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Saglik arastirmalarinda matematik modellerin uygu-
lanmas1 yeni olmamakla beraber son yillarda oldukga
yayginlagmugtir. Bu artigin nedeni olarak veriyle hesapla-
ma giliciindeki artis kadar saglik maliyetlerinin artmas,
kaynaklarin azalmasi bununla beraber artan yasam siiresi
nedeniyle rastlanan kompleks saglik sorunlari da goster-
ilebilir. Bu ¢alisma, matematik modellerin saglik alanin-
daki uygulamalarii incelemeyi amaglamakta olup 6zel-
likle klinik uygulamalar1 ve hastalik modellerine &nem
vermistir. Bulagici hastaliklar ve kronik hastaliklarin mod-
ellenmesi bunlara bagl olarak tedavi ve korunma yontem-
lerinin arasindan en etkin ve maliyet etkili olanlarin belir-
lenmesi 6nemli bir alandir. Kizamik, grip, kanser ve HIV
gibi birgok hastalik ve halk sagligi sorunu matematik
modeller yardimiyla incelenip var olan kaynaklarin etkin
kullanimini saglayacak karar destek caligmalart mevcut-
tur. Bu c¢aligmada, bu c¢alismalarin genis bir Ozeti
kullanilan =~ matematik ~ modelleme  ydntemlerinin
smiflandirilmasiyla verilmistir. Hastalik model yontemleri
olarak Markov modeller, kompartiman modelleri ve ajan
temelli benzetim modelleri metot olarak 6zetlenmis ve
yapilan o6nemli calismalardan bazilar1 ve Tiirkiye’de
yapilan uygulamalar incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ajan temelli simiilasyon, hastalik
modelleri, kompartiman modelleri, markov modeller,
matematik modelleme

ABSTRACT

In the recent years, healthcare applications of mathematical
models have been increasingly developed although the field
of healthcare models is not a new area. Current trends could
be explained with growing rate of data and computing
skills, rising healthcare costs, decreasing resources as well
as more complex health problems due to extended life ex-
pectancy. In this paper, we survey the mathematical models
applied to healthcare problems with a focus on disease ap-
plications. Infectious and chronic disease modelling which
has been studied for several diseases such as measles, influ-
enza is an important research area. Furthermore, effective-
ness and cost-effectiveness of prevention, screening and
treatment interventions could be assessed with the help of
these models. In this study, we present the definition of
mathematical modeling, advantages and disadvantages of
modelling and introduce an extensive summary of pub-
lished literature. We mainly focus on three modeling meth-
odology: Markov models, compartmental models and agent
-based simulation.

Keywords: Agent-based simulation, compartmental mod-
els, disease modeling, markov models, mathematical mod-
eling
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GIRIS

Saglik sektorii Tiirkiye’'nin ve diinyanin en biiyiik
sektorlerinden biridir. Artan teknolojiler ve gelisen
tip daha uzun yasam sansia sebep olurken daha
kompleks sorunlara ve maliyetlere yol acgabilir.
Saglik harcamalar1 ABD’de 2007°de gayri safi yur-
ti¢i hasilamin (GSYIH) %16’s1, Kanada icin GSYTH
i¢inde ilk ti¢ sektor arasindadir.'! Tirkiye’de ise
saglik harcamalar1 2009’dan 2015’e kadar yilda %
10 artig gostererek 58 milyar TL’den 105 milyar
TL’ye ulasmustir, bu da GSYIH’nmn yaklasik %

5.4%inii olusturmaktadir.”> Maliyetlerin artmasi ve
kaynaklarm kisitli olmasi saglik harcamalarinin
dogru sekilde yapilmasinin Onemini artirmustir.
Saglik alaninda matematiksel yontemlerinin kulla-
nimt saglik maliyetlerinin azaltilmasinda, etkin ve
kaliteli saglik hizmetlerinin saglanmasinda, saglik
politikalarinin = verimli sekilde diizenlenmesinde
onemli katkilar saglayabilir.

