosterdigini ortaya koymustur. Prosediirler 6grenildigi zaman uygulamasi olduk¢a kolay olan bu
yaklagimla ayni grup igerisindeki farkli kiimeler basarili bir sekilde temsil edilebilir ve bu sayede
sistem daha rahat bir sekilde yonetilebilir. Ornegin, bir hastanede ortalama kalis siiresi tespit
edilmek istendiginde, ayakta tedavi olan ile yatan hastalarm kalis siiresinin farkli dagilimlara sahip
olmas1 sebebiyle karma dagilim kullanilmasi talep tahmini performansii olumlu yoénde
etkileyecektir. Bu sayede ayakta tedavi goren hasta i¢in bu kiime i¢in belirlenmis parametreler
kullanilarak talep tahmin yapilacak ve poliklinik planlamasinda bu parametreler dikkate
alimmayacaktir ya da yatak kapasite planlamasi yapilirken yatan hasta i¢in belirlenen parametreler
g6z Onilinde bulundurulacaktir. Boylece hem ekonomik hem de sosyal agidan avantaj saglanacaktir.

Bu ¢alismada ele alinan ve ¢dziilmesi hedeflenen Endiistri Miihendisligi problemi, analiz
edilen YBU’lere gelen hastalar uzun bekleme siirelerdir. Bu kapsamda; bu tezde hedef, YBU’ye
gelen tiim hastalara bekleme siiresi olmadan hizmet verebilmek icin ilgili birimdeki yatak sayisini
belirlemektir. Ancak hem etik acidan hem de YBU’de verilen hizmetlerin karmasiklig1 nedeniyle
bu alanda c¢alismak oldukca karmasiktir (Akalin, 2002). Ele alinan kapasite problemi simiilasyon
modeliyle ¢6zmek istenmektedir. Simiilasyon modelinde kullanilacak olan hastalarin gelisler arasi
stiresi ve servis siiresi oldukca ¢arpik dagilimlar oldugu icin karma dagilim yaklagimiyla bu girdi

parametreleri belirlenmektedir.

1.6. Calismanmin Amaci ve Kapsam
Saglik sistemlerinde gercek veri ile calisirken, etik kurallar nedeniyle dikkatli olunmasi
gerekmektedir. Hasta mahremiyeti sebebiyle saglik sistemindeki gercek veriye ulagsmak 6zel izne

baglidir. Bu nedenle, saglik sistemlerinde gercek veriyle yapilmig ¢alismalar sinirlidir.
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Karar vericiler, dinamik sorunlari ¢6zmek icin genellikle nicel analiz tekniklerini
kullanmaktadir. Simiilasyon modelleme, kisitlamalarla kapasite planlamasina kaynak saglamak i¢in
en iyi yontemlerden biri olarak tanimlanir (Ojstersek ve Buchmeister, 2021). YBU, varislar arasi
siire veya varig orant; kalig veya servis siiresi ve sunucu sayisi olmak iizere ii¢ girdi unsurdan
olusan bir kuyruk modelidir (Zhu ve ark., 2012). Bu girdi unsurlar1 belirlendikten sonra kuyruk
teorisinde sistemdeki ve kuyruktaki hasta sayisi, bir hastanin sistemdeki ve kuyruktaki toplam
bekleme siiresi, sistemin kullanim orani gibi ¢ikt1 sonuglart hesaplanabilir (Gorunescu ve ark.,
2002). Kuyruk modellerinin dogrulugu, iyi tahmin edilmis girdi verisine baglidir. Bununla birlikte,
simiilasyon modelinde girdi parametreleri olarak kullanilan varislar arasi silirenin ve servis
zamaninin tek fazli istatistiksel dagilimini uydurmak zordur, ¢ilinkii veri genellikle rasgele, oldukca
saga carpik ve uzun kuyruklu dagilimlardir (McClean ve Millard, 1993).

Gelisler arasi siire (GAS) ve servis siiresini (SS) modellemek i¢in yaygin olarak kullanilan
Weibull, gamma ve lognormal dagilimlar1 bu carpikligi ve kuyruk davranisini temsil edebilir
(Marazzi ve ark., 1998). Bununla birlikte, bu saf istatistiksel dagilimlar, onemli sayida aykir
degere sahip hasta popiilasyonlarinin GAS ve SS verisine uymamaktadir (Lee ve ark., 2001). Bu
gibi durumlarda, genellikle ampirik dagilim tercih edilmistir. Ampirik dagilimlar, saf istatistiksel
dagilimlardan daha az bilgi igermektedir. Bu sinirlamanin iistesinden gelmek i¢in, yaklasik ampirik
dagilim yerine karma dagilimi Onerilmistir (Atienza ve ark., 2008; Papi ve ark., 2016). Saglik
hizmetlerinde yaklasik ampirik dagilimlara bir alternatif olarak karma dagilim modellerinin
onerilen kullanimina ragmen, yalnizca az sayida arastirmaci, herhangi bir saf istatistiksel dagilima
uymayan veri ile saglk sistemlerini analiz etmek i¢in bu yontemi kullanmistir (McClean ve
Millard, 1993).

Hastalarin YBU’de GAS ve SS’nin ¢ok degisken olmasi; yatak ydnetimi, ameliyathane,
tibbi-cerrahi birimleri, personel ve zaman kaynaklarinin yetersiz planlamasina yol agmaktadir.
Hastalarin geligler arasi siiresinin ve kalig siirelerinin genellikle cesitli faktorlere bagli olan olduk¢a
carpik veri olmasi nedeniyle istatistiksel olarak kolaylikla modellenememesi temel problemdir.

Bu c¢alismada, olduke¢a ¢arpik ve uzun kuyruklu GAS ve SS dagilimlarinin analizi i¢in
karma dagilim modellerinin kullanimi Onerilmistir. Bu karma dagilim parametreleri oldukca
esnektir ve aykir1 degerlerin silinmesini veya veri doniistliriilmesini gerektirmez. Karma dagilim
modelindeki dagilimlarin parametrelerinin  hesaplanmasi, Newton-Raphson veya beklenti
maksimizasyon (EM) algoritmas1 gibi karmasik maksimum olabilirlik tahmin algoritmalari
gerektirmesine ragmen, bu girdi parametrelerinin modellenmesi i¢in oldukca yararli bir yontem
oldugu ortaya koyulmustur.

YBU’ye gelen hastalarm acil ve gelismis saghk destegine ihtiyaci oldugundan, bu tez;
sisteme gelen tiim hastalara bekleme siiresi olmadan hizmet verebilecek YBU yatak sayisini
bulmay1 amaglamaktadir. Bu tezdeki amag, genellikle olduk¢a carpik olan ve dnemli sayida aykir

deger iceren bu girdiler icin karma dagilim yaklagimini kullanarak kapsamli parametreler
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gelistirmek ve bu tahmin edilen karma dagilim parametrelerini simiilasyon modeline entegre
ederek istenen hedefteki yatak kapasitesinin bulunmasidir.

Ozetle, bu tezin arastirma hedefleri asagidaki gibidir:

e Analiz edilen iki yogun bakim {initesindeki (Pediatri ve Reanimasyon) siirecin simiile
edilmesi;

e Karma dagilim yaklagimmi kullanarak girdi parametrelerinin tahmin edilmesi ve bu
parametrelerin simiilasyon modeline entegre edilmesi;

e Hastalar icin bekleme siiresi olmaksizin hizmet alacagi yatak sayisinin bulunmasi.

1.7. Calismanin Orijinal Katkis1

Geligler arasi siire (GAS) ve servis/kalis siiresindeki (SS) carpikligin sinirlamalart goz
oniinde bulundurularak, pediatri ve reanimasyon YBU’lerin hasta akis simiilasyonunda, girdi
parametreleri olarak karma dagilim modeli kullanilmigtir. Karma dagilimlar, esneklikleri sayesinde,
carpik dagilimlar ve rasgele olaylar istatistiksel olarak yiiksek dogrulukla tahmin edebilmesi
sebebiyle simiilasyon modelinde temel parametreler olan geligler arasi siire ve servis siiresinin
tanimlanmasinda kullanilmasi, bu ¢aligmanin temelini ve orijinal katkisini olusturmaktadir. Bu
tezin ana katkisi, ger¢ek hayat verisini geleneksel istatistiksel dagilimlardan daha iyi temsil etmek
icin girdi parametreleri olarak bir karma dagilim modeli kullanan bir simiilasyon yaklagim
kullanarak, gelen tiim hastalara bekleme siiresi olmadan hizmet verebilmek i¢in gereken yatak
kapasitesini tahmin eden kapsamli bir modelin gelistirilmesidir. Boylece tek fazli dagilimlara gore,
daha dogru parametreler belirlenerek simiilasyon modelinin gegerliligi arttirilacaktir. Pediatri ve
Reanimasyon YBU’lerde GAS ve SS’nin en uygun parametrelerini tahmin etmek igin dért farkl
stirekli karma dagilim modeli (normal, Weibull, gamma, lognormal) uygulanmis ve
kargilagtirilmigtir. Ayrica bu tezde kullanilan tiim verinin orijinal olmasi, kurulacak olan modelin

gercek durumu ortaya koymasinda énemli bir rol oynamaktadir.

1.8. Tezin Yapisi

Bu tezin ikinci boliimiinde Onceki Calismalar bashg: altinda literatiir incelenecektir.
Ugiincii béliimde tezin hedefi, kapsami ve metodoloji dahil olmak iizere arastirma tasarimi
hakkinda ayrintili bilgi verilecektir. Ardindan dordiincii boliimde elde edilen ¢ikti bulgular
sunulacak ve tartisilacak, son boliim olan besinci boliimde tezin nihai sonuclar1 ve ciktilari,

kisitlamalar paylasilacak ve gelecek calismalar i¢in Onerileri sunulacaktir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Talep tahmini ile ilgili caligmalar, 1960’11 yillardan giiniimiize siirekli gelismektedir (Ergiin
ve Sahin, 2017). Hizmet sistemlerinde talep tahmin, personel ve kapasite planlamasi gibi alanlarda
calismalar da literatiirde sik¢a calisilmaktadir. En ¢ok kullanilan tahmin metotlari; zaman serisi
analizi, ekonometrik modeller, regresyon analizi ve yapay sinir aglart modelleri olarak siralanabilir
(Akar ve Ugurlu, 2005). Mevcut saglik sistemlerinin siirdiiriilebilir olmamasi1 endisesiyle karar
alma sistemleri gelistirilmeye calisilmaktadir. Bu sayede altyap1 ve insan giicii planlama kararlari
almirken bu sistemlerden yararlanilabilir. Model karmasiklastikca geleneksel tahmin yontemleri ve
varsayimlar yetersiz kalmaktadir. Planlama yapilirken en 6nemli hususlardan bir tanesi planlama
yapilacak periyodun ve mevcut verinin uzunlugudur. Genelleme yapilacak olursak, mevsimsel
modeller tahminlemede daha iyi performans gostermektedir. Yapilan bir ¢alismada tek giinliik
sayim tipi modeller tiretilmistir. Bu modellerin performansi ger¢ek gilinliik verisine yakin oldugu
fakat y1llik iiretilen verisinden diisiik oldugu ortaya konulmustur (Mackay ve Lee, 2005).

Hastanede kalig siiresi, hastane aktivitesinin ve saglik sistemlerinin énemli bir gostergesi
olarak kabul edilmektedir. Bu degiskenin gosterdigi ¢arpiklik, istatistiksel modellemede problemler
dogurmaktadir. Literatiirde, saglik sistemlerinin talep tahmini konusunda da pek c¢ok calisma
bulunmaktadir.

Hastanede kalis siiresi ve gereken yatak sayisinin tahmininin yapildigi bir ¢alismada
mevsimsel modellerin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Ayn1 caligmada hastane i¢in gereken
yatak sayisina ortalama hastanede kalis siiresiyle karar vermenin dogru bir yaklasim olmadigi
belirtilmistir. Yatak sayis1 modelleri gelistirilirken ortalama hastanede kalis siiresi kullanmaktan
kacgiilmasini gerektiren ii¢ neden siralanmistir. Bunlardan ilki, kalis siiresinin yiiksek carpikliklara
sahip olmas1 ve normal dagilima uymamasi problemidir. Ikincisi, kalis siirelerinin karmasikligidir.
Hastanede yatan kisiler cinsiyet, yas, hastalik ve tedavi ¢esidi karma bir yapiya sahiptir ve bu da
karmasik bir veri seti olusturmaktadir. Ugiinciisii ise, kalis siiresinin hastanenin en yogun oldugu
giiniin saatiyle ilgili olmayan bir 6l¢ii olmasidir (Markay ve Lee, 2005).

Yillar boyunca hastane yatak planlamasiyla ilgili pek ¢ok ¢aligma yapilmistir. Ancak artan
talep ve kisith kaynaklar sebebiyle hastane yatak kapasitesi planlamasi zorlu bir problem haline
gelmistir (Akcali ve ark., 2006). Yatak kapasitesi planlama modeli kurulurken, karar verilmesi
gereken hangi kriterin performansinin amaglandigidir. Literatiirde ¢ogunlukla kullanilan kriter
yataklarin toplam yataga boliinmesiyle hesaplanan yatak doluluk oranmidir (Green, 2004). Ancak
caligilan zaman periyodu igerisinde ortalama bir deger olan yatak doluluk orani, sistemi
degerlendirmek igin yeterli olmayabilir. Bu sebeple hizmet verilemeyen hasta sayisi, hedef hizmet
seviyesi gibi farkli performans kriterleri modele eklenebilir (Kokangiil, 2008). Birden fazla
performans kriterinin birlestirilmesiyle toplam performans hakkinda daha iyi bir genel bakis

saglanabilir.
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Kuyruk teorisi miisteri hizmetlerini iyilestirmek i¢in saglik sektoriinde siklikla kulllanilan
bir yontemdir (Belciug ve Gorunescu, 2015). Caligmalar incelendigi zaman pek ¢ok arastirmaci
simiilasyon modelinde girdi olarak y? ve Kolmogorov-Smirnov testlerinden elde edilen, bilinen saf
bir dagilim kullanildig: istatistiksel dagilima uydurma yontemi kullanildig1 goriilmiistiir (Ickowicz
ve Sparks, 2016). Ancak ¢ogu zaman verinin ¢arpikligi, istatistiksel olarak bilinen saf bir dagilima
uydurmay1 zorlastirir. Literatiirde karma dagilim yaklagimi kimya, miihendislik, genetik, tip, fizik,
kriminoloji, psikoloji, egitim ve ekonomi gibi saglik sistemleri disinda da siklikla kullanilmaktadir.
Saglik sistemlerinde; karma dagilimlar anatomi, biyoinformatik, hiicre biyolojisi, kronik
hastaliklar, genetik, geriatri, bulasici hastaliklar, goriintii isleme, ortopedi, farmakoloji, beslenme,
jinekoloji ve psikiyatri gibi alanlarda uygulanmaktadir (Ng ve ark., 2019). Bu nedenle, talep
tahmini i¢in bir uygulama olacak girdi analizinde ¢arpik veri setlerini daha uygun bir sekilde
tanimlamak i¢in karma dagilimlart yaklagimmin uygulanmasi fikri bu g¢alismanin temelini
olusturmaktadir.

Karma dagilimlar uzun yillardir birgok alanda kullanilmasina ragmen talep tahmininde
girdi analizinde kullanimi nadirdir. Son on yilda gelisler aras: siire ve kalis siiresi tahminleri i¢in
cesitli hesaplama yontemleri kullanilmigtir. Bazi makalelerde, arastirmacilar makine 6grenimi
yontemlerine dayal1 olarak servis siiresi ve geligler arasi siire tahmin edilmistir (Verburg ve ark.,
2014; Maharlou ve ark., 2018; Meyer ve ark., 2018; Singh, 2019; Wu ve ark., 2021). Ozellikle
saglik sistemlerinde, ampirik modellemeye alternatif olarak karma dagilim modeli Onerilmistir
(Deb ve Trivedi, 1998). Girdi parametrelerinin belirlenmesinde karma dagilimlarinin kullanimi
yaygin olarak kullanilmamaktadir (Veronica ve Bauer, 2016). Bir karma dagilim modelinin
kullanilmasi, kuyruk modelinin gercek zamanli durumu dogru bir sekilde temsil edebildigi i¢in
simiilasyon girdi parametreleri iyilestirilebilinir. Karma dagilim modellerinin parametre tahmininde
sik kullanilmamalarinin nedenlerinden biri de insan odakli olduklarina dair yanlis kan1 oldugu ifade
edilebilir (Bergman ve Magnusson, 1997).

Karma dagilim ile saglik sistemlerinde talep tahmini yapilmasi konusunda da literatiirde
caligmalara bulunmaktadir. Son yillarda ortaya konan literatiirde, saglik sistemi yonetiminde karar
vermeyi desteklemek i¢in bir karma dagilim modeli kullanan modellerin umut verici sonuglari
bildirmigtir. Saglik sisteminde hizmet alan kisiler yas, cinsiyet, sosyo-ekonomik durumu gibi
heterojen bir yapiya sahiptir ve karma dagilim ile bu tip veri iyi bir sekilde temsil edilebilir. Bu
modeller, kisa ve uzun siireli ¢alisanlarin oldugu islerde kalig siiresini tanimlamak igin personel
planlamada basarili bir sekilde kullanilmigtir (Millard, 1988). Hastanede kalis siiresi tahmininde
veriyi, yatan hasta ile ayakta tedavi olan hasta olacak sekilde alt gruba ayirmak, yapilacak tahmin
dogrulugunu arttirmaktadir (Xiao ve ark., 1999).

Literatiirde, gelisler arasi siire ve kalis siirelerinin normal, negatif binom, iistel, Weibull,
Poisson ve lognormal karma dagilimlarinin kullanildig1 ¢alismalar taranmistir. Amerika’da yapilan

bir calismada hastanede yatan hastalarin ilk kayittan taburcu olana kadar olan siire, iki bilesenli
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istel karma dagilim ile temsil edilmistir (Cleary, 1991). Baska bir c¢alismada, hastanede
gerceklesen Olimii gerceklesen ve taburcu olan hastalar iki bilegenli {istel karma dagihim
kullanilarak ifade edilmistir (McClean ve Millard, 1993). Hastanede kalis siiresini tanimlamak i¢in
log-normal, weibull ve gamma olmak iizere ii¢ geleneksel parametrik model kullanilarak hasta
gruplarinin ortalama ve toplam kaynak tiiketimi 6lgiimlerini belirlenmis ve Weibull ve lognormal
dagilimlart ile sistemin basarili bir sekilde temsil edildigi ortaya konulmustur (Marazzi ve ark.,
1998). Bir hastanede yapilan ¢alismada, 16semi ve lenfoma hastalar1 i¢in yiiksek maliyete ve uzun
hastanede kalig siiresine sahip olanlar1 tanimlamak amaciyla Weibull karma dagilimi kullanilmigtir
(Quantin ve ark., 1999). Hastanede kalis siiresinin modellenmesi amaciyla yapilan bir ¢aligmada,
iki bilesenli poisson karma modeli kullanilmig ve istatistiksel olarak iyi bir uyum olusturdugu
gorilmiistir (Wang ve ark., 2002). Obstetrik taniya bagli gruplara gamma karma modelinin
uygulandig1 bir ¢alismada, dogum sonrasi yeni dogum yapan kadinlarin hastanede kalis siiresinin
heterojenligini modellenmistir. Hastanede kalig stlirenin farkliliklari, normal ya da sezaryen
dogumdan dolay1 ya da hastane tiiriine baghdir. Elde edilecek sonuglar ile sigorta firmalarmin
vakaya gore kamu ya da 6zel sektore ayiracaklar biitgelere karar verilebilir (Lee ve ark., 2002). Bir
caligmada, hastanede kalis siliresi degiskeni taniya bagli gruplar icinde sonlu karma dagilimlarla
modellenmistir. Modelde, tek bir bir dagilim karma modeli yerine Gamma, Weibull ve lognormal
gibi asimetrik dagilimlarin bir karma modeli kullanilmis ve gegerliligi kanitlanmistir (Atienza ve
ark., 2008). Israil’de acil servis ve gelen telefon cagrilarmin talep tahmininin yapildig: bir
caligmada, 263 giin toplanan telefon ¢agrist verisi 30 dakikalik pargalara boliinmiis ve gamma
karma dagilim yaklagimiyla modellenmistir. Uyum 1iyiligi testleri sonucunda yapilan tahminin
yiiksek dogrulukta oldugu hesaplanmistir (Maman, 2009). Hindistan'da yatan iilke ¢apinda verisi
kullanarak, ti¢ bilesenli bir sonlu negatif binom karma modelinin, heterojen olan hastanede kalig
stiresi dagilimina iyi bir uyum sagladigi bulunmustur (Singh ve Ladusingh, 2010). Hastanelerde
ayakta tedavi goren poliklinik ziyaretleri i¢in karma bir yapay zeka modeli gelistirmek amaciyla
yapilan bir calismada, onerilen yaklasimin literatiirdeki diger ilgili ¢alismalara kiyasla yiiksek
dogruluga sahip oldugunu gdsterilmis ve bu nedenle ayakta tedavi tahmin problemleri i¢in uygun
bir ara¢ olarak degerlendirilmistir (Hadavandi ve ark., 2012). Kanada’da yapilan bir ¢aligmada
oldukca dinamik bir sistem olan ambulans talep planlamasi giinliik, aylik ve mevsimsel olarak
karma dagilim yaklasimiyla ¢oziilmiistiir. Onerilen karma dagilim modelinin yiiksek istatistiksel
tahmin dogrulugu sagladigi ortaya konulmustur (Zhou ve ark., 2015). Monte Carlo simiilasyon
modeli ile hastanelerin egitim kapasitesi, hastane kapasitesi, yatan hasta etkinligi ve hastanelerin
egitimindeki cerrahi bekleme listesi biiylikliigii arasindaki iliskinin incelenmek istendigi bir
caligmada, yatan hasta etkinligi normal dagilima uydurularak simiile edilmistir (Antelo ve ark.,
2015). Makine dgrenmesi ve geleneksel talep tahminleri yontemleri karsilagtirmak igin, bir tip
merkezinde ayakta tedavi randevu taleplerini analiz edilmis ve hibrit (Geleneksel + Makine

O0grenmesi) yoOntemiyle, makine Ogrenmesi yontemi karsilagtirilmigtir. Hibrit yontemin, hem
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geleneksel hem de makine 6grenme yontemlerinin giiglii yonlerini kullanarak olugsmasi sebebiyle,
birgok farkli veri kiimesi tlirlinde iyi performans gosterdigi ortaya konmustur (Klute ve ark., 2019).

Bu literatiir ¢alismalar1 1s1¢inda, Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerine gelen hastalarin
GAS ve bu tnitelerde SS verisini karma dagilim yardimiyla modellenmesi ve kurulan simiilasyon

modeline girdi parametresi olarak tanimlanmasi amaglanmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Materyal ve Metot bolimii, bir arastirmanin en Onemli kisimlarindan biridir ve
aragtirmanin amacina ulagsmasinda kilit bir rol oynamaktadir. Bu béliimde, ¢alismanin materyalleri
ve arastirma yontemleri ayrintili bir sekilde agiklanacaktir.

Materyal kisminda, veri toplama araglari ve ortami gibi ¢alismanin fiziksel bilesenleri
tanimlanirken, metot kisminda arastirma siirecinde izlenen adimlar, veri toplama yontemleri, analiz
teknikleri ve istatistiksel yontemler gibi c¢alismanin yiiriitilmesinde kullanilan ydntemler
aciklanacaktir. Bu boliim, ¢aligmanin giivenilirligi, gecerliligi ve tekrarlanabilirligi agisindan da
son derece Oonemlidir ve c¢alismanin ydntemleri hakkinda ayrmtili bilgi vererek, arastirmanin
sonugclarin degerlendirilmesine yardime1 olmaktadir.

Yogun bakim {initeleri (YBU), kritik hastalik veya travma sonrasi yasamsal fonksiyonlar
desteklemek i¢in tasarlanmig 6zel birimlerdir. Bu tlnitelerde, yasami tehdit eden durumlar i¢in acil
tibbi miidahaleler yapilir ve hastalarm kritik parametreler yakindan takip edilir. YBU’ler, 6zellikle
agir hastalik veya travma geciren hastalar i¢in hayati neme sahiptir. Ayrica, YBU’ler, hastalarin
agr1, enfeksiyon ve diger komplikasyonlari gibi sorunlarinin kontrol altina alinmasina da yardimci
olunan birimler olarak tanimlanabilir. YBU'lerde galisan tibbi personel, 6zellikle agir hasta bakimi
konusunda 6zel egitim almis uzmanlar olmakla birlikte, kritik durumlarda hizli bir sekilde
miidahale eden ve hastalarn yasamsal fonksiyonlarin1 koruyan kisilerdir. Bu nedenle, YBU’lerin
kalifiye elemanla olan varlig1, tibbi miidahalelerin kalitesini ve hastalarin saglik durumunu olumlu
yonde etkilemektedir.

Adana, Tiirkiye’nin giineyinde bulunan en 6nemli kentlerden birisidir ve pek ¢ok saglik
kurulusuna ev sahipligi yapmaktadir. Bunlardan en énemlisi Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi
biinyesinde yer alan Balcali Egitim ve Arastirma Hastanesi’dir. Universitenin yaymladig1 2022 yili
birim faaliyet raporuna gore, 1200 yatak kapasitesiyle bolgenin en biiyiik hastanesi unvanini elinde
bulundurmaktadir. Hastane 130 bin m*’ye yakin bir alana kurulmus olup 1987 yilindan giiniimiize
hizmet vermektedir. Hastanenin biinyesinde 698 kadrolu akademik personel gorev almaktadir.

Sekil 3.1.°de Cukurova Universitesi Balcali Egitim ve Arastirma Hastanesi akademik
personelin istidam sekline iliskin bilgiler paylasilmistir. Akademik personelin yarisindan ¢ogunu
Aragstirma Gorevlileri olugturmaktadir. Onlar Profesorler ve devaminda Dogent’ler takip eder. En

diisiik orandaki akademik personel Doktor Ogretim Uyesi (Dr. Ogr. Uyesi) olan personellerdir.
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Akademik personelin istihdam sekline iliskin bilgiler
Gukurova Uiniversitesi Thp Fakiiitesi 2022 Yih Birim Faaliyet Raporu

- Profesir: 175 Kisi

Arz Gar: 365 Kizl

- Dogent: 93 Kisi

D Opr. Tryesi: 24 Kisi
Oz Gor: 41 Kisi
B Profesor =] Docent Dr. Ogr. Uyesi B Osr. Gér. Ars. G

Sekil 3.1. Cukurova Universitesi Balcali EAH akademik personelin istidam bilgileri

Cukurova Universitesi Balcali EAH’nin imkanlarinin genis olmasi nedeniyle, cevre
illerden 6nemli Slciide hasta kabiilii yapilmaktadir. En kritik durumdaki hastalara hizmet veren
YBU’lerdeki kaynak sikintisi, hastalarin ciddi bekleme siirelerine mazur kalmasina ve sistemde
hasta taleplerine karsilik verilmesinde problemler yasanmasina neden olabilmektedir.

Bu calismada, 7/24 calisan Cukurova Universitesi Balcali EAH Pediatri YBU ve
Reanimasyon YBU ele alinmugtir. Veri hastanenin SQL sistemine kaydedilmektedir ve bu
caligmada, Ocak 2018-Aralik 2018 tarihlerini igeren bir yillik veri kullanilmigtir. Veri seti tarih ve
saat cinsinden hasta gelis ve ayrilis zamanlarini igermektedir. Her iki YBU igin veri, gelis zamani
dikkate alinarak kronolojik olarak siralanmistir. Her bir hasta igin ayrilis zamanindan gelis zamani
cikartilmis ve saat cinsine gevrilip Servis Siiresi (SS), ardigik hastalarin gelis zamani birbirinden
cikartilarak ise Geligler Arasi Siire (GAS) hesaplanmis ve kaydedilmistir. Hastane yonetiminden
elde edilen bilgiye gore, Pediatri YBU’de 13, Reanimasyon YBU’de ise 8 yatak bulunmaktadir.

Bu boliimiin devaminda Materyal ve Metot baglhiginin Metot kismi ele alinmig ve
caligmanin adimlar1 ve bu adimlarda yararlanilacak yontemler ayrintili bir sekilde agiklanmaistir.

Bu tezde calisma, ii¢ asamada yiiriitiilmiistiir ve Sekil 3.2.’de akis olarak gosterilmistir. Tlk
asama, verinin elde edilmesi ve bu verinin girdi parametresi olarak tanimlanmasi i¢in gereken
istatistiksel prosediirleri igermektedir. Bu asamanin paralelinde YBU’leri temsil edecek simiilasyon
modelinin gelistirilmesi ve replikasyon sayisi, 1sinma periyodu gibi degerlerin belirlenmesi
gerceklestirilmistir. Nihayetinde karma dagilim yardimiyla tahmin edilen girdi parametreleri
simiilasyon modeline entegre edilerek iki agama birlestirilmis ve hastalarin bekleme siiresine maruz

kalmamasi i¢in gereken yatak sayisi belirlenmeye ¢alisilmistir.
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Y
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Belirlenmesi

Sekil 3.2. Calismanin Asamalari

Bu calismanmn amaci, Cukurova Universitesi Balcali EAH’nin Pediatri YBU ve
Reanimasyon YBU yatak kapasitesinin yeterli olup olmadigin1 ve bekleme siiresi olmadan hasta
kabulii yapabilmek i¢in gereken yatak kapasitesinin belirlenmesidir. Bu hedefle olusturulan
simiilasyon modeli i¢in gereken girdi parametreleri olan GAS ve SS verisinin istatistiksel dagilima

uydurma problemi ise karma dagilim yaklagimiyla ¢oztilmektedir.

3.1. Temel istatistik Dagilimlar
Bu boliimde 6zellikle kuyruk modellemede en sik kullanilan dagilimlar ayrintili bir sekilde

ele alinmigtir.

3.1.1. Normal Dagilim

Normal dagilim, pratik uygulamalar1 olan bir siirekli olasilik dagilim ailesidir ve Gauss
dagilimi olarak da bilinmektedir. Carl Friedrich Gauss, astronomik verisi analiz ettigi sirada normal
dagilim grubu ile ilgilenmis ve bu dagilim i¢in olasilik yogunluk fonksiyonunu kesfetmistir. Bu
fonksiyonun grafigi, bir ¢canin sekline benzedigi icin "can egrisi" olarak da bilinmektedir. Bu,
dagilimin uglarimin diisiik, zirvenin yiiksek ve orta noktanin birlestigi bir sekle sahip oldugu
anlamina gelmektedir. Normal dagilim, bir simetriye sahiptir. Bu, dagilimin ortasinda bir eksen
oldugu ve dagilimin her iki tarafinin da aymi sekilde diizgiin sekilde dagildigi anlamina

gelmektedir.

19



Normal dagilim, istatistik biliminde birgok alanda kullanilmaktadir. Istatistikte kullanilan
dagilimlar arasinda en yaygin olan1 normal dagilimdir ve bir¢ok istatistiksel test normal dagilimin
varligina dayanmaktadir. Olasilik kurami i¢inde kullanilan dagilimlar arasinda normal dagilim,
stirekli olasilik dagilimlar1 ve ayrik olasilik dagilimlarinin limitleri de yer almaktadir.

Bu dagilim ailesi, ortalama (u) ve varyans (¢°) parametreleri ile tanimlanir. Ortalama,
dagilimin merkezindeki nokta ile ifade edilirken, standart sapma, dagilimin ne kadar degisken
oldugunu gostermektedir. Normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu (OYF), f(x) =
(1/ ovV2m) exp(— (x — w)?/202) seklinde gosterilir. Normal dagilmin  kiimiilatif dagilim
fonksiyonu (KDF), bir degiskenin belirli bir degere kadar olan olasiligini ifade etmektedir. KDF,
normal dagilim egrisi altinda kalan alanin toplamini temsil etmektedir. Genellikle @ sembolii ile
gosterilmektedir. KDF, bir normal dagilim i¢in integral hesaplamasi kullanilarak bulunmaktadir.
Ancak pratikte, tablolar veya hesaplayicilar gibi kaynaklar kullanilarak KDF degerleri hesaplanir.
KDF, F(x) = P(X £ x) = &((x — p) /o) seklinde ifade edilmektedir ve burada, X normal
dagilimi; @ sembolii standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonunu temsil etmektedir.
KDF'nin kullanilmasiyla, degiskenin belirli bir degerin altinda, iistiinde veya bir aralikta olma
olasilig1 hesaplanabilir.

Normal dagilim ile dagilmis X rassal degiskeni icin X ~ N(y,0?) seklinde yazilarak
gosterilmektedir. Normal dagilimin diger bir parametreleme sekli, kesinlik parametresi olarak
adlandirilan ve 1/0? degerine esit olan T kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu parametreleme
sekli, 6zellikle ¢ok kiiciik varyans degerlerinde olusan sifira yakin bélmelerden kaynaklanan limit
problemlerinden kaginmay1 saglamaktadir. Ayrica, normal dagilimin bir iistel ailesi bireyi olarak
kullanilabilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu yontem, normal dagilimin daha spesifik bir sekilde
tanimlanmasi ve bazi uygulamalarda kullanilmasi i¢in bir alternatif sunmaktadir.

Normal dagilimin en énemli karakteristik 6zelliklerinden birisi Merkezi Limit Teoremidir.
Merkezi Limit Teoremi (Central Limit Theorem), istatistikte onemli bir teoremdir ve bir¢ok
istatistiksel analizin temelini olusturmaktadir. Merkezi Limit Teoremi, bagimsiz ve 6zdes dagilimli
rassal degiskenlerin toplamimin, toplamda yer alan degisken sayist n arttikca normal dagilim
gosterdigini ifade etmektedir. Bu teoreme gore, rassal degiskenlerin dagiliminin sekli ne olursa
olsun, eger bu degiskenler bagimsiz ve 6zdes dagilima sahipse, toplamlarinin dagilimi normal bir
dagilim seklini almaktadir. Boylece, biiyiik sayida rassal degiskenin toplami i¢in normal dagilim
yaklagimi kullanimi miimkiin kilinir. Merkezi Limit Teoremi sayesinde, normal dagilim, doga ve
davranis bilimlerinde birgok fenomenin niceliksel modeli yapilmasinda kullanilir. Normal dagilim
modeli, psikolojik Olglimler ve fiziksel fenomenlerin agiklanmasinda iyi bir yaklagim
saglamaktadir. Merkezi Limit Teoreminde, rasgele degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi
gerekmektedir. Degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi, her bir gézlem veya denemeni igin

sonuglarin birbirinden etkilenmedigi anlamina gelmektedir.
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X1, X5, ..., X, bagimsiz ve aynm1 dagilima sahip rasgele degiskenler olsun. Bu degiskenler
i¢cin ortalama y ve standart sapma ¢ oldugunu varsayalim. Toplam1 S, = X;+ X, + ... + X, olan
bu degiskenlerin toplami i¢in merkezi limit teoremi géz oniine aldiginda degisken sayis1 n arttikga
dagilim yaklasik olarak standart normal dagilima yakinsar. Standart normal dagilim ise ortalama
degeri p, 0 ve varyans degeri 6°, 1 olan tek bir normal dagilimdir ve Sekil 3.3.’te OYF’si

gosterilmistir.

Standart Normal Dagilim

0.4

0.3

fiz)
0.2
|

0.1

0.0

Sekil 3.3. Standart Normal Dagilim Fonksiyon Grafigi

3.1.2. Lognormal Dagilim

Lognormal dagilimi, bir degiskenin logaritmasinin normal, N( y, 02), olarak dagildig: bir
stirekli olasilik dagilimidir. Lognormal dagilimi, iki parametreye sahiptir. Bu parametreler
lognormal dagilimin ortalama (u) ve standart sapma (o) degerleri degildir. Bu parametreler
dagilimn seklini belirlemektedir. Lognormal dagilimi Francis Galton’dan dolay1 Galton dagilim
olarak kaynaklarda isimlendirilebilir (Johnson ve ark., 1994).

Lognormal dagilimi, normal dagilimin bir donisiimiidiir. Yani, eger rasgele degisken X
lognormal dagilim gosteriyorsa, ¥ = In(X) normal dagilima sahiptir. Benzer olarak, Y normal

dagilim gosteriyorsa, Y'nin istel fonksiyonu olan X = exp(Y), lognormal dagilim gdsterir.
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Lognormal dagilim, carpan etkisi olarak da bilinen bir 6zellige sahiptir. Yani, lognormal dagilimin

carpimi, normal dagilimin toplamina yakinlagir.

