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OZET

Tiirkiye’de Saglik Bakanligina bagli kamu hastaneleri 663 sayili kanun hiikkmiinde kararname
ile 6 kriterde degerlendirilerek A, B, C, D, E olmak iizere 5 sirali smifa kategorize
edilmektedir. Bu degerlendirme sonucunda hastanelere bulunduklar sinifa gére ek ddemeleri
belirlenmektedir. Dolayisiyla hastaneler yiiksek sinifa girmeye ¢aligmakta, bazen kiigiik bir
fark ile hastanelerin alt sinifa ya da yanlis sinifa atanmasi dezavantaj olusturmaktadir. Mevcut
sistemde Balanced Score Card modeli Tirkiye’ye uyarlanarak verimlilik modeli
gelistirilmistir. Aslinda bu problem tipik bir, ¢ok kriterli sirali siniflandirma problemidir. Bu
calismada ¢ok kriterli karar verme tekniklerinden bu amagla kullanilan Agirliklandirilmig
Toplam, Dogrusal Utadis, Utadis, R-model, Lineer Discriminant Analiz(LDA) ve Quadratic
Discriminant Analiz(QDA) yontemleri sanal olarak olusturulan veriye uygulanmis ve mevcut
sistemde kullanilan yontemin sonuglar1 ile karsilastirmalar yapilmistir. Analizlerimize gore
mevcut sistemde ki kullanilan yontemin verdigi sonuclar ile c¢ok kriterli karar verme
yontemlerinin verdigi sonuclar arasinda énemli farklar oldugu gézlemlenmistir. Dolayisiyla
mevcut sistemde hastanelerin olmas1 gerektigi siniftan ¢ok daha farkli siniflara atanmasi s6z
konusu olabilir. Buda hastanelerin dezavantajli duruma diismesine sebep olabilir. Sonugta

mevcut siiflandirma sisteminin giincellenmesi ile ilgili 6neriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok kriterli sirali siniflandirma problemleri, Agirliklandirilmis Toplam,

Dogrusal Utadis, Utadis, R-model, LDA, QDA
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ABSTRACT

In Turkey, public hospitals connected to Health Ministry are categorized into five as A, B, C,
D and E with the evaluation of six criteria according to Law Nr. 663. As a result of this
evaluation, extra payments of those hospitals are determined by which category they are.
Therefore, it is strongly important for hospitals to be in a higher category. However, in some
cases, there are disadvantageous situation since hospitals are appointed to a wrong or lower
category with small differences. In current system, the productivity model has been developed
by adapting Balanced Score Card model to Turkey. Actually, this problem is typically a
multicriteria sorting problem. Among the decision-making techniques, Weighted Sum, Linear
Utadis, Utadis, R-model, Linear Discriminant Analysis (LDA) and Quadratic Discriminant
Analysis (QDA) methods used for this purpose are applied to virtually developed data and
compared with results of the method used in current system. In our analysis, we have
observed crucial differences between the results of the method used in current system and
multicriteria decision-making methods. Therefore, there is a possibility in current system that
hospitals might be appointed to a different category instead of where they should be. This
may cause disadvantageous situation for those hospitals. In conclusion, the recommendations

are presented for the update of current categorization system.

Keywords: Multi Criteria Sorting Problem, Weighted Sum, Linear Utadis, Utadis, R-model,

LDA, QDA
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GIRIS
Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) problemleri birbirleriyle ¢elisen birden fazla kriter
oldugunda karar vericilerin ger¢ek hayat problemlerini modellemede kullanilan bir
Yoneylem Arastirmasi alt disiplinidir. Bu problemlerde alternatifler, birden fazla kriter

ele alinarak degerlendirilir. Cok Kriterli Karar Verme problemleri kararin dogasina gore

su sekilde siiflandirilabilir [23].

a) Secme problemi (Choice): En iyi alternatifin se¢ilmesi ya da sinirlandirilmis en iyi

alternatifler kiimesinin bulunmasi;

b) Sirali siniflandirma problemi (Sorting): Onceden belirlenmis homojen sirali siniflara

alternatiflerin yerlestirilmesi,

¢) Siralama problemi (Ranking): Alternatifleri en iyiden en koétiiye siralandigi siralama

yapisinin olusturulmast;

d) Siniflandirma problemi (Classification): Alternatiflerin 6nceden belirlenmis kiimelere

benzerlik iliskilerine gore ayrilmasi.

Karar verme problemleri kararin amacina gore bu dort temel problem tipinden biriyle

eslesmektedir.

CKKV problem tiplerinden biri olan sirali smiflandirma problemleri belirli
degerlendirme kriterleri 1518inda karar alternatiflerinin homojen olarak sirali siniflara
ayrilmasidir. Bu sirali simiflar arasinda iistiinliik iliskisi s6z konusudur. Ornegin, C; en

1yi alternatifler kiimesi, C5 orta derecede 1yi alternatifler kiimesi ve Cy kotii alternatifler

kiimesi gibi tanimlanabilir.

Tiirkiye’de Saglik Bakanligina bagli kamu hastaneleri 663 sayili kanun hiikmiinde
kararname ile 6 kriterde degerlendirilerek A, B, C, D, E olmak {izere 5 sirali sinifa

kategorize edilmektedir. Bu kriterler ile hastaneler tibbi, idari, mali, kalite, hasta ve



calisan gilivenligi memnuniyeti ve egitim olmak iizere 6 boyutta degerlendirilmektedir.
Bu degerlendirme her hastanede yilsonunda yapilmakta ve birlige bildirilmektedir.
Buna gore hastanenin sinift belirlenmektedir. Hastanenin atandigi sinif ayni1 zamanda o
hastaneye yapilacak ek 6demeyi de belirlemektedir. Dolayisiyla yiiksek sinifta yer alan
hastaneler daha fazla ek 0deme almaktadir. Hastaneleri alternatif olarak diisiinecek
olursak aslinda bu problem ¢ok kriterli karar verme literatiiriinden sirali siniflandirma
problemine karsilik gelmektedir. Dolayisiyla bu alandaki yontemler kullanilarak
¢Oziilmesi makuldiir. Ancak mevcut sistemde kullanilan yontem, kriterleri bagimsiz
olarak degerlendirmemektedir. Dolayisiyla bu kriterlerde c¢ok kotii puanlart olan
hastanelerin bu puanlarinin iyi kriter degerleri tarafindan ortiilenmesi ve sonugta da
hatasiz iistiinliik elde etme riskleri dogabilir. Bu ¢alismada mevcut sistemde kullanilan
yontem analiz edilecek ve sirali siniflandirma amaciyla kullanilan yontemler ile

sonuglar karsilastirilacaktir.

Tez ¢alismasinin /. Boliimiinde literatiir arastirmasi verilmistir. Literatiir arastirmasinda
cesitli metotlar incelenmistir. 2. Béliimde problem tanimi yapilmistir. Bu boliimde
hastanelerin neye gore ve nasil siniflandirildigr anlatilmistir. Calismanin 3. Béliimiinde
kullanilan yontemler ayrintili bir sekilde anlatilmis ve uygulamalar yapilmistir. 4.
Boéliimde 1se ¢alisma sonunda elde edilen sonugclar tartisilmis ve gelecekte yapilabilecek

caligmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



1. BOLUM
GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

Tiirkiye’de hastane siniflandirmasinin nasil yapildigi bu boliimde anlatilmaktadir.

1.1. Temel Kavramlar

Saglik Bakanligina bagli kamu hastanelerinde 663 Sayili Kanun Hiikmiinde Kararname
ile kamu hastaneleri birliginde sozlesmeli yoneticilik modeline gecilmistir. Kanun

Hiikmiinde Kararname saglik tesislerinin

Kriter Grubu 1: Tibbi

Kriter Grubu 2: Idari

Kriter Grubu 3: Mali,

Kriter Grubu 4: Kalite

Kriter Grubu 5: Hasta ve Calisan giivenligi-memnuniyeti
Kriter Grubu 6: Egitim

NN NN R

boyutlarinda degerlendirilmesi gerekliligini vurgulamistir. Bu kapsamda Birlik, Saglik
tesisleri ve sdzlesmeli yoneticilerinin performans degerlendirmeleri i¢in Balanced Score
Card modeli Tiirkiye’ye uyarlanarak Verimlilik Modeli gelistirilmistir. Her kriter
grubunda bulunan gostergeler ayr1 ayr1 metotlar kullanilarak belirlenmistir. Saglik tesisi
verimlilik karnesinde her gosterge igin ayr1 gosterge kartt hazirlanmistir. Gostergeler
belirlenirken saglik hizmet sunumunda uluslararas: kabul gormiis (yatak doluluk orani,
ortalama kalis giin sayisi... vb) gostergelere ek olarak Tirkiye’deki kamu
hastanelerinde verimlilik acisindan 6nem arz eden durumlarin analizini saglayacak
(laboratuvar ve goriintiileme bekleme siireleri, merkezi hasta randevu sistemine

uyum...) gostergelerinin de olmasina dikkat edilmistir (bkz. Tablo E1).



Altt ana kriter grubu 1000 puan iizerinden degerlendirmeye tabi tutulmustur. Kriter
gruplarindaki her gostergenin puani ise konusunda uzman kisilerle yiiz yiize yapilan ve
gostergenin saglikta verimliligi gostermesindeki oneminin, onceliginin ve agirliginin

tartisildig1 goriismeler ile belirlenmistir.
Calismada kullanilan bazi is terimleri asagida agiklanmistir.

Karne: Her yilin sonunda Kurum tarafindan kamu hastaneleri birligi, saglik tesisi ve

birlik yoneticileri i¢in diizenlenen karneyi ifade eder.

