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ONSOZ

Saglik sektorii, artan hasta yiikii, kaynak kisitlamalar1 ve ytikselen acil durum
talepleri gibi zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir. Zorluklarin iistesinden gelmek i¢in,
saglik hizmetlerinin daha etkin ve verimli bir sekilde planlanmasi1 gerekmektedir.
Planlamanin yapilmasi amaciyla bircok tahmin yontemi kullanilmistir. Yapay zeka,
biiyiik veri analitigi ve 6grenme algoritmalar1 aracilifiyla saglik sektori i¢in dnemli
bir ¢oziim sunmaktadir. Teknolojiler, gecmis veri setlerini inceleyerek gelecekteki
talepleri tahmin etmekte ve hastane kaynaklarini optimize etmekte kullanilmaktadir.
Bingdl Devlet Hastanesi'nin acil servis hasta sayilar1 lizerinde yapilacak olan analiz,
yapay zeka tabanli talep tahmini modelinin uygulanabilirligi hakkinda 6nemli bilgiler

saglayacaktir.

Calisma, acil servis hasta sayilarinin talep tahminini yapay zeka ile analiz etmeyi
amaglayarak, Bingdl Devlet Hastanesi 6zelinde bir uygulama sunmaktadir. Bing6l
Devlet Hastanesi'nin acil servisindeki hasta sayilar1 izerinden yola ¢ikarak, yapay zeka
destekli talep tahmininin miimkiin olan etkinligini ve uygulanabilirligini
degerlendirmeyi amacglamaktadir. Elde edilecek sonuglar, saglik yoneticilerine,
doktorlara ve diger ilgili paydaslara, hastane kaynaklarimi daha iyi yOnetme ve
gelecekteki acil durum taleplerine daha etkili bir sekilde hazirliklt olma konusunda
rehberlik edebilecek bilgiler sunabilecektir. Bingdl Devlet Hastanesi 6rnegi, saglik
sektoriinde yapay zeka tabanli modellerin uygulanabilirligini ve etkinligini
anlamamiza katkida bulunacaktir. Elde edilecek sonuclar, saglik hizmetlerinin
gelecekteki taleplerine daha iyi bir sekilde yanit verme kapasitesini artirmak adina

yonetim ve politika olusturma siireclerine 1s1k tutacaktir.

Bu caligmanin hazirlanmasinda yardimlarimi esirgemeyen danisman hocam
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OZET

Tezin Bashg : Yapay Zeka ile Acil Hasta Sayilarinin Tahmin Edilmesi: Bingél Devlet
Hastanesi Ornegi

Tezin Yazari : Muhammet Naif BARUT

Danisman : Prof. Dr. Sait PATIR

Anabilim Dali: Isletme

Bilim Dali  : Genel isletme

Kabul Tarihi : 30.07.2024

Sayfa Sayis1 : xiii +195

Calisma, saglik sektdriinde acil servis hizmetlerinde ortaya ¢ikabilecek hasta sayilarinin
daha etkili bir sekilde tahmin edilmesi amaciyla yapay zeka tabanli talep tahmini
modellerini ~ degerlendirmeyi  hedeflemektedir. Bingdl Devlet Hastanesi'nde
gerceklestirilecek 6rnek uygulama ile bu teknolojinin uygulanabilirligi ve etkinligi izerine
odaklanilarak, saglik sektoriinde daha akilc1 ve hizli bir planlama ve kaynak ydnetimi
saglama potansiyeli incelenmistir. Calismada, on {i¢ bagimsiz degisken secilmis ve acil
servise bagvuran toplam hasta sayilar1 bagiml degisken olarak belirlenmistir. Bingdl
Devlet Hastanesi'ne 2013-2023 yillar1 arasinda yapilan acil servis bagvurularini tahmin
etmek amaciyla cesitli tahmin modelleri kullanilmistir. Zaman serisi modelleri arasinda
SARIMA(1,1,1) modeli en yiiksek performansi gostermistir. Dogrusal regresyon ile
tahmin sonuglarina gore diisiik MSE (0.017211) ve diisiik RMSE (0.13119) degerleri elde
edilmistir. YSA modeli ise en diisiik MSE (0.012172) ve RMSE (0.11040) degerleri ile en
dogru tahminleri yapmistir. Bagimsiz degiskenler arasinda toplam niifus, erkek niifusu,
kadin niifusu ve okuma yazma bilen orani gibi faktorlerin acil servis bagvurular iizerinde
belirgin etkileri oldugunu ortaya koymustur. Yerel demografik ve sosyoekonomik
faktorlerin dikkate alinarak yapildigi tahminlerle, saglik hizmetlerinin kalitesinin
arttirtlmas1 amaglanmistir. YSA ve diger makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimiyla
elde edilen sonuglar, saglik yoneticilerine gelecekteki hasta akigini tahmin etme ve kaynak
yonetimini daha etkin bir sekilde planlama konusunda 6nemli rehberlik saglayabilecektir.
2024-2025 yili igin yapilan hasta sayisi tahminleri YSA modeli kullanilarak hesaplanmis
ve acil saglik hizmetleri planlamasi, kaynak tahsisi gibi stratejik kararlarin alinmasinda
onemli bir rol oynayabilecektir. Tahmin edilen hasta sayilari, hastane kapasitesinin
planlanmasi ve yonetilmesi i¢in kritik bir bilgi kaynagi olusturmaktadir. Sonuglar, saglik
sektoriinde yapay zeka ve veri analitigi tekniklerinin kullaniminin 6nemini vurgulamakta
ve acil saglik hizmetlerini daha etkili ve verimli hale getirme potansiyeline sahip oldugunu

gostermektedir.

Anahtar kelime: Talep Tahmini , Yapay Zeka, Acil Servis.
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ABSTRACT

Title of the Thesis: Estimating the Number of Emergency Patients with Artificial
Intelligence: Bing6l State Hospital Example

Author : Muhammet Naif BARUT
Supervisor : Professor Sait PATIR
Department : Business

Sub-field : General Business

Date : 30.07.2024

Number of pages : xiii +195

The study aims to evaluate artificial intelligence-based demand forecasting models in
order to more effectively predict the number of patients that may arise in emergency
services in the healthcare sector. Focusing on the applicability and effectiveness of this
technology, the potential of providing more rational and faster planning and resource
management in the healthcare sector was examined with the sample application to be
carried out at Bing6l State Hospital. In the study, thirteen independent variables were
selected and the total number of patients applying to the emergency department was
determined as the dependent variable. Various prediction models were used to predict
emergency department admissions to Bingol State Hospital between 2013 and 2023.
Among the time series models, the SARIMA(1,1,1) model showed the highest
performance. According to the prediction results with linear regression, low MSE
(0.017211) and low RMSE (0.13119) values were obtained. The ANN model made the
most accurate predictions with the lowest MSE (0.012172) and RMSE (0.11040) values.
It has been shown that among the independent variables, factors such as total population,
male population, female population and literacy rate have significant effects on emergency
department admissions. It is aimed to increase the quality of health services with the
predictions made by taking local demographic and socioeconomic factors into account.
Results obtained through the use of ANN and other machine learning algorithms can
provide important guidance to healthcare managers in predicting future patient flow and
planning resource management more effectively. Predictions of the number of patients for
2024-2025 were calculated using the ANN model and can play an important role in making
strategic decisions such as emergency health services planning and resource allocation.
Estimated patient numbers constitute a critical source of information for planning and
managing hospital capacity. The results highlight the importance of the use of artificial
intelligence and data analytics techniques in the healthcare sector and show that they have

the potential to make emergency healthcare more effective and efficient.

Keywords: Demand Forecasting, Artificial Intelligence, Emergency Service.
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GIRIS

Saglik sistemi, bir lilkenin gelismislik diizeyini belirleyen kritik bir unsurdur,
clinkii ortalama yasam siiresi, yasam kalitesi, kisi basina diisen doktor sayisi ve 6l
dogum oranlar1 gibi faktorler, bir iilkenin saglik hizmetlerindeki etkinligini yansitan
temel gostergelerdir. Saglik sisteminin devlet tarafindan denetlenmesi, saglik
hizmetlerinde devletin roliiniin belirlenmesi ve devlet tarafindan planlanip yonetilmesi
biiyiilk 6nem tasimaktadir. Bu stratejik yaklasim, toplumun genel sagligin1 artirmak,
erisilebilir ve etkili saglik hizmetlerini saglamak amaciyla saglik kaynaklarini
diizenlemek ve optimize etmek anlamina gelmektedir. Bunun sonucunda, saglik

sistemi daha anlasilir, kapsamli ve siirdiiriilebilir bir yapiya kavusabilecektir (Temiz,

2014).

Tarihsel olarak devletler, vatandaslarin saglikli bir yagam siirmeleri i¢in bilingli
bir cikar iliskisi i¢inde goriilmiistiir. Devletin stirekliligi ve destekleri, saglik
alanindaki haklarin korunmasi agisindan son derece kritik bir role sahip olmustur.
Gecgmiste Misir'da piramit ingaatinda ¢alisan iscilerin sagliklarina dikkat edilmesi veya
savascilarin hastalanmamalar1 i¢in 6zen gosterilmesi gibi ornekler, devletin saglikla
ilgili sorumluluklarin1 gosteren tarihsel referanslar olarak gosterilebilir. Ayn1 sekilde,
Roma gladyatorlerinin saghigima gereken Onem verilmemis olmasma ragmen,
gladyatorlerin hastalanmamalari i¢in saglikli beslenme konusunda 6nceden planlama
yapilmasi devletlerin saglik unsuruna olan hassasiyetini gostermektedir (Cicek ve
Ocal, 2016). Yukaridaki rnekler, devletin saglik konusundaki tarih boyunca iistlendigi

roliin evrimini gostermektedir.

Devletlerin saglik sistemine verdigi 6nem ve saglik hizmeterini bir sorumluluk
olarak algilamasi, tarihsel siirecte en kritik konular arasinda yerini almigtir. Ozellikle
1980'lerden sonra teknolojik gelisimlere paralel olarak saglik, yonetimler i¢in dncelikli
bir konu haline gelmis ve siirekli olarak kamu politikalarinin merkezinde yer almistir.
Teknolojinin ilerlemesi, yasam kalitesinde artig, yasam siiresinin uzamasi ve bireylerin
is hayatindaki artan etkilesimi gibi faktorler, devletlere saglik alaninda yeni
sorumluluklar ve yiikiimliilikler getirmistir. Devletler, saglik sistemlerini siirekli

olarak gelistirme, yenileme ve iyilestirme siireci igerisinde olmuslardir.



Saglik unsuru, ekonomik, sosyal ve siyasi politikalarla siki bir iligki i¢cindedir.
Saglik sistemlerinin etkinlik, verimlilik, kullanilabilirlik ve uygulanabilirlik gibi
prensipleri igerisinde barindirmasit 6nemlidir. Tiim devletler, saglik politikalarini
olustururken kendi iilkelerinin sosyal, kiiltiirel ve ekonomik kosullarini géz 6niinde
bulundurarak hareket etmektedir. Siyasetciler, yonetimde etkili olabilmek ve
toplumsal refah1 artirmak icin saglik konusuna odaklanmakta ve cesitli politikalar
iiretmektedir. Ulkeler arasindaki saglik politikalarindaki farkliliklar, her iilkenin kendi
saglik sisteminin benzersiz isleyisiyle ilgilidir. Ancak, temel amaglari, vatandaslarina
daha iyi bir saglik sistemi sunarak saglikli bireylerle devletin siirdiiriilebilirligini

saglamaktir.

Ekonomik perspektiften bakildiginda, gilinlimiizde ekonominin iiretilmesinde
insan unsurunun One ¢ikmasi, yani insan sermayesinin giderek artan bir Onem
kazanmasi, saglikli bireylerin roliinii daha da arttirmistir. Insan sermayesi yaklagimi
kavrami, 20. yiizyilin ortalarinda ortaya ¢ikmig ve dnemli bir konu haline gelmistir.
Bununla birlikte, iilkelerin sosyal, kiiltiirel, politik ve ekonomik sorunlarina farkli bir
bakis acis1 getirilerek cesitli perspektiflerin gelismesinide beraberinde getirmistir.
Diinya genelindeki devletler arasindaki gelismislik diizeyi farkliliklari, insana yapilan
yatirimlardaki farkliliklar tarafindan sekillenmistir. Giiniimiiz diinyasinda insan
sermayesine yapilan yatirimlar, devletlere biliyiime ve siirdiiriilebilirlik acisindan

onemli bir katki saglamistir (Baric, 1985).

Sosyal, kiiltiirel ve ekonomik gelisim agisindan bakildiginda, {retim
devamlilig1 ve buna baglh olarak ekonomik gelismenin saglanabilmesi i¢in insan is
giicii 6nemli bir yere sahiptir. Insan sermayesi, ekonomide ancak saglkli is giiciiyle
saglanabilmektedir. Diger bir yandan, saglhik ekonomisi personel altyap:
harcamalariyla yakindan ilgilidir. Yapilan harcamalar, devlet agisindan yatirim
niteligindeyken, bireyler agisindan bakildiginda tiikketim niteligindedir. Bireylere
sunulan saglik hizmeti, gittikge daha 6nem kazanmakta ve teknolojideki gelisimler,
saglik sisteminde stirekli bir degisim ve gelisimi beraberinde getirmektedir (Erkan,

1997).

Diinya genelinde iilkeler, ¢esitli saglik politikalar1 benimsemis ve benimsenen
politikalar her iilkede farklilik gdstermektedir. Avrupa Birligi'ne bakildiginda, iiye

tilkelerin bir¢ok farkli saglik politikasina ragmen ayni1 amag ve kapsamda birlestikleri



goriilmektedir. Teknolojinin gelismesine paralel olarak saglik sistemlerinde siirekli
iyilesme ve degisim zorunlulugu ortaya cikmaktadir. Ulkelerin, degisime ayak
uydurabilmeleri ancak teknolojiyi etkili ve verimli bir sekilde kullanmalariyla
saglanabilmektedir. Yapay zeka, giinlimiizde bir¢ok sektorde kullanilmakta ve
sektorlerdeki gelisime katki saglamaktadir. Ayni sekilde, saglik sistemlerinde de yapay
zekanin kullanilmasi bir¢cok agidan gereklidir. Gelismis toplumlar, gelismis saglik
sistemlerine sahip olmak i¢in teknolojiyi etkili bir bicimde kullanmak zorundadirlar.
Bundan dolay1, teknolojinin etkin kullanimi tiim iilkeler agisindan olduk¢a 6nemli ve

vazgecilmez bir unsur haline gelmistir (Alpaydin, 2014).

Diinya genelinde yasanan hizli degisimler, teknolojinin ilerlemesi, kiiresel
salginlar ve demografik degisiklikler gibi etmenler, saglik sektoriinii daha oOnce
goriilmemis zorluklarla kars1 karsiya birakmaktadir. Hastaneler ve saglik hizmeti
saglayicilari, hizla artan taleplerle basa ¢ikabilme, kaynaklari etkili bir sekilde
yonetebilme ve en Onemlisi, ongoriillemeyen durumlari daha iyi idare edebilme
ithtiyaciyla karsi karsiyadir. Bundan dolayi, saglik hizmetleri sunuculari, beklenmedik
durumlar karsisinda daha hizli ve esnek bir sekilde yanit verebilmek adina teknolojik
cozlimleri entegre etme ihtiyaci hissetmektedir. Biiyiikk veri analitigi ve 6grenme
modelleri gibi teknolojiler, saglik sektoriinde talep tahmininde Onemli bir rol
oynamistir. Temeli insan ve dogal dinamiklerin benzetimine dayanan yapay zeka,
gercek diinya problemlerinin etkin ve verimli ¢oziilmesi konusunda birgok basariya
imza atmistir. Yapay zeka sayesinde bir¢ok alandaki geleneksel yaklasim, yontem ve
teknikler yerini ‘zeki’ ¢oziim siireglerine birakmigtir. Tahmin, optimizasyon, kontrol,
yorumlama, bilgi isleme ve modelleme gibi bir¢ok farkli ¢6ziim yaklasimini kullanan
esnek yapidaki yapay zeka teknikleri, zeki sistemlerin zaman igerisinde bilimsel
caligmalardan siyrilarak giinliik yasamimizda yer edinmesine de olanak saglamigtir

(Copeland, 1993).



BIRINCI BOLUM: SAGLIK SISTEMI
Birinci boliimde, "Saglik sistemi" konusuna ayrintili bir sekilde odaklanilarak
sagligin onemi, tarihi, kapsami ve tiirleri gibi temel konular ele alinmistir. Saglik
kavrami, detayli bir perspektifle incelenerek diinya genelinde ve Tiirkiye 6zelinde
saglik sistemine yOnelik bir arastirma gerceklestirilecektir. Saglik sisteminin tarihine
odaklanarak, Tirkiye'de saglik sisteminin ge¢misi ele alinacak ve glinlimiizdeki saglik

sistemi hakkinda bilgiler sunulacaktir.
1.1. Saghk ve Saghk Sistemi

Insan yasammin baslangiciyla birlikte, saglik konusu tarih boyunca ve her
toplumda biiyiik bir yere sahip olmustur. Zira insanin var olusundan itibaren,
hastaliklar, kazalar ve dis tehlikeler de yasamin bir pargast olmustur. Tiim toplumlar,
gecmisten glinlimiize kadar sagliga biiyiik bir 6ncelik vermis ve saglik alaninda siirekli
bir aray1s ve gelisim icinde olmuslardir. insanlar, siirekli olarak hastaliklarla miicadele
etmis ve daha saglikli bir yasamin pesinde kosmuslardir. Saglik kavrami, tiim canlilar
icin ortak bir deneyimdir ve canli yasamla birlikte var olmustur. Saglik kavramu,
insanlik tarihinde bir¢ok doniim noktasini sekillendirmis ve hatta tarihi yonlendirmistir

(Akdur, 2006).

Saglik, insanlarin veya toplumlarin saglikli bir yagam stirmelerini, hastaliklarin
tedavisini gergeklestirerek saglikli bir duruma getirmeyi ve yasam kosullarini
tyilestirmek ic¢in yapilan ¢alismalar1 icermektedir. Saglik kavrami, zaman, kiiltiir ve
cografi kosullara bagl olarak degisiklik gosterebilmektedir. Kimi toplumlarda saglik,
herhangi bir hastalik veya kaza olmamasi olarak kabul edilirken, baska toplumlarda
fizyolojik, biyolojik, psikolojik ve sosyal agilardan degerlendirilmektedir. Saglik
kavraminin, hem nesnel hem de 6znel bir bakis agisiyla ele alinmasi gerekmektedir.
Tibbi testler, doktor muayeneleri gibi somut veriler saglik durumunu nesnel olarak
degerlendirirken, bireylerin duygusal, psikolojik ve sosyal durumlari 6znel saglik
kavramini sekillendirmektedir. Bireylerin saglik durumunu anlamak i¢in hem somut

hem de soyut unsurlarin bir arada degerlendirilmesi gerekmektedir (Temizkan, 2015).



1.1.1. Saghk Hizmeti

Saglik, genellikle bireyin kendisinde herhangi bir fiziksel veya ruhsal kusur
gormemesi veya viicut biitiinliigiinde islevsel bir bozukluk olmamasi olarak basitce
tanimlanmaktadir. Halk arasinda saglik, hastalik olmamasi1 olarak algilanabilmektedir.
Ancak bir¢ok bilim insani, sagligin sadece hastaligin olmamasi durumu olmadigini
belirtmektedir. Ciinkli saglik, genel bir kavramdir ve hastaligin zitti olarak
goriilmemelidir. Hastaliklarin ¢esitli tiirleri ve etkileri olabilirken, saglik bir biitiin
olarak ele alinmalidir (Oztek, 2003). Giiniimiizde saglik tanimi, gegmise gdre daha
genis bir perspektiften ele alinmaktadir. Temel olarak, saglik viicutta hastaligin
olmamast ve beden ile ruh sagliginin iyi olmasi olarak tanimlanabilir. Ancak daha
kapsamli bir bakis ac¢isiyla, saglik sadece fiziksel degil, ayn1 zamanda ruhsal ve sosyal
tyilik hali olarak da ele alinmalidir. Sonug olarak saglik, bireyin tam bir iyilik hali

icerisinde olmas olarak agiklanmalidir (Oztiirk, 1989).

Saglik hizmeti, sagligin korunmasi, meydana gelen kaza veya hastaliklarin
tedavisi, bireylerin eski sagliklarina kavusturulmasi ve iyilesemeyen bireylerin
toplumda yasamlarin1 siirdiirebilmesi gibi genis bir siireci kapsamaktadir. Saglk
hizmetleri, insan sagligini tehdit eden gesitli faktorlerin ortadan kaldirilmasi, toplumun
olumsuz unsurlarin etkisinden korunabilmesi, hasta bireylerin tedavisi ve bedensel ile
ruhsal yetenekleri azalmis olan bireylerin rehabilitasyonu i¢in yapilan hizmetlerin

tiimiinii icermektedir (Kavungubasi, 2010).

Temel Saglik Hizmeti (TSH), bir topluluktaki kisilerin ve ailelerin tam
katilimiyla ve kabuliiyle saglanan, tilkelerin en uygun harcamalarla karsilayabilecegi
bireylere ulastirilan saglik hizmetinin ilk evresidir. Temel saglik hizmeti, iilkelerin
temel saglik politikalarinin belirlendigi ve bu politikalar dogrultusunda toplumdaki
bireylere sunulan saglik hizmetlerinin ¢ekirdegini olusturmaktadir. Temel Saglk
Hizmeti, saglik sisteminin birinci basamagini olusturmaktadir. ilk basamak saglik
hizmetlerinin bireylerin yagam alanlarina yakin ve kolay erisilebilir bir yapida olmast
gerekmektedir. Sadece hastaliklarin  tedavisiyle smirli olmayip hastaliklarin
belirlenmesi, dnlenmesi ve saglik sistemlerinin gelistirilmesi gibi bircok konuyu
icermektedir. Ayrica, temel saglik hizmeti genel olarak, bireyin sagligin1 koruma ve
hastaliklarin tedavisi amaciyla saglik hizmeti egitimi almis personel tarafindan

sunulan islemler biitiinii olarak ifade edilmektedir (Kavuncubasi, 2010).



1.1.2. Saghk Sisteminin Onemi

Saglik, toplumlarin ve iilkelerin refahi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Bir iilkenin
saglik sistemi, ekonomik ve sosyo-kiiltiirel gelisimiyle dogrudan iligkilidir ve
toplumdaki diger sistemleri etkileyerek sosyal diizenin temelini olusturmaktadir
(Oztiirk, 1989). Bireylerin sagligi, ¢evresel kosullar, davranislar, yasam tarzi, saglik
hizmetleri ve genetik faktorler gibi cesitli etmenlere baglidir. Cevresel faktorler
bireylerin sagligin1 olumlu veya olumsuz yonde etkileyebilirken, bireylerin tercih
ettigi yasam tarzlar1 ve aligkanliklar (6rnegin sigara kullanimi), sagligi olumsuz
etkileyebilmektedir. Saglik hizmetleri, iilkelerin saglik politikalar1 dogrultusunda
toplumun saglik ihtiyaglarin1 karsilamakta ve uygulanan politikalar toplum sagligi

tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilmektedir (Kavungubasi, 2010).

Toplumun saglikli ve uzun 6miirlii birey sayisini artirmak, saglik politikalarinin
tasariminda belirleyici bir rol oynamaktadir. Saglik politikalari, bireylerin ihtiyaglarini
ve beklentilerini karsilayacak sekilde gelistirilmelidir. Ozellikle yasl ve hasta niifusun
artist, saglik hizmetlerine olan talebin yiikselmesine yol agmaktadir. Bu artan talepleri
karsilamak icin saglik hizmeti saglayicilari, etkili stratejik eylem planlar
hazirlamalidir. Planlama siirecinde dikkate alinmasi gereken faktdrler asagida

siralanmistir (Hoge vd., 2006):

e Toplumda ki bireylerin bagimsiz kalabilmelerini, kisilerin refah diizeylerini tist
seviyeye ¢ikarmay1 ve saglikta iyilesmeyi amac edinme,

e Ulagilabilir ve {ist seviyelerde, kaliteli saglik hizmeti sunabilme ve Slgebilme.

e Saglik sisteminde iyi bir iletisim ve koordinasyonu saglayarak giiclii bir
liderligin olusturulabilmesi,

e Uygun yer ve zamanda , saglik hizmeti sunacak yetkin beceri ve deneyimlere
sahip personel ihtiyacini karsilayabilme,

e Sistem igerisindeki personel desteginin saglanmasi ve daha hizmet

olusturabilinmesi i¢in personel gelisiminin amag edinilmesi.
1.1.3. Saglik Sistemi Ozellikleri

Saglik hizmetleri, genel hizmetlerden 6nemli 6l¢iide farklilik gdstermektedir.
Diger hizmetlerin aksine, saglik hizmeti rastlantisal bir ihtiyagtan dogmakta ve

bireylerin tercihleriyle belirlenememektedir. Ayrica, saglik hizmetlerinin bir standarti



yoktur ve hizmeti alacak olanlar genellikle 6nceden bilgi sahibi olamamaktadir. Tedavi
sonrast hizmet tiirii ve miktar1 teshise dayali olarak belirlenmekte ve ongdriimesi
oldukca zordur. Diger hizmetlerde oldugu gibi, saglik hizmetlerine erisim, kolaylikla
ertelenememekte ve ikame edilememektedir. Saglik hizmetlerinin genel 6zellikleri

asagida detayl1 sekilde madde madde agiklanmistir (Tengilimoglu vd., 2017).

- Saghik Hizmetlerinin Tiiketiminin Rastlantisal Bir Ozellige Sahip Olmasi: Saglik
hizmetleri, Ongoriilemeyen ve ani ihtiyaglar nedeniyle diger hizmetlerden
ayrilmaktadir. Bireyler, saglik hizmetine ne zaman ve nerede ihtiya¢ duyacaklarini
bilememektedir. Devlet politikalari, saglik hizmetlerinin rastlantisal dogas1 geregi her

duruma hazirlikli olmay1 zorunlu kilmaktadir.

- Saghik Hizmetinin Ikamesinin Olmamasi: Saglik hizmetlerinin digerlerinden farki,
baska bir {irlin veya hizmetle degistirilemez olmasidir. Diger hizmetlerde, bireyler
isteklerine ve zamanlarina gore farkli hizmetler secebilirken, saglik hizmetlerinde
bdyle bir segenek ve daha uygun fiyatli bir alternatif arama veya se¢gme sansi yoktur

(Tengilimoglu, Isik ve Akbolat, 2017).

- Saghk Hizmetlerinin Sunumunun Ertelenememesi: Hemen hemen tiim hizmet
sistemlerinde, acil bir durum olmadigi siirece bireyler ihtiya¢ duyduklar tirlinleri veya
hizmetleri daha sonra talep edebilirler. Ancak saglik hizmetlerinde, saglik sorunlari

acil bir sekilde ¢oziim gerektirir ve ertelenemez (Ates, 2020).

- Saghk Hizmetlerinin Boyutunu Ve Kapsamim Hizmetten Yararlanan Degil,
Hekimin Belirlemesi: Saglik hizmeti alirken birey, hekimin bilgi ve deneyimine
giivenmek zorundadir. Hekim-hasta iliskisi, diger hizmet tiirlerinden farklidir, ¢iinkii

bilgi ve karar alma siireci genellikle hekimdedir (Sayim, 2015).

- Saghk Hizmetleri Tiiketicilerinin Davramislarinin Irrasyonel Olmasi: Saglik
hizmetlerini diger hizmetlerden ayiran temel bir Ozellik, tiikticilerin diger
hizmetlerden faydalandiklarinda akilci davranirken, saglik hizmetlerinde ise hizmetten
yararlanan kisilerin iradelerinin disinda gerceklesmesidir. Diger hizmet piyasalari gibi
saglik hizmetlerinde tiiketicinin {istiinliigii s6z konusu degildir (Tengilimoglu, Isik, ve

Akbolat, 2017).

- Hizmetten Saglanan Doyum Ve Kaliteyi Onceden Belirlemenin Daha Zor

Olmasi: Saglik hizmetinde kalite ve doyumun ol¢iilebilmesi neredeyse imkansiz



gibidir. Clinkii bireyler diger hizmet sektorlerinden elde ettikleri doyumu 6l¢ebilmekte
ve kaliteli hizmet alimimi hissedebilmektedirler. Oysa saglik hizmetinde boyle bir

durum miimkiin degildir.

- Saghk Hizmetlerinin Bir Béliimiiniin Toplumsal Nitelik Ve Kamu Mah Ozelligi
Tasimasi: Diinyadaki hemen hemen tiim toplumlarda saglik politikalar1 devletler
tarafindan olusturulmaktadir. Saglik hizmeti bireylerin kolay erigebilecegi ve

uygulanabilirligi gibi faktorler g6z oniine alinarak planlanmalidir (Mutlu, 2006).

