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OZET

Hastaneye Yeniden Yatisin Regresyon Yontemleri fle incelenmesi

Bir¢ok alanda oldugu gibi saghk alaninda da sikhkla kullanilan regresyon
analizinde incelenen bagimh degiskenin yapisina gore farkhh modeller
kullanilmaktadir. Bagimh degisken kesikli yapida oldugunda poisson regresyon ve
negatif binom regresyon en sik kullanilan regresyon modelleridir. Bu regresyon
modelleri ile saymimin olasihgl, poisson ve negatif binom dagilimlan ile
modellenmektedir. Poisson ve negatif binom regresyonda ilgilenilen olayin gozlenen
sayisi olan bagimh degisken Kkesikli, sayilabilir yapida iken bagimsiz degisken icin
herhangi bir simirlama getirilmemistir. Bazi durumlarda bagimh degiskende sifir
degeri cok fazla gozlenmektedir ve poisson ile negatif binom dagilima uyumu
bozmaktadir. Bu gibi durumlarda sifir deger agirhikhh modeller daha iyi uyum
gosterebilmektedir. Hastaneden taburcu olmus hastanin belirli bir siire icerisinde
tekrar hastaneye bagvurmasi yeniden yatis (yeniden yatis) olarak tanimlanir. Saghk
harcamalarin1 azaltmak, hasta bakim Kkalitesini yiikseltmek, saghk hizmetlerinin
verimliligini ve saghkta kaliteyi arttirmak icin hastalarin hastaneye yeniden yatis

sayisini etkileyen faktorlerin degerlendirilmesi 6nemlidir.

Bu tez ¢calismasindaki amac, hastalarin yeniden yatis durumlar1 ve yeniden
yatis1 etkileyen faktorlerin regresyon yontemleri kullanilarak veriye en uygun

regresyon yontemi ve model seciminin incelenmesidir.

Eldeki tiim degiskenlerin geriye dogru secim yontemi uygulandiginda, AIC,
BIC ve LL degerlendirilerek ve uygulanan Vuong testi ile, sifir deger agirhkh
negatif binom modelin en uygun regresyon modeli oldugu gozlenmistir. Bu modelde
Sayim Bileseninde; Sabit, Yas, Histopatoloji, Komplikasyon ve Ameliyat grubu.
Sifir Bileseninde ise; Yatis Siiresi(giin), Histopatoloji ve Komplikasyon degiskenleri

anlamh bulunmustur.

Anahtar sozciik: Regresyon analizi, yeniden yatis, poisson regresyon, negatif binom

regresyon, Sifir deger agirhikh regresyon analizi

VI



ABSTRACT

Evaluation of Readmision to the Hospital Using Regression Methods

As in many fields, regression analysis is frequently used in health sciences.
Different models are used depending on the structure of the dependent variable
examined. Poisson and negative binomial regression are the most commonly used
regression models when the dependent variable is discrete. Poisson and negative
binomial distributions are used to model the probability of counts. Poisson and
negative binomial regression require the dependent variable to be discrete and
countable but there is no restriction for the independent variable. In some cases, the
dependent variable has so many zero counts that it disrupts the fit to the poisson
and/or negative binomial distribution. In such cases, zero-inflated regression models
may fit better. Re hospitalization of patients who have been discharged from the
hospital within a certain period is defined as readmission (re-admission). It is
important to evaluate the factors affecting the number of hospitalizations of patients
in order to reduce health expenditures, improve the quality of patient care, increase

the efficiency of health services and quality in health.

The aim of this thesis study is to evaluate the regression methods and
regression models to select the most suitable one for the patients' readmission status
data obtained from the hospital database and identify the factors affecting the

readmission.

The evaluation of the Vuong test applied to AIC, BIC and LL obtained from
the backward model selection to poisson, negative binomial and their zero-inflated
regression models, result in favor of zero-inflated negative binomial model. For
which the constant, Age, Pathology, Blood product and Surgery group were found
to be significant in the Count Component whereas Duration of Hospitalization
(days), Pathology and Blood product variables were found to be significant in the
Zero Component.

Keywords: Regression analysis, Readmission, Poisson Regression, Negative

Binomial Regression, Zero inflated model



1. GIRIS

Regresyon analizi; bagimli degisken(ler) ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki
iligkiyi ortaya ¢ikarmak igin kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir (1). Regresyon
analizinde incelenen bagimli degiskenin yapisina gore farkli regresyon modelleri
kullanilmaktadir. Saglik alaninda, bagimli de§iskenin sayimla elde edildigi durumlarla
siklikla karsilagilmaktadir. Sayimla elde edilen bir degisken olan yeniden yatis,
hastaneden taburcu olmus hastanin belirli bir siire i¢erisinde tekrar hastaneye bagvurmasi
olarak tanimlanir. Saglik harcamalarini azaltmak, hasta bakim kalitesini yiikseltmek,
saglik hizmetlerinin verimliligini ve saglikta kaliteyi arttirmak i¢in hastalarin hastaneye
yeniden yatis sayisini etkileyen faktorlerin degerlendirilmesi 6nemlidir. Bu gergevede,
poisson regresyon ve negatif binom regresyon modelleri kullanilabilir. Poisson
dagilimmin en Onemli Ozelligi bagimli degiskenin ortalamasi ve varyansinin [
olmasindan dolay1 esit yayilim gostermesidir. Ancak ortalamanin varyansa esit olma
Ozelliginin saglanmast durumu ile sik karsilasiimamaktadir. Bu varsayimin
saglanamadigi durumlarda ise alternatif regresyon modellerinden; negatif binom
regresyon, sifir deger agirliklandirilmis poisson ve sifir deger agirliklandirilmig negatif

binom regresyon yontemlerinin kullanilmasi uygun olacaktir.

Bu tez calismasindaki amag, hastane veri tabanindan alinan verilerle hastalarin
yeniden yatis durumlar1 ve yeniden yatis1 etkileyen faktdrlerin regresyon yontemleri

kullanilarak veriye en uygun regresyon yontemi ve model seciminin incelenmesidir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iligskiyi modellemek ve
incelemek i¢in kullanilan bir yontemdir (2). Bir degisken iizerinde meydana gelen
degisimin, baska bir degisken ile agiklanip agiklanamayacagi konusunda tahminler
yapilmasina imkan verir. Regresyon modelinde tahmin edilen (sonug) veya agiklanan
degiskene bagimli degisken denir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda bir
iliski oldugu varsayilir ve bagimlhi degisken genellikle Y’ ile gosterilir. Regresyon
modelinde agiklayict degisken olarak da tanimlanan bagimsiz degisken, bagiml
degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir ve genellikle ‘X’ ile gosterilir. Tek bir
bagimsiz degisken oldugunda basit regresyon analizi, birden fazla bagimsiz degisken

oldugunda ise ¢oklu regresyon analizi olarak adlandirilir.
Basit dogrusal regresyon modeli;

Y=ﬁ0+ﬁ1X+€

olarak ifade edilir. Burada;

Bo: X=0 oldugunda bagiml1 degiskenin alacagi deger (Kesim noktasi)

Y: Bagimli Degisken

B1: Regresyon Katsayisi

&: Hata Terimi
olarak tanimlanir. k, bagimsiz degisken sayist olmak iizere ¢oklu dogrusal regresyon
modeli asagidaki gibidir:

Y=ﬁ0+ﬁ1X+ﬁ2X2+ﬁka+ &

Regresyon analizinde bagimli degiskenin tipine, bagimsiz degisken sayisina ve iki
degisken arasindaki iliskinin dogrusal olup olmadigina baglh olarak farkli yontemler

kullanilir. Basit dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon, ¢oklu dogrusal



regresyon, lojistik regresyon, poisson regresyon, cox regresyon en sik kullanilan

regresyon yontemleridir (3).