Hizmet sinifi: Saglik tesislerinin rolleri, kapasiteleri ve lrettikleri hizmetlerin ¢esitliligi

bakimindan benzerliklerine gére Kurumca yapilan siniflandirmayi ifade eder.

Karne gostergeleri : (6rnek Tablo E1) hastanede mevcut olan {initelere gore bu tabloya

hedef puanlar1 yazilir ve her kriter grubunun toplam puani gosterge olarak alinir.

Basar1 grubu: 663 sayili Kanun Hiilkmiinde Kararnamenin 34 {incli maddesinin birinci
fikrasina istinaden birlikler, saglik tesisleri ve birlik yoneticileri i¢in karne puanlar

dikkate alinarak belirlenen (A), (B), (C), (D) ve (E) seklinde tanimlanan gruplardir.

Tiirkiye’de hastaneler siniflandirilirken kriter puani (x) ve gosterge puani (y) dikkate

aliarak su formiille basar1 puani (karne puani) hesaplaniyor.

Yt x

j
Basari puani(H;) = Ein ‘]* 1000 (@))

i=17i

Burada j hastanesinin i. kriter puani x; Ve j hastanesinin i. gosterge puani yij dir.
Hesaplanan basar1 puanina gore Tablo 1°de verilen kategorilere ayriliyor.

Tablo 1. Tiirkiye’de ki Kamu hastanelerinin puan araliklar1 ve basar1 gruplari

Puan Arahg Basan
Grubu
800 < karne puan1 < A
1.000
700 < karne puan1 < 800 B
600 < karne puani < 700 C
500 < karne puan1 < 600 D
karne puani < 500 E




Konu ile ilgili gergek veri elde edilemedigi icin belirtilen kriter ve gosterge puani
araliklarinda rassal olarak 17 hastane (H; — H;;) ve 4 sanal hastane (S, —Sp) (ug
noktalar1 gostermek i¢in) verisi tiiretilmistir ve Tablo 2’de sunulmustur.

Ormnegin Tablo 2’de verilen 6rnek veri seti icin H; hastanesinin basar1 puan1 su sekilde
hesaplanir:

523 + 355 + 143 + 870 + 943 + 487
Basarvpuani(f) = £e0- 550 + 450 + 900 + 950 1 550 © 1000 = 781412

Basar1 puani hesaplamada (1) numarali esitligi kullanmanin bazi1 dezavantajlar1 vardir.
Bunlardan birincisi, kriter puanlar1 toplami gosterge puanlari toplamina boliindiigii i¢in
kriterler ve gostergeler arasinda eslesme s6z konusu degildir. 1ki grup arasindaki iliski
kaybolmaktadir. Ornegin bir hastane gdsterge puanmnin diisiik oldugu biitiin kriterlerde 0
puan alsa ama sadece gosterge puaninin yliksek oldugu birkag kriterde yiiksek puan alsa
yine yiiksek bir sinifa dahil olur. Bir diger dezavantaji ise puan araliklarinin neye gore
belirlendigi agik degildir. Tablo 2’de verilen 6rnege gore H,, - H;, hastaneleri sadece
gostergesi yiiksek olan bir kriterde iyi puan almis, digerlerinde 0 puan almis olmalarina
ragmen B grubu hastane olarak smiflandirilmistir. Diger taraftan biitiin gdstergelerde
600 puan alan S hastanesi C grubuna siniflandirtlmistir. Ayrica puan araliklari olduk¢a
goreceli bir kavramdir ve sinirlarint bu sekilde belirlemek bazi sorunlara yol agabilir.
Bu puan araliklar1 belirlenirken mevcut olan hastanelerin puanlarinin ve hangi aralikta
frekanslarin ne olduguna bakilmasi gerekirdi. Ya da her gruptan referans hastaneler
secilebilirdi. Puan sinirlarma bakildiginda 799 puan alan bir hastane B grubuna
atanirken sadece 1 puan fazla alan bagka bir hastane A grubuna atanabilir. Sonugta bu
gruplar hastanelerin ek 6demelerini belirledigi i¢in bu kadar kiiclik bir fark itirazlara

sebep olacaktir.

Tablo 2. Mevcut sistem igin 6rnek veri seti

Kriter Puani Gosterge Puanm

Basar1 Basari
Hastane x; x, X3 X4 Xs X¢ Y1 Vo V3 Vi Vs Ve Puami  Grubu

H, 523 355 143 870 943 487 550 850 450 900 950 550 781.412
H, 420 843 654 498 755 275 900 850 700 500 900 700 757.143
H; 673 674 848 246 389 610 750 850 900 750 800 1000681.188
H, 780 0 299 379 700 845 900 450 450 950 700 850 698.372
H; 348 234 347 510 180 940 800 750 500 750 600 1000 581.591
H, 123 355 973 400 111 932 350 400 1000 450 500 950 792.877

WoO QT w




Tablo 2’nin devami

H, 500 124 555 320 210 567 500 800 850 800 400 650 569.000 D
Hg 355 876 646 570 181 234 500 950 900 900 300 750 665.581 C
Hy 981 926 870 890 900 754 10001000 950 900 950 850 941.770 A*
Hyy, 321 768 288 329 0 654 350 850 800 900 550 950 536.364 D*
Hy;; 400 400 500 500 400 400 10001000 1000 10001000 1000433.333 E*

H, 90 0 0 0 0 0 1000 50 50 50 50 50 720.000 B
Hs; 0 90 0 0 O0 0 50 1000 50 50 50 50 720.000 B
H, 0 0 90 0 0 0 50 50 1000 50 50 50 720.000 B
Hs 0 0 0 90 0 0 50 50 50 1000 50 50 720.000 B
He O O O O 90 0 50 50 50 50 1000 50 720.000 B
H, 0 0 0 0 0 90 50 50 50 50 50 1000720.000 B

S, 800 800 800 800 800 800 10001000 1000 100010001000 800.000 A*
Sg 700 700 700 700 700 700 100010001000 100010001000 700.000 B*
Sc 600 600 600 600 600 600 10001000 1000 10001000 1000600.000 C*
Sp 500 500 500 500 500 500 10001000 100010001000 1000500.000 D*

*Referans hastane

1.2. Literatiir Calismasi

Literatiirde siral1 siniflandirma problemleri i¢in gelistirilmis bazi algoritmalar
mevcuttur.

[k sirali simiflandirma yontemlerinden biri olan ELECTRE-TRI Roy ve Bouyssou [1]
tarafindan 1993 yilinda gelistirilmis ve sirali siniflandirma i¢in ¢ok sik kullanilan
yontemlerden bir tanesidir. Ustiinliik iliskileri temelli bir yontemdir. Her grup
birbirlerinden profil limitler ile ayrilmaktadir. Her alternatif bu profil limitler ile
karsilastirilarak bir concordence ve discordence indisi hesaplanmaktadir. Iki indis

degerinin bilesiminden olusan credibility indisine gore siniflandirma yapilmaktadir.

Doumpos ve Zopounidis [2] tarafindan yapilmis bir ¢aligmada sirali siniflandirma igin
UTADIS (Utilities Additives Discriminantes) modeli gelistirilmistir. Bu yontemde her
bir kriter i¢in pargali dogrusal fayda fonksiyonu olusturulmakta ve daha sonra bu
fonksiyonlar toplanarak marjinal fayda fonksiyonu elde edilmektedir. Yontem kriter
agirliklarin1 ve pargali fonksiyonun kirilma noktalarina kendisi karar vermektedir. Girdi
olarak kiime sayisi, alternatiflerin kriter degerleri, her kiime icin referans alternatifler ve
her parcali dogrusal fonksiyon i¢in kirilma noktasi sayisi verilmektedir. Yontemin
dogrulugunu test etmek icin bir deneysel analiz yapilmis ve kriter degerleri multivariate

normal dagilimdan olusturulan bir alternatifler kiimesi ile degerlendirilmistir. Model



tarafindan alternatiflerin ger¢ek kiimelerine yerlestirilmemesi hata olarak kabul
edilmistir. UTADIS modelinin 6nemli parametrelerinin performans iizerindeki etkisini

incelemek i¢in analiz yapilmustir.

MHDIS yo6ntemi Doumpos ve Zopounidis [3] tarafindan 2002 yilinda gelistirilmistir.
UTADIS yonteminden farki ilk 6nce en tist smifa girecek alternatiflerin belirlenmesi
daha sonra bu smifin ayrilarak diger siniflara girecek alternatiflerin belirlenmesidir. Her
asama bir kilmeye atamay1 temsil etmektedir ve her asamada iki tane fayda fonksiyonu
olusturulur. Fonksiyonlardan biri t. kiilmeye atamayi saglarken digeri diger (t+1 ~)
kiimelere atanma puamidir. Eger t. kiimeye atanma puani diger kiimelere atama

puanindan yiiksekse alternatif t. kiimeye atanir.

Almeida-Dias ve arkadaslari [4] ELCTRE TRI-C yontemini gelistirmislerdir. Bu
yontemin ELECTRE-TRI’dan fark: her kategori i¢in onu temsil eden referanslarin karar

verici tarafindan atanmasidir. Bu referanslar her kiime i¢in tektir ve sanal olabilir.

Almedia-Dias ve arkadaslari [S] ELECTRE TRI-NC yontemini gelistirmislerdir. Bu
yontemde belirli bir kategoriyi tanimlamak icin kullanilan referans eylemlerinin

eklenmesi veya ¢ikarilmasiyla yeni yontemin nasil davranacagi sonuglanmistir.