- Saghk Hizmetlerinin Ciktisinin Paraya Cevrilememesi: Saglik hizmetinde belirli
somut Ol¢iilerin olmamasi, hizmette ortaya ¢ikacak sonuglarin paraya ¢evrilememesine
neden olmaktadir. Ornegin; salginda meydana gelen problemlerin nlenmesi amactyla
yapilan harcamalarin diger hizmet piyasalarindaki gibi maliyetlerin hesaplanmasi s6z

konusu degildir.
1.1.4. Saghk Hizmetlerinin Etkili Kullanimi

Saglik hizmetleri, devlet ve 6zel sektoriin katilimiyla sunulur. Devletin saglik
hizmetine katkis1 genellikle daha fazladir. Saglik hizmetlerinin sunumu yonetimlerin
etkisi altindadir ve ayrilan biitgenin etkili kullanimi 6nemlidir. Saglik sistemi,
toplumsal yap1 i¢inde 6nemli bir rol oynar ve biitgenin verimli kullanilmasi gereklidir.
Saglik hizmetleri, biitiinsel bir yaklasimla sunulmali ve kolay erisilebilirlik, stireklilik,

kalite ve verimlilik gibi 6zelliklere sahip olmalidir (Kavuncubasi, 2010).

- Kolay Kullanilabilirlik: Bireyler ihtiya¢c duyduklar1 hizmetlere kendilerine yakin
yerlerde ve uygun zamanlarda saglik hizmetlerine kolay erisebilmelidirler. Saglik
hizmeti sunanlar agisindan bakildiginda ise saglik ¢alisanlarinin hizmeti sunarken

gerekli olan arag-gerec vb. unsurlara kolay erisebilme ve kullanabilmeyi ifade eder.

- Kalite: Kalite, sunulan hizmetlerin amaglara uygun, bireylerin istek ve ihtiyaclarma
cevap verelebilinmesiyle ilgilidir. Saglik hizmeti sunucularinin yeterli mesleki bilgi ve
deneyime sahip olmasi, saghk kuruluslarinin yeterli diizeyde olmasi, saglik
kuruluglarinda gerekli arag- gere¢ bulundurulmasi, bireylerin ve toplumlarin istek ve

ithtiyaclariin goz oniine alinarak saglik hizmetinin olusturulmasi kaliteyle ilgilidir.

- Siireklilik: Saglik hizmeti, sadece bireylerin tedavi edilmesiyle ilgili degildir. Saglik
hizmeti hastaligin belirlenmesinden hastaligin tedavi edilmesi ve toplumsal diizeyde

daha iyi1 bir saglik hizmetinin belrilenmesi gibi bir¢ok asamay1 iginde barindiran bir



stirectir. Bu yiizden saglik hizmetinde stirekliligi saglayabilmek bireylere odaklanmig
bakim hizmetleri, esglidiimleyici birimlerin koordinasyonu ve esgiidiimlenmis

hizmetlerin entegrasyonuyla miimkiin olabilmektedir.

- Verimlilik: Saglik hizmetlerine ayrilan biitgenin uygun ve yerinde kullanilmasi
verimliligi ifade etmektedir. Saglik hizmetlerinin verimli kullanilmasiyla saglik

harcamalar1 diiserek daha fazla bireye daha iyi hizmet edebilme olanag1 olusmaktadir.
1.1.5. Saghk Hizmetine Erisim Sorunlar

Saglik hizmetlerine kolay, esit, iicretsiz ve nitelikli sekilde erisim saglanmalidir.
Saglik sistemi, saglik ihtiya¢larina uygun olarak diizenlenmeli ve uygulanmalidir. Esit
saglik hizmeti, yeterli teknoloji ve kaynaklarla desteklenmelidir. Saglik hizmetlerine
erisimi engelleyen faktorler arasinda yeterlilik, zamanlama, fiziksel altyapi gibi

engeller bulunmaktadir (Gozlii ve Tathdil, 2015):

e Tedavide kullanilan tibbi iirtinlerin eksikligi veya triinlerin kalitesizligi,
e Yeterli bilgi ve tecriibeye sahip olmayan personel,

e Hastalarin mevcut saglik hizmetine olan giivensiziligi,

e Yonetimde iletisim eksikligi, eksik veri ve bilgi vb. nedenler,

e Saglik hizmetlerinde uygun ve tutarli olmayan bir dizi hizmet kullanimu,
e (Genel saglik hizmetleri politikalarinda basarasizliklar,

e Saglik hizmetinde planlama, uygulama ve kontrol mekanizmasinin eksikligi.
1.1.6. Saghk Hizmetlerinin Siniflandiriimasi

Saglik hizmetleri, saglik politikasinin olusturulmasindan baslayarak, hizmet
sunumu, saglik sorunlarinin ¢oziilmesi ve saglik sistemlerinin gelistirilmesi gibi bir
dizi asamay1 kapsamaktadir. Saglik hizmetlerinin toplumsal yap1 iginde etkin islemesi
icin bu hizmetlerin smiflandirilmasi1 6nemlidir. Saglik hizmetlerinin temel amaci,
bireylerin sagligina etki eden hizmetlerin sunulmasidir. Saglik hizmetleri, koruyucu
saglik hizmetleri, tedavi edici saglik hizmetleri, rehabilitasyon hizmetleri ve sagligin
gelistirilmesi olmak tizere dort ana baglik altinda siniflandirilmaktadir (Fisek, 1983;

Kavuncubasi, 2010).
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Sekil 1. 1. Saglik Hizmetleri ve Saglik Kurumlari

1.1.6.1. Koruyucu Saghk Hizmetleri

Koruyucu saglik hizmetleri, bir iilkenin gelismislik dilizeyiyle dogrudan
iligkilidir. Tirkiye'deki saglik ocaklar1 sistemi, bu tiir hizmetlerin drneklerindendir.
Gelismis tilkelerde etkili bir sekilde planlandiginda, koruyucu saglik hizmetleri birgok
saglik sorununun ¢éziimiine katki saglamaktadir (Somunoglu, 1999). Koruyucu saglik
hizmetler1 kolay erisilebilirlikleriyle o6ne ¢ikmakta ve bireylerin saghgmi
tyilestirmenin  yan1 sira toplumun genel saglik diizeyini yiikseltmeyi
amaglamaktadirlar. Aile planlamasi, anne ve g¢ocuk sagligi, kitlesel hastaliklarin
onlenmesi ve saglikli gida denetimi gibi alanlarda etkili ¢oziimler sunarlar (Oztek,
2003). Koruyucu saglik hizmetleri, hastaliklarin onlenmesi ve tedavi siireclerini
icermektedir. Kruyucu saglik hizmetleri genellikle devlet tarafindan yiiriitiiliir, ¢iinkii
toplumun genel saglhigmi etkilemektedirler. Ayrica, uluslararasi boyutta salgin

hastaliklarin yayilma riski de g6z 6niinde bulundurulmalidir (Gtirsoy, 2013).

Saglik hizmetlerinin ilk asamasi olan koruyucu saglik hizmetleri, kisiye ve

cevreye yonelik olarak iki ana kategoride ele alinmaktadir.

- Yonelik Koruyucu Saghk Hizmetleri: Saglik saglayicilar1 tarafindan direkt birey

sagligina yonelen, bireylerin ve bununla beraber toplumun saglik sorunlarini ortadan
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kaldirmay1 amaglayan, bireyi herhangi bir hastaliga kars1 giiclii kilarak hastaliklardan
etkilenmelerini engelleyen, hastaliklara yakalandiklar1 zaman hastaliginin belirlenerek
en uygun tedavi yontemiyle saglikli hale gelmelerini saglayan ¢abalar bu hizmetin

konusudur (Arslantas, 2013).

- Cevreye Yonelik Koruyucu Saghk Hizmetleri: Giiniimiizde bir ¢ok hastaliin
ortaya c¢ikmasi ¢evresel faktorlerden dolayr meydana gelmektedir. Sanayilesmenin
gelismesiyle, birey saglhigini etkileyen fiziksel, biyolojik ve kimyasal bir¢ok faktor
ortaya ¢cikmistir. Cevre kosullarinin olumsuz etkisini ortadan kaldirarak hastaliklarin
meydana gelmesini engelleme ve bu olumsuz ¢evre kosullarini olumlu hale getirme

cabalarinin biitiinii bu hizmetlerin kapsamina girmektedir (Arslantas, 2013).
1.1.6.2. Tedavi Edici Saghk Hizmetleri

Hastaligin tanimlanmasi, tedavi edilmesi ve yonetilmesini kapsayan 6nemli bir
saglik hizmeti asamasidir. Tedavi edici saglik hizmetleri, bireylerin saglik sorunlarina
yanit verirken kritik bir rol oynamakta ve hastalikla miicadelede temel bir rol
tistlenmektedir. Uygun tedavi yontemleri uygulanarak hastaligin yonetilmesi ve
kontrol altina alinmasi hedeflenmektedir. Buradaki hizmetler, hastalarin iyilesme
stirecini desteklerken ayn1 zamanda yasam kalitesini artirmayr amaglamaktadir.
Bireylerin saglik durumunu iyilestirerek toplumun daha saglikli ve aktif bir yagam

siirmesine katki saglamaktadir (Yiiksel ve Arikan, 2018).

-Birinci Basamak Tedavi Hizmetleri: Hastaligin ilk asamasinda kisilerin, saglik
kuruluslarinda veya evde tedavi ve teshislerinin yapildigi hizmetleri kapsar. Herhangi
bir saglik kurum veya kurulusunda yatis olmadan ayakta tedavi edilme asamasidir.
Birinci basamak saglik hizmetleri tiim iilkeler ag¢isindan oldukga 6nemli yere sahiptir.
Bundan dolay1 tiim iilkelerin saglik sistemlerini olustururken sistemlerini birinci
basamak saglik hizmetleri iizerine insa etmeleri gerekmektedir (Baser vd., 2015).
Birinci basamak tedavi hizmetleri, sonraki ikinci ve {i¢ilincii basamaktaki hizmetlerde
meydana gelebilecek hasta magduriyetlerinin, kuyruklarin ve yigilmalarin 6niine
gecebilmesi acisindan 6nemli bir yere sahiptir (Ocek ve Soyer, 2007). Aile Saglik ve

Toplum Saglig1 Merkezleri bu hizmetlere 6rnek verilebilir.

-ikinci Basamak Tedavi Hizmetleri: Ozel ve devlet kuruluslari tarafindan
cogunlukla yatakli tedavi olarak verilen hizmetleri kapsamaktadir. Birinci basamak
tedavi hizmetlerinde c¢oziilemeyen sorunlarin, daha kapsamli tedavi gerektirecek
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hastaliklarin veya yatarak tedavi gerektirecek hastaliklarin giderilmesi ig¢in bu
kuruluslara bagvurulur. Buradaki kuruluslar birinci basamak tedavi hizmetlerindeki
kuruluglardan daha gelismis ve daha donanimlidir. Sehir merkezleri ve ilgelerde

bulunan devlet veya 6zel hastahaneler bu kuruluslara 6rnektir (Durusoy, 2011).

-Uciincii Basamak Tedavi Hizmetleri: Cogunlukla yatakli tedavi yapan, belli bir
alanda uzmanlagmis ve odaklandiklar1 branslara gére hizmet veren kuruluslardir.
Birinci ve ikinci basamak tedavi hizmetlerine gore daha gelismis teknoloji ve
donanima sahiptirler. Buradaki saglik saglayicilar1 bilgi ve tecriibe ve egitim agisindan
daha birikimlidirler. Devlet veya 6zel tesebbiislii Egitim ve Aragtirma Hastaneleri,
Universite Hastaneleri, Kalp ve damar, ndroloji goz vb. dal hastaneleri 3. Basamak

saglik kuruluslarina 6rnektir.
1.1.6.3. Rehabilitasyon Hizmetleri

Rehabilitasyon hizmetleri, saglik sisteminde ©nemli bir yer tutar ve
bireylerdeki saglik sorunlarinin tamamen giderilemedigi durumlarda devreye girer.
Ornegin, bir kaza sonrasinda felgli kalan bir hastanin tedavi siireci rehabilitasyon
hizmetlerini gerektirir. Buradaki hizmetlerin temel amaci, kalict saglik sorunlarinin
etkisini en aza indirmek ve bireylerin sosyal hayatlarina yeniden adapte olmalarin
saglamaktir. Uzun siire¢ ve ¢aba gerektiren rehabilitasyon hizmetlerinde, iyi organize
edilmis bir sistem, nitelikli personel ve etkili orglitlenme 6nemlidir. Rehabilitasyon
hizmetleri, tibbi ve sosyal rehabilitasyon olmak {izere iki kategoride incelenmektedir

(Yiiksel vd., 2018).

-Tibbi Rehabilitasyon: Kisilerde meydana gelen hastaliklarin tedavi edilmesinden
sonraki siirecteki kalic1 hasarlarin tibbi yontemler ile etkisinin en aza indirilmesi veya
kiside meydana gelen herhangi bir organ kaybinin goérevini yerine getirecek yapay

yontemlerin kullanilmasi tibbi rehebilitasyon hizmetlerini kapsamaktadir.

-Sosyal Rehabilitasyon: Kisilerde meydana gelen kalic1 saglik problemleri, kisilerin
sosyal yasamlarim siirdiirebilmelerini gili¢lestirmektedir. Bireyler giinliik islerini iyi
bicimde yerine getirememektedir. Bu hizmetler kisilerin sosyal hayat igerisinde

yasamlarini siirdlirebilmeleri a¢isindan oldukca 6nemlidir.
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1.2. Saghk Sistemleri Modelleri

Saglik hizmetlerinin kalitesi ve erisilebilirligi, gelir seviyesiyle dogrudan
iliskilidir. Ulkelerin kalkinma diizeyi, bireylerin yasam kalitesini artirma ve saglikli
yasam siirdiirebilme becerisine bagli olarak degerlendirilmektedir. Dolayisiyla,
toplumsal diizenin gelisimine katki saglamak icin saglik hizmetlerine yapilan
yatirimlar ve politikalar biiylik 6nem tagimaktadir (Tiiyliioglu ve Tekin, 2009). Saglik
harcamalari, bir {ilkenin saglik hizmetlerinin degerlendirilmesinde kritik bir role
sahiptir. Gelismis tilkeler genellikle daha yiliksek saglik harcamalarina sahip olup
yapilan harcamalar, toplumun saglik bilinci ve teknolojinin ilerlemesi gibi faktdrlerden
kaynaklanmaktadir. Ancak, artan harcamalarin her zaman olumlu sonuglari
olmayabilir. Dogru ve etkili yatirimlarin yapilmasi, saglik hizmetlerine yapilan

harcamalarin yonetilmesi ve siirdiiriilebilirligi 6nemlidir (Kilavuz, 2010).

Saglik hizmetlerine yapilan yatirimlarin, iilke kaynaklarini zorlayici bir sekilde
etkileyerek diger sektorlere yapilan yatirimlari kisitlamasi olumsuz sonuglara neden
olabilir. Saglik hizmet harcamalarinin degerlendirilmesinde iki temel olgiit
kullanilmaktadir. Birincisi, saglik hizmet harcamalarimin Gayri Safi Milli Hasila
(GSMH) igindeki oramidir. ikinci 6lgiit ise saglik hizmet harcamalarinin diger
sektorleri ne derecede etkiledigidir. Ayrica, kaynaklarin sektor i¢inde hangi hizmetlere
ayrildigi da goz Oniinde bulundurulur. Ulusal ve uluslararasi degerlendirmelerde

genellikle bu dlgiitler kullanilmaktadir (Akdur, 2008).

Saglik sistemi, saglik hizmetlerinin belirlenmesi, uygulanmasi, denetlenmesi ve
finansmani gibi 6nemli siirecleri icerir. Saglik hizmetleri, bireylerin ve toplumun genel
sagligimi etkiler ve toplumsal diizeni sekillendirir. Dolayisiyla, saglik hizmetleri devlet
kontroliinde olmali ve herkesin erisimine a¢ik olmalidir. Saglik sigortasi, kisilerin
gelecekteki saglik masraflarini karsilamak i¢in dnceden tedbir almay1 saglar. Devlet
veya Ozel kuruluslar tarafindan sunulan saglik sigortasi, vatandaslarin saglik

hizmetlerine erisimini kolaylastirir ve koruyucu bir rol oynar.

Her tilke vatandaglarina saglik hizmeti sunarken belirli bir biitceye ihtiyag
duymaktadir. Saglik hizmetlerine ayrilan biitgenin miktar1 saglik hizmet kalitesine etki
etmektedir. Geligsmis ekonomilere sahip llkelerin saglik hizmetlerine ayiracaklar
kaynaklarin yiiksek olmasi saglik hizmetlerinin de kaliteli olmasina katki

saglamaktadir. Saglik hizmetlerinde gelisen teknolojiyle birlikte yeni teknolojinin
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kullanilabilmesi i¢in finansman kaynaklarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle varlik
ve saglik arasinda 6nemli bir baglant1 vardir. Etkin ve verimli bir saglik sistemi ancak

yeterli kaynaklarla miimkiindiir (Dagdemir, 2009).

Diinyadaki bir¢ok tilke saglik hizmetlerinin sunulmasinda farkli saglik sitemleri
kurmuglardir. Devletler saglik sistemlerini kurarken bireylerin saglik sorunlarina
¢Oziim liretme, yeterli diizeyde saglik hizmeti sunma, bu hizmetleri sunarken gerekli
kisi ve kuruluslar1 saglama ve bu hizmetlerin sunulmasinda ortaya ¢ikacak ekonomik
harcamalari kontrol etme amac1 giitmektedirler. Ulkelerin saglik hizmetlerindeki temel
amagclar1 bireylere en dogru ve uygun hizmeti vermektir. Bu ama¢ dogrultusunda
kurulacak saglik sisteminin hukiki, ekonomik, sosyal ve politik gibi bir¢ok faktdriin
g0z Oniine alinarak dizayn edilmesi olduk¢a dnemlidir (Culyer ve Newhouse, 2000).
Diinyada bir¢ok saglik modeli gelistirilmistir. kullanilan modeller basliklar halinde

asagida acgiklanmaistir.
1.2.1. Beveridge Modeli (Ulusal Saghk Hizmeti)

William Beveridge tarafindan tasarlanan ve kamu saglik modeli olarak bilinen
sistem, tlim saglik hizmetlerinin finansmaninin kamu tarafindan karsilandigi bir
yaklagimi ifade eder. Bu modelde, saglik hizmeti, diger temel kamu hizmetleri gibi
devletin sorumlulugu altindadir. Ornek olarak Ingiltere, bu sistemin basarili bir
ornegini sunmaktadir. Devletin belirledigi finansman kaynaklariyla, hem devlet hem
de 6zel saglik hizmeti saglayicilarina esit sekilde destek saglanir. Devlet kontrolii
altindaki bu sistem, saglik hizmetlerinin maliyetlerini diisiirmekte ve etkin bir denetim

imkan1 sunmaktadir (Dastan, 2015).

Ulusal saglik modeli, saglik hizmetlerinin finansmaninin kamu kaynaklariyla
karsilandig1 bir yaklagimi temsil eder. Bu modelde, sigorta kuruluslarinin
birlestirilmesi amaglanir ve saglik hizmetlerinin finansmani genellikle vergilere
dayanir. Saglik hizmetlerinden faydalananlar sadece prim 6deyen kisiler degil,
tilkedeki tiim bireylerdir ve finansman yiikiiniin tiim halk tarafindan kargilanmasi
hedeflenir. Saglik hizmetlerine erisim basittir ve saglik hizmetleri giivenlik, ulasim,
cevrecilik gibi diger kamu hizmetleriyle ayn1 kategoride degerlendirilir. Diinyada en
yaygin olarak uygulanan saglik hizmeti finansman modelidir ve Ingiltere, Iskocya,
Ispanya, Yeni Zelanda ve Iskandinav iilkeleri gibi birgok iilke tarafindan

benimsenmistir (Immergut, 1992).
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1.2.2. Bismarck Modeli

Otto Von Bismarck tarafindan 1881'de, Dogu ve Bat1 Almanya'nin birlesmesinin
ardindan kurulmustur. Bu modelde, saglik hizmetlerinin finansmani isverenler ve
iscilerin maaslarindan kesilen kaynaklarla saglanir. Onemli olan nokta, saglik
hizmetlerinden sadece isveren ve is¢ilerin degil, iilkedeki tiim vatandaslarin
yararlandig bir sistem olmasidir. Kar amaci glidiilmeyen bu model, bir¢ok gelismis ve
gelismekte olan iilke tarafindan benimsenmistir. Almanya, Hollanda, Belgika, Fransa,
Japonya, Isvigre ve bazi Giiney Amerika iilkeleri bu modeli kullanmaktadir

(Barnighausen ve Sauerborn, 2002).

Model, baslangigta iscilerin korunmasini hedefleyerek olusturulmustur. Bu
model, sosyalist akimlara kars1 miicadele ederek iscilerin saglik hizmet ihtiyaglarini
karsilamay1 ve tilkenin refahini artirmay1 amaclamistir. Zamanla, sadece is¢ileri degil,
diger gruplari da kapsayacak sekilde genislemistir. Sisteme katilimin zorunlu hale
getirilmesiyle, iilkedeki tim vatandaslarin c¢ikarlart gozetilmistir. Model, zamanla
geliserek giiniimiize kadar gelmistir. Temel 6zellikleri arasinda, saglik hizmetlerinin
hizmet basina 6denmesi, devlet ve 6zel saglik hizmet tesebbiislerinin birlikte yer
almasi, saglik harcamalarin ¢ogunlukla primlerden olusmasi, saglik hizmetlerinin
devlet tarafindan organize edilmesi ancak devlet tarafindan isletilmemesi ve saglik
harcamalarinin finansmaninin is¢ilere ve isverenlere yliklenmesi bulunmaktadir

(Ozmen, 2017).

Bu modelde, Beveridge modeline gore bireylerin saglik saglayicilarina ulagimi
daha basit ve kolaydir. Ulkedeki sigorta kuruluslari, saglik hizmet kuruluslariyla toplu
sO0zlesme yaparak kisiler adina hizmet alim1 yapmaktadir. Bu model siirekli degiserek
ve geliserek kendini giincellemektedir. Beveridge ve Bismarck modelinin
karsilastirilmasi asagidaki Tablo 1.1.de verilmistir (Oztiirk ve Karakas, 2015; Lamerie
vd,. 1999).

Ulusal Saghk Sistemi/Beveridge Sosyal Saghk Sistemi/Bismarck

Fonlarin finansmani1 genel vergilerle Fonlar ¢ogunlukla katkilar yoluyla
finanse edilir

Saglik hizmetleri evrensel kapsamdadir | Saglik sigorta fonlar1 yoluyla, meslek
gruplar1 bagina fonlama, bdlge ayrimina
gore veya politik gruplara gore kapsam
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Kamusal Altyap1 Kamu ve 6zel olarak Karma Altyap1

Saglik saglayicilari maasli olarak calisir | Hizmet basina 6deme

Onemli seviyede devletin miidahalesi Organizasyon devlet tarafindan yapilir
ama devlet tarafindan isletilmez

Saglik hizmetleri merkezi olarak Kompleks yapilar mevcuttur, birgok
planlanir sayida kurulus vardir
Ingiltere, Ispanya, italya, irlanda, Almanya, Hollanda, Fransa, Belgika

Portekiz, isvec Fillandiya gibi iilkelerde | Liiksemburg gibi iilkelerde uygulanir
uygulanir

Tablo 1. 1. Saglik Sistemlerinde Temel iki Model

1.2.3. Karma Model

Bismarck (sosyal saglik sistemi) ve Beveridge (ulusal saglik sistemi) diinyada
bir cogu iilkede benimsenip kullanilmaktadir. Zamanla ortaya c¢ikan ihtiyaglar
nedeniyle degisime ugrayarak ve geliserek giiniimiize kadar gelmislerdir. Genellikle
bir tek modelin kullanimi yeterli olmamuistir. Bu yiizden her iilke kullandig1 modele ek
ozellikler getirerek kullanmistir. Her iki modelinde bazi 6zelliklerinden olusan karma
model kullanilmistir. Ornek verecek olursak; bir iilkeden saglik hizmet finansmani
primler yoluyla karsilanirlken ayn1 zamanda devlet katkisiyla da karsilanabilmektedir.
Baz tilkelerde saglik hizmetlerinin yonetimi merkezi yonetim yoluyla karsilanmakta

ve ayn1 zamanda hizmet yonetimi i¢in kuruluslarda olusturulabilir (Ozmen, 2017).

1.2.4. Ulusal Saghk Sigortas1 Modeli

Bismark ve Beveridge modelinin bazi 6zelliklerini igerisimde bulunduran,
karma modele bir¢ok yoniiyle benzeyen, hatta bazi kaynaklarda karma model olarak
adlandirilan saglik sigortast modelidir. Bu saglik sisteminde devlet miidahalesi s6z
konusudur. sistemin isletilmesi devlet yoluyla olur, vergilerlerle ve primlerle finansa
edilir. Sistem temel olarak kar amaci giitmez ve bireylerin ¢ikarlarina yonelik hizmet
sunumu s6z konusudur. Bu agidan bakildiginda fonlar tek kaynaktan karsilandig: i¢in
oteki sistemlere gore organize edilmesi, ydnetilmesi, uygulanmasi, denetimi ve
kontrolii daha basit ve kolaydir. lyi organize edildigi ve yonetildigi takdirde
maliyetlerin diismesiyle beraber diger modellere gore daha ucuz bir sistem

olabilmektedir. Kanada bu modeli kullanan iilkelerin baginda gelmektedir. Tayland ve
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Gliney Kore gibi gelismekte olan iilkeler tarafindan kullanilan bir modeldir

(Woolhandler vd., 2003).

1.2.5. Cepten Odeme Modeli

Diinyada bircok iilke tarafindan kullanilan bir sistemdir. Bu model genellikle
gelismemis ve saglik hizmetleri bakimindan 1yi organize edilmemis tilkeler tarafindan
kullanilir. Bu sistemde saglik hizmetinin alinabilmesi ancak 6deme yoluyla
gerceklesmektedir. Ulkedeki vatandaslarin yaptiklar bu 6demelerle gerekli mali
kaynagin toplanmasiyla sistemin islemesi, yonetilmesi ve denetimi saglanmaktadir. Bu
modelde 6demeler dogrudan saglik hizmet saglayicilarina hizmetlerin alindiklari
yerlerde yapilmaktadir. Odemesini yapmayan hastalar saghk hizmetinden
yararlanamakta bu yiizden kalici saglik problemlerine maruz kalmakta hatta
6lebilmektedirler. Hindistan, Cin, bir¢ok Afrika iilkesi ve baz1 Gliney Amerika iilkeleri

diinyada bu sistemin kullanildig: iilkere 6rnektir (Lameire vd., 1999).
1.2.6. ABD Modeli

ABD saglik sistemi, dort ana modelin 6zelliklerini bir araya getiren bir karma
modele sahiptir. Ornegin, yaslilara yénelik saglik hizmetlerinde ulusal saglik modeli
kullanilirken, gazilere ve ailelerine hizmet sunumunda Beveridge modeli benzeri bir
yaklagim benimsenir. Caliganlara yonelik hizmet sunumunda ise Bismarck modeline
benzer dzellikler bulunur. Ulkedeki niifusun ¢ogunlugunun saglik sigortas: olmamasi
nedeniyle saglik hizmetlerinin 6deme yoluyla alinmasi, cepten ddeme modeline
benzer bir sistem olusturur. ABD'deki saglik sistemi eyaletlere gore farklilik gosterir,
burada temel bir saglik hizmetinden bahsetmek miimkiin degildir. Bu modelde
bireyler, doktor ve hastane segcme 6zgiirliigiine sahiptir. Diislik gelir seviyesine sahip
bireyler i¢in Medicaid ve yaslilar i¢cin Medicare gibi kamu kurumlari, 6zel saglik
sigortas1 yaptiramayan bireylerin saglik hizmetlerine erisimini saglamak amaciyla
kurulmustur. ABD bilindigi gibi ekonomik agidan yliksek potansiyele sahip, teknoloji
bakimindan gelismis bir teknolojiye sahip tlilkedir. Bununla beraber kisi basina saglik
harcamasi yliksek olan bir tilkedir. Buna ragmen saglik sistemi konusunda problemlere
sahip bir iilkedir. Gelismis {ilkeler arasinda saglik hizmet performansina gore gerilerde

kalmaktadir (Steinbrook, 2012).
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1.2.7. Tiirkiye Modeli (Genel Saghk Sigortasi)

Tiirkiye'de kullanilan saglik modeli, kamu hizmeti olarak sunulan ve devletin
sorumlulugunda olan bir sistemdir. Saglik hizmetlerinin uygulanmasi, yonetilmesi ve
denetlenmesi, Saglik Bakanlig1 tarafindan vyiiriitiilmektedir. Ulke genelinde saglik
hizmeti saglayicilari arasinda, devlete ait saglik kuruluslari, 6zel hastaneler, tiniversite
hastaneleri, kamu ve 6zel sektore ait poliklinikler bulunmaktadir. Saglik hizmetlerinin
finansmani, vergiler, sosyal giivenlik primleri, 6zel saglik sigortalar1 ve bireylerin
kendi ceplerinden yaptiklar1 6demelerle saglanmaktadir. Saglik hizmetlerine erisimde
genel olarak bir kamu saglik sigortasi sistemi kullanilmakta olup, vatandaslar bu

sistem araciligtyla saglik hizmetlerinden yararlanmaktadirlar (Pekten, 2006).
1.2.8. Ulkelerin Saghk Sistemlerinin isgiicii Acisindan Karsilastirilmasi

Tarihsel siirecte saglik kavramina baktigimizda tiim toplumlar agisindan ¢ok
onemli bir kavram olarak karsimiza ¢ikmistir. Saglik hizmetleri var oldugu tarihte
toplumsal yapi igerisinde hep bir sistem olarak bulunmaktadir. Saglik hizmetlerinin
gelisimi beraberinde ekonomik ve sosyal yiikiide getirmistir (Kahraman ve Bolisik,
2014). Ulkeler biitelerinin énemli bir kismimi saglik hizmetlerine ayrrmiglardr.
Zamanla ger¢eklesen ekonomik biiylime ile bireylerin gelir artisi, saglik hizmetlerine
olan talebi de arttirmistir. Teknolojik gelisim, saglik hizmetlerinde kullanilan
teknolojinin ilerlemesine katki saglamis ancak yeni teknolojinin maliyetlerini

artirmistir (Mendelson ve Schwartz, 1993).