Bir olayin belirli bir siire i¢erisinde meydana gelme sayisi, sayma verileri olarak
tanimlanabilir. Sayma verilerine ilk olarak biyoistatistik, akttieryal bilimler ve demografi
alanindaki ¢alismalarda rastlanmistir. Bagimli degiskenin kesikli ve sayima dayali olmasi
durumunda en uygun regresyon yontemlerinin basinda poisson regresyon yontemi
gelmektedir. Poisson regresyon yonteminde amag, sayima dayali bagimli degisken ile

bagimsiz degiskenler arasinda iliskiyi degerlendirmektir (4).

2.1.1. Poisson Regresyon Analizi

Poisson regresyon yontemi, belirli bir zaman araliginda meydana gelen olaylar
inceler. Bagimli degiskenin Kesikli oldugu ve olasilik dagiliminin negatif deger
icermedigi, ortalama ve varyansin birbirine esit olmasi durumunda kullanilabilecek en
uygun regresyon yontemidir. Bagimli degisken bu ozellikleri sagladiginda Poisson
regresyon yontemi yerine diger regresyon yontemlerinin uygulanmasi, tahminlerin yanlt

olmasina neden olabilir (5).

Poisson regresyon analizinin en 6nemli 6zelligi bagimli degiskenin ortalama ve
varyansinin birbirine esit olmasidir. Fakat bu durumun saglanmasi her zaman miimkiin
olmamaktadir. Bagimli degiskenin varyansimnin ortalamasindan biiyiik olmasi asirt
yayilim (overdispersion), kiigiik olmasi ise az yayilim olarak (underdispersion)
adlandirilmaktadir (6).

Asirt yayihm veya az yayilim olmasi durumunda poisson regresyon yontemini
uygulamak parametre tahminleri ve standart hatalarinda sapma olmasina neden olacaktir.
Bu gibi durumlarda alternatif modellerden negatif binom regresyon veya sifir deger

agirliklandirilmis regresyon yontemleri kullanilmaktadir.

Poisson regresyon modeli; Bagimli degiskenin logaritmasi, bagimsiz degiskenlerin

dogrusal fonksiyonu ile baglantilidir. Tek bir bagimsiz degisken bulundugunda,

log.(Y)=Bo+ B1X1 (1)



Birden fazla bagimsiz degisken bulundugunda ise,

loge(Y)=po + B1X1 + BoXy + -+ + B X (2)
olarak ifade edilir. Modelde;

log.(Y) : Bagiml degiskenin tahmin edilen degeri

Bo : Dogrunun y eksenini kestigi nokta

B, ---, B : Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari
X4, ..., Xi : Bagimsiz degiskenlerin degerleri

olarak tanimlanmaktadir (7).
Bagka bir gosterim ile poisson regresyon modeli;

Y = (e.Bo)( eﬁ1x1)(eﬁ2x2)

y; = e¥ifi 4 ¢; olarak elde edilir. Poisson regresyon modeli tahmin edicilerin dogrusal

fonksiyonunun bir logaritmik doniisiimii olarak tanimlanabilir.
Beklenen deger: E(x;8 + &) = E(x;f) + E(¢;) = E(x;8) + 0 = x/B
E(Y) =xB =14

Varyans: Var(Y;) = EY?) — [E(YD]* = A
vi= E@)+e=24+¢

E=Yi— Ai olmak Uzere,

Hata icin ortalama: E(g;) = E(y; —4;) = E(y;)) —E(14) =4, — 4, =0
Hata icin varyans: Var(g;) = Var(y; — A;)
Var(e;) = Var(y;)

Burada A; = sabit say1 (8).



Poisson regresyon varsayimlari,

e Bagimli degiskenin poisson dagilimina sahip olmasi,

e Bagimli degiskenin ortalama ve varyansinin birbirine esit olmasi,

e Gozlemlerin bagimsiz olmasi,

e Bagimli degisken de elde edilen degerlerin ¢ok fazla sifir degerine sahip
olmamasi,

e Her bireyin gbzlem siiresinin esit olmas1 (6).

Daha 6nce de belirtildigi gibi poisson modelinde ortalama ve varyansin esitligi s6z
konusudur ve bu durum ‘esit yayilim’ olarak ifade edilmektedir. Asir1 yayihm veya az
yayilimin olmasi1 durumunda poisson regresyondan elde edilen tahminler yeterince etkin

olmamaktadir.

Asirt yayilim, modelin agiklayici yoniinden olumsuz etkileyecek olmasindan

dolay1 istenmeyen bir durumdur (9).

Bagiml degiskende sifir degerlerinin beklenenden fazla olmasi durumu da poisson
regresyon yonteminde esit yayilimin bozulmasina sebep oldugundan alternatif olarak

Negatif binom regresyon ve Sifir deger agirlikli regresyon modeller kullanilabilir.

2.1.2. Negatif Binom Regresyon Analizi

Negatif binom regresyon yontemi(NBR), bagimli degiskenin varyansinin
ortalamasindan buyiik oldugu durumlarda, ortalamanin varyanstan farkli oldugu poisson

verilerini modellemek i¢in kullanilan yontemlerden biridir (10).

Negatif binom dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu;

(yl+d—1)' avi
yi'(d—1)! (1—a)yitd

P(Y; = yia,d) =

seklindedir. Burada,



Yi: 0,1,2,...
d: Yayilim parametresi

a: Bir olayin birim zaman da ortaya ¢ikma olasilig1

olarak ifade edilir. Beklenen deger ve varyans sirasiyla asagida ifade edilmistir.

Beklenen deger: E(Y) = da

Varyans: Var(Y) = da + da? dir.

Negatif binom regresyon modeli;
Y; = Bo + B1Xin + BoXiz + - + BnXin

seklindedir.

2.1.3. Sifir Deger Agirhkh Modeller

Sayima dayali veri kiimesinde sifir degerlerinin fazla oldugu durumlarda veri
setinin dagilim1 genellikle saga carpik oldugu gozlenmektedir. Asir1 yayilim olmasi ve
bagimli degiskende gbzlenen sifir degerlerinin beklenenden daha fazla olmasi durumunda
sifir deger agirlikli (zero inflation) modelleri kullanilabilir (11). Sifir degerlerin
beklenenden fazla oldugu durumlarda verinin dagilimi saga carpik yapiya sahip
olacagindan (log(Y) normal dagilimdan uzaklagacagindan) dogrusal regresyon yontemi
uygulanamaz. Bu tlr durumlarda bagimli degiskendeki sifir degerlerini dislamak yanli ve
hatali sonuglara neden olacagindan alternatif analiz yontemleri tercih edilmelidir.
Dolayisiyla, sifir degerleri dikkate alan Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon (SDAP)
ve Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon (SDANB) modelleri kullanilmalidir
(12).



2.1.3.1. Sifir Deger Agirhikh Poisson Regresyon Modeli

SDAP regresyon, bagimli degiskenin poisson dagilimindan geldigi varsayilir ve
veri kiimesinde beklenenden fazla sayida sifir deger icermesi durumunda bagimli
degiskenin modellenmesinde kullanilir. SDAP regresyon yonteminin, iki farkli veri
grubunun modellenmesi ile meydana geldigi varsayilmaktadir: Birincisi, sadece sifir
degerlerinin oldugu gruptan olusurken ikincisi, poisson dagilimli veri grubundan olusan
ve sifirlar1 da igeren gruptan olusmaktadir ve bu grup poisson regresyon ile
modellenmektedir (13). Burada ikinci grubun olusturdugu poission dagilimli veri
grubunda asir1 yayilim olmasi durumunda alternatif model olan NBR kullanilmasi

gerekmektedir (14).