N2
Lognormal dagilimin OYF’si f(x) = ( : )exp (— M), KDF’si ise F(X) = 4

xoV2m 202 2
%erf (%) ise seklinde ifade edilir. Lognormal dagilimm OYF’si, pozitif ve simetrik bir egriye
sahip normal dagilimin logaritmik bir doniigiimiidiir. Lognormal dagilimin egimi, ortalama ve

standart sapma degerlerine baghdir. Lognormal dagilimin KDF'si, logaritmik bir normal dagilimi

temsil eder. Erf terimi, normal dagilimim KDF'sini hesaplarken kullanilan hata fonksiyonunu ifade

eder.
Lognormal Dagilimi
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Sekil 3.4.te goriildiigli gibi, lognormal dagilimi pozitif sonsuz degerlere uzanan uzun
kuyruklu ve asimetrik bir dagilimdir ve daha biiyiik ortalama ve standart sapma degerleri, dagilimin
saga dogru kaymasina neden olur ve daha yiiksek degerlerin elde edilme olasiligi artmaktadir.
Lognormal dagilimin saga carpik olmasi nedeniyle medyan, ortalama degerin sagmda yer

almaktadir.
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Lognormal Dagilimi
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Sekil 3.4. Farkli Parametre Degerlerinde Lognormal Dagilimlar
Lognormal dagilima sahip bir rasgele degisken sadece pozitif reel degerler almaktadir.

Normal dagilima benzemeyen, pozitif ve saga carpik veri setlerini modellemek icin siklikla
kullanilir. Lognormal dagilim, bir¢ok dogal fenomenin, istatistiksel dagilimmi iyi bir sekilde
aciklamaktadir. Bu nedenle, doga bilimleri, miihendislik, tip, ekonomi ve diger alanlardaki
Olgtimler oOzellikle maliyet, gelir, biiyiime oranlar, stok fiyatlar1 gibi pozitif degerlerin
modellenmesi gereken durumlarda siklikla kullanilmaktadir. Lognormal dagilimda ortalama deger
genellikle medyan degerden ¢ok daha yiiksektir ve ortalama degere yapilan katkinin biiyiik kismu,

en yiiksek degerli veri noktalarindan olusan kiiciik bir popiilasyondan kaynaklanmaktadir.

3.1.3. Ustel Dagiim

Ustel dagilim, siirekli olasilik dagilimlari arasinda énemli bir yere sahip olan bir dagilim
tiriidiir. Bu dagilim, 6zellikle olaylarin zaman veya aralik gibi pozitif degerlerle ifade edildigi
durumlarda yaygin bir sekilde kullamlmaktadir. Ustel dagilim, rasgele degiskenin pozitif gercek
degerler alir ve bu nedenle olasilik dagilimi sifirdan biiyiik degerlerde tanimlidir.

Ustel dagilimin OYF’si, f(x; 1) = 1eC*) ; KDF’siise F(x; 1) = 1 — e geklinde

temsil edilmektedir. Bu formiillerde, x pozitif bir ger¢ek sayiy1 temsil ederken, 4 ise pozitif bir
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parametredir ve iistel dagilimin oran parametresi olarak adlandirilir. 1/1 degeriyle, olaylarin
ortalama sayis1 ifade edilmektedir. Ornegin, bir siipermarketin saatlik miisteri giris sayisini
modellemek i¢in tistel dagilim kullanildiginda, 1/A4 parametresi ortalama miisteri giris hiz1 temsil
edilmektedir.

Ustel dagilimin beklenen yani ortalama degeri 1/ olarak hesaplanirken, varyansi ise 1/4 2
seklinde ifade edilmektedir. Bu dagilimin sekli, oran parametresi A'ya bagl olarak degismektedir.
Daha yiiksek A degerleri, daha siki bir dagilimi temsil ederken, daha diisiik A degerleri daha

yayilmis bir dagilimi gostermektedir.

Ustel Dagiim
o |
w
© |
o |
o
o
=
=
3
)]
(o]
>
<~ _|
(]
(o]
o
— A=1
— A=05
— A=2
o
=3
T T T T T T
0 2 4 6 8 10

Sekil 3.5. Farkli Parametre Degerlerinde Ustel Dagilimlar

Sekil 3.5.te A parametresinin 0,5, 1 ve 2 oldugu iistel dagilim grafikleri ¢izilmistir.
Grafikten gorildigi tizere, tiim degerler pozitif ve gercek degerlerdir. Daha biiyiik bir 4 degeri,
olasilik yogunluk fonksiyonunun daha hizli bir sekilde diiser. A parametresi arttikca grafigin
sikilastig1 ve degerlerin diisiisiiniin dramatiklestigi goriilmektedir. Ustel dagilim oran parametresi

A’nin degisiminin etkisini daha iyi gorebilmek i¢in bu parametre degeri 2’ye yiikseltilmistir. Agikca
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goriildiigl lizere, degerler baglangi¢ bolgesine dogru yiiksek orana yi1gilmis ve degerlerin yayilim
diigsmiistiir.

Ustel dagilmm en onemli 6zelligi belleksizlik ozelligidir. Bu, bir olaym gegmisiyle
baglantisiz oldugu anlamina gelmektedir. Yani, gelecekteki olaylar gegmis olaylardan bagimsizdir.
Ornegin, bir rasgele degiskenin beklenen degeri, tiim ge¢mis degerlerin bilinmesine ragmen
gelecekteki degerlere etki etmemektedir.

Ustel dagilimin bircok pratik uygulamasi bulunmaktadir. Ornegin, rasgele olaylarin zaman
araliklarin1 modellemek, etkinlik siirelerini tahmin etmek veya diisiik olasilikli olaylart modellemek
icin kullanilabilir. Ayrica, kuyruk teorisi ve giivenilirlik analizi gibi alanlarda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ustel dagilim, pozitif siirelerin modellenmesi i¢in 6nemli bir ara¢ olarak
tanimlanabilir ve gercek hayatta bircok olayin dogasini etkili bir sekilde yansitabilir. Bununla
birlikte, dagilimin sadece pozitif degerleri kapsamasi ve belirli bir olayin bagimsiz olmasini
varsaymasl, bazi durumlarda simirlayici olmaktadir. Dolayisiyla, uygulama alanina bagli olarak
diger dagilim modelleriyle karsilastirilmali ve en uygun olan1 se¢ilmelidir.

Ustel dagilimin istatistiksel ozelliklerini anlamak ve dogru bir sekilde kullanmak,
gozlemlerin analizinde ve tahminlerin yapilmasinda biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu nedenle,
istatistik ve olasilik teorisi alaninda c¢alisan aragtirmacilar ve analistler i¢in iistel dagilimin temel

prensiplerini ve uygulamalarmi anlamak olduk¢a 6nemlidir.

3.1.4. Gamma Dagilimi

Gamma dagilimi, siirekli bir olasiik dagilimidir ve genellikle siirelerin veya beklenen
degerlerin modellenmesinde kullanilir. Gamma dagilimi iki parametre ile tanimlanur. ilki 6lgek (),
ikincisi ise sekil (k) parametresidir. Bu parametrelere alternatif olarak bazi kaynaklarda sekil
parametresi a ile gosterilir. Olgek parametresi ise tersi almarak oran (f = 1/6) parametresine
dontiglir. Sekil parametresi, dagilimin seklini belirlerken, Ol¢cek parametresi ise dagilimin
genisligini kontrol eder. Bu parametrelere bagh olarak, gamma dagiliminin ortalama degeri k/6 ya
da af, varyans degeri ise, k/6? veya af3? seklinde hesaplanir.

Gamma dagilimi, pozitif kesirli degerleri ve saga carpik veri setlerini modellemek i¢in
kullanilan siirekli bir dagilimdir. Bu, dagilimin sifirdan kii¢iik olamayacagi anlamima gelmektedir.
Gamma dagiliminin bu 6zelligi, 6zellikle servis siireleri gibi gdzlemlerin tanimlanmasi igin biiyiik
bir avantaj saglamaktadir ve pozitif siirelerin modellenmesi ve analizi i¢in ideal bir segenek olarak
ortaya ¢ikmaktadir.

Gamma dagilimi, YBU’lerdeki hastalarin servis siirelerinin tahmin edilmesi ve kapasite
planlamasi gibi alanlarda oldukga faydali bir dagilimdir. Gergek veri dagilimini daha iyi yansitma
ve tahmin etme yetenegi sayesinde, gamma dagiliminin esnek yapist Onemli bir avantaj
saglamaktadir ve siirekli olasilik dagilimlari arasinda genis bir uygulama alanina sahiptir. Ozellikle,

pozitif siirelerin analizi ve tahmini i¢in ideal bir segenek olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle,
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YBU gibi kritik alanlarda gamma dagiliminin dogru sekilde kullanilmasi, hasta bakiminim kalitesini

artirmaya ve kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasina yardimci olabilir.
1

F(k)ek) xk=1e7*/9 seklinde ifade

Gamma dagiliminin yogunluk fonksiyonu f(x) = (

edilir. Burada k, sekil parametresidir ve 6 6lgek parametresidir. Eger k = 1 ise, gamma dagilimi
iistel dagilima indirgenir ve OYF’si Sekil 3.6.’daki gibi olur. Ustel dagilim elde edilmekte ve bu
dagilim aynm1 zamanda; sekil ve Olcek parametreleri ile kontrol edilebilir, tiirevlenebilir bir
fonksiyon olarak ifade edilebilir ve {stel dagilimdan hareketle Poisson dagilimi ile
iliskilendirilebilir.

Gamma Dagilimi

10
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Y oduniuk

04

— k=16=1

02

Sekil 3.6. k =1, 6 = 1 olan Gamma Dagilim

Gamma dagiliminin farkli parametre degerlerinde nasil bir yogunluk grafigi goriiniimiinde
oldugu incelenmek istenmistir. Bu kapsamda, sekil parametresi k, ve Ol¢ek parametresi 6

sistematik olarak farkli degerler aldigi OYF’ler ¢izilmis ve Sekil 3.7.’de paylasiimistir.
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Sekil 3.7. Farkli Parametre Degerlerinde Gamma Dagilimlar1

Sekil parametresi k’nin 5, 6l¢ek parametresi 8°nin ise 10 oldugu bir Gamma dagiliminin
OYF’si incelendiginde, saga ¢arpik oldugu goriilmektedir.

Sekil parametresi k bir onceki durum ile ayn1 deger olan 5, 6lgek parametresi 6 ise 10
degeriden 25 degerine yiikseltildiginde, sekil parametresi k sabit kalarak, dlgek parametresi 8’ nin
artmasiyla olusgan OYF’nin tepesi daha genis hale geldigi ve zirve noktasinin saga kaydig
goriilmiigtiir.

Sekil parametresi k’nin degismesiyle gamma dagilimi ile iiretilen sayilarin yogunluk
grafigi de incelenmistir. Bu hedefle, sekil parametresi k 15, ve 6l¢ek parametresi 6 ise 10 olarak
belirlenmis OYF’si ¢izilmistir. Sekil parametresi k arttikca gamma dagilimin tepe noktast sag
tarafa dogru kaydigi ve sola ¢arpik bir dagilim olustugu goriilmektedir.

Gamma dagilimi, 6zellikle istatistikte ve miithendislikte yaygin olarak pozitif sayilarla ilgili

bir¢ok problemin ¢dziimiinde kullanilan kullanilan bir dagilimdir.
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3.1.5. Weibull Dagilimm

Weibull dagilimi, olasilik kurami ve istatistik bilim dallarinda siklikla kullanilan bir siirekli
olasilik dagilimidir. Bu dagilim, Waloddi Weibull adl1 bir bilim insaninin anisina isimlendirilmistir
(Weibull, 1951).

Olgek ve sekil olarak iki parametreyle tanimlanir. Olgek parametresi (1) pozitif bir sabittir

ve verinin yayilimim kontrol eder. Sekil parametresi (k) ise dagilimin formunu belirler. Pozitif

eksende tanimli Weibull dagilimmin OYF’si f(x) = (g)(g)(k_l)e(_(x/l)k) ve KDF’si ise

F(x) = 1—e~@" seklinde ifade edilmektedir.

Genel olarak, hastanede goriilen servis siiresi dagilimlar1 asimetriktir ve genellikle gamma,
lognormal ve Weibull dagilimlariyla uyumludur (Atienza, ve ark., 2008; Griffiths, ve ark. 2006).

Weibull dagilimi, farkli sekil parametre degerleri igin farkli sekiller almaktadir. Sekil
parametresi, veri setinin dagilim seklini belirler. k > 1 oldugunda, saga carpik bir dagilim elde
edilmektedir. k = 1 oldugunda, Weibull dagilimi, Gistel dagilima donlismektedir. k < 1 oldugunda,
sola carpik bir dagilim elde edilmektedir. Olgek parametresi, dagilimin genisligini veya 6lcegini
belirler. A degeri biiylidiikge, dagilim genisler. A degeri kiigiildiik¢e, dagilim daralir. Bu durumlari
gozlemlemek ic¢in farkli parametre degerlerine sahip Weibull dagilimi grafikleri ¢izilmis ve Sekil

3.8.’de paylasilmistir.
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Sekil 3.8. Farkli Parametre Degerlerinde Weibull Dagilimlari

Sekil parametresi, k < 1 parametresine sahip Weibull dagilimi1 azalan bir hizda artan bir
yogunluga sahip olacak sekilde saga kaymaktadir. k > 1 olan Weibull dagiliminda grafik, artan bir
hizda azalan bir yogunluga sahip olacak sekilde sola kaymistir. Weibull dagiliminda sekil
parametresinin 6zel degerlerinden biri 3,4 degeridir. k = 3,4 degerini aldiginda dagilim normal
dagilima oldukga benzerlik gostermektedir.

k, 1 oldugunda ise; Weibull dagilimi iistel dagilim gibi davranir. Bu parametreye sahip

Weibull dagilimi ise Sekil 3.9°da gosterilmektedir.
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Weibull Dagihimi
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Sekil 3.9. k = 1 Oldugu Durumda Weibull Dagilimi

Weibull dagilimmin kullanim alanlar1 oldukga genistir ve birgok gercek hayat veri seti
Weibull dagilimi yardimiyla basartyla modellenebilir. Ornegin, émrii, arizalanma siiresi, kullanim
stiresi gibi siireglerin modellenmesinde bu dagilim kullanilir. Weibull dagilimi, 6zellikle yiiksek
dogruluk oranlarn gerektiren dayaniklilik analizleri gibi alanlarda siklikla tercih edilmektedir. Bu
dagilimin 6zellikleri arasinda, iki parametreli olmasi, ¢esitli sekil parametreleri ile 6zellestirilebilir
olmasi ve giivenilir bir sekilde veri uyumunu test etme yetenegi yer almaktadir. Weibull dagilimu,
iistel dagilim gibi belleksizlik 6zelligine sahiptir. Yani, gelecekteki olaylar ge¢mis olaylardan
bagimsizdir. Bu 6zellikleri sayesinde Weibull dagilimi, genis bir uygulama alanina sahiptir ve

birgok istatistiksel analizde kullanilmaktadir.
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3.1.6. Ampirik Dagilim

Cogu gercek yasam durumunda, varig siireci ve hizmet siireci rasgele bir sekilde
gerceklesmektedir. Bu rasgeleligi modellemenin yollarindan biri, olayin belirli bir olasilik dagilimi
tarafindan yonetilen rasgele bir degisken olarak tanimlamaktir. Ornegin, bankaya varislar bir
Poisson siirecine gore gergeklesiyorsa, o zaman olasilik teorisinden varislar arasi siire dagiliminin
iistel bir dagilim oldugu bilinmektedir. Genel olarak, miisterilerin nasil geldigine iligskin bilgiler,
sistemin dogrudan gozlemlenmesi yoluyla veya gecmis veri kullanilarak giivence altina alinmalidir.
Higbir bilgi kaynagi mevcut degilse, rasgele siireci bir olasilik modeliyle agiklamak i¢in bazi
varsayimlar yapilmalidir.

Ampirik dagilim, teorik bir dagilim gibi bir fonksiyon olmasa da, veri kiimesinin dagilimini
tanimlamak i¢in siklikla kullanilmaktadir. Bu sayede, veri kiimesinin 6zellikleri hakkinda daha
fazla bilgi elde edilebilir ve gelecekteki analizler icin bir referans noktasi saglanabilir. Ancak,
ampirik dagilimin kullanimi teorik bir dagilima gore daha kisith, az giivenilir ve veriyi temsil
etmede hassasiyeti diigliktiir. Ampirik dagilimlarda herhangi bir parametre tahmini yapilmamasi
nedeniyle parametrik olmayan bir yontemdir. Ayrica ampirik dagilimlar veri setindeki her bir
gbzlem icin bir ¢ubuk veya nokta kullanmasi sebebiyle ¢ok biiylik veri kiimeleri i¢in uygun
olmayabilir. Ampirik dagilim, veri setine dayanir ve veri setinin dagilimini temsil etmektedir.
Ancak, bu dagilim, teorik dagilimlardan elde edilen parametrelerle tam olarak eslesmeyebilir.
Ampirik dagilim, veri setinin 6zelliklerini yakalamaya yonelik bir yaklasimdir ve ger¢ek dagilimin
bir tahmini olarak kullanilmaktadir.

Karma dagilim modelleri, ampirik dagilimlarin aksine, cesitli teorik dagilimlarin
birlesiminden olugsmaktadir. Bu sayede, veri kiimesinin farkli boliimlerinin farkli dagilimlarla
modellenebilecegi durumlarda bile uygun bir modelleme saglanmaktadir. Ayrica, karma dagilim
modelleri genellikle daha fazla parametreye sahip olduklar: i¢in daha esnek bir yapiya sahiptir. Bu
da, daha fazla veriye uyum saglamalarin1 ve daha dogru sonuclar iiretmelerini saglamaktadir.
Ampirik dagilimlarin bahsi gecen dezavantajlarindan dolayi, bu calismada karma dagilim

yonteminin kullanilmasi fikri ortaya atilmaktadir.

3.2. Veri Toplama
Simiilasyon modeli olusturulurken girdi parametrelerinin belirlenmesi en 6nemli asamadir
ve Sekil 3.10.’da gosterildigi dort adimda ilerlenmistir. Yapilan ¢alismanin ilk adimi veri toplama

olarak planlanmistir.
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Adim1

*Veri Toplanmasi
Adim 2

+QOlasilik Dagiim Ailesi Secimi
Adim 3

*Parametre Tahmini
Adim 4

*Uygunluk Testi
Sekil 3.10. Olasilik Dagilim1 Secilmesi

Bir y1l boyunca Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali EAH Pediatri ve Reanimasyon
YBU’lerinde kaydedilen hasta kayit sisteminden temin edilmistir. Microsoft Excel tipindeki veri
seti, hastanin yatis yaptig1 YBU’yii, tarih ve saat cinsinden gelis ve ayrilis zamanimi i¢ermektedir.
Tim veri gercek hastalardan olusmasma ragmen, hicbir hastanin 6zel ve kisisel bilgisini
icermemektedir. Bu veri seti, gelis zamanlar1 kronolojik olarak tasnif edilmistir. Ardisik hastalarin
gelis zamani birbirinden cikartilip saat cinsine cevrilerek gelisler arasi siire (GAS) ve her bir
hastanin ayrilis zamanindan gelis zamani c¢ikartilarak servis siiresi (SS) hesaplanmistir.
Nihayetinde, Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali Egitim ve Arastirma Hastanesi Pediatri
YBU’den 759, Reanimasyon YBU’den ise 255 hasta verisi olmak iizere toplamda 1014 hastanin
verisi elde edilmistir.

Yapilan tiim istatistiksel analizlerde RStudio programi kullanilmistir. RStudio programa,
giintimiizde veri bilimcileri, istatistik¢iler ve diger veri odakli profesyoneller tarafindan siklikla
kullanilan bir aragtir. Bu program baslangigta Auckland Universitesi Istatistik boliimiinde
gelistirilmigtir. Agik kaynak kodlu bir entegre gelistirme ortami olan RStudio, R programlama
dilinin kullanimini kolaylastirarak, veri analizi, veri gorsellestirme, makine 6grenmesi, istatistik ve
diger birgcok alanda kullanilabilecek araglar sunar. RStudio, veri bilimcilerinin ve istatistik¢ilerin
islerini kolaylastirmay1r amaglamaktadir. Bunun i¢in R programlama dilinde kullanilacak tiim
araclar1 bir araya getirerek, veri analizi slirecini daha verimli hale getirir. RStudio, kullanicilara
ihtiyaclarina uygun olarak farkli siiriimler sunar. RStudio Desktop, bir masaiistii uygulamasi olarak
kullanilabilecek tam o6zellikli bir siirimdiir. Bu siiriim, kullanicilarin R programlama dili ile
caligmalarini1 yapmalarina ve veri analizlerini gergeklestirmelerine olanak tanir. RStudio Server, bir
sunucu uygulamasi olarak kullanilabilir ve uzaktan erisim i¢in idealdir. Bu siiriim, birden fazla
kullanicinin ayni sunucuya baglanarak, ayni kaynaklar1 paylagarak calismalarimi yapmalaria
olanak saglanir. RStudio programi, veri analizi siirecinde kullanilabilecek bir¢ok ara¢ sunar. R
kodu diizenleme, hata ayiklama, ve otomatik tamamlama 6zellikleri, kullanicilarin R programlama
dili ile ¢alisirken hizli ve dogru bir sekilde islemlerini gergeklestirmelerine olanak tanir. Ayrica R
Markdown ile dokiimantasyon ve raporlama yapmak miimkiindiir. Grafik ve veri gorsellestirme
araglar1 da RStudio'nun sundugu 6zellikler arasindadir. Bu 6zellikler sayesinde, kullanicilar veri

analizlerini gorsellestirebilir ve daha anlasilir hale getirebilirler.
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SPSS, Excel, MATLAB gibi bir¢ok veri analizi yazilimi bulunmasina ragmen, bu
caligmada RStudio tercih edilmistir. Bunun ilk sebebi, RStudio’nun ag¢ik kaynak kodlu ve iicretsiz
bir yazilim olmasidir. Diinya genelinde 2 milyondan fazla kullanicisi bulunmasi bu programin
stirekli gelismesini saglamaktadir. Kullanim kolayligi ve uygulama esnekligi sayesinde de tercih
edilen bir yazilim haline gelmistir. Grafik ve gorsel iiretimdeki basarisi, paket kullanim imkani,
kolay raporlama ve RMarkdown sayesinde sunum yapma kolayligi da bu programin artilari
arasinda yer almaktadir. Bunun yaninda birkag dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Ornegin, sik
paketler ve programlar giincellenme gereksinimi duymaktadir. Ayrica uzmanlagsmanin diger
programlara gore biraz daha zor oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte, RStudio yine de veri analizi,
veri gorsellestirme, makine 6grenmesi, istatistik ve diger birgok alanda kullanimi kolay ve popiiler
bir yazilimdir. Bu sebeple bu tezde yapilan tiim istatistiksel analizler ve grafikler RStudio

kullanilarak elde edilmistir. RStudio’nun arayiizii Sekil 3.11°de gosterildigi gibidir.

Sekil 3.11. RStudio Ara yiizii

Birinci kisim, konsol béliimiidiir. Tiim kodlar bu béliime yazilir ve sonuglar goriiniir. Tkinci
kisimda, Dosyalar, Grafikler, Paketler ve Yardim sekmeleri bulunur. Dosyalar sekmesinde i¢inde
caligilan klasoriin i¢indeki dosyalar listelenir. Grafikler sekmesinde, cizilen tiim grafikler
goriintiilenir. Bu grafikler hem Plot sekmesi hem de kod yazilarak pdf, PNG gibi formatlarda
kaydedilebilir. Paketler sekmesinde, programda yiikli olan kiitiiphaneler takip edilebilir.
Kullanilacak kodlara gore bulundugu kiitiiphaneler aktif edilmeli ve giincellikleri siklikla kontrol
edilmelidir. Mevcut paketler kullanilabilecegi gibi, kullanicilar kendi kodlarmi yaratarak yeni
paketler olusturabilir. Yardim sekmesi bu programin en gii¢lii yonlerinden biridir. Kullanilacak kod

Yardim sekmesine yazilarak tiim komponentleri ve ¢esitli 6rneklerle kodun kullanimi ayrintili bir

33



sekilde agiklanir ve ilgili kodla ilgili daha fazla bilgiye sahip olunur. Ugiincii kisim ise Ortam ve
Gecmis sekmelerini igerir. Ortam sekmesinde olusturulan degiskenlerin listesi ve bilgileri listelenir.
RStudio’da kodlar yukaridan asagiya dogru okunur. Bu, bir degiskene en son hangi deger
verilmigse o degere atama yapilacagi anlamina gelmektedir. Ge¢mis sekmesinde Onceden
caligtirilan kodlar takip edilebilir ve bu boliimiin olusturdugu .RHistory dosyasiyla ortamlar arasi
gecmis kod bilgisi aktarilabilir. Dordiincii ve son kisim ise Editér ekrani olarak adlandirilir. Bu
ekranda kodlar1 yazip calistirabilir, kullanici yorumlar1 ve agiklamalari eklenebilir. Mevcut dort
panelin, yeri, siras1 ve/veya mevcudiyeti kullanicinin istedigine gore degistirilebilir. Ayni zamanda,
ara yliziin arka plan rengi, yazi tipi gibi genel Ozellikleri yine kullanici se¢imine gore

kisisellestirilebilir.

3.3. Olasiik Dagilim Ailesinin Secimi

Rasgele faktorler hayatimizin tiim alanlarini etkiler. Giinlimiiziin son derece rekabetci
ortaminda basarili olmaya calisan sistemleri, risk ve belirsizlikle basa ¢ikmak icin bir araca ihtiyag
duymaktadir. Olasilik dagilimlarim1 kullanmak, belirsizlikle bas etmenin ve bilingli is kararlar
vermenin bilimsel bir yolu olarak tarif edilebilir. Uygulamada olasilik dagilimlari, aktiierya bilimi
ve sigortacilik, risk analizi, yatirim, pazar aragtirmast, is ve ekonomik arastirma, madencilik, kimya
miihendisligi, hidroloji, goriintii isleme, fizik, tip gibi ¢ok cesitli alanlarda uygulanmaktadir.

Simiilasyon modelleri sistemi olasiliksal olarak tanimlayan sistemlerdir (Yavuz, 2008).
Islem zaman, is tipleri, islemler arasi siireler, tamir siireleri gibi rassallik kaynaklari sistemin
deterministik olarak tanimlanmasi engellemektedir. Gergek hayatta hemen hemen tiim sistemler
bir ya da birden fazla rassallik igeren kaynaga sahiptir. Bu nedenle GAS ve SS gibi stokastik
girdileri simiilasyonda modellemek i¢in 6ncelikle bu girdilerin en iyi uyan olasilik dagilim ailesinin
secilmesi gerekmektedir. Simiilasyon modeline bilinen bir olasilik dagilim ailesi olarak
secildiginde, calisma zamani boyunca, tahmin edilen girdi parametrelerinden iiretilen rassal sayilar
kullanilmaktadir. Olasilik dagilim ailesini gercek sistemi ne kadar iyi temsil ederse, bu girdiler
yardimryla olusturulacak parametreler ve hipotez testleri de o kadar iyi uyumda olur. Boylece
simiilasyon modeli, gercek sistemi en iyi sekilde temsil eder (Giirsakal, 2018). Olasilik dagilimlart,
belirsizlikle basa ¢ikmak i¢in bir yontem olarak goriilebilir. Ancak veriye tam olarak uymayan bir
dagilim secip uygulanirsa, sonraki hesaplamalariniz yanlig olacak ve bu kesinlikle yanlis kararlara
yol acacaktir. Yanlis modellerin kullanilmasi, gorevlerin veya projelerin zamaninda
tamamlanamamast; gereksiz ya da fazla ekipman planlamasi gibi ciddi zaman ve para kaybina,
yanlig miihendislik tasariminin pahali ekipmanlarin hasar gérmesine neden olmasi gibi ciddi
sonuglara yol agabilir. Dogru olasilik dagilim ailesinin se¢imi, rassal siireglerin gecerli modellerini
gelistirmeye olanak tanimakta, gegersiz model se¢imi nedeniyle dogabilecek potansiyel zaman ve

para kaybindan korumakta ve daha iyi is kararlar1 verilmesini saglamaktadir.
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Ik adimda veri sistemi en iyi temsil edebilecek siire boyunca toplanmalidir. Bu nedenle
veri toplanmadan Once sistem ayrmtili sekilde incelenmeli ve gerekli formlar hazirlanmalidir.
Mevsimsellik oldugu diisliniilen durumlarda en az 12 aylik veri toplamak gerekir. Analiz edilmek
istenen ciktilara gore toplanacak gdzlemlerin ne oldugunun tespiti de Oonemli bir faktordiir.
Ornegin, cinsiyet, gelir durumu, yas gibi degiskenlerin herhangi bir yonelime olan etkisi
incelenmek isteniyorsa, bu bilgiler de ayrica kaydedilmelidir. Yeterli sayida 6rneklemin olmasi
girdi olasilik dagilim ailesinin dogru olarak belirlenebilmesi igin 6nemli unsurlardan biridir. Bu
nedenle yeteri kadar 6rnek toplandigindan emin olunmalidir. Verilerin homojen olarak toplanmast
g6z oniinde bulundurulmasi gereken bir baska unsurdur. Yani, veri ardigik zaman periyotlarinda ve
aynmi ortamda kaydedilmelidir. Veri toplama asamasinda ug¢ veri lireten durumlar s6z konusu
oldugunda not edilmeli ve gerekirse veri temizleme asamasinda bu veri goz ardi edilmelidir.

fkinci adim olasilik dagilim ailesinin secimdir. Cogu durumda, iki veya daha fazla dagilimi
secip, sonuclar1 karsilastirmak ve en gecerli modeli segmek gerekir. Segilen "aday" dagilimlar,
gbzlemlerin dogasina bagli olarak segilmelidir. Ornegin, teknik cihazlarin arizalar1 arasindaki
stireyi analiz ediliyorsa, ariza siiresi negatif olamayacagindan, iistel veya Weibull gibi negatif deger

almayan dagilimlar secilmelidir.

Aritmedik Ortalama

Merkezi Egilim

Glciileri 2 Medyan
Yer Gosteren
X -~
Oiciiler s Mod
Konum - P
Clctileri = Ceyreklikier
Tanmiayict e
Istatistikler
Varyans ve
Standart Sapma
Yaygmlik - L »
Olciileri = Dedigim Katsayis:

Dagthm Genigligi

Sekil 3.12. Tanimlayici Istatistik Siniflandirilmasi
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Veriyi olusturan olasilik dagilim ailesini dogru modelleyebilmenin bir¢ok avantaji vardir.
Bu dagilim ailesini segebilmenin en kolay yollarmdan biri histogramlart incelemektir. Bununla
birlikte bir verinin hangi dagilima uyacagina karar verirken tanimlayici istatistikler oldukga
faydalidir.

Histogram, veri kiimesinin dagiliminin grafiksel bir temsili olan veri analizinde iyi bilinen
bir ¢izimdir. Histogram, kutulara diisen gozlem sayisin1 ozetler. Kutu sayis1 araligini degistirmek,
yogunlugun histogramin sekline gore ortak bir olasilik dagilimi gibi goriinlip gériinmedigini
belirlemeye yardimci olmaktadir. Ayrica gézlemlerin simetrik, ¢arpik olmasi, tepe noktasina veya
aykir1 degerlere sahip olup olmadig1 konusunda da ipuclar1 vermektedir.

Dagilim ailesi se¢iminde yer gosteren Olciiler, yayginlik olgiileri ve gorsel teknikler
kullanilabilir. Verilerin ¢arpiklik, basiklik, aykir1 degerler, dagilim sekli, tek degiskenli, ¢ift modlu
vb. gibi temel Ozelliklerini kesfetmek dagilim ailesi se¢iminde oldukc¢a 6nemlidir. Bu 6zelliklere
dayanarak hangi modellerin en iyi olduguna karar vermek daha kolaydir. Tanimlayici istatistikler,
verisi Ozelliklerine goére karakterize etmeye olanak tanimaktadir. Tamimlayic istatistikler Yer
Gosteren Olgiiler ve Yayginlik Olgiileri olmak iizere ikiye ayrilir. ik olarak Yer Gésteren Olgiiler

ele alimustir.

3.3.1. Yer Gosteren Olgiiler

Yer gosteren dlgliler, merkezi egilim Slgiileri ve konum 6lgiileri olmak {izere iki ana bashiga
ayrilabilir. Merkezi Egilim Olgiileri, kitlenin tiim farkli degerlerinin merkezini gosteren olgiilerdir.
Aritmetik ortalama, medyan (ortanca), mod (tepe degeri) ve g¢eyreklikler bu grubun altinda yer
almaktadir. Matematikte, ozellikle istatistikte birkag tiir ortalama vardir. Her ortalama, genellikle
belirli bir veri kiimesinin genel degerini daha iyi anlamak i¢in belirli bir veri grubunu &zetler.

Bir veri kiimesi icin, aritmetik ortalama, sonlu bir say1 kiimesinin merkezi egiliminin bir

Olciisiidiir, wveri kiimesindeki tiim sayilarin toplaminin veri sayisina bdliinmesiyle
X = %(Z{lei) hesaplanir. Aritmetik ortalama hem tiim kitle hem de segilen bir 6rneklem igin

ayrica hesaplanabilir. Kitlenin aritmetik ortalamasi p, 6rneklemin aritmetik ortalamasi ise X
sembolilyle gosterilir.

Medyan, anlasilmas1 basit, hesaplanmasi kolay ve ayn zamanda ortalamaya saglam bir
yaklasim oldugu i¢in, tanimlayici istatistiklerde popiiler bir 6zet istatistiktir. Medyan degeri, bir ana
kiitle ya da 6rneklem veri serisinin kiiclikten biiyiige siralandiginda tam ortada yer alan degeri
olarak tamimlanir, bir bagka deyisle popiilasyonun veya olasilik dagiliminin {ist yarisimi alt
yarisindan ayiran degerdir. Medyan, tek boyutlu veri i¢in iyi tanimlanmistir ve mesafe dl¢iisiinden
bagimsizdir. Bu nedenle sirali ve sayisal olmayan veri i¢in uygulanamaz. Asiri u¢ degerlerden
etkilenmez (Ylizer, 2006). Bu sebeple yanli bir gostergedir. Buna ragmen veri setinin “tipik”

degerinin ne oldugunu anlamak igin iyi bir temsil saglamaktadir. Simetrik olmayan dagilimlar i¢in
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medyan, %50’lik kirilma noktasina sahip ve direngli bir istatistik degeri olmasi nedeniyle, ortalama
degerden daha uygun bir merkezi egilim Ol¢iisiidiir. Medyan, tipik olarak bir dagilimin carpik
oldugu, u¢ degerlerin bilinmedigi veya aykir1 degerlerin gilivenilir olmamasi, yani
Olciim/transkripsiyon hatalart oldugu durumlarda bir merkezi egilim 6lgiitii olarak kullanilabilir.
Ayni zamanda veri sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda verisi iyi 6zetleyen bir merkezi egilim
Olciisiidiir. Tam ortada olan deger olan medyan bulunurken, veri sayisinin tek ya da ¢ift olmasina

bagli olarak farkli sekilde hesaplanir.

. n+1
X, J=—-n tek,

Xj+Xji1

Medyan = n
S J=5  ngift

xlstS"’S Xn

Mod, bir anakiitlede en sik goriilen ya da tekrarlanan deger olarak tanimlanir, tepe deger
olarak da adlandirilir. Bir veri dizisi icerisinde tekrar eden deger bulunmuyorsa, mod degeri
olmayacag1 gibi; esit sayida tekrar eden degerler coklu mod durumunu ortaya cikartabilir ve bu
durumda dagilimlar unimodal, bimodal veya multimodal olarak siniflandirilir. Medyan degerine
benzer sekilde, mod degeri aykir1 veriden etkilenmez. Ancak veri sayisinin az oldugu durumlarda
giivenilir bir merkezi egilim Ol¢iisii degildir, cebirsel islemlere uygun degildir ve tanimlanmasi zor
olabilir.