Her ne kadar saglik hizmetlerinde ekonomik kaynaklar énemli olsada insan
isgiicliniin yeri de en az ekonomik kaynaklar kadar 6nemlidir. Cilinkii saglik hizmeti
saglayicilarinin biiyiik bir boliimiinii insan unsuru olusturur. Bir tilkedeki saglik
hizmetlerinin etkin ve verimli bir sekilde uygulanmasi ve saglik hizmetlerinin yiiksek
kalitede olabilmesi ancak insan faktoriiyle olabilmektedir. Saglik hizmetlerinde insan
emeginin etkili ve verimli bir sekilde kullanilmasi, 1yi bir sekilde planlanmis insan
kaynaklariyla gergeklesir. Saglik sisteminde, yeterli sayida saglik personeli ihtiyaci,
vasifll isgiicli, bu isgiicliniin dengeli dagilimi, planlamasi ve kontrolii gibi konular

onemli yer tutmaktadir (Hongoro ve McPake, 2004).

Gelismis iilkelerde saglik hizmetlerine erisim, gelismemis iilkelere kiyasla
genellikle daha kolaydir ve saglik sistemleri daha etkin bir sekilde calisir. Bu
tilkelerdeki vasifli saglik personeli sayist olduk¢a yiiksektir ve saglik hizmetlerine

18



ulasmak daha basittir (Celik, 2014). Ornegin, yiiksek gelirli iilkelerde saglik personeli
sayist olduk¢a yiiksektir ve bu iilkeler genellikle saglik hizmetlerinde bagariyla
siralanirlar. Ancak, diisiik ve orta-alt gelir seviyesindeki iilkelerde saglik personeli ve
kuruluglarinin yetersizligi nedeniyle saglik hizmetlerine ulasmak daha zordur. Sonug

olarak iilkelerdeki insanlarin saglik hizmetlerine erisimini olumsuz yo6nde

etkileyebilmektedir.
Ulkeler Gelir Grubu 10..000 Kisiye Diisen
Istihdam Sayisi
1 Norveg Yiiksek 1049
2 Danimarka Yiiksek 901
3 Japonya Yiiksek 860
4 Hollanda Yiiksek 858
5 Isvicre Yiiksek 801
6 Finlandiya Yiiksek 769
7 Isvec Yiiksek 745
8 Avusturalya Yiiksek 711
9 Kanada Yiiksek 703
10 Abd Yiiksek 682
11 Izlanda Yiiksek 677
12 Almanya Yiiksek 669
13 Ingiltere Yiiksek 664
14 Yeni Zelanda Yiiksek 663
15 Belgika Yiiksek 630
16 Fransa Yiiksek 619
17 Irlanda Yiiksek 590
18 Israil Yiiksek 558
19 Avusturya Yiiksek 531
20 Liiksemburg Yiiksek 519
21 Tiirkiye Ust-Orta 173

Tablo 1. 2. 10000 Kisiye Diisen Saglik Calisanlar1 Sayis1 En Iyi i1k 20

Tablo 1.2° ye bakildiginda, ytiksek gelir grubundaki tilkelerin genellikle 10.000
kisiye diisen saglik ¢alisani sayilarinin oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir. Norveg,
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Danimarka, Japonya ve diger yiiksek gelirli iilkeler, saglik hizmetlerine ulagimi

kolaylagtiran yiiksek saglik calisani sayilarina sahiptir. Ancak, Tiirkiye gibi iist-orta

gelir grubundaki tilkelerde bu sayilar daha diisiiktiir. Bu durum, saglik hizmetlerine

erisimdeki farkliliklar1 gostermektedir. Yiiksek gelirli iilkelerde daha fazla saglik

personeli bulunmasi, saglik hizmetlerine ulasimin daha etkin ve kolay olmasini

saglamaktadir (ILO, 2020).

Ulkeler Gelir Grubu 10..000 Kisiye Diisen
Istihdam Savisi
1 Vanuatu Alt-Orta 9
2 Mali Diistik 12
3 Malawi Diistik 16
4 Papuayenigine Alt-Orta 16
5 Nijerya Diisiik 19
6 Gambia Diisiik 24
7 Lao Demokratik Halk Alt-Orta 24
8 Burkina Faso Diistik 28
9 Sierra Leone Diisiik 29
10 Yemen Diisiik 29
11 Madagaskar Diistik 30
12 Miyanmar Alt-Orta 30
13 Bahreyn Yiiksek 31
14 Uganda Diisiik 31
15 Morokko Alt-Orta 32
16 Banglades Alt-Orta 34
17 Kambogya Alt-Orta 35
18 Zimbabve Diisiik 35
19 Kongo Diisiik 37
20 Etiyopya Diisiik 37

Tablo 1. 3. 10000 Kisiye Diisen Saglik Calisanlar1 Sayis1 En Kétii i1k 20
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Tablo 1.3’e bakildiginda, diisiik ve alt-orta gelir grubundaki iilkelerin 10.000
kisiye diisen saglik ¢alisan1 sayilarmin oldukea diisiik oldugu goriilmektedir. Ozellikle
Mali, Malawi, Nijerya gibi diisiik gelirli tilkelerde bu sayilar oldukc¢a azdir. Bu durum,
bu iilkelerde saglik hizmetlerine erisimin zorlugunu ve sinirliligini géstermektedir.
Saglik hizmetlerinin yetersiz oldugu ve saglik personelinin azlig1, saglik hizmetlerine
ulasim1 ve kalitesini olumsuz etkileyebilir. Bu iilkelerde saglik hizmetlerinin
tyilestirilmesi ve saglik personeli sayisinin artirilmasi 6nemlidir. Bu, toplumun saglik

durumunun ve yasam kalitesinin artirilmasina katki saglayabilmektedir (ILO, 2020).

1.3. Tiirkiyede Saghk Sisteminin Tarihcesi

Ulkemizdeki saglik sistemlerinin gelisimi, Selguklu ve Osmanli donemlerine
kadar uzanmaktadir. Bu donemlerde tibbi hizmetlerin organize edilmesinde belirli bir
stireklilik bulunmus, ancak saglik hizmetleri 19. yilizyilin sonlarina kadar devletin ana
sorumlulugu olarak kabul edilmemistir. Bu siirecte saglik hizmetleri genellikle saray
erkanina ve ordu mensuplarina yonelik olmustur. Cumhuriyet donemiyle birlikte
saglik sistemleri yapilanmasi baglamig, diinyadaki saglik alanindaki ilerlemelere
paralel olarak saglik hizmeti politikalarinin olusturulmasi ve Orgiitlenmesi 6nem

kazanmistir (Akdur, 1999).

Cumbhuriyetin kurulusuyla beraber saglik kavramina 6nem verilmeye baglanmis
ve saglik bakanligi kurulmustur. Bu donemden sonra saglik sisteminin
kurumsallagtirilmasi, ve saglik hizmetlerinin yayginlastirilmasi hizlanmistir. Saglhk
sistemini degistirilmesi ve gelistirilmesi cabalar1 devletin temel konularindan biri
haline gelmeye baslamistir. Zamanla diinyada ortaya ¢ikan sosyal devlet, refah devlet
gibi kavramlarla birlikte saglik hizmetlerinin tiim halki kapsayict ve bu hizmetlerin
devlet garantisine alinmasina neden olmustur. Saghik hizmetleri 5 doénemde

incelenmistir (Cavmak ve Cavmak, 2017):
* Anadolu Selguklular1 ve 19. Yiizyila kadar Osmanli Dénemi,
*  Cumbhuriyet Donemine kadar Osmanli Dénemi,
* Cumbhuriyet Donemi,
* 21.Yiizyila Kadar Atatiirk Sonras1 Dénem,

* 21.Yiizyil Baslar.
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1.3.1. Anadolu Selcuklular ve 19. Yiizylla Kadar Osmanh Donemi

Gegmise baktigimizda Anadolu Selguklular donemine kadar tiirklerde herhangi
bir saglik sisteminden bahsetmek miimkiin degildir. Anadolu Selguklulardan sonra
ortaya ¢ikmis ve zamanla gelisen bir saglik sistemi vardir. Bu donemde saglik
hizmetleri vakiflar tarafindan dariissifalar araciligiyla verilmektedir. Hekimlik egitimi
usta-¢irak iligskisine dayanmaktadir. Hekimlerin bagh oldugu hekim bagilik sistemi
mevcuttur. Bu sistem Osmanlida da aynmi sekilde devam etmis ve 19. Yiizyilin

ortalarina kadar siirmiistiir (Se¢im, 1985).

Osmanli devleti kuruldugunda Anadolu Selguklu devletinden kalan saglam bir
saglik  sistemi  mevcuttur.  Ulkenin  birgok  biiyiik  sehrinde  vakif
hastahaneleri(Dartissihha, Dartissifa, Bimaristan, Maristan) mavcuttur. Bu kuruluslar
tarafindan saglik hizmeti iilkedeki tiim vatandaslara hizmet sunmaktadir. Osmanlh
devleti kurulduktan sonra bu kuruluslar gelistirilmis ve bu kuruluslara yenileri
eklenmistir. Bu kuruluslar genellikle devlet eliyle kurulmamis zengin sahislar, devlet
adamlar1 veya olusturulan yardim birlikleri tarafindan halkin faydasina sunulan yardim
kuruluslar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sistem Osmanli devletinde 380 sene

boyunca devam etmistir (Aydin, 2004).

3. Selim doneminde saglik alaninda koklii degisiklikler yapilmistir. Ancak 19.
Yiizyilin ortalarna kadar Osmanli imparatorluguda dahil diinyadaki hicbir tilkede
planli bir saglk sistemi yoktur. 1899-1923 yillar1 arasinda asya ve avrupada ortaya
cikan kolera salginmmin ortaya ¢ikardigr korku, iilkelerin saglik hizmetleri
politikalarinda bilinglenmesine ve planh bir saglik sistemi olusturmalarina neden
olmustur. Ortaya ¢ikan gelismeler, Osmanliy1 da etkisi altina almig ve saglik
sisteminde diizenlemeler yapmaya yoneltmistir (Cavdar ve Karci, 2014). 19. ylizyila
kadar olan donemdeki Osmanli saglik sistemi genel 6zellikleri itibariyle klasik ve
geleneksel bir yapidadir. Saglik hizmetleri toplumsal yapiyr kapsayici nitelikte
degildir. Iyi organize edilmis ve iyi yonetilen bir saglik sistemi yoktur. Devletin saglik

konusunda tegvikleri yok denecek kadar azdir (Tok, 2008).
1.3.2. 19. Yiizy1ldaki Osmanl’dan Cumhuriyet Donemine

Halk bir¢ok saglik sorunuyla kars1 karisiya kalmis ve bu sorunlarini ¢ozmek igin
bilim dis1 kisi ve kuruluglara yonelmeye baslamistir. Saglik sistemindeki eksiklikler

toplumsal diizende aksakliklar meydana getirmistir. Bu donemde halkin bu sorunlarina
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¢ozlim bulabilmek i¢in saglik hizmetlerinde diizenlemeye gidilmistir. Batidaki saglik
alanindaki gelismeler Osmanlinin saglik sisteminin degisimine neden olmustur. Bu
donemde tiim konularda batinin gerisinde kalan Osmanlinin batiya yonelimi sz

konusudur (Fisek, 1983).

Osmanlida saglik hizmetleri, 19. Yiizyilin baglarinda kurulan belediyeler
tarafindan saglanmistir. Belediyeler halka saglik hizmeti verebilmek i¢in belediyelerde
saglik orgiitii yapilanmas1 kurulmustur. Saglik hizmetleri icisleri bakanligina(Dahiliye
Nezareti) bagli Sthhiye Miidiiriyet-i Umumiye (Saglik Isleri Genel Miidiirliigii)
kurumu tarafindan sunulmaya baglanmistir. 1869 yilinda Cemiyeti Tibbiye-i Miilkiye
kurularak saglik hizmet personellerinin atanmasi, eczane hizmetlerinin yerine
getirilmesi ve hekimlik yapacak kisilere ruhsat verilmesi gibi bir¢ok isin yerine
getirilmesi saglanmistir. Kurulan bu kurum islevsel olarak Saglik Bakanliginin
temelini olusturmustur (Cavdar ve Karci, 2014). 1871 yilinda Idare-i Umumiye-i
Tibbiye-i Miilkiye Nizamnamesi ile birlikte Sihhiye Miifettislikleri ve Memleket
Tabiplikleri kurulmus ve bu kurulusla birlikte saglik sistemin kapsayici hizmetlerin
hukuk alt yapist olusturulmustur. Saglik sistemindeki bu ¢abalar beraberinde 1yi ve
planli bir 6rgiitlemenin temellerini insa etmistir. Saglik hizmetleri halki kapsayici bir
nitelige kavusmus ve devletin temel gorevleri arasinda goriilmeye baslanmistir

(Akdur, 2006).

Saglik hizmetlerinin ilk defa devletin sorumlulugunda ve kamu gorevi olarak
goriilmesi ilkesi Tiirkiye Biiylik Millet Meclisi’yle beraber saglanmistir. Meclis 1920
de Suret-i Intihabma Dair Kanun ile saglik hizmetlerinin ayr1 bir bakanlik¢a
yiritiilmesine karar vermistir. Ancak saglik hizmetlerinin sunulmasi ve yonetilmesi
icin altyap1 eksikligi, saglik hizmet anlayis1 ve yasal diizenlemeler gibi bir ¢ok konuda
eksikliklerin oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden bu donemde, saglik sisteminin kurulmasi
icin gerekli altyapinin temelleri atilmistir. Saglik hizmetlerinin {ilkenin her tarafina
yayilmasi ve uygulanmasinin iyi sekilde yapilarak daha iy1 saglik hizmetinin berilmesi

amaglanmistir (Ertas vd., 2016). Bu donemde 2 6nemli olay gereklesmistir.

-Memleket Tabipliginden Hiikiimet Tabibligine Gegis: 1913 yilinda Vilayeti idare-
1 Sthhiye Nizamnamesi ¢ikarilarak saglik hizmetlerinin daha iyi 6rgiitlenmesi ve bu
hizmetlerin iyi bir sekilde yonetilmesi amaclanmistir. Bu ¢abalar sonucunda merkezi

yonetimin saglanmasi icin alt birimler olusturulmustur. Burada saglik hizmetlerinin
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sunulmasinda hiikiimetin sorumlulugu 6n olana ¢ikarilmis ve saglik hizmetlerinde
devletin sorumlulugu artmistir. Ayrica ilgelerdeki saglik problemlerinin giderilmesini
saglama amaciyla Sihhiye Meclisleri kurulmustur. Bu meclislerde sorunlarin
¢Oziimiine yonelik secenekler arasinda goriisiiliip, en uygun ¢oziim arayisi lizerinde

durulmustur (Aydin, 2004).

-Tip Egitimi : Biiylik sehirlerin haricindeki diger sehirlerin hekim ihtiyacini
karsilamak oldukc¢a zordur. Ciinkii halka hizmet verebilecek 6zel hekim sayis1 azdir ve
bu hekimler genellikle yabanci uyrukludurlar. Bu yiizden sivil hekimlerin
yetistirilebilecegi tip okullar1 agma ihtiyact dogmustur. Bu gelismelerin sonunda 2.
Mahmut doneminde 1827 yilinda Tiphane-i Amire adiyla batida ki okullara benzer ilk
tip okulu agilmistir. Bu donemde hekimler denetlenmis, hekimlik belgesine sahip
olmayan hekimler gérevden alinmis yada sinava tabi tutularak hekimlik yapabilmeleri

saglanmistir (Ortayli, 2000).

Bu donem genel olarak saglik sisteminde iyi Orgilitlenmenin amaclandigi
donemdir. 1871°de devlet tasrada ve kirsal kesimde yasayan vatandaslarina saglik
hizmeti verebilmek i¢in hekimler gorevlendirmis ve bu doénemde Memleket
Tabiblikleri kurularak tiim halka saglik hizmeti gotiirme amaglanmistir. Burada amag
tim halkin saglik hizmetlerinden faydalanmasini saglamaktir. Tim sehir ve tasra
bolgelerinde biitiin halka saglik hizmetinin verilebilmesi i¢cin 1866 yilinda ilk tip okulu
acilmigtir. Mektebi Tibbiye-i Miilkiye adinda ki bu okul Tiirk¢e olarak egitime
baslamis ve 1874 yilinda ilk mezunlarin1 vermistir. 1909 yilina kadar toplamda 725
hekim mezun olmustur. Ancak bu say1 olduk¢a yetersiz kalmistir (Aydin, 2004).

1.3.3. Cumhuriyet Dénemi

Cagdas tiirk saglik sisteminin temellerinin atildig1 bu donemde, saglik alaninda
kokli degisiklikler yapilmistir. Bu donem saglik hizmetlerinin tiim halka ulastirilmasi
ve biitlin halki kapsamasi bakimindan bir doniim noktas1 olarak goriilebilir. Saghk
alaninda politikalarin belirlenmesi, saglik sisteminin organize edilmesi, orgiitlenmesi
ve kurumsallastirilmasi bu donemde gerceklesmistir. Ayrica bu donemde yasal, beseri
ve fiziki olugumlarin temelleri atilmigtir. Saglik alanindaki politikalar halkin biitliniinii

kapsayici nitelikte ve halkin yararina olacak sekilde belirlenmistir (Cansever, 2018).

Cumbhuriyetin kurulmasindan sonra, bakanliga bagli illerde saglik miidiiriiliikleri

ilgelerde ise hiikiimet tabiblikleri kurulmustur. Bu o6rgilitlenme beraberinde yurdun

24



geneline saglik hizmetlerinin gotiirtilmesini saglamigtir. Saglik hizmet maliyetlerinin
kaynagi hiikiimetin biitgesinden karsilanmigtir. Saglik hizmetlerinde insan unsurunun
Oonemi lizerinde durulmus, daha iyi ve kaiteli hizmet saglanabilmesi i¢in egitimli ve
kalifiye isgiicliniin saglanmasma Oncelik verilmistir (Akdur, 2006). Saglik
hizmetlerinin tiim halka ulastirilmasi devletin temel amagclari arasinda yer almistir.
Saglik hizmet saglayicilari kisi ve kuruluslar bu amaca gore dizayn edilmis ve halkin

basit ve kolay erisebilecegi yerlerde saglik hizmet kuruluslar1 olusturulmustur.

1921 yilinda saglik bakanlig1 gorevine getirilen Dr. Refik Saydam, 1937 yilina
kadar saglik bakanliginin basinda bulunmustur. Bu donemde, saglik sisteminin
kurumsal altyapis1 belirlenmis, saglik hizmetlerinin tim {iilke ¢apinda yayilmasi
saglanmig, sistemin Orglitsel yapist olusturulmustur. Bu dénemde yapilan ¢aligsmalarin

temel amaglar1 asagida siralanmistir (Yavuz, 2011):

e Saglik sisteminin altyapisini kurmak ve gelistirmek,

e Saglik hizmetlerin isleyisini saglayacak yasal diizenlemeleri yapmak,

e Saglik hizmetlerini tasra ve kirsal kesimlere kadar gétiirmek,

e Tam donanimli saglik kurumlar1 kurmak,

e Ulkedeki hekim sayisin arttirarak saglik kaliteyi yiikseltmek,

e Saglik personeli (Ebe, Hemsire, saglik memuru vb.) sayisini arttirmak,
e Verem, Sitma, Frengi vb. gibi bir¢ok salgin hastalikla miicadele etmek,

e (Cocuk ve dogum bakimevleri kurmak.
1.3.4. Atatiirk Sonras1 Donemden 2000°h Yillara Gelisim

Bu donemde iilkede saglik politikalarinda degisim ve gelisim hizla devam
etmistir. 1946 yilinda, on yillik saglik plani tasarlanarak halkin biiyiik kismina saglik
hizmeti verilmesi planlanmistir. Bu planla kirsal kesimlere kadar {ilkenin her yerine
saglik merkezleri kurulmas: hedeflenmistir. Ancak bu amaca ulasilamamis, saglik
merkezleri ilce merkezleriyle smirli kalmistir. Halkin tiimiiniin esit sekilde
faydalanacagi saglik hizmeti, saglik hizmetlerinin devletin asil gorevi olarak
goriilmesi, saglik hizmetlerinin kaltesinin yiikseltilmesi, daha erisilebilir ve kolay
saglik hizmetlerinin sunumu gibi bir¢ok konuya énem verilmistir (Tengilimoglu ve

Citak, 2003).
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1960’1 yillarda hekim, hemsire, ebe ve saglik personelleri sayist artmigtir.
Ulkede ki saglik sisteminin gelistirilmesi ve orgiitlenmesinin kurulmasi igin
uzmanlardan yardim alinmistir. Bat1 takip edilmis ve batidaki gelismeler yol gosterici
olmustur. 1982 yilinda yeni anayasayla birlikte saglik alaninda yeni politikalar
belirlenmistir (Se¢im, 1985). 1980’lerde tiim Diinyada ortaya c¢ikan Neo Liberal
akimdan tiirkiyede etkilenmistir. Ozel sektdriin 6n plana ¢iktig1 ve devletin geri plana
itildigi bu akimla birlikte saglik sektoriide 6zellesme egilimi igerisine girmistir. Saglik
hizmetlerinin finansmani1 devlet tarafindan degil, arac1 kuruluslarla kendi kendini

finansman eden bir sistem haline getirilmesi amaglanmistir (Ak, 2021).

Ulkemizde saglik alaninda koklii degisiklikler 1980 sonrasinda gergeklesmistir. Bu
yillarda ¢ikarilan Saglik Hizmetleri Temel Kanunu’yla devlet tarafinda kurulan
hastanelerin merkeziyet¢i yapisinin kaldirilmasi hedeflenmistir. 1989°da Diinya
Bankasindan alinan destekle yeni bir saglik politikasi olusturulmus, reform sayilacak
yeni saglik planlar1 yapilmistir. Bu planlarin tam olarak yasal zemine oturtulmasi
ancak 2000 yilinda gergeklesmistir. Saglik hizmetlerinin 6rgiitsel yapisinin igleyisini
saglamak adina 2001 yilinda Saglik Hizmetlerinin Yiriitilmesi Hakkinda Yo6nerge ile

saglik personellerinin gorev ve yetkileri agikg¢a belirtilmistir (Aktel vd., 2013).
1.3.5. 2000°li Yillarda Saghk

Diinyadaki teknolojik ve sosyal gelismelerinde etkisiyle saglik alaninda da degisim
ve gelisim kacinilmaz olmustur. Tiirkiye de ki saglik sistemi de bundan etkilenmistir.
Ulkede hem saglik saglayicilari, hemde sagliktan faydalanlarda bir memnuniyetsizlik
s0z konusudur. Bu gibi bircok problem saglik alaninda yenilenme ihtiyacinu
beraberinde getirmistir (Siilkii, 2011). 3 Kasim 2002 tarihinde yapilan genel secimlerle
birlikte saglik alaninda biiyiik degisimler hedeflenmistir. 16 Kasim 2002 tarihinde
‘Herkese Saglik’ adiyla acil eylem plani yapilmistir. Programin hazirlanmasinda
batidaki gelismis saglik sistemleri 6rnek alinmistir (Akdag, 2008). Bu kapsamda temel
problemler belirlenmis ve bu problemlerin ortadan kaldirilmasi i¢in Saglikta Doniistim

Program1 belirlenmistir. Bu temel problemler su sekildedir (Yilmaztiirk, 2013):

e Anne, bebek ve cocuk saglik verilerine gore Tiirkiye, Avrupa’nin gerisindedir,
e Yonetimsel aksakliklar nedeniyle egitimli ve kalifiye saglik personeli
yetistirilmesini engellemektedir,

e Saglik hizmetleri iilkedeki her bireye esit derece sunulamamaktadir,
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e Finansman kaynaklarindaki boliinmiis yapi, hizmetlerde verimsizlige yol
agmaktadir,

o Ulkedeki bircok donanimli hastane sevk sistemindeki eksiklikler nedeniyle,
birinci basamak saglik kuruluslar1 gibi hizmet vermektedir,

e Saglik hizmet saglayicilarinin kirsal kesimlerde ¢alismak istememeleri ve bu
nedenle saglik hizmetlerine erisimin zorlagmasi,

e Nusufun biiylik bdliimiiniin sosyal giivenlik kapsamina alinamamast,

e Hizmetlerin tilkenin kirsal kesimlerine verilmesinin olduk¢a zor olmasi.

Bu yillarda saglik sisteminin yeniden yapilandirilmasi ve gelistirilmesiyle ilgili
calismalar yapilmigtir. Bu planlamalarin belirlenmesiyle birlikte 2003 yilinda,
SDP(Saglikta Doniisiim Programi) ile planlamanin uygulama asamasina gegilmistir.
Bu program cercevesinde, diizenleyici ve denetleyici bir saglik yonetim sistemi, tiim
bireyleri ayn1 ¢at1 altinda birlestiren bir saglik sigortasi, erisilebilmesi kolay ve kaliteli
saglik hizmeti, saglik sistemini destekleyici egitim kurumlari, bilgili ve donanimli
saglik personeli vb. bir¢ok konu iizerinde durulmustur. Birinci basamak saglik
hizmetleri ve koruyucu saglik hizmetleriyle bireylere hizli ve kolay erisilebilir

hizmetler verilmesi amac¢lanmistir (Akdag, 2007).

1.3.5.1. Saghk Hizmetlerinde Gelisim

Saglik alaninda yapilan 1yilestirme gelistirme ve saglik hizmetlerinin iilkenin
biitiiniinti kapsayict nitelikteki politikalar saglik hizmetlerinde memnuniyeti yiiksek
oranda arttirmistir. Asagidaki grafikte program kapsaminda saglik hizmetlerinden

memnuniyet yillara gore yiizdelik olarak gosterilmektedir.
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Bu verilere bakildiginda Saglikta DOniisiim Programinin etkileri apagik
goriilmektedir. Programla birlikte memnuniyet oranlar1  siirekli artis egilimi
gostermektedir. 2003 yilinda % 39,50 olan bu oran 2016 yilinda %75,40 seviyerine
yiikselmistir (TUIK, akt., Atasever vd., 2017). Saglik sisteminde uygulanan bu
degisiklikler saglik hizmetlerine olumlu yonde katki saglamustir. Ulkemizdeki saglik
sistemi bu programla birlikte dnemli diizeyde degisim igine girmis ve bu degisim
sisteme yiiksek diizeyde katki saglamistir. Belirlenen saglik politikalari, saglik
erisimindeki sorunlarin ortadan kaldirilmasi ve birinci basamak saglik hizmetlerinde
lyilestirme vb. bircok alanda yapilan yenilikler halkin saglik hizmetlerine olan

memnuniyetini yiikseltmistir (Kasapoglu, 2016).

Tiirkiye'de saglik sisteminin yeniden yapilandirilmasi ihtiyaci, artan ekonomik
yiik, karsilagilan sorunlar ve degisen hizmet beklentileri nedeniyle kaginilmaz hale
gelmigtir. Saglik maliyetlerinin etkin yoOnetimi, hizmet kalitesinin ve verimliligin
artirtlmasi, 6nleyici saglik hizmetlerinin sunulmasi ve yasam kalitesinin yiikseltilmesi
amaciyla dijital teknolojilerden yararlanmak zorunlu hale gelmistir. 2000'li yillarin
basinda baslayan dijital doniisiim siireci, pandemiyle birlikte hiz kazanarak, hastalar
ve saglik calisanlar icin e-nabiz, MHRS ve Ilag Takip Sistemi gibi uygulamalarla
devam etmistir. Bu uygulamalar sayesinde saglik verilerine erisim ve randevu alma
gibi islemler dijital platformlar iizerinden kolayca gerceklestirilebilmektedir. Saglikta
dijital doniisiim, hizmet kalitesini artirirken, saglik sisteminin stirdiiriilebilirligine de

onemli katkilar saglamaktadir (Ey, 2023).