Saglik alaninda yoneylem arastirmasi ve matematik
modellerin kullanimi yeni olmamakla beraber son
yillarda ivme kazanmig. Matematik modellerin sag-
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lik alaninda uygulamalarinda c¢esitlilik ve say1 agi-
sindan 6nemli bir artig goriilmiistiir. Bu 6rneklerin
ozetleri Fries,” Pierskalla ve Brailer,* Brandeau ve
arkadaslar1,’ Rais ve Vianaa® ve ingiltere’deki uygu-
lamalar i¢in Fakhimi ve Probert’’de bulunabilir.
Saglik alaninda matematik model uygulamalar1 ilk
ornekleri hastanelerde operasyonel ve stratejik plan-
lama yapilmasi iizerine yogunlasmis olsa da son
yillarda bir ¢ok farkli saglik problemi i¢in matema-
tik modelleme uygulamalar1 yapilmistir. Saglikta
matematik model uygulamalari igin yapilmasi gere-
kenleri Ozetleyen bir makale serisi de ISPOR-
SMDM modelleme komisyonunun hazirladigi ma-
kale serisidir.*"* Bu makale serisinde cesitli mate-
matik modelleme yontemleri ile saglik caligmalarin-
da bu uygulamalarin dogru yapilmasi i¢in tavsiyeler
ve en iyl uygulama ornekleri saglanmustir.

Saglik arastirmalarinda matematik model kullanimi
oldukga genis bir literatiirii kapsamakta olup, saglik
sistemlerinin optimal kurgulanmasi ve organizasyo-
nu; ameliyathane ve randevu ¢izelgelemesi; saglik
kurumlarinda kapasite, personel ve kaynak yoneti-
mi; saglik tedarik zincirleri ve kritik stoklarin (kan,
ast gibi) yonetimi; hastalik modellemesi; tedavi ve
koruma yontemlerinin etkin bir sekilde secilmesi;
daha bir ¢ok konuyu kapsamaktadir. Bu calismalari
iic ana kategoriye ayirmak istersek: saglik operasyon
yonetimi, bulagici ve bulasict olmayan hastalik mo-
delleri dahil olmak iizere klinik uygulamalar, halk
saglig1 politikalarini degerlendiren ekonomik analiz-
ler olmak iizere 3’e ayrilabilir. Biitiin bu gruplar
aynt anda incelemek miimkiin olmayacagi i¢in bu
makalede ozellikle hastalik matematik modelleri ve
klinik uygulamalar iizerinde yogunlagilmistir. Asagi-
da bu alandaki yapilan ¢aligmalar dnce model tiple-
rine gore ayirilip alanindaki dnemli ¢aligmalar liste-
lenip incelenmistir.

Matematik Modelleme Nedir? Matematik modelle-
me, gercek bir sistem veya siirecin basitlestirilmis
bir temsilidir. Bunu, sistemi matematik formiilleri
ile ifade ederek gergeklestirebiliriz. Matematik mo-
deller gergek sistemi birebir temsil edemese de mo-
delin uygulandig: sistemi anlamamizi saglar. Ayrica,
matematik modeller gergek sistem hakkinda deney-
ler yapmamizi ve sistem ile karar verirken dogru
adimlart se¢gmemizi saglar. George Box’in {inlii de-
yisinde bahsettigi gibi biitiin modeller yanlistir an-
cak ¢ogu yararlidirlar.

Matematik modeller dogru uygulanirsa oldukga fay-
dalhdir. Onemli faydalarindan biri, gercek sistem
iizerinde yapilmasi imkansiz olan, uzun siirecek olan
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veya pahali olabilecek olan alternatiflerin denenme-
sini saglamaktir. Mesela, bir salgin durumunda acil
durum klinikleri i¢in en uygun yerlerin belirlenmesi
problemini gercek hayatta denenmesi zor iken, ma-
tematik modeller yardimiyla bu sorunun cevabi bu-
lunabilir. Bu a¢idan matematik modeller, daha ucuz,
daha az zaman gerektiren ve alternatif senaryolarin
daha kolay denenebildigi bir yontemdir. Ayni za-
manda gercek sistemde karsilastirilmasi zor olan
alternatifleri ayn1 kantatif metotlar kullanarak ince-
lenmesini saglayabilirler. Mesela, HIV i¢in uygula-
nan biyolojik korunma metotlar: ile davranigsal ko-
runma metotlart modeller yardimiyla incelenebil-
mektedir. Saglik alanindaki modeller ayn1 zamanda
yasam yili, yasam kalitesi gibi saglik ciktilarinin
maliyetlerle beraber incelenip ¢esitli saglik tedavile-
rinin ve programlarinin karsilagtirilmasini saglarlar.
Modellerin diger yararli kullanim alanlarindan biri
de duyarlilik ve senaryo analizleri yapmanin olduk-
¢a kolay olmasindir. Bu yoniiyle sadece var olan
realiteyi degil de olas1 diger senaryolarin da sonugla-
r1 degerlendirilebilir.