Tanimlayict istatistiklerde, ortalama, medyan, mod veya orta aralik ile karistirilabilir,
¢linkii bunlardan herhangi biri "ortalama" olarak adlandirilabilir. Bir dizi gézlemin ortalamas,
degerlerin aritmetik ortalamasidir; ancak ¢arpik dagilimlar i¢in ortalama, ortadaki deger (medyan)
veya en olas1 deger (mod) ile ayn1 olmak zorunda degildir. Ornegin, ortalama gelir, cok yiiksek
gelire sahip az sayida insan tarafindan tipik olarak yukar1 dogru ¢arpilir, bdylece cogunlugun geliri
ortalamanin altinda olur. Buna karsilik, medyan gelir, niifusun yarisinin altinda, yarisinin {istiinde
oldugu seviyedir. Mod geliri, en olas1 gelirdir ve daha diisiik gelirli daha fazla sayida kisiyi temsil
eder. Medyan ve mod genellikle bu tiir ¢arpik veri i¢in daha sezgisel Ol¢limler olsa da, iistel ve
Poisson dagilimlar1 da dahil olmak {izere bir¢ok ¢arpik dagilim en iyi ortalama deger ile tanimlanir.
Simetrik bir dagilimda mod, medyan ve aritmetik ortalama birbirine esittir (NIST/SEMATECH,
2022).

Olasilik teorisi ve istatistikte carpiklik, bir rasgele degiskenin ortalamasina gore olasilik
dagiliminin asimetrisinin bir 6lgiisiidiir. Carpiklik degeri pozitif, sifir, negatif veya tanimsiz
olabilir. Tek modlu bir dagilim i¢in, negatif ¢arpiklik genellikle kuyrugun dagilimin sol tarafinda
oldugunu, pozitif ¢arpiklik ise dagilimin kuyrugunun sagda daha uzun oldugunu gosterir. Bir
kuyrugun uzun, digerinin kalin oldugu durumlarda garpiklik basit bir kurala uymaz. Ornegin, sifir

degeri, ortalamanim her iki tarafindaki kuyruklarin genel olarak dengelendigi anlamina gelir; bu
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simetrik bir dagilim i¢in gegerlidir, ancak bir kuyrugun uzun ve ince, digerinin kisa ama kalin
oldugu asimetrik bir dagilim icin de gecerli olabilir. Simetrik olmayan dagilimlarda veriler sola
(negatif) ya da saga (pozitif) ¢arpiktir.

Bir dagilimin carpikligi, carpiklik katsayisi ile Olgiiliir. Bu katsay1 dagilimin carpiklik
yoniinii gostermektedir. Carpiklik katsayisi degeri 0'a yakinsa, dagilim simetrik kabul edilir.
Negatif bir deger ise sola carpikligi (sol kuyrugun daha agirlikli oldugunu) ifade ederken, pozitif
bir deger saga carpikligi (sag kuyrugun daha agirlikli oldugunu) gosterir.

Cizelge 3.1. Carpiklik Katsayist Yorumu

Carpiklik Katsayisi Carpiklik Yorumu
-0,5 ile +0,5 arasi Simetrik
-1 ile -0,5 veya +0,5 ile +1 arasi Orta
1’den kii¢iik veya +1’den biiyiik Yiiksek

Cizelge 3.1.’de carpiklik katsayisinin nasil yorumlanacag: verilmistir. Carpiklik katsayisi -
0,5 ile +0,5 arasindaysa, dagilim simetriktir ve carpiklig1 yoktur. Bu durumda, veri merkezi bir
egilim etrafinda dengeli bir sekilde dagilmistir. Carpiklik katsayisi -1 ile -0,5 veya +0,5 ile +1
arasindaysa, dagilim ortalama bir carpikliga sahiptir ve orta diizeyde carpiktir. Bu durumda,
dagilim hafif bir sekilde sola veya saga ¢arpik olabilir. Ancak, carpiklik katsayis1 1'den kiiciik veya
+1'den biiyiikse, dagilim yiiksek bir ¢arpikliga sahiptir. Bu durumda, dagilim belirgin bir sekilde

sola veya saga carpiktir ve kuyruklarindan biri digerine gére daha uzun veya agir basmaktadir.
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Sekil 3.13. Sola, Saga Carpik ve Simetrik Dagilim Grafikleri

Negatif carpik dagilimlarda, sol kuyruk daha uzundur ve dagilim grafigin sag tarafinda
yogunlasmistir. Pozitif carpik dagilimlarda ise sag kuyruk daha uzundur, ortalama deger grafigin
sag tarafindadir. Carpiklik degerinin sifir olmasi, dagilimin mutlaka simetrik bir dagilim oldugunun
ispat1 degildir ancak simetrik dagilimlarin carpikligi her zaman sifira esittir. Sola, saga carpik ve
simetrik dagilim grafikleri Sekil 3.13.’te ayrintili sekilde ¢izilmistir.

Bir dagilimin saga carpik oldugu durumlarda, dagilimin aritmetik ortalamasi, ortanca
degerinden daha biiyiiktiir. Ortanca deger ise tepe degerinden daha biiyiik olur. Yani, bu dagilimda
gozlemlerin cogu sag tarafta toplanmis ve bu nedenle aritmetik ortalama saga dogru kayar. Ancak,
dagilimin tamamina bakildiginda, ortanca deger genellikle ortada ve tepe degeri ise solda yer alir.
Eger dagilim sola ¢arpiksa, tepe degeri ortalama ve ortanca degerden daha biiyiiktiir. Bu durumda,
verinin ¢ogu soldadir ve bu nedenle aritmetik ortalama da sol tarafa dogru kaymistir. Yine de,
dagilimin tamamina bakildiginda, ortanca deger genellikle ortada, tepe degeri ise sag tarafta yer
alir.

Bir dagilimin simetrik ise, dagilimin ortasinda bulunan li¢ merkezi egilim Ol¢iisii olan
aritmetik ortalama, ortanca deger ve tepe degeri birbirine esittir. Bu dagilimin sol tarafi ile sag

tarafi birbirine ayni sekilde yansitilir ve bdylece dagilimin tam orta noktasi bulunur. Bu dagilimda
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bulunan verinin yarisi orta noktanin solunda, yarisi da saginda bulunur. Aritmetik ortalama, ortanca
deger ve tepe degeri bu durumda ayni noktada bulundugu i¢in, bu ii¢ merkezi egilim Ol¢iisii
dagilimin merkezinde bulunur.

Ceyreklikler, verinin kiigiikten biiyiige siralandiktan sonra dort esit parcaya boliinmesiyle
olusan degerlerdir. Birinci ¢eyreklik degeri verinin %25°lik ilk pargasini gruplar ve Q1 olarak
temsil edilir. Q2 degeri medyan yani ortanca degere denk gelmektedir. Benzer sekilde Q3 olarak
adlandirilan ticlincli ¢eyreklik degeri verinin %75’ini saginda, kalan %25’ini ise solundadir. Q1

degeri, medyan degerinden kiiciik, Q3 ise biiyiik olan verinin ortalamas1 olarak hesaplanmaktadir.

3.3.2. Yayginlik Olgiileri

Merkezi egilim oOlgiileri veri setinde bulunan goézlemlerin ortalama etrafinda toplanma
ozelliklerini yansitirken, yayginlik Olgiileri ise gozlemlerin nasil dagildigini gostermektedir. Bir
anlamda, dagilim oOlciileri veri setinde bulunan gozlemler arasindaki degisimi gostermektedir.
Aritmetik ortalama, medyan ve mod degeri genellikle dagilimin sekli hakkinda bilgi vermekte
yetersiz kalmaktadir. Bu durumlarda degisim genisligi, varyans, standart sapma ve degisim
katsayist gibi dagilim olgiileri kullanilmaktadir. Degisim genisligi (range), varyans, standart sapma
ve degisim katsay1s1 gibi degerler Yaygilik Olgiileri bashg1 altinda incelenebilir.

Degisim genisligi, bir verinin en kolay anlasilan yaygmlik 6lgiistidiir. Degisim genisligi,
verinin en biiylik ve en kiiciik degeri arasinda farktir ve degisim araligin1 gosterir. Sadece ug iki
deger g6z Oniine alinmasi nedeniyle diger verinin hi¢gbir 6nemi yoktur. Bu nedenle tek basina bir
dagilim olgilisii olarak kullanilmasi saglikli degildir. Degisim genisligi, farkli veri setlerini
kargilagtirmada sik¢a kullanilan bir dlgiittiir. Ancak bu karsilastirmalar yapilirken, veri setlerinde
bulunan goézlem sayilar1 birbirine esit olmali ve ayni birimi tasimahidir. Farkli sayida ve farkli
birimlerdeki gozlemlerin degisim genisligi ile karsilagtirilmasi dogru sonuglar veremez. Bu
nedenle, degisim genisligi Olgiisiinii kullanirken dikkatli olmak gerekmektedir ve karsilagtirma
yapilacak veri setlerinin 6zelliklerine uygun bir sekilde kullanilmalidir.

Olasilik teorisi ve istatistikte, varyans, rasgele bir degiskenin popiilasyon ortalamasindan
veya Orneklem ortalamasindan sapmasmin kareler toplammin birim sayisina boliinmesiyle
hesaplanir. Bir veri setinin ortalama degerlerinden ne kadar uzaga yayildigmin bir Ol¢iisiidiir.
Aritmetik ortalamaya benzer sekilde tiim kitle hem de secilen bir drneklem icin hesaplanabilir.
Kitlenin varyansi o2, 6rneklemin varyansi ise s* semboliiyle gosterilir ve ¥.7_; (x; — ¥)*/(n — 1)
seklinde hesaplanir. Varyans degerinin karekokii standart sapmay1 vermektedir. Kitlenin standart
sapma degeri o, 0rneklemin standart sapma degeri ise s semboliiyle gosterilir.

Degisim katsayisi (¢, = a/p), normalize edilmis ve birimsiz bir dagilim ve siirekli
dagilimlarda kullanilan bir Slgiidir. Standart sapma degerinin aritmetik ortalamaya boliimii

sonucunda elde edilir. Bdylece farkli dlgeklerden olusan veri setlerinin degiskenlik Olgiileri
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karsilagtirilabilir. Ornegin, {istel dagilm icin degisim katsayisi; ¢, = o/u = \/W =1
olarak hesaplanir. Degisim katsayisinin 1’¢ yakin oldugu durumlarda iistel dagilim segilebilir.
Degisim katsayisinin hesaplanabilmesi i¢in, formiilii tanimi geregi aritmetik ortalama degerinin
sifirdan farkli degerde olmasi gerekir. Degisim katsayisinin degeri arttikca, goézlemlerin
degiskenliginin yiiksek oldugu yorumu yapilir. Degisim katsayisinin kii¢iik oldugu durumlarda,
veri aritmetik ortalama degeri etrafinda homojen bir yayilim gosterir.

Yayginlik olgtileri genel olarak soyle tanimlanabilir. Degisim genisligi, en kiicliik ve en
biyiik veri arasindaki farki gosterirken, varyans ve standart sapma gozlemlerin ortalama etrafinda
ne kadar dagildigin1 gostermektedir. Degisim katsayis1 ise standart sapmay1 ortalama etrafinda
normalize ederek, farkli birimlerdeki gozlemlerin karsilagtirilmasini kolaylastirir.

Yer gosteren ve yayginlik Olgililerine gore, veriyi temsil edebilecek aday dagilimlar

secilebilir. Ele alinan dort dagilimin tiim 6zellikleri Cizelge 3.2.’te ayrintili olarak gdsterilmistir.

Cizelge 3.2. Dagilim Ozellikleri

Dagilim | Normal Gamma Lognormal Weibull Ustel
Parametre o2 k,0 u,o Ak A
Ortalama i ko ehta’/2 AT(1+ 1/k) 1/24
Medyan m Kapali form yok et Aln(2)V* lnTZ
Mod m (k—1)6 eh=o’ Atk = 1/K)"* 0
Varyans a? k62 (e?° — 1)e?Hto’ A2T(1 + 2/k) — u? 172

(e +2)Veo? | T(1+3/I)2 =3uc? — ¥/
Carpiklik 0 2/Vk e 53 2

3.3.3. Grafiksel Yontemler

Verilerin frekans dagilim histogramlari, kutu grafikleri, olasilik dagilim grafigi, Quantile-
Quantile (Q-Q) ve Percentile- Percentile (P-P) grafikleri segilecek aday dagilima dair giivenilir
bilgiler verir.

Histogram, gézlemlerin dagilimimi gorsellestirmek ic¢in kullanilan bir grafiksel yontemdir.
Bu grafik, verinin frekans dagilimini ¢cubuklar halinde gosterilir. Yatay eksende deger araliklar ve
dikey eksende ise bu araliklara diisen frekanslar yer almaktadir. Histogram ¢izimi i¢in ilk adim
verinin araliklara ayrilmasidir. Bu araliklarin biiyiikliigii, verinin dagilimia ve veri sayisina bagh
olarak belirlenir. Daha sonra her aralik i¢in verinin frekansi hesaplanarak, bu frekanslar grafik
iizerinde gubuklar halinde gosterilir. Literatiirde, érneklem sayismin n oldugu bir veri seti vn
araliga boliinmesi gerektigi onerilmistir (Montgomery, 2009). Bagka ¢alismaya gore, gozlem sayis1
n > 50 ise, aralik sayisi 10 - 20, aksi durumda 6 - 10 arasinda tayin edilebilecegi belirtilmistir
(Blank, 1968). Histogramlar, gozlemlerin aday dagilima uyumlu olup olmadigini belirlemek i¢in

siklikla kullanilan ancak tam anlamiyla yeterli olmayan bir yontemdir. Histogramlar, aykiri
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degerlerin belirlenmesi ve verinin dagiliminin simetri veya ¢arpikligi hakkinda bilgi edinmek igin
kullanilir. Ayrica, farkli gruplarmn veri karsilagtirilmasi igin de kullanilabilir.

Kutu grafikleri, veri dagilimin1 gorsellestirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu grafik,
verinin ¢eyreklikler, minimum ve maksimum degerler, aykir1 degerler ve medyan gibi istatistiksel
ozelliklerini gosterir (DuToit ve ark., 1986). Bu sayede veri ortalamalarindan, dagilimlarina kadar
bircok istatistiksel 6zellikleri hakkinda bilgi edinilebilir. Kutu grafikleri, ilk olarak 1970'lerde John
Tukey tarafindan gelistirilmistir (Tukey, 1977). Bu grafik, genellikle tek bir degiskenin dagilimini
gostermek i¢in kullanilir, ancak birden fazla degiskenin karsilastirilmast icin de kullanilabilir.
Ayrica, gruplar arasindaki farklari da gdstermek igin kullanilabilir. Kutu grafikleri, bes temel

bilesen igerir,

e  Minimum Deger: En kii¢iik deger kutunun sol ucunda yer alir.
o Alt Ceyrek (Q1): Verilerin en kiigiik %25'ini temsil eder.

e Medyan (Q2): Verilerin ortanca degerini temsil eder.

e Ust Ceyrek (Q3): Verilerin en biiyiik %25"ini temsil eder.

e Maksimum Deger: En biiyiik deger kutunun sag ucunda yer alir.

Ayrica, kutu grafikleri aykir1 degerleri de gosterir. Aykiri degerler, genellikle diger
degerlerden Onemli Olclide farkli olan degerlerdir ve grafikte daire veya f{iggen seklinde
gosterilirler. Verilerin dagilimi hakkinda bilgi edinmek, aykirt degerlerin tespiti ve gruplar
arasindaki farklarin belirlenmesi gibi bircok amagla cok sik kullanilan bir yontemdir. Python,
RStudio ve Excel gibi bir¢ok istatistiksel yazilim paketi, kutu grafiklerini ¢izmek i¢in fonksiyonlar
igerir.

Olasilik yogunluk fonksiyonu (OYF), olasilik teorisinde kullanilan bir fonksiyondur ve
stirekli rassal degiskenlerin dagilimini agiklamak igin kullanilir. OYF, rassal degiskenin alabilecegi
tim olas1 degerlerdeki olasiliklarin yogunlugunu ifade etmektedir. Bu yontemde, bir dagilimin
OYF’si ¢izilir ve dagilimin karakteristik 6zellikleri bu bir ¢izgi grafik {izerinde gosterilir. Yatay
eksende rassal degiskenin degerleri, dikey eksende ise bu degerlerin olasilik yogunlugu yer
almaktadir. Grafik altinda kalan alan, rassal degiskenin tiim olas1 degerlerindeki olasilik toplami
olan 1 degerine esittir. OYF, siirekli rassal degiskenlerin dagiliminin incelenmesi igin énemli bir
araglardan bir tanesidir. Bu fonksiyon, rassal degiskenin alabilecegi olas1 degerler ve bu degerlerin
olasilik yogunluklar1 hakkinda bilgi saglamaktadir. Ayrica, OYF'ler araciligiyla farkli grup
verilerinin karsilastirilmasi da miimkiindiir.

Quantile-Quantile (Q-Q) grafigi, teorik bir dagilim ve gercek veri kiimesinin dagilimini
karsilastirmak ve bu veri kiimelerinin secilen aday dagilima uygunlugunu test etmek icin kullanilan
bir grafik yontemidir. Grafikte, bir eksen teorik dagilimin OYF’den elde edilen degerleri

gosterirken, diger eksen gercek gozlemlerin degerlerini gosterir. Quantile, verinin belirli bir
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yiizdesini ifade eder ve bu yiizde, gdzlemlerin kiiciikten biiyiige siralanmasi sonucu belirlenir. Eger
gercek veri teorik dagilima uygunsa, Q-Q grafigi ilizerinde noktalar teorik ¢izgi iizerinde yer
almaktadir. Eger gercek veri teorik dagilima uymuyorsa, noktalar teorik ¢izgiye yakin olmaz veya
teorik cizgiyi asar. Q-Q grafigi, normal dagilimin yam sira diger dagilim tiirleri i¢in de kullanilir.
Ayrica, Q-Q grafigi, aykir1 degerlerin tespiti ve gozlemlerin segilen aday dagilima uygunlugunun
test edilmesi gibi istatistiksel analizlerde de kullanilir.

Bir P-P grafigi, bir veri setinin ampirik kiimiilatif dagilim fonksiyonunu belirtilen teorik
kiimiilatif dagilim fonksiyonu (KDF) ile karsilagtirir. Bir Q-Q grafigi ise, bir veri dagiliminin
niceliklerini belirli bir dagilim ailesinden standartlastirilmis bir teorik dagilimin nicelikleriyle
karsilagtirir. P-P grafiklerinin ve Q-Q grafiklerinin olusturulma ve yorumlanma bi¢iminde {i¢

o6nemli fark vardir:

e Bir Q-Q grafiginin olusturulmasi, teorik KDF’nin konum veya odlgek parametrelerinin
belirtilmesini gerektirmez. Teorik nicelikler, belirtilen aile i¢indeki standart bir dagilimdan
hesaplanir. Dogrusal bir nokta modeli, belirtilen ailenin veri dagilimmi uygun bir sekilde
tanmimladigin1 ve konum ve dlgek parametrelerinin, dogrusal modelin kesisme noktast ve
egimi olarak gorsel olarak tahmin edilebilecegini gosterir. Bununla, bir P-P grafiginin
olusturulmasi, sirali veri degerlerinde KDF’yi degerlendirmek i¢in teorik kiimiilatif dagilim
fonksiyonunun konum ve 6l¢ek parametrelerini gerektirir.

e Bir Q-Q grafigindeki nokta deseninin dogrusalligi, konumdaki veya O&lgekteki
degisikliklerden etkilenmez. Bir P-P grafigi ciziminde, konumdaki veya ©ol¢ekteki
degisiklikler mutlaka dogrusallig1 korumaz.

e Bir Q-Q ¢iziminde, belirli bir teorik OYF’yi temsil eden referans ¢izgisi, konum ve 6lgek
parametrelerine esit kesisim ve egime sahip olan bu dagilimin konum ve 0&lgek
parametrelerine baghdir. Bir P-P grafiginde, herhangi bir dagilim i¢in referans ¢izgisi her

zaman y = x diizlem ¢izgisidir.
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Histogram ve Teorik Yodunluk Ampirik ve Teorik CDF
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(c) (d)
Sekil 3.14. N(50, 5) Dagiliminin Normal Dagilima Uyum Grafikleri

Sekil 3.14.’te, ortalama degeri 50 ve standart sapma degeri 5 olan bir normal dagilim ele
alinmistir. Bu dagilimin, histogram, OYF, KDF, P-P ve Q-Q grafikleri farkl1 dagilim aileleri ile
elde edilerek nasil bir gériiniime sahip oldugu incelenecektir.

Sekil 3.14. (a), normal dagilim teorik OYF’si ile gozlenen degerlerin histogramdir.
Gozlenen degerlerin normal dagilima uygun bir yayilim gosterdigi ilk bakista sdylenebilir.

Sekil 3.14. (b), gozlenen verinin ampirik KDF’si ile, secilen normal dagilimimn KDF
grafigidir. Gozlenen veri KDF’sinin secilen normal dagilim KDF’sine iyi bir uyum sagladigi
goriilmektedir.

Sekil 3.14. (c), teorik olasilik degerinin ampirik olasilik degeriyle kiyaslandigi P-P
grafigidir. Gozlenen verinin segilen dagilima uymasi durumunda, veri P-P grafigindeki lineer ¢izgi
tizerine konumlanir. Goriildigi tizere, verisi temsil eden noktalar diiz bir capraz ¢izgi iizerinde yer
almistir. Boylece gozlenen verinin normal dagilima uydugu soylenebilir.

Sekil 3.14. (d) ise, teorik degerlerin, secilen dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandigi Q-Q
grafigidir. Bu grafik, bir veri kiimesinin potansiyel olarak secilen teorik dagilimlardan gelip

gelmedigini degerlendirmek i¢in kullanilir. P-P grafigine benzer sekilde, veri segilen dagilima
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uyarsa, Q-Q grafiginde noktalar diiz bir capraz ¢izgi lizerinde yer alir. Sekil 3.14. (d)
incelendiginde, gézlemlerin secilen normal dagilimi takip ettigi yorumu yapilabilir.
Genel olarak Sekil 3.14. degerlendirildiginde, analiz edilen verinin aday dagilim olarak

secilen normal dagilima uygun oldugu goriinmektedir.

Histogram ve Teorik Yogunluk Ampirik ve Teorik CDF
o ]
— Weibull -
2 2
=R o
5 S H
o o =T
= = 5
(]
o
=} o
[ ]
8 L = — Weibull
= I T T T T T 1 = T T T T T T T
35 40 45 &0 g5 60 65 35 40 45 B0 5h 60 B5
Omeklem Ormeklem
(a) (b)
P-P Grafigi Q-Q Grafigi
=] |
_ [es]
o | B
= @ o
= = W _l
@ wo_| 2 [rs]
s © s o
= - (]
= = | =
o = o Ly
E g =
< o™ < [=)
= = 7 i
o | < Weibull w - @ Weibull
° 5 T T T T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 30 40 50 60
Teorik olasilik Teorik degerler

(c) (d)
Sekil 3.15. N(50, 5) Dagilimimin Weibull Dagilima Uyum Grafikleri

Ortalama degeri 50 ve standart sapma degeri 5 olan bir normal dagilimdan iiretilen
sayilarin, Weibull dagilima uyumu Sekil 3.15.’de ¢izilen grafiklerle izlenmek istenmistir.

Sekil 3.15. (a), Weibull dagilim teorik OYF’si ile gozlenen degerlerin histogramidir.
Gozlenen degerlerin  Weibull dagilima wuygun bir yayilim gosterip gostermedigi net
goriilememektedir.

Sekil 3.15. (b), gozlenen verinin ampirik KDF’si ile, secilen Weibull dagilimm KDEF’si
grafigidir ve karsilastirildiginda sapmalar oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.15. (c), teorik Weibull olasilik degerinin ampirik olasilik degeriyle kiyaslandig: P-P

grafigidir. Goriildiigli lizere, verisi temsil eden noktalar diiz bir ¢apraz ¢izgi lizerinde yer almak
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yerine, salmimlar yapmistir. Boylece gozlenen verinin Weibull dagilima uyum gostermedigi
sOylenebilir.

Sekil 3.15. (d) ise, teorik degerlerin, secilen dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandigi Q-Q
grafigidir. Q-Q grafiginde gozlenen bariz sapmalar sayesinde, gézlenen verinin Weibull dagilimini
izlemedigi yorumu rahatlikla yapilabilir.

Genel olarak Sekil 3.15. degerlendirildiginde, analiz edilen verinin N(50, 2); aday dagilim

olarak seg¢ilen Weibull dagilima uygun olmadigi goriilmektedir.

Histogram ve Teorik Yogunluk Ampirik ve Teorik CDF
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{c) (d)
Sekil 3.16. N(50, 5) Dagilimimin Ustel Dagilima Uyum Grafikleri

Ortalama degeri 50 ve standart sapma degeri 5 olan bir normal dagilimdan iiretilen
sayilarin, iistel dagilima uyumu Sekil 3.16’de goriildiigii gibi grafiklerle test edilmistir.

Sekil 3.16. (a), lstel dagilim teorik OYF’si ile gozlenen degerlerin histogramidir. Gézlenen
degerlerin iistel dagilima uygun bir yayilim gostermedigi cok net bir sekilde goriilmektedir.

Sekil 3.16. (b), gozlenen veri KDF’sinin segilen {istel dagilim KDF’siyle
karsilastirildiginda ¢ok biiylik sapmalar oldugu goriilmektedir. Bdylece verilen iistel dagilima

uymadig1 yorumu rahatlikla yapilabilir.
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Sekil 3.16. (c), teorik {istel olasilik degerinin ampirik olasilik degeriyle kiyaslandigi P-P
grafigidir. Goriildiigii iizere, veri higbir sekilde P-P grafigine uyum gostermemektedir.

Son olarak Sekil 3.16. (d) ise, teorik degerlerin, secilen dagilimdan gelen degerler ile
kiyaslandigr Q-Q grafigidir. Q-Q grafiginde, P-P grafigine benzer olarak gdzlenen verinin iistel
dagilima kesinlikle uymadigi rahatlikla séylenebilir.

Histogram ve yogunluk grafikleri, KDF, P-P ve Q-Q grafikleri, bir veri setinin aday bir
dagilima uyup uymadigini1 baz1 durumlarda ¢ok net bir sekilde goriilebilse de her zaman yeterli bir
yaklasim degildir. Giivenilir bir tahmin i¢in grafikler yardimiyla sadece uygun olabilecek aday
istatistiksel dagilimlar secilmelidir. Aday istatistiksel dagilimlar secildikten sonra bu dagilimlara ait
parametre tahminlerinin yapilmasi gerekir. Parametre tahminleri yapildiktan sonra, tahmin edilen
parametrelere sahip sayilar dretilir ve istatistiksel uygunluk testleriyle sinanarak en uygun

parametreye sahip dagilim modeli secilir.

3.4. Parametre Tahmini

Ugiincii adimda segilen "aday" dagilimlara, veriye dayali olarak dagilim parametrelerini
tahmin etmeye olanak taniyan istatistiksel yontemler uygulanmalidir. Parametre tahmininde
bilgisayar programlar1 kullanilabilir. Parametre tahmininde en sik kullanmilan yéntem en ¢ok
olabilirlik (maximum likelihood ML) yéntemidir.

En ¢ok olabilirlik yontemi, istatistiksel bir modelin parametrelerini tahmin etmek i¢in
kullanilan istatistiksel bir yontemdir ve 1922°de Fisher tarafindan ortaya atilmistir (Fisher, 1922).
Gozlenen verinin model parametrelerinin bir fonksiyonu olan olabilirlik fonksiyonunu maksimize
eden parametre degerlerinin bulunmasi prensibine dayanir. Olabilirlik iglevi, belirli bir parametre
degerleri kiimesi verilen verisi gozlemleme olasiligidir. Parametrelerin maksimum olabilirlik
tahmini, bu olasilig1 en iist diizeye ¢ikaran degerler kiimesidir, yani gézlemlenen verisi en olasi
kilan parametre degerleridir. En ¢ok olabilirlik yonteminin diger parametre tahmin yontemlerine
gore bircok avantaji bulunmaktadir ve ¢ok cesitli istatistiksel modellere uygulanabilen esnek bir
yontemdir (Hogg ve Craig, 1989). Aymi zamanda, tutarlilik ve asimptotik verimlilik gibi iyi
istatistiksel 6zelliklere sahip tahminler saglar. Bu yontem, dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve
hayatta kalma analizi modelleri dahil olmak {izere bir¢ok farkli istatistiksel modelin parametrelerini
tahmin etmek, hipotez testi ve model se¢imi icin oldugu kadar giiven araliklar1 olugturmak ve
cikarim yapmak icin kullamilir (Larson, 1982). Bu ydntemin dezavantaji ise, bazi durumlarda
maksimizasyon problemi ¢oziimii sirasinda yakinsama sikintis1 probleminin yasanmasidir
(Mendenhall ve ark., 1990).

X1,Xg, ..., X,  veri setinin, olasilik yogunluk fonksiyonu f(x;0) olan bir &rneklem
grubundan geldigi varsayimi yapilsin. Bu durumda 6 parametresi i¢in olabilirlik fonksiyonu,

L(O;x1, %0, o, Xy ) = (X1, %2, e, X3 0) = [I1=, f(x;;0) seklinde gosterili. Bu  denklemi

47



maksimum yapan deger, 8’nin en ¢ok olabilirlik tahmin degeridir. Daha genel bir gdsterimle 6 nin
en ¢ok olabilrlik tahmin edicisi 8 (x;, x5, ..., X,) = maxL(6; x, Xy, ..., X, ) seklinde hesaplanir.
Cizelge 3.3. farkli dagilim tiirleri i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini gdstermektedir.
Bu tahmin ediciler, veriye dayali en olast parametre degerlerini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu
tahmin ediciler, istatistiksel analizde 6nemli bir rol oynar ve veriye uygun parametre degerlerini

saglar.

Cizelge 3.3. Istatistiksel Dagilimlarin En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri (Karaman, 2019)

Dagilim Tiirii Parametresi ML Tahmin Edici
Binom n: Deneme sayisi L di=1k
p: Basar1 ger¢eklesme olasiligi b= nong
k: Secilen 0zelligin gbzlenen sayisi
Poisson n: Deneme sayisi Q= >x;
A: Gergeklesen ortalama olay sayisi T n
Normal u: Ortalama > u?
o: Standart sapma 0" = ”
Ustel x: Ortalama siire 4= X
@: Siire orani T n

3.5. Uygunluk Testi

Dagilimlar parametreleri tahmin edildikten sonra, se¢ilen dagilimlarin veriye ne kadar
uydugu belirlenir. Bu, belirli uyum iyiligi testleri kullanilarak veya ampirik (6rnek veriye dayali)
ve teorik (uydurulmus) dagilim grafiklerini karsilastirarak gorsel olarak yapilabilir. Sonug olarak,
veriyi agiklayan en gecerli model segilmelidir. Istatistiksel uygunluk testleri, bir siire¢ veya siirecler
hakkinda nicel kararlar almak i¢in bir mekanizma saglamaktadir. Amag, siiregle ilgili bir varsayimi
veya hipotezi "reddetmek" icin yeterli kanit olup olmadigini belirlemektir. Varsayim sifir hipotezi
(Hp) olarak adlandirilir.

Ki-kare (y¥?) uyum iyiligi, bir degiskenin belirli bir aday dagilima uyma olasiliginin olup
olmadigini belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir hipotez testidir. Bu test hem kesikli hem de
siirekli dagilimlar igin kullanilabilir. Ornek veri, Hy hipotezi altindaki varsayimsal dagilima
uymaktadir. y2 uyum iyiligi testi i¢in p-degeri anlamlilik diizeyinden (o) kiigiikse, H, hipotezi
reddedilir (Snedecor ve Cochran, 1989). y? uyum iyili§i hesaplamasi icin, test istatistigi O;

(0i-Ey)
E

2
gbzlenen, E; beklenen frekans olmak iizere y2 = Y, ~—— seklinde tanimlanr.

x? uyum iyiligi testinde kullanilan veri gdzlenen frekanslardir. Bu, her kategori icin
yalnizca bir veri degeri oldugu anlamina gelmektedir. Kategorilerin sirasi degistirilirse test
istatistiginin degeri degismez. Hesaplanan agirlikli kare sapmalarin toplam kiiciikse, gdzlemlenen
frekanslar beklenen frekanslara yakindir ve o dagilimdan geldigi iddiasin1 reddetmek icin higbir
sebep yoktur. Sadece toplam biiyiik oldugunda dagilimi sorgulamak i¢in bir nedendir. Bu nedenle,

x? uyum iyiligi testi her zaman bir sag kuyruk testidir.
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Kolmogorov-Smirnov (K-S) testi, parametrik olmayan bir istatistik testidir ve Andrey
Kolmogorov ve Nikolai Smirnov adli iki Sovyet bilim insani tarafindan gelistirilmistir. y? uyum
tyiligi testi genel olarak gozlenen dagilimin varsayilandan 6nemli 6l¢lide farkli olup olmadigini test
ederken, K-S testi tiim verisi kullanarak hipotezi test eder. Bu nedenle K-S testi, y? uyum iyiligi
testine gore daha gii¢lii bir alternatiftir ve daha genel uygulanabilirlige sahiptir (Law, 2007).

Dagilimlarin uyum iyiligini test etmek i¢in kullanilan bir bagka test ise Anderson-Darling
(A-D) testidir ve 2 ve K-S uyum iyiligi testlerine bir alternatif olarak kullanilabilir (Stephens,
1976). Anderson-Darling (A-D) istatistigi, verinin belirli bir dagilimi1 ne kadar iyi takip ettigini
6lgmektedir. Belirli bir veri seti ve dagilimi i¢in, dagilim gézleme ne kadar iyi uyarsa, bu istatistik
o kadar kiiciik olur. Ornegin, veri kiimesinin bir ¢ testi icin normallik varsayimm karsilayip
karsilamadigim belirlemek ig¢in A-D istatistigi kullanilabilir. Benzer sekilde A-D istatistigi, bir veri
Orneginin belirli bir dagilima sahip bir popiilasyondan gelip gelmedigini test etmek i¢in kullanilir.
A-D testi i¢in hipotezler sunlardir:

Hy: Veri secilen dagilimu takip eder.

H,: Veri se¢ilen dagilimi takip etmez.

Verilerin secilen dagilimdan gelip gelmedigini test etmek icin karsilik gelen p-degeri
kullanilir. p-degeri secilen anlam diizeyinden kiigiikse, gozlemlerin bu dagilimdan geldigi H,
hipotezi reddedilir.

A-D testi kuyruk farkliliklarini tespit eder ve bazi istatistiksel dagilimlar i¢in K-S testinden
daha yiiksek bir giice sahiptir. K-S testi se¢ilen dagilimlardan bagimsiz olarak hesaplanirken, A-D
testi, kritik degerlerin hesaplanmasinda her dagilim i¢in olusturulmus 6zel tablolardan yararlanir.
Bu durum, daha duyarl bir teste izin verme avantajina ve her dagilim i¢in ayrica kritik degerlerin
hesaplanmasi gerektigi dezavantajina sahiptir.

Genel olarak; secilen her bir aday dagilim i¢in hesaplanan uyum iyiligi testlerinin p-degeri
kritik deger ile karsilastirilarak hipotezin kabulii ya da reddi yapilir. Diisiik bir p-degeri, varsayimin
yanlis oldugu ve gozlemlerin dagilima uymadigi, yiiksek bir p-degeri, varsayimim dogru oldugu ve
dagilima uydugu anlamina gelmektedir. Tiim bu testlerin uygulanmasinda RStudio programi

kullanilabilir.

3.6. Karma Dagilimlar

Tahmin yontemleri nitel ve nicel olmak {izere iki gruba ayrilir. Nitel yontemler kisisel
goriis ve deneyime dayaliyken, nicel yontemler sayisal verisi kullanir. Talep tahmin yontemlerinde
en kritik noktalardan biri, farkli modellerin farkli durumlarda daha iyi sonuglar verebilmesidir.
Bagka bir deyisle, farkli sistemlerde farkli tahmin yontemleri uygulanabilir (Stekler, 2007). En sik
kullanilan girdi belirleme yontemlerinden biri olan teorik dagilima uydurma, girdi verisine her

zaman 1yi uymayabilir. Sistem birden fazla faktdr nedeniyle daha karmasik hale geldikce, giris
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verisinin bilinen bir saf dagilima sigdirmak zorlasir. Bu gibi durumlarda sistem ampirik bir
dagilimla temsil edilmeye c¢alisilir. Girdi verisi biiyilk oldugunda veya belirli bir aralikta
kiimelendiginde, veri tam olarak temsil edilemeyebilir. Diger bir yol olan zaman serisi analiz
yontemi, zaman icinde birden fazla faktorden etkilenen girdi verisinde dogru tahminler
yapamayabilir. Uygulanan istatistik, gozlemlerin tek bir popiilasyonda toplandigi varsayimina
dayanmaktadir. Bu homojenlik varsayimi genellikle gercekci degildir ve girdi verisini dogru bir
sekilde temsil etmek i¢in yeterli degildir. Bu noktada, karma dagilim modelleri, farkl
parametrelere sahip heterojen alt popiilasyonlarin varligini dikkate alan bir yaklagim sunduklari
i¢in veri girdisini temsil etmede énemli bir rol oynamaktadir.