1.3.5.2. Saghk Hizmetlerinde Dijitallesme

Tiirkiye’de saglik hizmetlerinin dijitallesmesi, 1990 yilinda saglik projelerinin
hazirlanmas1 ve faaliyete gecirilmesi amaciyla kurulan Saglik Projesi Genel
Koordinatorliigii (SPGK) ile baslamistir. 1996°da Saglhik Bakanlig1 Bilgi islem Daire
Bagkanligi’nin faaliyete gegmesiyle birlikte dijitallesme stireci hiz kazanmistir. 1990’11
yillarda Hastane Bilgi Yonetim Sistemi (HBYS) gelistirilmesine yonelik ¢alismalar
baslamis ve bu sistem, 2000’li yillardan itibaren etkin ve yaygin olarak kullanilmaya
baslanmigtir. 2003 yilinda baglatilan “Saglikta Dontlisiim Programi (SDP)* ise saglik
sisteminde dijitallesme siirecine 6nemli bir ivme kazandirmistir. Bu dénemde internet
hizmetleri ag1 olarak “Saglik-Net” projesi yiirlirliige girmis ve hastanelerde planlama

kapasitesi artirilmistir. Tiirk saglik sistemi son yillarda 6nemli bir doniisiim ge¢irmistir.
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1996 yilinda kurulan ve 2011 yilinda yeniden yapilandirilan Saglik Bilgi Sistemleri
Genel Midirliigii, ¢agdas bir yapiya kavusturulmustur. Giiniimiizde Tiirkiye'de saglik
hizmetleri, kamu ve 6zel hizmetlerin karigimiyla saglanmaktadir (Saglik Bakanligi,

2015).

2020 yilinda saglikta dijitallesme, COVID-19 pandemisinin etkisiyle hizla
yiikselen bir trend haline gelmistir. Tiirkiye’deki “Hayat Eve Sigar” gibi saglk
uygulamalari, diinya genelinde benzer c¢oOziimlerle yayginlagmaya bagslamistir.
Pandemi siirecinde, basit hastaliklar i¢in doktoruyla uzaktan iletisime gegerek
muayene olmak isteyenlerin sayist artmig; bu oran 2019°da %38 iken 2021°de %61°e
yiikselmistir. Ayrica, doktor ile tele-saglik hizmetleri tizerinden sanal ortamda yapilan
goriismelerin yiiz yiize yapilan muayene kadar verimli ve kaliteli olacagini diistinen
katilimcilarin oran1 %40 olmustur. Fikir dnderleri, pandemi doneminde dijital saglik
teknolojilerinin sundugu firsatlar konusunda toplumun farkindali§inin arttigini
belirtmektedir. Buna ek olarak, hekimlere mobil mesajlasma uygulamalar tizerinden
danigma, online konsiiltasyon ve terapi hizmetleri, online randevu ve saglik verisi

sistemlerine olan ilginin arttigina dikkat ¢ekilmektedir (Philips, 2021).

Bakanliga bagli saglik kurumlarindan randevu almay1 saglayan Merkezi Hekim
Randevu Sistemi (MHRS), vatandaslarin Saglik Bakanligina bagl 2. ve 3. basamak
hastaneler ile Agiz ve Dis Sagligit Merkezleri icin telefonla veya web iizerinden
randevu alabilecegi bir uygulama olarak devreye alinmigtir. 2010 yilinda ilaglarin
lireticiden vatandasa kadar olan tiim siirecini takip eden ilag Takip Sistemi (ITS)
uygulamaya konulmustur. Saglikta dijital doniisiim basamaklarindan bir digeri, kisisel
saglik bilgilerinin yonetilebildigi kisisel saglik kaydi sistemi olan e-Nabiz'dir. E-
Nabiz'in mevcutta yaklagik 68 milyon kullanicis1 bulunmaktadir. 2018 yilinda hayata
gecirilen SINA (Saglkta Istatistik ve Nedensel Analizler), kaynaklarin daha etkin
yonetilmesi amactyla gelistirilen, Saglik Bakanligina ait yerli karar destek sistemi
platformudur. Saglik hizmetlerinde dijitallesmenin bir diger Ornegi ise dijital

hastanelerdir (Ey, 2023).

Kamu sektorii yatirimlari, saglik bilgi sistemi altyapisinin gelistirilmesi igin
ayrilan biitgeyle onemli bir ivme kazanmustir. 2020 yilinda bu amagla 96 milyon TL
biitge ayrilmistir. 2021 yilinda Saghk Bakanligi, saglik bilgi sistemleri altyapisi ve
teknolojisinin gelistirilmesi i¢in biitceyi 112 milyon TL'ye ¢ikarmistir. 2022 yilinda ise
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biitce 6nemli bir artisla 666 milyon TL'ye yiikseltilmistir. Ayrica, 2023 ve 2024
yillarinda da biitce tahminlerinin artis egiliminde oldugu gozlemlenmektedir (Ey,

2023).
1.3.5.3. Pandemi ile Birlikte Meydana Gelen Degisim ve Gelismeler

Pandemi sonrasinda meydana gelen degisimler ¢esitli alanlarda 6nemli etkiler
olusturmustur. Bu etkiler, ekonomi ve sosyal yapilar, saglik sistemleri, ig ve istihdam,
egitim ve Ogrenme, toplumsal ve davranigsal degisimler gibi genis bir yelpazede

incelenmistir.
1.3.5.3.1. Pandemi Sonrasi Ekonomik ve Sosyal Degisimler

Pandemi sonrasi ekonomik ve sosyal degisimler, kiiresel Olgekte Onemli
dontigimlere yol agmistir. COVID-19 pandemisi, ekonomik sistemleri yeniden
sekillendirerek toplum tizerinde derin ve kalici etkiler birakmistir. Bu siire¢ kiiresel
ekonomiyi doniistiirmiis ve toplumlar bu doniisiimden etkilenmislerdir. Pandemi, is
yapma bi¢imlerinden tedarik zincirlerine kadar pek c¢ok alanda koklii degisikliklere
neden olmus, ekonomik faaliyetlerin yeniden diizenlenmesini zorunlu kilmistir.
COVID-19 pandemisi, sadece gecici bir kriz olarak degil, ayn1 zamanda kiiresel
ekonominin temel dinamiklerini degistiren bir donlim noktasi olarak goriilmelidir.
Pandemi, ekonomik esitsizlikleri ve sosyal adaletsizlikleri daha belirgin hale getirerek,
hiikiimetleri ve sirketleri daha kapsayict ve siirdiiriilebilir stratejiler benimsemeye
yonlendirmistir. Ozellikle dijitallesmenin hizlanmasu, is giicii piyasasinda ve ticaretin
dogasinda 6nemli degisiklikler getirmistir. Uzaktan ¢calisma modelleri, dijital 6deme
sistemleri ve e-ticaretin yayginlasmasi, pandemi sonrasi donemde kalic1 hale gelmistir

(Schwab ve Malleret, 2020).

Pandemi nedeniyle kiiresel tedarik zincirlerinde yasanan aksakliklar dijital
doniislimiin 6nemini artirmistir. Pandemi, tedarik zincirlerindeki kirilganliklari ortaya
c¢ikararak, firmalarin daha dayanikli ve esnek tedarik zinciri stratejileri gelistirmelerini
zorunlu kilmistir. Dijital doniisiim, bu siirecte kritik bir rol oynamis, sirketlerin tedarik
zincirlerini daha iyi yonetmelerine ve krizlere daha hizli yanit vermelerine olanak
tanimistir. Pandemi siirecinde yasanan bu doniisiimler, ekonomik ve sosyal yapilari
derinden etkilemis ve gelecekteki kalkinma politikalart ve is stratejileri {izerinde kalict
etkiler birakmistir. Pandemi sonrast donemin, sadece ekonomik toparlanma degil, aynm
zamanda sosyal ve ¢evresel siirdiiriilebilirligin de 6n planda oldugu yeni bir ekonomik
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diizenin habercisi oldugu goriilmektedir. Bu yeni donemde, dijitallesme, inovasyon ve
kapsayict biiytime politikalari, ekonomik ve sosyal refahin artirilmasinda kilit rol

oynayacaktir (Ivanov ve Dolgui, 2020).

Ozetle, pandemi sonras1 dénemde ekonomik ve sosyal degisimler, dijitallesme
ve inovasyonun hizlanmasi, tedarik zincirlerinin yeniden yapilandirilmasi ve daha
stirdiiriilebilir ve kapsayici ekonomik politikalarin benimsenmesi gibi 6nemli unsurlari
icermektedir. Bu doniisiimler gegici degil, uzun vadeli ve kalici etkiler olusturmus ve
gelecekteki  ekonomik  stratejilerin bu  yeni  gergeklikler  dogrultusunda

sekillendirilmesi gerekililiginide beraberinde getirmistir.

1.3.5.3.2. Pandemi’nin Saghk Sistemlerine Etkisi

Pandemi sonras1 donemde saglik sistemleri tizerindeki etkiler olduk¢a kayda
degerdir. COVID-19 pandemisi, kiiresel saglik hizmetleri iizerinde biiyiik bir baski
olusturarak, sistemin zayif noktalarini ve gelistirilmesi gereken alanlar1 giin yliziine
cikarmistir. Bu siiregte, saglik hizmetleri sunumunda 6nemli degisiklikler yasanmis ve
birgok yenilik¢i ¢oziim hizla devreye alinmistir. Pandeminin saglik hizmetleri
tizerindeki baskis1 artmis, dzellikle tele-saglik uygulamalarinin hizla benimsenmesine
neden olmustur. Tele-saglik, hastalarin saglik hizmetlerine uzaktan erisimini
saglayarak, hem hasta hem de saglik calisanlari i¢in gilivenli ve etkili bir ¢dziim
sunmustur. Pandemi doneminde saglik hizmetlerine olan talebin hizla artmasi,
hastaneler ve saglik kuruluslar {izerinde biiyiik bir ylik olusturmustur. Bu durum,
saglik sistemlerinin hizla adapte olmasini ve yenilik¢i ¢oziimler gelistirmesini zorunlu

kilmistir (Greenhalgh vd., 2020).

Pandemi saglik inovasyonlarini, dijital saglik teknolojilerinin ve yapay zeka
uygulamalarmin saglik sistemine entegrasyonunu hizlandirmistir. Ornegin, yapay zeka
destekli tani sistemleri, hastalarin hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesini
saglayarak, saglik hizmetlerinin etkinliini artirmistir. Ayrica, uzaktan izleme
cihazlar1 ve mobil saglik uygulamalari, hastalarin saglik durumlarini evlerinden takip
etmelerine olanak tanimis ve bu sayede hastane ziyaretleri ve saglik sistemi tizerindeki
yik azaltilmistir. Saglik inovasyonlari, pandeminin olusturdugu acil ihtiyaglar
dogrultusunda hizla gelismis ve uygulanmistir. Ozellikle dijital saglik ¢dziimleri,

saglik sistemlerinin daha esnek ve dayanikli olmasimi saglayarak, gelecekteki olasi
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salginlar ve saglik krizleri karsisinda daha iyi bir hazirlik diizeyi sunacaktir (Topol,
2020)

Pandeminin saglik sistemleri {izerindeki etkileri, sadece teknolojik
inovasyonlarla smirli kalmamis, ayni zamanda saglik politikalar1 ve yoOnetim
stratejilerinde de dnemli degisikliklere yol agmistir. Saglik hizmetlerinin daha entegre,
hasta odakli ve veri temelli bir yaklagimla sunulmasi gerektigi anlayisi, pandemi
siirecinde daha da pekismistir. Sonug olarak, COVID-19 pandemisi, saglik sistemleri

tizerinde derin ve kalic1 etkiler birakmustir.

1.3.5.3.3. Pandemiyle Birlikte Is ve Istihdam Alanindaki Degisimler

Pandemi, is ve istthdam alaninda biiylik degisimlere yol agmis ve c¢alisma
bigimlerini koklii bir sekilde doniistiirmiistiir. Bu siiregte, uzaktan ¢alisma modelinin
yayginlagmasi, is diinyasinda kalic1 degisikliklere neden olmustur. COVID-19 sonras1
is dlinyasinda uzaktan ¢alisma kalici bir yer edinmis ve bu durum is yerleri i¢in yeni
bir norm haline gelmistir. Pandeminin baslangicinda gegici bir ¢6ziim olarak goriilen
uzaktan ¢aligma, zamanla is siire¢lerinin vazgecilmez bir pargasi haline gelmis ve
bir¢ok sirket bu modelin avantajlarin1 kesfetmistir. Calisanlar agisindan bakildiginda,
esnek calisma saatleri ve evden calisma imkanlar1 sayesinde is-yasam dengeleri
iyilesmis ve genel is memnuniyeti artirmistir. Ayrica, uzaktan ¢alisma modeli, is giicii
maliyetlerinide azaltmistir. Ofis alani kiralari, yol masraflar1 ve diger ofis i¢i giderler
gibi maliyetlerin azalmasi, sirketlerin biitgelerinde 6nemli tasarruflar yapmalarini

saglamistir (Vyas ve Butakhieo, 2021).

Uzaktan ¢alisma modelinin basarisi, is yerlerinde giiglii bir dijital altyapi
kurulmasina baghdir. Giivenilir internet baglantilari, bulut tabanli veri depolama ve
paylasim sistemleri, sanal toplanti platformlar1 ve diger dijital araglar, uzaktan
caligmanin etkinligini artiran unsurlardandir. Ayrica, yoneticiler ve liderler, uzaktan
calisan ekipleri etkin bir sekilde yonetebilmek igin yeni liderlik becerileri
gelistirmiserdir. Sanal ortamda takim ruhunu korumak, ¢alisan motivasyonunu yiiksek
tutmak ve etkin iletisim kurmak, bu yeni donemde Onem kazanan liderlik
becerilerindendir. Pandemi sonrast donemde, uzaktan ¢aligmanin kalict hale gelmesi,
is yerlerinde yeni bir kiiltiirel déniisiimii de beraberinde getirmistir. Isverenler,
calisanlarinin fiziksel olarak ofiste bulunmalarini zorunlu kilmaktan ziyade,

performans ve ¢iktilara odaklanan bir yonetim anlayisini benimsemeye baslamistir. Bu
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durum, ¢aliganlarin is tatminini artirirken, ayni1 zamanda igverenlerin de daha esnek ve

verimli i$ modelleri gelistirmelerine olanak tanimistir (Kniffin vd., 2021).

Sonug¢ olarak, pandemi, is ve isttihdam alaninda biiyiikk degisimlere neden
olmus ve uzaktan ¢alisma modelinin kalic1 bir yer edinmesine yol agmistir. Uzaktan
calisma is diinyasinda yeni bir norm haline gelmis ve siirdiiriilebilir gegisler igin
onemli bir ¢ergeve sunmustur. Bu degisimler, is yerlerinde daha esnek, verimli ve

calisan odakli yaklagimlarin benimsenmesine katki saglamistir.

1.3.5.3.4. Pandeminin Egitim ve Ogretim Alanina Etkisi

Pandemi sonrasi donemde egitim ve 6grenme alaninda 6nemli doniisiimler
yasanmistir. Bu siirecte, egitim sistemleri hizla degisen kosullara adapte olmak
zorunda kalmis ve bu adaptasyon siireglerinde ¢esitli zorluklar ve firsatlar ortaya
cikmistir. Pandemi, egitim kurumlarin1 ¢evrimigi ve uzaktan 6grenme modellerine
gegmeye zorlamis, bu da hem 6grenciler hem de egitimciler i¢cin dnemli degisiklikler
ve uyum siireglerini beraberinde getirmistir. Ogretimde, 6zellikle altyap: eksiklikleri,
dijital boliinme ve 6grenci-6gretmen etkilesiminin azalmasi gibi sorunlar ortaya
cikmistir. Birgok oOgretim kurumu, cevrimici egitime gegiste teknolojik altyapi
eksiklikleriyle karsi karsiya kalmis ve bu durum, egitimin siirekliligini saglama
konusunda ciddi zorluklar ortaya g¢ikarmistir. Ayrica, ¢evrimigi egitimde Ogrenci-
ogretmen etkilesiminin azalmasi, egitimin kalitesini ve Ogrencilerin Ogrenme
motivasyonunu  diiglirmiistiir. Zamanla c¢evrimi¢i O6grenme platformlarinin
gelistirilmesi ve dijital egitim kaynaklarinin artmasi, egitimde yenilik¢i ve esnek
o0grenme modellerinin benimsenmesine olanak tanimmistir. Bu siiregte, egitim
teknolojilerinin  kullanimi yayginlasmis ve Ogretim yontemleri ¢esitlenmistir.
Pandemi, yiiksek 6gretim kurumlarinin dijital doniistimiinii hizlandirarak, gelecekte
daha esnek ve 6grenci merkezli egitim modellerinin yayginlagmasinin dniinii agmistir

(Marinoni vd., 2020).

Cevrimigi 6grenme, pandemi siirecinde egitimde siirekliligi saglamada 6nemli
bir ara¢ olarak one c¢ikmistir. Ancak, bu 6grenme modelinin basarili bir sekilde
uygulanabilmesi i¢in ¢esitli zorluklarin asilmasi gerekmektedir. bu zorluklara yonelik
¢ozlimler arasinda, egitim kurumlarinin dijital altyapilarimi giiglendirmeleri, 6grenci
ve dgretmenlerin dijital becerilerini artirmalari i¢in egitim programlar: diizenlemeleri

ve ¢evrimi¢i 6grenme platformlarinin etkilesimli ve kullanici dostu hale getirilmesi
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gibi Oneriler 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica, ¢evrimigi 6grenmede pedagojik yaklasimlarin
yeniden gozden gegirilmesi ve 6grenci merkezli 6gretim yontemlerinin benimsenmesi
gerekliligi olusmustur. Ogrencilerin aktif katilimini tesvik eden, isbirligine dayal1 ve
etkilesimli 6grenme ortamlarmin olusturulmasi, ¢evrimici egitimin kalitesini

artirmada 6nemli bir rol oynamistir (Dhawan, 2020).

Sonug olarak, pandemi sonrast donemde egitim ve 6grenme alaninda énemli
doniisiimler yasanmis ve bu siirecte cesitli zorluklar ve firsatlar ortaya c¢ikmustir.
Pandemi, egitimde dijital doniisiimii hizlandirmis ve g¢evrimi¢i Ogrenmenin
yayginlagsmasini saglamistir. Ancak, bu siiregte karsilagilan zorluklarin asilmasi ve
egitimde firsat esitliginin saglanmasi i¢in yenilik¢i ¢oziimlerin ve esnek 6grenme

modellerinin benimsenmesi gerekmektedir.

1.3.5.3.5. Pandemi ile Birlikte Toplumsal Davranislarda Degisim

Toplumsal ve davranigsal degisimler, pandeminin bir diger dnemli boyutunu
olusturmaktadir. Pandemi, sosyal davranislar, toplumsal etkilesimler ve bireysel refah
tizerinde derin etkiler olusturmus, bu degisimler toplumsal dinamikleri 6nemli dl¢lide
etkilemistir. Pandeminin neden oldugu izolasyon, stres ve belirsizlik gibi faktorlerin,
toplum genelinde artan ruh saghg: sorunlarina yol agmustir. Ozellikle, kaygi ve
depresyon oranlarinda gozle goriiliir bir artis yasandigr ve bu durumun bireylerin
glinliik yasamlarini olumsuz yonde etkilenmistir. Pandemi silirecinde sosyal
etkilesimlerin sinirlanmasinin, toplumsal baglarin zayiflamasina ve bireylerin sosyal
destek sistemlerinden yoksun kalmasina neden olmustur. Bu durum, yalmzlik ve
izolasyon duygularinin artmasina yol acarak, bireylerin ruh sagligin1 olumsuz
etkilemistir. Ancak, dijital iletisim araglarinin yayginlagsmasi ve c¢evrimigi
platformlarin kullanimi, sosyal etkilesimlerin devam etmesine olanak tanimis ve
bireylerin bu zorlu siiregte sosyal baglarim1 korumalarina yardimci olmustur

(Pfefferbaum ve North, 2020).

Pandemi siirecinde, sosyal etkilesimlerin azalmas1 ve ekonomik belirsizliklerin
artmasi, toplum genelinde genel mutluluk diizeylerinin diismesine neden olmustur.
Ancak, bazi bireyler ve topluluklar, bu zorlu siirece kars1 direng gostermis ve olumlu
basa ¢ikma mekanizmalar1 gelistirmistir. Pandemi siirecinde toplumsal dayanigsma ve
yardimlagsma duygular1i artmis ve bireylerin genel mutlulugunu olumlu yoénde

etkilemistir. Ozellikle, topluluklar aras1 yardimlasma ve destek faaliyetleri, bireylerin
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kendilerini daha degerli hissetmelerine ve toplumsal aidiyet duygularinin
giiclenmesine katki saglamistir. Ayrica, pandemi siirecinde doga ile etkilesimin ve agik
hava aktivitelerinin artmasi, bireylerin ruh saglig1 ve genel mutlulugu tizerinde olumlu
etkiler olusturmustur (Helliwell vd., 2021). Sonug olarak, pandemi, toplumsal ve
davranigsal degisimler lizerinde derin etkiler olusturmus ve bu degisimlerin toplumsal

dinamikleri 6nemli 6l¢iide etkiledigi goriilmiistir.
1.3.6. Acil Servislerin Saghk Sisteminde Yeri ve Onemi

Acil servisler, hastanelerin en kritik ve yogun birimleridir; tibbi acil durumlar,
travmalar, hayati tehlike arz eden vakalar ve beklenmedik saglik sorunlar1 yagayan
hastalara hizli ve etkili miidahale saglamak amaciyla faaliyet gosterirler. Bu servisler,
acil tibbi bakimin ilk adimin1 gergeklestirir ve hastalarin saglik durumlarini titizlikle
degerlendirerek gerekli tedavi veya miidahaleye yonlendirirler. Acil servisler, kaza ve
yaralanmalardan siddet ve istismar vakalarina, acil psikiyatrik durumlara kadar genis
bir yelpazede hizmet verirler. Ayrica, bulasic1 hastaliklar gibi toplumu tehdit eden
saglik sorunlarinda da kritik bir rol {istlenirler. Bu birimler, 24 saat kesintisiz hizmet
sunarak, hastalarin her tiirlii acil durumunda yanlarinda olmayi hedefler. Acil
servislerin etkin isleyisi, modern tibbin ve saglik sistemlerinin en 6nemli unsurlarindan
biridir. Bu servisler, en basit ilk yardim miidahalelerinden, karmasik ve genis kapsamli
acil tibbi islemlere kadar her tiirlii gereksinimi karsilayacak sekilde donatilmistir. Acil
servislerin altyapisi, donanimi ve personelinin yetkinligi, acil saglik hizmetlerinin
kalitesini dogrudan etkiler. Sonug olarak, acil servisler toplum sagligi agisindan

vazgecilmez bir 6neme sahiptir (Khosroshani ve Aydintan, 2019).

Saglik sistemi icindeki en hayati unsurlardan biri, hastalarin acil durumlarinda
hizli ve etkili miidahale saglayan acil servis hizmetleridir. Bu servisler, hastaligin
tiiriinden bagimsiz olarak her tiirlii acil durumu ele almasi yoniiyle, yasamsal dneme
sahiptir. Ancak diinya genelinde acil servislerin gereksiz kullanimi, saglik
hizmetlerinde 6nemli maliyetlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Gereksiz acil
servis talepleri, saglik sistemlerinin verimliligini ve kalitesini diisiirerek maliyetleri
arttirmaktadir. Diinya genelinde saglik sistemlerinin siirdiiriilebilirligi ve etkinligi i¢in
acil servislerin etkin kullanim1 kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, toplumun
bilin¢lendirilmesi, saglik profesyonellerinin egitimi ve alternatif saglik hizmetlerinin

tesvik edilmesi gibi stratejilerle gereksiz acil servis taleplerinin azaltilmasi
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hedeflenmelidir. Bu ¢aba, hem saglik sistemi kaynaklarin1 daha etkili bir sekilde
kullanmayr hem de hastalara daha hizli ve uygun saglik hizmeti sunmay1

saglayabilecektir (Derlet, 2002).
1.3.6.1. Acil Servis Hizmetlerinin Ozellikleri

Acil servisler, saglik sistemi i¢inde hayati bir role sahip olmalarina ragmen,
tiim saglik hizmeti ihtiyaglarini karsilamak i¢in uygun degildir. Geleneksel acil servis
misyonu, akut durumlarin tedavisine odaklanmaktadir ve bu nedenle saglik
davraniglarin1 degistirmeye veya kronik hastaliklar1 yonetmeye yonelik yeterli
kaynaklara sahip degildir. Acil servisler, ani ve ciddi saglik sorunlarina hizli miidahale
saglamak amaciyla tasarlanmis olup, uzun vadeli saglik yonetimi ve hastaliklarin
onlenmesi gibi konularda siirli bir etkiye sahiptirler. Acil servislerin kullanimi, ayn
zamanda yiiksek maliyetli bir saglik hizmeti sunmaktadir. Bu birimlerin sik kullanimu,
saglik harcamalarinda Onemli bir artisa neden olmaktadir. Bu nedenle, saglik
hizmetlerinin etkin bir sekilde yonetilmesi ve acil servislerin yalnizca gercekten
gerekli durumlarda kullanilmasi, saglik sisteminin stirdiiriilebilirligi agisindan biiyiik
Oonem tagimaktadir (Margaret ve Keith, 2019). Asagida aci servislerin genel 6zellikleri

maddeler halinde agiklanmistir:

1.Hizh Erisim ve Triaj Sistemi: Acil servislerin en belirgin 6zelligi, hastalarin saglik
hizmetlerine hizli bir sekilde erisimini saglamaktir. Acil durumlarda, her dakika
onemlidir ve acil servisler, zaman kaybin1 en aza indirgeyerek hastalarmn hizli bir
sekilde degerlendirilmesini ve tedavi edilmesini saglar. Bu baglamda, triaj sistemi
onemli bir rol oynar. Triaj, hastalarin aciliyet durumlarina gore simiflandirilmasini ve
onceliklendirilmesini saglayan bir siiregtir. Bu sistem, en kritik durumda olan
hastalarin 6ncelikli olarak tedavi edilmesine olanak tanir ve kaynaklarin etkin

kullanimini saglar (Oredsson vd., 2011).

2.Genis Kapsamh Tami ve Tedavi Imkanlari: Acil servisler, genis kapsamli tan1 ve
tedavi imkanlar1 sunar. Laboratuvar testleri, radyolojik goriintiileme (rontgen,
tomografi, MRI gibi) ve diger tani araglar1 acil servislerde hizla uygulanabilir. Ayrica,
cesitli tibbi prosediirler ve cerrahi miidahaleler de acil servislerde gerceklestirilebilir.
Bu kapsamli imkanlar, hastalarin durumu hizli bir sekilde degerlendirilip gerekli

miidahalelerin yapilmasina olanak tanir. Acil servislerde ¢alisan saglik profesyonelleri,
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acil tibbin yani sira, kardiyoloji, travmatoloji, ndroloji ve diger tibbi alanlarda da

uzmanlik bilgisine sahip olmalidir (Pines vd., 2009).

3.Multidisipliner Ekip Calismasi: Acil servislerde, farkli tibbi disiplinlerden gelen
profesyoneller bir arada ¢alisir. Bu ekip, acil tip uzmanlari, hemsireler, teknisyenler,
radyologlar, cerrahlar ve diger saglik profesyonellerinden olusur. Ekip ¢alismasi, acil
durumlarin hizli ve etkin bir sekilde yonetilmesini saglar. Her bir ekip iiyesinin 6zel
bilgi ve becerileri, hastalarin ihtiyaglarina yonelik en uygun bakimin saglanmasina
katkida bulunur. Ayrica, acil servislerdeki ekiplerin diizenli olarak egitim almasi ve en

giincel tibbi bilgileri kullanmas1 énemlidir (Cole ve Crichton, 2006).

4.Siirekli Egitim ve Kalite Tyilestirme: Acil servislerde kalite ve hasta giivenligini
artirmak i¢in stirekli egitim ve kalite iyilestirme ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Saglik
profesyonellerinin bilgi ve becerilerini siirekli olarak giincellemeleri, acil durumlarda
en iyi bakimin saglanmasina katkida bulunur. Egitim programlari, simiilasyon egitimi,
vak'a analizleri ve siirekli mesleki gelisim kurslar1 gibi c¢esitli yOntemlerle
gerceklestirilebilir. Ayrica, acil servislerde yapilan kalite iyilestirme ¢alismalari, hasta
bakimini iyilestirmek i¢in siirekli olarak veri toplanmasini ve bu verilerin analiz

edilerek hizmet siireclerinin optimize edilmesini igerir (Curtis vd., 2016).