SDAP regresyon yontemi, ilk olarak Diana Lambert’in1992 yilindaki imalat

kusurlari ile ilgili ¢alismasinda tanimlanmustir (15).

Sifir deger agirlikli negatif binom regresyonu, SDAP regresyonunda ki gibi iki
farkli sekilde modellenmektedir. PR, NBR, SDAP ve SDANB regresyon modellerinde
parametre tahminleri yaygin olarak beklenti maksimizasyonu (Expectation
Maximization: EM) algoritmasi ile en yiiksek olabilirlik (Maximum Likelihood: ML)

yontemi kullanilarak elde edilmektedir (16).

Beklenenden fazla sayida sifir degerine sahip Y; bagimli degiskeni agiklamak i¢in

SDAP regresyon modeli;

m; + (1 —m;) exp(—p,), yi=0
P(Yi|x;) =
—_ 1. —11 Vi
(1 —m)exp (—r) (W) , Ji >0
yi!
log(w) = XB
n = exp(Xp)

Burada m ekstra sifirlarin olma olasiligin1 gosterirken, SDAP regresyonda bagimli
degiskenin hangi veri gurubuna dahil oldugunu belirlemek i¢in Logit fonksiyonu

kullanilir.



logit(m) = log (:—n) = Gy

___exp(Gy)
1+ exp(Gy)

olarak tanimlanir. SDAP modeli icin log olabilirlik fonksiyonu,

LOABY) = ) log (% +exp (—e ) + > (il = e¥i8) = ) log(1+ %) = > log (i)

yi=0 yi>0 yi=0 ;>0
olarak yazilabilir. Burada,

x, G: Ortak degisken matrisler

B: (p + 1)x1 boyutlu bilinmeyen parametre vektori
Y: (q + 1)x1 boyutlu bilinmeyen parametre vektori
y;: 1 ve 0 degerlerini alan indikator degisken

olarak tanimlanir. y; indikator degiskeni modele dahil olduktan sonra log olabilirlik
fonksiyonu;

LB,3,2) ) log (f(ul V) + ) log (f (il 70, )
i=1 i=1
D @GY —log(1 + %) + Y (1= 2) (v — ) = (1 = z)log (i)

LGy, 2) +LBy,2) = ) (1= z)(log)

z; = (1 4 eGur(k)—exp @p®H y; <0
0, Vi > 1

seklindedir. Asir1 yayilim oldugu durumlarda SDAP yerine SDANB regresyonu tercih
edilir (13).



2.1.3.2. Sifir Deger Agirhikh Negatif Binom Regresyon Modeli

Sifir degerlerinin beklenenden ¢ok fazla oldugu ve asir1 yayilim olmasi
durumlarinda y; bagiml degiskeninin modellenmesinde kullanilan SDANB, alternatif
regresyon yontemlerinden biridir. Negatif binom regresyon modelinin Greene (1994)

tarafindan gelistirilmis sekli olarak tanimlanir (17).

SDANB regresyon modeli;

|(7Ti + (1 -1 +ap), " yi=0
P(Y: %) = { .
I'(y; + a Haipt
L(l — ) (i Jaiyy _ b >0
YT (@ D) + ap+e

olarak tanimlanir (17). Beklenen deger ve varyans sirasiyla asagida ifade edilmistir.
Beklenen deger: E(Y;) = (1 — m;);

Varyans: Var(Y;) = E(Y;))(1 + ay; + ;)

SDANB regresyon modeli ; = 0 ise negatif binom regresyon modeline,

limit @ = 0 olmas1 durumunda ise SDAP regresyon modeline indirgenir (18).

L= xifi— ) log(1+exp (xf)) + ) [yizar = exp (2)
i=1

yi>0 =0
—log(1 — exp(—exp(z;a))) — log (y;]
= L(B) + L(@)

olarak tanimlanir. L(f) ve L(a) maksimize edilerek ML tahminleri elde edilir (19).



2.1.4. Regresyon Katsayilarinin Onemliligi

Regresyon katsayi tahminlerinin anlamli olup olmadig test etmek i¢in literatlirde
siklikla kullanilan testler: Olabilirlik oran testi, Wald testi (20).

2.1.4.1. Olabilirlik Oran Testi
Olabilirlik oran testi, bagimsiz degiskenin anlamliligini inceler. Test istatistigi (G),

c 21 L(degisken modele dahil olmadiginda olabilirlik)
= —2In

L(degisken modele dahil oldugunda olabilirlik)

olarak ifade edilir. Elde edilen test istatistiginin kiigiik olmasi, modele eklenen degiskenin
etkisinin olmamas1 veya degiskenin modelde bulunmasina gerek olmadiginin
gostergesidir. Model se¢imi yapilirken LL degeri en biiyiikk olan deger uygun model
olarak kabul edilir (21).

2.1.4.2. Wald Testi

Regresyon katsayilarinin anlamli olup olmadigini test etmek i¢in kullandigimiz bir

diger test olan Wald test istatistigi;

P

W = '83
S(B1)

3, Maksimum olabilirlik tanmini

S(B,) : B, mn standart hatas

W, Standart normal dagilim (Z) gostereceginden anlamlilig: test etmek igin;
Hy:pB, =0

Hy:p; #0

Anlamlilik testi icin Hy hipotezi test edilir eger W istatistigi tablo degerinden biiyiik
ise Hy hipotezi red edilir ve W istatistigi anlamli kabul edilir (22,23).
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2.1.5. Uygun Model Segimi

Veri kiimesini modellemek i¢in ¢esitli regresyon modelleri mevcuttur. Veri kiimesi
ile model arasindaki uygunlugun testi igin gesitli istatistiksel yontemler gelistirilmistir:
Akaike bilgi kriteri(AIC), Bayesci bilgi kritesi, Vuong testi en sik kullanilan

yontemlerdir.

Akaike Bilgi Kriteri

Japon istatistik¢i Hirotsugu Akaike tarafindan gelistirilen bir test olan (AIC),
modellerin karsilagtirillmasinda kullanilan en yaygin testlerden biridir (24). Model
karsilastirmalarinda AIC degeri en kiigiik olan model en uygun model olarak kabul edilir.
AIC asagidaki gibi ifade edilir:

AIC = —2L(0) +2k

L(0): Log- olabilirlik fonksiyonunun maksimum degeri
k: Parametre sayisi

AIC, likelihood fonksiyonuna ve dagilimdaki parametre sayisina bagl iken, gdzlem

sayisina bagh degildir.

Bayesci Bilgi Olciitii

Bayesci bilgi kriteri (BIC) uygun model se¢imi icin kullanilan yontemlerden biridir.
AIC’de oldugu gibi BIC degeri en kii¢iik olan deger en uygun modeldir.

BIC = —2L(0) + k.logn

L(@ ): Logaritmik likelihood fonksiyonunun maksimum degeri
k: Parametre sayisi
n: Orneklem sayis1

BIC, 6rnek biiyiikliigiine bagli olmasiyla AIC” den farklilik gostermektedir.

11



Vuong Testi

Vuong testi, bagimli degiskende sifirlarin fazla oldugu durumda Poisson ve negatif
binom modelleri ile sifir deger agirlikli modeller arasindaki model uyum farkinin

anlamliligini test eder. Modeller ikili karsilastirma yapilarak test edilir.
b = Pr(y:|M,)
q. = Pr(y;|M3)

Burada p ve g model 1 ve model 2 den ML tahminleri dir ve m; = log(pi) - 109(q;)

dir. Orneklem standart sapmasi olan Smbu m; degerlerine ait standart sapmadir.