Karma dagilim modelleri, dogal olaylardaki rasgelelik iceren 6zelliklerin 6l¢iim degerlerini
istatistiksel olarak modellemek i¢in matematiksel bir yaklasim sunar. Bu yontem, biyoloji, genetik,
tip, psikiyatri, astronomi, ekonomi, mithendislik ve pazarlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Karma dagilim modelleri, siniflandirma yontemleri olarak da bilinir ve y1gilim analizi, ayristirma
analizi ve gorlintii analizi gibi istatistiksel teknikleri icermektedir. Karma dagilimlar, farkli bilesen
dagilimlarin agirlikli kombinasyonunu kullanarak daha karmasik verisi modellemek i¢in kullanilir.
Bu dagilimlar, genellikle ger¢ek hayattaki karmasik olaylar1 ve verisi daha iyi agiklamak icin
kullanilir. Bu nedenle, karma dagilim modelleri teorik ve pratik uygulamalarda 6nemli bir yer
tutmaktadir ve kullanimi giderek artmaktadir. Karma dagilimlar, zaman serisi modellerini temsil
etmek i¢in iyi bir arag olarak tanimlanabilir ve dogrudan kisa ila orta vadeli tahmin igin
kullanilabilir (Eirola ve Lendasse, 2013).

Karma dagilimlarin olasilik yogunluk fonksiyonu, karma dagilimi olusturan diger
dagilimlarin olasilik yogunluk fonksiyonlarmin agirlikli toplami olarak ifade edilir. Her bir
bilesenin agirligi, o dagilimin karma dagilima ne kadar etkili oldugunu belirtir. Olasilik yogunluk
fonksiyonu, farkli bilesenlerin etkilesimini ve agirliklarin1 dikkate alarak veri setinin dagilimin
modellemeye ¢aligir.

Karma dagilimlarin  kiimiilatif olasilik yogunluk fonksiyonu, olasilik yogunluk
fonksiyonuna benzer sekilde, karma dagilimi olusturan diger dagilimlarin kiimiilatif olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin agirlikli toplami olarak ifade edilir ve veri setindeki bir degerin belirli
bir degeri agma olasiligini ifade eder.

Sonlu bir karma dagilimi, iki ya da daha fazla durumunu modellemek i¢in uygulanabilecek
bir digbiikey dagitim islevi kombinasyonu olarak diisiiniilebilir (Titterington ve ark., 1985). Daha
basit bir tamimla iki ya da daha fazla bilesenden olusan dagilimlar1 karma dagilim olarak
tanimlanir.

Karma oram1 (mq, 75, ..., ), Dbilesen sayist (k) ve dagilim parametreleri

f1(x; 07), f2(x; 0), ..., frr(x; 0;) olmak lizere li¢ komponent ile tanimlanir.
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f(x) =myf1(x;61) + maf5(x; 0,) + - + Wy fire (x5 0y)

0<m<1 i=12 ..,k
{'{=17Ti =1

Karma dagilimlarin genel bir gosteriminde parametreler igin 3y semboliinii kullanilir.

flop) =X mif (x56))

1892'de Weldon ve esi, yengec Carcinus Moenas'in popiilasyonlar1 hakkinda kapsamli veri
toplamis ve Napoli korfezindeki toplamda 1000 yengecten topladigi alin genisliginin viicut
uzunluguna oraninin normal dagilimdan oldukga carpik oldugunu goézlemlemislerdir (Weldon,
1892). Weldon, bu dagilimin, popiilasyonun ayni yorede iki farkli irktan veya "tipten" olugmasi
ihtimaliyle birlikte, popiilasyonun iki farkli normal dagilimin bir karmas1 olmasinin bir sonucu olup
olmadigimi arastirmak istemistir. Verilerin histograminin asimetrik oldugunu ya da simetrik
olmadigimi belirledigi icin yengec kitlesinin iki farkli tiirden olustugunu diistinen Weldon
matematiksel yOniiniin eksik olmasi nedeniyle, Pearson'dan yardim istemis ve bdylece karma
dagilim kullanimi fikri ortaya ¢ikmustir. Pearson, tek degiskenli iki bilesenli karma dagilim
modelinde ortalama, varyans ve karma oranlarina sahip 6zelliklerin incelenmesine odaklanmaistir.
Pearson ilk bes momentin dokuzuncu dereceden bir polinom tiiretmis ve bu polinomun gercek
koklerini bulmustur. Her kok, ilk bes momentle eslesen bir aday karma dagilimi1 vermektedir. Tim
bu karmagik algortima hesaplamalar1 o zamanin sartlariyla, herhangi bir bilgisayar makinesinin

yardimi olmadan Pearson tarafindan elle ¢oziilmiistiir.
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Sekil 3.17. Pearson’un Yengec Verisi Histogrami ve Yogunluk Grafigi

Sekil 3.17.’de Pearson’un kullandigit Weldon’un yenge¢ verisi histogrami ve yogunluk
grafigi ¢izilmistir. Kesikli ortalama deger ¢izgisinin, normal dagilim ortalama degerinin solunda

oldugu ve normal dagilima uyum saglamadigi grafiksel olarak goériilmektedir.
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Yogunluk Grafigi
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Sekil 3.18. Pearson’un Yengec Verisi Normallik Kontrolii

Sekil 3.18.’de, gozlenen yenge¢ verisi OYF’si ile ayni ortalama ve varyansa sahip bir
normal OYF arasinda karsilastirma yapilmistir. Bu grafikte; sapma, gozlenen veri egrisinin

asimetrik oldugunu vurgulamaktadir ve bu durum veri setinin normal dagilima uymadigina dair bir
ipucudur.
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Sekil 3.19. Pearson’un Yenge¢ Verisi Kutu Grafigi

Sekil 3.19. Pearson ve Weldon’in yengec¢ verisiyle olusturulmus kutu grafigini
gostermektedir. Kutu grafigi, medyanin asimetrisini ve birgok aykir1 degerin varligini
gostermektedir. Kutu grafigine bakarak, bu verinin normal dagilimla modellenemeyecegi ihtimali
giderek giiclenmektedir.

Genel olarak, hastanede kalig siiresi ve hastaneye gelisler arasi siire dagilimlar1 asimetriktir.
Bu veri siklikla gamma, lognormal ve Weibull dagilimlar ile temsil edilmektedir (Griffiths ve ark.,
2006; Atienza ve ark. 2008). Asimetriklik ve birden fazla gruplarin olusturdugu faktérlerin mevcut
bulundugu durumlar s6z konusu oldugunda, karma dagilim modeli vasitasiyla tanimlanabilir
(Kessler ve McDowell, 2012). Bu nedenle, tek bir saf dagilim kullanmak yerine, daha iyi sonuglar
almak i¢in kalis siiresi ve gelisler arasi siirenin tanimlanacagi calismalarda, karma dagilim
kullanilmasi literatiirde dnerilmektedir (Atienza ve ark., 2008).

Karma dagilim modellemesi, ¢aligilan popiilasyonun grup yapisini tanimlar ve kiime
analizi gibi 6nemli istatistiksel alanlarda esnek ve giiglii bir olasilik yaklasimi saglamaktadir (Ng ve
ark., 2019). Kiimeleme analizi uygulamalarinda, verisi birka¢ kiimeye gruplamak, karma dagilim
yoluyla saglanir. Boylece kiimeler arasinda en az, kiime i¢in en fazla benzerlige sahip veri gruplar

elde edilmeye calisilir. Karma dagilima dayali kiimeleme yaklasimlari, verinin grup yapisi
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hakkinda Onceden bilgi sahibi olmadan, her bir varlikla iliskili degiskenlere dayali olarak
gozlemlenen oOzelliklerin Olgiilmesiyle gergeklestirilir. Bu duruma denetimsiz siniflandirma denir.
Karma dagilim modelleri, kiimeleme i¢in saglam bir matematiksel ¢er¢eve saglar ve bilesen
sayisin1 belirlemek ve siniflandirma belirsizligini degerlendirmek igin istatistiksel ¢ikarimlar
saglanmaktadir (McLachlan ve Peel, 2000). Karma dagilimlari, ¢arpik dagilimlardan olusan veri
modellenmesinde de oldukga etkilidir (Papi ve Pontecorvi, 2015).

Karma dagilim modeli olusturulurken karsilasilan problemlerden en dénemlisi, veri setinin
birden fazla dagilimin karmasindan olusup olusmadiginin tespiti ve bu dagilimlarin
belirlenebilmesidir (Atienza ve ark., 2008). Bilesenlerin tespiti problemi, dagilim parametrelerini
tahmin etme problemine yol agmaktadir. Karma dagilimi bilesen sayisini tahmin etmek heniiz
tamamen ¢oOziilmemis zorlu bir siirectir (McLachlan ve Peel, 2000). Bu konudaki belirsizlik bir
takim parametriksel varsayimlar ve y18ilim analizi uygulamasiyla ¢oziilebilmektedir.

Bir veri setinin karma dagilim olarak modellenebilmesi igin ilk olarak bilesen sayisinin
tahmin edilmesi gerekmektedir. Ikinci asamada karma oranlari, {i¢lincii ve son asama olarak
dagilim parametreleri tahmin edilir.

Optimal bilesen sayist (k) sayisim1 bulmanin ana amaci, verisi iyi ayrilmis kiimelere
bolmektir (Arabie ve ark., 1996). Bir baska anlatimla, heterojen veri setini homojenlik gosteren
anlamli parcalara bolmektir (Fraley ve Raftery, 1998). En uygun karma dagilimi ve optimal bilesen
sayis1 bulunduktan sonra karma dagiliminin parametreleri tahmin edilmelidir.

Karma dagilimla temsil edilecek veri setlerindeki dagilim tiirleri ve sayilar1 hakkinda bilgi
sahibi olmamak, bilesen sayisinin belirlenmesinde en 6nemli zorluklardan biridir. Bu nedenle,
bilesen sayis1 belirlenirken bilgi kriteri analizinin de yapilmasi gereklidir (Bozdogan, 1994).
Bilinen bilesen sayisina sahip karma dagilimli veri setlerinin parametre tahminleri, farkli yontemler
kullanilarak gergeklestirilir.

Karma dagilimh veri setlerinde bilesen sayis1 tahmini i¢in, OYF, P-P ve Q-Q grafikleri,
loglikelihood degeri, Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) gibi yontemler
kullanilir. Bu yontemler, bilesen sayisinin dogru sekilde belirlenmesinde 6nemli rol oynar (Calis,

2005).

3.6.1. Karma Dagilimlarda Bilesen Sayisi Belirleme

Veri madenciligi, son yillarda oldukga popiiler hale gelmistir ve biiyiik veri kiimelerindeki
onemli bilgileri kesfetmek ve anlamak icin kullanilir. Veri madenciliginde kullanilan algoritmalar,
veri kiimesindeki gizli kaliplar1 ve iligkileri kesfeder. Bir¢ok veri madenciligi problemi, kiimeleme
gibi denetimsiz 6grenme teknikleri ile ¢oziilebilir.

Kiimeleme, benzer veri noktalarin1 gruplara ayirmak i¢in kullanilan bir veri madenciligi
teknigidir. Kiimeleme, miisteri segmentasyonu, goriintii isleme, biyoinformatik, cografi bilgi

sistemleri gibi bircok farkli alan i¢in siklikla kullanilmaktadir. Bir kiimeleme algoritmasi, veri
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kiimesindeki benzer veri noktalarin1 bir araya getirerek kiimeler olusturur. Karmasik veri
kiimelerinde, bu kiimelerin sayis1 belirlemek zor olabilmektedir. Bu nedenle, kiimeleme
algoritmalar1 genellikle veri kiimesindeki kiimelerin sayisini otomatik olarak belirleyebilen bir
mekanizma ile donatilmistir.

Cok degiskenli teknikler olan ayrigtirma analizi ve smiflandirma, nesnelerin veya
gozlemlerin farkli gruplara ayrilmasi ve 6nceden belirlenmis gruplarin yeniden diizenlenmesiyle
ilgilenir. Aynistirma analizi, genellikle siradan iliskilerin anlasilmadigi durumlarda gézlenen
farkliliklart arastirmak icin kullanilir. Ayristirma ve siniflandirmanin amact ise sirasiyla; farkl
ozelliklere sahip gozlemleri grafiksel veya islemsel olarak tanimlamak ve gozlemleri iki veya daha
fazla isimlendirilmis siniflara aymrmaktir. Bu nedenle, ayristirma analizi ve siniflandirma, ¢ok
degiskenli analizlerde 6nemli bir yere sahip tekniklerdir.

Karma dagilim modelleri temelde bir kiimeleme problemi olarak adlandirilabililir. Karma
dagilim modellerinin bilesenlerine ayirma probleminin tam olarak ¢o6ziimlenememis oldugu
belirtilmektedir (McLachlan ve Peel 2000). Bu problemin zorlugu, farkli varyanslara sahip tek
degiskenli iki dagilimin bir karmasmi momentler metodunu kullanarak bilesenlerine ayirirken
ortaya cikmaktadir. Bu ¢6ziim, Pearson tarafindan Onerilmistir ve dokuzuncu dereceden bir
polinomun koklerini bulmayi gerektirmektedir (Pearson, 1894). Cohen (1967), bu problemin tek bir
negatif kok i¢in ¢oziilebilecegini gdstermis ve bunun i¢in bir iterasyon metodu kullanmistir. Ancak,
Tan ve Chang (1972) ile Fryer ve Robertson (1972), momentler metodunun likelihood tahminine
gore daha az basarili oldugunu gostermislerdir. Bilesenlerin varyanslari esit kabul edildigi
kosullarda, bilesenlere dair tahminler sadece ilk dort momentten olusturulan kiibik esitligin negatif
bir kokiine dayanmaktadir (Rao, 1952). Karma dagilimlarin ortaya ¢iktig: ilk yillarda, bilgisayar
hesaplama sistemlerinin az gelismis olmasi nedeniyle karma dagilim bilesenlerini belirleyecek
koklerin bulunmasi zorlu bir islem olarak nitelendirilmekteydi. Ancak gelisen algortimalar,
bilgisayarlar ve bilgi kriterleri sayesinde, giiniimiizde karma dagilim bilesen sayis1 ve parametre
tahmini ¢ok zor bir problem olmaktan ¢ikmustir.

Karma dagilimlarda bilesen sayisi belirleme, bir kiimeleme algoritmasinin hangi sayida
kiimelerin var oldugunu belirlemesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, veri kiimesindeki her
bilesen icin ayr1 bir dagilim oldugunu varsayar. Daha sonra, farkli bilesen sayilari i¢in farkl
modeller olusturulur ve her modelin uygunlugu olciiliir. En iyi model, veri kiimesindeki en iyi
uyumu veren modeldir. Bilesen sayisini belirlemekteki temel amag¢ olusturulan kiimeler i¢indeki
gozlemlerin birbirine olan uzakligin en kiiciik, farkli kiimelerdeki gozlemlerin arasindaki uzakligin
ise en bilyiik olacak sekilde kiimelenmesidir (Arabie ve ark. 1996). Bir bagka anlatimla, heterojen
veri setini homojenlik gosteren anlamli pargalara bolmektir (Fraley ve Raftery, 1998).

190014 yillarn ortalarina kadar karma dagilimlarin bilesenlerine ayristirilmasinda moment
tahmin edicilerin zorlu elde edilebilmesi ve modern teknoloji eksikligi nedeniyle grafiksel

yontemlerin kullanimina odaklanilmistir (Fowlkes, 1979). Bu yontemin oncii ¢aligmalari Harding
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(1948) ve Cassie (1954) tarafindan yapilmistir ve Bhattacharya (1967) ile Wilk ve Gnanadesikan
(1968) tarafindan gelistirilmistir. Chhikara ve Register (1979) verisi gorsellestirmek amaciyla
sayisal bir stmiflandirma teknigi gelistirirken, Tarter ve Silvers (1975) tarafindan ise iki degiskenli
normal yogunluk fonksiyonunun 6zelliklerine dayali bir grafiksel yontem sunulmusgtur.

Karma dagilimin bilesen sayisinin belirlenmesi kolay olmayan bir siiregtir. Bilesen
sayisinin belirlenmesi bir karma dagilim analizin ilk agamasidir ve dogru bir istatistiksel temsil i¢in
bu asamanin en uygun sekilde yoOnetilmesi gerekmektedir. Bilesen sayisi belirlendikten sonra
karma dagilim homojen dagilimlara ayrilabilir ve alt siniflar olusturulabilir. Bilesen sayisi
belirlemek i¢in literatiirde 6nerilen birden fazla yontem vardir. Bunlarin ilki grafiksel yontemlerdir.
Grafiksel yontemlerde OYF, P-P ve Q-Q grafiklerinden faydalanilir. Bu yontem, karma dagilim
bilesen sayis1 hakkinda kesin bir bilgi vermese de yardimei olmaktadir.

Karma dagilim bilesen sayisi belirlemede bir diger yontem ise likelihood oran test
istatistigidir. Farkli bilesen degerlerinde likelihood oran test istatistigi izlenerek en iyi model
secilmeye calisilir. Akaike ve Bayesci bilgi kriterleri (AIC, BIC); bilesen sayis1 belirlenmesinde
kullanilan bir diger yontemdir. Aday bilesen sayilar1 kullanilarak hesaplanan AIC ve BIC degerleri
kiyaslanarak en uygun karma dagilim bilesen sayisi belirlenebilir. Karma dagilimlarda bilesen

sayisinun belirlenmesinde kullanilan bu yontemler ayrintili bir sekilde agiklanmistir.

Grafiksel Yontemler

Karma dagilimlarda bilesen sayis1 (k) belirleme, bir kiimeleme algoritmasinin hangi sayida
kiimelerin var oldugunu belirlemesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Karma dagilimlarin zorlugu, veri
kiimesindeki gizli kaliplarin ve yapilarin kesfedilmesinde yatmaktadir.

Karma dagilimlarda bilesen sayis1 k’nm belirlenmesi i¢in en temel yaklasimlardan biri
grafiksel yontemlerdir. Grafiksel yontemlerde Q-Q ve OYF’den faydalanilabilir.

OYF, kiimelenme yapisinin belirlenmesi i¢in tek boyutlu veri setlerinde ilk adim olarak
kullanilabilir. Veri setindeki tek tepeli bir dagilim, herhangi bir kiimeleme gostermeyen bir
homojen yapimin temsiliyken, birden fazla modun oldugu bir OYF heterojen bir veri setini
tanimlayabilir. Birden fazla tepenin oldugu durumlar heterojenlik i¢in ¢ok Onemli bir kanit
niteligindedir (Servi, 2009). Bilesen sayisi tahmini i¢in OYF’ye bakilarak veri setinin karma
dagilima sahip olup olmadigi, varsa baslangic i¢in bir bilesen sayis1 belirlenmesi yapilabilir.

Q-Q grafigi, veri setinin nicelik ¢izimdir, seg¢ilen bir dagilima karsilik veri setinin dagilim
niceligini durumlan esit biiyiikliikte gruplara bolerek inceler. Bir Q-Q grafigi, gézlem degerlerinin
siralanmasi ve teorik bir dagilimdan elde edilen beklenen degerlerin karsilastirilmasini gosterir. Q-
Q grafikleri, karma dagilimli veri setlerinde bilesen sayisinin belirlenmesinde kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde, goézlem ve teorik dagilimlar arasindaki farkliliklarin gorsel olarak
incelenmesiyle bilesen sayisi belirlenir. Bir veri setinin karma normal dagilimdan olusup

olugsmadigimi tespit etmek icin Q-Q grafikleri yardimci olabilir. Eger veri seti tek bir dagilim
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modeliyle agiklanabiliyorsa, Q-Q grafigi diiz bir ¢izgi olarak goziikecektir. Ancak birden fazla
dagilim modelinin varlig1 durumunda, Q-Q grafigi diizensiz bir yapiya sahip olacaktir. Eger secilen
degisken test dagilimina uyarsa, noktalar Q-Q grafigi iizerindeki beklenen normal degiskenlerin
olusturdugu ¢izgi etrafinda kiimelenir (Pallant, 2005). Bilesen sayisi belirlemek i¢in, Q-Q grafigi
incelenir ve diiz bir ¢izgi olusup olugsmadigina bakilir. Eger diiz bir ¢izgi olusuyorsa, tek bir
dagilim modelinin yeterli oldugu yorumu yapilabilir. Ancak diizensiz bir yapi1 varsa, birden fazla
dagilim modelinin kullanilmas1 gerektigi diisiiniiliir ve bilesen sayisi bu yapiya gore belirlenir. Q-Q
grafiginde olusan salmimlar veri setinin birden fazla bilesen i¢cermesine kanit olarak gdsterilebilir.
Bu yontem, gorsel bir yontem olmakla birlikte, bilesen sayisinin belirlenmesinde oldukga etkili
ancak her zaman yeterli degildir.

Karma dagilim bilesen sayisi tahmininde OYF kullanildiginda arastirilmasi gereken durum,
birden fazla mod degerinin gorilliip goriilmedigidir. Bu boliimiin devaminda farkli karma

dagilimlar i¢in OYF ve Q-Q grafikleri incelenmistir.

N{20.2) Qlasilik Yoguniuk ve Q-Q Grafgl

Treklsr

Tewis Sralr

Teker agn

Sekil 3.20. N(20, 2) OYF ve Q-Q Grafigi

Sekil 3.20., N(20, 2) dagilimin OYF ve Q-Q grafigi ¢izilmistir. OYF incelendiginde,
normal dagilim seklinde bir davranig gosterdigi goriiliir. Benzer sekilde Q-Q grafiginde de herhangi
bir salimim yoktur. Bu grafikler yardimiyla, incelenen dagilimin herhangi bir karma dagilim

bileseni igermedigi yorumu yapilabilir,
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N{20,2) %50 + N(40,2) %50 Clasilik Yogunluk ve Q-Q Grafigi
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Sekil 3.21. N(20, 2) %50 + N(40, 2) %50 OYF ve Q-Q Grafigi

Sekil 3.21., %50’si N(20, 2), kalan %50’sinin ise N(40, 2) olan karma dagilimin grafigidir.
Ortalama degerlerin birbirine yeterli uzaklikta olmasindan dolayr iki tepe grafikte rahatlikla
goriilebilmektedir. Benzer sekilde Q-Q grafigindeki salmim, karma dagilim bileseninin iki

oldugunu destekler. Bu grafiklerden hareketle karma dagilim varlig: diistiniilebilir.

N(20,2) %30 + N(40,2) %30 + N(60,2) %40 Olasilik Yogunluk ve Q-Q Grafigi

Greklem

Yoguniuk

e

Teark Dafplim

] 2
Omekiem Dagime

Sekil 3.22. N(20, 2) %30 + N(40, 2) %30 + N(60, 2) %40 OYF ve Q-Q Grafigi

Sekil 3.22.’de, {i¢ bilesenli bir karma dagilim ele alinmustir. Sekil 3.21.”ye benzer olarak,

ortalama degerler birbirinden yeterli kadar uzaktir ve ii¢ tepe noktasi net bir sekilde izlenir ve Q-Q

grafiginde li¢ bilesenli bir salinim goriilmektedir.
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N(20,2) %50 + N{15,2) %50 Olasilik Yogunluk ve Q-Q Grafigi
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Sekil 3.23. N(15, 2) %50 + N(20, 2) %50 OYF ve Q-Q Grafigi

Sekil 3.23.’da 9%50’si N(15, 2) dagilimindan, %50’sinin ise N(20, 2) dagilimindan olustugu
bir karma dagilim ele alinmistir. Bu karma dagilimda ortalama degerler birbirine yakindir ve
OYF’de goriildiigii gibi tepe degerleri birbirine yaklagsmistir. Q-Q grafiginde ise, salinimlar net bir

sekilde goriillememeye baglamustir.

N(5,2) %50 + N(3,2) %50 Olasilik Yogunluk ve Q-Q Grafigi

Omeklam

Tearik Dagiim

2

o
Ornekdern Dagbemy

Sekil 3.24. N(3, 2) %50 + N(5, 2) %50 OYF ve Q-Q Grafigi

N(3, 2) ve N(5, 2) dagilimlarin esit oranda olusturdugu karma dagilimin ilgili grafikleri
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Sekil 3.24.’te verilmistir. Bu karma dagilimda her iki dagilimin degerleri i¢ ice gecmis ve
tek tepeli bir OYF goriiniimii olugsmustur. Q-Q grafiginde bilesen sayisini tespit edecek salinimlar
goriilmemektedir.

Pearson ve Weldon’un yengeg verisine geri donecek olursak, bu verinin Q-Q grafigi Sekil
3.25.de cizilmistir. Q-Q grafigi iizerindeki dalgalanma, gézlemlerin normal dagilima uymadigin

gostermektedir.

Q-Q Grafigi - Pearson Yengec Verisi

0.70 1

0.651

drneklem dederleri

0.60 1

2 0 2
teorik degerler
Sekil 3.25. Pearson Yenge¢ Verisi Q-Q Grafigi

Orneklerden goriildiigii iizere, grafiksel yontemler bilesen sayis1 tahmininde, bilesenlerin
birbirine uzak oldugu karma dagilimlarda oldukea iyi galigirken, bilesenlerin ortalama degerlerinin
birbirine yakin oldugu karma dagilimda ¢ok etkili bir yontem olmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle,
karma dagilim bilesen sayist k’y1 belirleyebilmek igin farkli yontemlere ihtiyag duyulur. Ancak
yine de grafiksel yontemlerin karma dagilim bilesen sayis1 belirlemede tehditleri bilinmesi
acisindan ilk adim olarak kullanilmas1 metotsal olarak bir problem yaratmamaktadir.

Model uygunlugunu 6lgmek i¢in kullanilan diger yontemler arasinda olabilirlik oran test

(LTR) istatistigi, Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) bulunur.
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Olabilirlik Oran Test (LTR) Istatistigi

Karma dagilim modellerinde bilesen sayis1 k'min tahmin edilmesi i¢in kullanilan
yontemlerden biri, olabilirlik oran test (LTR) istatistigidir. Bu istatistiksel test, farkli karma dagilim
modelleri arasindaki uyumun derecesini 6lgmektedir. Bu test, daha basit bir modele kars1 daha
karmasik bir modele dayali olarak, veri kiimesine hangi karma dagilim modelinin daha iyi
uydugunu belirlemek i¢in kullanilir. Boylece olusturulan iki karma dagilim modelinin olabilirlik
degerleri arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirler. LTR istatistigi,
genellikle ki-kare (y?) dagilimina yakin bir dagilima sahiptir (Johnson ve Wichern, 1982).

LTR istatistigi, birbirine bagli olan hiyerarsik karma dagilim modelleri arasinda
karsilagtirma yapilirken gecerlidir. Karmagik model, daha basit modele bir ya da daha fazla
parametre eklenerek elde edilir. Karma dagilim modeline yeni parametreler eklendiginde,
olabilirlik degeri artar. Bu nedenle, LTR istatistigi, olusturulan tiim modeller arasindan bir se¢im
yapmak i¢in kullanilabilir.

Bu test, iki modelin olabilirlik sonuglarinin karsilagtirilmasiyla elde edilir. Bu sayede,
hangi modelin veri kiimesine daha iyi uydugunu belirlemek i¢in bir kriter olarak kullanilabilir.
LTR, karma dagilim modellerinde bilesen sayist k'nin tahmin edilmesi gibi bir¢ok alanda
kullanilabilir ve veri analizi i¢in 6énemli bir aragtir. L, basit, L, karmasik modele bir olabilirlik
fonksiyonu olmak iizere, LTR = 2(InL; — InL,) olarak hesaplanir.

LTR istatistiginin serbestlik derecesi, karmasik modele eklenen parametre sayisina esittir.
Bu sayede, herhangi bir karma dagilim modelindeki ek parametrelerin etkisi test edilebilir. Test
sonuclarmin yorumlanmasi igin istatistiksel tablolar kullanilir ve test istatistiinin kritik degeri
belirlenir. LTR istatistigi, bircok alanda kullanilan giiglii bir istatistiksel aragtir ve veri analizinde
o6nemli bir rol oynar. Test sonuglari, farkli karma dagilim modelleri arasindaki en iyi uyumu

belirlemek ve gdzlemlerin daha iyi anlasilmasina yardimct olmak i¢in kullanilir.

Bilgi Kriterleri

Karma dagilim modellerinde, uygun modelin se¢imi ve bilesen sayisinin belirlenmesi,
gozlenen veriye en iyi uygunluk saglayacak modelin secilmesiyle saglanir. Bu amagla, bilgi
kriterleri karma dagilim modellerinde bilesen sayisi belirlemek i¢in kullanilan bir diger yontemdir.

Bilgi kriterleri, farkli karma dagilim modellerinin uygunlugunu degerlendirmek igin
kullanilan istatistiksel yontemlerdir. Bu kriterler arasinda, Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesci
Bilgi Kriteri (BIC), model dogrulugunu ve karmasikligi dengeleyerek optimal k'yi segmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir (Garg ve ark., 2009), (Titterington ve ark., 1985), (Sin ve White,
1996). Bu kriterler, modelin uygunlugunu hesaplamak i¢in kullanilan matematiksel formiillere
dayanir ve her iki kriterde dedaha diigiik bir deger, daha iyi bir uygunlugu gosterir. Bilgi kiriterleri
yontemi, matematiksel hesaplamalara dayanmasi nedeniyle daha objektif bir yontemdir. Karma

dagilimlarindaki bilesen sayisini belirlemek ic¢in olabilirlik oran test istatistigi, AIC ve BIC gibi
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model tabanli yontemler entegre bir sekilde kullanilabilir. Bu bilgi kriterleri veri setine uyacak en
iyl karma modeli se¢ebilmek i¢in kullanilir (Calig, 2005).

Akaike Bilgi Kriteri (AIC), bir veri kiimesi i¢in kullanilan istatistiksel modellerin kalitesini
goreceli olarak Olgen bir yontemdir. Bu kriter, Japon istatistik¢i Akaike Hirotugu tarafindan
gelistirilmistir. Ik kez 1971 yilinda bir sempozyumda duyurulan AIC, daha sonra 1973 yilinda
yayinlanmigtir (Akaike, 1974). AIC, bir veri kiimesi i¢in birden fazla model varsa, her modelin
kalitesini diger modellerin kalitesiyle karsilastirarak tahmin eder. Bu nedenle, AIC model se¢imi
icin bir yol saglar. Bilgi teorisi temelli olan AIC, model verisi ile ilgili bilgileri temsil eder ve
modelin uygunlugu ile karmasiklig1 arasindaki iligkiyi anlamak ic¢in kullanilir. Ancak AIC, bir
modelin mutlak kalitesini degil, diger modellere gore olan kalitesini 6lcer. Ele alinan istatistiksel
bir modelin AIC’si, modelin olabilirlik fonksiyonunun maksimize degerinin, modelde tahmin
edilen parametre sayisinin bir fonksiyonu olarak hesaplanir. AIC, k bilesenli bir modelin,
L(3) olabilirlik fonksiyonu olarak tanimlanir ve 2k — 2InL () olarak hesaplanir (Akaike, 1974).
Daha diisiik bir AIC degeri, daha iyi bir model uygunlugunu ve daha diisiik bir model karmagiklig1
anlamina gelir.

Bayesci bilgi kriteri (BIC) ise, n gozlem sayisi olmak tizere, BIC = —In(n) k — 2InL(y)
formiiliiyle hesaplanir (Schwarz, 1978). AIC kriterine benzer olarak, modeller arasinda en kiigiik
degerin en iyi uyuma sahip oldugu yorumu yapilir (Yalta, 2011). Ozellikle biiyiik 6rneklemlerde en
dogru modeli segebilmesi sebebiyle yiiksek bir gecerlilige sahiptir (Schwarz, 1978).

Sonug olarak; AIC, veri kiimesine en uygun karma dagilim modelini se¢mek i¢in kullanilan
bir kriterdir. Bu kriter, modelin karmagikligina ve uygunluguna bagl olarak bir ceza puani uygular.
BIC ise, olasilik dagiliminin dogrulugunu ve basitligini birlestirir. BIC, AIC'den daha giiglii bir
ceza kullanilir ve bu, n olarak belirtilen 6rnek boyutuna baglidir (Schwarz, 1978). Bu iki kriter
arasindaki farkliliklar ve avantajlari, segilen modellerin performansma baghdir. AIC, genellikle
biiyiik veri setleri i¢cin daha iyi bir performans gosterirken, BIC kiiciik veri setleri i¢in daha iyi
sonuglar verir. Her iki yontemde de en kiiciik deger en uygun model olarak temsil edilir. BIC
ayrica, modeldeki parametre sayisini1 azaltarak asir1 uyuma (overfitting) karsit bir ¢éziim sunar.
Asirt uyum, modelin veri setine ¢ok iyi uymasi ama genelleme yapamamasi durumudur. Bu
durumda modelin 6grenme yetenegi yiiksek olmasina ragmen, yeni veri i¢in tahmin yaparken
performansi diisiik olabilir. BIC, daha basit bir modelin segilmesini saglayarak asiri uyuma karsi

koruma saglar.
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Sekil 3.26. Pearson Yengec Verisi BIC Grafigi

Sekil 3.26.’da Weldon’un topladig1 gdzlemlerin en iyi karma dagilim modelini ("E" esit
varyans veya "V" degisken varyans) ve optimum bilesen sayisini bulmak igin BIC analizi
yapilmigtir. Pearson bu ¢alismay1 yaptigi zaman AIC ve BIC yaklagimi heniiz ortaya koyulmamigti.
Pearson yaptig1 ¢aligmada, tim hesaplamalar1 elle yapmig ve nihayetinde iki bilesenli normal
karma dagilim yaklagimini benimsemisti. Yapilan BIC analizi sonucunda, en iyi karma dagilim
modelinin iki bilesenli oldugu dogrulanmistir. Béylece Pearson’in buldugu sonuglarin dogrulugu

ile BIC yonteminin gegerliligi sinanmaistir.

3.6.2. Karma Dagilimlarda Parametre Tahmini

Karma dagilim modellerinde bilesen sayisi belirlendikten sonra, her bir bilesene ait
parametrelerin tahmini ikinci adimdir. Bu parametreler, her bilesenin karma oranlarim1 ve OYF
parametrelerinin tahminlerini igerir. Bu boliimde karma dagilim parametre tahmini i¢in kullanilan

bu yontemler ele alinmustir.
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En Cok Olabilirlik Yontemi (Maximum Likelihood - ML)

Parametrelerin tahmininde temel olarak maksimum olabilirlik (ML) yontemi kullanilir. Bu
yontemle ilgili ayrintili bilgi 3.4. Parametre Tahmini basliginda verilmistir. Ancak, karma dagilim
modelinin olabilirlik fonksiyonu karmasik oldugundan, bu tahminlerin hesaplanmasi zor olabilir.
Bu nedenle ML algoritmasi temelli daha gelismis algoritmalarin kullanilmasi, parametre tahminin

daha hizl1 ve verimli hale getirir.

Beklenti Maksimizasyonu Yontemi (Exceptation Maximization - EM)

Beklenti maksimizasyon yontemi (Exceptation Maximization - EM) algoritmasi,
Expectation (Beklenen degeri hesaplama adimi) ve Maximization (Maksimum yapma adimi)
kelimelerinin bag harflerinden olusturalara isimlendirilmis bir algoritmadir. Bu algoritma ilk olarak
1977 yilinda Dempster ve arkadaglar tarafindan onerilmistir (Dempster ve ark., 1977). Son 20
yilda, dzellikle sonlu karma dagilim modellerinde parametre tahmini icin sik¢a kullanilmaktadir
(Lakshmi ve Vaidyanathan, 2016). EM algoritmasi, genellikle verinin belirli bir olasilik
dagilimimin karigtmindan geldigi varsayimini benimser ve model yapis1 ve parametreleri belirlemek
icin kullanilir. EM algoritmasinin temel yontemi, maksimum olabilirlik tahmin ydntemidir. EM
algoritmasi, kapali formda bir ¢6ziim mevcut olmadiginda uygun bir yontem saglar ve olasilik
denklemi i¢in bir ¢6ziim elde eder. Bu nedenle, EM algoritmasi, karma dagilim parametrelerin
tahmin edilmesi amaciyla kullanilir (Wengrzik, 2012). EM algoritmasi, karma dagilim
modellerinde parametre tahmini i¢in en uygun yontemlerden biri olarak nitelendirilebilir. Bu
sayede, karmasik dagilim modellerindeki parametreleri tahmin etmek icgin etkili bir yontem
sunmaktadir.