Matematik modellerin yararlar1 ¢ok olmasma rag-
men kullanimt sirasinda limitlerinin oldugu da unu-
tulmamalidir. Modeller gergek sistemin basitlestiril-
mis versiyonlar1 oldugundan birebir sonug¢ ve detay
da olmalar1 beklenmemelidirler. Modellerin dogru-
Iugu kullanilan model metodolojisinin uygun olma-
sindan kullanilan verinin dogruluguna ve dogru se-
kilde islenmesine kadar bir ¢ok asamay1 igerir. Bu
agidan model uygulamalari sirasinda veri eksikligi
6nemli bir sorundur. Bu durumda uzman goriisiine
bagvurulabilir. Modellerin dogru kurulmasi kadar
dogru uygulanmasi da 6nemlidir. Matematik model-
ler, saglik yetkilileri, doktorlar ve aragtirmacilar
arasinda goriis olusturmak ve dogru politikalar: be-
lirlemek i¢in kullanilmalidir.

METOTLAR VE UYGULAMALAR

Hastalik modelleri i¢in en sik kullanilan matematik
modelleme metotlart Markov modelleri, dinamik
kompartiman modelleri ve ozellikle ajan temelli
olmak {izere simiilasyon modelleridir. Bu modellerin
yardimiyla elde edilen hastalik ile ilgili sonuglar
maliyet etkililik analizi ile incelenebilir. Bu sayede
en etkin ve maliyet etkili programlar ve yontemler
secilebilir. Bu boliimde bu metotlar1 kisaca tanimla-
diktan ve hastalik modellerinde nasil kullanildiklar:
detaylandirildiktan sonra metotlariin literatiirdeki
cesitli hastalik modeli uygulamalarini 6zetlemekte-
yiz. Segilen ¢aligmalar yapilan ¢aligmalarin tamami-
n1 kapsamamakla birlikte 6nemli ve farkli 6rnekle-
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rinde kisa bir secki sunmaktadir. Ozellikle farkli
hastaliklar uygulamalarini ve son senelerde yapilan
caligmalara agirlik verirken alandaki temel ve refe-
rans ¢aligmalar1 da 6zetlenen ¢aligmalara ekledik.
Markov Modeller

Kohort modeli olarak da bilinen Markov modeller
kronik ve bulasici hastaliklarin modellenmesi igin
kullanilabilir. Bunun igin bir grup hasta (kohort) ve
hastaligin ilerlemesi detaylandirilir. Markov model-
leri durum gegis modellerinin bir 6rnegidir. Bu mo-
dellerde hastalik siire¢leri birer durum olarak tanim-
lanir ve durumlar arasindaki gegis olasiliklar1 hasta-
ligin ilerlemesini veya iyilesmesini tasvir edebilir.
Ornek verirsek, gdgiis kanseri i¢in yapilmis bir Mar-
kov modelinde durum seti saglikli olmak, gogiis
kanseri asamalari, iyilesme ve 6liim olarak kullanila-
bilir. Veri durumuna gore ¢esitli durumlar birlestiri-
lebilir veya daha detaylandirilabilir. Markov model
en basit sekilde durum setini ve bu durum setindeki
gegis olasiliklarini ve siirelerini tanimlayarak olustu-
rulabilir. Duruma gore bu modellere maliyetler, ya-
sam yili ve kaliteye gore ayarlanmis yili (quality
adjusted life years — QALY) gibi saglik ¢iktilar1 ve
bu saglik ciktilarini iyilestirebilecek koruma ve teda-
vi segenekleri eklenebilir.

Markov modeller, ayrik zamanl veya siirekli za-
manli tanimlanabilir. Monte Carlo simiilasyonu de-
nilen yontem kullanarak modelin rastlantisal deger-
leri birden ¢ok defa ¢6ziimlenebilir. Markov model-
ler anlamasi kolay, etkili ve belirli ¢dziim yontemle-
ri olan yontemlerden biridir. Durum seti ¢ok biiyiik
olmadig siirece hesaplama agisindan ¢ok zor olma-
yan yontemlerden biri olmakla beraber baska avan-
taj1 birgok bilgisayar programinda Markov modelleri
olusturmak ve ¢ézmek ic¢in gerekli paketler bulun-
maktadir. Bu metot, uygulanmak istenilen hastaligin
gergeklerine uygun sekilde yeterli sayida saglik/
hastalik durumuyla 6zetlenebilir ise tavsiye edilir.
Secilen saglik/hastalik durumlart uygulanan hastali-
gin biyolojik durumuna ve hastalik siireglerinin ara-
sindaki gegislere uygun olmalidir. Modele hastalik
taramasi, tani alma, korunma yontemleri ve tedavi
yontemleri etkililiklerinin Slgiilmesi igin eklenebi-
lir." Kohort tipi Markov model durum ve olastlik
diyagraminin bir 6rnegi Sekil 1’dedir.