Acil servislerde hizmet kalitesini artirmak i¢in ¢esitli modeller ve yontemler
lizerinde calismalar yapilmaktadir. Ozellikle hasta triaj sistemlerinin gelistirilmesi ve
uygulamalarin standart hale getirilmesi konularina odaklanilmaktadir. Bu ¢alismalar,
hastalarin acil servislerde karsilastiklar1 sorunlart ve beklentileri anlamay1
amaglamakta ve hasta memnuniyetini artirmay:r hedeflemektedir. Ayrica, acil
servislerde hasta memnuniyetinin ve bakim kalitesinin 6l¢iilmesi ve 1yilestirilmesi i¢in
anketler ve analizler gergeklestirilmistir. Bu analizler, hastalarin hizmet kalitesiyle
ilgili geri bildirimlerini toplamakta ve hizmetlerin iyilestirilmesi i¢in yol gosterici

olmaktadir (Al, 2018).
1.3.6.2. Acil Servis Hizmetlerinin Amaci

Acil servisler, saglik sistemlerinin en kritik bilesenlerinden biridir ve hasta
bakiminda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu birimlerin etkinligi ve hizmet kalitesi
lizerine yapilan caligmalar, acil servislerin saglik hizmetleri icindeki yerini ve 6nemini
vurgulamaktadir. Acil servislerin baglica amaci, acil tibbi durumlarla karsilasan
hastalara hizli, etkili ve kapsamli bakim saglamaktir. Bu hizmetler, yasami tehdit eden
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durumlar1 hizla tanima ve tedavi etme, hastalarin durumlarini stabilize etme ve
gerektiginde ileri tedavi i¢in uygun birime sevk etme siireclerini kapsamaktadir (Al,

2015).

Acil servislerin baslica amaci, acil tibbi durumlarla karsilasan hastalara hizli,
etkili ve kapsamli bakim saglamaktir. Bu hizmetler, yasami tehdit eden durumlari hizla
tanima ve tedavi etme, hastalarin durumlarini stabilize etme ve gerekirse ileri tedavi
i¢in uygun birime sevk etme siireglerini igerir. Acil servisler, 24 saat erisilebilir olup,
travma, ani hastaliklar, kronik hastaliklarin akut alevlenmeleri ve diger acil durumlarla
basvuran hastalara multidisipliner bir yaklasimla bakim sunar. Ayrica, acil servisler
halk saglig1 gozetimi ve hastalik salginlarinin erken tespiti gibi onemli toplumsal
saglik rollerini de iistlenir. Egitim ve arastirma faaliyetleri aracilifiyla saglik

hizmetlerinin kalitesini siirekli olarak artirmay1 hedeflerler (Wiler vd., 2012).

Acil servislerin Oncelikli amaci herhangi bir saglik riski veya kaza durumunda
acil vakalara hizmet vermektir. Bu servisler yilin her giinli ve her saatinde hizmet
vermeye hazir durumdadirlar. Acil servisler, saglik sistemindeki tiim birimlere hizmet
etmektedir. Bu yiizden acil servisler tiim uzmanliklarin birlestigi bir birim olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu servislerde tiim vakalar kabul edildigi i¢in karmasik ve
dinamik yapiya sahiptir. Son zamanlarda bu servislerin yonetilmesi oldukca
zorlasmistir. Ciinkii bu servisler gittikce yogun ve daha karmasik hale gelmislerdir.

Acil servislerin temel amaglar su sekilde siralanabilir (Carret vd., 2007):

o Kaliteli hizmet anlayisiyla siirekli gelistirilebilir ve en uygun saglik hizmeti,

e Hastalara daha iyi bir hizmet ic¢in hizmet sunumunun planlanmasi,
organizasyonu, koordinasyonu ve kontrolii,

e Basit ve kolay erisilebilir bir saglik hizmeti,

e Bilgi ve becerisi yiiksek kalifiye saglik personeli temini,

e Enuygun ve etkili tedavi hizmetlerinin verilmesi.

Acil servisler, saglik sistemi i¢inde hayati bir saglik hizmeti sunum ortamidir.
Bu birimlerin temel o6zelligi, ani gelisen ve hizli miidahale gerektiren saglik
sorunlarinda ilk basvuru noktasi olmalaridir. Acil servisler, hastalarin acil durumlarda
hizli ve etkili bir sekilde miidahale edilmesini saglayarak, hayati tehlike arz eden
durumlarda kritik bir rol oynar. Acil servislerin bu temel islevinin yaninda, toplum ve

saglik sistemi agisindan 6nemli bazi islevleri de bulunmaktadir. Acil servis kullanima,
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ayni zamanda basvuranlarin diger saglik kurumlarinda karsilanamamis saglik hizmeti
ihtiyacinin bir gostergesi olabilir. Erisim engeli yasayan toplum kesimleri i¢in acil
servisler, ulasilabilir tek saglik hizmeti tiiri olabilmektedir. Bu nedenle, acil servisler
¢ogu durumda toplumun saglik hizmetleri ile ilk temas noktasidir. Saglik sisteminin
diger unsurlarindaki aksamalar ve yetersizlikler, hastalarin acil servislere
bagvurmasina neden olabilmektedir. Acil servislerin sundugu hizmetler, toplum
saglig1 agisindan bliyiik bir oneme sahiptir. Bu birimler, ani ve ciddi saglik sorunlari
yasayan bireylerin hizli bir sekilde tedavi edilmesini saglar ve hastalarin saglik
durumlarin1  stabilize ederek gerekli goriilen durumlarda hastaneye yatiglarini
gerceklestirir.  Ayrica, acil servisler toplum saghiginin korunmasinda ve
tyilestirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Sonug¢ olarak, acil servisler saglik
sistemi i¢inde dnemli bir yer tutar ve toplumun saglik hizmetleri ile ilk temas noktasi
olarak kritik bir rol oynar. Erisim engeli yasayan bireyler i¢in ulasilabilir tek saglik
hizmeti tiirii olan acil servisler, ani saglik sorunlarinda hizli ve etkili miidahale
saglayarak, saglik sisteminin genel isleyisine biiyiik katki saglar. Saglik sisteminin
diger unsurlarindaki aksamalarin acil bagvurusu olarak sonuglanmasi miimkiindiir, bu
nedenle acil servislerin etkin ve verimli ¢alismasi, genel saglik hizmetlerinin kalitesini

dogrudan etkiler (Hong vd., 2018 ; Hoot ve Aronsky, 2008).

1.3.6.3. Diinyada ve Tiirkiyede Acil Servisler

Acil servisler, saglik sistemlerinin en kritik bilesenlerinden biridir ve diinya
genelinde hastalarin acil tibbi ihtiyaglarina hizli yanit vermek i¢in hayati bir rol oynar.
Gelismis iilkelerde acil servisler genellikle iyi donanimli, yiiksek teknolojili cihazlarla
donatilmis ve genis kapsamli hizmetler sunmaktadir. Bu hizmetler, travma, kalp krizi,
fel¢ ve diger acil durumlarda uzmanlasmis ekipler tarafindan saglanir. Acil servislerde
hizli  triaj sistemleri kullanilarak hastalarin  aciliyet durumlarina  gore
onceliklendirilmesi saglanir, boylece en kritik durumda olan hastalar 6ncelikli olarak
tedavi edilir. Bu sistemler, hasta akisini optimize eder ve hizmet kalitesini artirir (Sun

vd., 2013).

Tiirkiye'de ise acil servisler, son yillarda 6nemli gelismeler kaydetmistir.
Tiirkiye'nin saglik sistemi, acil servis hizmetlerinin kalitesini artirmak amaciyla cesitli
iyilestirme ¢alismalar1 yiiriitmektedir. Ozellikle biiyiik sehirlerdeki hastanelerde, acil

servislerin donanimi ve personel kapasitesi artirilmis, modern triaj sistemleri
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uygulanmaya baslanmistir. Ancak, kirsal bolgelerdeki acil servislerde hala bazi
zorluklar bulunmaktadir. Bu bolgelerde, acil tibbi miidahalelerin zamaninda

yapilabilmesi i¢in altyapt ve personel eksikliklerinin giderilmesi gerekmektedir
(Aksay vd., 2019).

Tiirkiye'deki acil servislerin bir diger 6nemli 6zelligi, dogal afetler ve kitlesel
acil durumlar i¢in hazirlikli olmalaridir. Ulke, deprem gibi dogal afetlere kars1 sik sik
acil durumlarla kars1 karsiya kalmakta ve bu durumlarda acil servislerin etkin bir
sekilde calisabilmesi i¢in 0zel planlar ve tatbikatlar yapilmaktadir. Ayrica, acil servis
personeline yonelik siirekli egitim programlar1 diizenlenerek, bilgi ve becerilerinin
giincel tutulmasi saglanmaktadir. Bu sayede, acil servislerin hizmet kalitesi

artinlmakta ve hastalarin ihtiyaclarina daha hizli ve etkili bir gsekilde yanit

verilmektedir (Giilalp vd., 2010)

Tiirkiye'nin deprem gibi dogal afetlere karsi hazirlikli olabilmesi igin acil
servislerin rolii oldukga biiyiiktiir. Acil servislerin afet durumlarinda etkin bir sekilde
calisabilmesi i¢in gerekli planlar ve tatbikatlar iizerinde yogunlasilmaktadir. Bu
calismalar, acil servislerin dogal afetler ve kitlesel acil durumlar i¢in hazirlikli olmalar
gerektigini vurgulamaktadir. Ayrica, acil servis personeline yonelik siirekli egitim
programlar: diizenlenerek bilgi ve becerilerinin giincel tutulmasi saglanmaktadir. Bu
sayede, acil servislerin hizmet kalitesi artirilmakta ve hastalarin ihtiyaglarina daha hizl

ve etkili bir sekilde yanit verilmektedir (Al, 2017).
1.3.6.4. Calismanin Acil Serviste Yapilmasinin Nedenleri

Calismanin acil serviste yapilmasinin pek ¢ok nedeni bulunmaktadir. Acil
servisler, hastanelerin en yogun, karmasik ve kritik birimleri arasinda yer almaktadir.
Hasta akisini dogru bir sekilde tahmin etmek, hastane operasyonlarmin etkinligi ve
verimliligi agisindan biiytik bir 6nem tasimaktadir. Bu nedenler asagida detayl1 olarak

aciklanmistir Gordon ve Casalino, 2020):

1. Acil Servislerin Dinamik ve Karmasik Yapisi: Acil servisler, haftanin her
giinli ve giiniin her saati kesintisiz hizmet vererek diger hastane birimlerine
kiyasla daha dinamik bir hasta akigina sahiptir. Siirekli hizmet, hasta akisinin
zaman zaman ¢ok yogun olabilecegi ve bu yogunlugun aniden artabilecegi
anlamina gelmektedir. Ayrica, acil servisler, trafik kazalari, kalp krizi, inme
gibi ani ve ciddi acil durumlarla kars1 karsiya kalabilir ve bu durumlar hizl bir
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midahale gerektirir. Bu nedenle, acil servislerin hasta sayilarinin tahmin
edilmesi hem daha karmasik hem de kritik bir siiregtir.

Kaynak Yonetimi ve Planlama: Dogru tahminler, acil serviste ¢alisacak
personelin ve kullanilacak tibbi ekipmanin etkin bir sekilde dagitilmasini
saglamaktadir, bu da 6zellikle yogun saatlerde ve acil durumlarda hayati 6nem
tasimaktadir. Ornegin, yogun bir gecede yeterli sayida doktor ve hemsirenin
mevcut olmasi, hasta bakiminin kalitesini artiracaktir. Ayrica, kaynaklarin
verimli kullanimi, hastane biit¢cesinde Onemli tasarruflar saglayacaktir.
Gereksiz harcamalarin Onlenmesi ve ihtiya¢ duyulan alanlara yatirnm
yapilmasi, genel maliyet yonetimini iyilestirecek ve acil servislerde gereksiz
kaynak kullanimini 6nleyecek, hastane genelinde maliyetlerin diisiiriilmesine
yardimci olacaktir.

Hizmet Kalitesinin Artirilmasi: Hasta akisinin dogru tahmin edilmesi,
bekleme siirelerinin azaltilmasina yardimci olacaktir. Bekleme siirelerinin
kisaltilmasi, hasta memnuniyetini arttiracak ve acil serviste hizmet kalitesini
yiikseltecektir. Ayrica, personelin hasta yogunluguna gore planlanmasi, her
hastaya daha fazla zaman ve dikkat ayrilmasini saglayacaktir. Bu, tedavi
kalitesini olumlu yénde etkileyecektir. Ozellikle karmasik vakalarin daha
dikkatli ve 6zenli bir sekilde ele alinabilmesi, hasta saglig1 agisindan kritik
Ooneme sahiptir (Smith ve Roberts, 2022).

Acil Durumlara Hizh Miidahale: Kriz yonetiminde, dogal afetler, salginlar
veya biiyiik kazalar gibi olaganiistii durumlarda acil servislerin hasta akigini
dogru tahmin edebilmesi biiyiik bir avantaj saglar. Bu, hastanenin hazirlikli
olmasini ve hizli bir sekilde miidahale edebilmesini miimkiin kilar (Ornegin,
bir salgin sirasinda acil servislerde yasanacak yogunlugu onceden tahmin
etmek, hastanenin bu duruma hazirlikli olmasina olanak tanir ve kriz durumlari
icin etkili stratejiler gelistirilmesini saglar. Ayrica, beklenmedik hasta
artislarina kars1t 6nceden planlama yaparak, personel ve kaynaklarin 6nceden
ayarlanmasi saglanabilir.

Acil Servislerin Ozgiin Veri Yapisi: Acil servisler genis bir hasta profili
yelpazesine hizmet verir. Bu ¢esitlilik, veri analizi ve tahmin modelleri i¢in
zengin bir bilgi kaynagi olusturur. Farkli yas gruplarindan, farkli saghk

durumlarina sahip hastalarin verileri, daha kapsamli ve dogru tahminler
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yapilmasini saglar. Bu zengin veri ¢esitliligi, saglik hizmetlerinin planlanmasi
ve yonetiminde dnemli bir rol oynar, ¢linkii hastalarin degisken ihtiyaglarina
gore daha etkili stratejiler gelistirilebilir (Davis ve Lee, 2024).

Kritik Kararlarin Alinmasi: Acil servislerdeki hasta akisinin dogru tahmin
edilmesi, hastane yonetiminin uzun vadeli stratejik planlamalar yapmasina
olanak tanir. Bu tiir tahminler, yeni personel alimlari, ekipman yatirimlari ve
hizmet iyilestirmeleri gibi kritik konularda daha bilingli kararlar alinmasini
saglar. Dogru tahminler, hastanenin gelecekteki ihtiyaglarini daha iyi anlamaya
ve mevcut kaynaklar1 daha etkin bir sekilde kullanmaya olanak tanir, boylece
operasyonel verimlilik ve hizmet kalitesi artirilir. Bu siireg, politika yapicilarin,
saglik hizmetlerinin kalitesini ve erisilebilirligini artiracak stratejiler
gelistirmesine olanak tanir (Harris ve Adams, 2024).

Toplum Saghgina Katki: Acil servislerde toplanan veriler, halk sagligi
istatistiklerinin ~ olusturulmasinda ve toplumsal saglik sorunlarinin
belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar. Bu veriler, toplum sagliginin durumunu
anlamak ve saglik politikalarini olusturmak igin temel bilgiler saglar. Ornegin,
acil servislerdeki hasta sayilari, hastalik tiirleri ve acil durumlarin siklig1 gibi
veriler, saglik hizmetlerinin ihtiyaglarini belirlemeye ve toplumsal saglik
sorunlarina yonelik ¢oziimler gelistirmeye yardimcer olur. Ayrica, acil servis
verileri, epidemiyolojik caligmalar icin degerli bir kaynak saglar. Salgin
hastaliklarin yayiliminin izlenmesi ve kontrol altina alinmasi gibi ¢aligsmalarda,
bu veriler salginlarin erken tespiti ve etkili miidahale stratejilerinin
gelistirilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu tiir veriler, epidemiyolojik
analizlerin yan1 sira, saglik krizlerinin yonetimi ve halk saglig: stratejilerinin

tyilestirilmesine katkida bulunur (Garcia vd., 2023).

Bu nedenlerden dolayi, calisma acil servislerdeki hasta sayilarinin tahmin

edilmesine odaklanmustir. Acil servislerde yapilan dogru tahminler, hastane genelinde

operasyonel verimliligi artirir ve saglik hizmetlerinin kalitesini iyilestirir. Ozellikle

acil durumlara hazirlikli olma ve hizli miidahale edebilme yetenegi, hasta giivenligi ve

memnuniyeti agisindan biiyiik 6nem tasir. Bu ¢alismanin bulgulari, acil servislerin

daha etkin yonetilmesine katkida bulunarak, saglik hizmetlerinin genel kalitesini

artirmay1 hedeflemektedir. Acil servis hasta sayilarinin dogru bir sekilde tahmin

edilmesi, genel saglik sistemine birgok énemli fayda saglar. Oncelikle, bu tahminler
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saglik kurumlarinin kaynaklarin1 daha etkin bir sekilde yonetmelerine yardimei olur,
bdylece personel ve ekipman dagilimi optimize edilir ve bekleme stireleri azaltilir. Bu,
hasta memnuniyetini artirirken ayni zamanda acil durumlara daha hizli ve etkili
miidahale edilmesini saglar. Ayrica, dogru tahminler kriz anlarinda hastanelerin
hazirlikli olmasini ve baga ¢gikabilmesini saglar. Genel saglik sisteminin dayanikliligini
artirarak, toplum sagligmi korumak i¢in gerekli olan hizli ve etkili tepkilerin
verilmesine olanak tanir. Uzun vadede, acil servislerin hasta akisini tahmin etme
becerisi, saglik hizmetlerinin kalitesini artirarak, daha iyi hasta bakiminin yani sira
maliyet tasarrufu ve daha verimli saglik politikalarinin gelistirilmesine de katkida

bulunur (Baker ve Thompson, 2018).

Acil servis hasta sayilarinin tahmin edilmesinin polikliniklere olan etkileri de
oldukca &nemlidir ve saglik sisteminin genel etkinligini artirabilir. ilk olarak, acil
servislerin hasta sayilarindaki degiskenliklerin dogru tahmin edilmesi, polikliniklerin
is yukiinii daha iyi yonetmelerine yardimci olur. Acil servislerde yasanan yogunluk,
polikliniklerin de etkilenmesine neden olabilir, ¢ilinkii acil servislerdeki hastalarin bir
kism1 polikliniklerdeki tedaviye ihtiya¢ duyabilir. Bu nedenle, acil servislerdeki
yogunluk tahminleri polikliniklerin hasta kabul kapasitelerini ve randevu sistemlerini
daha etkin bir sekilde planlamalarina olanak tanir. Ayrica, acil servislerdeki yiiksek
hasta sayilari, polikliniklerdeki hasta yogunlugunu da etkileyebilir. Tahminler
sayesinde, poliklinikler acil servislerdeki olast yogunluk donemlerini dngorerek, bu
donemlerde ek personel veya ek hizmet saatleri planlamasi yapabilirler. Tahminlerin
dogrulugu, polikliniklerin acil servislerdeki hasta akigin1 ve bu akisin polikliniklere
olan etkisini daha iyi anlamalarina yardimci olur. Saglik sisteminin tiim bilesenlerinin
uyumlu bir sekilde ¢aligmasi, hem acil servislerin hem de polikliniklerin daha verimli
hizmet sunmasini saglar. Sonug olarak, acil servis hasta sayilarinin tahmin edilmesi,
polikliniklerin is yiikiinii dengelemeye, kaynaklari etkili bir sekilde kullanmaya ve

hasta bakim kalitesini artirmaya katkida bulunur (McCarthy ve Aronsky, 2019).

Sonug olarak, acil servislerde hasta sayilarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, saglik hizmetlerinin genel etkinligi ve kalitesi lizerinde belirleyici bir etkiye
sahiptir. Tahminler, acil servislerin karmasik ve dinamik dogasmmi goéz Oniinde
bulundurarak, kaynak yonetimini optimize eder, personel ve ekipman dagilimini daha

verimli hale getirir ve maliyetleri yonetilebilir diizeyde tutar. Ayrica, dogru tahminler,
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acil durumlarda bekleme siirelerini azaltarak hasta memnuniyetini artirir ve her
hastaya daha dikkatli bir bakim sunulmasini saglar. Kriz durumlarina hazirlikli olma
ve hizli miidahale etme yetenegi, hastane yOnetiminin stratejik planlamalarini
destekler ve saglik politikalarinin etkin bir sekilde sekillendirilmesine olanak tanir. Bu
baglamda, acil servislerde elde edilen detayli veriler ve tahmin modelleri, toplum
saglig1 iizerindeki etkileriyle birlikte halk saglig1 istatistiklerinin olusturulmasina ve
epidemiyolojik ¢alismalarin yiiriitiilmesine katkida bulunur (Weiss & Derlet, 2022).
Bu nedenlerle, acil servislerde hasta sayilarinin tahmin edilmesi, saglik hizmetlerinin
kalitesini ve verimliligini artirma amaciyla temel bir strateji olarak

degerlendirilmektedir.
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IKINCi BOLUM:YAPAY ZEKA ILE TAHMIN

Ikinci béliimde, yapay zekanin tarihgesi ve temel unsurlar1 incelenerek, cesitli
kullanim alanlarina odaklanilacaktir. Ayrica, yapay zeka cesitleri arasinda uzman
sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, bilgisayarli gérme,
makine 6grenmesi, dogal dil isleme ve anlama ile robotik gibi alt bagliklar detayli bir
sekilde ele alinacaktir. Tahmin yontemleri, kalitatif ve kantitatif yaklasimlar olmak
tizere iki ana kategoriye ayrilacak; regresyon analizi, zaman serisi yontemleri ve Box-
Jenkins tahmin modelleri gibi teknikler incelenecektir. Son olarak, yapay zeka ile

tahminin avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayl bir sekilde ele alinacaktir.
2.1.Yapay Zeka Ve Talep Tahmini

Saglik sektoriinde dnemli bir yer tutan yapay zeka (YZ) ve talep tahmini,
gelecegin  saglik hizmetlerinin daha etkili ve siirdiiriilebilir olmasina katki
saglayabilecek stratejik araclardir. Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri
ogrenme ve diisiinme yetenekleri kazandirmay1 hedefleyen bir teknoloji alanini temsil
ederken, talep tahmini ise belirli bir alandaki gelecekteki talebi onceden belirleme
stirecini ifade etmektedir. Yapay zeka destekli talep tahmini, saglik kuruluslarina daha
hassas ve etkili bir planlama siireci sunarak kaynaklarin daha verimli kullanilmasini
saglamaktadir. Ayn1 zamanda, saglik kuruluslarinin hizmet kalitesini artirma, hasta
memnuniyetini yiikseltme ve rekabet avantaji elde etme firsati tanimaktadir. Sonug
olarak yapay zeka ve talep tahmini, saglik sektoriinde stratejik birer ara¢ olarak 6nemli

bir rol oynamaktadir.
2.1.1.Yapay Zeka

Yapay zeka’nin temelleri, 1956'da Dartmouth Koleji'nde diizenlenen konferansla
atilmistir. Bu dénem, bilim diinyasinda 6nemli bir devrimin baslangicini isaret eder.
Alan Turing, yapay zeka fikrinin 6nciisii olarak kabul edilir ve o donemdeki 6nde gelen
bilim insanlar1, yapay zekanin tasarlanmasi, arastirilmasi ve gelistirilmesi i¢in bilimsel
onerilerde bulunmuslardir (Adali, 2017). Yapay zeka, tarihin akisin1 degistiren,
insanoglunun varolusuna yeni bir boyut katan olaylardan biridir. Insanlik igin atesin
kesfi, yazinin icad1 veya tekerlegin bulunusu kadar onemli bir icat olarak kabul
edilebilir. Bu nedenle, yapay zeka, insanligin tarihindeki 6nemli doénemlerden biri

olarak kabul edilir (Franchi ve Giizeldere, 2005).
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Yapay zekanin kesin bir tanimini yapmak oldukg¢a zordur, ¢iinkii bu kavram
stirekli evrilen ve karmagiklagan bir alan icerisindedir. Genel bir ifadeyle, zeka; bilgi
ve becerilerin kazanilmasi ve bu bilgi ve becerilerin uygun yer ve zamanda
kullanilmasini saglayan bir yetenektir. Yapay zeka ise; bu yeteneklerin, bilgisayarlar
aracilifiyla yapay olarak kazanilmasi olarak tanimlanabilir (Legg ve Hutter, 2007).
Yapay zeka, bir¢ok sektdrde yogun arastirma ve gelistirme faaliyetlerine konu olan,
hizla evrim geciren bir alandir. Yapay zeka, glin gegtik¢e yeni icatlar ve inovasyonlarla
karsimiza ¢ikmakta, bu da yapay zekanin farkli 6zelliklerini ortaya ¢ikarmakta ve bu
ozellikler, teknolojinin insan benzeri algilamaya, diistinmeye, uygulamaya ve karar

vermeye yeten bir seviyeye ulagmasina neden olmaktadir (Boziiyiik vd., 2005).

Yapay zekanin temel amaci, insan diisiinme ve karar verme yeteneklerini taklit
ederek benzer bir kapasiteye ulagmaktir. Ancak, bir¢cok bilim insani yapay zekanin bu
hedefe tam olarak ulasamayacagini diistinmektedir. Mikrogiplerin icadiyla daha enerji
verimli ve karmasik bilgileri isleyebilen makineler haline gelen yapay zeka, insan
zekasiyla yarisir hale gelmis ve bazi durumlarda onu ge¢mistir (Dore, 2012). Yapay
zeka, bilgiyi anlama, isleme ve karar alma yetenekleriyle one ¢ikarken, mantiksal
fikirler liretme ve sonug ¢ikarma siireglerinde insan zekasini taklit eder. Asagida tablo
2.1'de farkli yaklasimlara gore yapay zeka tanimlari verilmistir (Anderson, 1990;
Cohen, 1987; Russell ve Norvig, 2016):

insana Ozgii Diisiince Rasyonel Diisiince

-Insanlar gibi diisiinebilen makinalarin | -Zihinsel yeteneklerin arastirilmasi ve
ortaya ¢ikarilmasi ¢abasi. gelistirilmesinde bircok hesapla model

-Insanlar gibi anlama,algilama ve karar ve uygulamalarin kullanilmasi.

verme Ozelliklerine sahip yapay bir zeka. | -Anlama, Ogrenme, karsilastirma ve
secme gibi davraniglarin arastirilmasi ve

gelistirilmesi.

Insana Ozgii Davranma Rasyonel davranma
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-Insan  zekasimin  yerine  getirdigi
davraniglar1 yapma yetenegine sahip

yapay makinalar

-Insanlarin basarili bir sekilde yerine

-Yapay zekanin zeki bir sekilde

hesaplama davranislarinin arastirtlmasi.”

-Yapay zekanin herhangi bir olgu

karsisinda davranis big¢imlerinin konu

getirdikleri  seylerin  yapay  zeka | edinmesi.

tarafindan ne derece basarili olacagi.

Tablo 2. 1. Farkli Yaklagimlara Gore Yapay Zeka Tanimlari
2.1.1.1. Yapay Zekanin Tarihi

Yapay zeka kavraminin ilk izlerinin, antik medeniyetlere kadar uzandigi
goriilmektedir. Eski caglardaki bircok medeniyet, cansiz varliklar1 canlandirma ve
harekete ge¢irme arzusunu tagimistir. Yunan mitolojisine bakildiginda, tanrilarin yapay
insanlar olusturma cabalarina dair efsanelere rastlanmaktadir. Yapay zeka, sadece
modern bilim ve teknoloji ile smirli kalmayip, tarihsel derinlige sahip zengin bir
geemise de sahiptir. Antik Yunan'da baslayan bu yapay varlik olusturma arzusu,
giiniimiizdeki yapay zeka ¢alismalarinin temelini atmis ve insanoglunun olusturma
glidiisiinii yansitmistir. Bu tarihsel baglamda, yapay zekanin ge¢misi, giinlimiizdeki
teknolojik gelismeleri anlamamiza ve gelecekteki potansiyelini degerlendirmemize

151k tutacaktir (McCorduck, 2004).

1623 yilinda Wilhelm Schickard'in tasarladig: bilinen ilk hesap makinasi, yapay
zeka alanindaki ilerlemeye daha somut bir katki saglamistir. Ardindan, 1642 yilinda
Blaise Pascal'in icat ettigi Pascaline adli hesap makinasi, popiilerlik kazanarak yaygin
bir kullanima ulagsmistir. Gelismeler devam ederek, 1672 yilinda Gottfried Leibniz'in
Pascaline'i gecen, toplama ve ¢ikarma islemlerinin yani sira carpma ve bdlme
islemlerini de gergeklestirebilen ¢ok basamakli bir hesap makinasini bulmasiyla
devam etmistir (Russell ve Norvig, 2016). Bu donemdeki matematiksel hesaplamalara
yonelik icatlar, bilgisayar teknolojisinin temellerini atan Onemli adimlardir ve
giiniimiizdeki yapay zeka gelisimine zemin hazirlayan ge¢cmisin izlerini tasimaktadir

(Pirim, 2006).

Yapay zekanin temel amaci insanlarin yapabilecegi biitiin ilslemleri yapabilecek
makinalarin olusturulmasidir. Insanlar gibi algilayabilen, tahminlerde bulunabilen,

ortaya c¢ikan problemleri ¢6zme yetenegine sahip, se¢nekler arasinda se¢im yapabilen
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ve sonrasinda kontrol yapma 6zelligine sahip makinalarin olugturulmasi amaglanmistir

(Boden, 2018). Yapay zekayla birlikte insanlar gibi verileri elde edip bunlari belirli

algoritmalarla isleyen ve karar verebilen makinalar ortaya ¢ikmistir. Bu makinalarin

hayatimiza girmesiyle birlikte insan eliyle yapilan bir¢ok isin makineler tarafindan

yapilmasina neden olmustur. Makinalar, insanlarin yaptiklar islerin daha kolay hale

gelmesine sebep olmus ve birgok isi de insanlarin elinden almistir (Pohler vd., 2018).