Temelde, EM algoritmas1 6nerilen ve olasiligi maksimize eden veri setinin parametrelerini
bulmaya galigir. n gézlemin olusturdugu k bilesenli bir karma dagilim modelinin tiim degerlerinde
L(3)'yi maksimize eden 0 (x4, ..., X;,) degerine 6'nin en ¢ok olabilirlik tahmini olarak adlandirilir.

E-adimi olarak dagilimlar i¢in merkez ¢ap degerleri gibi bir tahmini parametre vektorii ile
baslanir. EM algoritmasinin E-adimi olarak herhangi bir x degeri icin, bu kiimelere ait olma
olasiliginin hesaplanmasi gerekmektedir.

M-adimi olarak hesaplanan p; degerleri gore parametreler p;,; yeni adim degeri ile
tekrardan hesaplanir ve islemler iteratif olarak tekrar edilir. Algoritma olabilirlik fonksiyonunu
maksimize etmeye calisir.

EM algoritmasinin birkag énemli 6zelligi sdyle siralanabilir:

e Her EM iterasyonunda, olabilirlik fonksiyonu artar ve bu sayede EM algoritmasi,
maksimum olabilirlik tahminlerine ulasir.
e Genellikle diizgiin kosullar altinda, EM algoritmasi giivenilir bir sekilde yakinsar ve bu

sayede model parametrelerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesini saglar.
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e EM algoritmasi, hesaplamalar1 anlagilir ve analitik olarak kolayca gerceklestirilebilir.
Adimlar1 oldukga basittir ve uygulamasi kolaydir.

e EM algoritmasi, kayip veri tahminlerini de hesaplayabilir. Bu 6zellik, 6zellikle eksik veri
durumlarinda ¢ok yararhdir ve model parametrelerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesine
yardimet olur.

EM algoritmasinin bazi dezavantajlari ise sOyle siralanabilir:

e EM algoritmasi, parametre tahminlerinin kovaryans matrisini otomatik olarak
hesaplayamaz. Bu nedenle, bazi durumlarda kovaryans matrisinin ayrica tahmin edilmesi
gerekebilir.

e Yakmsama hizi bazi durumlarda olduk¢a yavas olabilir. Ozellikle veri setleri biiyiik
oldugunda veya modelin karmagiklig1 arttiginda bu durum gdzlemlenebilir.

e Bazi problemlerde E ve M adimlar analitik olarak ifade edilemez ve bu nedenle sayisal
coztimler kullanilmas: gerekebilir.

e EM algoritmasimnin sonu¢ tahminleri, parametrelerin baglangi¢ degerlerine baghdir. Bu
nedenle, farkli baslangic noktalar1 kullanarak ayni veri seti i¢in farkli sonuglar elde

edilebilir.

Pearson ve Weldon verisine geri doniilecek olursa, Pearson tarafindan elle yapilan
hesaplama sonuglarma dayanan parametre tahminlerini grafik olarak gosterilebilir. Sekil 3.27.

Pearson yengec verisi hesaplanmis parametrelerin OYF’sidir.

100

gdzlem sayisi
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alin genigliginin viicut uzunluguna orani

— Gozlenen veri Normal dagiim bilesen 1 = Normal dagiim bilegen 2 = Karma dagilim

Sekil 3.27. Pearson Yengec Verisi ve Karma Dagilim OYF’leri
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Sekil 3.27.’de, mavi ile ¢izilen gercek gozlenen degerlerin OYF’sidir. Weldon tarafindan
Napoli'de 6rneklenen 1000 yenge¢ i¢in alin genisliginin viicut uzunluguna oranimi igermektedir.
Pearson bu veri setine uymasi i¢in iki bilesenli bir normal karma modeli kullanmistir. Bu karma
normal dagilimin karma oranlan m; = 0,441, my = 0,559; p; = 0,634, u, = 0,657; 012 = 0,000339,
o7 = 0,000158 seklinde bulunmustur. Bdylece, ¢arpik gdzlemlerin karma dagilim modeli
kullanilarak modellenmesi fikri ilk olarak Weldon’un verisini kullanan ve agtig1 yolda ilerleyen

Pearson tarafindan 6nerilmistir (Pearson, 1894).

3.6.3. Performans Kriteri

Bir verinin istatistiksel olarak parametre tahmini yapildiktan sonra bu modelin
gecerliliginin test edilmesi 6nemli bir adimdir. Analiz edilen veri seti bilinen herhangi bir dagilima
uymuyorsa; geleneksel olarak ampirik dagilim olusturmak ya da bu caligmanin 6nemli
noktalarindan biri olan karma dagilim yaklasimi benimsenebilir. Olusturulan ampirik ve karma
dagilimlardan elde edilen tahmin degerlerinin gercek degerler ile arasindaki benzerliginin
Olciilmesi i¢in Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) VE Mann-Whitney U (MWU) testi

kullanilabilir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE)

Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farkin yiizdesel olarak ifade edildigi bir Olgiittlir. Bu 6l¢iit genellikle ongoriilebilirlik
performansinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilir yiizde (%) cinsinden ifade edilir.

MAPE, gergek (y;) ve tahmin edilen degerler (J;) arasindaki ylizde hatay1 temsil eder ve
100/n Y% |ly; — 9;/y;i| formiiliiyle hesaplanir. MAPE hesaplanirken, negatif degerlerin mutlak
degerleri kullanilir. Bu nedenle, MAPE degeri herhangi bir negatif degerde olamaz (Makridakis ve
ark., 1998).

MAPE degeri, %0 ile %100 arasinda degerler alir. Diisiikk bir MAPE degeri, gercek ve
tahmin edilen degerler arasindaki benzerligin daha yiiksek oldugunu gosterir. %10’ nun altinda
hesaplanan MAPE yiiksek dogruluklu tahmin, %10-20 arasit iyi bir tahmin, %?20-50 kabul
edilebilir, %50’den biiyiik oldugu durumlarda iyi kabul edilemez bir tahmin olarak tanimlanir.

Avantajlari:

e Yiizdesel olarak ifade edildigi icin, farkli biiyiikliikteki veri arasinda karsilastirma yapmak
miimkiind{ir.

e MAPE, bir 6ngoriiniin dogrulugunu 6lgmek igin basit ve kullaniglt bir 6lgiittiir.

e MAPE, genellikle isletme, finansal analiz ve pazarlama arastirmasi gibi alanlarda yaygin

olarak kullanilir.
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Dezavantajlart:

e MAPE, baz1 durumlarda yiiksek hatalara neden olabilir. Ozellikle, gdzlemlerin yiizdesel
degiskenlik gosterdigi durumlarda MAPE, yiiksek hata oranlarina neden olabilir.

e Sifira yakin veya sifira esit degerlerde MAPE hesaplanmasi zor olabilir.

e MAPE, 6ngoériilen degerlerin dogrulugunu 6lgmek igin tek bir 6lgiit olarak kullanilmamali,

farkli performans kriterleriyle birlikte kullanilmalidir.

Bu calismada, performans kriteri olarak, MAPE degeriyle birlikte istatistiksel bir kiyaslama
testi olan Mann-Whitney U testi de kullaniimistir.

Mann-Whitney U testi

Mann-Whitney U (MWU) testi, parametrik olmayan bir hipotez testidir. Bu test, iki
bagimsiz orneklemin ortalamalarinin farkliligina karar vermek icin kullanilir. Bu test normal
dagilim varsayimini gerektirmez. Bunun yerine, sadece drneklemlerin sirali degerlerine dayanarak
calisir. Bu nedenle, normal dagilimi1 olmayan veri i¢in idealdir. MWU testinin hesaplanmast su

adimlarla yapilir:

e iki bagimsiz 6rneklem grubu igin veri toplanir ve birlestirilir.

e Birlestirilmis veri setindeki tiim degerler siralanir.

e ki &rneklem grubunun siralanmis verisi ayr1 ayri incelenir ve her bir gdzlem igin sirasiyla
"U;" ve "U," degerleri hesaplanir. Bu degerler, o gozlemin kaginci sirada olduguna ve
hangi 6rneklem grubuna ait olduguna baglidir.

e U, ve U, degerleri toplam1 hesaplanir: U = U; + Us,.

e N, ve N,, sirastyla her bir drneklem grubunun 6rneklem biiyiikliikleridir. Eger her iki
orneklem grubu da esit biiyiikliikte ise, Ny = N, = N/2 formiilii kullanilabilir. Burada
N, toplam 6rneklem biiytikligidiir.

e U, degeri, birlestirilmis veri setindeki medyanin kaginci sirada oldugunu belirler. Uy =
N; = N, / 2 formiilii kullanilarak hesaplanir.

o Testistatistigi U=min(U, N; * N, — U) formiiliiyle hesaplanir.

o U, degeri, test istatistiginin ortasinda mi yoksa disinda m1 olduguna bakarak p-degeri
hesaplanir. Eger test istatistigi Uy'm solunda kaliyorsa, p-degeri hesaplanirken Uy'in
sagindaki alan kullanilir; eger test istatistigi Up’in saginda kaliyorsa, p-degeri

hesaplanirken Uy’ 1n solundaki alan kullanilir.
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Test sonucunda elde edilen p-degeri, iki grup arasindaki farklilik skorlarmin dagilimi
altinda bir ihtimal hesaplamasini ifade eder. Bu ihtimal, Hy hipotezinin dogru olmasi durumunda,
iki grup arasindaki farkin bu kadar biiyiik veya daha biiylik olmasi olasiligidir. MWU testi, birinci
orneklemin ikinci 6rnekleme gore daha biiyiik oldugu veya daha kii¢lik oldugu durumlar i¢in bir
alternatif hipotez olusturur. Bu hipotezler iki yonlii olarak ya "iki grup birbirinden farklidir" ya da
"iki grup esittir" seklinde ifade edilir. Hy hipotezi altinda, iki popiilasyonun dagilimlar1 aynidir.
MWU testinin p-degeri anlamlilik diizeyinden kiiclik veya buna esitse, Hy hipotezi reddedilir.
MWU testinin uygulanmas, istatistiksel yazilimlarin cogunda mevcuttur. Istatistiksel yazilimlar,
test sonuglari saglar ve ¢ogu zaman testin giiclinii ve etkinligini degerlendirmek icin bir¢ok
istatistiksel 6l¢iit de saglar (Mann ve Whitney, 1947). Bu testin avantajlar1 ve dezavantajlar1 su
sekildedir:

Avantajlari:

e Parametrik olmayan bir test oldugu i¢in normal dagilim varsayimina ihtiya¢ duyulmaz. Bu
nedenle veri normal dagilmadiginda oldukga kullanighdir.
e Kiigiik 6rneklem boyutlar: ve biiyiik varyansh veride de kullanilabilir.

e Iki grup arasindaki medyan farkini karsilastirmak icin kullanishdur.

Dezavantajlari:

e Test, verinin sadece medyanlarin1 karsilastirir ve diger oOzellikleri goz ardi eder. Bu
nedenle, tamamini degerlendirmek i¢in farkl bir test gerekir.

e Sadece iki grup arasindaki farki belirleyebilir, daha fazla grup i¢in uygun degildir.

Performans kriterleriyle uyumu ispatlamis girdi parametreleri belirlendikten sonra

simiilasyon modelinin kurulmasi ve ¢alistirilmasi gerekir.

3.7. Yogun Bakim Unitesi Modelinin Olusturulmasi

Bu béliimde YBU sistemi bir kuyruk modeli olarak tanimlanmis ve bu model kullanilarak
teorik olarak dogrulanmig bir simiilasyon modeli olusturulmustur. Kuyruk Teorisi ayrintili bi
sekilde agiklanmis ve ardindan kurulan simiilasyon modelinin tiim asamalar1 adim adim ayrintili bir

sekilde islenmistir.
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3.7.1. Kuyruk Teorisi

Kuyruk teorisi, olasilik teorisi ve istatistik bilim dallarmi birlestirerek, kuyrugu olusturan
belirli bir olaymn gelisimini, yogunlugunu, dagilimini, ortalama bekleme siiresini ve hizmet
kapasitesini matematiksel olarak analiz eden bir disiplindir (Sundarapandian, 2009). Bir kuyruk,
miisterilerin, iriinlerin veya hizmetlerin bekledigi bir alan olarak tanimlanabilir. Kuyruk teorisi,
ozellikle hizmet sektdrii, haberlesme, ulasim, finans, tip ve endiistri gibi yogun kuyruk olusan
alanlarda kuyruklarin davranisini analiz ederek, bir sistemin performansini 6l¢mek i¢in birgok
alanda uygulanir.

Ik olarak Danimarkali bir miihendis olan Agner Krarup Erlang, telefon santraline gelen
goriismelerin sayisin1 Poisson siireci kullanarak modelledi (Erlang, 1909). Kuyruk teorisi, olasilik
dagilimlarini kullanarak, bir sistemin performansin1 6lgmek icin matematiksel modeller gelistirir.
Bu modeller, kuyruga giren varliklarin gelis oranlari, kuyrukta bekleyenlerin sayisi, kuyrukta
bekleyenlerin hizmet zamanlar1 ve hizmet kapasitesi gibi parametrelerin belirlenmesinde kullanilir.

Kuyruk, sistemlerdeki gecikmeler, siralamalar veya beklemeler nedeniyle olusabilir.
Kuyruk teorisi, bu kuyruklarm biiylikligiinii, uzunlugunu, beklemelerini, bekleme siirelerini gibi
ozelliklerini analiz ederek, bir sistemin performansini 6lger ve iyilestirmek i¢in onerilerde bulunur
(Kingman, 2009). Kuyruk teorisi, bir kuyrugun uzunlugunun ne kadar stirecegini tahmin ederek, bir
sistemin verimliligini ve kapasitesini arttirmak i¢in tasarlanmigtir. Bu teori, kuyruga giren
varliklarin zamanlamasim1 ve iglem zamanlarini dikkate alarak, hizmet sunan bir sistemin
kapasitesinin ne kadarinin kullanildigini belirler. Bekleme siiresinin kisaltilmasi, hizmet kalitesinin
iyilestirilmesi, hizmet kapasitesinin arttirilmasi ve maliyetlerin azaltilmas1 gibi hedefleri
gerceklestirmeye yardimer olur. Kuyruk teorisi, aym1 zamanda, bir sistemin kapasitesinin ne
kadarmin kullanildigma dair anlamli bir &lgii olarak da kullamlabilir. Ornegin, bir banka
kuyrugundaki miisteri sayisini tahmin etmek, bir iiretim tesisi kuyrugundaki iriin sayisini tahmin
etmek, bir havaalaninda kuyruktaki yolcu sayisini tahmin etmek, bir hastane kuyrugundaki
hastalarin bekleme siirelerini tahmin etmek, bir web sitesindeki kuyruktaki talepleri tahmin etmek
gibi 6l¢iiler kuyruk teorisi modelinin ¢iktilar1 olabilmektedir. Bu ¢iktilarin analiziyle kuyruk teorisi,
sistemlerin performansini analiz etmek ve iyilestirmek icin kullanilan 6nemli bir aractir. Bu
nedenle, kuyruk teorisi Endiistri Miihendisligi ve Isletme Yonetimi gibi birgok alanda énemlidir.

Kuyruk teorisi, tek kuyruklu diigiimleri genellikle A/S/C seklindeki Kendall'lm gosterimi
ile tanimlar. A, siraya girenler arasindaki siireyi, S islemlerin boyutunu ve C diigiimi sunucu
sayisim belirtir (Kendall, 1953). Kendall gosterimine gerekirse bir terim daha eklenebilir ve bu
sistemin kabul edecegi maksimum miisteri sayisini ifade eder. Kuyruk teorisindeki pek ¢ok teorem,
Markov zincirleri olarak adlandirilan matematiksel sistemlere indirgenerek ispatlanir. Bu yontem,
ilk olarak Andrey Markov tarafindan 1906 yilinda yayinlanan bir makalede agiklanmistir (Markov,
1906). Kendall'm gosteriminde, M Markov veya hafizasiz anlamina gelir ve variglar Poisson

stirecine gore gerceklesir. D deterministik anlamina gelir ve siraya giren iglerin sabit bir servis
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stiresine sahip oldugunu ifade eder. k, kuyrugun hizmet veren sunucu sayisint belirtir ve bu say1
genellikle 1 veya daha fazla olabilir. Eger sunucularin sayisi, diigiimdeki is sayisindan az ise igler
siraya girecek ve hizmet i¢in beklenecektir.

Kuyruk teorisi iginde farkli hizmet stratejileri ve davranislari uygulanabilir. ilk Giren Ilk
Cikar ilkesi, miisterilere birer birer hizmet verildigini ve en uzun siire bekleyen miisteriye dncelik
verildigini belirtir.

Ik Giren Son Cikar ilkesi ise miisterilere birer birer hizmet verildigini ve en kisa bekleme
siiresine sahip miisteriye once servis edildigini gosterir. Islemci Paylagimi, hizmet kapasitesinin
miisteriler arasinda esit olarak paylasildigini ve kuyruk modelinin bu kurala gore ilerledigini
belirtir. Oncelik stratejisi, yiiksek &nceligi olan miisterilere ilk hizmet sunulmasi prensibine
dayanir. Kisa Is Ilk stratejisi, sunulacak bir sonraki isin en kiiciik boyuta sahip olan1 secilmesini
ifade eder. Oncelikli En Kisa Is ilkesinde sunulacak bir sonraki is, orijinal en kiigiik boyuta sahip
olan segilir (Harchol-Balter, 2012). En Kisa Kalan Islem Siiresi stratejisi, sunulacak bir sonraki isin
kalan isleme gereksiniminin en kisa olani olmasi gerektigini ifade eder. Servis Tesisi ise
miisterilerin hizmet alma sekillerini belirler. Tek sunucu stratejisi, miisterilerin sirayla tek
sunucudan hizmet almasini, paralel sunucu stratejisi ise miisterilerin sirayla birgok sunucudan
hizmet almasini saglar. Tandem siras1 ise bir¢ok sayacin bulundugu ve miisterilerin nereye siraya
girecegine karar verebildigi bir stratejidir. Kuyruk teorisinde, bekleyen miisterilerin davranislari da
farkli stratejilere dayandirilabilir. Kaginma, misterilerin ¢ok uzun siralar goriirlerse siraya
katilmamayi tercih etmeleri anlamina gelirken, kandirma stratejisi, miisterilerin daha hizli hizmet
alacaklarini diisiinerek siralar arasinda gecis yapmalarini ifade eder.

Kuyruk teorisinde, Little Yasas1 (Little’s Law) 1961 yilinda John Little tarafindan
gelistirilmis ve sistem performans degerinin arasinda matematiksel iligki kurulmasini saglamistir
(Little, 1961). Eger sistem duragan durum halinde, birim zamanda gelen miisteri sayisi (1) ve servis
stiresi (1/u) sabitse; tiim sistemde beklenen miisteri sayisi L, kuyrukta beklenen miisteri sayisi Lg

ve misterinin kuyruktaki beklenen bekleme siiresi W, miisterinin sistemdeki beklenen bekleme

stiresi W olmak lizere, agagidaki denklemler yardimiyla hesaplanir.

L =W

Lq = AW,
1

W= W+

M/M/1
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M/M/1 kuyrugu, tstel dagilima sahip hizmet gereksinimlerinin oldugu ve tek bir
sunucunun gelen islere hizmet verdigi basit bir kuyruk modelidir. Bu birimde gelis hiz1 1/4 ve
servis hiz1 1/u ortalamali iistel dagilima uyar. En temel kuyruk modeli olan M /M /1 sistemine N
sayida miisteriye izin verildigi durumda gosterimi M/M/1/N seklinde gilincellenir. Bu sistemin
formiilleri Cizelge 3.4.’te verilmistir. Bir M /M /1 kuyruk sisteminin sunucu sayisi s sayida olabilir
ve M/M/s kuyruk modeli sekilde gosterilir. M/M/1 sisteminde kullanilan tiim varsayimlar
M /M /s kuyruk sisteminde gegerlidir.

Cizelge 3.4. M/M /1 /N Kuyruk Sistemi i¢in Formiiller

Sembol Aciklama Formiil
A
p Sistemin Kullanim Orant1 -
u
. . . 1—-p
Py Sistemin Bos Kalmasi Olasilig1 1——pN+1
P Sistemde n Birim Olmas1 Olasili n 17P
n 1stemde n Birim Olmasi asiligi P 1——pN+1
P Sistemin Dolu Olmast Olasih N _17P
N istemin Dolu Olmasi Olasilig p 1——pN+1
1-—p*
P, Sistemde En Az k Birim Bulunmasi 1———F
1— pN+t

p?*(1+p"(N —1) - Np" ™)

L Kuyrukta Olmasi Beklenen Birim Sayisi
! (1-p")(1-p)
1 Bir Miisterinin Sistemde Harcadig1 A[1 = Py]
efs Toplam Ortalama Zaman N
1
L Sistemde Olmasi Beklenen Birim Sayisi 1’%{) +(N+1) [1 — 1——pN+1]
A1+ pN(N —1) — NpN-1
Wy Kuyrukta Gegen Beklenen Siire d+p( ) Np )
plp =)@ —-p")
1—pN) = NApN~1(1 -
w Sistemde Gegen Beklenen Siire pa—p?) P 15 P)
pp =1 —=p")
M/G/1

Servis hizi ¢ogu durumda iistel dagilim ile temsil edilemez. 1930 yilinda servis siiresi
kisitim1 ortadan kaldirmak igin gelistirilen M /G /1, Markov geliglerin hizmet siirelerinin genel
dagilima sahip oldugu ve tek bir sunucunun bulundugu bir kuyruk modelidir (Pollaczek, 1930).
Model, hizmet siireleri iistel dagilima olan M/M /1 kuyrugunun bir uzantisidir. M/G/1 modeli

tarafindan temsil edilen bir kuyruk, durum uzay:1 {0,1,2,3...} kiimesi olan, degerin kuyruktaki
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miisteri sayisina karsilik geldigi stokastik bir siirectir. iki durum arasindaki gecisler, iki durum
arasindaki gegcis siirelerinin parametresi A olan {istel dagilima sahiptir. Miisterilerin hizmet
siiresinin bitirilmesi ve ayrilmasi durumunda, i'den i — 1'e yapilan gegisler, hizmet verilen bir
miisteriyi temsil eder. Bir miisteriye hizmet verilmesi igin gereken siire, genel dagilim
fonksiyonuna sahip olmalidir. Varislarin arasindaki siirelerin ve hizmet siirelerinin uzunluklari,
istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayilan rasgele degiskenlerdir.

M/G/1 modelinde ise, hizmet gereksinimleri rasgele bir olasilik dagilimi tarafindan
belirlenir ve bu model Pollaczek tarafindan 1930'da ¢oziilmiistiir (Pollaczek, 1930). Aleksandr
Khinchin tarafindan, bu ¢6ziim olasilik agisindan tekrarlanabilir olarak adlandirilmig ve Pollaczek-
Khinchine formiilii olarak bilinir hale gelmistir (Whittle, 2002). Pollaczek-Khinchine formiili,
Laplace'm bir M /G /1 kuyrugu igin kuyruk uzunlugu ile hizmet siiresi dagilimi arasindaki iligkiyi
belirtir. Terim ayn1 zamanda boyle bir modelde ortalama kuyruk uzunlugu ile ortalama
bekleme/hizmet siiresi arasindaki iliskileri ifade etmek i¢in de kullanilir (Asmussen, 2003). Ancak,
M /G /s kuyruk modeli i¢in performans metrikleri gibi baz1 sorunlar hala ¢oziilmeyi bekleyen bir

durumdur.

Cizelge 3.5. M/G /1 Kuyruk Sistemi i¢in Formiiller

Sembol Aciklama Formiil
2
(&) + 2202
Ly, Kuyrukta Olmas: Beklenen Birim Sayisi M—/l
2 (1 - ﬁ)
2
(i) + A2g?
L Sistemde Olmas1 Beklenen Birim Sayis1 242 jl
Fo2(1-g)
U
2
(%) + A2¢?
Wy Kuyrukta Gegen Beklenen Siire ) ( 1— &)
U
A
A 22
w Sistemde Gegen Beklenen Siire u ) ( 1— &)
U
A
G/G/s

1940'lardan sonra kuyruk teorisi matematik¢iler i¢in onemli bir arastirma alani haline
gelmistir (Whittle, 2002). 1957'de Pollaczek, G/G/1 swrasindaki integral denklemi kullanarak

caligmalar yapti. John Kingman G/G/1 kuyruk sirasindaki ortalama bekleme siiresine iligkin bir
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formiil verdi ve Kingman'in formiilii olarak bilinir (Kingman, 1961). Bu kuyruk modelinde gelisler
aras1 siire ve servis siiresi iistel dagilim disinda bir dagilima sahiptir. G/G /1 kuyruk modeli igin
Kingman, Pollaczek-Khinchine formiilleri yardimla Kingman Difiizyonu adi verdigi bir yaklasik
¢Oziim metodu olusturmustur.

C2 gelisler arasi siirenin, C2 servis siiresinin degisim katsayis1 olmak iizere, kuyrukta

2 2
gegen beklenen siire yaklagik olarak W, (G /G/1) = (%) Wy (M /M /1) formiiliiyle hesaplanir.

Yapilan bir ¢alismada Kingman Difiizyonu formiiliiyle elde edilen bu yaklasik ¢6ziimiin
gercek bekleme siiresinin st siiresi oldugu hesaplanmistir (Kraemer ve Langenbach-belz, 1976).

Kuyruk teorisinde sistemi tanimlayabilmek i¢in ii¢c ana karakteristik 6zellik tanimlanir.
Bunlar, miisterilerin gelisler aras1 siireleri, servis sliresi ve servis veren sunucu sayisidir. Geligler
aras1 siire ve servis siiresinin istatistiksel olarak tanimlanarak uygun parametrelerin ve kuyruk
modelinin belirlenmesi, sistemin matematiksel olarak ¢6ziilmesi saglar.

Yoneylem arastirmasi tekniklerinde, bir YBU kuyruk modelleri kullanilarak analiz
edilebilecegi diisiiniilebilir. Ancak mevcut durum i¢in, hastalara hemsire, doktor ve yatak tahsisine
yonelik karmasik politikalar nedeniyle kuyruk modellerinin uygulanmasi biiyiik olasilikla yetersiz
kalir. Ayrica, bu sistemin duragan olmayan gelisler, degisen personel seviyeleri gibi dinamik yapisi
nedeniyle mevcut analitik kuyruk modelleriyle analitik olarak c¢oziilemez. Kuyruk modelleri,
sistemin boliimlerini analiz etmek i¢in kullanilabilir, ancak tiim sistemin dinamik davraniginin
toplam analizi, bu tiir modellerin kapasitesinin 6tesindedir. Bu nedenle kuyruk teorisi yerine bu
caligmada simiilasyon modelleme kullanilmstir.

Dogrulama (verification), modelin istenen ¢iktiy1r karsilaylp karsilamadigimi kontrol
etmekle ilgilidir. Bir model dogrulanirken, sonuglar bilinen test senaryolarindan bir 6rnek segilir
ve modelin test senaryolarinda beklenen ¢iktiy1 iirettigini gosterir. Test senaryolariin tarafsiz bir
sekilde secilmesi ve test senaryolarinin, modeli kullanirken ilgili olacak alanin biiyiik bir boliimiinii
kapsamasi Onemlidir. Test durumlari, modelin karsilamasi gereken standardi olusturur ve bu
nedenle bagskalarmi dogrulama siirecinin yiiksek kalitede olduguna ikna etmede kritik Oneme
sahiptir. Gegerlilik (validation) ise, modelin amaclanan hedefi karsilayip karsilamadigidir. Bir
modelin gegerliligi test edilirken, modelin amaglandigi sekilde kullanilabilecegine dair giivenilirlik
olusturmaya c¢alisir. Bu c¢alismada, kuyruk teorisi yaklasimindan, simiilasyon modelinin
dogrulamasi ve gegerliliginin yapilmasi noktasinda faydalanilir. Girdi parametresi olarak karma
dagilimlarin kullanildig1 ve oldukga stokastik bir yapiya sahip YBU modelinin, kuyruk teorisinde
herhangi bir kesin analitik ¢dziimii bulunmamaktadir. Olusturulan simiilasyon modeli bloklarina
analitik ¢ozlime sahip M /M /S girdi parametreleri verilerek ¢iktilar kontrol edilmis ve simiilasyon
modelinin kesin sonug¢ degerlerini {irettigi gorilmiistiir. Boylece kurulan simiilasyon modeli

dogrulanmis ve gegerliligi kabul edilmistir.
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3.7.2. Simiilasyon Modeli

Simiilasyon, karmagik sistemlerin modellenmesi i¢in 6nemli bir aragtir. Sistemin bir
bilgisayar programi aracilifiyla temsili, miihendislik tasarimi degisikliklerinin modellenen
sistemde kesintiye ugramadan test edilmesi saglanir.

Simiilasyon modelleme; sistem modelleme, bilgisayar programlama, olasilik ve istatistik ve
mithendislik tasarimi unsurlarint igerir. Simiilasyon modelleme, bu bireysel olarak zorlayici
konular1 icerdiginden, simiilasyon modellemenin 6gretilmesi ve 6grenilmesi zor olabilir. Ek olarak,
simiilasyon modelleme ile ilgili karmasiklik nedeniyle, 6zel bilgisayar dillerine ihtiya¢c duyar.
Genel olarak, simiilasyonlar birgok bicimde olabilir. Bir simiilasyon, gercek seyin yalnizca bir
temsilidir. Simiilasyonlarinizi zamanin ve teknolojinin elverdigi kadar gercekei hale getirilebilir
ancak tamamen gergek sistem gibi davranamaz.

Bir acil servis boliimiinii simiilasyon akisi su sekilde tanimlanabilir. Hastalar acil servise
gelir. Hastalarin acil servise gelisi rasgele gerceklesir ve haftanin giliniine hatta giiniin saatine gore
degiskendir. Hastane, gelen hastanin durumunun izlendigi bir triyaj istasyonuna sahiptir. Hastanin
durumu acil miidahale gerektiriyorsa, hasta bir doktor ve bir hemsirenin gézetiminde acil servis
yatagina gotiiriir. Her hasta bilgilerinin alindig1 kabul siirecinden gecer. Hasta daha sonra bir oda,
doktor ve hemsire tahsis edilmesini beklemek tlizere bekleme odasina yonlendirilir. Acil servisteki
doktorlar ve hemsireler, testler yaparak ve hastanin semptomlarimi teshis ederek hastalari sagligim
izler. Bu dongii periyodik olarak ¢alisma siiresi boyunca gerceklesir. Akisin sonunda, hasta ya
tedavi gordiikten sonra taburcu edilir ya da hayatin1 kaybederek sistemden ayrilir.

Hastane, mevcut kaynaklar1 daha iyi kullanabilmek i¢in belirli performans 6lgiitlerinin
davranigini anlamak gerekmektedir (Rossetti, 2021). Bu performans Ol¢iitleri, bekleyen ortalama
hasta sayisi, hastalarin ortalama bekleme siiresi ve acil serviste ortalama toplam siireleri, gereken
ortalama yatak sayisi, doktorlarin ve hemsirelerin ortalama kullanimi gibi ¢iktilardir. Saglik sistemi
ilgili bir ¢alisma yiiriitiirken, iinitenin gelecekte nasil ¢alisacagina iligkin degisiklikler 6nerilmesi ve
boylece, sistemde degisiklik yaparken sistemin gelecekteki davranigini ve performansini tahmin
edilmesi gerekir. Bu durumda, hastalarin yasamlarini veya bakimlarini tehlikeye atmadan gergek
sistemle gercekci bir sekilde denemeler yapilamaz. Bu nedenle, sistemin modellenmesi ve
degisikliklerin model {izerindeki etkisinin test edilmesi daha dogrudur. Modelin kabul edilebilir bir
dogrulugu varsa, degisikliklerin gercek sistemi nasil etkileyecegi tespit edilebilir. Simiilasyon
tekniklerinin kullanilacagi nokta tam olarak burasidir.

Simiilasyon modelinin avantajlar1 soyle siralanabilir (Rossetti, 2021).

e Sistemdeki karmagik etkilesimlerin ve rasgeleligin performansi nasil etkiledigini tespit
eder,
e Farkli tasarimin hangi kosullar altinda performans hedeflerini karsiladigini belirler ve

alternatifleri karsilagtirir,
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e Farkli durumlarda tekrar kullanilabilir karar destek sistemleri olusturur,
e Yiiksek maliyetli degigimlerde yeni karar1 degerlendirir,

e Sistem heniiz mevcut olmadiginda tasarimi test edilir.

Bir simiilasyon modeli hem tanimlayici hem de tahmine dayali bir modeldir. Tanimlayic1
modelleme, bir sistemin ge¢misteki davranigini anlamak i¢in ne oldugunu agiklamak i¢in zaman
icerisinde kaydedilmis verisi kullanir. Tahmine dayali modelleme ise, gelecekteki davraniglari
anlamaya yardimci olan modeller gelistirmek i¢in kullanir.

Simiilasyon modeli, bilesenler arasindaki iliskileri fiziksel ve mantiksal kurallara bagl
kalarak olusturulur. Saf istatistiksel 6ngorii modellerinden farkli olarak simiilasyon, sadece
iligkileri kesfetmeye yerine, bu iligkileri agik¢ca temsil etme avantajina sahiptir. Simiilasyon
modellemenin 6nemli bir avantaji, tiim sistemi ve onun karmasik iliskilerini modelleme yetenegine
sahip olmasidir. Simiilasyonun temsil giicli, karmasik siirecleri yakalamak icin gerekli olan esnek
modellemeyi saglar. Sonug¢ olarak, sistemin farkli bilesenleri arasindaki tiim 6nemli etkilesimler
model iginde agiklanir. Bu etkilesimlerin modellenmesi simiilasyon modellemesinin dogasinda
vardir, ¢iinkii simiilasyon gercek sistemin davranisini taklit eder. Sistemin gelecekteki davraniginin
tahmini, simiile edilmis zamanin bir fonksiyonu olarak farkli modelleme senaryolarinin davranisi
izlenerek elde edilir. Gergek diinya sistemleri genellikle analitik modeller i¢in ¢ok karmasiktir ve
genellikle dogrudan deney yapmak icin ¢ok pahalidir. Simiilasyon modelleri, bu karmasikligin
modellenmesine izin verir ve gercek sistemin nasil davranabilecegi hakkinda ¢ikarimlar yapmak
icin diigiik maliyetli deneyler saglar.

Bir simiilasyon modelinin temel amaci, belirli bir sistem hakkindaki gézlemlerin zamanin
bir fonksiyonu olarak toplanmasina izin vermektir. Bu bakis acisindan, ayrik (discrete) ve siirekli
(continious) olmak tizere iki farkli simiilasyon tiirii bulunur. Ayrik sistemde belirli degisiklikler
meydana geldiginde zamanin secilen noktalarinda toplanir. Zaman icinde segilen bu noktalara
olaylar denir. Ote yandan, siirekli simiilasyonda, gdzlemlerin zamanin her noktasinda siirekli olarak
toplanmasi gerekir (Rossetti, 2021).

Bir YBU’ye gelen hastalarin dinamikleri olduk¢a hizli degisir. Bu nedenle, bu ¢alismada
temel arac olarak farkli talep, yatig sliresi ve iinite kapasitesi kombinasyonlari altinda kabul ve
programlama politikalarinin  performansini arastirmak i¢in simiilasyon modeli yaklasimi

kullanilmistir. Simiilasyon, sistemin 6zelliklerine 6zel bir varsayim yapmadan karmasik stokastik

n n

sistemleri ayrmtili olarak modelleyebilme esnekligi ve karmagsik "eger... ise" senaryolarini
aragtirabilme 6zelligi ile birlikte ok yonliilikk saglamaktadir. Tyi kurulan bir simiilasyon modeli,
ayn1 zamanda sistemin gelecekteki ve herhangi bir baslangi¢ durumunda sistem davranislarini da
anlagilmasina olanak saglar (Antmen ve Ogulata, 2013).