Doumpos ve Zopounidis [6] tarafindan yapilmis diger bir calisma ise kredi
derecelendirmesi i¢in Ustiinliikk yaklasimidir. Yunan firmalarinda uygulanmistir. Bu
caligmada Electre-Tri [1] modeli ve Genetik Algoritma kullanilmigtir. Devlet bu
firmalart iki gruba aywrmustir. Bu ¢alisma ile firmalar 10 kriter ile tekrar

degerlendirilmis ve bu siniflandirilmanin ne kadar dogru olduguna bakilmistir.

Balla ve arkadaglar1 [7] ise devletin onceden siniflandirdigt SCA ve NSCA tiiri
bankalarin siniflandirmasini UTADIS modeline gore yeniden yapmislardir. UTADIS,
Discriminant Analysis ve Ordinary Logistic Regression yoOntemlerini ayr1 ayri
uygulamiglar ve hangi yontemin devletin siniflandirmasina daha yakin oldugunu analiz
etmislerdir. Bunun i¢in 240 bankay1 rasgele 10 gruba ayirmiglar ve egitim (training data
set) i¢in 9 tanesi, dogrulama (validation data set) icin de 1 tanesini kullanmislardir.

Sonugta ¢arpraz dogrulama analizi yapmislardir.



Gaganis ve Pasiouras [8] tarafindan yapilmis bir ¢alismada ise banka sektoriiniin ne
kadar istikrarli oldugu incelenmistir. Banka kredi notuna gore siiflandirilan bankalarin
siniflandirmas1  gercekten dogrumu diye UTADIS, ELECTRE TRI ve MHDIS
yontemleri kullanmiglardir. Bankalar1 10 gruba ayirmiglar ve alternatifleri rasgele
gruplara atamiglardir. 10 tekrarlanma sonucunda MHDIS’ yonteminin %99 dogru

siniflandirma yaptigr gozlemlenmistir.

Kadzinski ve Slowinski’nin [9] yaptig1 bir c¢aligmada DIS-CARD adinda karisik
tamsayili dogrusal programla temelli bir matematiksel model gelistirilmistir. Katki

deger fonksiyonu ve iistiinliik iligkisi i¢cin bu model uygulanmistir.

Ling Cai ve arkadaslari [10] yaptiklari bir ¢alismada karar vericiler tarafindan atanan
ornekler tutarsiz oldugunda tiim olasi ¢oziimleri belirlemek icin RINCON Algoritmasini

gelistirilmislerdir. Boylece tutarsizligl azaltmaya calismislardir.

Koksalan ve arkadaslari [11] alternatiflerin sirali siniflara atanmasi i¢in ELECTRE-TRI
temelli yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Financial Times dergisinin her y1l yaymladig:

MBA programlarini 3 kriterde 5 kategoriye siniflandirmislardir.

Koksalan ve Ozpeynirci’nin [12] c¢alismalarinda ise UTADIS temelli bir siral
siniflandirma yaklasimi gelistirmislerdir. Algoritma hem karar verici ile etkilesimli hem
de referans alternatifler kullanilarak caligmaktadir. Ayrica smiflandirma sirasinda
modelin alternatif optimum c¢oziimleri oldugu durumlar icin ¢esitli ikincil amag
fonksiyonlar1 da kullanilmistir. Her bir alternatif i¢in atanabilecegi en i1yi ve en kotii
kategoriler belirlenmektedir. En iy1 ve en kotii kategorisi ayni olan alternatifler o
kategoriye atanmaktadir. Farkli olan alternatifler i¢in ise karar vericiye sorulmaktadir ve
alman yeni bilgi modelde degerlendirilmektedir. Uygulama olarak 81 MBA

programinin 3 ve 5 kriterde, 3 ve 5 kategoriye siiflandirilmas: yapilmistir.

Al-Shammari [13] saglik sektoriiniin iiretim etkinligini 6lgmek ve degerlendirmek igin
Veri Zarflama Analizi (DEA) ydntemini kullanmistir. Urdiin’de 15 hastanenin 1991°den
1993°e kadar olan 3 girdi ve 3 cikt1 verilerini kullanarak LINDO programinda DEA

modelini ¢6zmistiir.



Tsai ve arkadagslar1 [14] Tayvan’daki hastanelerin akreditasyon belirsizliklerini ¢6zmek
icin DELPHI metoduyla Fuzzy Analitik Hiyerarsi siireci (FAHP) uygulamislardir. Daha
sonra da AHP ile karsilastirma yapmislardir.

Freed ve Glover [15] Monte Carlos analizi kullanarak Lineer Discriminant Analizi
(LDA) ve dogrusal programlama (LP) modelini karsilastirmistir. Sonuglarda LP modeli
LDA’dan daha iyi performans gostermistir ama onlarin bazilar1 asir1 duyarh

bulunmustur.

Mika ve arkadaslar1 [16] Fisher diskriminant temelli dogrusal olmayan bir siniflandirma

teknigi onermistir.



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

Bu calismada ¢ok kriterli karar verme teknikleri olan Agirliklandirilmis Toplam [17],
Dogrusal Utadis [3], Utadis [2], LDA [15] ve QDA [18] yontemleri uygulanmustir.

Siniflandirilmasi gereken hastanelerin kiimesi H olsun. j € H olan bir hastane i¢in
i.kriterin (i=1, 2,..., m) degeri Zl-j olsun. Bu béliimde kullanacagimiz biitiin yontemlerde

Zl-j degeri asagidaki gibi alinmistir.

j_x

z} == %1000 ()
Aslinda bu sekilde her hastanenin kendi kriter puanlari kendi gosterge puanlar ile
normalize edilerek kullanilmis olacaktir. Tablo 2’de verilen 6rnek i¢in normalize

edilmis kriter degerleri Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Ornek veri seti i¢in normalize edilmis kriter degerleri

Hastane (j) 7 7 ” 7 7 7
H; 950.909 417.647 317.778 966.667 992.632 885.455
H, 466.667 991.765 934.286  996.000 838.889 392.857
H, 897.333 792.941 942.222 328.000 486.250 610.000
H, 866.667 0.000 664.444 398.947 1000.000 994.118
Hs 435.000 312.000 694.000 680.000 300.000 940.000
H¢ 351.429 887.500 973.000 888.889 222.000 981.053
H, 1000.000 155.000 652.941 400.000 525.000 872.308
Hg 710.000 922.105 717.778 633.333 603.333 312.000
Ho 981.000 926.000 915.789 988.889 947.368 887.059
Hio 917.143 903.529 360.000 365.556 0.000 688.421

Hiq 400.000  400.000 500.000 500.000 400.000  400.000
Hi, 900.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000




Tablo 3’iin devami

His 0.000
Hiy, 0.000
His 0.000
Hig 0.000
Hy, 0.000
Sy 800.000
Sg 700.000
Sc  600.000
Sp  500.000

900.000
0.000
0.000
0.000
0.000

800.000

700.000

600.000

500.000

0.000
900.000
0.000
0.000
0.000
800.000
700.000
600.000
500.000

0.000
0.000
900.000
0.000
0.000
800.000
700.000
600.000
500.000

0.000
0.000
0.000
900.000
0.000
800.000
700.000
600.000
500.000

0.000
0.000
0.000
0.000
900.000
800.000
700.000
600.000
500.000

2.1. Agirhiklandirilmis Toplam (Weighted-sum)
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Agirliklandirilmis toplam yontemi ¢ok kriterli karar vermede siklikla kullanilan

yontemlerden biridir.

I.kriterin agirligt w; olsun. Buna gore Agirliklandirilmis Toplam skoru

Biitiin kriterlerin esit agirlikli oldugu kabul edilirse, H; hastanesinin skoru su sekilde

hesaplanir.

WS(H;) = Xt wiz]

©)

WS(H,) = (= 950.909 + = 417.647 + = 317.778 + = 966.667 + ~ 992.632 +
6 6 6 6 6

= 885.455)= 755.181

Tablo 4°de biitiin veri setindeki hastaneler i¢in elde edilen skorlar ve Tablo 1°de verilen

puan araliklarina gore siniflar1 verilmistir. Bu sonuclar Tablo 2’de verilen mevcut basari

gruplan ile karsilastirildiginda, Agirlikli toplam yonteminde H, hastanesinin sinifinin

D’den C’ye yiikseldigi, H,, — H;; hastanelerinin siniflarinin ise B’den E’ye diistiigii

goriilmiistiir. Diger hastanelerin siniflart mevcut basar1 gruplari ile aynidir.

Tablo 4. Agirliklandirilmis toplam skorlarina gore hastanelerin atandigi siniflar

Hastane (j) Agirliklandirilmig Atanan sinif
Toplam skoru
H, 755.181 B
H, 770.077 B
H, 676.124 C
H, 654.029 C
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Tablo 4’in devami

Hg 560.167 D
Hq 717.312 B
H, 600.875 Cct
Hg 649.758 C
Hy 941.018 A
Hyo 539.108 D
Hy, 433.333 E
Hy, 150.000 EL
Hys 150.000 El
Hy, 150.000 El
Hys 150.000 EL
Hyo 150.000 El
Hy, 150.000 El
Sa 800.000 A
S 700.000 B
Se 600.000 C
Sp 500.000 D

2.2. Dogrusal UTADIS
Dogrusal UTADIS [3], UTADIS metodunun [2] 6zel bir versiyonudur. UTADIS

metodunda her kriter icin pargali bir dogrusal fayda fonksiyonu olusturulur. Bu
fonksiyon karar vericinin Onceden simiflandirmasini yaptigr alternatiflere gore
olusturulur. Dogrusal UTADIS metodunda ise fayda fonksiyonunun pargali degil
dogrusal oldugu kabul edilir. Bu dogrusal fayda fonksiyonunda her hastane tek bir puan
alir ve kategorilerin kesme smirlar1 kullanilarak simiflandirilir. Dogrusal fayda
fonksiyonunun parametreleri ve kesme sinirlari referans aldigimiz hastanelere gore
belirlenir. Bu amagla bir matematiksel model diizenlenir ve ¢oziiliir. YOntemin

ayrintilar1 asagida verilmistir.

