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Oz

Yogun bakim iiniteleri saglik sisteminde merkezi bir rol oynamaktadir. Hastanede kalig siiresi, hastane
yonetimi kalitesinin 6nemli bir gostergesidir. Simiilasyon, ¢izelgeleme, planlama gibi alanlarda hasta kalig
stirelerinin istatistiksel olarak tanimlanmasi gerekir. Ancak bu veriler oldukca carpikti ve bu nedenle
istatistiksel modelleme zorlu bir is olabilir. Karma dagilim modelleri, bu zorlugun iistesinden gelebilecek
kabiliyete sahip modellerdir. Bu ¢alismada, iki farkli yogun bakim iinitesinde (genel cerrahi, koroner)
gozlemlenen oldukga ¢arpik hasta kalis siiresi verilerinin modellenmesi igin karma dagilim yaklasimi
kullanilmistir. Karma dagilim modellerini gelistirmek igin dort farkli dagilim (normal, Weibull, gamma,
lognormal) kullanilmigtir. Karma dagiliminin optimal bilesen sayis1 Bayes bilgi kriteri degeri yardimiyla
belirlenmis ve dagilim parametreleri beklenti-maksimizasyon algoritmasi kullanilarak tahmin edilmistir.
Bilesen ve parametre tahmini yapilan karma dagilimin model gegerliligi, ortalama mutlak yiizde hata ve R?
degeri kullanilarak degerlendirilmis ve gercek veri setlerini olduk¢a yiiksek dogrulukla temsil ettigi
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kalis siiresi, Performans metrikleri, Karma dagilim, Tahmin, Yogun bakim iinitesi

Modeling the Length of Stay in the Intensive Care Unit
by Using Mixture Distribution

Abstract

Intensive care units play a central role in the healthcare system, and the length of stay in hospitals serves as
a significant indicator of hospital management quality. Statistical characterization of patient lengths of stay
is essential in areas such as simulation, scheduling, and planning. However, these data are often highly
skewed, making statistical modeling a challenging task. Mixture distribution models are capable of
overcoming this challenge. In this study, a mixture distribution approach was employed to model the highly
skewed patient length of stay data observed in two different intensive care units (general surgery, coronary).
Four different distributions (normal, Weibull, gamma, lognormal) were used to develop mixture
distribution models. The optimal number of components for the mixture distribution was determined using
the Bayesian information criterion value, and distribution parameters were estimated using the expectation-
maximization algorithm. The validity of the mixture distribution was evaluated using mean absolute
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percentage error and R-squared value, demonstrating its ability to represent real datasets with high

accuracy.

Keywords: Length of stay, Performance metrics, Mixture distribution, Prediction, Intensive care unit

1. GIRIS

Kalis siiresi, hastanin hastaneye ilk yatigindan
taburculuk tarihine kadar gecen siire olarak
tanimlanir [1]. Hasta kalis siiresi, bakim
hizmetlerinin kalitesini, hastane performansini ve
hastane kaynak tiikketimini degerlendirmek igin
temel gostergelerden biri olarak kabul edilir [2-6].
Hastanenin yatak kapasitesi, ekipman, personel ve
zaman gibi kisitlamalarini yonetmek i¢in hasta kalis
stiresinin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekir.
Sadece hastane yoOnetimi degil, hasta ve sigorta
sirketleri de bu 6ngoriiyii biitgelerini yonetmek i¢in
kullanabilir [7].

Yogun bakim {initeleri (YBU), kritik durumdaki
hastalara yogun ve 6zel tibbi bakim saglar [8]. Son
on yilda, yogun bakim {initesine olan ihtiyag
artmistir [9]. Hastane biitgesinin yaklasik %15 -
%20'si yogun bakim hastalarina aittir [10]. Bu
nedenle yogun bakim {nitelerinden en verimli
sekilde yararlanilmalidir. Hasta kalis siiresi igin iyi
bir tahmin, yatak kapasitesi, ekipman, personel ve
zaman gibi ciddi sekilde smirlt kaynaklarin daha iyi
operasyonel planlamasi anlamina gelir [6]. Ayrica,
hasta kalig siiresi tahmini hastalarin bekleme
stirelerini azaltmaya yardimci olur. Sonug olarak,
yogun bakim {initesindeki hasta kalig siirelerini
onceden tahmin etmek hastane ydnetimi, sigorta
sirketleri ve hasta ailesi i¢in son derece faydalidir.