Markov modellerin 6nemli bir sart1 Markov 6zelligi-
ne sahip olma zorunlulugudur. Markov 6zelligi, du-
rumlar arasindaki gecis olasiliklarinin yalnizca o
andaki bulunan duruma bagli olmasidir, baska bir
sekilde ozetlemek gerekirse gelecekteki olasi hasta-
lik durumu ne ge¢misteki siireclere ne de bulunulan
duruma gelene kadar gecen siireye bagh degildir. Bu
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ozellik hastalik ilerleme siirecleri diisiiniildiigiinde
oldukga kisitlayici olabilir.

Markov modeller, sadece kohort seviyesinde degil
birey seviyesinde de incelenebilir. Birey seviyesi
modellere mikrosimiilasyon veya birinci derece
Monte Carlo simiilasyonu da denir. Diger yaygin
kullanilan hastalik Markov modeli metotu Markov
Karar Siireci (Markov Decision Process — MDP)
denilen yontemdir. Hastalik dogal ilerlemesi igin
naif Markov modelleri tavsiye edilirken hastalik
stireglerini etkileyecek tarama ve tedavi yontemleri
ekleniyorsa MDP modeli daha uygun olmaktadir.
Markov Karar Siireci’nde hastalik modeline karar
verici(ler) eklenerek hastalik siirecini tedavi cesidi
gibi kararlardan birini segerek etkiledigi varsayilir
ve bu durumda en iyi saglik c¢iktilarini saglayacak
veya en az maliyet saglayacak karar politikasi bu-
lunmaya caligilir. Markov modellerinin diger bir
yaygin hastalik modeli kullanimi ise Markov mode-
lini karar agaglari ile birlestirmektir. Bunun literatiir-
deki orneklerinden birkag 6rnek asagidaki boliimde
verilmis olup Sekil 2’de genel bir drneginin diyagra-
mi goriilebilir.

Literatiirde HIV," sucicegi,"” HPV'® ve Hepatit C'
gibi hastaliklar i¢in Markov modelleri olusturulmus-
tur. HIN1 i¢in olusturulan kismi gézlenebilir Mar-
kov karar siireci modeli de bu grup hastalik modelle-
rine bir drnektir.'® HIV igin yapilan diger 6nemli bir
calisgmada Sanders ve arkadaslar1 olusturduklar:
Markov modeline maliyetleri ve yasam kalitesini
ekleyerek modelin sonuglarint HIV tarama yapilma-
s1 ve stkhigmim maliyet etkililigini arastirmuslardir.'
Karar agac1 ve Markov modelin birlestirildigi diger
bir ¢alisma 10,000 kisilik bir kohort lizerinden Lyme
hastalig1 icin asilama yapmanin maliyet etkililigini
incelemistir.” Son zamanlarda yapilan benzer bir
calismada Markov modeli ve karar agaci Chagas
hastaliginin igin test yapilmasinin maliyet etkililigi-
nin hesaplanmasinda kullanilmistir.”' Simpson ve
arkadaglarinin yaptigi ¢alismada ise Markov modeli
kesik zamanli benzetim modeliyle karsilastiriimis ve
iki modelin de verdigi sonuglar benzer bulunmasina
ragmen simiilasyon modeli daha detayli sonug verdi-
gi i¢in daha tercih edilebilir bulunmustur.'* Bulasici
hastaliklar i¢in kullanilmak iizere olusturulmus ge-
nel bir Markov modelinin yapist Yaesoubi ve Co-
hen’in ¢alismasinda bulunabilir.?