Genelligi kaybetmeksizin tiim kriterlerin maksimizasyon tiirtinde oldugunu varsayarsak,
yiiksek puan alan hastane yiiksek sinifa atanir. Hastaneler C,, Cg, Cc, Cp Ve Cgp 0lmak
tizere bes sinifa kategorize edilecektir. Burada C, Onceligi yliksek olan hastanelerin
kiimesi Cg ise onceligi diisiik olan hastanelerin kiimesini ifade eder. Siniflandirilmasi

gereken hastanelerin kiimesi H olsun, referans hastaneler kiimesi R olsun ve her sinif

icin referans kiimesi Cffef c C,, n=A4,B,C,D,E olsun.



Onerilen yaklasimda dogrusal fayda fonksiyonu U (Zj) =y wiz
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J
i

seklinde

tanimlanir. Burada w; i. kriterin agirligidir. Smiflart ayiran kesme sinirlart uy, k =

A,B,C,D olsun. Yani A ve B siniflar1 arasindaki kesme smir1 uy, B ve C simiflar

arasindaki kesme sinir1 ug, vb. dir. Asagidaki bes durumun gergeklesmesini bekleriz.

Aksi takdirde siiflandirmada hata olusur.

Eger j € C:ef ise U(Zj) > Uy
Eger j € Cgef iseu, > U(Zj) > Up
Eger j € Cgef iseug > U(Zj) > Uc
Eger j € Cgef iseuc > U(Zj) > Up

Eger j € Cf iseup > U(2))

Asagida verilen dogrusal programlama modelinde (LP1) karar degiskenleri w ve kesme

smurlart uy, ug, uc ve up dir.

LP1: Minf= Zujecre? | Zweege? TT | Dyt THT Dgecger T
' i 5”7 e’ 57
e:

Zvjecref J

T (4)
m j re

z wiz] —us+e =0 vjec (5)
i=1
m .

Z WiZl-] —ug + ej+ =0 Vj € C;ef (6)
i=1
m .

Z wiz] —uy —e <=6 vjecre (7)
i=1
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m .
Z' 1WiZl-] —uc+e 20 vjecr (8)
=
" wizl —up—e” < -6 vjecre 9
o1 14 B j = ] C
" J + : ref
1WiZi — Up + ej >0 VJ € CD (10)
i
e _ - pref
WlZi Uec — ej < _6 VJ € CD (11)

1wiz{ —up—e <6 vj e crf (12)
i=

iz w; =1 (13)
Uy —Ug =S (14)
Ug —Uc =S (15)
Uc—Up =S (16)
Up —Ug =S 17)

w; =0 Vi=12,.. m

ef,es, 20 Vji=12,..,n

Uy, Ug, Uc, Up, U = 0

6 =0.01, s =0.02 kullanict tanumli minimum pozitif sabitler

Bu LP1’in amag¢ fonksiyonu, referans hastanelerin ortalama siiflandirma hatalarin1 en

kiigiiklemektir. (5) nolu kisit seti j € C;ef hastanesinin siniflandirma hatasi, e]-+, Olcer.

Eger fayda fonksiyonu degeri kesme sinir1 u, ’dan daha kiigiik olursa pozitif bir

siiflandirma hatasi ej+ olusur. (6) ve (7) numaral kisit setleri j € C ;ef hastanesinin

siniflandirma hatasimi 6lger. Eger fayda fonksiyonu degeri kesme sinir1 u, ‘dan biiyiik

olursa negatif hata e;” veya up’den kii¢ik olursa pozitif hata ej+ olusur. (8) ve (9)
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numarali kisit setleri j € Cgef hastanesinin siniflandirma hatasini olger. (10) ve (11)
numarali kisit setleri j € C ;ef hastanesinin smiflandirma hatasini dlger. (12) nolu kisit

seti jEC gef hastanesinin siniflandirma hatasin1 6lger. (13) nolu kisit agirliklarin
toplaminin 1’e esit olmasini gerektirir. (14) nolu kisit kesme sinir1 u, nin kesme sinir1
ug’den daha biiylik oldugunu gerektirir. (15) nolu kisit kesme sinirt ug’nin kesme sinir1
u.’den daha biiyiik oldugunu gerektirir. (16) nolu kisit kesme sinir1 u;’nin kesme siniri
up’den daha biiyiik oldugunu gerektirir. (17) nolu kisit kesme sinir1 up ’nin kesme sinirt
ug’den daha biiyiik oldugunu gerektirir. Boylece siniflar arasindaki iistiinliik iliskileri

tanimlanmis olur.

Siiflandirma hatalar1 sdyle bir ornekle agiklanmistir. Farz edelim ki C}fef =

{a1,a5, a3}, CX = {by,b,, b3} ve CX¥ = {c,¢c,} olsun. Sekil 1°de goriildiigii gibi
smiflandirdigimizda  hatalar olusur. Ornegin as, Cc’de yanlis smiflandirilmgtir.

Simflandirma hatas1 eg, = u, — u(z%) bulunmustur.

CA
a b, Cy
— —'__--/
ebB
L 4 Ug
A _+
+
€a, €a,

Up

Sekil 1. Temsili siniflandirma hatalar1 [19]

Orneksel gosterim icin Tablo 3’de verilen 21 hastane 6 kriter puam agisindan

degerlendirilmistir. Bu hastaneler arasindan her sinif i¢in referans hastaneler Tablo 2’de

verilen basar1 grubu gozetilerek rastgele secilmistir. Buna gére Hg, Sy € Czef ,H,,Sp €
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Ch¢’, Hs, Sc € L, Hyp,Sp € Cp¢ ve Hyy € Cp°T olarak kabul edilmistir. Gergek
hayat uygulamasinda smif referanslarinin secilmesi i¢in uzman goriisiine
basvurulmalidir. Bu uzmanlar Saglik Bakanligi veya Kamu Hastaneleri Birliginde
calisan ve hastaneleri 1yl taniyan yetkililer olabilir. Bu referanslara gore asagidaki 6rnek

model olusturulmus ve ¢oziilmiistiir.

Min. f = 0.5ejf, +0.5¢},+0.5e5,+0.5 ejf; +0.5¢;;3+0.5¢e;,,+0.5¢e5, 0+
eg11+0.5ed,+0.5ed5+0.5e55+0.5ed-+0.5e5.+0.5ed,+0.5e5,

s.t.
981w1+926wW2+915.7895w3+988.8889w4+947.3684w5+887.0588w6-ua+ey =0
800w1+800w2+800w3+800w4+800w5+800w6-ua+es, =0

466.6667w1+991.7647w2+934.2857w3+996W4+838.8889w5+392.8571w6-ua-ey, <-
0.01

700w1+700w2+700w3+700w4+700w5+700w6-ua-egp =>-0.01
700w1+700w2+700w3+700w4+700w5+700w6-ub+edy =0
466.6667w1+991.7647w2+934.2857w3+996wW4+838.8889w5+392.8571w6-ub+ef, =0
600w1+600w2+600w3+600w4+600w5+600w6-ub-eg. <-0.01
600w1+600w2+600w3+600w4+600w5+600w6-uct+ed, >0
897.3333w1+792.9412w2+942.2222w3+328w4+486.25w5+610w6-ub-e5; <-0.01
897.3333w1+792.9412w2+942.2222wW3+328w4+486.25W5+610w6-uc+es; =0
917.1429w1+903.5294w2+360wW3+365.5556W4+0w5+688.4211w6-uc-e5,, <-0.01
917.1429w1+903.5294w2+360w3+365.5556w4+0w5+688.4211w6-ud+e;;, =0
500w1+500w2+500w3+500w4+500w5+500w6-uc-eg;, <-0.01
500w1+500w2+500w3+500w4+500w5+500w6-ud+eg;, =0
400w1+400w2+500w3+0w4+400w5+400w6-ud-e;,; <-0.01
wl+w2+w3+w4+wS5+w6=1

ua—ub=>0.02

ub—uc=0.02
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uc—ud=0.02

END

Bu modelin amag fonksiyonu referans hastaneler i¢in ortalama hata degerini minimize
etmektir. Bu model optimize edildiginde u, =800.00, uz=600.01, u, =500.01 ve up
=402.23 ve w; = 0.0, w, = 0.105371, w3 = 0.022155, w, = 0.0, ws = 0.296056,
we = 0.576419 olarak bulunmustur. Bu optimum sonuca goére H;hastanesinin Dogrusal

UTADIS skoru su sekilde hesaplanir.

6
U(z") = Z Wl-Zl-j
i=1
= 0.0%950.909 + 0.105371 «417.647 + 0.022155 * 317.778 + 0.0
* 966,667 + 0.296056 * 992.632 + 0.576419 * 885.455 = 855.316

Hesaplanan H, hastanesinin skoru u, =800.00 kesme sinirindan biiyiik oldugu igin A

sinifina atanmustir.