Test istatistigi asagida verilmistir:

m,;, m ortalamal1 ve S,,, standart sapmali iken V asimtotik olarak normal dagilima sahiptir
(25).

AIC ve BIC duzeltmeli Vuong testi:
V(AIC)= mi+ ( (ki-k2)/n )

V(BIC)= mi+ ( (ki-k2) (log(n)/2n) )

2.2. Yeniden yatis

Giiniimiizde bircok iilke igin saglik harcamalart ekonomide 6nemli bir yer
tutmaktadir. Gelismis iilkelerin bir¢ogu gayri safi milli hasila artislarindan daha yiiksek
oranda saglik harcamalarina pay ayirmaktadir. Bu durum uzmanlar1 tibbi harcamalar
kalemini gozden gegirmeye sevk etmistir. Bu noktada yeniden yatig problemi de glindeme

gelmistir. Ornegin ABD’de 1993 yilinda yapilan bir ¢alismada; yeniden yatiglarin orani
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%350’1ere varirken s6z konusu yeniden yatisglarin maliyeti hastane maliyetlerinin %60’ 11
olusturdugu gozlemlenmistir (26). New England Journal of Medicine dergisinde
yayinlanan bir ¢alismada ise ABD saglik giivence sisteminden (Medicare) yararlanan
hastalarin yaklasik %20°si (2.3 milyon) taburcu olduktan sonra 30 giin igerisinde tekrar
hastaneye yatmustir. Tiirkiye’de ise GATA baz alinarak yapilan ¢alismada bir yil
icerisindeki 1101 gereksiz yeniden yatisin maliyeti 1.232.000 TL olarak belirlenmistir
(27). Yeniden yatis ile ilgili ¢alismalar artarak devam etmekte ve bu kapsamda yeniden

yatiglar ile ilgili Tiirkiye’ de biitlinsel bir yaklagimin olmamasi tilkemiz i¢in eksikliktir.

Yeniden yatis siireci saglik sistemi i¢in ekstra maliyetlere yol agmakla birlikte hasta
ve hasta bakicilari i¢in de yipratici olmaktadir. Ayrica hastalar ve hasta yakinlari icin stres
kaynagi olan yeniden yatislar 6zellikle yasli hastalarda ciddi bir islev kaybina yol
acmaktadir (28).

Biitiin bu etkiler g6z oniinde bulunduruldugunda yeniden yatiglar, hastaneler icin

Onemli bir kalite kriteri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Literatiirde yeniden yatis (Yeniden yatis); Taburcu edilen hastalarin belli periyotlar (30,
60, 90) igerisinde ayni1 hastalik veya s6z konusu hastalik i¢in uygulanan tedavi yontemleri
nedeniyle hastaneye tekrar bagvurmasi sorunu olarak tanimlanmistir. Yeniden yatislar

zaman kriteri agisindan ii¢ alt grupta incelenmektedir:

e 30 giin icerisinde gerceklesen yeniden yatis,
e 31-60 giin igerisinde gergeklesen yeniden yatis,

e 61-90 giin igerisinde olan yeniden yatislar.

Literatirde yer alan galigmalarda yeniden yatis zaman kriteri olarak siklikla 30 glin

baz alinmaktadir. Farmer ve arkadaglar1 (1989) ise, yeniden yatig kavramin;

[lk yatistan kaynaklanan tibbi sikayetlerin olmasi,

[k yatistaki hastaligin (teshisin) tekrar goriilmesi,

[lk yatista planl bir tedavinin olmast,

[lk yatisla ilgili yeni teshislerin olmasi
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gibi unsurlar ile genisletmistir. Diger bir husus da yeniden yatisa neden olan faktorlerin

tespitidir. Yeniden yatisa sebep olabilecek faktorler oldukga fazladir, bu faktorler:

Hastaya iliskin faktorler (yas, cinsiyet vb.)
Hastaliga bagl faktorler (eslik eden hastalik, evre, histopatolojisi, vb.)
Saglik sistemi ve prosediire bagli faktorler (taburcu sekli, taburcu durumu,

ortalama yatis siiresi vb.)

Girisimsel hatalar (Komplikasyon, Malpraktis)

olmak Uzere farkli bagliklar baslik altinda incelenebilir (29,30).

14



3. GEREC VE YONTEM

Bu galismada, Cukurova Universitesi T1p Fakiiltesi Hastanesi Kadin Hastaliklar1 ve
Dogum anabilim dalinda jineko-onkoloji servisinde, 2017 yilinda ameliyat karar1 alinan

ve hastenede yatisi olan 437 kisinin bulundugu gercek veri setinden yararlanilmistir.

Bu veri setinde yeniden yatis sayisini etkileyen olasi risk faktorleri yas, dogum yeri,
kan grubu, yatis stiresi, eslik eden hastalik, histopatolojik tani, komplikasyon gelismesi
ve ameliyat grubu olmak tizere bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir (Cizelge 3.1). Veri
setinde belirtilen yatis siiresi; ameliyat sonrasinda kadin dogum servisinde yattigi giin
say1s1, Histopatoloji tani; benign veya malign oldugunu, komplikasyon; veri kimesinde
bulunan hastalara girisim nedeniyle bir yan etki-komplikasyon gelisip gelismedigi,
Ameliyat grubu (mindr ve major) ise hastanin hangi ameliyat grubuna ait oldugunu ifade
etmektedir. Bu degiskenler kullanilarak regresyon modeli ile hastalarin yeniden yatist

modellenmeye caligilmustir.

Bu degiskenler kullanilarak kadin dogum servisinde ameliyat olmus hastalarin
yeniden hastaneye yatigina etki etki eden bagimsiz faktorlerin regresyon yontemleri ile

modellenmesi ve sonuglarinin karsilastirilmasi incelenmistir.

Kullanimi igin etik kurul izni alinan verilerin analizinde R studio versiyon 1.0.143

programlama dilinden yararlanilmigtir.
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Cizelge 3.1. Degiskenlere ait agiklamalar

Degisken Aciklamasi

Yeniden Yatis Taburcu edilen hastalarin 30 giin igerisinde ayn1 hastalik
veya s0z konusu hastalik i¢in uygulanan tedavi
yontemleri nedeniyle hastaneye tekrar bagvurmasi

Yas Hasta Yas1 (y1l)
Dogum yeri Adana

Adana Dis1
Kan grubu 0

A

B

AB
Yatis Siiresi(giin) Siire (giin)

Ek Hastahk 0 (yok), 1 (var)

Histopatoloji 0 (Benign), 1(Malign)
Komplikasyon 0 (yok), 1 (var)

Ameliyat grubu 0 (Mindr), 1 (Major)

16



4. BULGULAR

Hastalarin demografik ve Klinik 0Ozellikleri Cizelge 4.1’de 06zetlenmistir.
Orneklemin yas ortalamas1 50.7+13.3 “tiir. Hastalarin (%45.1) A kan grubuna sahiptir. A
ameliyat grubu 104(%23.8) ve B ameliyat grubu ise 333(%76.2) kisiden olusmaktadir.

Bireylerin 30 giin icindeki hastaneye yeniden yatis sayisinin %89.9u sifir giindiir.