Literatiirde kronik hastalik Markov modelleri daha
yaygin olmakla beraber bir ¢cok hastalik i¢in kohort
bazli, bireysel, Monte Carlo, Markov karar siireci ve
karar agaci ile birlestirilmis Markov modelleri bu-
lunmakta ve bu modeller genellikle maliyet etkililik
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analizi ile birlestirilmektedir. Bu g¢alismalardan bir
ka¢ ornek vermek gerekirse, Maillart ve arkadaslari
meme kanserinin dogal siireglerini kismi gozlenebi-
lir Markov karar siireci olarak temsil edip etkin ma-
mografi taramasi politikalar1 olusturmak i¢in modeli
kullanmislardir. Burada yazarlar tarama igin gesitli
baslangic yaslar1 ve tarama sikliklar1 arasindan ma-
mografinin sensitivite ve spesifitesi géz oniine alina-
rak Amerikan Kanser Dernegi’nin kilavuzunda yer
alan tarama politikalar1 da dahil olmak iizere 6lim
riski ve mamografi sayisini en azami tutan politika-
lar1 belirlemislerdir.® Benzer bir ¢alismada, Zhang
ve arkadaglari, PSA testi sonuglar1 lizerinden biyopsi
kararlarinin yas bazinda QALY degerlerinin en iyi-
lendirilmesi hedefi iizerinden belirlemislerdir.** Tip
2 diyabet i¢in Mayo Clinic verileri kullanilarak olus-
turulan bir Markov Karar Modeli ve versiyonlarinda,
statin kullanimuinin optimal baslangic zamam>*® ve
hastalarin adherans durumlar1 goziine alindiginda
kardiyovaskiiler sorunlarin engellenmesini saglayan
tedavi kararlarimi’’ belirlemislerdir. Baska bir calis-
mada NASH hastalig1 i¢in Markov modeli kullanila-
rak bariatrik cerrahi ydntemlerin QALY bazinda
maliyet etkili oldugu hesaplanmustir.”® Markov karar
stirecinin kronik hastaliklarinda kullanimi ve drnek-
leri i¢in Steimle ve Denton,” Markov modellerin
ekonomik analizle birlestirilmesi i¢in Briggs ve
Sculpher,* kronik ve bulasic1 hastalik Markov mo-
dellerinde zamana bagli durum gecis olasiliklarinin
Onemini ¢esitli hastalik modellerini karsilagtirarak
gosteren ve Ozetleyen Faissol ve arkadaslar’®' ve
kronik hastalik yonetiminin ekonomik etkilerini
Markov modelleri ile 6lgen galigmalarin sistematik
analizi i¢inse Kirsch™*?in ¢alismalari incelenebilir.
Dinamik kompartiman modeli: Kompartiman mo-
delleri 6zellikle bulagic1 hastaliklarin modellenme-
sinde en yaygin kullanilan ve en uygun olan model-
leme yontemlerinden biridir. SIR modeli olarak da
bilinen bu modelin incelenen hastaligin epidemiyo-
lojisine gore cesitlendirilebilir. SIR modelleri Sus-
ceptible (hastaliga duyarl), Infectious (bulasici) ve
Recovered (iyilesmis) kelimelerinin bas harflerinden
olusur (Sekil 2). Incelenen popiilasyon, bu ii¢c ve
gerekirse daha fazla kompartimana boliintir.

flk kompartiman modeli Kermack ve McKendrick
tarafindan 1927°de olusturulmustur.”® Kompartiman
modelleri kullanilarak ¢esitli bulagict hastaliklar
incelenmistir. SIR modeline ilave olarak M
(Maternally Derived Immunity — Dogumdan kaza-
nilmis bagisiklik), E (Exposed — Maruz kalmis) gibi
kompartimanlar eklenerek MSEIR, MSEIRS, SEIR,
SEIRS, SIR, SIRS, SEI, SEIS, SI ve SIS gibi model-
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ler olusturulabilir.** Ornegin eger modellenen hasta-
lik i¢in anneden gegen gegici IgG antikorlari saye-
sinde yeni dogan bebeklerde bagisiklik olabiliyorsa
M kompartimani1 modele eklenir. Veya hastalik teda-
visi olmayan HIV gibi bir hastaliksa iyilesmis (R)
kompartimani modele eklenmez.

Bu model, matematiksel olarak kompartimanlardaki
insanlarin hareketini diferansiyel denklem sistemi
olarak tanimlanmasiyla formiile edilir. Ornegin,
hastalik bulasmamis insanlar S kompartimanini
olusturur ve bu kompartimana gelen ve giden sayisi
dogum (giris), oliim (gikis) ve hastalanma (¢ikis)
sebebiyle olur ve kompartimanlar arasi gegisler oran
(rate) olarak hesaplanir. Buna gore Sekil 3’deki SIR
modelinin matematiksel tanimi1 asagidaki gibidir.
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Bu formiilde N sistemdeki toplam kisi sayisi, v do-
gum orani, p 6liim orani, S hastaligi duyarl kompar-
titmanindaki kisi sayisi, I bulagict kompartimaninda-
ki kisi sayisi, R iyilesmis kompartimanindaki kisi
sayisi, v iyilesme orani ve f etkin temas oranidir. N
ayni zamanda S, I ve R’ toplamina esittir (N =
S+I+R). B yani etkin temas oran1 S ve I kompartima-
nindaki bireylerin birbirleriyle olan temasi ve her
temas sirasindaki bulasicilik diizeyinin ¢arpimina
esittir. Bir diger anlatimla hastaligin toplumdaki
bulasma hizi1 etkin yayilma hiz1 ve hasta kisi sayisty-
la dogru orantilidir (B*I). v, u, y ve P parametreleri-
nin degerleri segilen hastaliga uygun olarak literatiir-
den veya veriye dayali secilmelidir. Verinin olmadi-
g1 durumlarda uzman goriisiine dayanilarak hipotez-
le belirlenebilir.