Tablo 5. Dogrusal UTADIS modeli sonuglarina gére hastanelerin siniflar

Hastane(j) Dogrusal UTADIS skoru Atanan sinif
H, 855,316 Al
H, 600,011 B
H, 600,001 C
H, 883,805 Al
Hs 678,902 BT
H, 746,295 B
H, 689,043 BT
Hg 471,529 D!
H, 909,655 A
Hyo 500,001 D
Hy, 402,216 E
Hy, 0,000 El
Hys 94,834 El
Hy, 19,940 El
Hys 0,000 El
Hyg 266,450 El
Hy, 518,777 El
S, 800,001 A
Sg 700,001 B
Se 600,001 C
Sp 500,001 D
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Tablo 5’de biitiin veri setindeki hastaneler i¢in elde edilen skorlar ve bulunan kesme
siirlarina gore siniflar1 verilmistir. Bu sonuglar Tablo 2’de verilen mevcut basari
gruplart ile karsilastirildiginda, Dogrusal UTADIS yonteminde H; hastanesinin sinifinin
B’den A’ya yikseldigi, H, hastanesinin smifinin C’den A’ya ylkseldigi, Hs
hastanesinin sinifinin D’den B’ye yiikseldigi, H, hastanesinin sinifinin D’den B’ye
yiikseldigi, Hghastanesinin siifinin C’den D’ye distigi
H;, — Hy; hastanelerinin smiflarinin ise B’den E’ye diistiigli goriilmiistiir. Diger

hastanelerin siniflart mevcut bagar1 gruplari ile aynidir.

2.3. UTADIS Methodu
LP1 anlasilmasi ve ¢oziilmesi kolay bir modeldir. Ancak, fayda fonksiyonu dogrusal
olmak zorundadir. UTADIS yo6nteminde ise her bir kriter i¢in parcali- dogrusal fayda
fonksiyonunu tanimlanir [2]. Bir alternatifin skoru bu kismi faydalarin toplamidir. Her
bir alternatif, her sinifin kesme smir1 ile kendi skoru karsilagtirarak uygun bir sinifa
atanir. Kesme sinir1 degerleri ve pargali-dogrusal fayda fonksiyonu 6nceden belirlenen
referans alternatifler kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu amagla, bir LP modeli
cozlilmektedir. Asagida, UTADIS yonteminin parc¢ali-dogrusal fayda fonksiyonu
kisaca gozden gecirilmistir. Okuyucu metodunun detaylart i¢in Doumpos ve

Zopounidis’e [2] bagvurabilir.

Siniflar C;, C5, ..., C, olsun. Burada C; en ¢ok tercih edilen Cj ise en az tercih edilen
smiflardir. i. kriterde j alternatifin marjinal faydasi ui(zl.j ) olsun ve j alternatifinin

global fayda degeri U(z’) olsun. Her kriterin marjinal fayda fonksiyonunun pargali-

dogrusal oldugunu varsayalim. Sekil 2’de gosterildigi gibi her bir kriter aralii alt

p+l

araliga [gip, g; ] boliinmiistiir. Kag tane parga kullanilacagina sezgisel olarak karar

verilmektedir.
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u;(gh)
» .
0.0 i B b1 » ZI

gi gi gl‘

Sekil 2. Par¢ali-dogrusal marjinal fayda fonksiyonu [19]

Buna gore her kriterin marjinal fayda fonksiyonu (18) nolu denklemde verildigi gibi

tanimlanmaistir.

rji

( j) _ Zrﬁ‘l it z/-g; W (18)
ul Zl - p=1 Wlp gTji+1_gTji WlTji
i i

Burada 7; , Zij’nin ait oldugu aralig1 [gl.rﬁ,gl.rﬂﬂ] gostermektedir ve w;, = u(gf“) —
(g))-

Alternatif z/’nin global fayda fonksiyonu (19) nolu denklemde verilmistir.

U(2') = B2y ui(z)) (19)

Referans olmayan alternatiflerin siniflandirilmasi asagidaki gibi kesme smir1 u; ve

d=2,3,....,h—1 ile U (zj ) karsilastirilmasiyla gerceklestirilir.
Eger U@')=u, ise jeC
Eger u,,>U(z')>u, ise jeC,
Eger u,,>U(z") ise jeC,

Sekil 3’ de ardisik siniflar ve referans seti arasindaki kesme sinirlar1 gosterilmektedir.
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Ci
U
Cz
U,
Un
Ch

Sekil 3. Belirlenen siniflarin ve kesme siirlarinin gosterilmesi [19]

UTADIS: Min f = M vaecgef e Zv,-ecgef ej+ej .
| B 2 e

Zvjecgef Zhi] + Zvjecgef ej
5| EEI

(20)

s.to

U(#) —w +¢ 20 vjec (21)

U(z') —up + e 20 Vj € C;ef (22)

() = uc+ef 20 viec "

U(z') ~us — ¢ <=6 vj e i (25)

U(ZJ) —Up + ej+ = 0 V] € C;ef (26)

U(ZJ) —Uc — ej_ < -6 Vj (S Cgef (27)
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U(z') —up—e <—6 vj e cyf (28)

my X Wy =1 (29)
Uy —ug =5 (30)
Ug —Uc =S (31)
Uc—Up =S (32)
Up —Ug =S (33)

w20 Vi=12,..,m, Vp =12, ..,b;

ej-’L,ej_ >0 Vvj=12,..,n

Uy, ug =0
6 =0.01, s =0.02 kullanict tanmimli minimum pozitif sabitler

Kisitlarin agiklamasi LP1 modelindeki ile aynmidir. Sadece fayda fonksiyonunun yapisi
degismistir. Belirledigimiz referanslara gore asagidaki ornek model olusturulmus ve

¢Oziillmustiir.

minimize 0.5e/, +0.5¢;,+0.5¢7,+0.5 eprs +0.5e53+0.5¢e71,+0.5e5 0+
eg11+0.5e5,+0.5ed5+0.5e55+0.5ed,+0.5e5,+0.5ed, +0.5e5,

S.t.

w11+0.962w12+w21+0.852w22+w31+0.831579w32+w41+0.9777778w42+w51+0.894
7368wW52+wW61+0.7741176W62-ua+esy =0

w11+0.6w12+w21+0.6w22+w31+0.6w32+w41+0.6w42+w51+0.6w52+w61+0.6W62-
uateg, =0

0.9333334w11+W21+0.9835294w22+W31+0.8685714w32+W41+0.992w42+W51+0.67
77778W52+0.7857142w61-ua-ej, <-0.01

w11+0.4w12+w21+0.4w22+w31+0.4w32+w41+0.4w42+w51+0.4w52+w61+0.4w62-
Ua-es_B S'OO].
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0.9333334w11+W21+0.9835294w22+W31+0.8685714w32+W41+0.992w42+W51+0.67
77778W52+0.7857142w61-ub+eft, >0

w11+0.4w12+w21+0.4w22+w31+0.4w32+w41+0.4w42+w51+0.4w52+w61+0.4w62-
ub+edy =0

W11+0.7946666W12+W21+0.5858824w22-+W31+0.8844444W32+0.656W41+0.9725W5
1+W61+0.22wW62-ub-e;7; <-0.01

W11+0.7946666W12+W21+0.5858824W22-+W31+0.8844444w32+0.656W41+0.9725W5
1+W61+0.22W62-uc+e;; =0

W11+0.2wW12+W21+0.2w22+W31+0.2w32+W41+0.2wA2+W51+0.2W52-+W61+0.2W62-
ub-e5; <-0.01

w11+0.2w12+w21+0.2w22+w31+0.2w32+w41+0.2w42+w51+0.2w52+w61+0.2w62-
uct+edr =0

w11+0.8342858W12+w21+0.8070588W22+0.72w31+0.7311112w41+0W51+W61+0.37
68422wW62-uc-ej,, <-0.01

w11+0.8342858w12+w21+0.8070588w22+0.72w31+0.7311112w41+0w51+w61+0.37
68422w62-ud+e;f;, =0

w11l+0wl2+w21+0w22+w31+0w32+w41+0w42+w51+0w52+w61+0w62-uc-eg, <-
0.01

w11l+0w12+w21+0w22+w31+0w32+w41+0w42+w51+0w52+w61+0w62-ud+ed;, =0
0.8w11+0.8w21+w31+w41+0.8w51+0.8w61-ud-e5,, <-0.01
w1l+w12+w21+w22+w31+w32+w41l+w42+w51+ws2+w61+w62=1

ua—ub=>0.02

ub—uc=0.02

uc—ud=0.02

END

Bu model optimize edildiginde kesme simirlart u, = 0.966667, uz = 0.946667,
Uc 20926667, Up = 0.906667 ve Wi = O, Wiy = 0 yWo1 = 0861, Wyo = O, W31 =
0056, W3y = 0012, Wy = O, Wyo = 0030, Wsg1 = 0, Wsgy = O,W61 = O, Wego =

0.041 olarak bulunmustur.
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Ornegin referans hastane Hgigin UTADIS hesaplama modeli agik olarak asagida
verilmigtir. Bu yonteme gore her kriterde 2 parcali bir fayda fonksiyonu kabul

Jj
zi—O
500-0

edilmistir. Eger zij degeri [0-500] aralifinda ise w;; degerini eger [500-1000]
z{—SOO

araliginda ise w;; + —+——
g 17 1000-500

w;, degerini almaktadir. Dolayisiyla hastane Hq igin 2

parcali-dogrusal fayda fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir:

D) < 4 981000-500 926000500 =
20 =W T 000 — 500 V2T W2t T T 00 — 500 22T W
915789 -500 988889500 =
1000 —500 32 T War T 500 —500 42 T Wst
947368500 .~ BB7.059-500 .
1000 —500 /52T Wer T 1000 —500 62T

Hesaplanan Hq hastanesinin skoru uy, =0.966667 kesme sinirindan biiyiik oldugu i¢in A

sinifina atanmustir.