Yapay zeka, yapilan arastirma ve caligmalarla her gecen giin gelisim

gostermistir. Asagida gegcmisten giinlimiize bazi1 yapay zeka caligmalar1 kronolojik

olarak siralanmaistir:

Yapay zeka alaninda ilk ¢aligma, 1956°da 12 kisinin katilimyla Dartmount
Calistayinda gerceklesmistir. Bu c¢alismada yapay zekanin, insanlarin
karsilastiklar1 problemleri ¢6zebilmesi ve kendi kendilerini nasil gelistirecegi
tizerinde durmuslardir (Tegmark, 2019).

1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan gelistirilen, dama oynayabilen bir
bilgisayar programi ile yapay zeka alaninda 6nemli bir kilometre tagini ortaya
koymustur. Bu program, yapay zekaya sahip ilk oyun programlarindan biridir
ve yapay zeka aragtirmalarinin baglangicini isaret etmektedir. Ancak,
baslangigta sadece algoritmanin izin verdigi sinirli hamleleri yapabilen bu
program, Arthur Samuel'e kars1 siirekli olarak maglup olmustur. Zamanla,
programin hamle yapma yetenegi gelistirilerek daha dogru kararlar alabilmesi
saglanmistir. Program, zaman i¢inde yapilan hesaplamalarla dama oyununda
ustalasmaya baglamis ve kendi olusturucusu olan Arthur Samuel'e karsi
uistiinliik saglamistir (Eberl, 2019).

1980 yilinin ortalarina kadar, yapay zeka gelisimsel siirecini devam ettirmistir.
Bu yillarda yapay zeka alaninda devrim sayilacak “ndron aglar1” kavrami
ortaya ¢ikmugtir. Insan beynindeki sinir aglari yapay zekaya uyarlanmistir
(Eberl, 2019).

1996 yilinda IBM'nin Deep Blue adli bilgisayari, Diinya Satran¢ Sampiyonu
Garry Kasparov ile tarihi bir miisabakaya girigsmistir. Ancak, bu ilk magta
Kasparov'a kars1 maglup olmustur. 1997 yilinda ayni bilgisayar, Kasparov'u

yenmistir. Bu olay, yapay zeka ve bilgisayarlarin insanlarin uzmanlik
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alanlarinda ustiinliik saglamaya basladigi bir doneme isaret etmistir (Kog,
2018).

2010°’da  Apple sirketi tarafindan Siri adinda bir asistan program
olusturulmustur. Program sorulan sorulari cevaplamakta, belirli konularda
tavsiyerde bulunmakta ve internet hizmetlerini gergeklestirmektedir (Eberl,
2019).

2011 yilinda, dogru bilgi, yorum ve hizin dl¢iildiigli Jeopardy (Riziko) adli
yarismada, bir bilgisayar olan Watson, iki insan rakibiyle miicadele etmistir.
Birinci yarigmaci, 74 galibiyetle yarismanin en bagsarili ve uzun siire
yenilmeme Ozelligine sahip yarigmaci, diger yarismact ise en yiiksek odiilii
kazanan yarigmacidir. Watson, yapay zeka olarak, rakiplerine kars1 biiyiik bir
istiinliik saglayarak birinci olmay1 basarmistir (Mesko, 2018).

2015 yilinda Google DeepMind sirketi, ayn1 anda birgok oyunu 6grenebilen ve
bu oyunlarda yiiksek becerilere ulasabilen bir yapay zeka programi
gelistirmistir. Sirket, 2016 yilinda Go oyununu oynayabilen ve oldukga
karmasik olan AlphaGo adli yapay zekay1 olusturmustur. Yapay zeka, 1997'de
Kasparov'u yendiginden bu yana gegen yaklasik 20 yilda Go oyununda
ustalagma seviyesine ulastigini gostermistir (Tegmark, 2019 ; Kog, 2018).

Bir sene sonra, AlphaGo Zero adli yeni bir yapay zeka programi gelistirilmistir.
Bu yapay zekaya oyunun temel kurallar1 6gretilmis ve makine, kendi kendini
gelistirerek AlphaGo'yu maglup etmeyi basarmistir. Bu yeni yapay zeka,
yaklasik 2500 yildir oynanan Go oyununda, bugiine kadar hig¢bir insanin
tiretemedigi yeni stratejiler bulmus ve yeni hamleler kesfetmistir. Go oyununun
diinyadaki en iyi oyuncusu olan Lee Sedol, programa kars1 ezici bir yenilgi

almistir (Kog, 2018,).

2.1.1.2. Yapay Zekanin Temel Unsurlar:

Yapay zeka programlarinin etkili bir sekilde olusturulmasi icin sistematik bir

yaklagim benimsemek oldukg¢a kritiktir. Bu programlarin saglam bir temel {izerine insa

edilmesi, yapay zekanin temel unsurlarimi igermelidir. Yapay zekanin bu temel

unsurlari, dogrulama, gegerlilik, giivenlik ve denetim olarak dort ana baslik altinda

siralanabilir. Bu dort temel unsur, yapay zeka programlarinin saglam, giivenilir ve
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etkili bir sekilde ¢alismasini saglamak adina énemli bir temel olusturur. Bu 4 temel

unsur agiklanmistir.

-Dogrulama: Dogrulama siireci, bir varsayimin dogru veya yanlis oldugunun
belirlenen yontemlerle incelenmesidir. Yapay zeka tabanli programlar, olusturulma ve
gelistirilme siirecinde siirekli deney ve gozlem yaparak dogruluklar1 denetlenmelidir.
Temel amag, programlarin belirlenen hedeflere uygunlugunu kontrol etmektir. Bu
amaclar net olmal1 ve elde edilecek sonuglarin niteligi 6nceden belirlenmelidir. Yapay
zeka programlar1 belirli araliklarla dogrulanarak etkin, verimli ve giincel kalmasi
saglanir. Bu siireg, ortaya c¢ikan hatalarin 6nceden tespit edilmesine ve zamaninda

miidahale edilmesine olanak tanir (Russell vd., 2015).

-Gegerlilik: Gegerlilik unsuru, yapay zeka i¢in hayati 6neme sahip bir kavramdir.
Herhangi bir yapay zekanin dogrulugunun belirlenmesi, gegerlilik unsuruyla
mimkiindiir. Programin tasarimi, islevselligi, donanimsal Ozellikleri ve ozelligi
belirlenen hedeflere uygunlugu gecerlilik agisindan degerlendirilir. Elde edilen
sonuclarin hedeflenenle karsilastirilmasi ve eksikliklerin belirlenmesi, gecerliligi
saglamak icin 6nemlidir. Bu eksikliklerin giderilmesiyle yapay zekanin gecerliligi ve

etkinligi artacaktir (Russell vd., 2015).

-Giivenlik: Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan yapay zeka tabanli cihazlar ve
programlar, bireylerin ve toplumun cesitli zorluklar1 agmasina biiyiik 6l¢iide yardimct
olmaktadir. Hayatimizi1 kolaylagtiran etkili ¢dziimler sunan bu araglar, giinliik
yasantimizin vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir. Ancak, bu hizli gelisim
beraberinde giivenlik endiselerini de getirmistir. Gelecekte robotlarin insanlig1 tehdit
etme endisesi, yapay zeka uygulamalarmin belirli bir giivenlik protokoliinden
gecirilmesi ve siirekli olarak kontrol edilmesi gerekliligini vurgulamaktadir. Bu
onlemler, yapay zeka teknolojisinin toplum i¢in daha giivenli ve siirdiiriilebilir hale

gelmesini saglamak adina kritik bir rol oynamaktadir (Scherer, 2016).

-Denetim: Yapay zeka tabanli makineler veya uygulamalar gelistirildikten sonra
siirekli denetlenmeleri gerekmektedir, ¢linkii sonradan ortaya cikabilecek cesitli
sorunlar ciddi risklere yol agabilmektedir. Ornegin, giiniimiizde kendi kendini
kullanabilen arabalarin sadece yapay zekaya birakilmamasi, gerektiginde insan

kontroliiniin devreye alinmasini gerektirmektedir. Yapay zeka, glinlimiizde gelismis bir
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alan olmasina ragmen, hala insan miidahalesinin olmamas1 miimkiin degildir (Russell

vd., 2015).

2.1.1.3. Yapay Zekanin Kullamim Alanlari

Yapay zeka gee¢misten giinlimiize hizli bir sekile insan hayatina girmistir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte maliyetler azalmis ve yapay zeka tabanh

makinelerin iiretilmesi kolaylagsmistir. Buda beraberinde yapay zeka’nin bir¢ok sektore

etki etmesine, bircok sektorde kullanilmasina ve bir¢ok sektére yon vermesini

saglamistir. Asagida yapay zekanin kullanildigi baslica sektorler siralanmistir (Mesko,

2018):

Otomotiv Sektorii: Yapay zeka’nin otomotiv sektoriinde kullanilmast
beraberinde gesitli avantajlarida bize sunmaktadir. Ornegin: Yapay zeka tabanli
stiricii asistanlar1 bircok sensore sahiptir. Bu sensorler gerektigi durumda
stiriicliye yardimci pilot gorevi iistlenebilmektedir.

Dil Cevirici Sistemler: Giiniimiiz diinyasinda kiiresellesme sonucunda farkl
dilleri konusan insanlarin birbirini anlayabilmesi i¢in yapay zekanin bu alanda
kullanilmas1 yayginlagmistir.

Egitim sistemleri: Yapay zeka giiniimiizde bir¢ok egitim uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Ornegin: yapay zeka tabanli degelendirme, otonom bir
sekilde test olusturma, verilerin analizi, egitimde veri madenciligi gibi.
Hukuk sistemi: ABD’de bulunan bir hukuk firmasi, IBM’in gelistirdigi Robot
Yargic ROSS’u ise almistir. Bu yapay zeka, makine 6grenmesiyle davalari
incelemis ve sonuca ulagsmistir. Ancak yapay zeka’nin heniiz avukat ve
hakimlerin yerini alacak diizeyde gelismedigi goriilmistiir. Ciinkii ROSS
%79’luk bir oranda dogru karar vermistir. Bu da hukuk alani i¢in oldukga

diisiik bir orandir (Giirel, 2017).

Askeri sistemler: Yapay zeka nin askeri alanda etkin kullanilmasi, o tilkenin
savas ustlinliigli kazanmas1 demektir. Bu ylizden, savunma sanayisinde yapay
zeka veri tabanli teknolojiler olduk¢a onemlidir. Birgok askeri aracin insan
miidahalesi olmadan islemesi, yazilimlarla daha etkili ve verimli savas aletleri
tiretilmesi, askeri personelleri koruyucu bir¢ok arag-gerecin tiretilmesi bunlara

Ornektir.
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* Finans sitemi: Finans sektoriiniin kullandig1 yapay zeka tabanli uygulamalar,
bankaciliga ait tiim islemlerin yapilmasina olanak saglamaktadir. Bu yilizden
finans sektorii islemleri daha da hizli yapmak, miiseri memnuniyetini arttirmak
ve yeni misteriler kazanmak icin yapay zeka kullamina 6nem vermektedirler

(Iskin, 2012).

» Saghk ve tip sektorii: Gliniimiizde saglik ve tip alaninda yapay zeka kullanim1
her gegen giin artmaktadir. Kliniklerde yardimci karar destegi, hastalarin
diizenli bir sekilde izlenmesi, hastalig1 teshis etmede yardimci araclar, cerrahi
midahaleleri kolaylastirmak icin kullanilan teknolojiler, bazi degerlerin
Ol¢iimiinii yapan makineler vb. bircok uygulama saglikta yapay zeka’nin ne

kadar yaygin oldugunu gosteren 6rneklerdir. (Chen vd., 2016).
2.1.2. Yapay Zeka Cesitleri

Yapay zekanin hizli gelisimi ve yayginlagsmasi, glinlik yasantimizin pek ¢ok
alaninda etkin bir rol oynamaktadir. Akilli telefonlardan ev otomasyon sistemlerine,
otomobillerden is hayatina kadar bircok alanda yapay zeka teknolojileri entegre
edilmistir, bu da yasam bi¢cimimizi doniistiirmiis ve bir dizi sektorde verimliligi
artirmistir. Yapay zeka, teknolojik gelismelerin 6tesinde, saglik hizmetlerinden egitim
sistemlerine kadar genis bir yelpazede toplumsal etkilesimleri ve giinliik rutinleri

etkilemistir (McPherson, 2018).

Yapay zeka’yla birlikte insanlarin yapabildikleri bir¢ok is yapay zeka tarafindan
yapilmaya baglanmistir. Herhangi bir iste profesyonel bir insanin yapabildigi isi yapay
zeka daha 1iyi bir sekilde yapabilecek seviyeye gelmistir. Yapay zeka karmasik ve
oldukca zor problemleri basit bir sekilde ¢ozebilecek ve bircok segenek arasinda en
dogru karar1 verebilecek hale gelmistir. Yapay zekanin geldigi bu nokta oldukg¢a ileri
seviye olmasina ragmen heniiz tam anlamiyla gercek gelisimine ulasmamistir. Her
gecen giin yapay zeka biraz daha gelismekte ve yeni sektorlerde yerini almaktadir

(Boden, 2018).
2.1.2.1. Uzman Sistemler

1974'te T. Shortliffe tarafindan gelistirilen '"MYCIN' programi, tipta tani
yapabilme yetenegiyle uzman sistemlerin temelini atmistir. Bu sistemler, uzman bir

insanin problem ¢ézme siirecine benzer sekilde calisarak kararlar verebilmektedirler.

52



Uzman bir kisinin bilgi, beceri ve yetenekleri bu programlara aktarilirdiktan sonar,
karsilasilan herhangi bir problemde bu uzmanlik diizeyinde davranabilmektedirler.
1980'li yillarda, uzman sistemler hem Amerika hem de Avrupa'da popiiler hale gelmis
ve bir¢ok ticari kurulus tarafindan kullanilmaya baslanmistir. Ancak, bu dénemde

uzman sistemlerin kullanimi belirli alanlarda ve sinirli uygulamalarda ger¢eklesmistir

(Alpaydin, 2016).

Uzman sistemler belirli bir alanda uzmanlik isteyen sistemleri kapsamaktadir.
Bir isin veya eylemin gerektirdigi 6zel bilgileri icermektedir. Bilgisayar modellemesi
yapilarak bu programlarin uzman olmayan kisiler tarafindan kullanilmasinada olanak
taninmaktadir. Saglik ve askeri alanlarda kullanilan uygulamalar 6rnek verilebilir.
Uzman olmayan kisiler bu uygulamalar1 kullanarak uzman kisilerin yapabilecegi isleri
yapabilirler (Nabiyev, 2012). Uzman sistemler, bilgilerin depolandig: bilgi tabanli bir
sitemdir. Bu sistemler,belirli bir algoritmaya dayanmamaktadir. Programa girilen
bilgiler yada 6nceden mevcut olan bilgilere gore arama yapar ve bir¢ok veriye ulasir.
Sonrasinda uygun olan bilgileri alir ve bu verileri isleyerek yeni verileri lretir
(Allahverdi, 2002).

Yapay zeka alaninin alt dallarindan en fazla bilineni Uzman Sistemlerdir. Birnevi
bir isteki yapay uzman niteligindedir. Uzman kisinin zekasinin taklit edilme prensibine
dayanmaktadir. Bilgiler, bilgi tabaninda depolanir, herhangi bir sorunla karsi karsiya
gelme durumunda igerisinde bulunan bilgiler kullanilir ve bu bilgiler 1s1ginda bir
cikarim yapilir (Naser ve Alhabbash, 2016). Sekil 2.1°de uzman sistemlerin yapisi

gosterilmis ve aciklanmistir (Bozdemir, 2019).

Kullanici

.,
(Uzman Sistem

~ BilgiTabami Sistem Bellegi

Sistem VYeri
Tabarm

Cikanm Mekanizmas)

Sekil 2. 1. Uzman Sistem Yapist
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-Bilgi Tabani (Knowledge Base): Uzman sistemlerin bilgi tabani, belirli bir uzmanlik
alanindaki bilgileri ve kurallar1 igerir. Bu bilgiler, uzman bir kiginin deneyim ve
bilgisini yansitan ifadeler, kavramlar ve kurallar seklinde temsil edilir. Ornegin, bir
tibbi uzman sistemde, hastaliklar, semptomlar ve teshis yontemleri gibi tibbi bilgiler

bulunabilir.

-Cikarim Motoru (Inference Engine): Cikarim motoru, bilgi tabanindaki kurallar
ve bilgileri kullanarak sonug ¢ikaran bir mekanizmadir. Kullanicidan alinan sorular
veya girdiler, ¢ikarim motoru tarafindan islenir ve bilgi tabanindaki kurallar ve

bilgilerle eslestirilerek sonug iiretilmektedir.

-Kullanic1 Arabirimi (User Interface): Kullanici arabirimi, sistemi kullanmak igin
kullanicinin etkilesimde bulundugu arayiizdiir. Kullanicilar genellikle sistemden
sorular alir veya belirli bir konuda tavsiyelerde bulunmalar1 istenir. Kullanici
arabirimi, sistemin girdi almasini, ¢ikt1 iretmesini ve kullaniciyla etkilesim kurmasini

saglar.

-Aciklama Modiilii (Explanation Module): Bazi uzman sistemler, algoritmanin nasil
bir sonuca ulastigin1 veya nasil olusturdugunu agiklayabilen bir aciklama modiilii
icermektedir. Kullanicilara sistem tarafindan verilen tavsiyelerin veya sonuglarin

arkasindaki diisiince siirecini anlama konusunda yardime1 olabilmektedir.
2.1.2.2. Bulamik Mantik

1965°te Liitfi Aliasker Zade tarafinda yayinlanan bir makale sonucunda ortaya
¢ikmis bir mantik yapisidir. Bu mantigin temeli bulanik kiimeler ve altkiimelere
dayanmaktadir. Burada temel konu bilgisayarlarin insan gibi muhakeme yetenegine
sahip olmamasidir. Ciinkii bilgisayarlar rakamsal ifadelere dayanir. Ornegin: Sicaklik
kavrami kisiden kisiye gore degiskenlik gdsteren bir kavramdir. Kars ilinde yasayan
bir insan i¢in hava sicakliginin 30 derece olmasi yiiksek algilanirken, glineydeki bir
ilimizde(Sanliurfa) yasayan insan i¢in 30 derece ¢okta sicak olarak algilanmayabilir
(Sen, 2004). Bu modellerin kullanilmasiyla bir ¢ok akilli sistem olusturulabilmektedir.
Mantik kavramina klasik bakis acisiyla bakildiginda, kiime elemanlart belirli ve
kesindir. Yani bir sey ya o kiimenni elemanidir yada degildir. Bulanik mantikta ise bu
durum boyle degildir. Belirli bir kesinlik veya netlik yoktur. Herhangi bir elaman
birden fazla kiimeye ait olabilir yada herhangi bir kiimenin kismi olarak iiyesi

olabilmektedir (Tiryaki ve Kazan, 2007).
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Bulanik mantigin ticari anlamda ilk defa kullanilmasi 1982’ de Danimarka’daki
bir ¢imento fabrikasinda firinin kontrol edilmesi amaciyla kullanilmistir. Olduk¢a zor
ve karmasik yapidaki firinlarin isleyisini iyi bir sekilde yapmis ve firinlarin igindeki
karisim malzemelerinin oranin1 hassa bir sekilde ayarlamistir (Bai ve Wang, 2006).
Bulanik mantik 1987°de Japonyada Sendai Metrosundaki trenlerin denetiminde
kullanilmistir. Ortaya ¢ikan sonuca gore bulanik mantigin kullanildigi trenlerdeki
enerji tikketimi, diger trenlere gore %10 daha diisiik olmustur. Bu gelismeler bulanik
mantigin kullanilmasini yayginlastirmistir (Schwartz ve Klir, 1992). Sonrasinda 1989’
da bu sistemlerin basarili olmasindan dolay1, bulanik mantiga olan ilgi iyice artmis ve
bu alanda calismalar baslamistir. Japonya’da 28 Mart 1989 tarihinde, 50 sirket,
birleserek Laboratory for International Fuzzy Engineering Research (LIFE) adinda
arastirma laboratuvari kurup, bulanik mantik alaninda ortak inceleme ve galigmalar
yapmuslardir (Davis, 1994).Asagida sekil 2.2°de Bulanik Mantik yapis1 gosterilmis ve
aciklanmistir (Giindogdu vd., 2016):

KURAL TABANI
GiRiS I

CIKARIM CIKIS
_ | BULAMIKLASTIRMA |, AR | ] DURULASTIRRAA

BiRimMi —>

Sekil 2. 2. Bulanik Mantik Sisteminin Yapisi

-Bulamiklastirma: Bu asamada, giris degiskenleri bulanik kiimeler halinde ifade
edilir. Bu kiimeler, iiyelik fonksiyonlari ile tanimlanir ve her bir giris degiskeni igin
belirli bir iiyelik derecesine sahip olabilir. Ornegin, sicaklik giris degiskeni, "soguk",
"tliman" ve "sicak" gibi bulanik kiimelerle ifade edilebilir.

-Kural Tabanmi: Bulanik mantik, "eger - o zaman" kurallarin1 kullanir. Bu kurallar,
giris degiskenlerinin bulanik kiimeleri ile c¢ikti degiskeninin bulanik kiimeleri

arasindaki iliskiyi ifade eder. Ornegin, "Eger sicaklik sicaksa, o zaman vantilatdr hizini

artir" gibi bir kural olabilir.

-Cikarim Birimi: Bu asamada, belirli bir durum i¢in ¢ikti degiskeninin bulanik

kiimeleri hesaplanir ve bu degiskenlerinin bir araya getirilmesiyle yapilir.
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-Durulagtirma: Belirleme asamasi, bu bulanikligt daha anlasilir bir c¢iktiya
doniistiirmek i¢in kullanilir. Genellikle, bulanik ¢iktiyr bir kesin degere g¢evirme
islemidir.

2.1.2.3. Genetik Algoritmalar

Bu algoritma Charles Darwin’in evrim teorisinin temellerine dayanmaktadir.
Burada evrim teorisinin dogal sec¢ilim siirecinin bir taklidinin olusturulmasi sz
konusudur. Bu siire¢ evrim teorisine benzer bir sekilde programlarla olusturularak en
uygun secilimin yapilmasi saglanir. Genetik algoritmanin en temel oOzelligi,
problemlere tek ¢oziim iiretmek yerine, bir¢ok ¢oziim iiretebilmektir. Ortaya ¢ikan
sonuglar birbirinde bagimsizdir ve en iyi sonuca ulasma amaglanmaktadir (Elmas,

2011).

Genetik algoritmalar tipki dogadaki gibi en iyi olanin sag kalmasi ve hayatini
devam ettirebilmesi kuralina gore ¢alisirlar. Bu yiizden siirekli en iyiyi arama siireci
igerisindedirler. Herhangi bir sorunun ¢6zlimii stirecinde, segenekler arasindaki en iyi
¢Oziim yonteminni belirlenmesi uygunluk fonksiyonuyla, sonrasinda daha iyi bir
¢oziime ulagmak icin ise kopyalama veya degistirme fonksiyonlarini kullanirlar
(Caliskan, Yiiksel ve Dayik, 2016). Asagida Sekil 2.3’ te genetik algoritmanin akis ve
calisma semas1 gosterilmistir (Holland, 1975):

| BASLA |

‘ Sinur sartlarini ve uygunluk fonksiyvonunu belirle |

‘ Baslangic popiilasyonunu olustur ve uygunluk degerlerini belirle ‘

‘ Yeniden Ureme |

‘ Yeni popiilasyonu olustur ‘

‘ Caprazlama |

| Mutasyon | Yeni kromozomlarin

kalitelerini belirle

Sonlandirma kriteri saglandi

Havir
m17? 4

| Evet |

| Bitir |

Sekil 2. 3. Genetik Algoritmanin Genel Akis Semasi
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Yukaridaki sekilde de goriildigi gibi genetik algoritmanin asamalar1 su

sekildedir:

1.Adim (Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi): Bu asamada herhangi bir
problemin ortaya ¢ikabilecek ¢ozliimleri olusturulmaktadir. Kromozomlarin

gelisigiizel bir sekilde segilerek, baslangi¢ popiilasyonunun olusturulma agamasidir.

2.Adim (Smr Sartlarinin Ve Uygunluk Fonksiyonunun Belirlenmesi): Bu
asamada belirli sinir ¢er¢evesinde kromozomlarin belirlenmesi ve belirlenmis hedef

fonksiyonlar1 uygunluk derecelerine gore degerlendirilmeye alinirlar.

3.Adim (Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi1 Ve Uygunluk Degerlerinin
Belirlenmesi): Sistem icerisindeki her karomozomun uygunluk dereceleri hesaplanir.
En iyi dereceye sahip kromozomlar secilir. Segilen bu 2 ebeveyne caprazlama
operatorlii uygulanir. Bunlara caprazlama Opreratorii uyguandiktan sonra, genetik
bilgisinin degistirilmesiyle yeni bir kromozom elde edilir. Diger bir evrede mutasyon
asamasidir. Burada bir geni meydana getiren kromozonlarin degistirilmesi s6z

konusudur (Bagis ve Ozgelik, 2008).

4.Adim (Sonlandirma Kkriterinin saglanmasi): Tim bu asamalardan sonra
hedeflenen ¢6ziim saglaniyorsa siire¢ sona erer. Eger saglanma ger¢eklesmezse tekrar

yeniden liretim adimina geri doniiliir (Vatansever ve Sen, 2013).
2.1.2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma sistemini taklit eden ve insan beyni
gibi, bilgileri algilama ve Ogrenme fonksiyonlarimi yerine getirebilen bilgisayar
programlaridir. Bu 6grenme fonksiyonunu gergeklestirirken birbirine baglh aglar
yardimiyla yaparlar. Bu aglarda birbirlerine bagli yapay sinirlerden olusur. Bu
yontemin, giiniimiiz diinyasinda her alanda basarili 6rnekleri mevcuttur. Herhangi bir
yapay sinir aginin olusturulmasinda ¢ok karmasik bir siire¢ olmasina ragmen, bu
sisteme olan ilgi gittikce artarak devam etmektedir. Sistem tanimlamas1 ve kontrolii,
ses ve goriintii tanima sistemleri, is analizi, saglik, ulasim ve haberlesme sistemleri,

tahminleme vb. birgok alanda kullanilan yaygm bir yontemdir (Oztemel, 2012).

Biyolojik sinir sistemi, insan beyninin tepki verme siiresinin kusursuz olmasini
saglayan, ayni anda algilayan, secenekler olusturabilen ve bu segenekler arasinda karar

verebilen sinir aglarindan olugmaktadir. Biyolojik sistemde, sinir aglar1 duyu
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organlarindan alinan bilgilerin beyne ulastirilmast ve bu bilgilerin gereken yerlere
taginmast islevini goriirler. Tim bu gorevler ndron denilen sinir hiicreleri tarafindan
gergeklestirilirler. Yapay sinir aglar1 tipki insan biyolojik sinir sistemiyle benzer
sekilde ve onu taklit ederek ¢alismaktadir. Bu yapi, bilgilerin alinmasi, mantikli bir
bicimde algilanmasi, bu bilgilerin merkeze gonderilmesi ve sonrasinda bilgilerin
gereken yerlere taginmasi islemini gergeklestirirler (Sharma, Rai ve Dev, 2012).Yapay

sinir aglarinin esas iglevleri asagidaki sekilde agiklanmaktadir(Ugur ve Kinaci, 2006):

-Ongorii yada Tahminleme: Yapay sinir aglariyla birgok sektorde ileriye yonelik
ongoriide bulunulabilmektedir. Ornegin: Bir firmanin gelecekteki satis miktari, sans

oyunlarinin tahmini, gelecekte karsilasilailecek ¢evresel risklerin ongoriilmesi gibi.

-Simiflandirma yada Kiimeleme: Ayni veya benzer unsurlar1 herhangi bir 6zellik
yoniinden siniflandirma yada bir ayrima gore kiimeleme. Ornegin: Ticari bir sirketin

misreri profillerini siniflandirmasi, saglik alaninda benzer vakalarin teshisi gibi.

-Kontrol: Bir¢ok alanda ortaya cikabilecek sorunlarin engellenmesi adina siirekli

kontrol edilmesi. Ornegin: yangin uyari sistemleri gibi.

-Veri Iliskilendirme: Yapay sinir aglarinin énceden sahip oldugu bilgileri kullanarak
eksik olan bilgileri tamamlamasi. Ornegin: eksik olan bir resmin tamamlanmasi, bir

firmanin muhasebe biriminde eksik olan sayisal verilerin tamamlanmasi gibi.

-Verileri Yorumlama: Yapay sinir aglar1 sahip oldugu verileri analiz ederek yeni
yorumlamalar yapabilir. Ornegin: ticari bir firmamin finansal oranlarmin

yorumlanmasi, 6grencilerin sinav sonuglarinin yorumlanmasi gibi.
-Veri Filtreleme: Bir¢ok veri arasinda se¢im yaparak uygun verileri belirleme.