Hasta kalig siiresi genellikle gesitli faktorlere bagli
olan olduk¢a carpik veriler olmasi nedeniyle
modellemeyi  zorlasgtirir  [11].  Esneklikleri
sayesinde, carpik dagilimlar ve rastgele olaylar,
karma dagilimlar ile modellenebilir [12]. Ancak,
smirli sayida ¢aligsma, yogun bakim {initesinde hasta
kalis siiresini tahmin etmek i¢in karma dagilim
modeli kullanmigtir. Karma dagilimlar bilesenleri
kisa, orta veya uzun vadeli hasta kalig siiresini
tanimlayabilir, boylece hastane yOnetimi yatarak
tedavi lizerindeki baskiyi takip edebilir [13]. Yogun
bakim iinitesinde uzun siireli kalig siiresi, iyi
gelistirilmis bir hasta kalig siiresi tahmin modelinin
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yardimiyla belirlenebilir. Boylece, tahmin modeli
klinik karar vermeyi gelistirmeye yardimci olabilir.
Bu ¢aligmada, her bir yogun bakim iinitesi i¢in hasta
kalis siiresini tahmin eden karma dagilim modeli
olusturmay1 amaglamaktadir. Bu amagla dort farkl
stirekli karma dagilim (normal, Weibull, gamma,
lognormal) ele  alinmustir  ve  sonuglar
karsilastirilmistir.

Son on yilda saglik verilerinin tahmini ve
modellenmesi i¢in ¢esitli yontemler kullanilmustir.
Bazi ¢alismalar, makine Ogrenimi yontemlerine
dayali olarak hasta sayisi veya hastalarin kalig
siiresini tahmin etmeye c¢aligmistir [6,9,14-16].
Ancak karma dagilim  modelleri, ¢arpik
dagilimlardan olusan verilerin modellenmesinde de
oldukca etkili oldugu goriilmiistir [17]. Karma
dagilim modelleri, sadece ekonomi ve pazarlamada
degil, ayn1 zamanda saglik alaninda; anatomi,
biyoinformatik, hiicre biyolojisi, kronik hastaliklar,
genetik, geriatri, enfeksiyon hastaliklari, goriintii
isleme, ortopedi, farmakoloji, beslenme, kadin
hastaliklari, psikiyatri gibi bilim dallarinin yani sira
hastanede i gilicii ve sigorta biitgesinin
planlanmasinda da kullanilmistir [18-21]. Hasta
kalig siiresi verileri bazi c¢aligmalarda normal,
negatif binom, iistel, Weibull, Poisson ve lognormal
karma dagilimlarina uyarlanmigtir [23-29].

2. YONTEM

Bu calismada, Adana’da bir arastirma hastanenin
bilgi sistemi veri tabanindan toplanan bir yillik
kabul ve taburcu siiresi verileri kullanilarak iki
farkli yogun bakim iinitesinin giin cinsinden hasta
kalis siiresini hesaplanmistir. Planlama agisindan,
giinlik tahmin modeli, saatlik tahminlerden daha
faydalidir [6]. Bu nedenle, bu ¢aligmada giinliik
tahmin modelleri benimsenmistir. Tiim iglemler, 64
bit Windows 10 igletim sistemine sahip diziistii
bilgisayarda, RStudio (siirim 4.1.2) kullanilarak
hesaplanmustir.
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Karma orant (m;,m,,...,m;), bilesen sayist (k) ve
dagilim parametreleri f}(x;0,),,(x;0,),...,f (x;6;)
olmak tizere ii¢ komponent ile tanimlanir.

f)=m, f, (x;0)+m £ (x;0,)+...+ m i (x:0,) (1)

0<m<l1 i=1,2,....k 2)
Y m=1 A3)
Karma dagilimlarin genel bir gdsteriminde

parametreler i¢cin vy semboliinii kullanilabilir.
Karma dagilimlar igin genellestirilmig gosterim
Esitlik 4°te verilmistir.