Cizelge 4.1. Hastalarin demografik ve klinik dzelliklerine ait tanimlayicilar (n=437)

Demografik Ozellikler

50.7+13.3

a
Yas 50.0(15.0-86.0)

Dogum yeriP

Adana ici 198(45.3)
Adana dis1 239(54.7)
Klinik Ozellikler
Kan grubu®
0 141(32.3)
A 197(45.1)
B 78(17.8)
AB 21(4.8)
+
Yatig Slresi(gun) @ 30:21863230)
Ek Hastalik®
Yok 415(95.0)
Var 22(5.0)
Histopatoloji®
Benign 218(49.9)
Malign 219(50.1)
Komplikasyon®
Yok 334(76.4)
Var 103(26.6)
Ameliyat grubu®
Min6r 333(76.2)
Major 104(23.8)
Yeniden yatis sayis1”
0 393(89.9)
1 22(5.0)
2 12(2.7)
3 1(0.2)
4 4(0.9)
5 2(0.5)
6 3(0.7)
Yeniden yatis sayis1? 0.21+0.64
0(0-6)

3 Ortalamazstandart sapma, Medyan(min-maks); ° n(%)
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Bu tez ¢alismasinda sayima dayali olan yeniden yatis sayisi degiskeni sonug
degiskeni olarak ele alinmistir. Amag, sonu¢ degiskenini etkileyen faktorleri saptamak
oldugundan, oOncelikle yeniden yatis sayisinin dagilimi incelenmistir. Yeniden yatis

sayisinin dagilimina ait histogram grafigi Sekil 4.1’de yer almaktadir.

400

300

2007

100

o T T T T T
o 1 2 3 4 5 &

-l

Yeniden Yatig

Sekil 4.1. Yeniden Yatis sayisi de@iskenine ait histogram.

Sekil 4.1°de yeniden yatigin saga carpik bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir.
Normalligi saglamak adina denenen doniisiim (logaritmik) sonucunda verinin saga
carpikligi giderilememistir. Bu nedenle sonug¢ degiskeninin dagilimi normal dagilima
uymadigindan 6ncelikle Poisson regresyon analizi ile inceleme yapilmistir. Bu kapsamda
ilk olarak yeniden yatis sayisinin Poisson dagilimina uygunlugu ki-kare uyum iyiligi testi

ile degerlendirilmistir:

H,: Yeniden yatis siiresi Poisson dagilimi ile uygunluk gostermektedir.

H,: Yeniden yatis siiresi Poisson dagilimi ile uygunluk gostermez.

Yeniden yatig siiresi degiskeninin dagiliminin Poisson dagilimina uymadigi
saptanmustir(y? = 478.93, p<0.001)(Sekil 4.2). Ek olarak sonuc degiskeni igin asiri
yayilim Pearson ki-kare testi ile incelenmistir ve asir1 yayilim oldugu saptanmistir (asiri
yayihim oram=2.91; y? = 1248.54, p<0.001). Asir1 yayilim olmas1 durumunda siklikla
tercih edilen regresyon modellerinden biri negatif binom regresyon yontemidir. Yeniden

18



yatig siiresinin negatif binom dagilimma uygunlugu ki-kare uyum iyiligi testi ile
degerlendirilmistir. Yeniden yatis siiresi degiskeninin dagiliminin negatif binom

dagilimma uydugu saptanmistir( y? = 4.43, p=0.350)(Sekil 4.3.).

—

3 10

~
2
g 5

S

I
3 0

IS
=
~ 5

0 1 2 3 4 5 6
Sekil 4.2. Poisson dagilimina uyum grafigi

3 15

£ 10

g

g 5

=
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0 | I—

Sekil 4.3. Negatif Binom dagilimina uyum grafigi
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Yeniden yatis sonug degiskeninin etkileyebilecek potansiyel faktorleri belirlemek
adma Poisson, negatif binom, sifir deger agirlikli poisson ve sifir deger agirlikli negatif

binom regresyon yontemleri ile elde edilen bulgulara Cizelge 4.2°de yer verilmistir.

Bu regresyon analizleri ile elde edilen tahminler incelendiginde,
v" Poisson Regresyon ydnteminde yatis siiresi, Histopatoloji, komplikasyon ve
ameliyat grubu;
v Negatif binom regresyon yonteminde yatis siiresi ve Histopatoloji;
V' Sifir deger agirlikli poisson regresyon yonteminde
o Sayim bileseni i¢in histopatoloji;
o Sifir bileseni i¢in ameliyat grubu
v' Sifir deger agirlikli negatif binom regresyon yénteminde
o Sayim bileseni i¢in histopatoloji, komplikasyon, ameliyat grubu;
o Sifir bileseni igin yatis siiresi ve komplikasyon;
degiskenleri sonu¢ degiskenini etkileyen istatistiksel olarak anlamli faktorler olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.3’te regresyon modellerine iliskin AIC, BIC ve LL degerleri yer
almaktadir. AIC, BIC ve LL degerleri ayn1 anda incelenerek yapilan degerlendirmeler ile
sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modelinin(en diisiik AIC en biiyiik LL) veri

kiimesini temsil etme yetenegine sahip en iyi model oldugu saptanmaistir.
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Cizelge 4.2. Poisson ve negatif binom regresyon analizi ile yeniden yatis1 etkileyen faktorlerin degerlendirilmesi

Sifir Deger Agirlikli Poisson Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom

Poisson Regresyon Negatif Binom Regresyon Regresyon Regresyon
Katsay1 Standart .. Katsay1 Standart . . Katsay1 Standart .. Katsay1 Standart T
tahmizi hata P degeri tahmiﬁi hata P degeri tahmizi hata P degeri tahmi?l’i hata P degeri

Sayim Bileseni (Count compenent)

Sabit -2.32 0.81 0.004 -3.44 1.32 0.009 -1.58 1.44 0.272 -4.84 1.48 0.001
Yas 0.02 0.01 0.062 0.03 0.01 0.061 -0.01 0.01 0.823 0.02 0.01 0.126
Dogum yeri -0.17 0.21 0.401 0.09 0.36 0.793 0.46 0.28 0.090 -0.43 0.41 0.281
Kan grubu -0.05 0.09 0.595 0.07 0.16 0.688 -0.05 0.14 0.714 0.04 0.22 0.861
Yatig Stiresi(giin) 0.07 0.02 0.001 0.12 0.05 0.009 0.02 0.05 0.587 -0.05 0.05 0.299
Ek Hastalik 0.20 0.50 0.682 0.25 0.69 0.718 0.81 0.66 0.228 -0.34 0.86 0.696
Histopatoloji 0.99 0.32 0.002 0.94 0.43 0.029 1.11 0.56 0.046 1.33 0.57 0.019
Komplikasyon 0.98 0.25 <0.001 0.72 0.43 0.097 0.44 0.59 0.452 1.99 0.55 <0.001
Ameliyat grubu -0.83 0.26 0.001 -0.81 0.41 0.051 0.59 0.41 0.146 1.01 0.48 0.038
Sifir Bileseni (Zero Compenent)

Sabit 0.28 1.71 0.868 -34.73 23.13 0.133
Yas -0.02 0.02 0.135 0.03 0.08 0.684
Dogum yeri 0.81 0.44 0.069 -0.91 1.28 0.479
Kan grubu 0.04 0.21 0.823 0.83 1.08 0.442
Yatis Siiresi(giin) -0.08 0.06 0.192 -3.14 1.23 0.011
Ek Hastalik 0.90 1.15 0.433 0.33 2.33 0.885
Histopatoloji 0.25 0.65 0.704 1.98 1.81 0.274
Komplikasyon -0.79 0.58 0.168 16.23 7.24 0.025
Ameliyat grubu 1.83 0.52 <0.001 19.99 12.91 0.121

Istatistiksel olarak anlamli degerler kalin olarak gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. Modellere iliskin AIC, BIC ve LL degerleri

Poisson Negatif Binom Sifir Deger Agirlikh Poisson Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom

Regresyon Regresyon
AlC BIC LL AlC BIC LL AlC BIC LL AIC BIC LL
469.37 506.08 -225.69 391.28 432.08 -185.64 383.32 456.76 -173.66 366.83 444,35 -164.42
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Incelenen regresyon modellerinin log olabilirlik (LR) test istatistigi kullanilarak
karsilagtirmalarina ait sonuglar Cizelge 4.4’te yer almaktadir. Bu dogrultuda Poisson
Regresyon modeli diger modellere gore veriye daha kotii uyum saglamaktadir. Benzer
sekilde negatif binom regresyon modelinin de sifir deger agirlikli modellere gore veriye
uyumu daha diisiiktiir. Sonug olarak, sifir deger agirlikli negatif binom regresyon

modelinin diger modellere gore veriye daha iyi uyum sagladigi saptanmistir.