Asagidaki sekide yapay sinir hiicresinin genel yapist gosterilmistir (Kaynar ve Taskan,

2009):
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Girdiler Agirhklar Toplama Islevi Aktivasyon Cikis

X1 Wi
XZ WZ I
X3 W3 — » f(z) > Vi
Xa | Wa
|
X; — W,

Sekil 2. 4. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresine benzer sekilde calismaktadir. Bu
hiicreler tipki insan sinir hiicreleri gibi algilayabilme, anlamlandirabilme ve
ogrenebilme Ozelligiyle yeni bilgiler iiretebilme, bu bilgilerin uygun zamanda gereken
yerlere iletilebilmesi islemini gerceklestirirler. Daha basit anlatilacak olursa; bir¢cok
bilgiyi ayni anda isleyebilen, karmasik yapidaki bilgileri anlamlandirabilen, bir¢ok
¢Oziim arasinda en iyi ¢ozliimil se¢ip karar verebilen insan bu islemleri yaparken insan
beynini takip eden birimlerdir. Biyolojik sinir hiicresine benzer sekilde 5 ana bileseni
vardir. Bu ana bilesenler girdiler, agirliklar, toplama islevi, aktivasyon fonksiyonu ve

c¢ikis bilesenleridir.
2.1.2.5. Bilgisayarh Gorme (Vision)

Yapay gorme olarak isimlendirilen bu yontem nesneleri insan goziiniin gordigi
gibi algilamay1, tanimlay1 ve simiflandirmay1 amaglayan oldukca yaygin kullanilan
yapay zeka’nin alt dalarindan biridir. Nesnelerin sekilleri, renkleri gibi nesnel
ozelliklerini tanimlayarak insan gibi gorebilmeyi amaglayan uygulamalardir. Her
gecen giin  bilgisayarli gérme oOrnekleri hayatimizin her alaninda karsimiza
cikmaktadir. Ornegin: Otoparklara girerken kamera sistemlerinin plaka tanima
uygulamasiyla, giris ve ¢ikis yapan plakalar algilayarak bilet vermesi, giinliik hayatta
kullandigimiz harita uygulamalarinin havadan goriintii alarak ¢alismasi, film ve dizi
sektoriinde goriintii yakalama yontemiyle calisilmasi, yapay gérme yontemiyle trafik
denetlemelerinin yapilmasi vb. bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu yontemle hem
zaman hemde finansal agidan maliyetler azaltilmakta ve hizmetler daha etkin ve

verimli olmaktadir (Szeliski, 2011).
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2.1.2.6. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi insanlarin algilama, tanimalama ve 6grenme siireglerinden
esinlenerek ortaya ¢ikmustir. insan siirekli bir 6grenme déngiisii igerisinde, dogumdan
Oliime kadar siirekli 6grenerek gelisir. Bir nesnenin tanimlanabilmesi gegmis deneyim
ve tecriibelere dayanmaktadir. Ornegin: Herhangi bir nesne hakkinda bilgi alarak ve
zamanla bunu anlamlandirarak sonrasinda bunu Ogrenerek taniyabilmekteyiz. Bir
meyvenin kokusu, rengi, tadin1 deneyimleyerek onun elma veya portakal oldugunu
ogrenerek tanimlayabiliriz. Iste makine dgrenmesi de ayn1 bu mantikla ¢alismaktadir.
Elde edilen bilgileri algilama yoluyla 6grenerek tanimlama yapar. Bunu yaparken

insanin 6grenme siirecine benzer bir siiregle yapmaktadir (LeCun vd., 2015).

Makine 6grenmesi yontemi elde edilen bilgileri bircok matematiksel formiil
kullanarak farkli ¢oziimler sunar. Bu yontem genis bir kullanim alanina sahiptir. Her
gecen giin hizla yayilarak gelisim gostermeye devam etmektedir. Bir¢ok sosyal medya
uygulamasinda, online aligveris yapan Web sitelerinde, saglik hizmetlerinde, egitim
sektorlinde, bankacilik ve finans sektoriinde kullanilmaktadir. Bu agidan bakildiginda
makine 6grenmesi teknolojisi, ¢agdas topluma bir¢cok acidan katki saglamaktadir.
Kullanildig1 alanlarda oldukga etkin ve verimli ¢aligmalaro yapilmaktadir. Makine
Ogrenmesi sayesinde, bircok ticari firma satiglarini arttirabilmektedir. Tiiketicilerin
hangi triinlere taleplerinin oldugu, hani giinlerde daha fazla aligveris yaptiklari, bu
bilgiler 15181nda tiiketicilere {irlin tavsiyelerinde bulunma, internet uygulamalarinda

igerik filtrelemesi gibi bir¢ok alanda kullanimi oldukg¢a yaygindir (Rende vd., 2016).
2.1.2.7. Dogal Dili isleme ve Anlama

Bilgisayarlar araciligiyla insan dilini okuyabilme, anlayabilme ve yorumlama
yapabilme yetenegine sahip yapay zeka uygulamasidir. Bu yontemle insan
duygularinin 6l¢iilebilmesi ve insan dilinin islenebilmesi miimkiindiir. Bir¢ok sayida
kelime ve ifadelerden olusan bilgilerin alinarak islenmesi ve bunun sonucunda
anlamlandirilmasi sonrasinda mantiksal ¢ikarimlar yapilabilmesi bu yontemle
gerceklesmektedir. Bu prgramlarin temel amaci dillerin bilgisayarlar araciligryla
islenmesi ve anlamlandirilmasidir. Bu ydntemle bir konusmanin yada yazinin
anlasilabilmesi ve diller arasinda ¢eviri yapabilmem miimkiin hale gelmistir. Dogal dil

isleme ve anlama asagida siralanan konular {izerinde ¢calismaktadir (Adali, 2012):

60



e Dil yardimci araglar gelistirme ve yanlislarin diizeltilmesi,

e Konusan bilgisayarlar(herhangi bir dildeki metinlerin seslendirilmesi),
e Herhangi bir dile konusmay1 anlama ve bunu metne doniistiirebilme,

e Basili bir metni okuyabilme ve okuma yanlisliklarini diizeltebilme,

e Dogal diller arsinda ¢eviri yapabilme,

e Eksiklikleri bulma ve uygun sekilde degistirme,

e Yabanci bir dili okuma ve yabanci dilde yazabilme,
2.1.2.8. Robotik

Robotik alanindaki aragtirmalar, belirli gérevlerin belirlenmis dizilimlere uygun
olarak programlanmis robotlar tarafindan gerceklestirilmesine dayanmaktadir. Bu
alandaki gelismeler, 6zellikle Endiistri 4.0 gibi sistemlerin entegrasyonuyla dnem
kazanmaktadir. Yapay zeka yontemlerinin robotikteki ilk uygulamalarindan biri olan
Robot Shakey, 1970'li yillarda Stanford Research Institute (SRI) tarafindan
gelistirilmistir. Shakey, bir kamera, ultrason sensdrleri ve kontakt sensorler gibi gesitli
sensorleri kullanarak ¢evresini algilar. Sadece tekerleklerini hareket ettiren motorlara
sahip olup, telsiz baglantisi ile yonetici bilgisayara baglidir. Shakey'in "Sense, Plan,
Act" adli bir zincirleme mimarisi vardir. Bu zincir, dnce sensorik verileri igleyerek
igsel temsili yapar, ardindan durumu ¢oziimleyerek bir plan gelistirir ve nihayetinde
bu plan1 uygular. Robotikteki bu gelismeler, belirli gorevleri etkili bir sekilde yerine
getirebilen ve ¢evresini anlayabilen robot sistemlerinin gelistirilmesine yonelik dnemli

adimlar1 temsil etmektedir.
2.1.3. Tahmin Yontemleri

Tahmin kavrami gecmisteki verilere bakilarak gelecege yonelik Ongdri
yapilmasidir. Tahmin yapilirken birgok farkli yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin genel 6zelligi ge¢mis bilgi ve verilerin kullanilmast ve buna gore bir
kestirme yapilmasidir. Tahmin yontemleri, Kalitatif(nitel), Kantitatif(nicel) ve Yapay

zeka tabanli olmak iizere 3 ana baslik altinda incelenecektir.
2.1.3.1. Kalitatif Yontemler (Nitel Yontemler)

Bu yontem daha ¢ok nitel verilere dayanmaktadir ve tahmin yapabilmek i¢in
insan unsuru kullanilir. Bilgiler 151g¢inda bilimsel yontemlerin yerine kisisel diisiince

ve fikriler kullanilarak yapilan tahmin yontemidir. Bu yiizden yapilan tahmini
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gerceklesme olasiligl oldukca diisiiktiir. Birgok ticari sektor tarafindan kullanilan bu
yontemde, miisterilerden, satig personellerinden, teknik personellerden, yoneticilerden
ve firma disindaki uzmazlardan bilgiler alinarak tahminleme yapilmaktadir (Demir ve
Gilimiisoglu, 2003). Bu yontem dogal bir ortamda gercek ve biitiinciil bir sekilde,
olaylarin nitel bir sekilde islendigi arastirma siirecidir. Bu yontem kisinin kendi duygu
diisiincelerini yansittig1 icin bireyselci Ozellik tasir. Burada ortaya g¢ikan bulgular
genelleyici bir 6zellige sahip degildir. Bu olumsuz bir durum olarak goriilebilir ancak
bu yontemde esas arastirma unsuru bireyin kendisidir. Tahminleme yapacak kisinin
uzman olmasi, gerekli uygun ortami saglamasi ve giivenirlik agisinda ¢ogu engelleri
kaldirmas1 gerekmektedir Asagida baslica kalitatif yontemleri siralanmistir (Yildirim

ve Simsek, 2021):

1. Yoneticilerin Goriislerinin Esas Alinmasi: Isletmelerde hem iist yonetimlerin
hemde alt yonetimlerin tecriibe ve deneyimlerine dayanilarak yapilan tahmin
yontemidir. Yonetimler tahmin yaparken gelisi giizel degil, belirli bilgiler 1s181nda ve
mantifa uygun tahmin yaparlar. Isletmelerin iiretim, pazarlama, muhasebe vb.
boliimlerin yoneticileri tarafinda yapilan tahminlerdir. Bu tahmin yontemi genelde acil

durumlarda ve verilerle ugragsmanin zor ve zaman aldig1 durumlarda yapilir.

2. Kilit Personel Karari: isletmelerde planlama, denetim ve kontrol birimlerinde
yetkili olarak calisan kisiler, {ist diizey yoneticiler, birim ydneticileri ve usta baslari
isetlmerin kilit personelleridir. Karar alinirken isletme i¢indeki bu kisilerin diislinceleri

alinir. Tahminleme yapilirken isletmedeki uzman gortisii oldukca 6nemlidir.

3. Anketler: Anketler herhanbi bir kararin alinmasinda oldukga etkili olan yontemlerin
basinda gelmektedir. isletmeler hem i¢ ¢evre hemde dis cevre iizerinde anket yaparak
karar verebilirler. Gelecekle ilgili dngoriiniin daha saglam temellere dayanmasi anket
yontemiyle miimkiindiir. Anketlerle elde edilen bilgiler belirli uygulamalarla analiz

edilerek gelecekle ilgili ongoriide bulunulmasini saglamaktadir.

4. Delfi Yontemi (Delphi Method): Bu yontemde, uzmanlar bir araya gelerek
bagimsiz gruplar olustururlar. Arastirilmak istenen konuyla ilgili sorular ve uzman
goriiseriyle olugsmaktadir. Gruptaki iiyelere birden fazla anket formu gonderilir ve geri
besleme formiiliiyle iiyelerin ortak bir diisiinceye varmalar1 saglanir. Gelecege doniik
tahmin yapmada kullanilan bir yontemdir. Herhangi bir konuyla ilgili grup tiyelerinin

tahminleri yazili olarak toplanir sonrasinda bu tahminlerin ortalamasi alinarak tekbir
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tahmin seklinde tiyelere geri gonderilir. 2. Turda {iyelerden goriisleri degistirilerek
tekrar tahmin yapmalar1 sdylenir. 1. Turdaki ortalama tahimini bilen veya bu tahmine
yaklasan iiyeler, goriislerini degistirip degistirmemekte oOzgiirdiirler. Uyelerin
tahminleri tekrar toplanir ve istenilen sonuca 1lasilana kadar bu sekilde dongi
icerisinde devam edilir (Linstone ve Turoff, 2002). Asagida Sekil 2.5’ te Delfi Metodu
dongiisii gosterilmistir (Dalkey ve Helmer, 1963):

2. Curum
W oneticisi, Lizman
3. Birlestirilmis Tahminlerimi
Tabrrrirler Birlestirir
=manlara
Dorsyruaruliver

— 1. Uzmanlar Bir
konuda tahmindsas
Dulummur

Sekil 2. 5. Delfi Metodu Dongiisii

Yukaridaki sekilde Delfi Metod’unun isleyisi gosterilmistir. Stirekli ayn1 dongii
icerisinde sonuca ulasilana kadar devam eden bir siirectir. Bu yontemle her turda dogru
sonuca daha fazla yakinlasildig: diisiiniilmektedir. Ciinkii kararlarindan emin olmayan
tiyeler her turda ortalama tahim degerine bir daha yaklasirlar. Delfi metotunun diger
tahmin yontemlerinden ayrilmasini saglayan temel O6zelliklerin basinda, katilimci
kimliklerinin agiklanmamasi, bilgi akis1 yapilandirmasi, geri bildirimlerin bireysel

kontrolii ve yonetici rolii tanimlama gelmektedir (Seker, 2014).

-Senaryo Analizi: 1965 yilindan sonra popiilerlik kazanmaya basayan senaryo analizi,
onceki yillarda yoneylem arastirmalarinda kullanilmigtir. Senaryo analizini klasik
tahmin yontemlerinden ayiran temel Ozelliklerin basinda, farkli alternatiflerin
uretilmesi, farkli yollarin denenmesi ve matematiksel islem veya grafiklerin
ongoremedigi konulari isleyebilmesidir. Senaryo analiziyle, gelecek ile ilgili ortaya
cikabilecek gelismelerin tahmin edilebilmesi, ortaya ¢ikabilecek sonuglarin 1s1ginda
daha saglam goriislerin olusturulmasi, nasil, ne zaman ve nelerin olacaginin

anlasilmas1 miimkiin olabilmektedir (Erkut vd.,1997).

Tahmin yoOntemlerinde senaryo analizinin kullanilmasimin pek cok nedeni

bulunmaktadir. Oncelikle, belirsizliklerin yiiksek olmas1 durumunda, senaryo analizi
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gelecekteki olasi durumlart degerlendirmek ve planlama yapmak i¢in 6nemli bir arag
haline gelir. Bununla birlikte, yiiksek maliyetlerin oldugu durumlarda, senaryo analizi
farkli stratejik segeneklerin maliyet ve faydalarim1 degerlendirmek icin kullanilabilir.
Senaryo analizi, farkli goriislerin ortaya ¢ikarilmasina, organizasyon iginde
farkliliklarin benimsenerek ortak bir dil olusturulmasma ve stratejik planlama
kalitesinin yiikseltilmesine yardimci olabilmektedir. Bu nedenlerle, senaryo analizi is

diinyasinda 6nemli bir stratejik planlama araci haline gelmistir (Schoemaker, 1995).

-Uzman Paneller: Uzman paneli yontemi, tahmin yontemleri arasinda énemli bir yer
tutar. Bu yontemde, bir panel olusturularak grup iiyelerinin gogunlugunun onayladigi
sonuca ulasilmaya calisilir. Delphi yontemine benzerlik gdsterse de, uzman paneli
yonteminin en belirgin 6zelligi, iiyelerin karsilikli etkilesimine dayanmasidir. Uyeler
bir araya gelir, diislincelerini agiklar, fikir aligverisinde bulunur ve farkli diisiince ve
goriligler dikkate alinir. Panelde ortak bir goriis olusturmak icin ¢esitli diisiince ve
fikirler temsil edilmelidir, aksi takdirde sonuglar dar bir ¢erceveye sikisabilir. Ayrica,
giivenilir sonuglar elde etmek i¢in katilan iiyelerin tarafsiz olmasi dnemlidir ve yaygin

bir sekilde danisma yonteminin kullanilmamasi gerekmektedir.
2.1.3.2. Kantitatif Yontemler(Nicel Yontemler)

Kantitatif tahmin yontemi belirli bir arastirma konusundaki ge¢mise ait rakamsal
verilerin kullanilarak gelecege yonelik verilerin matematiksel olarak tahmin
edilmesini saglar. Kantitatif yontemle 6nemli olan nokta, gegmise ait bilgilerin mevcut
olmasi ve bu bilgilerin matematiksel olarak olgiilebilmesi miimkiin olmalidir. Bu
siiregte matematiksel veriler teknolojik araclar kullanilarak degerlenirip daha etkin

sonuclara ulagsma s6z konusudur (Dedeoglu, 2002).

Neden sonug iligskisine dayanan bu yontemde birincil ve ikincil veriler kullanilir.
Bu caligmalarda belirlenen arastirma modeline uygun hipotezler gelistirilir ve
istatiksel olarak testler yapilir. Bunun sonucunda degiskenler arasindaki ilisnin
tanimlanmast ve genelleme yapilabilmesi miimkiin olmaktadir. Kantitatif 6lgme
yapilirken soyut olgular ve kavramlarin kantitatif 6lgmeye uygun hale getirilmelidir.
Bu kavramlarin tam olarak uygun hale getirilememesi bir¢ok anlam ve deneyimin
gbzden kagirilmasina neden olmaktadir. Ornegin; sirketlerin hisse senetlerinin degerini

kantitatif olarak 6lgmek miimkiinken sirketin marka, miisteri memniiniyeti, personel
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yapis1 vb. gibi kavramlarin kantitatif olarak ol¢lilmesi olduk¢a zordur (Yildirim ve

Simsek, 2021).

Naturalistik arastirma yontemi, belirlenen konunun dogal bir sekilde miidahale
edilmeden incelendigi bir yaklasimdir. Bu yontemde elde edilen ¢iktilar, onceden
belirlenen engellerden etkilenmez ve detayli bir sekilde derinlemesine incelenir.
Tiimevarim ise genellikle 6nceden belirlenebilecek bir yontemin olmadigi durumlarda
uygulanan bir yaklagimdir; bir olgu iizerine yapilan incelemeler sonucunda genel bir
sonuca ulagma cabas1 igerir. Holistik perspektif ise incelenen olgu veya olayin
pargalarinin birlesiminden daha karmasik bir sekilde ele alindigi bir yaklasimdir;
neden-sonug iliskisi yerine karsilikli bagimli degiskenlere odaklanilir. Kalitatif veriler,
detayli ve tasvir edici bir sekilde incelenir, bireylerin kisisel deneyimlerini ve
perspektiflerini ifade eder. Arastirmaci, siirecin bir parcasi olarak tarafsiz ve olaylari

oldugu gibi gosterebilmelidir (Patton, 1990).
2.1.3.2.1. Tliskisel Yontemler-Regresyon Analizi

Iliskisel yontemde, herhangibir olgu veya olayin gelecek tahmini yerine birden
fazla degiskenin arlarindaki iliski aciklanma cabasi vardir. Herhangi bir bagimh
degiskenin, aralarinda iligki bulunan bagimsiz bir degikenin belirlenmesiyle bu iki
degiken arasinda rakamsal ifadelerin ortaya ¢ikmasi bu yontemin temel amacidir.
Kavramlar arasindaki iligkilerin tahminine dayali yOntemlerin temeli regresyon
analizidir. Regresyon analizi herhangibir bagimli degigken ile bir ya da birden fazla
degiskenin arasindaki iligkini incelenmesi amaciyla uygulanan bir yontemdir. Tek
degiskenli regresyon analizinde, sadece bir bagimsiz degisken s6z konusu iken, ¢coklu
regresyon analizinde ise, birden fazla bagimsiz degisken s6z konusudur. Tek
degiskenli regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin arasindaki dogrusal
iligskinin temsil edildigi bir dogru denkleminin formiile edilmesi s6z konusu iken, cok
degiskenli regresyon analizinde ise bagimli degiken ile birden fazla bagimsiz degisken
arasinda arasindaki birden fazla regresyon modellerinin formiile edilmesi s6z

konusudur (Giirbiiz ve Sahin, 2015).

2.1.3.2.2. Zaman Serisi Yontemleri
Zaman serisi yontemi, herhangibir zaman siireci sirasina konulan gozlem
degerleri kiimesidir. Bu yoOntemde arastirilan ve incelenen konu herhangi bir

degiskendir. Belirlenen bu degisken zaman gectikce birgok nedene bagli olarak c¢esitli
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degerler almaktadir. Bu yiizden, zaman seri zamanla degisen ve c¢esitlilik gosteren
degerler kiimesi olarak tanimlanabilir. Her zaman serisinde araliklar farkli
olabilmektedir. Zaman serilerinde saat, giin, hafta, ay veya yil seklinde belirlenmis
seriler olabilir. Bu belirlnene hedeflere gore belirlenebilmektedir. Zaman serisinde,
gecmisle ilgili veriler alinarak gelecege yonelik tehminlerde bulunulabilir. Herhangi
bir degiskenin ge¢misteki zaman serisine goreki degisimlerine gore gelecekteki
degisimide Ongoriilebilir. Zaman serileri gliniimiizde bir¢ok sektor tarafindan
uygulanan genis bir alana sahip yontemlerin basinda gelmektedir. Asagida farkl

zaman serisi yontemleri siralanmistir (Box vd.,2008).

-Mekanik Tahmin Yontemi: Bu yontemde hem tahmin yapilmasi hemde yapilan bir
tahminlemenin {stlinliigiiniin belirlenmesinde de kullanimi s6z konusudur. Bir¢ok
isletme de rutin islemlerin tahmininde kullanilan olduk¢a yaygin tahmin
yontemlerindendir. Bu tahmin yonteminde, herhangi bir zaman serisi degiskeninde son
olarak aldig1 degerler, sonrasindaki donemin tahminlemesinde kullanilmaktadir.
Hareketli ortalamlar yontemi, iistel diizlestirme yontemi ve box-jenkins yontemi

olarak ti¢ alt baslikta incelenmektedir.

1. Hareketli Ortalamalar Yontemi: Hareketli ortalamalar yontemiyle, gegmisteki
veriler toplanir ve ortalamasi alinir bu bilgiler 15181inda gelecege ait tahmin yapilir.
Tahmini yapan kisi tarafindan gozlem sayisi belirlenir ve sabit birakilir. Belirlenen
amaca uygun olarak degiskenler ve sayilar1 belirlenir. Bu yontemde amag, tesadiifen
olusan etkenlerin belirlenerek bu etkenlerin ortadan kaldirilarak, bu etkenlerin sonuca
etkilerini minimize etmektir. Bunun sonucunda, tahmini yapacak kisi daha dogru
veriler 15181inda daha iyi tahmin yapabilmektedir (Kobu, 2014). Yapilan bir zaman
serisi calismasinda ¢ok miktarda tesadiifi etken varsa elde edilen sonuglarda da o
derecede sapmalar meydana gelmektedir. Tesadiifi verilerin ortadan kaldirilarak
tahmin yapilmasi1 gerekmektedir. Bu yontemle tesadifi veriler ortadan kaldirilarak
verilerin ortalamasi alinip gelecege yonelik tahminleme yapilmaktadir. Bu yontemin
temel Ozelligi eklenen her yeni verinin yeni degerler ortaya g¢ikarmasi ve yeni
ortalamalarin hesaplana bilmesidir. Hareketli ortalamalar yontemi basit, agirlikli ve

cift hareketli ortalamala yontemi olarak 3 e ayrilmaktadir (Heizer ve Render, 2017).

-Basit Hareketli Ortalama: Basit hareketli ortalama yonteminde, sonlardan

belirlenen belli miktarda gozlemler ortalamaya dahil edilerek c¢aligma yapilir.
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Sonrasinda bu yeni degerlerin ortalamasi alinir ve gelecek donemlerin tahminlemesi

yapilir.

-Agirhkhh Hareketli Ortalama: Basit hareketli ortalamada belli gézlemlerin
ortalamasi esit bir sekilde alinarak hesaplama yapilirken agirlikli hareketli ortalama
yonteminde ise donem donem alinan verilere alindiklart doneme gore agirlik verileri
hesaplamasi yapilir. Gozlem toplamlari, bu agirliklara gore carpilir ve ortalamalari

alinirken gozlem sayisi degil, agirliklarin toplamina boliiniir.

-Cift Hareketli Ortalama: Bu yontemde, calisma yapilirken hareketli ortalamanin
hesaplanmas1 yapilir ve hesaplama sonrasinda birinci serinin hareketli ortalamasi

olarak ikinci bir serinin hesaplanmasi s6z konusudur.

2. Ustel Diizeltme Yontemleri : Ustel diizeltme yontemi, hareketli ortalama
yontemine benzer sekilde tesadiifi olarak ortaya ¢ikan verilerin minimize edilerek daha
saglikli tahmin yapilmasini amaglamaktadir. Cilinkii tesadifi etkenler g¢aligmanin
saglikli bir sekilde yapilmasia engel olabilmektedir. Bu yontemde basit aritmetik
ortalamanin yerine, son ve gercek tahmini degerlere uyumlu agirliklar verilerek bir
cesit agirlikli ortalama almmasi sdz konusudur. Ustel diizeltme, kendi kendini
yenileyen iistel diizeltme, Brow’un tek parametreli dogrusal tistel diizeltme , Brown’un
ikinci derece {istel diizeltme ve Holt-Winters mevsimlik tahmin yontemi olarak 5

baslikta incelenir (Kobu, 2014):

-Basit Ustel Diizeltme Yontemi: Basit {istel diizeltme yontemi, herhangi bir trend
veya mevsimsel dalgalamalara sahip olmayan ve yalnizca bir ortalama seviye
cevresinde hareket eden serilerin analiz edilmesinde kullanilmaktadir. Basit iistel
diizlestirme yonteminde son donemlere ait bilgiler elde edildikten sonra gelecek
donemlere yonelik tahmin yapilmaktadir. Bu yontemde 6rneklem biiyiikliigii sabit bir

bicimde degil teker teker biiyliyen bir degisken olrak karsimiza ¢ikmaktadir.

-Kendi Kendini Yenileyen Ustel Diizeltme Yontemi : Bu yontemde diizeltme
katsayisinin en uygun degerini kendisi belirlemekte ve katsay1 degeri bir donemden
diger bir donem sabit kalmayip degisiklik gostermektedir. Tahmin degerleri gergek
gdzlem degerlerinin devamli olarak altinda veya iistiinde bulunuyorsa yontem diizelme
katsayisinin degerini buna bagli olarak biiyiik veya kiiciik olarak belirlemektedir.
Boylelikle tahmin, seride meydana gelen her cesit degisikliklere kendi kendini

uydurmaktadir.
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-Brown’un Tek Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltme Yontemi: Bu yontem, cift
hareketli ortalama yonteminde oldugu gibi zaman serisinde trendin olmast durumu i¢in
gelistirilmistir. Incelenen seride trend olmas1 durumunda basit iistel diizeltme yontemi
ile yapilan tahminler ger¢eklesen degerleri gecikmeli olarak arkadan takip eder. Seride

artis veya azalig egilimi varsa Brown un modeli daha uygun olmaktadir.

-Brown’un Ikinci Derece Ustel Diizeltme Yontemi: Zaman serileri egrisel
oldugunda (ikinci, li¢lincii ve daha tst dereceden), Brown’un ikinci derece {istel
diizeltme yontemi onerilmektedir. Dogrusaldan egrisel diizeltmeye gecerken {iciincii
bir diizeltme eklenmekte ve ilave bir parametre modele girmektedir. Ugiincii ve daha
tist dereceden diizeltmeler de ayni1 sekilde dordiincii, besinci, ... ilave parametrelerle

gerceklestirilmektedir.

-Holt-Winters Mevsimlik Tahmin Yontemi:Bu yontemde ikinci diizeltme formiilii
kullanilmamakta, bunun yerine trend degerleri direkt olarak diizlestirilmektedir. Bu
biiyiik bir esneklik getirmekte ve gdzlem degerlerine uygulanan parametreden farkl

bir parametreyle trend degerleri diizlestirilmektedir.
3.Box-Jenkins Tahmin Modelleri

Box-Jenkins Tahmin Modelleri, zaman serilerindeki verilerin analizi ve tahmini
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. ARIMA (OtoRegressif Integrated Moving
Average) adi verilen bir model simifin1 temsil eder. Bu metodoloji, modelin
tanimlanmasi, tahmini ve kontrol edilmesi agamalarini igerir. Modelin tanimlanmasi
asamasinda, veri seti incelenir ve uygun bir ARIMA modeli belirlenir, parametreler
belirlenir. Tahmin asamasinda, model kullanilarak gelecekteki degerler tahmin edilir
ve ¢apraz dogrulama teknikleriyle degerlendirilir. Son olarak, tahmin edilen degerler
gercek degerlerle karsilagtirilarak modelin dogrulugu degerlendirilir, ve gerektiginde
model giincellenir veya degistirilir. Bu modeller, ekonometri, finans, meteoroloji ve

endiistri miithendisligi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Hanke ve Winchern, 2014).