Kompartiman modellerinde dnemli bir deger temel
¢ogalma sayisidir (RO, basic reproduction number).
Temel ¢ogalma sayisi bulasici bir bireyin tamamen
duyarli bir topluma girdiginde hastalik bulastirdigi
bireylerin sayisidir. Bu deger bize yeni bir hastalik
tamamen duyarl bir topluma geldiginde ve koruma
onlemleri yoksa ne olacagini gosterir. Mesela temel
¢ogalma sayist 1.5 olan bir hastalik popiilasyonun
yarisindan fazlasina bulasabilir, eger Ro5 ise tiim
bireylerin hasta olacagini ongorebiliriz. Genellikle
Ry<1 olan hastaliklar miidahale edilmeden de azala-
rak yok olurlar ama R(>1 olan hastaliklar eger asi,
karantina, tedavi gibi miidahaleler olmazsa yayilma-
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ya devam ederler. Rykizamik i¢in 16, sugicegi i¢in
11, gigek hastaligi i¢in 5 ve bogmaca igin 3.5-5 ola-
rak hesaplanmistir.**

Temel SIR modelleri i¢in Ry ve diger sonuglar anali-
tik olarak hesaplanabilir. Fakat bu modeller genel-
likle incelenen bulasict hastalikla ilgili detaylar1 g6z
oniine almayabilirler. Daha gergek¢i ve hastalikla
ilgili onemli Ozellikleri barmndiran daha gelismis
kompartiman modelleri fiiretilebilir. Ornegin akut
veya geg diizey hastalik donemleri, agilanmis birey-
ler ek kompartimanlar olarak eklenebilir. Ayrica
popiilasyonun heterojenligi tanimlanabilir. Bu da
hastalikla ilgili farkli davramslar veya ozellikler
barindiran alt gruplarin tanimlanmastyla yapilabilir.
Gelismis ve ¢ok sayida kompartimani olan modelle-
rin analitik ¢dzlimlerine ulagsmak zor oldugu icin bu
modeller simiile edilerek sonuglar elde edilmektedir.
Neredeyse biitiin bulasic1 hastaliklar icin literatiirde
kompartiman modeli 6rnegi bulunmaktadir. Sitma,*
kizamik,***° kizamikcik,*® Ebola,*! TB,* gonore,43
HIV,* SARS,” MERS,* influenza*’ > ve bogma-
ca’ bu érneklerden bazilaridir. Bu modellerle ilgili
Hethcote**un incelemesi ve Rohani ve Peyman’>*in
kitabinda daha detayli agiklamalar ve 6rnekler bulu-
nabilir. Bu ornekler arasinda, pandemik influenza
ozellikle HINT igin iiretilen modellerle Meksika’da
baslayan salginin verileri incelenmis,” HIN1 agisi-
nin etkinligi ve maliyet-etkililik analizi yapilmis,
gesitli tilkelerde uygulanan seyahat yasaklart ve ki-
sitlamalarmin etkinligi ve degeri incelenmistir.**
HIV igin iretilen kompartiman modellerinde HIV
tarama ve tedavi programlarinin maliyet etkililik
analizi yapilmis,™ a1 stratejilerinin olasi toplumsal
sonuglart ve masraflari hesaplanmistir.>* Diger bir
calismada temas Oncesi proflaksi (pre-exposure
prophlyaxis) uygulanmast ve tedavi kapsaminin
artirtlmasinin ABD’deki HIV/AIDS salginin ne yon-
de etkileyecegi arastirilmugstir.**

Son olarak COVID-19 icin iiretilen modellerle, SE-
IR modelleri kullanilarak salginin yayilimi, 6nlen-
mesi ve kapasite planlamasi ile ilgili ¢esitli calisma-
lar yapilmistir. Oncelikle, bir modelleme ¢alismasi
salginin Cin’deki yayilimi sirasinda Ry sayisim 2.68
hesaplayarak global bir yayilim olabilecegi uyari-
sinda bulunmustur.> Diger bir calismada, Maier ve
Brockmann™ etkili karantina ve izolasyon kullanil-
masinin salginin yayilimina énemli bir etkisi oldu-
gunu gostermistir. Benzer bir ¢aligma, Cin’deki sos-
yal mesafe uygulamalarmin salginin yayilimimin
azalmasinda etkisini 6l¢iip, bu uygulamalarin azaltil-
masi1 sonrast ikinci bir dalga olasiliini incelemis-
tir.”” Buna benzer bir ¢ok modelleme ¢alismas: Tiir-
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kiye dahil gesitli iilkeler igin yapilmis olup MedRxiv
ve BioRxiv gibi sitelerde yayinlanmustir.