Cizelge 4.4. Regresyon modellerine ait LR test sonuclari

LR test istatistigi p

Poisson

80.082 <0.001

104.04° <0.001

122.53° <0.001
Negatif Binom

23.95° 0.002

42.44° <0.001

Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon

18.49° <0.001

Negatif binom ile karsilagtirildiginda
bS1fir Deger Agirlikli Poisson Regresyon ile karsilastirildiginda
¢Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon ile karsilagtirildiginda
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Cizelge 4.5. Regresyon modellerine ait Vuong test sonuclari

RAW AIC BIC
Vuong Z istatistigi Vuong Z istatistigi Vuong Z istatistigi
(p degeri) (p degeri) (p degeri)

Poisson Regresyon

-2.21(0.013)° -2.21(0.013)? -2.21(0.013)?

-2.58(0.004)" -2.14(0.016)" -1.22(0.109)°

-2.84(0.002)° -2.42(0.007)° -1.57(0.057)°
Negatif Binom Regresyon

-2.10(0.017)° -0.52(0.301)° 2.69(0.003)°

-3.53(<0.001)¢ -2.03(0.020)° 1.02(0.153)°
Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon

-1.68(0.045)° -1.68(0.045)° -1.68(0.045)¢

@Negatif binom ile karsilastirildiginda
bS1fir Deger Agirlikli Poisson Regresyon ile karsilastirildiginda
¢Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon ile karsilastirildiginda

Vuong testi sonuglar1 Cizelge 4.5’te Ozetlemistir. Raw Vuong Z test istatistigi
degerlerine gbére Poisson modelinin negatif binom, sifir deger eger agirlikli poisson
regresyon ve sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modellerine gore veri kiimesini
aciklamada daha kotu performansa sahip oldugu saptanmistir(sirasiyla, p=0.013, p=0.004
ve p=0.002). Benzer sekilde, negatif binom regresyon yontemi de sifir deger agirlikli
poisson regresyon ve sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modellerine gore daha
kotii performans sergilemektedir(sirasiyla, p=0.017 ve p<0.001). Son olarak, sifir deger
agirlhiklt poisson regresyon modeli sifir deger agirlikli negatif binom regresyon
modellerine gore daha kotl performans gdstermektedir(p=0.045). Bu durumda, Vuong
testine gore de sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modeli veriye diger modellere

gore daha 1yi uyum saglamstir.

Ek olarak, AIC ve BIC baz alinarak yapilan Vuong testi sonucunda da en iyi

modelin sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modeli oldugu belirlenmistir.
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Yeniden yatis sonug degiskeninin etkileyebilecek potansiyel faktorleri belirlemek
adma Poisson, negatif binom, sifir deger agirlikli poisson ve sifir deger agirlikli negatif
binom regresyon yontemleri geriye dogru se¢im prosediru ile degerlendirilmis ve elde

edilen bulgular Cizelge 4.6’da 6zetlenmistir.

Geriye dogru se¢im prosedurd ile,
v Poisson Regresyon yonteminde yas, yatis siiresi, Histopatoloji, komplikasyon ve
ameliyat grubu;
v" Negatif binom regresyon yonteminde yatis siiresi ve Histopatoloji;
V' Sifir deger agirlikli poisson regresyon yonteminde
o Sayim bileseni i¢in Histopatoloji ve ameliyat grubu;
o Sifir bileseni i¢in ameliyat grubu
V' Sifir deger agirlikli negatif binom regresyon yonteminde
o Sayim bileseni i¢in histopatoloji, komplikasyon, ameliyat grubu;
o Sifir bileseni igin yatis siiresi ve komplikasyon;
degiskenleri sonu¢ degiskenini etkileyen istatistiksel olarak anlamli faktorler olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.7°de Geriye dogru se¢im proseddrti ile elde edilen regresyon modellerinin
AIC, BIC ve LL degerleri yer almaktadir. AIC, BIC ve LL degerleri ayn1 anda incelenerek
yapilan degerlendirmeler ile sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modelinin(en
diisiik AIC ve BIC, en biiyiik LL) veri kiimesini temsil etme yetenegine sahip en iyi model

oldugu saptanmuistir.
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Cizelge 4 6. Geriye dogru secim prosediirii ile poisson ve negatif binom regresyon analizi ile yeniden yatis1 etkileyen faktorlerin degerlendirilmesi

Sifir Deger Agirlikli Poisson Sifir Deger Agirhikh Negatif Binom

Poisson Regresyon Negatif Binom Regresyon Regresyon Regresyon
Katsay1 Standart . . Katsayr Standart . . Katsay1 Standart .. Katsay1 Standart .
tahmini hata p degeri tahmini hata P degeri tahmini hata P degeri tahmini hata P degeri
Sayim Bileseni (Count component)
Sabit -2.54 0.76 <0.001 -3.18 1.23 0.009 -1.75 0.73 0.016 -3.55 0.91 0.001
Yas 0.01 0.01 0.057 0.02 0.01 0.068
Yatis Stiresi(giin) 0.07 0.02 0.001 0.12 0.05 0.009 -0.03 0.05 0.412
Histopatoloji 0.99 0.32 0.002 0.97 0.43 0.023 1.04 0.51 0.041 1.55 0.48 0.001
Komplikasyon 0.96 0.25 <0.001 0.69 0.43 0.105 0.59 0.37 0.112 1.74 0.49 <0.001
Ameliyat grubu -0.82 0.25 0.001 -0.80 0.41 0.051 0.79 0.33 0.018 0.84 0.45 0.004
Sifir Bileseni (Zero Component)
Sabit -1.38 1.10 0.209 -50.16 83.24 0.954
Yatis Stiresi(giin) -2.85 1.05 0.006
Histopatoloji 0.02 0.60 0.974 2.80 1.56 0.073
Komplikasyon -0.85 0.46 0.061 15.17 6.14 0.013
Ameliyat grubu 2.17 0.50 <0.001 28.55 44.63 0.948

Istatistiksel olarak anlamli degerler kalin olarak gdsterilmistir.

Cizelge 4.7. Geriye dogru se¢im prosediirii ile elde edilen modellere iliskin AIC, BIC ve LL degerleri

Poisson Negatif Binom Sifir Deger Agirhikh Poisson Sifir Deger Agirhikh Negatif Binom

Regresyon Regresyon
AlC BIC LL AlC BIC LL AlC BIC LL AlIC BIC LL
464.67 489.15 -226.34 385.63 414.19 -185.64 375.42 408.07 -179.71 355.59 400.47 -166.80
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Geriye dogru se¢im prosediri ile elde edilen regresyon modellerinin LR test
istatistigi kullanilarak karsilagtirmalarina ait sonuglar Cizelge 4.8’de 6zetlenmistir. Bu
durumda, sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modelinin diger modellere gére

daha iyi uyum sagladig1 saptanmistir.