Tablo 6. UTADIS skorlarina gore hastanelerin atandigi siniflar

Hastane(j) Utadis Atanan sinif
H, 0.814 El
H, 0.957 B
H, 0.937 C
H, 0.101 El
He 0.645 El
H, 0.991 AT
H, 0.357 El
Hq 0.930 cl
H, 0.988 A
Hiyo 0.917 D
Hy, 0.744 E
Hy, 0.000 El
Hys 0.861 El
Hy, 0.066 El
Hye 0.024 El
Hyg 0.000 El
Hy, 0.033 El
S, 0.967 A
Sp 0.950 B
Se 0.933 C
Sy 0.917 D
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Tablo 6°da veri setindeki biitiin hastaneler i¢in elde edilen skorlar ve bulunan kesme
sinirlarina gore smiflar1 verilmistir. Bu sonuglar Tablo 2’de verilen mevcut basari
gruplart ile karsilastirildiginda, UTADIS yonteminde H; hastanesinin smifinin B’den
E’ye distiigii, H, hastanesinin simifinin C’den E’ye diistiigli, Hs hastanesinin sinifinin
D’den E’ye diistiigli, Hg hastanesinin smifinin B’den A’ya yiikseldigi, H,hastanesinin
smifinin - D’den E’ye dustiigii, Hg hastanesinin B’den C’ye distigi ve
H;, — H;; hastanelerinin smiflarinin B’den E’ye distiigi  goriilmiistiir. Diger

hastanelerin siniflart mevcut bagar1 gruplari ile aynidir.

2.4. R-model
R-model veri zarflama analizi temelli bir yaklasimdir. Her bir karar verme birimi i¢in
alabilecegi skoru en biiyiikleyen favori agirliklar atanir. Kisit olarak biitlin karar verme
birimlerinin en yiiksek skorunun 1.0 olmasi gerekir [20]. Bizim 6rnegimizde karar
verme birimlerini hastaneler olarak kabul edersek asagidaki modeli kullanarak her
hastane icin belirli agirliklar atanmaktadir. Modelin amag¢ fonksiyonu kullanilan

hastanenin puanidir (HP;). Hastaneler kullanicilarin segtigi kesme sinirlar kullanilarak

siiflandirilir.
R —model: Max. HP(H;) = Y1, WiZl-j Vj €EH (33)
s.to

mowgzl <1 VjeH (34)

R-model’de amag fonksiyonu degerlendirilen hastanenin, H;, agirliklandirilmig skorunu
en biiyiiklemektir. Dolayisiyla, elde edilecek agirhiklar, w, hastane H;’nin favori

agirliklanidir. (34) numarali kisit bu favori agirliklar ile degerlendirildiginde biitiin

hastanelerin skorunun en ¢ok 1 olmasini saglar.

Hastane H; i¢in R-modeli asagida verilmistir. Bu model ¢6ziildiiglinde optimum amag
fonksiyonu degeri, HP(H;), 1.0 olarak bulunur. wl ve w5 kriter agirliklar1 sirasiyla

0.000081 ve 0.00093 olarak bulunmustur. Diger kriter agirliklar1 ise sifira esittir.
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Model, amag¢ fonksiyonu her bir hastane i¢in degistirilerek tekrar ¢oziilmiis ve Tablo
7’de verilen skorlar elde edilmistir. Normalde R-modelde kesme noktalar1 karar verici
tarafindan belirlenmektedir. Ancak bu c¢alismada u¢ nokta hastanelerin (S —

Sp) skorunu o grubun alt sinir1 olarak kabul ettik. Yani,
Eger HP(H;) > 0.892 ise H; € C,
Degilse eger HP(H;) > 0.780 ise H; € Cp
Degilse eger HP(H;) > 0.669 ise H; € C;
Degilse eger HP(H;) > 0.557 ise H; € Cp,
Degilse H; € Cg

Tablo 7 sonuglarma gore hastane  H;; hari¢ diger biitiin hastaneler A sinifina

atanmistir. Bu sonu¢ R-modelin oldukg¢a iyimser olmasindan kaynaklanmaktadir.

Max. HP(H;) = 950.9091w1+ 417.6471w2+ 317.7778w3+ 966.6667w4+ 992.6316wW5+
885.4545w6

S.t.
950.9091w1+417.6471w2+317.7778w3+966.6667w4+992.6316W5+885.4545w6<=1
466.6667w1+991.7647w2+934.2857w3+996w4+838.8889w5+392.8571w6<=1
897.3333w1+792.9412w2+942.2222w3+328w4+486.25w5+610w6<=1
866.6667w1+0w2+664.4444w3+398.9474w4+1000w5+994.1176wW6<=1
435w1+312w2+694w3+680w4+300w5+940w6<=1
351.4286w1+887.5w2+973w3+888.8889w4+222w5+981.0526w6<=1
1000w1+155w2+652.9412w3+400w4+525w5+872.3077w6<=1
710w1+922.1053w2+717.7778w3+633.3333w4+603.3333w5+312w6<=1
981w1+926w2+915.7w3+988.8w4+947.3w5+887.1w6<=1
917.1429w1+903.5294w2+360w3+365.5556w4+0w5+688.4211w6<=1
400w1+400w2+500w3+500w4+400w5+400w6<=1

900w1+0w2+0w3+0w4+0w5+0wb<=1



Ow1+900w2+0w3+0w4+0w5+0w6<=1
Ow1+0w2+900w3+0w4+0w5+0w6<=1
Ow1+0w2+0w3+900w4+0ws+0w6<=1
Ow1+0w2+0w3+0w4+900w5+0w6<=1
Ow1+0w2+0w3+0w4+0w5+900wb<=1
800w1+800w2+800w3+800w4+800w5+800w6<=1
700w1+700w2+700w3+700w4+700w5+700w6<=1
600w1+600w2+600w3+600w4+600w5+600w6<=1
500w1+500w2+500w3+500w4+500w5+500w6<=1
w1>=0

w2>=0

w3>=0

w4>=0

w5>=0

w6>=0

end

z=1, w1=0.000081,w5=0.00093

Tablo 7. R-model skorlarina gore hastanelerin atandigi siniflar

Hastane(j) R-model skoru Atanan sinif
H, 1.000 AT
H, 1.000 AT
H, 1.000 Al
H, 1.000 AT
Hs 0.954 AT
H 1.000 Al
H, 1.000 Al
Hg 0.963 AT
H, 1.000 A
Hi, 0.971 Al
Hiy 0.536 E
Hy, 0.900 AT

Hys 0.907 AT
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Tablo 7’nin devami

Hy, 0.925 AT
Hys 0.904 AT
Hie 0.900 AT
Hyy 0.905 AT
Sy 0.892 A
Sg 0.780 B
S¢ 0.669 C
Sp 0.557 D

2.5. Discriminant Analizi
Discriminant analiz bir siniflandirma yontemidir. Farkli siniflarin farkli Gaussian
dagilimina sahip olduklar1 prensibine dayanir. En yaygin olarak bilinen tiirleri Dogrusal

Discriminant Analiz (LDA) ve Quadratic Discriminant Analiz (QDA) dur.

- LDA’da her sinifin ayni covariance matrise sahip oldugu kabul edilir. Ancak sadece

ortalamalar farklidir. Fisher [21] tarafindan gelistirilmistir.
- QDA’da ise hem covariance matrix hem de sinif ortalamalar1 her sinifta degisir.

LDA’da her iki komsu sinift ayirt eden fonksiyon dogrusal bir fonksiyondur ve sabit
degeri (K x+1, Yk = A, B,C, D), katsayilar1 ise 4;, Vi = 1,2, ...,6 ile gosterilmektedir.
Simniflar aras1 mesafeyi en biiyiikleyen ve sinif i¢ci mesafeyi de en kiigiikleyen sabit deger
ve katsayilar hesaplanir. Sonucta elde edilen LDA fonksiyonu asagidaki gibi bir yapiya
sahiptir.

Yo = Kigor + 281 i 2] vk =A,B,C,D, ¥j =12,..,21 (35)

Her hangi bir hastane H; igin eger ij’ k41 Skoru > 0 ise bu hastanenin < k sinifinda yer

almas1 muhtemeldir. Eger ij, ki1 Skoru < 0 ise bu hastanenin = k + 1 smifinda yer
almas1 muhtemeldir. Dolayisiyla her hastane H;, sahip oldugu ilk pozitif deger veren

siifa atanabilir. Tablo 3’de verilen hastane verileri Matlab programi > discriminant
analysis toolbox [22] kullanilarak analiz edilmis ve asagidaki dogrusal ayirim

fonksiyonlar1 bulunmustur.
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Y], =—7.7987 + 0.0032z] + 0.0019z] + 0.0019z] — 0.000537562] +

0.0023z{ + 0.0012z/

Y], = 45451 — 0.0034z] — 0.00077121z) — 0.0029z] + 0.0029z] — 0.0017z]

—0.00046697z/

Y/, = —1.1341 — 0.0000810152] + 0.0007888z] + 0.0019z] — 0.0017z]

+0.0037z] — 0.002z]

Y] = —0.6668 + 0.0029z] + 0.000440662) — 0.00019549z] — 0.0014z]

—0.0018z] + 0.003z]

LDA yontemi tarafindan yapilan siniflandirma sonuglart Tablo 8’de verilmistir. Buna
gore su anda B grubunda yer alan 10 hastane yine LDA tarafindan B grubuna
smiflandirilmistir.  Diger gruplarda ise hatalar mevcuttur. Ornegin su anda E smifinda
yer alan bir hastanenin B smifina atamasi yapilmistir. Eger LDA baz alinarak
siiflandirilma yapilmis olsaydi B sinifinda yer almasi gerekirken E sinifinda yer alan
bu hastane olduk¢a dezavantajli durumdadir. Ortalama olarak hastanelerin %50’si dogru

siniflandirilmastir.