fow)= 2k mif(x;6; ) 4)

Karma dagilim il veri modellemenin ilk zorlugu, k&
ile ifade edilen optimal bilesen sayisin
belirlemektir. Optimal & sayisim bulmanin ana
hedefi, verileri iyi ayrilmig kiimelere bolmektir.
Baska bir deyisle, heterojen veri setini, homojen
pargalara aymrmaktir [31]. Akaike Bilgi Kriterleri
(AIC) ve Bayesian Bilgi Kriterleri, modelin
dogrulugu optimal bilesen sayisini olan k degerini
belirlemen i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir
[28,32].

AIC, 2k-2InL(y), BIC ise -In(n)k-2InL(y)
formiiliiyle hesaplanir [33,34]. Her iki formiilde de
L(y) karma dagilim modelinin olabilirlik
tahminindeki deger ve k aday bilesen sayisini
gosterir. BIC, AIC’den farkli olarak gozlem sayisi
olan n degerini de hesaba katar ve daha tutarli bir
model secimi yapabilir. Her iki yontemde de en
kiiciik deger en uygun modeli temsil etmektedir.

En uygun karma dagilim tiirii ve optimal bilesen
sayist ~ bulunduktan sonra karma dagilim
parametreleri tahmin edilmelidir. Maksimum
olabilirlik veya Beklenti Maksimizasyonu (EM)
yontemi, olasiligt maksimize eden veri seti
parametrelerini  bulmaya c¢alisan ve Dempster
tarafindan 1977 yilinda 6nerilen bir algoritmadir. n
gozlem tarafindan olusturulan & bilesenli bir karma
dagilim modelinin tiim degerlerinde L(y)'yi
maksimize eden 0(xi,...,x,) degerine 6'nin
maksimum olabilirlik tahmini denir [35].
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Tiim karma dagilim modelleri, farkli dogruluk
dereceleriyle hasta kalis siiresini tahmin edebilir.
Onemli olan en yiiksek dogrulukla hasta kalis
stiresini modelleyebilmektedir. Ortalama mutlak
yiizde hatas1 (MAPE), tahmin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir [36]. MAPE, gercek
(v;) ve tahmin edilen degerler (¥;) arasindaki yiizde
hatayr temsil eder ve 100/n Z{‘:l|yi—§li /yi|
formiiliiyle hesaplanir. MAPE degerinin diisiik
olmasi, daha dogru bir tahmine isaret eder.
MAPEin %10 degerinin altinda olmasi, oldukga
dogru bir tahmin sonucu olarak kabul edilir [37].
R-kare (R?), gercek ve tahmin edilen degerler
arasindaki iliskinin benzerligi ve giici ile
degerlendirilir [38]. R?, 0-1 aras1 deger alir ve 1’e
ne kadar yakinsa model uyumu o kadar yiiksektir.
y; gercek, §; tahmin edilen ve ¥ hesaplanan gergek
ortalama deger olmak iizere; I—Z(yi—?i)2 / (yi—y)2
formiiliiyle hesaplanir.

3. ARASTIRMA BULGULARI

Caligmamizda bir Arastirma Hastanesi’nin genel
cerrahi (GC) ve koroner (K) yogun bakim iiniteleri
(YBU) olmak iizere iki farkli birim ele almmistir ve
bir yil boyunca kaydedilen gelis ve bu birimlerden
¢ikis zamanlari kullanilmistir. Veri igeriginde hasta
gizliliginin saglanmasi amaciyla kisisel bilgiler
bulunmamaktadir. Cikis ve giris zamanlari
arasindaki fark alinarak ilgili birimde her bir
hastanin kalis siiresi hesaplanarak yeni bir veri seti
olusturulmus ve bu veri seti calismada analiz
edilmistir.

Cizelge 1°de gozlem sayisi (n), ortalama deger (u),
medyan, standart sapma (o) carpiklik ve basiklik
degerleri hesaplanmistir ve genel cerrahi ve koroner
yogun bakim {initelerinde hasta kalig siiresinin
betimleyici istatistikleri olarak Cizelge 1.’de
Ozetlenmistir.