Cizelge 4.8. Geriye dogru secim prosediirii ile elde edilen regresyon modellerine ait LR test

sonuclari
LR test istatistigi P degeri

Poisson

81.042 <0.001

93.24° <0.001

119.07¢ <0.001
Negatif Binom

12.21° <0.001

37.68° <0.001
Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon

25.83° <0.001

aNegatif binom ile karsilastirildiginda
®Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon ile karsilastirildiginda
Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon ile karsilastirildiginda
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Cizelge 4 9. Geriye dogru secim prosediirii ile elde edilen regresyon modellerine ait Vuong test

sonuclari
RAW AlC BIC
Vuong Z istatistigi Vuong Z istatistigi Vuong Z istatistigi
(p degeri) (p degeri) (p degeri)

Poisson Regresyon

-2.37(0.008)* -2.37(0.008)? -2.37(0.008)?

-2.36(0.009)° -2.26(0.011)° -2.05(0.019)°

-2.77(0.002)° -2.58(0.004)° -2.21(0.013)¢
Negatif Binom Regresyon

-0.90(0.183)° -0.61(0.271)" -0.01(0.498)°

-2.66(0.003)¢ -2.10(0.017)¢ -0.96(0.168)°

Sifir Deger Agirlikli Poisson Regresyon

-2.08(0.018)° -1.76(0.038)° -1.10(0.134)¢
#Negatif binom ile karsilastirildiginda
®Sifir Deger Agirlikl Poisson Regresyon ile karsilastirildiginda
Sifir Deger Agirlikli Negatif Binom Regresyon ile karsilastirildiginda

Geriye dogru se¢im prosediirii ile elde edilen vuong testi sonuglar1 Cizelge 4.9°da
Ozetlemistir. Raw Vuong Z test istatistigi degerlerine gore poisson modelinin negatif
binom, sifir deger agirlikli poisson regresyon ve sifir deger agirlikli negatif binom
regresyon modellerine gore veri kiimesini aciklamada daha kotii performansa sahip
oldugu saptanmistir(sirasiyla, p=0.008, p=0.009 ve p=0.002). Fakat negatif binom
regresyon yontemi de sifir deger agirlikli poisson regresyon modeline gore daha iyi
performansa sahip iken sifir deger agirlikli negatif binom regresyon modellerine gore
daha kotu performans sergilemektedir(sirasiyla, p=0.0183 ve p=0.003). Son olarak, sifir
deger agirlikli poisson regresyon modeli sifir deger agirlikli negatif binom regresyon
modellerine gore daha kotii performans gostermektedir(p=0.018). Geriye dogru se¢im
prosediiri ile elde edilen regresyon modellerine gore de sifir deger agirlikli negatif binom

regresyon modeli veriye diger modellere gore daha iyi uyum saglamistir.
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5. TARTISMA

Bir¢ok calisma alaninda sifir degerlerin ¢ok fazla sayida oldugu sayima dayali
verilerle karsilagilmaktadir. Saglik alaninda da bu durumlarin gézlenmesine karsilik bu
konu ile yapilan ¢alisma sayilar1 simirlidir. Ornegin; hastaneye yeniden yatma durumu
saglik alaninda ozellikle maliyet artirict ve memnuniyeti etkileyen énemli ¢iktilardan
biridir. Bu nedenle hastaneye yeniden yatis durumunu ve etkileyen etkenleri uygun ve
dogru yontemlerle analiz edilmesi 6nemlidir. Hastaneye yeniden yatis degiskeninde sifir
degeri ¢ok fazla sayida gozlemlenir. Bu tiir degiskenlerde poisson veya negatif binom
dagilimina uyumu bozacak kadar fazla sifir degeri olmasi durumunda sifir deger
agirliklandirilmis poisson veya negatif binom regresyon modelleri veriye daha uyumlu
olabilmektedir.

Hastalarda yeniden yatisi etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla kullanilan
poisson, negatif binom ve sifir deger agirlikli regresyon modellerin en uygun olanin
degerlendirilmesinde AIC, BIC, LL, Vuong (RAW), Vuong(AIC) ve Vuong (BIC) test
istatistikleri kullanilmaktadir. TUm degiskenlerin modelde bulunmasi durumunda en
diisiik AIC, BIC ve en yiiksek LL degerine sahip model sifir deger agirlikli negatif binom
modeli, en iyi model olarak belirlenir.

Bu ¢aligmanin ilk agamasinda, veri kiimesinde yer alan tiim degiskenler ile poisson,
negatif binom ve bunlarin sifir deger agirlikli yaklagimlari kullanilarak yeniden yatist
etkileyen faktorler degerlendirilmistir. Bu durumda, yas, dogum yeri, kan grubu ve ek
hastalik degiskenlerinin hig¢birinin modelde olmadig1 gozlemlendi. Poisson ve negatif
binom regresyon modellerinde yatis slresi degiskeni istatistiksel olarak anlamli
bulunurken sifir deger agirlikli regresyon modellerinde bu degiskenin anlamli

bulunmadigi gozlenmistir.

Ancak; tim degiskenlerin modele dahil edilmesi sonucunda, modellerde anlaml
olmayan degiskenlerin bulunmasi kafa karistirict ve yaniltict olabileceginden, her bir
regresyon modelinde geriye dogru se¢im yOntemi uygulanarak en uygun model
belirlenmistir. Bu analiz sonucunda modelde bulunan anlamli degiskenler farklilik

gostermigstir. Poisson ve negatif binom regresyon modellerinde yas degiskeninin yer
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aldig1 fakat sifir deger agirlikli modellerde yer almadigi gozlemlenmistir. Sifir deger
agirlikli modeller degerlendirildiginde poisson regresyonu modelinde yer almayan yatis
stiresi sifir deger agirlikli negatif binom modelinin sifir bileseninde anlamli bulunmustur.
Uygulanan regresyon modelleri arasindan AIC, BIC ve LL kriterlerine gore yapilan
degerlendirme sonucunda, sifir deger agirlikli negatif binom regresyon yontemi en iyi
model olarak belirlenmistir. Bu modellerin RAW, AIC ve BIC yontemlerine dayali
Vuong testi kullanilarak aralarinda farklilik degerlendirildiginde (l¢ 6l¢utten en az ikisine
gore), Negatif binom ile Sifir deger agirlikli poisson regresyon karsilastirmasi harig, tim

ikili karsilagtirmalar farkli bulunmustur.

Aragstiricilara, calismalarinda baz aldiklart sayim degiskeninde sifir degeri standart
dagilimlara uymayacak kadar fazla oldugunda, sifir deger agirlikli modelleri kullanmalar1
onerilmekle birlikte baslangi¢ ve nihai modelde yer alan ve alacak olan degiskenlerin

klinisyenlerle birlikte irdelenmesinde yarar vardir.
Bulgularimiza paralel olarak;

e Karaca ve ark. hizmet sektoriinde ¢alisan personelin miisterilerden sikayet alma sayisi
Uzerinde cinsiyet, yas, egitim ve tecriibe degiskenlerinin etkisini degerlendiren bir
calisma yapmislardir. Bu ¢alisma dogrultusunda, sifir degerlerinin beklenenden fazla
oldugu durumlarda genellikle sifir deger agirlikli modellerin daha uygun oldugu

saptanmistir (21).