Tablo 8. LDA yontemi i¢in dogrulama sonuglar1 (%)

LDA | A B C D E
Mevc

A 50 0 50 0 0

B 0 100 0 0 0

C 0 50 50 0 0

D 0 50 0 50 0

E 0 100 0 0 0

Ortalama dogru: %50

QDA ise karesel terimleri de olan bir fonksiyon olusturmaktadir. Fonksiyonun genel

formati1 agagidaki gibi olacaktir.

Yl o1 =Kigsr + 2o Xz +27q27 Vk=AB,C,D, Vj=12,..21 (36)



29

Bu fonksiyonda 6 kriter ig¢in olduk¢a fazla karesel terim mevcuttur. Matlab bu

)
terimlerden sadece 6 tanesinin, muhtemelen (z/)  terimlerinin, katsayilarim
vermektedir. Bulunan siiflar arasi ayrim fonksiyonlari asagida verilmistir.

Y], = —267.6933 + 0.0522z] + 0.1067z} + 0.1260z] + 0.0482z] + 0.07852]
. . 2 .2 2
+0.2206z] — 0.0000273(z]) — 0.0000604(z;) — 0.000072(z3)

— 0.0000258(z})" — 0.0000434(z!)" — 0.0001293(z})’

Y] . = 34.8333 — 0.0376z] — 0.0014 — 0.0311z] — 0.0199z] — 0.0113z/
; ) i\ 2
—0.006z] + 0.00002265(z]) + 0.0000004(z;)
. 2 . 2 . 2
+0.00002004(z3) + 0.00002012(z;) + 0.00000723(z)

+0.00000375(z))°

Y., = —15.7757 + 0.031z] — 0.001z] + 0.0094z] — 0.0025z] + 0.00762.
. .2 i\ 2
—0.0111z] — 0.00001976(z]) + 0.00000179(z])
i\ 2 i\ 2 i\ 2
—0.00000114(z3) + 0.00000278(z;) — 0.00000138(z)

+0.00000640(z))"

Y] = —20.4197 + 0.0062z] + 0.002z] + 0.0217z] + 0.0224z] + 0.0031z]
, L2 i\ 2
+0.0167z] + 0.00000017(z]) + 0.00000146(z, )
.2 :L 2 i\ 2
—0.00001745(z]) — 0.00002111(z;) — 0.00000224(z])

~ 0.00000653(z))’

Hangi hastanenin hangi sinifa atanacagi LDA’ya benzer sekilde yorumlanmaktadir.
QDA yontemi tarafindan yapilan simiflandirma sonuglar1 Tablo 9°da verilmistir. Buna
gore su anda A, C ve D gruplarinda yer alan hastaneler yine QDA tarafindan kendi
grubuna dogru olarak siniflandirilmistir. Diger gruplarda ise hatalar mevcuttur. Ornegin
su anda B sinifinda yer alan bir hastanenin E sinifina atamasi yapilmistir. Eger QDA

baz alinarak simiflandirilma yapilmis olsaydi E smifinda yer almasi gerekirken B
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smifinda yer alan bu hastane olduk¢a avantajli durumdadir. Ortalama olarak

hastanelerin %76°s1 dogru siiflandirilmistir.

Tablo 9. Quadratic diskriminant analizin matlabdaki matrisi

QDA | A B C D E
Mevc

A 100 0 0 0 0

B 0 80 10 0 10

C 0 0 100 0 0

D 0 0 0 100 0

E 0 0 0 100 0

Ortalama dogru:%76



3. BOLUM

BULGULAR

Boliim 2’de verilen biitiin yontemlerin sonuglar1 ve mevcut sistem siniflandirmasi Tablo
11°de verilmistir. T | isaretleri mevcut sistemdeki siniflandirmadan farki gostermek igin
kullanilmistir. Ayrica Tablo 11’in son satirinda mevcut sistemden ka¢ tane farkli
siiflandirma yapildigr goriilmektedir. Agirliklandirilmis Toplam yonteminde mevcut
siniflandirmadan 7 farkli siniflandirma, Dogrusal UTADIS ve UTADIS yonteminde
mevcut siiflandirmadan 11 farkli smiflandirma, R-modelde mevcut simiflandirmadan
15 farkli sinmiflandirma ve Dogrusal Discriminant Analiz (LDA) yonteminde ise mevcut
siniflandirmadan 6 farkli siniflandirma yapildigr gozlemlenmistir. Bu sonuglara gore
mevcut sisteme en yakin siniflandirmayr QDA yontemi vermektedir. Dogrusal UTADIS
ve UTADIS yontemi sonuglarina gore ise neredeyse referans hastaneler hari¢ digerleri

mevcut sistemden farkli siniflandirilmastir.

Tablo 12’de ise farkli bir referans kiimesi se¢ilerek Dogrusal UTADIS ve UTADIS
metodlar tekrar uygulanmig ve her iki secim sonuglar karsilagtirilmistir. Referans
kiimesine bagli olarak hastanelerin atandigr siiflarda farkliliklar goriilmektedir.
Referans seti 1’de 11 hastane mevcut sistemden farkli siniflandirilmistir. Referans seti

2’de ise 12 hastane mevcut sistemden farkli siniflandiriimastir.

Referanslarin degisiminin smiflandirmay1 nasil etkiledigini gostermek i¢in Dogrusal
UTADIS ve UTADIS yontemlerine 5-kiimeli ¢apraz dogrulama yontemi (5-fold cross
validation) uygulanmistir. Buna gore Tablo 10’da 21 hastane rastgele 5 kiimeye
ayrilmustir. Ik 4 kiimenin eleman sayis1 4 ve son kiimenin eleman sayis1 5°dir. Her
denemede bir kiime dogrulama amagh kullanilmis diger 4 kiime ise referans olarak

secilmistir.



Tablo 10. 5-kiimeli ¢apraz dogrulama yontemi girdileri
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Dogrulama
kiimesi

Referans kiimeleri (4 tane)

H15, SCJ H6' HlO

H3) HS; Hll) H16

Hl) H7;H12'H17

H4-' HS' H13' SA

H9r HZ' H14r SBr SD

H3, HS! Hlli H16

H1515C1H6'H10

H1'H71H121H17

H4_, HSI H131 SA

H9' HZI H14'SB'SD

Hli H7, H12' H17

HlSJSC;H6) HlO

H3) HS; H111H16

H4-' HS' H13' SA

H9r HZ' H14r SBr SD

H4_, H8! H13r SA

H1515C1H6'H10

H3,H5, H11'H16

H1'H7IH121H17

H9' HZI H14'SB'SD

H9!H2!H14-!SB!SD HlSJSCJH6'H10 H3'H5JH11'H16 H1'H7'H12'H17 H4'H8'H13'SA

Sonugta dogrulama amagh kullanilan kiimenin elemanlarinin, mevcut sistemde ve
Dogrusal UTADIS yonteminde siniflandirilma yiizdeleri hesaplanmis ve Tablo 13’de
verilmistir. Ornegin; mevcut siifi A olan hastanelerin %100’ Dogrusal UTADIS
tarafindan A smifina atanmistir. Mevcut smifi E olan hastanelerin %100’ Dogrusal
UTADIS tarafindan D sinifina atanmigstir. Her iki yontemde ayni sinifa yerlestirilenler
koyu renkle isaretlenmistir. Ortalama olarak hastanelerin %33.6’s1 her iki yontemde de
ayni sinifa yerlesmistir. Ayni sekilde Tablo 14’de ayni hesaplamalar UTADIS yontemi
icin yapilmistir. Mevcut sinifi E olan hastanelerin %100°’ti UTADIS tarafindan E
sinifina atanmistir, Tablo 14 sonuglarina gore ise hastanelerin %37’si her iki yontemde
de ayni siifa yerlesmistir. Sonu¢ olarak Tablo 13 ve Tablo 14°de her iki yontem
tarafindan ayni sinifa atanan elemanlarin yiizdeleri oldukg¢a diisiiktiir. Bu sonuglar
aslinda mevcut uygulama ile Onerilen yontemlerin ¢ok farkli sonuglar verdiklerini

desteklemektedir.




Tablo 11. Hastanelerde uygulanan yontemlerin skorlar1 ve siniflandirmalari
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Agiliklandirilmis Dogrusal UTADIS UTADIS R-model LDA
Toplam

Hastane Mevcut Skor Atanan Skor Atanan Skor Atanan Skor Atanan Atanan
() Siniflandirma siif stnif siif stif stif
H, B 755.181 B 855.316 AT 0.814 El 1.000 AT B
H, B* 770.077 B 600.011 B 0.957 B 1.000 AT B
H, c* 676.124 C 600.001 0.937 1.000 AT C
H, C 654.029 C 883.805 AT 0.101 El 1.000 AT C
Hc D 560.167 D 678.902 BT 0.645 El 0.954 AT BT
Hg B 717.312 B 746.295 B 0.991 AT 1.000 AT B
H, D 600.875 cT 689.043 BT 0.357 El 1.000 AT D
Hg C 649.758 C 471.529 DI 0.930 C 0.963 AT BT
Hq A* 941.018 A 909.655 A 0.988 A 1.000 A A
Hyg D* 539.108 D 500.001 D 0.917 D 0.971 AT D
Hyq E* 433.333 E 402.216 E 0.744 E 0.536 E BT
Hi, B 150.000 El 0.000 El 0.000 El 0.900 AT B
His B 150.000 El 94.834 El 0.861 El 0.907 AT B
Hiy B 150.000 El 19.940 El 0.066 El 0.925 AT B
His B 150.000 El 0.000 El 0.024 El 0.904 AT B
Hig B 150.000 El 266.450 El 0.000 El 0.900 AT B
Hy; B 150.000 El 518.777 El 0.033 El 0.905 AT B
W A* 800.000 A 800.001 A 0.967 A 0.892 A cl
Sp B* 700.000 B 700.001 B 0.950 B 0.780 B B
Sc c* 600.000 C 600.001 C 0.933 C 0.669 C BT
Sp D* 500.000 D 500.001 D 0.917 D 0.557 D BT