Genel Cerrahi YBU’de toplam 730, Koroner
YBU’de ise 1421 hasta kaydedilmistir. GC YBU’de
hastalarin ortalama kalig siiresi 6.2 giin iken K
YBU’de bu siire 3.6 giindiir. Her iki YBU’de de
standart sapma degerleri ortalama degerlere
oldukca yakindir. Ortalama ve standart sapma
degerlerine gore her iki YBU’de de hasta kalis
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stirelerinin oldukca farklilik gdsterdigi yorumu
yapilabilir. Carpiklik ve basiklik degerleri bir veri
setinin degiskenligini 6l¢mek icin kullanilan 6nemli
karakteristiklerden birisidir. Incelenen iki YBU’de
de carpiklik ve basiklik degerlerine gore, verilerin
oldukga asimetrik oldugu goriilmektedir. Asimetrik

Cizelge 1. Betimleyici istatistikler

davranisin izlenebilecegi bir diger kiyaslama ise
ortalama ve medyan degerleridir. Bu iki degerin esit
olmast durumda, gozlemlerin simetrik dagilim
oldugu yorumu yapilabilir. Ancak ele alinan iki
YBU’de de bu durum séz konusu degildir ve
asimetrik bir davranig beklenmektedir.

YBU Gozlem Ortalama Medyan Standart Carpikhik Basikhik
sayisi sapma
Genel cerrahi 730 6.22 3.9 6.05 1.8 3.05
Koroner 1421 3.66 2.7 3.12 2.8 11.8
Distribution of Length-of-Stay (day)
GENERAL SURGERY ICU
200- Jﬂn
4‘2 1:0 - M
3 622
S 4q0
¢ct: 50-
o 10 20 30
LoS (day)
0 10 20 30
LOS_day
CORONARY ICU
Mean
366
g 400-
= 200-
H
0- [ I
o 1ID ZID a0
LoS (day)
EII 1IE| ZIEI
LOS_day

Sekil 1. Kalis siiresi histogram ve kutu grafikleri

Sekil 1'de, carpiklig1 vurgulamak igin histogramlar
ve kutu grafikleri ¢izilmistir. Ortalama ve medyan
degerler arasindaki farklar kutu grafiklerinde agikca
goriiliir ve verilerin ¢arpikligini destekler. Ayrica
kutu grafiklerinde gozlemlenen uzun kuyruklar
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hasta kalig siiresi dagilimlarinin, her iki yogun
bakim hasta kalis siireleri i¢in saga carpik dagilimi
dogrular. Kutu dagilimda goriilen siyah noktalar
aykirt  degerleri  temsil eder. Betimleyici
istatistikler, histogramlar ve kutu grafiklerinden
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elde edilen bilgiler 15181nda, her iki yogun bakim
iinitesinden elde edilen kalis siiresi degerlerinin
asimetrik, aykir1 degerler igeren ve saga carpik
dagilima sahip oldugunu séylenebilir.

Bu 6zelliklere sahip bir veri setinin bilinen herhangi
bir teorik saf dagilima uymasi genellikle miimkiin
degildir. Ancak zaman seri modelleme, simiilasyon,
gizelgeleme, planlama gibi pek ¢ok uygulamada
verilerin istatistiksel olarak temsil edilmesi gerekir
[39,40].

Genel cerrahi ve koroner yogun bakim tinitelerinde
hastalarin kalig siiresi bilinen saf dagilimlarla
uygunlugu ki-kare (y?) testiyle sinanmigtir. Ho
hipotezi verilerin secilen aday saf dagilimla uyumlu
oldugunu kabul eder. y? testiyle hesaplanan p degeri
secilen anlamlilik diizeyinin (o = 0.05) altinda ise
Ho reddedilir [41]. x? testi; Weibull, gamma,
lognormal ve normal dagilimlar i¢in test edilmis ve
test edilen tim aday dagilimlar i¢in p degeri 0.00
olarak hesaplanmustir.

Cizelge 2. BIC degerine gore en iyi model se¢imi

Selin SARAC GULERYUZ

Bilinen herhangi bir saf dagilima uymayan g¢arpik
verilerin temsilinde olduk¢a iyi sonuglar verdigi
literatiir ile desteklenmis karma dagilim yaklagimi
kullanilabilir [27,39].