e Kibria yapmis oldugu caligmada, Florida Eyaleti'nin giiney bdlgesinin kirsal
boélgesindeki ana yollarda trafik kazasi(¢arpisma-yoldan ¢ikma) verilerinin analizini
sunmaktadir. Carpisma sayilarini tahmin etmek i¢in Poisson, Negatif Binom, Sifir
deger agirliklandirilmig Poisson ve Sifir deger agirliklandirilmig Negatif Binom
yontemlerini kullanmistir. Calismada, c¢arpisma sayisi sifir agirlikli ve asir1 yayilim
gosterdiginden hem NB hem de ZINB modellerinin Poisson ve ZIP modellerinden

daha iyi performans g0sterdigi sonucuna varilmistir (31).

e Soygiider’in zootekni alaninda yaptig1 ¢alismada, sayima dayali olarak elde edilen
akar sayimlarmin modellenmesinde uyum dlgiitleri, olabilirlik oran ve Voung

istatistiklerine gore ZIGP en iyi model olarak saptanmistir (32).
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Weaver ve ark. hemodiyaliz ile tedavi edilen 206 hasta ile periton diyalizi ile tedavi
edilen 107 hasta arasindaki hastanede yatis verileri karsilastirmistir. Bu kapsamda,
asirt dagilim ve/veya fazla sifir degerlerini ele alan hastaneye yatis verilerini
modellemek i¢in Poisson regresyonunu, negatif binom regresyon, sifir deger agirlikli
Poisson regresyonu ve sifir deger agirlikli negatif binom modelleri ile karsilastirip
onemli Olc¢iide farkli sonuclara ulasilmistir. Poisson modelinin kullanim agisindan

uygun olmadigi sonucuna vartlmistir (33).

Agikyiirek’in yapmis oldugu tez ¢alismasinda, poisson, negatif binom, sifir deger
agirlikli ve engel (hurdle) regresyon modelleri kullanilarak Sosyal Giivenlik
Kurumu’ndan alman 2000 ile 2014 yillar1 arasindaki malulen emekli sayisi
modellenmigtir. Malulen emekli sayis1 bagimli degisken; yil, yas, cinsiyet, baglanan
aylik, calistig1 giin sayis1 ve emekli oldugu bdlge bagimsiz degiskenler olarak kabul
edilmis ve sifir deger agirliklandirilmis negatif binom modeli veriye en uygun model
olarak belirlenmistir (34).
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6. SONUC ve ONERILER

Yeniden yatis degiskeninde sifir degerli gozlemlerin fazla olmasi ve asir1 yayilim
varligindan dolayi, diger modellere gore sifir deger agirlikli negatif binom regresyon
modelinden elde edilen AIC ve BIC daha diisiik, LL ise daha biiyiik bulunmustur.
Cogunlukla, sifir degerlerinin etkisi onemli degilse, sifir deger agirlikli regresyon
modelleri ile Poisson/ negatif binom regresyon modelleri benzer olacaktir. Ancak
calismamizda, yeniden yatis degiskeninde var olan sifir degerlerinin 6nemli bir etkiye

sahip oldugu belirlenmistir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasinda, yeniden yatis1t modellemede en iyi model, Sifir deger
agirlikli negatif binom regresyon modelidir. Bu modelde sayim bileseninde; Yas,
Histopatoloji, Komplikasyon ve Ameliyat grubu. Sifir bileseninde ise; Yatis Siiresi(giin),

Histopatoloji ve Komplikasyon degiskenleri anlamli bulunmustur.

Klinik olarak degerlendirildiginde hastanin histopatolojik tanist yani malign bir kanser
hastaligt olmasi, biliylik-major bir ameliyat ge¢irmis olmasi, ameliyat sirasinda
komplikasyon yan etki gelismis olmasi, ek hastaligi olmasi ve ileri yasta olmas1 hastanede
yatig siiresini uzatan ve yeniden hastaneye yatis oranlarimi arttiran faktorler oldugu
bilinmektedir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar da bu etkenlerden komplikasyon yan
etki ve hastanede yatis siiresi faktorlerinin istatistiksel olarak dnemli bagimsiz faktorler
oldugunu ortaya koymustur. Hastaneye yatis siiresi aslinda hastaligin siddetini (malign
bir kanser hastaligi olmasi, biiyiik-major bir ameliyat gecirmis olmasi, ek hastaligi olmasi
ve ileri yas) kapsayan bir degisken olmasi nedeniyle diger degiskenleri elimine etmis

oldugu diisiiniilmektedir.

Bu degiskenler arasindaki ¢oklu baglantinin da (multi colinarity) degerlendirilerek ve
klinisyenlerin goriisleri de alinarak modele alinacak olan degiskenlere birlikte karar

verilmesinde yarar olacaktir.
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EKLER

R Kodlan

library(readxl)

library(ggplot2)
library(stats) #poisson goodness of fit

burakveri<-read_excel("burakveri.xlsx™)
veriburak<-as.data.frame(burakveri)
hist(veriburak$readmission)
mean(veriburak$readmission)
var(veriburak$readmission)
median(veriburak$readmission)
min(veriburak$readmission)
max(veriburak$readmission)

#plot_adana<-ggplot2(burakveri,aes(x=adana_0,y=readmission))+
geom_boxplot()

#boxplot(readmission~adana_0,data=burakveri)
#boxplot(readmission~tc_0,data=burakveri)
#boxplot(readmission~kan,data=burakveri)

p_uyum<-chisq.test(veriburak$readmission)

library(vcd)
p_uyum<-goodfit(veriburak$readmission,type="nbinomial",method="MinChisq")
summary(p_uyum)

p<-

glm(readmission~yatis_suresi+yas+adana O-+kan+eslik eden hastalik+patoloji_tanitkan_{iiriin
U+ameliyat_grubu,data=veriburak,family = "poisson")

summary(p)

BIC(p)

loglik(p)

library(AER)
dispersiontest(p)
library(performance)
od<-check_overdispersion(p)

library(MASS)

nb<-

glm.nb(readmission~yatis_suresi+yas+adana O+kanteslik eden hastalik+patoloji_tani+kan {iir
tnu+ameliyat_grubu,data=veriburak)

summary(nb)

BIC(nb)

library(pscl)
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Z_poisson<-

zeroinfl(readmission~yatis_suresi+yas+adana_O+kanteslik eden hastalik+patoloji_tani+kan i
rinl+ameliyat_grubu,data=veriburak,dist="poisson")

summary(z_poisson)

AIC(z_poisson)

BIC(z_poisson)

z_nb<-

zeroinfl(readmission~yatis_suresi+yas+adana O+kanteslik eden hastalik+patoloji_tani+kan i
rini+ameliyat_grubu,data=veriburak,dist="neghin")

summary(z_nb)

AIC(z_nb)

BIC(z_nb)

vuong(p, nb)
vuong(p, z_poisson)
vuong(p, z_nb)
vuong(nb, z_nb)
vuong(nb, z_poisson)
vuong(z_poisson, z_nb)
#it

library(Imtest)
Irtest(p,nb)
Irtest(p,z_poisson)
Irtest(p,z_nb)
Irtest(nb,z_poisson)
Irtest(nb,z_nb)
Irtest(z_poisson,z_nb)

gf2 <- goodfit(veriburak$readmission,type="nbinomial”, method = "MinChisq")
plot(gf2)

gf3 <- goodfit(veriburak$readmission,type="poisson", method = "MinChisq")
plot(gf3)

rootogram(veriburak$readmission, fitted_p)

fitted_p<-p$fitted.values
fitted_nb<-nb$fitted.values

fitted_z poisson<-z_poisson$fitted.values
fitted_z_nb<-z_nb$fitted.values

hist(veriburak$readmission, freq = FALSE)

lines(x = fitted_p, col = "red",type ="b")

lines(x = fitted_nb, col = "blue" type = "b™)

lines(x = fitted_z_poisson, col = "green",type = "b")
lines(x = fitted_z_nb, col = "yellow" type = "b")
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