Farkli siniflandirilan sayisi 7 11 11 15 6



Tablo 12. Farkli referanslar ile ¢6ziim
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Dogrusal UTADIS UTADIS Dogrusal UTADIS UTADIS
Hastane  Referans Skor Atanan Skor Atanan Referans Skor Atanan Skor Atanan simif
M Seti 1 stif sinif Seti 2 sinif
H; B 855.316 AT 0.814 El B* 799.989 B 0,947 B
H, B* 600.011 B 0.957 B B 818.165 Al 0,972 Al
Hj c* 600.001 0.937 C 613.914 BT 0,682 El
H, C 883.805 AT 0.101 El C 880.893 Al 0,800 El
Hs D 678.902 BT 0.645 El D* 499.999 D 0,917 D
Hg B 746.295 B 0.991 Al B 544.896 cl 0,938 cl
H, D 689.043 BT 0.357 El 594.479 ct 0,772 El
Hg C 471.529 DI 0.930 C c* 599.999 C 0,927 C
Hq A* 909.655 A 0.988 A A* 933.805 A 0,988 A
Hyg D* 500.001 D 0.917 D D 196.126 El 0,647 El
Hyq E* 402.216 E 0.744 E E* 431.379 E 0,896 E
Hy, B 0.000 El 0.000 El B 0.000 El 0,000 El
Hy3 B 94.834 El 0.861 El B 0.000 El 0,000 El
Hyy B 19.940 El 0.066 El B 237.992 El 0,042 El
Hys B 0.000 El 0.024 El B 44.419 El 0,814 El
Hye B 266.450 El 0.000 El B 509.226 cl 0,076 El
Hy; B 518.777 El 0.033 El B 108.362 El 0,051 El
S4 A* 800.001 0.967 A* 800.000 0,967 A
Sp B* 700.001 B 0.950 B* 699.999 0,950
Sc Cc* 600.001 0.933 c* 599.999 0,933
Sp D* 500.001 D 0.917 D D* 500.000 D 0,917 D
Farkli siniflandirilan sayisi 11 11 12 12




Tablo 13. Dogrusal UTADIS yontemi i¢in 5-kiimeli ¢apraz dogrulama sonuglari (%)

Dogrusal A B C D E

TADIS
Mevcut
A 100 0 0 O 0
B 18 18 0 9 55
C 0 7% 0 25 O
D 0 25 0 50 25
E 0 0O 0 100 O

Ortalama dogru: % 33.6

Tablo 14. UTADIS yontemi igin 5-kiimeli ¢apraz dogrulama sonuglari (%)

UTADIS|A B C D E
Mevcut
A 50 0 0 50 O
B 30 10 0 20 40
C 0 75 0 25 O
D 0 5 0 25 25
E 0O 0 0 0 100

Ortalama dogru: % 37



4. BOLUM

TARTISMA- SONUC VE ONERILER

Bu problem c¢ok kriterli karar verme problemi olarak ele alindiginda mevcut
siiflandirmadan ¢ok farkli sonuclar elde edilmistir. Dolayisiyla hemen hemen biitiin
hastanelerin siniflarinin degismesi gerektigi goriilmektedir. Calismada sunulan hastane
siiflandirma problemi ¢ok kriterli karar verme problemi olarak ele alindiginda mevcut
siniflandirma yontemi sonuglarindan c¢ok farkli sonucglar vermistir. Tablo 11
incelendiginde dncelikle Dogrusal UTADIS, UTADIS ve R-model sonuglarmin mevcut
yontem sonuglarindan oldukga farkli oldugu gézlemlenmektedir. Tablo 11 ve Tablo
12°de verilen farkli referans setlerine gore UTADIS, Dogrusal UTADIS ve
Agirliklandirilmis toplam yontemleri biitiin referanslar1 dogru sinifina atamistir.
UTADIS yontemi sirali siniflandirma problemlerinde basarili olarak kullanilmaktadir.
Dolayisiyla bu sonuglara gére hemen hemen biitiin hastanelerin siniflarinin degismesi
gerektigli goriilmektedir. Mevcut sisteme en yakin smiflandirmayr QDA yontemi
vermistir. Aslinda bu dogal bir sonugtur. Ciinkii QDA yontemi mevcut veriye en uygun

ayirimui yapacak karesel fonksiyon bulmaya caligmaktadir.

Mevcut sistemin bir diger dezavantaji ise kriterlerinin agirliklariin esit olarak kabul
edilmis olmasidir. Aslinda gergek hayatta bu esitlik s6z konusu degildir. Ornegin; Tibbi
kriterin diger kriterlerden agirliginin ¢ok daha yiiksek olmasi gerekir. Agirliklarin
degisimi hastanelerin siniflarin1 da degistirmektedir. Calismada kullanilan CKKV

yontemleri bu degisiklige izin vermektedir.

Sonug olarak bdyle bir siniflandirma yapmak i¢in kriterlerin bagimsiz degerlendirilmesi
ve farkli agirliklart dikkate alabilen CKKV sirali siniflandirma yontemlerinden birinin

kullanilmasini 6nermekteyiz.

Bu ¢aligma sadece kamu hastaneleri degil devletin diger kurumlarina da uygulanabilir.

Ornegin; Milli Egitim Bakanlig1 okullar1 farkli kriterlerde degerlendirerek siniflandirma
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caligmas1 baglatmistir. Bu siniflar velilere duyurulacaktir. Dolayisiyla 6grenciler okul
tercihlerinde yliksek siniftaki okullara girmek isteyeceklerdir. Bircok 6grenci ve veliyi
etkileyecek bu durum okullarin gegerli yontemler kullanilarak dogru siiflara
atanmasin1 gerektirmektedir. Buda c¢ok kriterli sirali siniflandirma problemleriyle

yapilabilir.
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EK
Tablo E1. Kriter gruplari ve gostergeler
Kriter Gosterge Gosterge Ad1 Gosterge
Grubu Kodu Puam
T-01 Acil servis miiracaat yogunlugu 50
T-02 Acilden sevk edilen hasta oranm1 * 100
T-03 Acil etkinlik skoru 100
) T-04 | Poliklinik etkinlik skoru 100
TIBBI T-05 | Hasta yatislart 100
T-06 Yatakli servis etkinlik skoru 100
T-07 Ameliyat etkinlik skoru 100
T-08 Yogun bakim yatak kullanimi 150
T-09 Laboratuvar bekleme siiresi* 100
T-10 Goriintiileme bekleme siiresi * 100
1-01 Hastanenin roliinii kargilama oran1 * 100
1-02 Bakanlik acil servis planlamasina uygunluk* 100
i-03 Acil Saglik Hizmetleri Komuta Kontrol 100
Merkezi ile koordinasyon *
] ) 1-04 Klinisyen hekim bagina aktif muayene odasi 100
IDARI temin orani *
1-05 Merkezi Hastane Randevu Sistemi (MHRS) 100
kullanimi *
1-06 Saglik bilgi sistemlerine veri gonderimi 100
1-07 Yatak kullanimi 100
1-08 Ameliyat masas1 kullanimi 100
1-09 Klinikte bakim hizmetinde ¢alisan saglik 50
personeli (hemsire, ebe, saglik memuru)
orani *
I-10 16:00-08:00 saatleri arasi yatan hasta basina 50
diisen yardime1 saglik personeli (hemsire,
ebe, saglik memuru) sayisi
I-11 Saglik hizmetleri i¢in kullanilan kapali alan / 50
toplam kapali alan
I-12 Enerji sarfiyati 50
M-01 | Toplam tahakkuk geliri / Toplam gider 150
M-02 Net bor¢ / Net hizmet tahakkuk tutari 200
M-03 Gelir biitgesi gergeklesme orani* 70
) M-04 Gider biitcesi gerceklesme orant* 80
MALI M-05 Borgluluk siiresi 100
M-06 Tahakkuklarin muhasebelestirilme siiresi * 100
M-07 Mevcut stok tutar1 / Aylik ortalama tiikketim 100
Tutar
M-08 Hasta maliyetleri 100
M-09 Global biit¢e dis1 diger tahsilat / Global 100
biit¢e dis1 diger tahakkuk
E-01 Genel Egitimler 300
EGITIM Kisilerarasi iletigim *
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Hasta haklar1 ve giivenligi
Calisan haklar1 ve glivenligi
El hijyeni

Temizlik*

CPR

Boliim bazli egitimler

E-02 Sertifikali ¢alisan durumu 200
E-03 Tibbi egitimler 500
Egitim Arastirma Hastanelerinde egitim gorevlisi
basina makale puani
Egitim Arastirma Hastanelerinde poliklinikte
uzman hekimin asistan egitimine katki puani*
Egitim Arastirma Hastanelerinde lisans
mezunu saglik personeli egitimine katki puani
K-01 Saglikta kalite standartlar1 puani 200
Kalite, K-02 Hasta ve ¢alisan giivenligi puani 150
Memnuniyet, K-03 Hasta memnuniyet orant™* 100
hasta ve K-04 Calisan memnuniyet orant™® 100
¢aligan K-05 Ek 6deme dagitim oran1* 100
glivenligi K-06 Yogun bakim enfeksiyon puani 150
K-07 Klinik kalite * 200
Izlem, veri Birlik Degerlendirme El Kitabina 1.000
dogrulama ve gore gozlemciler tarafindan yapilan
kanita dayali degerlendirme *
gbzlemsel
degerlendirme

* Saglik tesisi i¢in kritik verimlilik gdstergesi
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