Gergek bir YBU sisteminin detayli olarak modellenmesi oldukga zordur. Sistemin pek gok

kisit1 ve degiskeni s6z konusudur. Saglik sisteminin tepkisi vakadan vakaya farklilagabilir. Bu
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nedenle sistemin kesin bir sekilde modellenebilmesi imkansiza yakindir. Sadelestirici varsayimlar
ve eldeki gergek veri ile bir takim teknikler kullanilarak model olusturulabilir.

Bu ¢alismada kullanilan simiilasyon modelinin amaci, YBU’ye gelen tiim hastalara sira
beklemeden hizmet verebilmek icin gerekli yatak sayisini belirlemektir. Simiilasyon modeli
olusturulmadan 6nce hastalara uygulanacak olan prosediiriin daha iyi anlasilabilmesi igin bir
algoritma olusturulmustur.

Olusturan YBU akisinda, modeldeki varliklar rasgele araliklarla gelen hastalardir.
Algoritma, hastanin YBU’ye gelmesiyle baslar. Gelen hastalarin sisteme kabul edilip edilmeyecegi
bos yatagin varligina baglidir. t aninda gelen hastaya tiim yataklarin dolu olmasi durumunda hasta
tedavi gérmeden sistemden c¢ikar. Her hastanin gelis zaman1 hastane veri tabanma kaydedilir.
YBU’ye kabul eden hastalar ilk gelen ilk hizmet alir (FCFS) politikasiyla yataklari isgal etme
sirasina karar verilir. Yatagimi temin edebilen hastalar ise belirlenen servis siiresi kadar yatakta
kalir ve servis siiresi sonunda sistemden ayrilir. Sistemden ayrilis gercek sistemde taburcu, 6liim ya
da farkl bir iiniteye sevk seklinde gerceklesebilir ancak veri setinde bu bilgi mevcut olamadigi igin
modelde herhangi bir ayrim yapilmamustir.

ARENA, bilgisayar simiilasyon modellerinin gelistirilmesini ve yiiriitiilmesini kolaylastiran
blok tabanli yazilim programidir. Siiriikle ve birak akis semasi metodolojisini kullanarak
modellerin olusturulmasina izin veren bir ortam araciligiyla SIMAN adli temel bir simiilasyon
diline erisim saglar. Ortam, dil modelleme yapilarina erisim saglayan panellere sahiptir. Ayrica
ortam, modelin canlandirilmasi, modelin ¢alistirilmasi ve sonuglarin goriintiillenmesi gibi yaygin
simiilasyon etkinliklerine ara¢ cubugu ve menii erisimi saglar.

YBU’de hizmet géren hastalarin oldugu sistem temelinde bir kuyruk modelidir. Fakat bu
kuyruk modelinin matematiksel olarak ¢6ziilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle simiilasyon modeli
olusturmak daha uygulanabilir bir yaklagimdir.

Simiilasyon modeli olusturulurken bir takim varsayimlar kabul edilmistir. Bu varsayimlar

su sekilde siralanir.

e Hastalar sisteme rasgele gelir.

e Sistemde uygun yatak varsa hasta ilk gelen ilk hizmet alir (FCFS) politikasiyla kabul edilir,
herhangi bir hasta oncelik politikas1 izlenmemektedir.

e YBU’ler 7 giin ve 24 saat (7/24) galismaktadur.

e Her iki (Pediatri ve Reanimasyon) YBU’de doktor ve hemsire sayis1 yeterlidir.

e Tiim yataklar tam donanimlidir ve gelen hastalara eksiksiz hizmet verir.

Replikasyon Sayisinin Belirlenmesi
Simiilasyon caligmalarinda, simiile edilen sistemin performansini degerlendirmek icin

birden fazla kez calistirilmasi gerekir. Bunun nedeni, simiile edilen sistemin rassaligi nedeniyle
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farkli sonuglar verecek olmasidir. Bu yiizden, simiilasyon ¢alismasinin sonuglarinin giivenilirligini
arttirmak i¢in birgok replikasyon yapilir. Replikasyon sayisi, simiilasyon c¢aligmasinin
planlamasimin 6nemli bir parcasidir. Replikasyon sayisi, simiilasyon ¢alismasinin hedeflerine ve
simiile edilen sistemin 6zelliklerine gore belirlenir. Daha karmasik ve degisken bir sistemin simiile
edildigi durumlarda, daha fazla replikasyon sayisi gerekebilir.

Bu c¢alismada replikasyon sayist belirlenirken ardisik yontem metotu uygulanmistir. Bu

yontemde, istenen giiven araliginda (e) gereken replikasyon sayisi (n), n = ta /2'"‘1% formiiliiyle

hesaplanir.

Isinma Periyodunun Belirlenmesi

Kesikli olay simiilasyonlarinda, sistemin duraklama durumuna ulagip ulasmadigini
belirlemek Onemli bir sorundur. Dogru performans olciitlerinin elde edilmesi, bu 6l¢iimlerin
tarafsiz tahmin ediciler olmasina baglhdir. Performans olgiitlerinin tarafsiz olmasi icin baglangig
kosullarindan bagimsiz olmalar1 gerekir. Baska bir deyisle, baslangi¢ kosullari farkli olsa bile ayni
sonuglart verebilen bir simiilasyon olusturulmalidir (Uncu, 2017).

Sistemin baslangi¢ zamani t = 0 aninda, hizmet noktasi uzun dénem yogunluguna heniiz
baglanmamistir ve bu kosullar gercek sistemi temsil edemez. Sistemin ger¢ek durumu ifade
edebilecegi noktadan baslangic siiresine olan periyot, 1sinma periyodu olarak adlandirilir. Bu
1sinma periyodunun belirlenebilmesi i¢in grafik yontemleri veya yaklasik siireler gibi bir takim
metotlar gelistirilmistir.

Isinma periyodunun olmasi gerekenden kisa tanimlandigi durumlarda simiilasyon sonuglari
yanli olur, uzun tamimlandig1 durumlarda ise, veri kayb1 yasanacagi i¢in simiilasyon sonucunda
elde edilecek olan duragan durum parametrelerinde giivenilirlik diiser.

Bu c¢aligmada, literatiir 151¢1nda, 1sinma periyodu toplam simiilasyon siiresinin %10'una

ayarlamaya yonelik olan yontem benimsenmistir (Banks ve ark. 2005).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, Pediatri ve Reanimasyon Yogun Bakim Unitelerine (YBU) hasta gelisler arasi
(GAS) ve bu iinitelerde servis siireleri (SS) analiz edildi, simiilasyon modeli olusturuldu, karma
dagilim model bilesen sayisi ve parametreleri tahmin edildi. Olusturulan dogrulanmig simiilasyon
modeliyle, tiim hastalara bekleme siiresi olmadan hizmet verecek yatak kapasitesi belirlenmesi

dahil olmak tizere kurulan farkli senaryolar lizerininde sistem performansi izlendi.

4.1. Veri Analizi

Dagilim uydurma, istatistiksel veri analizinde 6nemli bir siire¢ olarak kabul edilir ve veri
kiimesine en iyi uyan istatistiksel dagilimi se¢mek i¢in kullanilir. Bir veri setinin istatistiksel olarak
hangi dagilim kullanilarak temsil edilebileceginin belirlenmesi, modelin gercege yakin olmasini
saglar. Yanls dagilim se¢iminde, siire¢ dogru sekilde yansitilamaz.

Pediatri YBU ve Reanimasyon YBU’den alinan GAS ve SS'nin tamimlayici istatistikleri,
orneklem biiyiikliigii (n), ortalama (p), standart sapma (o), medyan, carpiklik ve basiklik olmak

iizere Cizelge 4.1.”de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1. Yogun Bakim Unitelerinin Tanimlayici Istatistikleri

YBU Tiir n 1 o Medyan Carpikhk Basikhik
Pediatri GAS | 758 10,59 10,68 6,77 1,99 6,77
SS 759 115,63 162,27 46,03 2,73 8,21
Reanimasvon GAS | 254 32,93 39,19 23,71 2,8 10,35
y SS 255 251,03 276,62 126,15 1,48 1,68

Ortalama ve medyan, merkezi egilimi dlgerken, standart sapma, basiklik ve carpiklik;
verinin degiskenligi 6lcer. Basiklik degeri +1'den biiylikse dagilim tepe noktasina ulasir. Normal
bir tek degiskenli dagilimi gostermek igin -1 ile +1 arasindaki bir ¢arpiklik kabul edilebilir olarak
yorumlanir; aksi halde oldukca ¢arpik ve asimetrik bir dagilima isaret edilir.

Cizelge 4.1. incelendiginde, Pediatri YBU’de GAS igin 758 &rnekleme yapilmistir.
Incelemeye alman o6rneklemlerin ortalama degeri 10,59'dur. Standart sapma 10,68 olarak
hesaplanmistir, bu da 6rneklem verisinin dagilimmin yayilimimin genis oldugunu gosterir. Medyan
degeri 6,77'dir, yani Omeklem verisinin yarisindan fazlasi bu degerin altinda yer almaktadir.
Medyan ve ortalama degerinin birbirinden uzak olmas1 verinin simetrik dagilim gostermedigine bir
isaret olarak kabul edilebilir. Carpiklik degeri 1,99'dur, bu pozitif bir carpikligi gdsterir ve
dagilimin saga ¢ekilmis oldugunu gosterir. Basiklik degeri ise 6,77'dir ve dagilimm daha diiz ve

normal dagilima gore daha sivri oldugunu gosterir.
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Pediatri YBU’de SS icin 115,63 olan 759 drneklem kullanilmis ve standart sapma 162,27
olarak bulunmustur. Ortalama ve standart sapma degerinin birbirine yakin olmas1 gozlemlerin genis
bir aralikta dagildigini gosterir. Medyan degeri 46,03'tiir, yani 6rneklem verisinin yarisindan fazlasi
bu degerin altinda yer almaktadir. Medyan degerinin ortalama degerde olan uzaklig1 oldukga
fazladir, Pediatri YBU GAS’ye benzer olarak verinin asimetrik bir sekilde dagilim gosterecegi bu
degerler iizerinden anlasilabilir. Carpiklik degeri 2,73'tiir, yani dagilim saga carpiktir. Basiklik
degeri 8,21'dir, bu deger verinin normal dagilima goére daha sivri bir dagilima sahip oldugunu
gosterir.

Reanimasyon YBU’de GAS igin 254 ornekleme yapilmistir. Incelemeye alinan
orneklemlerin ortalama degeri 32,93'tiir. Standart sapma 39,19 olarak hesaplanmistir. Medyan
degeri 23,71'dir. Bu degerlere gore verinin, genis bir yayginlik ve carpiklik gdsterdigi yorumu
yapilir. Carpiklik degeri 2,8'dir, bu pozitif bir carpiklig1 gosterir. Basiklik degeri ise 10,35'tir ve
veri sivri bir dagilima sahiptir.

Reanimasyon YBU’de SS ortalama degeri 251,03 olan 255 &rneklem igin standart sapma
276,62'dir, bu verinin yayilimimin daha genis oldugunu gosterir. Medyan degeri 126,15'tir, yani
ormeklem kiimesinin tepe noktasi simetri c¢izgisinden uzaktir. Carpiklik degeri 1,48'dir, bu
dagilimin saga c¢ekik oldugunu gosterir. Basiklik degeri ise 1,68'dir ve dagilimin sivri bir tepe
noktas1 oldugunu ifade eder.

Cizelge 4.1.’de hesaplanan tamimlayici istatistikler, her bir YBU igin GAS ve SS
gozlemlerinin dagilimi ve karakteristikleri hakkinda bilgi saglar. Ornegin, her iki birimde ¢arpiklik
degerlerinin pozitiftir, yani dagilimlarin saga c¢ekik oldugu dikkat ¢eker. Basiklik degerleri ise
birimler arasinda farklilik gdstermektedir, ancak her iki birimin de normal dagilima gore daha sivri
dagilimlara sahip oldugu yorumu yapilabilir. Her iki YBU icinde GAS ve SS verisi asimetrik
dagilmaktadir.

Cizelge 4.1.’de gosterildigi gibi, tiim veri asimetrik, basiklik ve carpiklik degerlerine gore
keskin tepe noktalarina sahiptir. Veri simetrik ise, ortalama ve medyan benzer olmalidir. Ortalama
ve medyan degerlerinden goriildiigii iizere; Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerinin GAS ve SS’leri
simetrik bir dagilim gostermez. Bu yorumlar, gozlemlerin istatistiksel analizini ve birimler
arasindaki farklar1 anlamak icin kullanilabilir. Ancak, daha kapsamli bir analiz yapmak i¢in diger
faktorleri de dikkate almak ve daha fazla istatistiksel yontem uygulamak gerekebilir. Bu
yontemlerin baginda grafiksel yontemler gelmektedir.

Histogram grafigi, verinin dagilimimi gorsellestirmek ve gozlemlerin nasil dagildigini
anlamak i¢in kullanilan bir grafiksel yontemdir. Grafigin x-ekseni, veri araliginmi temsil ederken, y-
ekseni ise her bir veri araligindaki goézlem sayisimi temsil eder. Histogramdaki siitunlarin
yiikseklikleri, her bir veri aralifindaki gozlem sayisini temsil eder. Yiksek siitunlar, o veri
araliginda daha fazla veri noktasinin bulundugunu gosterirken, diisiikk siitunlar daha az veri

noktasinin oldugunu gosterir. Histogramdaki siitunlarin genislikleri, veri araliklariin biiyiikliglini
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temsil eder. Genis siitunlar, daha genis bir veri araligina sahip oldugunu gosterirken, dar siitunlar
daha dar bir veri aralifina sahip oldugunu gosterir. Histogramdaki zirve noktalari, verinin
yogunlastig1 yerleri temsil eder. Siitunlarin en yiiksek oldugu nokta, gézlemlerin en yogun oldugu
degeri gosterir. Aymi sekilde, dip noktalari, verinin en seyrek oldugu noktalari temsil eder.
Histogram, aykir1 degerleri tespit etmek icin de kullanilabilir. Aykir1 degerler, diger veri
noktalarindan belirgin bir sekilde farkli olan nadir gézlemlerdir. Histogramda, aykir1 degerler
genellikle diger siitunlardan uzakta tek bir veya birka¢ siitun olarak goriilebilir. Histogram, veri
dagiliminin simetri veya carpiklik durumunu goézlemlenmesine yardimci olur. Eger siitunlar
simetrik bir sekilde dagilmigsa, veri dagilimi simetrik olarak kabul edilir. Eger siitunlar saga veya
sola y1g1lmis bir sekilde dagiliyorsa, veri dagilimi carpik olarak tanimlanabilir. Histogram grafigi,
veri dagilimini hizli ve gorsel bir sekilde yorumlanmasini saglar. Yiikseklik, genislik, simetri,
carpiklik, zirve noktalar1 ve aykir1 degerler gibi 6zelliklere odaklanarak, veri hakkinda hizli bilgi

sahibi olunur.
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Sekil 4.1. Pediatri YBU GAS Histogrami
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Sekil 4.1.’de Pediatri YBU’ye hastalarin GAS verisi histogrami ¢izilmistir. Buna gére veri,
asimetrik ve saga carpik bir dagilima sahiptir. Histogramdaki zirve noktasi, sisteme giren ardigik

hastalarin GAS’nin kisa periyotlarda oldugunu gosterir.

Reanimasyon YBU
Geliglerarasi Siire

50

404

304

Hasta

204

0 100 200
Saat

Sekil 4.2. Reanimasyon YBU GAS Histogrami

Sekil 4.2.’de Reanimasyon YBU’ye hastalarin GAS verisi histogrami ¢izilmistir. Pediatri
YBU’ye gelen hastalarin GAS histogranu grafigine benzer olarak, gézlemlerin asimetrik ve saga
carpik bir dagilima sahiptir. Histogramdaki zirve noktasi, sisteme giren ardisik hastalarin GAS
verisinin Pediatri YBU’ye gelen hastalarin GAS verisine gére daha uzun periyotlarda oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.3. Pediatri YBU SS Histogrami

Sekil 4.3’te Pediatri YBU’de kalan hastalarin SS histogrami ¢izilmistir. Buna gére verinin,
asimetrik ve saga carpik bir dagilima sahiptir. Histogramdaki zirve noktasi, hastalarin ortalama
kalis siiresine yakin bir deger aldig1 goriilmiistiir. SS gézlemlerin 250 saatten fazla oldugu durumlar
aykirt durumlar olarak nitelendirilebilir, bu degerden daha biiyiikk degeri alan gozlem sayilari

oldukca azdir.
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Sekil 4.4. Reanimasyon YBU SS Histogrami

Sekil 4.4’te ise, Reanimasyon YBU’de hastalarin SS verisi histogrami paylasilmistir. Buna
gore Pediatri YBU’ye benzer olarak Reanimasyon YBU’de de, SS verisi asimetrik ve saga
carpiktir. Histogramdaki zirve noktasi, gdzlemlerin yogunlastigi ve hastalarin ortalama kalig
stiresine yakin degerlerdir.

Pediatri ve Reanimasyon YBU’lere gelen hastalarin GAS ve bu YBU’lerde gozlenen SS
gbzlem histogramlar1 grafikleri incelendiginde, gdzlemlerin saga c¢arpik ve asimetrik oldugu
yorumu yapilir. Ancak histogrami grafikleri bir veri setini tanimlamak igin tek basina yeterli
degildir. Bu nedenler farkli grafikler de incelenmeli ve veri en uyumu sekilde istatistiksel olarak

analiz edilmelidir.
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Sekil 4.5. Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerin GAS ve SS Kutu Grafikleri

Kutu grafigi, veri setinin minimum, birinci ¢eyrek, medyan, {iglincii ¢eyrek, maksimum ve
aykir1 degerlerin gorsel olarak sunuldugu bir grafik tiiriidiir. Kutu grafiginin ortasinda yer alan
¢izgi, veri setinin ortanca degeri olan medyani temsil eder. Eger ¢izginin tam ortasinda bir kutu
bulunuyorsa, veri seti simetrik olarak kabul edilir. Aksi halde, medyanin konumu veri setinin saga
veya sola carpik oldugunu gosterir. Kutu grafigindeki kutu, verinin ¢eyreklerini temsil eder.
Kutunun yiiksekligi, goézlemlerin yayilimmi gosterir. Eger kutu yiiksekse, veri setinin yayilimi
genis; distikse, veri setinin yayilimi dar olur. Kutu grafigindeki "whisker" (biyik) adi verilen
cizgiler, veri kiimesinin yayilimmi gosterir. Eger ¢izgilerden 6teye uzanan noktalar yani aykiri
degerler bulunuyorsa, bu noktalar veri setinden belirgin bir sekilde farkli olan nadir gézlemleri
temsil eder. Kutu grafigi, veri dagiliminin simetri veya ¢arpiklik durumunun gézlemlenmesine de
yardime1 olur. Eger kutu grafigi simetrik olmak yerine, ¢izgilerden biri digerinden daha uzunsa,
veri seti saga veya sola ¢arpik oldugu yorumu yapilmaktadir.

Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerin GAS ve SS veri analizi i¢in kutu grafikleri ¢izilmis ve
Sekil 4.5.te paylasilmistir. Sekil 4.5. incelendiginde, Pediatri YBU GAS i¢gin, medyan degeri
kutunun alt ¢izgisine yakin bulunmaktadir. Bu veri setinin asimetrik ve saga c¢arpik oldugunu

gostermektedir. Benzer sekilde, Reanimasyon YBU GAS gozlemlerinde de asimetrik soz
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konusudur. Alt ve iist degerleri incelendiginde; Reanimasyon YBU niin GAS verisi, Pediatri YBU
GAS verisine gore gore daha yaygin bir deger araligma sahiptir. Pediatri YBU’ye hasta gelisleri,
Reanimasyon YBU’ye hasta gelislerinden daha sik sekilde gergeklesir. Her iki YBU’de de GAS
verisinde aykir1 degerler bulunmaktadir. Bu veri setinin OYF’sinde uzun kuyruklara sebep olur. SS
gdzlemlerinin medyan cizgisi ise, her iki YBU i¢in de ortalamadan kiiciiktiir ve saga carpiklik ve
aykir1 degerlerin varlig1 yorumu yapilir.

Sekil 4.5.°de paylasilan kutu grafikleri genel olarak yorumlandiginda, Pediatri ve
Reanimasyon YBU’lerin GAS ve SS verisi asimetrik, saga carpik ve aykir1 degerlere sahiptir.
Verilerin bu genel yapisi, verisi bilinen herhangi bir saf istatistiki dagilima uymama ihtimali
giderek kuvvetlenmektedir. Ancak bu yontemler kesin yargi i¢in yeterli degildir, Materyal ve Metot
boliimiinde ayrintili sekilde bahsedildigi gibi, segilen her bir aday dagilim i¢in OYF, P-P, Q-Q
grafikleri de incelenmeli ve secilecek aday dagilimlarin uyum iyiligi testleri sonuglar
yorumlanmalidir.

Verilerin genel yapisin1 ve egilimini izlemenin baska bir gorsel yolu, bir P-P grafigi
olusturmaktir. P-P grafigi, ampirik KDF degerlerini teorik KDF degerlerine karsi ¢izer. P-P grafigi
diiz bir ¢izgiye yakinsa, belirtilen dagilim veriye uyar. Bir veri kiimesinin potansiyel olarak bazi
teorik dagilimlardan gelip gelmedigini degerlendirmek icin ise Q-Q grafigi kullanilir. Veri secilen
dagilima uygun dagiliyorsa, bir Q-Q c¢izimindeki noktalar diiz bir ¢apraz ¢izgi iizerinde yer alir.
Tersine, Q-Q grafigindeki noktalar diiz ¢apraz bir ¢izgiden ne kadar fazla saparsa, veri setinin
secilen dagilimi izlemesi o kadar az olasidur.

Pediatri ve Reanimasyon YBU’lere gelen hastalarin GAS ve YBU’lerde SS veri kiimeleri
icin aday dagilim olarak normal, Weibull, gamma, lognormal ve iistel dagilimlar se¢ilmistir. Bu
aday dagilimlarin ilk istatistiksel testleri olarak OYF’ler, P-P ve Q-Q grafiklerinden

faydalanilmistir.
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Histogram ve Teorik Yogunluk Ampirik ve Teorik CDF
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Sekil 4.6. Pediatri YBU’ye GAS Verisinin Normal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.6.’da, Pediatri YBU’ye GAS verisi normal dagilima uydurulmaya ¢ahsilarak elde
edilen grafikler cizilmistir. Sekil 4.6. (a), normal dagilim teorik OYF’si ile gozlenen Pediatri
YBU’ye GAS gozlemlerinin histogramidir. Gozlenen degerlerin normal dagilima uymayan bir
yayilim gosterdigi ilk bakista sdylenebilir. Sekil 4.6. (b), Pediatri YBU’ye GAS verisinin KDF’si
ile normal dagilim KDF’nin karsilastirildig1 grafigine iyi bir uyum saglamadig1 ve sapmalar oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.6. (c), teorik normal dagilim olasilik degerinin Pediatri YBU’ye GAS
olasilik degeriyle kiyaslandigi P-P grafigidir. Gozlenen Pediatri YBU’ye GAS verisinin segilen
normal dagilima uymast durumunda, veri P-P grafigindeki lineer ¢izgi iizerine konumlanacaktir.
Goriildigii tizere, verisi temsil eden noktalar ¢izgi {izerinden sapmustir. Boylece gozlenen Pediatri
YBU’ye GAS verisinin normal dagilima uymadig sdylenebilir. Sekil 4.6. (d) ise, Pediatri YBU’ye
GAS degerlerinin, secilen aday dagilim olan normal dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandig1 Q-
Q grafigidir. P-P grafigine benzer sekilde, veri segilen dagilima uyarsa, Q-Q grafiginde noktalar
diiz bir capraz c¢izgi iizerinde siralanmasi beklenmektedir. Sekil 4.6. (d) incelendiginde,

gozlemlerin Q-Q lineer cizgisi etrafinda toplanmadig1 ve secilen normal dagilimi takip etmedigi
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yorumu kolaylikla yapilabilir. Genel olarak Sekil 4.6. degerlendirildiginde, analiz edilen verinin

aday dagilim olarak segilen normal dagilima uygun olmadigi sdylenebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.7. Pediatri YBU’ye GAS Verisinin Weibull Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.7.’de, Pediatri YBU’ye GAS Weibull dagilima olan uyumu izlenmek igin grafikler
cizilmistir. Sekil 4.7. (a), Weibull dagilim teorik OYF’si ile gdzlenen Pediatri YBU’ye gelisler
arasi siire degerlerin histogramidir. G6zlenen degerlerin Weibull dagilima uymadig1 goriilmektedir.
Sekil 4.7. (b)’de, Pediatri YBU’ye GAS verisinin KDF’si ile Weibull dagiim KDF’si
kargilagtirilmig ve segilen aday Weibull dagilimin veriye iyi bir uyum saglamadigi tespit edilmistir.
Sekil 4.7. (c), teorik Weibull dagilim olasilik degerinin Pediatri YBU’ye GAS olasilik degeriyle
kiyaslandigr P-P grafiginde ¢izgi iizerinde veri toplanmamis ve salimm yapmustir, boylece
gdzlemlerin Weibull dagilimma uymadigi soylenebilir. Sekil 4.7. (d) ise, Pediatri YBU’ye GAS
degerlerinin, secilen Weibull dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandigi Q-Q grafigidir. Bu grafik
incelendiginde, gozlemlerin secilen Weibull dagilimi takip etmedigi yorumu kolaylikla yapilir.
Genel olarak Sekil 4.7. degerlendirildiginde, analiz edilen verinin aday dagilim olarak segilen

Weibull dagilima uymadig1 yorumu yapilir.
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(c) (d)
Sekil 4.8. Pediatri YBU’ye GAS Verisinin Gamma Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.8.’de, Pediatri YBU’ye GAS verisinin gamma dagilima olan uyumu izlenmistir.
Sekil 4.8. (a)’da gamma dagilm teorik OYF’si ile gdzlenen Pediatri YBU’ye GAS degerleri
histograminin uyumsuz oldugu goriilmektedir. Sekil 4.8. (b)’de gdzlemlerin KDF’si secilen aday
dagilim olan gamma dagilimin KDF’sine tam olarak uyum saglamadig1 goriilmektedir. Sekil 4.8.
(c)’deki P-P grafiginde, gozlemler ¢izgi etrafinda salinim yapmaktadir ve aday gamma dagilimima
verinin uymadigi yorumunu yapilabilir. Sekil 4.8. (d)’deki Q-Q grafiginde de veri ¢izgi etrafinda
toplanmamistir ve gozlemler gamma dagilimimin uygun degildir. Genel olarak Sekil 4.8.
degerlendirildiginde, ele alinan Pediatri YBU’ye GAS verisinin, aday dagilim olarak segilen

gamma dagilimina bir uyum gostermedigi yorumu yapilir.
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[c) (d)
Sekil 4.9. Pediatri YBU’ye GAS Verisinin Lognormal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.9.’da, Pediatri YBU’ye GAS lognormal dagilima olan uyumu test edilmek icin
grafikler gizilmistir. Sekil 4.9. (a), lognormal dagilim teorik OYF’si ile gdzlenen Pediatri YBU’ye
GAS degerlerinin histogramidir ve uyumsuz oldugu goriilmektedir. Sekil 4.9. (b)’de, Pediatri
YBU’ye GAS verisinin KDF’siyle ile aday lognormal dagilm KDF’si de birbirine uyum
gostermemektedir. Sekil 4.9. (c)’de, P-P incelendiginde gozlemler lognormal dagilimi destekleyen
cizgiden sapmistir ve aday dagilima uyum saglamamustir. Sekil 4.9. (d) ise gozlemlerin, secilen
lognormal dagilimdan gelen degerler ile karsilastirildigr Q-Q grafigidir ve veri, bu grafikte oldukga
carpik bir salmim gostermesi nedeniyle secilen lognormal dagilima kesinlikle bir uyum
saglamadig: ifade edilebilir. Genel olarak Sekil 4.9. degerlendirildiginde, analiz edilen veri, aday

dagilim olarak sec¢ilen lognormal dagilima istatistiksel olarak uyumsuzdur.
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(c) (d)
Sekil 4.10. Pediatri YBU’ye GAS Verisinin Ustel Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.10.’da, Pediatri YBU’ye GAS iistel dagilima uyup uymadigi test edilmek
istenmigstir. Sekil 4.10. (a), iistel dagilim teorik OYF’si ile gozlenen degerlerin histograminin uyum
gostermedigi sOylenebilir. Sekil 4.10. (b)’de, verilerin KDF’si secilen aday dagilim olan iistel
dagilimm KDF’sine tam olarak uyum saglayamamistir. Sekil 4.10. (c)’deki P-P grafigine gore, veri
cizgi etrafinda salinim yapmaktadir. Bdylece gozlene verinin, iistel dagilimina uymadigini
sOylenebilir. Sekil 4.10. (d)’deki Q-Q grafigini incelendiginde, secilen aday Ustel dagilima,
Pediatri YBU’ye GAS verisinin uygun olmadigmi yorumu yapilabilir. Genel olarak Sekil 4.10.
degerlendirildiginde, ele alman Pediatri YBU’ye GAS verisinin, aday dagilim olarak secilen iistel

dagilima uyum gostermedigi yorumu yapilabilir.
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(c) (d)
Sekil 4.11. Pediatri YBU’deki SS Verisinin Normal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.11.’de, Pediatri YBU’deki SS’in normal dagilima uyup uymadigini test etmek icin
cizilen grafikler ¢izilmistir. Sekil 4.11. (a), normal dagilim teorik OYF’si ile gozlenen Pediatri
YBU’deki SS degerlerinin histogranidir. Gézlenen verinin normal dagilima uymayan bir yayilim
gosterdigi ilk bakista soylenebilir. Sekil 4.11. (b)’de gozlenen verinin KDF’sinin se¢ilen normal
dagilim KDF’sine hicbir sekilde uyum saglamadigi agikca goriilmektedir. Sekil 4.11. (c)’de ¢izilen
P-P grafiginde, gbzlenen verinin secilen normal dagilima uymasi durumunda, lineer ¢izgi {lizerine
konumlanmasi1 beklenir. Goriildiigii lizere, verisi temsil eden noktalar cizgi iizerinden yliksek
oranda sapmistir. Boylece gozlemlerin normal dagilima uymadigi rahatlikla sdylenebilir.Sekil 4.11.
(d)’de Q-Q grafigi incelendiginde, lineer ¢izgisi etrafinda toplanmadigi ve bu sebeple secilen
normal dagilimi uymadigi sdylenebilir. Genel olarak Sekil 4.11. degerlendirildiginde, analiz edilen

verinin, aday dagilim olarak se¢ilen normal dagilima uygun olmadig1 sdylenebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.12. Pediatri YBU’deki SS Verisinin Weibull Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.12.’de, Pediatri YBU’deki SS’nin Weibull dagilima olan uyumu izlenmek igin
grafikler ¢izilmistir. Sekil 4.12. (a)’da, Weibull dagilim teorik OYF’si ile gozlenen Pediatri
YBU’de SS verisi histogrammin uyumlu olmadigi gériiliir. Pediatri YBU’deki SS godzlemlerin
KDF’si ile Weibull dagilim KDF’nin karsilagtirildigi Sekil 4.12. (b)’de, seg¢ilen aday Weibull
dagilimin veriye iyi bir uyum saglamadig: tespit edilir. Teorik Weibull dagilim olasilik degerinin
Pediatri YBU’deki SS olasilik degeriyle kiyaslandigi ve Sekil 4.12. (c)’de paylasilan P-P
grafiginde, veri ¢izgi lizerinde toplanmamis ve saliim yapmistir. Boylece gozlem degerlerinin
Weibull dagilimina uymadigi yorumu yapilabilmektedir. Sekil 4.12. (d) ise, gozlem degerlerinin,
secilen Weibull dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandigi Q-Q grafigidir ve segilen Weibull
dagilimi takip etmedigi yorumu kolaylikla yapilabilir. Genel olarak Sekil 4.12.
degerlendirildiginde, analiz edilen verinin aday dagilim olarak secilen Weibull dagilima uymadigi

kabul edilir.
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Sekil 4.13. Pediatri YBUdeki SS Verisinin Gamma Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.13.’te, Pediatri YBU’deki SS gozlemlerinin gamma dagilima olan uyumu
izlenmistir. Sekil 4.13. (a)’daki, aday gamma dagilimin OYF’sinin ile gdzlenen verilere uymadigi
goriiliir. Sekil 4.13. (b)’de, gozlemlerin KDF’si ile aday gamma dagilimin KDF’si kiyaslanmig ve
uyumlu olmadig tespit edilmistir. Sekil 4.13. (c), teorik gamma dagilim olasilik degerinin Pediatri
YBU’deki SS verisinin olasilik degeriyle kiyaslandigi P-P grafigidir. Bu grafik incelendiginde,
gozlemler ¢izgi etrafinda salinim yapmaktadir. Boylece verinin, segilen gamma dagilimima
uymadig1 yorumu yapilabilir. Sekil 4.13. (d)’deki QQ grafiginde ise gdzlemlerin grafikte yaptigi
salmimlar sebebiyle, segilen gamma dagiliminin veri temsilinde uygun olmadigini sdylenebilir.
Genel olarak Sekil 4.13. degerlendirildiginde, ele alinan Pediatri YBU’deki SS gozlemlerinin, aday

dagilim olarak se¢ilen gamma dagilima uyum gostermedigi sdylenebilir.
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Sekil 4.14. Pediatri YBUdeki SS Verisinin Lognormal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.14.’te, Pediatri YBU’deki SS verisinin lognormal dagilima olan uyumu test etmek
icin grafikler cizilmistir. Sekil 4.14. (a), lognormal dagilim teorik OYF’si ile gozlemlerin
histogramlar1 kiyaslanmigtir ve birbirine uyum gostermedigi yorumu yapilmistir. Sekil 4.14. (b)’de
cizilen, gozlemlerin KDF’si ile aday segilen lognormal dagilimin KDF’si de sapmalara sahip
olmasi nedeniyle birbirine uymadig1r soylenebilir. Sekil 4.14. (c)’deki P-P grafiginde, teorik
lognormal dagilim olasilik degerinin gozlemlerin olasilik degeriyle kiyaslanir. Goézlemlerin,
lognormal dagilimi destekleyen ¢izgiden sapmustir ve bu dagilima bir uyum gdstermemektedir.
Sekil 4.14. (d) ise, gozlemler, secilen lognormal dagilimdan gelen degerler ile kiyaslanmis ve Q-Q
grafigi ¢izilmistir. Bu grafige gore veri, oldukca salimim gdstermektedir ve segilen lognormal
dagilima kesinlikle bir uyum saglamadigi yorumu rahatlikla yapilabilir. Genel olarak Sekil 4.14.
degerlendirildiginde, analiz edilen Pediatri YBU’deki SS verisinin, aday dagilim olarak segilen

lognormal dagilima istatistiksel olarak uyum gostermedigi soylenebilir.
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Sekil 4.15. Pediatri YBU’deki SS Verisinin Ustel Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.15.’te, Pediatri YBU’deki SS gozlemlerinin iistel dagilima olan uyumu izlenmistir.