Ajan Temelli simiilasyon modelleri: Ajan temelli
simiilasyon (ATS) birey bazli yapilan simiilasyon
modelleri olmakla beraber hastalik modellemesinde
de yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle bulasici
hastalik modelleri daha yaygin olmakla beraber kan-
ser, diyabet gibi kronik hastaliklar icin de ATS uy-
gulamalarma literatiirde rastlanmaktadir.”® Bu tip
modellerde ajan ad1 verilen bagimsiz bireylerin veya
varliklarin 6zellikleri ve davraniglart betimlenerek
model olusturulur, bu sayede mesela uygulanan bir
tedaviye verilen farkli tepkiler gibi bireysel farklilik-
larin modelde incelenmesi saglanir. Ajanlarin gevre-
leriyle ve birbirleriyle olan iligkileri ve etkileri de
modelin 6nemli kisimlarindan biridir. ATS, komp-
leks sistemlerin incelenmesinde ve bu kompleks
sistemlerin altinda yatan iligkilerin anlasilmasinda
ve biiyiik verilerin anlagilmasinda kullanilabilir.
ATS metodu kullanilarak olusturulan hastalik mo-
dellerinde genelde ajanlar bulasici hastaliklar igin
hastalik bulagma ve yayma potansiyeli olan bireyler
ve kronik hastaliklar igin hastalik siireglerini incele-
meyi saglayacak sekilde hasta bireyler veya mesela
kanser modelleri i¢in kanser veya tiimor hiicreleri
olarak belirlenebilir. Model kohort seviyesinde uy-
gulanacaksa o hasta kohortuna uygun 6zellikler ajan
ozellikleri olarak kullanilabilirken toplum seviyesin-
de yapilacak bulasici hastalik modellerinde 6zellikle
yas, cinsiyet gibi farkli demografik &zellikleri ajan
Ozellikleri olarak tanimlanabilir. Bu demografik
ozelliklere bagl olusturulan simiilasyon toplumuna
sentetik popiilasyon ad1 verilir. Sentetik popiilasyon,
gercek popiilasyonun bir temsili olup bulagici hasta-
ligin yayilimi bu model popiilasyonunda hastalik
verileri de eklenerek incelebilir. Bu modellerde bi-
reylerin toplumda olas1 bir salgina kars1 gdsterecegi
kendini izole etme veya kisisel hijyeni artirma gibi
farkli davraniglar da incelenebilir. ATS’ nin bagka
avantajlarindan biri de cografik bilgilerin ve sosyal
iligkilerin modele eklenebilmesidir, bu da bulasici
hastalik modelleri i¢in yaygin kullaniminin sebeple-
rinden biridir.

Yukarida Ozetledigimiz avantajlarina ragmen ajan
temelli simiilasyonun kullanimini azaltan dezavan-
tajlar1 da bulunmaktadir. Oncelikle bu model teknigi
Markov ve dinamik kompartiman modellerine gore
genelde daha gok veriye ihtiyag duymaktadir. Ozel-
likle sentetik popiilasyon olusturulmasi sadece veri
acisindan degil bilgisayar hafizasi kullanimi ve mo-
del iglem siiresi i¢in de diger modellere gore daha
fazladir. Bu tip modellerin diger bir kisit1 ise birey
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bazli ve kompleks bir modelleme metodu oldugun-
dan model dogrulamasi yapmamin zorlugudur.

ATS uygulamalarina gelirsek bulasici hastalik mo-
delleri yaygindir. Ornegin, PATH modeli HIV igin
olusturulmus ve HIV’nin yasam boyu maliyeti ve
yasam Kkalitesinin hesaplanmasi®® ve bulas riskinin
cesitli risk gruplari icin hesaplanmasinda® kullaml-
mustir. Benzer bir sekilde, FRED modeli 6ncelikle
influenza i¢in olusturulmus ve HIN1 igin asilama-
nin devam etmesinin 6nemini,®' ¢esitli okul kapat-
ma politikalarinin salgina etkisini® incelemis, son-
rasinda diger hastaliklar i¢in de genelleyerek bir
platform haline getirilmistir.”® Ebola,** HPV® ve
benzeri birgok bulagic1 hastalikla ilgili modeller
olmakla beraber diyabet,* kardiyovaskiiler hastalik-
87 ve obezite®™ gibi kronik hastalik uygulamalar
da bulunmaktadir. Bu uygulamalarda, tarama prog-

lar

ramlarinin sikligi, diyetin, sigarayr birakmanimn ve
zayiflamanin hastaliklara etkisi gibi kisi veya top-
lum bazinda yapilabilecek dnlemlerin etkililigi arag-
tirtlmigtir. ATS nin diger kronik hastalik uygulama-
lar1 igin Nianoga ve Arah’®in sistematik arastirma-
sina ve Li’**nin derlemesine bakilabilir.