Karma dagilim ile modellemede ilk adim bilesen
sayisi k degerinin belirlenmesidir ve AIC ile BIC
degerleri kullanilir. Keribin makalesinde [42],
BICmin karma dagilimlarinin model segiminde
AlC'den daha dogru bir tahmin sagladigini
gostermistir. Bu bilgiler 1s1ginda, bu ¢aligmada en
uygun karma dagilim modellerini se¢gmek i¢in BIC
degeri kullanilmistir. Cizelge 2.’de k& = 2,34,5
degerleri i¢in model uygunlugu dort aday karma
dagilim ile degerlendirilmis ve en kiiciik BIC
degerine sahip kombinasyon en uygun model olarak
secilmigtir. Buna gore, hem genel cerrahi hem de
koroner yogun bakim iiniteleri i¢in en uygun karma
dagilim modeli ti¢ bilesenli lognormal karma
dagilimidir.

BIC (Genel cerrahi)

Model k=2 k=3 k=4 k=5

Normal 4712.11 3974.394 4124.87 4137.91

Weibull 3987.09 3941.879 3937.54 3944.28

Gamma 3941.39 3921.717 3920.50 3933.23
Lognormal 3914.89 3907.893" 3908.87 3924.80

BIC (Koroner)

Model k=2 k=3 k=4 k=5

Normal 6206.80 6010.978 5891.41 5897.27

Weibull 5990.96 5939.896 5887.64 5902.89

Gamma 5892.25 5711.206 5684.03 5709.576
Lognormal 5826.12 5659.703" 5663.96 5687.55

Cizelge 3’te karma dagilimlarmin  uygun 24.07 giin, ve kalan popiilasyon olan %4.6'y1

parametrelerinin tahminlerini gosterilmistir. Genel
cerrahi yogun bakimda kisa siireli yatan hastalar,
yilda ortalama 2.04 giin ile niifusun %36.9'unu
olusturmaktadir. Orta siireli yatan hastalar, yilda
747 gin, yani bir haftadan fazla olmak {izere,
niifusun %58.5' ile yaridan fazlasini olustururken,
uzun siireli yatan hastalar, {i¢ haftanin iizerinde
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olusturmaktadir.

Benzer sekilde koroner yogun bakimda popiilasyon
sirastyla %11.8, %46.7 ve %41.4 kisa (1.11 giin),
orta (2.41 giin) ve uzun (5.74 giin) yatan hastalar
olmak {iizere ii¢ boliime ayrilmistir. Genel cerrahi
yogun bakimdan farkli olarak, koroner yogun
bakimda hastalarin kalig siiresi daha kisadir.
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Cizelge 3. EM algoritmasi kullanilarak tahmin edilen parametreler

Model Parametreler
k T, My [
0.369 2.04 0.77
Genel cerrahi Lognormal 3 0.585 7.47 5.23
0.046 24.07 3.03
0.118 1.11 0.077
Koroner Lognormal 3 0.467 241 0.88
0.414 5.74 3.66

Sekil 2°de BIC yardimiyla segilen en uygun karma  bakilarak veri setinin karma dagilim ile oldukga iyi
dagilim modeline gére yogunluk grafikleri ¢izilmis  bir uyum yakaladigi goriilmektedir.
ve veriyle kiyaslanmistir. Yogunluk grafiklerine

Genel Cerrahi YBU
Lognormal karma dagilim (k=3)

0.254
%DJE— 1
.. 2
& 010
0.054 ?
0.001 i : ! = — ] I
0 10 20 30 40
Data
Koroner YBU
Lognormal karma dagilim (k=3)
0.61
Comp
=
E 0.41 1
2 2
0.2 3
0.0 J : : : : .
0 5 10 15 20
Data