dagilima uyum gostermedigi sdylenebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.16. Reanimasyon YBU’ye GAS Verisinin Normal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.16.°da, Reanimasyon YBU’ye GAS gdzlemlerinin normal dagilima uyup
uymadigini test etmek icin c¢izilen grafikler verilmigtir. Sekil 4.16. (a)’da, goézlemlerin normal
dagilima uymayan bir yayihim gosterdigi ilk bakista sdylenebilir. Sekil 4.16. (b)’de gozlemlerin
KDF’si ile aday dagilimm KDF’si kiyaslanmig ve uyum gostermeyen bir grafik ortaya ¢ikmustir.
Sekil 4.16. (c)’de ¢izilen P-P grafiginde de gozlemler aday dagilimi takip etmemektedir ve lineer
cizgi iizerine konumlanmamistir. Sekil 4.16. (d) ise, Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin, secilen
normal dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandigi Q-Q grafigidir. Grafik incelendiginde, Q-Q
lineer ¢izgisi etrafinda toplanmadigi ve secilen normal dagilimi uymadigi goriilmektedir. Genel
olarak Sekil 4.16. degerlendirildiginde, analiz edilen verinin, aday dagilim olarak se¢ilen normal

dagilima uygun olmadig1 yorumu yapilabilir.
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(c) (d)
Sekil 4.17. Reanimasyon YBU’ye GAS Verisinin Weibull Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.17.’de, Reanimasyon YBU’ye gelisler aras: siiresinin Weibull dagilima olan uyumu
izlenmek icin grafikler cizilmistir. Sekil 4.17. (a)’da cizilen Weibull dagilimmin OYF’si ile
gozlemlerin histogramimina bakildiginda, degerlerin Weibull dagilima uymadig1 goriilmektedir.
Gozlemlerin KDF’si ile aday dagilim olan Weibull’un beklenen KDF’si kiyaslanmis Sekil 4.17.
(b)’de ¢izilmistir. Bu grafige gore, secilen aday Weibull dagilimin veriye iyi bir uyum saglamadigi
yorumu yapilabilir. Teorik Weibull dagilim olasilik degerinin, goézlemlerin olasilik degeriyle
kiyaslandig1 ve Sekil 4.17. (c)’de paylasilan, P-P grafiginde ¢izgi iizerinde veri toplanmamis ve
salinim yapmistir. Boylece gozlemlerin Weibull dagilimma uymadig1 sdylenebilir. Reanimasyon
YBU’ye GAS degerlerinin, segilen Weibull dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandig1 Q-Q grafigi
Sekil 4.17. (d)’de ¢izilmis ve P-P grafigine benzer sekilde, gozlemlerin Q-Q lineer ¢izgisi etrafinda
toplanmadigi ve segilen Weibull dagilimi takip etmedigi goriilmiistiir. Genel olarak Sekil 4.17.
degerlendirildiginde, analiz edilen Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin aday dagilim olarak

secilen Weibull dagilima uymaz.
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(c) (d)
Sekil 4.18. Reanimasyon YBU’ye GAS Verisinin Gamma Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.18.’de, Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin gamma dagilimina olan uyumu
izlenmistir. Sekil 4.18. (a)’da, gamma dagilim teorik OYF’si ile gozlenen verinin histograminin
uyumsuz oldugu goriilmektedir. Sekil 4.18. (b) grafiginde, gdzlemlerin KDF’si ile gamma dagilim
KDF’si karsilagtirilmistir ve verinin segilen aday dagilim olan gamma dagilima tam olarak uyum
saglamadigi yorumu yapilabilir.  Sekil 4.18. (c), teorik gamma dagilim olasilik degerinin
gozlemlerin olasilik degeriyle kiyaslandigi P-P grafigidir. Bu grafik incelendiginde, veri ¢izgi
etrafinda salimim yapmaktadir. Boylece verinin, secilen gamma dagilimina uymadigi yorumunu
yapilabilir. Sekil 4.18. (d) ise, gozlemleri, secilen gamma dagilimdan gelen degerler ile
karsilastirilan Q-Q grafigidir. Q-Q grafiginde, P-P grafiginde oldugu gibi, verilere ¢izgi etrafinda
toplanmamistir. Bu durum, gozlemlerin segilen gamma dagilimmnin uygun olmadigini gosterir.
Genel olarak Sekil 4.18. degerlendirildiginde, ele alinan Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin,

aday dagilim olarak segilen gamma dagilimina uymadig1 gostermedigi sdylenebilir.
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(c) (d)

Sekil 4.19. Reanimasyon YBU’ye GAS Verisinin Lognormal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.19.’da, Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin lognormal dagilima olan uyumu test
edilmek icin grafikler ¢izilmistir. Sekil 4.19. (a), lognormal dagilim teorik OYF’si ile gozlenen
degerlerin histogramidir ve gdzlenen degerlerinin lognormal dagilima uymadigr goriliir. Sekil
4.19. (b), gozlenen verinin KDF’si ile lognormal dagilim KDF’sidir ve buna gore verinin, secilen
aday lognormal dagilimini takip etmedigi soylenebilir. Sekil 4.19. (c¢), teorik lognormal dagilim
olasilik degerinin, gdzlemlerin olasilik degeriyle kiyaslandig1 P-P grafigidir. G6zlemler, lognormal
dagilimi destekleyen ¢izgiden sapmistir ve uyum gostermemektedir. Sekil 4.19. (d) ise,
Reanimasyon YBU’ye GAS degerlerinin, segilen lognormal dagilimdan gelen degerler ile
kargilagtirildign Q-Q grafigidir. Veri, bu grafikte oldukga carpik bir salinim gostermektedir ve
secilen dagilima kesinlikle bir uyum saglamaz. Genel olarak Sekil 4.19. degerlendirildiginde,
analiz edilen Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin, aday dagilim olarak segilen lognormal

dagilima istatistiksel olarak uyum gostermedigi sdylenebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.20. Reanimasyon YBU’ye GAS Verisinin Ustel Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.20.’de, Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin iistel dagilima olan uyumu
izlenmistir. Sekil 4.20. (a), iistel dagilim teorik OYF’si ile gozlenen degerlerinin histograminin
uyum gostermedigi sdylenebilir. Sekil 4.20. (b), Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin KDF’si ile
istel dagilimin KDF’si karsilagtirilmistir ve gozlemlerin adaya dagilima tam olarak uyum
saglamadign goriilmiistiir. Ustel dagilm olasilik degerinin, gozlemlerin olasihk degeriyle
karsilastirildigi ve Sekil 4.20. (c)’de cizilen P-P grafigine gore, gézlemler ¢izgi etrafinda salinim
yapmaktadir. Boylece gozlemlerin secilen iistel dagilimma yorumu yapilir. Sekil 4.20. (d) ise,
Reanimasyon YBU’ye GAS degerlerinin, secilen iistel dagilimdan gelen degerler ile karsilastirilan
Q-Q grafigidir. Q-Q grafigini incelendiginde, segilen aday iistel dagilima, Reanimasyon YBU’ye
GAS verisinin uygun olmadigim goriilmektedir. Genel olarak Sekil 4.20. degerlendirildiginde, ele
alinan Reanimasyon YBU’ye GAS verisinin, aday dagilim olarak segilen iistel dagilima uyum

gostermedigi ifade edilebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.21. Reanimasyon YBU’deki SS Verisinin Normal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.21."de, Reanimasyon YBU’deki SS verisinin normal dagilima uyup uymadigini test
etmek i¢in ¢izilen grafikler verilmistir. Normal dagilim teorik OYF’si ile gozlenen degerlerin
histograminin ¢izildigi Sekil 4.21. (a)’ya gore, gézlemler normal dagilima uymaz. Sekil 4.21. (b),
Reanimasyon YBU’deki SS verisinin KDF’si ile normal dagilim KDF’si karsilastirilmis ve
uyumsuz oldugu goriilmiistiir. Teorik normal dagilim olasilik degerinin, gozlemlerin olasilik
degeriyle kiyaslandig1 P-P grafigi Sekil 4.21. (c)’de paylasilmis ve Reanimasyon YBU’deki SS
verisini temsil eden noktalar ¢izgi ilizerinden yiiksek oranda sapmis olmasi nedeniyle normal
dagilima uymadig1 yorumu yapilmistir. Sekil 4.21. (d) ise, Reanimasyon YBU’deki SS verisinin,
secilen normal dagilimdan gelen degerler ile kiyaslandigi Q-Q grafigi cizilmis ve buna gore
gozlemlerin lineer ¢izgisi etrafinda toplanmadig1 ve segilen normal dagilimi uymadigi goriilmiistiir.
Genel olarak Sekil 4.21. degerlendirildiginde, analiz edilen Reanimasyon YBU’deki SS verisinin,

aday dagilim olarak secilen normal dagilima uygun olmadigi yorumu rahatlikla yapilabilir.
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(c) (d)
Sekil 4.22. Reanimasyon YBU’deki SS Verisinin Weibull Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.22.”de, Reanimasyon YBU’deki SS verisinin Weibull dagilima olan uyumu izlemek
icin grafikler cizilmistir. Sekil 4.22. (a), Weibull dagilim teorik OYF’si ile gozlenen Reanimasyon
YBU’deki SS verisinin histogranudir ve Weibull dagilima uymadigi goriilmektedir. Sekil 4.22.
(b)’de paylasilan ve Reanimasyon YBU’deki SS verisinin KDF’si ile Weibull dagilim KDF’nin
karsilastirildig1 grafikte, gozlemlerin segilen aday Weibull dagilimin iyi bir uyum saglamadigi
yorumu yapilabilir. Teorik Weibull dagilim olasilik degerinin Reanimasyon YBU’deki SS verisinin
olasilik degeriyle kiyaslandigi ve Sekil 4.22. (c¢)’de ¢izilen P-P grafiginde, veri ¢izgi iizerinde
toplanmamis ve salinim yapmigtir. Boylece gozlemlerin Weibull dagilimina uymadig: sdylenebilir.
Reanimasyon YBU’deki SS degerlerinin, segilen Weibull dagilimdan gelen degerler ile
kiyaslandig1 ve Sekil 4.22. (d)’de paylasilan Q-Q grafiginde, degerlerin segilen Weibull dagilimi
takip etmedigi yorumu kolaylikla yapilabilir. Genel olarak Sekil 4.22. degerlendirildiginde, analiz
edilen Reanimasyon YBU’deki SS verisinin aday dagilim olarak segilen Weibull dagilima

uymadig1 yorumu yapilabilir.
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(c) (d)
Sekil 4.23. Reanimasyon YBU’deki SS Verisinin Gamma Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.23.’te, Reanimasyon YBU’deki SS verisinin gamma dagilimmna olan uyumu test
edilmistir. Sekil 4.23. (a) grafiginde, gamma dagilim teorik OYF’si ile gdzlemlerin olusturdugu
histogramimin uyumsuz oldugu goriilmektedir. Sekil 4.23. (b) grafiginde, Reanimasyon YBU’deki
SS verisinin KDF’si ile gamma dagilim KDF’si karsilastirilmistir ve gozlemlerin secilen aday
dagilim olan gamma dagilimma uyum saglayamadigi tespit edilmistir. Sekil 4.23. (c), teorik
gamma dagilim olasilik degerinin Reanimasyon YBU’deki SS verisinin olasilik degeriyle
kiyaslandigt P-P grafigidir. Bu grafik incelendiginde, go6zlemler ¢izgi etrafinda salinim
yapmaktadir. Bdylece verinin, sec¢ilen gamma dagilimima uymadigi yorumu yapilabilir. Sekil 4.23.
(d) ise, gozlemlerin, secilen gamma dagilimdan gelen degerler ile karsilagtirildigi Q-Q grafigidir.
Bu grafikte, verinin gamma dagilimmin uygun olmadigini yorumu yapilabilir. Genel olarak Sekil
4.23. degerlendirildiginde, ele alinan Reanimasyon YBU’deki SS verisinin, aday dagilim olarak

secilen gamma dagilimla temsil edilemeyecegi sdylenebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.24. Reanimasyon YBU’deki SS Verisinin Lognormal Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.24.’te, Reanimasyon YBU’deki SS verisinin lognormal dagilima olan uyumu test
edilmek icin grafikler ¢izilmistir. Sekil 4.24. (a), lognormal dagilim teorik OYF’si ile gbzlenen
Reanimasyon YBU’deki SS degerlerinin histogramidi ve bu grafikte gozlemlerin lognormal
dagilima uymadig1 goriilmektedir. Sekil 4.24. (b), Reanimasyon YBU’deki SS verisinin KDF’si ile
lognormal dagilim KDF’sidir ve buna gore gozlemler, secilen aday lognormal dagilimiyla uyumlu
degildir. Sekil 4.24. (c), teorik lognormal dagilim olasilik degerinin, gézlemlerin olasilik degeriyle
kiyaslandigt P-P grafigidir ve bu grafikteki sapmalar verinin lognormal dagilima uyum
gostermedigini destekler. Sekil 4.24. (d) ise, Reanimasyon YBU’deki SS degerlerinin, segilen
lognormal dagilimdan gelen degerler ile karsilastirildigi Q-Q grafigidir. Veri, bu grafikte oldukca
carpik bir salinim gostermektedir ve segilen aday dagilim olan lognormal dagilima kesinlikle bir
uyum saglamaz. Genel olarak Sekil 4.24. degerlendirildiginde, analiz edilen Reanimasyon
YBU’deki SS verisinin, aday dagilim olarak segilen lognormal dagilima istatistiksel olarak uyum

gostermedigi ifade edilebilir.
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(c) (d)
Sekil 4.25. Reanimasyon YBU’deki SS Verisinin Ustel Dagilim Uydurma Grafikleri

Sekil 4.25.’te, Reanimasyon YBU’deki SS verisinin iistel dagilima olan uyumu izlenmistir.
Sekil 4.25. (a)’da cizilen, iistel dagilim teorik OYF’si ile Reanimasyon YBU’deki SS degerleri
histogramimin uyum gostermedigi sdylenebilir. Sekil 4.25. (b)’de, gozlemlerin KDF’siyle {istel
dagilimm KDF’si karsilastirlmistir ve uyum gozlenememistir. Ustel dagilim olasilik degerinin
Reanimasyon YBU’deki SS olasilik degeriyle kargilastirildigi P-P grafigi, Sekil 4.25. (c)’de
¢izilmig ve verinin ¢izgi etrafinda salimim yaptig1 goriilmistiir. Boylece gozlemlerin segilen iistel
dagilimina uymadigim soylenebilir. Sekil 4.25. (d) ise, Reanimasyon YBU’deki SS degerlerinin,
secilen lstel dagilimdan gelen degerler ile karsilastirilan Q-Q grafigidir. Bu grafik incelendiginde,
secilen aday iistel dagilima, gdzlemlerin uygun olmadigin1 yorumu yapilabilir. Genel olarak Sekil
4.25. degerlendirildiginde, ele alman Reanimasyon YBU’deki SS verisinin, aday dagilim olarak
secilen iistel dagilima uyum gostermedigi yorumu yapilabilir.

Olasilik dagilim ailesi se¢iminde faydalanilan grafiksel yontemler ayrintili bir sekilde
uygulanmis ve aday secilen normal, Weibull, gamma, lognormal ve istel dagilima toplanan
verilerin hicbir uyum saglamadig tespit edilmistir. Secilen bu aday dagilimlar i¢in ayn1 zamanda

uyum iyiligi testleri de uygulanmis ve elde edilen sonuglar desteklenmistir.
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Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerin GAS ve SS degerlerine dagilim uydurma igin Ki-kare
(x*), Kolmogorov-Smirnov (K-S) ve Anderson-Darling (A-D) uyum iyiligi testleri uygulanmustur.
Bu adimda uyum 1iyigi testleri p-degerleri RStudio programi kullanilarak hesaplanmstir. H,
hipotezi, se¢ilen aday dagilimin veriye uyumlu oldugu seklinde kurulmustur. Uyum iyiligi testi i¢in
p-degeri anlamhilik diizeyinden kiigiikse, H, hipotezi reddedilir ve verinin segilen aday dagilima
uymadig1 yorumu yapilir. p-degeri, bir test istatistiginin gbzlemlenen veriye ne kadar uydugunu
veya beklenen bir dagilimin ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilir.

Cizelge 4.2°de bir uyum iyiligi testi olan ki-kare (°) testi her bir YBU igin farkli dagilimlar
(Normal, Weibull, Gamma, Lognormal, Ustel) igin yapilan y* uyum iyiligi testinin p-degerleri

sunulmustur.

Cizelge 4.2. Ki-kare (y*) Uyum lyiligi Testi p-degerleri

YBU Tiir Normal Weibull Gamma Lognormal Ustel
Pediatri GAS 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SS 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Reanimasyon GAS 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04
SS 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Pediatri YBU GAS icin, tiim test edilen aday dagilimlar (Normal, Weibull, Gamma,
Lognormal, Ustel) icin p-degeri 0,00'dir. Bu, gdzlemlerin her bir dagilima miikemmel bir sekilde
uymadigini ve test edilen dagilimlarin veriye uygun olmadigini gosterir.

Pediatri YBU SS i¢in, Pediatri YBU GAS’ye benzer sekilde, tiim test edilen dagilimlar igin
p-degeri 0,00'dir. Boylece aday secilen dagilimlarin higbirine istatistiksel olarak uyum
saglamamaktadir.

Reanimasyon YBU’de hem GAS hem de SS igin tiim dagilimlarda p-degeri H, hipotezi
reddedilir ve gozlemlerin secilen bes aday dagilimdan (normal, Weibull, gamma, lognormal ve
iistel) hi¢birine uymadigini1 yorumu yapilir.

¥ testine ek olarak Kolmogorov-Smirnov (K-S) ve Anderson-Darling (A-D) uyum iyiligi
testleri uygulanmis ve gézlemlerin secilen bes aday dagilima (normal, Weibull, gamma, lognormal
ve iistel) olan uyumu ifade edilmek istenmistir.

Cizelge 4.3.te K-S uyum iyiligi testi p-degerleri paylasilmustir. y* uyum iyiligi testi

sonuglarina benzer sekilde aday tiim dagilimlar i¢in H, hipotezi reddedilmistir.
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Cizelge 4.3. Kolmogorov-Smirnov (K-S) Uyum lyiligi Testi p-degerleri

YBU Tiir Normal Weibull Gamma Lognormal Ustel
Pediatri GAS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ST 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Reanimasyon GAS 0.00 0.01 0.02 0.00 0.13
ST 0.00 0.13 0.04 0.14 0.00

Uygulanan son uyum iyiligi testi ise, Anderson-Darling uyum iyiligi testidir. Bu testten
elde edilen p-degerleri Cizelge 4.4.’te paylasilmustir. y° ve K-S uyum testine benzer sekilde, A-D
uyum iyiligi testinde de bes aday dagilim i¢in hesaplanan tiim p-degerleri H, hipotezini reddeder
ve aday dagilimlarimn higbiri Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerin GAS ve SS verisinin istatistiksel

olarak temsil edemedigi ortaya konur.

Cizelge 4.4. Anderson-Darling (A-D) Uyum lyiligi Testi p-degerleri

YBU Tiir | Normal Weibull Gamma | Lognormal Ustel
Pediatri GAS 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00
SS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Reanimasyon GAS 0.00 0.05 0.06 0.00 0.01
SS 0.00 0.02 0.01 0.06 0.00

Hem grafiksel hem de istatistiksel uyum iyiligi testleriyle ayrintili bir sekilde analiz edilen
Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerden toplanan GAS ve SS verisinin aday secilen bes dagilima
(normal, Weibull, gamma, lognormal ve iistel) uymadigi goriilmiistiir. Ancak bu goézlemlerin
simiilasyon modelinde girdi olarak kullanilabilmesi igin istatistiksel olarak temsil edilmesi
gerekmektedir. Bu noktada, klasik ancak ozellikle carpikligi yiiksek olan veriye temsil yetenegi
diisik ampirik dagilimlar ya da c¢alismamizin temel farkliligi olusturan karma dagilimlar
kullanilmalidir. Calismamizin devaminda hastalarin Pediatri ve Reanimasyon YBU’lere GAS ve bu
iinitelerdeki SS karma dagilim ile analiz edildi, bilesen sayisi belirlenerek parametre tahmini
yapildi. Karma dagilimlarin gercek verisi temsil yetenegi secilen performans kriterleri yardimiyla
ampirik dagilim ile karsilastirildi. Performans kriterlerinin degerlendirilmesi sonucunda, etkinligi
yiiksek olan yaklasim secildi ve segilen yaklasimin parametreleri simiilasyon modelinde girdi

parametresi olarak kullanildi.

4.2. Karma Dagihim Analizi

Materyal ve Metot ana basliginda bulunan 3.6. Karma Dagilimlar alt baghiginda ayrintili
olarak ele alindig1 gibi, bir veri setinin karma dagilim analizine ilk olarak bilesen sayis1 (k)
belirlemeyle baglanir. Bilesen sayisi1 (k) belirlerken grafiksel yontemler, likelihood oran istatistigi
(LTR) ve AIC, BIC gibi bilgi kriterleri biitiinlesik olarak kullanilir.

Hastalarin Pediatri ve Reanimasyon YBU’lere GAS ve bu {initelerdeki SS’i temsil edecek

en iyi karma dagilimi bulabilmek igin bilesen sayisinin 2, 3, 4, 5 oldugu ve normal, Weibull,
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gamma ve lognormal karma dagilimlar1 olacak sekilde 16 farkli durum test edildi ve logaritmik
LTR, AIC ve BIC degerleri hesaplandi. AIC ve BIC’nin en diisik oldugu, logaritmik LTR
degerinde ise, azaltmanin artmaya basladigi deger en iyi model uyumunu gosterecek sekilde model
secimi yapildi. AIC ve BIC degerleri farkli modellerde en kiigiik degeri aldigi durumlarda, literatiir
1s18inda BIC'min AIC'den daha dogru bir tahmin saglamasi nedeniyle BIC degeri dikkate alindi
(Keribin, 2000). Her iki YBU’niin GAS ve SS verisi karma dagilim analizinde kullanilan log LTR,
AIC ve BIC degerleri RStudio programinda hesaplandi.

Cizelge 4.5. Pediatri YBU GAS Verisi Karma Dagilim Bilesen Sayis1 Model istatistikleri

o Bilesen Sayisi Model Istatistigi
Karma Dagilim (k) ! log LTR AIC BIC

2 -2635,86 5281,71 5304,866

Normal 3 -2558,12 5132,24 5169,285
4 -2531,66 5085,32 5136,254

5 -2526,91 5081,83 5146,658

2 -2536,79 5083,57 5106,725

Weibull 3 -2505,96 5027,92 5064,963
4 -2505,42 5032,85 5083,784

5 -2502,57 5033,15 5088,449

2 -2534,65 5079,30 5102,454

Gamma 3 -2505,53 5027,06 5064,107
4 -2505,52 5033,04 5083,975

5 -2503,28 5034,55 5099,381

2 -2547,94 5105,87 5129,026

Lognormal 3 -2546,63 5109,36 5146,305
4 -2497,59 5017,19 5068,127

5 -2492,70 5013,40 5081,148

Cizelge 4.5.’te Pediatri YBU’ye hastalarin GAS karma dagilim yaklasimi igin bilesen
sayist belirlemede kullanilan model istatistiklerini gosterilmektedir. Cizelge 4.5.°te, her karma
dagilim modeli i¢in log olabilirlik orani (log LTR), AIC ve BIC degerleri verilmistir. En iyi modeli
secmek i¢in diisiik AIC ve BIC degerlerine sahip olan model tercih edilir. Diisiik AIC ve BIC
degeri, daha iyi uyum saglayan ve daha az karmasik olan bir modeli temsil eder. Cizelge 4.5.
incelendiginde, en diigsiik AIC ve BIC degerine sahip karma dagilim; AIC degeri 5027,06 ve BIC
degeri 5064,107 olan ii¢ bilesenli gamma dagilimidir. Béylece Pediatri YBU GAS verisinin ii¢
bilesenli bir gamma dagilimi ile temsil edilebilecegi sdylenebilir.

Cizelge 4.6.°da, Pediatri YBU’deki SS’ye en iyi uyum gosteren karma dagilim
modellenmesi i¢in hesaplanan model istatistikleri paylasilmistir. Cizelge 4.6. dikkatli
incelendiginde, ii¢ bilesenli lognormal karma dagilima ait BIC degeri, tiim modeller arasinda en
kiigiik degeri almisken, AIC degeri i¢in aynist sOylenemez. Ancak belirtildigi gibi, BIC degeri
AIC’den daha giiglii bir bilgi kriteridir ve bu degerlerin ortak bir sonu¢ vermemesi durumunda BIC

degeri dikkate alinir.
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Cizelge 4.6. Pediatri YBU SS Verisi Karma Dagilim Bilesen Sayis1 Model Istatistikleri

o Bilesen Sayisi Model Istatistigi
Karma Dagihm W log LTR AIC BIC

2 -4357,58 8725,16 8748,32

Normal 3 -4235,44 8486,87 8523,93

4 -4199,10 8420,21 8471,16

5 -4196,07 8420,14 8484,99

2 -4214,25 8438,49 8461,65

Weibull 3 -4187,41 8390,83 8427,88
4 -4181,10 8384,20 8435,15

5 -4178,63 8385,26 8450,11

2 -4192,27 8394,55 8417,71

Gamma 3 -4144,19 8304,39 8341,44
4 -4114,54 8251,09 8302,04

5 -4124,94 8277,88 8342,73

2 -4165,93 8341,85 8365,01

Lognormal 3 -4123,30 8262,59 8299,65
4 -4114,31 8250,62 8301,58

5 -4111,34 8250,67 8315,52

Pediatri YBU’de hastalarin kalis siiresi i¢in karma dagilim modeli ve bilesen sayisi
belirlenmesi i¢in yapilan hesaplamalar sonucunda en iyi modelin (AIC = 8262,59 ve BIC =
8299,65) ti¢ bilesenli lognormal karma dagilim oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.7.°de, Reanimasyon YBU’ye GAS’nin karma dagilim yaklasimi igin bilesen

say1s1 belirlemede kullanilan model istatistiklerini gdsterilmektedir.

Cizelge 4.7. Reanimasyon YBU GAS Verisi Karma Dagilim Bilesen Sayis1 Model Istatistikleri

< Bilesen Sayisi Model Istatistigi
Karma Dagihm (k) ' log LTR AIC i BIC

2 -1186,13 2382,25 2399,94

Normal 3 -1178,36 2372,71 2401,01

4 -1137,59 2297,17 2336,09

5 -1132,98 2293,96 2343,48

2 -1118,42 2246,84 2264,53

Weibull 3 -1118,30 2250,80 2265,57
4 -1115,90 2253,80 2292,71

5 -1111,68 2251,37 2300,89

2 -1116,04 2242,08 2259,76

Gamma 3 -1115,95 2247,89 2276,19
4 -1115,45 2252,90 2291,81

5 -1115,12 2258,23 2307,76

2 -1128,64 2267,28 2284,97

Lognormal 3 -1124,49 2264,98 2293,28
4 -1124,07 2270,14 2309,05

5 -1118,10 2264,20 2313,72
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Cizelge 4.7. incelendiginde, Reanimasyon YBU GAS igin karma dagilim modeli
seciminde, modeller arasinda en kiiciik AIC ve BIC degerini saglayan model iki bilesenli gamma
dagilimi oldugu tespit edilmistir.

Son olarak Reanimasyon YBU’de kalan hastalarin SS verisinin karma dagilim bilesen
analizi yapilmis ve model istatistikleri Cizelge 4.8.’de gosterildigi gibi hesaplanmugtir.
Reanimasyon YBU’de kalan hastalarin kalis siiresine en iyi uyum gosteren model iki bilesenli

lognormal karma dagilim olarak bulunmustur.

Cizelge 4.8. Reanimasyon YBU SS Verisi Karma Dagilim Bilesen Sayist Model Istatistikleri

o Bilesen Sayisi Model Istatistigi
Karma Dagilim (k) ! log LTR AIC BIC

2 -1679,14 3368,28 3385,98

Normal 3 -1641,01 3297,99 3326,32
4 -1634,99 3291,99 3330,94

5 -1631,48 3290,95 3340,53

2 -1643,22 3296,44 3314,15

Weibull 3 -1637,87 3291,73 3320,06
4 -1627,63 3277,25 3316,20

5 -1625,41 3278,83 3328,41

2 -1641,63 3293,26 3310,97

Gamma 3 -1628,58 3273,15 3301,48
4 -1627,75 3277,49 3316,45

5 -1623,04 3274,08 3323,66

2 -1635,01 3280,01 3297,71

Lognormal 3 -1626,90 3269,80 3298,13
4 -1622,85 3267,69 3306,65

5 -1619,75 3267,49 3317,07

Cizelge 4.8. dikkatle incelendiginde, Pediatri YBU’deki SS verisinin karma dagilim
analizine benzer olarak, Reanimasyon YBU’de de BIC degerinin en diisiik oldugu model ile AIC
degerinin en diisiik oldugu modelle ortiismemektedir. Ancak BIC degerinin daha giiclii bir bilgi
kriteri olmas1 nedeniyle Reanimasyon YBU’de kalan hastalarin SS verisini temsil etmek igin iki
bilesenli lognormal karma dagilim secilmistir.

Bir veri seti karma dagilim olarak modellenirken bilesen sayisi (k) belirlendikten sonra
gelen asama, karma dagilimi olusturan dagilimlarin parametre tahminlerini yapmaktir.

Karma dagilim modeli; karma orani (my, 75, ..., Tg), bilesen sayisi (k) ve dagilim
parametreleri  f; (x; 0,), f>(x; 0,), ..., fr(x;0,)  olmak lizere ii¢ komponent ile tanimlanir.
Parametre tahmini asamasinda karma oran1 (mq, 75, ...,T;) ve dagilim parametreleri
f1(x; 600), f2(x; 05), ..., fr(x;0,) tahmin edilir. Bu ¢alismada tahmin edici yOntem olarak
Expectation-Maximization (EM — Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi) kullanilmistir. Bu
algoritmanin tiim ayrntilann 3.6.2. Karma Dagilimlarda Parametre Tahmini boliimii altinda

aciklanmistir. Kisaca Beklenti Maksimizasyonu (Expectation-maximization) algoritmasi, istatistik
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alaninda, istatistiksel modellerdeki parametrelerin en biiyiik olabilirlik tahminlerini bulmak i¢in
kullanilan bir yinelemeli arama yontemidir. Beklenti Maksimizasyonu, beklenti (E) adimi ve
maksimizasyon (M) adimi olmak iizere iki adimdan olugmaktadir. E-adimi, parametrelerin giincel
tahminlerini kullanarak bir log-olabilirlik beklentisi fonksiyonu olusturur. M-adim1 ise parametre
degerlerini, log-olabilirlik beklentisini maksimize edecek sekilde giinceller. Bu iki adim birbirini
besleyerek calisir, yani her bir adim digerinin girdisini hesaplayarak ilerler. Beklenti
Maksimizasyonu adimlari, tahmindeki hata miktar1 belirli bir esik degerin altina diisene kadar
tekrarlanir.

Karma dagilim parametre tahmini i¢in uygulanan EM algoritmast RStudio kullanilarak
calistirilmistir. RStudio model tabanli kiimeleme ve yogunluk tahmini gibi denetimsiz 6grenmede
yaygin olarak kullanilan sonlu karma modellerini olusturmak ve analiz etmek i¢in zengin bir paket
koleksiyonu saglamaktadir.

EM algoritmasi sonucunda elde edilen tahmin parametreleri Cizelge 4.9.’da gdsterilmistir.
Her bir YBU, farkli karma dagilim modelleri ve bilesen sayilari ile temsil edilmektedir. Parametre
tahminleri, her bir bilesenin agirlig1 ve ilgili dagilimin parametreleri olmak tizere Cizelge 4.9.’da
ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu bilgiler, veri setinin karma dagilim modelleri altinda nasil

dagildigin1 ve model parametrelerinin tahminlerini géstermektedir.

Cizelge 4.9. EM Algoritmasi Kullanilarak Tahmin Edilen Karma Dagilim Parametreleri

YBU Tiir Karma Daglllm Parametreler
Modeli
k Ty Bk
o [ | O
GAS Gamma 3 0,25 ’ ’
0.07 21,33 1,13
. ’ 5,96 0,16
Pediatri
log-mu log-sd
0,29 2,99 0,22
SS Lognormal 3 0,15 ’ ’
056 3,72 0,11
’ 4,78 0,93
0.72 Sekil () Oran (0)
GAS Gamma 2 0’28 0,55 0,016
. ’ 10,63 0,37
Reanimasyon
0.89 log-mu log-sd
SS Lognormal 2 0’1 1 4,65 1,13
’ 6,54 0,11
Karma orami (mq, 75, ..., ), Dbilesen sayist (k) ve dagilim parametreleri

f1(x; 671), f2(x; 05), ..., fi(x; 6;) olmak lizere li¢ komponent ile tanimlanir.

) =mif1(x;01) + mafo(x; 82) + -+ + 1 fie (x; 61
0o<m<1 i=12 ..k

k _
=1 =1
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Karma dagilimlarin genel bir gosteriminde parametreler i¢in 1 sembolii kullanilabilir ve
flx, ) =YX mf(x; 0,) seklinde gosterilebilir. Buna gore, karma dagilim model parametreleri
Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerde toplanan GAS ve SS verileri igin Cizelge 4.10.’da gosterildigi
gibi genellestirilebilir.

Cizelge 4.10. Tahmin Edilen Karma Dagilim Modellerinin Genel Gosterimi

YBU Tiir Karma Dagilim Modeli
GAS Z?:l nif(x; o, I/Bl) =
0.68(1.07,4.76) + 0.25(21.33,0.88) + 0.07(5.96, 6.25)
k
Pediatri
SS Z m;f (x; logp; , logo;) =
i=1
0.29(2.99,0.22) + 0.15(3.72,0.11) 4+ 0.56(4.78,0.93)
k
GAS D mf (e, By =
i=1
Reanimasyon 0.72(0’.(55, 0.02) + 0.28(10.63,0.37)
» > mif (x;loguy logor) =
i=1
0.89(4.65,1.13) 4+ 0.11(6.54,0.11)

Tahmin edilen karma dagilim parametreleri kullanilarak cizilmis OYF, gercek verinin
histogramu ile karsilastirilmis ve uyumu grafiksel olarak izlenmistir.

Sekil 4.26. Pediatri YBU’ye GAS igin tahmin edilen ii¢ bilesenli gamma dagilimin OYF’si
ve gercek gozlemlerin histogramini gostermektedir. Birinci bileseni temsil eden kiimenin ortalama
degeri 5,09 (af) ve karma oran1 %68 olarak hesaplanmustir. Yani Pediatri YBU’ye hastalarin gelis
araliklar1 %68 oraninda 5,09 saat bas1 olmaktadir. Ikinci bileseninin karma oran1 %25 ve ortalama
degeri ise 18,8 saattir. Ugiincii bileseni temsil eden Pediatri YBU’ye seyrek varislarin %7 lik

karma oran1 ve 37,25 saat degerine sahip ortalam degeri vardir.
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Sekil 4.26. Pediatri YBU’ye GAS Verisinin Karma Dagilim Yogunluk Grafigi

Sekil 4.27.’de ise Pediatri YBU’deki SS i¢in tahmin edilen ii¢ bilesenli lognormal dagilimi
OYF’si ve gercek verinin histogrami ayni sekilde izlenmektedir. Birinci bilesen kisa siireli kaliglart
temsil eder. Bu kalislar karma dagilimin %29’unu olusturur ve ortalama degeri (exp(logu) = p)
19,88 saattir. Ikinci bileseni %15°lik karma oran1 ve 41,26 saatlik ortalama degeri ile orta siireli
kalislar olusturmaktadir. Ugiincii ve son bilesen Pediatri YBU’lerdeki uzun siireli kalislar1 temsil
eder. Uzun siireli kaliglar %55°lik karma orani ile en yiiksek temsile sahip bilesendir. Bu bilesenin

ortalam degeri ise 119,1 saattir.

Pediatri YBU
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Sekil 4.27. Pediatri YBU’deki SS Verisinin Karma Dagilim Yogunluk Grafigi
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Pediatri YBU igin karma dagilim parametreleri genel olarak yorumlanacak olursa; bu
tiniteye hastalarin gelisi ¢ogunlukla kisa periyotta olmasina ragmen (~5 saat), bu iinitede kalis
stireleri yiiksek oranda uzun siirelidir (~119 saat). Bu durum, ciddi bir sekilde yonetilmesi gereken

bir problem olarak tanimlanabilir.

Reanimasyon YBU
. Geliglerarasi sire
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Sekil 4.28. Reanimasyon YBU’ye GAS Verisinin Karma Dagilim Yogunluk Grafigi

N

Ele alian diger {inite ise, Reanimasyon YBU diir. Sekil 4.28., Reanimasyon YBU’ye GAS
verisi i¢in tahmin edilen iki bilesenli gamma dagilimin OYF’sini ve gergek gozlemlerin
histogramini igermektedir. Birinci bilegeni temsil eden kiimenin ortalama degeri 34,5 saat (af8) ve
karma oram %72 olarak hesaplanmistir. ikinci bileseninin karma oran1 %28 ve ortalama degeri ise
28,6 saattir. Pediatri YBU’ye benzer sekilde, Reanimasyon YBU’de de hastalarmn GAS degeri

yliksek oranda daha kisa siirelidir.
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Sekil 4.29. Reanimasyon YBU’deki SS Verisinin Karma Dagilim Yogunluk Grafigi
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Sekil 4.29., Reanimasyon YBU’de hastalarin SS verisi i¢in tahmin edilen iki bilesenli
lognormal dagilimimn OYF’sini ve ger¢ek gozlemlerin histogramimi igermektedir. Lognormal karma
dagilimin birinci bilesenin karma oran1 %88’dir ve bu bilesenin ortalama degeri (exp(logu) = u)
105 saattir. Lognormal karma dagilimm ikinci ve son bilesenin karma oram ise kalan %12’lik
boliimdiir ve yaklasik 1 aya yakin siireyi temsil eden 690 saatlik bir kalis siiresini temsil eder.