Tiirkiye icin yapilmis modeller: Tiirkiye’de hasta-
lik modellemeleri yaygin olmamakla beraber litera-
tirde bir ka¢ 6rnegi bulunmaktadir. Sayan ve arka-
daslar1™ 1986-2016 arast HIV insidanst ve R he-
saplamak i¢in kompartiman modelinden yararlan-
miglardir. Daha sonra, benzer bir modelle HIV far-
kindalik programlarinin prevalansin azaltmasinda
etkili oldugunu bulmuslardir.”' HCV igin yapilan
modellerle, gelecek vaka tahminiyle beraber hasta-
lik yiikii,”* tedavi maliyet-etkililigi ve hastaligin
eliminasyonu” incelenmistir. Koyuncu ve Erol,™
pandemik influenza igin kaynak ayirma modeli
olusturup Tiirkiye i¢in uygulamiglardir. Su ¢icegi
iizerine yapilan bir ¢alismada Tiirkiye’de ikinci doz
asmin maliyet-etkili oldugu bulunmustur.” Karar
agac1 ve Markov modelleri kullanarak pndmoni
astlarinin maliyet-etkililigini iki ¢alismada karsilas-
tlrllmlstlr.76’77 Kronik hastaliklar i¢in bir ¢calismada
meme kanseri Markov modeli ile karar agaci birles-
tirilerek uygulanmis ve erken donem kanser hastala-
rinda gen testi uygulanmasmin maliyet-etkililigi
arastirilmustir.”® Benzer bir ¢alisma, akciger kanse-
rinde kemoterapi ilaclar1 arasinda maliyet agisindan
secim yapmay1 saglamak adina Markov bazli bir
model olusturmustur.” Diyabet igin olusturulan bir
modelle sigara ve obezite gz Oniine alinarak
2025’e kadar prevalans tahmininde bulunulmus-
tur.*® inme ve kalp hastaliklar1 i¢in diyet gibi gesitli
onleme politikalarinin ne kadar etkili oldugu bir
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modelle incelenmistir.!

TARTISMA VE SONUC

Matematik modelleme, kronik ve bulagici hastalik-
larin incelenmesinde etkin bir yontemdir. Bu saye-
de, kronik hastaliklar i¢in hastalik seyrinin tahmini,
tedavi metotlar1 arasinda etkili ve maliyet-etkili
¢Oziimlerin secilmesi, hastalik tarama, tan1 ve onle-
me uygulamalarinin hastalik yiikiine etkisi gibi
aragtirmalar yapilabilir. Bulasici hastaliklar igin
yayilim ve salgin tahminleri, a1 ve karantina gibi
koruma politikalarmin etkisi ve maliyet-etkililigi,
kisisel ve toplumsal Onlemlerin incelenmesi gibi
onemli sorulara cevaplar bulunabilir. Modelleme;
veri, metot ve uygulama iyi oldugu siirece bireysel
ve halk saglig1 agisindan dogru politikalar olusturul-
masinda 6nemli bir destek olusturabilir, ancak mo-
delleme uygulamalarinda kisitlara ve varsayimlara
dikkat edilmeli, giivenilir veriler kullanilmali, vali-
dasyonu yapilmali, uzman goriisleri dikkate alinma-
Iidir.
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Etik onaya ihtiyac yoktur.
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Sekil 1. Kohort tipi Markov modeli diagrami'?

538



Derleme Makalesi (Review Article) Emine Yaylal

(a) (b)
Reponse

Treatment A
Treatment A No response
Patient with disease X | @ Patient with disease X _L
[__Treatment B &) T Response
Treatment B
No response

Sekil 2. Karar agaci ve Markov modelinin birlikte kullanimi genel diyagrami. Bu sekilde M ile
isaretlenen kisimlar ayr1 Markov modelleridir. (a) modelinde sadece tedaviye bagli olarak kullanilan
Markov modeli degismekte iken (b) modelinde tedavinin rassal sonucu da modele eklenmistir'>.
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