Sekil 2. Genel cerrahi ve koroner YBU karma dagilim yogunluk grafikleri

Hem Genel cerrahi YBU’de hem de Koroner Acikca goriilebildigi gibi, karma dagilim modeli
YBU’de kaydedilen hasta kalis siiresi ii¢ bilesenli  kullanilarak YBU kalig siiresi modellemede yiiksek
karma dagilim ile temsil edilmistir. Verinin karma  dogruluk elde edilmistir. MAPE, genel cerrahide
dagilim yaklagimiyla temsil giictiniin test edilmesi 942 77, koronerde ise %1.92'dir ve bu da oldukca
icin MAPE ve R? degeri hesaplanmis ve sonuglar dogru tahmin olarak kabul edilir. Benzer sekilde, R?
Sekil 3’te paylagtlmistir. degerlerine bakarak (genel cerrahide 0.991,
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koronerde 0.995) karma dagilim ile kalig siireninin
modellenmesinin yiiksel giivenilirlikte oldugu

Genel Cerrahi YBU

[ (2% e
= (=] =
1 1 1

Gercek Degerler

Selin SARAC GULERYUZ

sOylenebilir.

R2 =0.991
MAPE = %2.77

20 30

Tahmin Edilen Degerler

Koroner YBU

30-

20-

Gercek Degerler

D_I 1
0 10

R2 =0.995
MAPE = %1.92

20

Tahmin Edilen Degerler
Sekil 3. Genel cerrahi ve koroner YBU karma dagilim tahmin performansi

4. SONUCLAR

Yogun bakim iinitesi hastanede pahali ve sinirlt bir
kaynaktir. Bir birimdeki hastalarin kalig siiresi
yapisini anlamak, kaynak tahsisi de dahil olmak
iizere planlama i¢in olduk¢a onemlidir. Hastalarin
iinitelerdeki kalis siirelerinin dogru tahmini, hastane
kaynaklarinin daha iyi planlanmasina Onemli
Olciide yardimcr olabilir. Ancak kalis siiresi
dagilimmin olduk¢a c¢arpik olmasi istatistiksel
olarak uymay1 zorlastirir.

Verilerin  modellemesinde karma dagiliminin
kullanilmasi, gergek zamanli verilerin daha dogru
temsil edilmesine olanak tanir. Simiilasyon
modelinde girdi parametresi olarak karma
dagilimini kullanarak hastalarin kaynak tiiketimini
daha dogru bir sekilde takip edilebilir.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 39(2), Haziran 2024

Karma dagilim modelinin temel faydasi, bir
birimdeki kalig siiresi donemlerini tanimlama
yeteneginde yatmaktadir. Karma dagiliminin
bilesenleri hastalarin kalis siiresi ortalamasinin,
standart sapmasinin ve grup biylkligiiniin
tanimlanmasini saglar. Bu istatistikler daha sonra
yonetim tarafindan planlama igin kullanilabilir.
Ayrica, karma dagilim yardimiyla, popiilasyonu tek
bir beklenen grup olarak ele almak yerine kisa, orta
veya uzun donemler daha dogru bir sekilde temsil
edilebilir.

Bu makale iki yogun bakim {initesinde (genel
cerrahi ve koroner) hastalarin kalig siiresini tahmin
etmek icin  karma  dagilim  modellerini
kullanmaktadir. i1k olarak bilesen say1s1 BIC degeri
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kullanilarak  se¢ilmis daha sonra  bilesen
parametreleri EM  algoritmasi  yardimiyla
hesaplanmistir. MAPE ve R?, karma dagilim
modellerinin  tahmin  giiclinii  dlgmek  igin
performans kriterleri olarak kullanilmustir.

Sonuglardan da anlagilacagi lizere, yiiksek derecede
carpik veriler, karma dagilim modelleri kullanilarak
yiiksek dogrulukla modellenebilmektedir.

Bu makale, saglik hizmetlerinde verilerin
modellenmesinin ~ ve  kaynak planlamasinin
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir. Gelecekteki
aragtirmalarda optimal personel ve ekipmani
belirlemek icin karma dagilim yaklasimi saglik
hizmetleri verilerine uygulanabilir. Ayrica karma
dagilim modeli simiilasyon modellerinde girdi
parametresi olarak kullanilabilir. Karma dagilim
parametreleri cinsiyet, hasta Oykiisii, sosyo-
ekonomik durum, yas gibi hasta 6zellikleri dikkate
alinarak giincellenebilir ve hesaplanabilir.
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