Reanimasyon YBU igin karma dagilim parametreleri genel olarak incelenirse; bu {initeye
hastalarin gelisi cogunlukla kisa periyotta olmasina ragmen (~35 saat), bu iinitede kalis siireleri
yiiksek oranda ikinci bilesen gore daha kisa siirelidir (~105 saat). Pediatri YBU’ye benzer sekilde,
Reanimasyon YBU’de de gelisler ile iinitede kalislar arasinda farklar bulunmaktadir. Bu dengesiz
durumun yonetilebilmesi i¢in en dnemli kriterlerin baginda yatak sayisi1 belirlenmesi gelir. Hastalar
ne kadar uzun siire kalirsa kalsin ya da siklikla geliyor olsun, yatak sayis1 ve kapasitesi dogru bir
sekilde belirlenebilir ve yonetilebilirse, sistem en az problem ile ilerler.

Veri genel olarak ¢arpik bir dagilim gosterdiginde ve saf bir istatistiksel dagilimla temsil
edilemediginde ampirik dagilim olusturulmasi klasik bir yaklagimdir. Yapilan istatistiksel analizler
sonucu Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerine hastalarin GAS ve bu iinitelerde SS gozlemleri, test
edilen higbir saf istatistiksel dagilima uyum gostermemistir. Bu noktada, ¢alismanin en garpici
noktalarindan birisi olan karma dagilim yaklagimi kullanilarak veri temsil edilmistir. Tahmin edilen
bu karma dagilimlarin ve ampirik dagilimlarin gercek veriyi temsil yetenegi kiyaslanmak hedefiyle

bu siireleri temsil edecek ampirik dagilimlar da olusturuldu.

4.3. Ampirik Dagilim Olusturma

Simiilasyon modeli i¢in kullanilan veri her zaman bilinen saf bir istatistiksel dagilima
uymaz. Klasik yaklasimda, verinin bilinen saf dagilimlara uymadigi gibi durumlarda ampirik
dagilimlar kullanilir. Bu yontemde, gercek sistemden elde edilen veri kullanilarak sistemin giris
parametrelerinin ve ¢iktilarinin dagilimi tahmin edilir. Ancak ampirik dagilimlar1 kullanmanin bir
takim dezavantajlar1 mevcuttur. Oncelikle, elde edilen verinin sinirli olmasi durumunda, tahmin
edilen dagilimlarin gergek sistemdeki dagilimlardan farkli olabilecegi bir risk bulunmaktadir.
Ayrica, dzellikle biiyiik veri setleri kullanildiginda ampirik dagilimlarin olusturulmasi zaman ve
kaynak gerektirebilir. Bunun yam sira, veri hatalar1 veya yanliglikla girisilen varsayimlar gibi
faktorler ampirik dagilimlarin dogrulugunu etkileyebilir.

Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerine hastalarin GAS ve bu iinitelerde SS degerleri yapilan
istatistiksel analizler sonucu bilinen hic¢bir saf dagilima uymadig: goriilmiis klasik yaklasim olan
ampirik dagilim olusturulmustur. Her bir veri igin olusturulan ampirik dagilim modelleri Cizelge

4.11.’de verilmistir.
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Cizelge 4.11. Tahmin Edilen Ampirik Dagilim Modellerinin Genel Gdsterimi

YBU Tiir Ampirik Dagihm Modeli

CONT(0.000,0.000,0.299,3.074,0.483,6.148,0.573,9.222,0.631,12.29
6,0.708,15.370,0793,18.444,0.875,21.519,0.925,24.593,0.950,27.667
,0.959,30.741,0.966,33.815,0.971,36.889,0.979,39.963,0.984,43.037,
0.989,46.111,0.991,49.185,0.993,52.259,0.9931,55.333,0.995,58.407
,0.9951,61.481,0.9952,64.556,0.997,67.630,0.9971,70.704,0.9972,73
.778,0.998,76.852,0.999,79.926,1,83.000)

Pediatri CONT(0.000,12.000,0.526,49.000,0.653,86.000,0.759,123.000,0.792
,160.000,0.827,197.000,0.855,234.000,0.877,271.000,0.901,308.000,
0.922,345.000,0.928,382.000,0.939,419.000,0.946,456.000,0.951,49
SS | 3.000,0.957,530.000,0.966,567.000,0.971,604.000,0.974,641.000,0.9
78,678.000,0.983,715.000,0.987,752.000,0.988,789.000,0.991,826.0
00,0.993,863.000,0.994,900.000,0.995,937.000,0.999,974.000,1,101
1.000)
CONT(0.000,0.000,0.402,18.533,0.736,37.067,0.854,55.600,0.902,7
4.133,0.921,92.667,0.953,111.200,0.969,129.733,0.976,148.267,0.98

GAS

GAS 0,166.800,0.984,185.333,0.988,203.867,0.992,222.400,0.996,240.93
Reanimasyon 3,0.996,259.467,1,278.000)
CONT(0.000,12.000,0.412,100.667,0.600,189.333,0.694,278.000,0.7
SS 49,366.667,0.776,455.333,0.824,544.000,0.859,632.667,0.925,721.3

33,0.957,810.000,0.976,898.667,0.80,987.333,0.984,1076.000,0.988,
1164.667,0.99,1253.333,1,1342.000)

Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerine hastalarin GAS ve hastalarin bu iinitelerdeki SS
verisini temsil eden karma dagilimlar ve ampirik dagilimlar sistematik bir sekilde olusturuldu. Elde
edilen bu iki farkl yaklasimin gergek veriyi temsil giicleri karsilastirildi ve en iyi uyumu veren
yaklagimin parametrelerinin simiilasyon modelinde girdi parametresi olarak kullanilmasi
hedeflendi. Bu kapsamda, bir sonraki adimda, bu iki yaklagimin performans degerlendirme

kriterleri belirlendi ve degerlendirildi.

4.4. Performans Kriterlerini Degerlendirme

Simiilasyon modelleri, ger¢ek bir sistem veya siirecin davranigimi taklit etmek igin
kullanilan matematiksel ve istatistiksel modellerdir. Bu modeller, sistemin karmasik yapisini ve
etkilesimlerini temsil eden bir dizi parametre ve degisken igerir. Girdi parametreleri, modelin
ciktilarim etkileyen faktorlerdir ve bu nedenle dogru bir sekilde belirlenmeleri biiyiik 6nem tagir.

Bir simiilasyon modeli olusturulurken, gelisler arasi siireler ve kalig siireleri gibi girdi
parametrelerinin dogru bir gekilde istatistiksel olarak belirlenmesi, modelin gecerliligini ve sonug
dogrulugunu artirma agisindan biiyilk 6neme sahiptir. Girdi parametrelerinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, simiilasyon modelinin gergek diinyay1 yansitma yetenegini ve yapilan analizlerin
giivenilirligini etkiler.

Gelisler aras1 siireler ve kalis siireleri gibi girdi parametrelerinin dogru bir sekilde tahmin

edilmesi, simiilasyon modelinin giivenilirlik ve gegerlilik agisindan saglam bir temele oturmasini
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saglar. Boylece simiilasyon modelinin ger¢ek diinyadaki sistemi dogru bir sekilde temsil yetenegi
artar ve yapilan analizler daha gergekg¢i sonuglar iiretir.

Bu girdi parametrelerinin belirlenmesi i¢in gesitli istatistiksel dagilimlar kullanilir ancak
yiiksek carpiklik gibi durumlarda saf bilinen istatistiksel dagilimlar veri temsilinde yeterli
olmayabilir. Bu gibi durumlarda geleneksel olarak ampirik dagilimlar kullanilir ancak ampirik
dagilimlar 0.

Ampirik Dagilim baslhiginda ayrintili bir sekilde ele alindigi iizere bir takim dezavantajlara
sahiptir. Bu ¢alismada, yiliksek carpiklik s6z konusu oldugu durumlar s6z konusudur ve bu veri
yeni bir yaklasim olarak karma dagilimlar ile temsil edilmek istenmistir.

Tiim ampirik ve karma dagilim modelleri, farkli derecelerdeki dogrulukla gelisler arasi siire
ve kalis siiresini tahmin eder. Simiilasyon modeli i¢in girdi parametresi olarak dogrulugu en yiiksek
olarak model secilmek tercih edilmelidir. Bu kapsamda en uygun yaklasim; grafiksel yontem,
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve Mann-Whitney U (MWU) test degerleri kullanilarak
degerlendirildi.

Sekil 4.30.’da gercek verinin OYF’si ile tahmin edilen karma ve ampirik dagilimlarin
OYF’leri cizilmistir. Her iki yaklagimm da gercek veriye uyum sagladigi goriilebilir ancak

istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadiginin test edilmesi gerekmektedir.

118



0.06 r
0.015 4 r

0.04 H r

= =
@ @ 0.010 =
C C
O @
[a [
0027 i 0.005 -
000 - 0000 -
T T T T T T T T T
] 20 40 60 80 ] 100 200 300
Geliglerarasi Sure - Pediatri Geliglerarasi Sire - Reanimasyon
1 1 1 1 1 1 1 1
00030 | -
0.010 -
00025 -
0.008 r
0.0020 r
= i L =
= 0.006 =
o o 0.0015 =
@O O
[ ]
0.004 7 B 0.0010 -
0.002 7 r 00005 =
0.000 - 0.0000 -
T T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 ) 0 1000 2000 3000
Amprik ———
Kalis Siresi - Pediatric Gercek —— Kalis Siresi - Reanimasyon
Karma

Sekil 4.30. Gergek, Ampirik ve Karma Dagilimlarin Yogunluk Grafigi

Ampirik ve karma dagilimlarin gercek veri seti olan uyumunda performans kriterleri olarak
MAPE degeri ve MWU testi p-degeri kullanilmistir.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error), Tiirk¢e olarak Ortalama Mutlak Yiizde Hata
olarak adlandirilir ve tahminlerin gercek degerlere gore yilizde hata oranini 6lgen bir performans
olciitiidiir. MAPE, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki mutlak farkin yiizde olarak ifade
edilmesiyle hesaplanir. Her gdzlem ic¢in mutlak farkin yiizde degeri alimir ve ardindan tiim
gozlemler icin ortalama alinarak MAPE degeri elde edilir. MAPE, pozitif degerlerle ifade edilir ve
ylizde olarak ifade edilen bir hata oranidir. Tahminlerin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunu
gosterir. MAPE degeri ne kadar diisiikse, tahminlerin gergek degerlere o kadar yakin oldugu
anlamina gelir.

Mann-Whitney U (MWU) testi, iki bagimsiz grup arasindaki merkezi egilim farkini
degerlendirmek icin kullanilan istatistiksel bir hipotez testidir. Parametrik olmayan bir test olarak
bilinir, yani verinin belirli bir dagilima uymasin gerektirmez. Eger hesaplanan p-degeri 6nem
diizeyinden kiigiikse, gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu kabul edilir.

MWU testi, parametrik varsayimlarin saglanmadigi ve oOzellikle grup verisi normal dagilim
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gostermediginde siklikla kullanilan bir testtir. Bu her iki performans kriteri ile ilgili ayrmtili bilgi
3.6.3. Performans Kriteri baglig1 altinda verilmistir.

Ampirik ve karma dagilimlarin gergek veriyi temsil etme yeteneklerini kiyaslamak
amaciyla hesaplanan MAPE degeri ve MWU testi p-degeri kullanilarak karsilastinlmistir ve
sonuglar Cizelge 4.12.’de paylasilmistir. Bu karsilastirma sonucunda, en iyi performansi gosteren
yontemin parametreleri, simiilasyon modelinde girdi parametresi olarak kullanilmasi
hedeflenmektedir. Bu sekilde, modelin gergek veriyle uyumlu sonuglar iiretebilecegi ve dogru
tahminler yapabilecegi ongoriilmiistiir. Bu sonuclar, simiilasyon modelinin daha dogru ve giivenilir

sonuglar liretmesine yardime1 olacaktir.

Cizelge 4.12. Ampirik ve Karma Dagilimlarinin Performans Kriterlerinin Karsilagtirilmasi

- .. MAPE (%) MWU (p-degeri)
YBU Tir Ampirik Karma Ampirik Karma
Pediatri GAS 16,08 8,21 0,48 0,84
SS 9,11 3,52 0,24 0,93
Reanimasyon GAS 22,71 8,85 0,49 0,89
SS 19,89 8,31 0,15 0,83

Pediatri YBU icin GAS verisi, ampirik dagilim modeliyle %16,08’lik bir hata (MAPE)
degeri ile tahmin edilmistir. Bu tahmin degeri, karma dagilim modeli kullanilarak elde edilen
%8,21 MAPE degerinden daha ytiksektir. MWU testi p-degeri ampirik dagilim i¢in 0,48 iken
karma dagilim igin 0,84 olarak hesaplanmistir. Pediatri YBU’ye hastalarin gbzlenen GAS verisinin
MAPE ve MWU testi p-degeri kiyaslandiginda karma dagilim ile temsil edilmesi daha yiiksek
dogruluk sagladig1 goriillmektedir.

Pediatri YBU igin SS verisi, ampirik dagilim yaklasimiyla %9,11, karma dagilim modeli
ile ise %3,52 bir hata ile modellenmistir. MWU testi p-degeri ise ampirik dagilim i¢in 0,24 iken
karma dagilim igin 0,93 olarak bulunmustur ve yiiksek bir dogrulukla verinin karma dagilim ile
temsil edilebilecegi soylenir.

Reanimasyon YBU igin GAS verisi, ampirik dagilm %22,71°lik hata degeri ile temsil
edilmistir. Buna karsi, karma dagilim yaklasimi Reanimasyon YBU’ye hastalarin GAS verisi
karma dagilim yaklasimiyla sadece %8,85’lik bir MAPE hatasiyla temsil edilmistir. MWU p-
degerleri degerlendirildiginde ise; bu deger ampirik dagilim i¢in 0,49 iken karma dagilim i¢in 0,89
olarak bulunmustur.

Reanimasyon YBU igin SS verisi, ampirik dagilim %19,89, karma dagilim yaklasimi ise
sadece %8,31°lik bir hata ile modellemistir. MWU p-degerleri ise ampirik dagilim igin 0,15 iken
karma dagilim i¢in 0,83 olarak bulunmustur.

Pediatri ve Reanimasyon YBU’ler i¢in GAS ve SS verisi ampirik ve karma dagilimlar ile

temsil edildi ve her iki yaklasimin performanslari izlendi. Tahmin edilen bu parametrelerin gergcek
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veri setini temsil yetenegi karsilastirildiginda, tim durumlar i¢in karma dagilimin ampirik
dagilimdan iistiin oldugu goriilmiistiir.

MAPE degeri ayrintili bir sekilde incelendiginde, tiim durumlarda karma dagilim yiiksek
dogruluklu bir tahmin olarak nitelendirilen %10’un altinda bir hata ile ger¢ek veri seti temsil
edilmistir. Ampirik dagilim yaklagiminda ise, % 9 ile %22 arasinda degerler hesaplanmstir.
Ampirik dagilimda hesaplanan tiim MAPE degerleri tanima gore kabul edilebilir degerler igindedir
ancak karma dagilim parametreleriyle elde edilen MAPE degerleri ile karsilastirildiginda oldukga
yiiksektir.

Ampirik ve karma dagilimin performansi MWU testi p-degerleri performans
degerlendirme kapsaminda karsilagtirilmistir. Tiim durumlar i¢in p-degerleri kritik degerden
biiyiliktlir. Bu, ampirik ve karma dagilim yaklagimlarinin temsil edilen ilgili veri ile aynm kitleden
geldigi istatistiksel olarak ispatlar. Ancak Cizelge 4.12.°deki MWU testi p-degerleri ayrintili bir
sekilde incelenirse, tiim veri i¢in karma dagilim yaklasimi parametrelerinin p-degerleri, ampirik
dagilim yaklasimi i¢in hesaplanan p-degerlerinden biiyiik ve neredeyse 1’e yakindir. Bu durum,
karma dagilim yaklasiminin istatistiksel olarak ilgili verisi daha giiclii sekilde temsil ettigini
gosterir.

Sonug olarak, karma dagilim modelleri ampirik dagilim yaklagimina gore; daha diisiik
MAPE degerleri ve daha yiikksek MWU p-degerleri ile daha iyi performans sergilemektedir. Bu,
karma dagilim modellerinin verisi ampirik dagilimdan daha iyi acikladigini ve daha dogru
tahminler sagladigini gosterir.

Boylece calismanin temelini olusturan, simiilasyon modelinde girdi parametresi olarak
kullanilacak olan c¢arpiklik nedeniyle istatistiksel olarak saf bir dagilimla temsil edilemeyen
verinin, klasik olarak ampirik dagilim yaklagimi kullanilmasi yerine karma dagilim ile
modellenmesi fikrinin oldukea iyi bir ¢ikis noktasi oldugu goriilmiistiir.

Bir sonraki adimla olusturulacak simiilasyon modelinde tahmin edilen karma dagilim
parametreleri girdi olarak kullanilacak ve belirlenecek amaglar dogrultusunda simiilasyon modeli

yonetilecektir.

4.5. Simiilasyon Modeli Sonuclari

Simiilasyon, Endiistri Mihendisligi alaninda yaygin olarak kullanilan bir aragtir.
Simiilasyon, gercek sistemlerin matematiksel modellerini kullanarak sanal ortamda taklit etmeyi
amaglar. Bu ¢aligmada kurulan simiilasyon modeli i¢in ii¢ farkli senaryo gelistirilmistir.

Ik iki senaryoda sistem gercek yatak sayisi ile degerlendirilmistir. Birinci senaryoda,
hastalarin kuyruk beklemesine izin vererek simiilasyon modeli ¢alistirilmistir. Gelistirilen bu

senaryonun algoritmasi Sekil 4.31.”de gosterilmistir.
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Sekil 4.31. Senaryo I, Kuyrukta Beklemeye izin Verilen Simiilasyon Modeli
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Sekil 4.31.’de akist verilmis Senaryo I’de hastalar YBU’ye gelir. Eger hizmet alabilecegi
bos yatak varsa, ilgili yatag: servis siiresi kadar isgal eder ve bu siirenin sonunda sistemden ayrilir.
Hizmet alabilecegi bos bir yatak yoksa, kuyruga girer ve FIFO stratejisine gore ilerleyen sirada bos
yatak oldugu ilk anda yatag: isgal eder. Servis siliresinin sonunda sistemi terkeder.

Gelistirilen ikinci senaryoda YBU’ye gelen hastalarin uygun yatak olmamasi durumunda
kuyrukta beklemesine izin verilmemis ve bekleme siiresi olmaksizin sistemden ¢ikmasi
saglanmigtir. Bu senaryonun algoritmasi ise Sekil 4.32.’de gdosterilmistir. Senaryo II’de, Senaryo
I’den farkli olarak sisteme giren hasta, giris yaptig1 anda uygun bir yatak olmamasi durumunda
“kacinma” politikas1 izleyerek kuyrukta beklemez ve sistemi terkeder. Bu senaryoda hastanin
hizmet gorebilecegi tek durum, sisteme giris yaptigi anda bos YBU yataginin varhgidir. Senaryo
II’nin bu sekilde kurulmasmin nedeni, YBU’lerin hayati a¢idan oldukca kritik hastalara hizmet

vermesi nedeniyle her an uygun yatak bulunmasi gerekliligi fikri olmustur.
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Sekil 4.32. Senaryo II, Kuyrukta Beklemeye izin Verilmeyen Simiilasyon Modeli

Senaryo III ise, Senaryo II'nin yatak sayis1 parametresinin ardigik bir sekilde degistirilerek
gelen tim hastalarin bekleme siiresi olmaksizin kabulii i¢in gereken nihai yatak sayisi

degerlendirildigi durumdur. Akis olarak Senaryo II ile aynidir.
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Simiilasyon modelinin gecerliligi (validation) ve dogrulugu (verification), giivenilir
sonuglart elde etmek i¢in esastir. Bu nedenle, kuyruk teorisi formiilleri kullanilarak, bilinen her
parametre i¢in yaklasik beklenen sonuglar hesaplanmistir. Daha sonra bu bilinen parametreler ile
ARENA modeli ¢alistirilmig ve beklenen sonuglar simiilasyon sonuglar ile karsilastirilmistir. Bu
sekilde gelistirilen simiilasyon modeli dogrulamigtir. Senaryo algoritmalar1 benimsenerek Sekil

4.33.°de ara ylizii goriilen gecerliligi ve dogrulugu sinanmig simiilasyon modeli olusturulmustur.
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Sekil 4.33. Simiilasyon Modeli Ara Yiizi

Mevcut sistemde Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi Egitim ve Arastirma Hastanesi
Pediatri YBU’de yatak sayis1 13, Reanimasyon YBU’de ise 8 adettir. Simiilasyon modeli her bir
replikasyonda rasgele sayilar iiretir ve bu sebeple bir ¢ok bagimsiz tekrar gerekir. Bu konuyla ilgili
ayrintili bilgi 3.7.2. Simiilasyon Modeli bagligi altinda verilmistir. Glivenilir sonuglar elde
edebilmek icin, replikasyon sayisinin %95 giiven araligi degeri goz oniine alinarak, 50 olmasi
gerektigi hesaplanmigtir. Isinma periyodu ise toplam simiilasyon siiresinin %10°u olarak alimmmasi
literatiire dayandirilarak uygun bulunmustur. YBU, 7/24 calisan bir sistem ve bu iinitelerden
verinin bir yil boyunca toplanmig olmasindan dolay1 toplam simiilasyon siiresi 8760 (365%24)
saattir. Buna gore, 1sinma periyodu 876 saat olarak ayarlanmistir.

Senaryo I’de mevcut yatak sayis1 degistirilmeden sistem degerlendirilmistir. YBU’ye gelen
hastalar YBU’de bos yatak yoksa kuyrukta beklemekte, uygun yatak olur olmaz hizmet
gdrmektedir. Senaryo I’e gore, Pediatri YBU’de yatak doluluk orani %99, Reanimasyon YBU’de
ise %91 olarak hesaplanmistir. YBU’lerin hastanedeki kritik éneminden dolayr bu kullanim
oranlarmin oldukga yiiksek oldugu soylenebilir. Reanimasyon YBU’de yatakta kalis siiresi
ortalama 35 saat olarak hesaplanmistir ve bu degerler gercek sistem ile uyumludur.

Senaryo II’de mevcut yatak sayisi degistirilmeden, ancak hastalarin uygun yatak olmadigi
durumda sistemi terkedecekleri bir algoritma modellenmistir. Bu durumda Pediatri YBU’de
hastalarin %33, Reanimasyon YBU’de ise %24’iiniin reddedilerek sistemden ¢ikis yaptigi
simiilasyon ¢iktis1 olarak goriilmiistiir. Senaryo 1I’de Pediatri YBU’de yatak doluluk oram %88
iken, Reanimasyon YBU’de %74 tiir.
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Senaryo I ve II’de mevcut yatak sayilar1 degistirilmeden degerlendirilmistir. Senaryo III,
YBU’ye gelen tiim hastalarin herhangi bir bekleme siiresine maruz kalmadan hizmet alabilecegi
yatak sayisini belirlemeyi amaclayan simiilasyon tabanli bir yaklagimdir. Senaryo II kullanilarak,
mevcut yatak sayisindan ardisik olarak arttirilmis ve kuyrukta bekleme siiresinin olmadigi yatak
sayis1 belirlenmisgtir.

Pediatri ve Reanimasyon YBU’lerinde yatak sayismn arttirilarak simiilasyon modeli
calistirllmis ve ortalama reddedilen ve servis verilen hasta sayilar1 ve yatak kullanim oranlar1 her

bir yatak sayisi i¢in kaydedilmistir.
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Sekil 4.34. Senaryo III, Pediatri YBU Yatak Sayisina Simiilasyon Sonuglari

Sekil 4.34. (a)’da Pediatri YBU icin kaydedilen ortalama reddedilen hasta sayis1 grafik
seklinde paylagilmigtir. 13 yatak oldugu durumda, gelen hastalarin %33’ reddedilerek hizmet
verilememigtir. Yatak sayisi arttirildik¢a reddedilen hasta sayisi dramatik sekilde diigmiistiir. Yatak
sayist 25 oldugunda ortalama reddedilen hasta yilizdesi %1,5’e¢ diiser. Yatak sayisinin 30’a
yiikseltigi durumda ise ise, reddedilen hasta sayisi ve ylizdesi 0 olmaktadir.

Yatak sayist arttikga yatak kullanim oranin diismesi beklenen bir durumdur. Pediatri YBU
icin bu degerlerin izlenebilecegi grafik Sekil 4.34. (b)’de paylasilmistir. Yatak sayisinin 13 oldugu
durumda ortalama yatak kullanim orami %88 olarak hesaplanmistir. Sistematik olarak arttirilan
yatak say1st bu oranin diismiis ve yatak sayisimin 25 oldugu durumda ortalama yatak kullanim oran1

%70, 30 oldugu durumda ise %57 ye diismiistir.
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Sekil 4.35. Senaryo III, Reanimasyon YBU Yatak Sayisina Simiilasyon Sonuglar1

Senaryo III, Reanimasyon YBU igin simiilasyon modelinde ¢alistirilmis ve ortalama
reddedilen hasta ve ortalama yatak kullanim orani irdelenerek her bir yatak sayisi igin sonuglar
Sekil 4.35.’da paylasilmistir. Sekil 4.35. (a) grafigi, her bir yatak sayisi i¢in hesaplanan ortalama
reddedilen hasta sayisin1 vermektedir. Buna gore, mevcut yatak sayisi olan 8’de beklemeye izin
vermeyen Senaryo III modelinde hastalarin %24°# reddedilerek hizmet gérememektedir. Yatak
sayisinin 15’e ylikseltildigi durumda ortalama reddedilen hasta toplam hasta sayisinin sadece
%1,5’ini olusturur. Yatak sayisinin 19 oldugu durumdaysa gelen tiim hastalara higbir bekleme
stiresi olmadan hizmet verilebilir.

Sekil 4.35. (b)’de, Reanimasyon YBU’de yatak sayis1 arttirildik¢a yatak kullanim oraninin
disiisiiniin izledigi grafik verilmistir. Yatak sayisinin 8 oldugu mevcut durumda, ortalama yatak
dolulugu %74 olarak hesaplanmigtir. Yatak sayisinin artmasiyla bu oran diiserek 15 yatak sayist
olan bir sistemde %51’e, 19 oldugu durumda ise %41’e¢ kadar diigmiistiir. Yataklarin diigiik
kullanim oranina ragmen, YBU’lerin acil tibbi miidahale gerektiren kritik durumlardaki hastalara

hizmet verdigi ve bu nedenle her zaman hazir bir yataga sahip olmasi gerektigi akilda tutulmalidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Cahsmanin Ozeti ve Sonugclar

Bu calisma, Adana’da bulunan Cukurova Universitesi Balcali Egitim ve Arastirma
Hastanesinin yogun bakim iinitesi (YBU) yatak kapasitesi problemidir. Ele alman Pediatri ve
Reanimasyon YBU’deki tiim hastalara bekleme siiresi olmaksizin hizmet vermek igin gereken
yatak kapasitesinin yOnetilmesi i¢in girdi parametreleri olarak karma dagiliminin kullanildig:
simiilasyon tabanli bir model sunulmustur. Simiilasyona dayali bu model, karar vericilerin hasta
reddetme oranini en aza indirmek ve kritik durumdaki hastalara bekleme siiresi olmadan hizmet
verilmesi i¢in ilave yatak saglamanin faydasini degerlendirmesini saglar.

YBU’ler, hastanelerde kritik hastalarn yogun gozetim, tedavi ve bakimini saglamak
amaciyla tasarlanmis 6zel birimlerdir. Bu fiinitelerde yasanacak uzun bekleme stireleri bir dizi
potansiyel problemi beraberinde getirir. Ornegin, uzun bekleme siireleri, acil tibbi miidahale
gerektiren hastalarm tedavi ve bakimmin gecikmesine neden olabilir. Ozellikle hayati tehlike arz
eden durumlarda hizli miidahale, hastalarin sagkalim sansini artirabilir. Uzun bekleme siireleri,
durumu hizla kétiilesebilecek hastalar igin ciddi sonuglara yol agabilir. YBU’de uzun siire bekleyen
hastalar, potansiyel komplikasyon riski altinda olabilir. Ornegin, solunum gii¢liigii yasayan bir
hastanin solunum destegi almasi gerekiyorsa ve bu destegi beklemek zorunda kaliyorsa, solunum
yetmezligi riski artabilir. Gerekli tedavi ve destek geciktikge, hastalarin durumu daha da
kotiilesebilir. Uzun bekleme siireleri hastalara ya da yakinlarma sadece fiziki degil psikolojik
yonden de zarar verebilir. Bekleme siireleri, endise, kaygi ve belirsizlik hissiyatini artirabilir. Hasta
ve ailelerinin memnuniyetsizlikleri arttikca, hasta-doktor iletisimi ve hasta tatmini olumsuz
etkilenebilir. Sonug¢ olarak, yogun bakim iinitesinde uzun bekleme siireleri ciddi sorunlara yol
acabilir. Acil tibbi miidahalelerin gecikmesi, komplikasyon riskinin artmasi, kaynaklarin etkin
kullanilmamas1 gibi problemler ortaya c¢ikar. Bu noktada g¢aligmanin temel amacini olusturan,
YBU’lerde kuyruga izin vermeyen gerekli yatak kapasitesinin ileri diizeyde planlanabilmesinin
pratikteki 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calismada odaklanilan Pediatri ve Reanimasyon YBU’leri igin temel bilgiler su
sekildedir. Pediatri YBU’ye toplanan bir yillik veri dikkate alindiginda toplam 758, Reanimasyon
YBU’ye ise, 254 hasta gelmistir. Pediatri YBU’de 13 yatak bulunurken, Reanimasyon YBU’de bu
say1 8’dir.

Yatak sayisinin belirlenmesi temelde bir Endiistri Miihendisligi kapasite problemidir. Bu
problemin ele alinmasi igin, simiilasyon modelinin nasil kurulacagi, girdi parametrelerinin nasil
belirlenecegine dair literatiir ¢aligmalar1 incelendi ve ozellikle istatistiksel olarak g¢arpik olarak
nitelendirilen hastalarin YBU’ye GAS ve YBU’deki SS verisi parametre tahmini icin ileri istatistik

yontemleri aragtirildi.
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Bu ¢alismada, iki YBU’ye gelen tiim hastalara bekleme siiresi olmaksizin hizmet verecek
yatak kapasitesini belirlemek icin simiilasyon modeli gelistirildi. Kurulan simiilasyon modelinin
kullanilabilmesi igin dncelikle YBU’ye gelen hastalarin GAS ve SS verisinin istatistiksel olarak
tanimlanmasi gerekmektedir. Bu agamadaki temel sorun, GAS ve SS verisinin oldukga carpik
olmasi problemidir. Bu nedenle, GAS ve SS parametrelerini tanimlamak igin literatiiden
faydalanilarak girdi parametresi belirlemede uygun oldugu ve istatistiksel olarak giiclii oldugu
tespit edilen karma dagilim yaklasimi kullanildi ve bu parametreler simiilasyon modeline girdi
olarak dahil edildi. Bilinen kadariyla bu, YBU’ler igin yatak kapasitesi problemini belirlemek igin
karma dagilimi ve simiilasyon modelleme yaklasimlarinin bir kombinasyonunu kullanan ilk
calismalardan biridir.

Gelistirilen simiilasyon modelinde her bir YBU ayr1 ayr degerlendirildi. Simiilasyon
modeli yardimiyla, hastalarin sistemde beklemeden hizmet gorebilecegi yatak sayisi belirlenmistir.
Mevcut yatak sayilari kullanilarak elde edilen simiilasyon sonuglarina gore; sistemin doluluk orani
Pediatri YBU ve Reanimasyon YBU igin sirastyla %99 ve %91°dir. Bu doluluk orani, literatiirede
tavsiye edilen %70-75 seviyesinden oldukc¢a fazladir. Bu iinitelere gelen hastalar 6zellikle Pediatri
YBU’de ¢ok uzun siire kuyrukta beklemek zorunda kalmaktadir. Béylece, her iki YBU igin de
mevcut yatak sayisinin yetersiz oldugu tespit edildi. Gelistirilen simiilasyon modelinde iiniteye
gelen tiim hastalarin bekleme siiresi olmaksizin hizmet gorebilmesi igin yatak sayilar sistematik
olarak arttirild: ve iki YBU igin gereken yatak sayis1 belirlendi.

Cukurova Universitesi Balcali Egitim ve Arastirma Hastanesi Pediatri YBU’de mevcut
olan 13 yatak sayisinin, tiim hastalara bekleme siiresi olmaksizin hizmet verebilmesi i¢in 30’a,
Reanimasyon YBU’de mevcutta bulunan 8 yatak, 19’a yiikseltilmesi gerektigi simiilasyon modeli
sonucunda tespit edildi. Boylece, yliksek kritik dneme sahip bu iinitelerde hastalara en hizli sekilde
hizmet verilebilecektir. Pediatri YBU’de 25, Reanimasyon YBU’de ise 15 yatak oldugu durumda
ise, y1l boyunca gelen tiim hastalarin sadece %1,5’1 reddedilmektedir.

Bu calismanin temel katkisi, yiiksek oranda carpik olan goézlemlerin karma dagilim
modelleri kullanilarak yiiksek dogrulukla modellenebilmesi ve simiilasyon modelinde girdi
parametreleri olarak kullanilabilmesi ve bdylece daha giivenilir sonuglara ulasilabilmesidir. Ek
olarak, bu calisma, secilen her karar stratejisi icin GAS ve SS verisinin dagilim modellenmesi ve
saglik sistemlerinde yatak kapasitesi gibi kaynak planlamasinin daha da gelistirilmesine yardimci

olur.

5.2. Sonraki Calhismalar icin Oneriler

Hastaneler, belirsizligin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle modellenmesi en zor sistemlerden
biridir. Gergek sistemde, hastane ortamu giinliik ve hatta dakika dakika degisikliklere tabidir. Uzun
bekleme siireleri, hastalarin Onceliklendirilmesinde sorunlara neden olabilir. Acil miidahale

gerektiren hastalarin beklemesi, daha az acil durumlar1 olan hastalarin beklemesine yol agabilir. Bu
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durumda, hastalarin ihtiyaglarina goére uygun onceliklendirme yapilamaz ve saglik hizmetlerinin
adil bir sekilde dagitilmasi engellenebilir.

Bu c¢aligmada gelistirilen simiilasyon modeli, sistemin dinamiklerini degistirebilecek acil
durum hastalarin1 veya personel seviyelerini dikkate almamistir. Bu nedenle, gelecekteki
caligmalar, yalnizca yatak sayisini degil, ayn1 zamanda tibbi personel ve ekipman sayisini ve/veya
hastalarin 6nceliklendirilmesini de dikkate alan ve bu yaklasim kullanilarak yeniden optimize
edilebilecek bir sistem seklinde tasarlanabilir. Gelecekte yapilacak c¢alismalarda sisteme, artan
niifus nedeniyle degisen hasta sayilari da entegre edilebilir. Model, bolgede bulunan diger
hastaneler de goz Oniine alinarak genisletilebilir ya da hastane i¢i farkli YBU’lere transfere
miisaade eden bir sisteme doniistiiriilebilir. Boylece bazi durumlarda yatak sayisi arttirilmadan,
kabul edilen seviyelerdeki bir bekleme siiresi icersinde hastalara gereken hizmet saglanabilir.
Eklenen yatak maliyetleri eklenerek optimal bir diizey bulunmaya ¢alisilabilir. Tiim bu ¢aligmalar
yapilirken, girdi parametresi olarak karma dagilimlarin kullanilmasi, ¢arpik olan verisi istatistiksel
olarak iyi bir uyumda temsil edecek ve tiim bu belirsizlikler igersinde modelin gercek sisteme biraz
daha yakinlagtiracaktir.

Bu ¢alismada sadece hastanedeki iki YBU ele alinmigtir. Ancak genellestirilmis bu model

minér degisikliklerle pek ¢ok sistemi temsil edebilir.
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