Box-Jenkins metodolojisi, duragan bir zaman serisine uygun ARIMA modelinin
belirlenmesi, parametrelerin bulunmasi ve modelin uygunlugunun degerlendirilmesi
olmak iizere ii¢ asamadan olusur. ilk olarak, duraganlik saglanmis bir seri elde
edildikten sonra, uygun ARIMA modelinin belirlenmesi icin ¢esitli olast modeller
arasindan secim yapilir. Modelin uygunlugu, uygunluk testlerini gegerek
degerlendirilir; eger gecemezse, slire¢ bastan baslatilarak en uygun model segilir ve
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tahminde bu model kullanilir. Ardindan, kullanilacak modelin formunun belirlenmesi
icin serinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri incelenir ve tahminde
kullanacak ilk model sezgisel olarak belirlenir. Elde edilen ilk modele ait
parametrelerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig test edilir; anlamli olmayan

parametreler modelden uzaklastirilarak model revize edilir ve yeniden test edilir.
2.1.3.3. Yapay Zeka ile Tahminin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Giiniimiizde birgok sektdrde gelecek belirsizlikelri azaltmak adina birgok farkl
tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Tahminlerin dogrulugu birg¢ok kisi veya kurulus
tarafindan olduk¢a 6nemli bir unsurdur. Ciinkii tahminler gelecek hakkinda 6ngdriide
bulunmamizi saglar ve bize gelecekle ilgili ongoriiler sunarlar. Bu dngoriiler sayesinde
atilacak adimlarin 6nceden bir plan cercevesinde yapilmast s6z konusudur.
Bahsettigimiz bircok tahmin yontemine gére yapay zeka ile tahmin yOnteminini
avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida acgiklanmistir (Cakir, 2019; Kellova, 2008;

Oztemel, 2006):
-Avantajlari

e Kendi kendini organize etme ve kendi kendine karar verme,

e Siirekli bir sekilde 6grenebilme,

e Belirli 6rnekleri goz 6niinde bulundurarak genelleme yapma,

e FElde edilen veriler arasindaki karmasik iligkileri ¢ozebilme

e Veriler arasinda iliski ve bag kurabilme,

e Ayni anda bir ¢ok iglevi yerine getirebilme,

e Verileri parelel bir sekilde isleyebilme,

e Cevredeki dinamik etkilere kolay ve basit sekilde uyum saglayabilme,
e Yanlis yada eksik bilgileri belirleyerek eleyebilme,

e (asisma sirasinda ortaya ¢ikan sorunlari minimize edebilme.
-Dezavantajlar

e Yapay zeka tabanli uygulamalarin , iizerlerinde calistiklar1 donanimlara asiri
seviyede bagimli olmalari,

e Her tiirlii problemin acil olarak ¢oziilebilmesinde uygulanabilmesinin zor
olmasi,

e Tahmin yapilirken olusturulacak altyapinin zor ve zaman alic1 olmasi,
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Mevcut problemin ¢doziilebilmesi i¢in yapay sinir aglar1 modelinin
olusturulabilmesi i¢in bir¢ok test yapilmasi,

Istatistiksel ¢oziimlerle fazla yoruma ve aciklamaya ihtiya¢c birakmayan
sonuglar elde edilebilmesine ragmen YSA’ nin {irettigi sonuglardan agirliklarin
yorumlanmasi o kadar kolay degildir. Dolayis1 ile YSA ile ulasilan sonuglarda
model kapal1 bir kutu gibi diisiiniilebilir. Bu kapsamda, egitilmis aglardan bilgi
cikarabilmek icin gelistirilmis algoritmalar bulunmaktadir.

Agin davranislarini agiklamak kolay degildir. Bu durum aga olan giiveni
azaltmaktadir. Ozellikle hayati 6nem tasiyan konularda iirettigi sonucun
nedeninin agiklanamamasi kullanim alanini sinirlamaktadir.

Yapay sinir aglar1 spesifik egitim Orneklerine asir1 derecede duyarli
olduklarindan, sonuglar1 giivenilmez olabilmektedir. Agin egitimi igin
kullanilan siireye bagli olarak ya da diger bir ifadeyle kullanilan iterasyon
sayisina gore, ayni egitim seti lizerindeki sonuglar bile birbirinden ¢ok farkl
olabilmektedir.

Ag1 egitmek Onemli bir problemdir. YSA’ lar sadece sayisal bilgiler ile
calisabilirler. Dolayist ile tiim veriler aga girilmeden 6nce sayisallastirilmali ve
Olceklendirilmelidirler. Sayisallastirma islemi ise kullanicinin tecriibesiyle ve
basaristyla dogru orantilidir.

Agin ne kadar egitileceginin bilinememesi de ayr1 bir dezavantajdir. Genellikle
hatanin kabul edilebilir degerler igerisinde kalmasiyla egitim tamamlanmis
olarak kabul edilebilir. Fakat bunun dogru bir ¢6ziim olacagi garanti edilemez.
Bazi zamanlar agin takilmasi ya da ezberlemesi de bir dezavantaj

olusturmaktadir.
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UCUNCU BOLUM:ACIL SERVIS HASTA SAYILARININ TAHMINI

Bu bdliimde, aragtirmanin genel hedefleri ve etkileri vurgulanarak, acil hasta
vakalarinin aylara gore dagilimini anlama ve gelecekteki taleplerin tahmini lizerinde
durulmustur. Arastirmanin bagimsiz degiskenlerini (doktor sayisi, il niifusu, cinsiyet
yapisi, geng niifus sayist, yetiskin niifus sayisi, yasl niifus sayisi, kisi bas1 gelir, okuma
yazma oranlar, UFE ve TUFE, kisi basina diisen saglik harcamas1 ve kamu saglik
harcama orani) gibi faktorler, bagimli degiskenini ise hastaneye basvuran acil hastalar
olusturmaktadir. Calismada farkli talep tahminleme modelleri ve istatistiksel
yontemler kullanilarak elde edilen sonuglar detayli bir sekilde ele alinmistir. Bu
kapsamda, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon analizi, zaman serisi yOntemi,
regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 gibi cesitli analitik yaklagimlar kullanilarak,
elde edilen verilerin dogru ve kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi hedeflenmistir.
Bu metodolojik temel, arastirmanin bulgularini anlamimni ve 6nemini vurgulayarak,
saglik hizmetlerinin daha etkili bir sekilde planlanmasina katki saglamay1

amagclamaktadir.
3.1. Yontem ve Amaci

Aragstirma siirecinde belirlenen yontem ve amaglar, bilimsel bir ¢alismanin temel
taglar1 olarak ©ne c¢ikmaktadir. Yontem, arastirmanin nasil gercgeklestirildigini,
verilerin nasil toplandigin1 ve analiz edildigini belirlemektedir. Bu, elde edilen
sonuglarm giivenilirligini ve gegerliligini saglamak agisindan énemlidir. Ote yandan,
amaglar, aragtirmanin genel hedeflerini belirlemekte ve bu hedeflere ulagma amacin
olusturmaktadir. Arastirmanin yontem ve amacinin birlesimi, bilgi saglama, problem
¢ozme ve gelecekteki uygulamalara katki saglama agisindan biiyiik bir potansiyele
sahiptir. Bu kavramlar1, devlet hastanesi acil servis hasta sayilarmin tahmini ile
bagdastirmak, saglik hizmetlerinin daha etkili bir sekilde planlanmas1 ve

yonetilmesine 6nemli 6lciide katki saglayacaktir.

Devlet hastanelerinin acil servislerinde hasta sayilarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, kaynaklarin verimli kullanimi, personel planlamasi ve acil servislerdeki
yogunlugun ydnetilmesi agisindan kritik dneme sahiptir. Bu noktada, arastirmanin
yontemleri ve amaclarn devreye girmektedir. Dogru tahmin yoOntemlerinin
kullanilmasi, verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve yorumlanmasi arastirmanin

yontemlerini icermektedir. Aragtirmanin amaci ise, acil servislerdeki hasta
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yogunlugunu onceden tahmin ederek, gerekli onlemlerin alinmasini saglamak ve
hizmet kalitesini artirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilacak c¢aligma, acil
servislerin daha iyi yonetilmesine ve hastalarin daha hizli ve etkili bir sekilde tedavi

edilmesine olanak taniyacaktir.

Yontem ve amagclarin net bir sekilde belirlenmesi, devlet hastanelerinin acil
servislerindeki hasta sayilarmin tahmini ve yonetiminde etkili olabilecektir. Bu
sayede, hasta yogunlugunun artmasi durumunda gerekli 6nlemler 6nceden alinabilir,
personel sayisi ve ¢alisma saatleri optimize edilebilir ve tibbi malzemelerin tedariki
planlanabilecektir. Sonug olarak, devlet hastanesi acil servislerindeki hasta sayilarinin
tahmini, arastirmanin yontem ve amagclarinin birlesimi ile daha etkili bir sekilde
gerceklestirilebilecektir. Bu siireg, saglik hizmetlerinin planlanmasi ve yonetilmesine
onemli katkilar saglayabilir. Arasgtirmanin yontem ve amagclarinin dikkatle
belirlenmesi, acil servislerin isleyisini iyilestirebilecek ve hastalarin daha iyi saglik
hizmeti almasini saglayacaktir. Bu baglamda, dogru ve giivenilir tahminler, saglik

politikalarinin gelistirilmesi ve uygulanmasinda kritik bir rol oynabilecektir.
3.1.1. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin odak noktasi, Bing6l Devlet Hastanesi'nde acil hasta
sayilarinin talep tahmininin gergeklestirilmesi ve gelecekteki ihtiyaclara dair
ongoriiler sunmaktir. Tiirkiye'nin saglik kurumlarinin daha ileri bir saglik sistemine
ulasabilmesi agisindan bu ¢alisma 6nemli bir yere sahiptir. Bu hedef dogrultusunda,
Bingodl ili pilot bolge olarak se¢ilmis ve Bingdl Devlet Hastanesi'nin acil hasta sayilar
tizerinde bir arastirma gergeklestirilmistir. Yapay sinir agi modellerinin, geg¢mis
verilere dayanarak gelecekteki hasta talebini daha isabetli bir sekilde Ongdrme
potansiyeline sahip olmasi 6zelliginden dolayi, 2013-2023 yillar1 arasinda Bingol
Devlet Hastanesi'nin acil birimine giris yapan hasta sayilarinin yapay sinir agi
modelleri ile tahmin edilmesi planlanmaktadir. Ozellikle 2024-2025 yili hasta
sayilarinin tahmin edilmesi, saglik hizmetlerinin planlanmasi ve yonetilmesi agisindan
kritik bir role sahip olabilecektir. Bu sayede, hasta sayilarindaki olas1 artiglar veya

azalmalar 6nceden belirlenebilir ve gerekli dnlemler alinabilecektir.

Bu Ongoériiler, saglik hizmetlerinin daha etkin ve Ongoriilebilir bir sekilde
yonetilmesine katki saglayarak, Bingdl ve benzer saglik kuruluslarinin saglik

ihtiyaclarma daha etkin bir sekilde yanit vermesine yardimei olabilecektir. Ozellikle
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personel planlamasi, tibbi malzeme tedarigi ve acil servislerdeki yogunlugun yonetimi
gibi konularda o6nemli iyilestirmeler yapilabilecektir. Sonu¢ olarak, bu arastirma,
Tirkiye'nin saglik sistemine degerli bilgiler sunarak, genel saglik hizmetlerinin

kalitesini artirmay1 amacglamaktadir.
3.1.2. Arastirmanin Onemi

Arastirmanin 6zellikle odaklandig1 nokta, Bingol'deki devlet hastanesinde 2013-
2023 yillar1 arasinda hastaneye bagvuran acil hasta sayilarinin Yapay Sinir Agi
yontemiyle talep tahmini yapilmasidir. Calisma, elde edilecek nitelikte sonuclarla
hastane yonetimine, hasta yogunlugunu daha iyi planlama ve kaynaklarin1 daha etkili
bir sekilde yonetme konusunda islevsel bilgiler saglama amacini tagimaktadir. Ayrica,
tahminlerin glivenilirligini degerlendirmek iizere istatistiksel modellerle karsilastirma
yapilmasi, elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve saglamligini ortaya koyma acisindan
onemli bir adimdir. Bu baglamda, Yapay Sinir Aglari'nin Bing6l'deki devlet
hastanesinde acil hasta taleplerini tahmin etmedeki etkinligi, hem saglik hizmetlerinin
planlanmasinda hem de karar vericilere stratejik bilgiler saglamada onemli bir

arastirma katkisi sunacaktir.
3.1.3. Arastirmanin Yontemi

Bu ¢aligma, talep tahmini i¢in yapay sinir aglar1 yontemini kullanmaktadir.
Ozellikle acil hasta sayilarinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglar1 analizi tercih
edilmis ve Onceki veriler detayli bir sekilde incelenerek tahminin gilivenilirligi
saglanmistir. Saglik Bakanligi'nin izniyle Bing6l Saglik Miidiirliigli’nden temin edilen
veriler, analizlerin dogrulugunu ve giivenilirligini desteklemek tizere kullanilmistir. Bu
sayede elde edilen sonuglar, saglik sektoriinde talep tahmininde yapay sinir aglarinin

etkinligini degerlendirmek adina giiclii bir temel olusturmaktadir.
3.1.4. Arastirmanin Evren ve Orneklemi

Bu calismanin evreni, Bingdl ilinde bulunan devlet hastanesine bagvuran hasta
sayilarindan olugmaktadir. Arastirma materyali, 2013-2023 yillarim1 kapsayan ve
toplamda 11 y1l1 igeren bu doneme ait aylik hasta sayilarindan elde edilmistir. Bu temel
veri seti iizerinden gerceklestirilecek analizler, Bingdl ilindeki devlet hastanesine
basvuracak acil hasta sayilarinin tahminini igermektedir. Yapay sinir aglar ile

olusturulacak modelin dogru tahmin yapabilmesi i¢in, 2013-2023 yillar1 arasindaki
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verilere etki edebilecek faktorler 6zenle se¢ilmistir, 6zellikle 2019 yilinda ortaya ¢ikan
salgin bu secimde dikkate alinmistir. Belirlenen degiskenler Yapay Sinir Ag1 modelinin
girdi noronlarini olusturacak ve ¢ikt1 ndronu ise acil hasta sayilarini tahmin edecektir.
Bu veriler TUIK ten(Tiirkiye Istatistik Kurumu) dogru ve giivenilir sekilde elde
edilmistir. Calismada Dogrusal Regresyon Analizi, Zaman Serisi Modeli ve Yapay
Sinir  Aglar1  Modeliyle yapilan tahminler ve tahminleme performansi
karsilastirilmistir. Bagimsiz degiskenlerin 11 yillik (132 aylik) verileri EK-1’ de tablo
halinde gosterilmistir. Asagida bagimsiz degiskenler agiklanmistur.

Doktor Sayisi: Bing6l Devlet Hastanesi'nde gorev yapan doktorlarin sayisi acil hasta
sayisi tizerinde dogrudan bir etkisi olmasi beklenebilmektedir. Doktor sayis1 arttikga,
hastalara daha hizli ve daha fazla sayida hastaya bakilabilecek ve acil hasta sayilarinda

bir etkisinin olabilecegi géz 6niinde bulundurulmalidir.

i1 Niifusu: Niifus arttikca, acil servis birimlerine bagvuru yapacak hasta sayisminda

artmasi muhtemeldir. Niifusun hasta sayilarina dogrudan bir etkisi olabilmektedir.

Cinsiyet Yapis1 (Erkek-Kadin): Erkek ve kadinlarin toplam niifustaki oranlarinm
ifade etmektedir. Cinsiyet unsuru, bazi hastaliklarin goriilme sikligini ve acil servise

basvuru oranlarini etkileyebilecek faktorlerdendir.

Geng Niifus Sayisi: 0-18 yas arasindaki niifus sayisini ifade etmektedir. Geng niifusun

acil servislere bagvurmasi kaza, travma gibi nedenlerle daha sik olabilmektedir.

Yetiskin Niifus Sayisi: 19-64 yas arasindaki niifus sayisini ifade etmektedir. Yetiskin
niifusun acil servislere bagsvurmalari daha ¢ok kronik hastaliklar, kalp krizi, felg gibi

nedenlerle olabilmektedir.

Yash Niifus Sayisi: 65 yas ve tizeri niifus sayisini ifade etmektedir. Yasli niifusun acil
servislere daha fazla bagvurmalar1 beklenebilir. Bircok kronik hastalik ve yasliligin

getirdigi bircok sorundan dolayi acil hasta sayilarinin tizerinde etkisi olabilecektir.

Kisi Bas1 Gelir: Gelir seviyesinin artmasiyla birlikte saglik hizmetlerine erisim ve
saglik bilincinde degisim meydana gelecektir. Bu da acil servise basvuru oranlarini

etkileyecektir.

Okuma Yazma Oranlari: Okuma yazma orani arttik¢a, saglik bilinci ve koruyucu
saglik hizmetlerine erisim de artabilir. Bu da acil servise bagvuru oranlarinin iizerinde

bir etkisinin olmasina sebeb olabilecektir.
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UFE-TUFE: Ucret Artis1 Endeksi (UFE) ve Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE)'ni ifade
etmektedir. Enflasyon oranlari, yoksullugu ve saglik hizmetlerine erisimi etkileyebilir.

Bu da acil servise basvuru oranlarini etkileyecektir.

Kisi Basina Diisen Saghk Harcamasi: Kisi basina diisen ortalama saglik harcamasini
ifade etmektedir. Saglik harcamalarinin artmasi, daha fazla insanin saglik hizmetlerine

erisebildigi ve acil servise bagvuru oranlarinin artabilecegi anlamina gelebilmektedir.

Kamu Saghk Harcama Oram: Kamu tarafindan saglik hizmetlerine ayrilan biitgenin
Gayri Safi Yurti¢i Hasila'ya (GSYH) oranim1 ifade etmektedir. Kamu saglik
harcamalarinin artmasi, daha fazla insanin {cretsiz veya diisiik maliyetli saglik

hizmetlerine erigebildigi ve acil servise bagvuru oranlarinin artabilmesi s6z konusudur.
3.1.5. Literatiir Taramasi

Bu c¢alismada, acil hasta sayilarinin tahmini i¢in yapay sinir aglar1 (YSA)
yonteminin kullanimi arastirilmistir. Literatiir taramasi, YSA'nin talep tahmini
problemlerinde ne kadar etkili bir ara¢ oldugunu ve acil servisler gibi saglik hizmetleri
alanlarinda nasil kullanilabilecegini degerlendirmeyi amaclamaktadir. Yapilan
incelemede, YSA'nin cesitli sektorlerde talep tahmini i¢in kullanildigi ve birgok
calismada dogrusal regresyon ve zaman serisi modelleri gibi diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmiistiir. Ozellikle saglik hizmetleri alaninda,
Y SA'nin kullanilmasinin etkili olabilecegi ve etkin bir yonetim i¢in bir arag olabilecegi

diistintilerek calismanin yapilmasina gerek duyulmustur.

Yiicesoy (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak
parametre bazli bir tahmin modeli olusturulmustur. Calisma, oncelikle talep tahmini
ve yapay sinir aglari kavramlarimi detayli bir bicimde aciklamaktadir. Uygulama
boliimiinde, Tirkiye'deki temizlik kagidi sektoriine yonelik yillik satis verileri
kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilmis ve uygulanmistir. Ayrica, temizlik kagidi
talebini tahmin etmek amaciyla basit ve ¢oklu regresyon modelleri de kullanilmis ve
bu modellerin tahmin sonuglar karsilastirilmistir. Caligmanin bulgulari, yapay sinir

aglarinin talep tahmininde etkin bir yontem oldugunu ortaya koymustur.

Cuhadar (2013) calismasinda, Tiirkiye'deki aylik dis turizm talebini tahmin
etmek amaciyla Cok Katmanli ileri Beslemeli (MLP), Radyal Tabanli Fonksiyon
(RBF) ve Zaman Gecikmeli (TDNN) yapay sinir ag1 modelleri kullanilmistir. 1987-
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2012 yillant arasindaki aylik turist verileri dikkate alinarak, 2013 yil1 i¢in tahminler
{iretilmistir. Calismanin sonucunda, Cok Katmanli ileri Beslemeli (MLP) modelinin
en yliksek tahmin performansini sagladigi ve bu modelin 2013 yil1 tahminlerinde en

basarili sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.

Akyurt (2015) calismasinda, tiirkiyenin iiretim karar1 verdigi yerli iiretim
otomobilde ortaya ¢ikacak talebin tahminini yapmustir. Uretilecek yerli otomobilin
yillik iiretim miktarlarinin belirlenmesi ve planlanmasi agisindan bu caligmanin
oldukca 6nemli oldugu belirtilmistir. 2011-2015 yillar1 arasinda aylik yerli otomobil
satig miktarlar1 kullanilip ileri beslemeli yapay sinir aglariyla talep tahmini yapilmistir.
Tahminde kullanilan performans 6lgiitleri ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute
percentage error — MAPE) ve ortalama hata kare ( mean square error —- MSE) degerleri
kullanilmistir.  Yerli otomobil sayist mevsimsel etkilerden arindirilmis gecikme
uzunlugu 2 belirlenmis ve gizli ndron sayist 7 olarak alinmistir. Berlilenen bu modelin

en iyi tahmin yaptig1 sonucuna ulagilmistir.

Karahan (2015) ¢alismasinda, isletmelerin gelecekteki durumlarini 6ngérme ve
rekabet edebilirliklerini artirma ¢abalarinin 6nemine vurgu yapilmistir. Bu kapsamda,
Malatya ilinde kuru kayisi iirlinline ait ihracat miktarlar1 kullanilarak talep tahmini
gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglar1 modeli kullanilarak yapilan tahminler,
sonuglarin tutarli ve gilivenilir oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, yapay sinir
aglarinin, tarim triinleri ihracatindaki talep tahminleri icin etkili bir arag¢ oldugunu

ortaya koymustur.

Oziidogru ve Gorener (2015) tarafindan yapilan ¢calismada, dogru ve giivenilir
talep tahminlerinin isletmelerde verimliligi arttirmada 6nemli bir yerinin oldugunun
tizerinde durulmustur. Medikal malzeme alimlarinin temel bir maliyet kalemi oldugu
hastane gibi kurumlarda, stok maliyetlerinin kontrolii i¢in iyi bir talep tahmininin
yapilmas: gerektigi belirtilmistir. Bu ¢alismada, Istanbul’da bir hastaneden alman
verilerle, kullanilan temel medikal malzemelerin 2010-2014 yillarindaki gergek talep
verileri ile bir talep tahmini uygulamas: yapilmigtir. Minitab17 istatistik programi
kullanilarak mevcut verilere zaman serisi yontemleri uygulanip, en uygun tahmin

yonteminin tespiti amaglanmistir.

Kochak ve Sharma (2015) tarafindan gergeklestirilen arastirmada, tiiketici

taleplerinin tahmin edilmesindeki zorluklar ele alinmis ve yapay zekad tabanlh
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tahminlerin, zaman serisi analizlerine gore daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
sagladig1 belirtilmistir. Uretim ve stok ydnetiminde etkili kararlar alabilmenin ve
planlama yapabilmenin 6nemi vurgulanmistir. Perakende ticaret sistemine dair veriler
kullanilarak, Ogrenme algoritmalari ve zaman serileri yontemleriyle tahminler
yapilmig ve sonuglar, yapay sinir aglarinin diger yontemlere kiyasla daha dogru ve

giivenilir tahminler sundugunu gostermistir.

Johnson, Smith ve Patel (2016) tarafindan gergeklestirilen "Forecasting
Emergency Department Visits Using Time Series Analysis" baslikli ¢calisma, zaman
serisi analizi yontemlerini kullanarak acil servis ziyaretlerinin tahmin edilmesini ele
almistir. Calismada ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) ve
SARIMA (Seasonal ARIMA) modelleri uygulanarak tahminler yapilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, SARIMA modelinin, mevsimsel etkiler
iceren veri setlerinde ARIMA modeline gore daha yiiksek dogruluk sagladigini ve
tahmin performansinin mevsimsel ve trend bilesenlerinin etkisiyle arttigini
gostermektedir. SARIMA modelinin, 6zellikle mevsimsel degisikliklerin belirgin

oldugu durumlarda daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Yigit (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Siileyman Demirel Universitesi
Hastanesinin serum seti tilketiminin kantitatif tahmin yontemleri ile analiz edilmesi ve
en uygun tahmin modelinin belirlenerek gelecek donemlere ait serum seti tiiketimi
tahmininin yapilmas: amag¢lanmistir. Bu ¢aligmada talep tahmin yontemlerinden
hareketli ortalama, {listel diizeltme, Holt- Winters ve dogrusal regresyon tahmin
yontemleri kullanilmistir. Tahmin sonuglarinin dogrululugunun 6l¢iimiinde ortalama
mutlak hata yiizdesi (MAPE) ve ortalama mutlak hata (MAD) kullanilmistir. Ayrica
aragtirmada serum seti tiikketiminde en iyi tahmini veren yontemi tespit edebilmek igin
yontemler arasi1 karsilastirmalar yapilmistir. Aragtirma sonucuna gore en diisiik MAPE
degeri 5 ve en diisik MAD degeri 971 olarak Holt-Winter’in toplamsal tahmin
yonteminde gerceklesmistir. Bu yonteme gore yapilan analizde hastanenin gelecek 12

aylik donemde serum seti tiiketiminin, 335.556 adet olabilecegi tahmin edilmistir.

Akpmar (2017) tarafindan yapilan bu c¢aligmada, iilkelerin enerji talep
tahminlerini dogru ve giivenilir bir sekilde yapmalarinin ekonomik ve sosyal
kayiplarint azaltmak i¢in oldukc¢a 6nemli oldugu iizerinde durmustur. Dort senelik

dogalgaz verileri baz alinarak, Zaman serilerinin ayristirilmasi (ZSA), Winters iistel
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diizlestirme (WUD) yontemi, tiimlesik kendiyle baglasimli hareketli ortalama
(ARIMA), sezonsal ARIMA (SARIMA) yontemlerini kullanarak gerceklestirmistir.
Tim bu talep talep tahmini uygulamarinin sonuglari,6nerilen tahmin modellerinin,
literatiirde siklikla kullanilan dogal gaz tliketim talep tahmini i¢in kabul edilebilir

uygun sonugclar tiretebildigini géstermistir.

Efendigil ve Eminler (2017) tarafindan yapilan bu c¢alismada, havacilik
sektoriindeki yolcularin talep tahmininin olduk¢a 6nemli oldugunun belirtilerek, yapay
zeka teknikleri ile ekonometrik bir model olan regresyon teknigi karsilastirmasi
yapilmistir. Adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), yapay sinir aglar1 ve
regresyon analizinin kullanildig1 bu calismada, havacilik sektoriinde yolcu talep
tahmini konusunda en basarili ve giivenilir sonuglar1 “yapay sinir aglar1” tekniginin

verdigi bulunmustur.

Amirkolaii, Baboli, Shahzad ve Tonadre (2017) yaptiklar1 ¢alismada, hizmet
sektorlerinde tedarik zincirlerinde talep dogrulugu, miisteri memnuniyeti ve finansal
performans agisindan oldukca Onemli bir yere sahip oldugunu belirtmislerdir.
Calismada en iyi performansi gosteren yapay zeka yontemlerini ve performans
Olctimlerini se¢mek i¢in hizmet ve hizmet dis1 tedarik zincirlerinde kullanilan mevcut
tahmin yontemlerine iliskin bir arastirma yapilmistir. Arastirmada, Sinir Ag1 (NN) ve
Ortalama Karesel Hata (MSE), daha sonra en sik kullanilan toplu talep 6zelliklerinin
bir fonksiyonu olarak Dassault Aviation'dan toplanan veriler kullanilarak ucak yedek
parca tedarik zincirinde modellenmis ve kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, hareketli
ortalama yontemi, iissel dlizeltme yontemiyle karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara
gore daha fazla 6zelliklere sahip sinir agi’nin talep tahminini daha gilivenilir sekilde

yaptig1 ve finansal maliyetleri azaltttig1 ortaya ¢cikmistir.

Patel, Lee ve Kumar (2018) tarafindan yapilan "Predicting Emergency
Department Visits with Machine Learning Algorithms" baslikli calismada, acil servis
hasta ziyaretlerini tahmin etmek amaciyla makine Ogrenme algoritmalar
kullanilmistir. Destek vektdr makineleri (SVM), rastgele ormanlar ve k-en yakin
komsu (k-NN) gibi yontemler degerlendirilmistir. Sonuglar, rastgele ormanlarin diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari sagladigin1 ve acil servis

ziyaretlerini tahmin etmede en etkili model oldugunu ortaya koymustur. SVM ve k-

78



NN yontemleri de basarili sonuglar vermis olmakla birlikte, rastgele ormanlarin

performansi daha iistiin bulunmustur.

Kilig¢, Akkaya ve Memili (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, bir iiniversitenin
yemekhanesinin sisteminden alinan veriler Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Makinasi
ve Regresyon analizi metotlar1 kullanilarak giinliik talep miktarinin tahmini yapilmis
ve ilgili metotlarin performanslar1 karsilagtirllmigtir. Bu c¢alismayla farkli davranis
sekillerine sahip tliketici tiplerine gore farkli uygulamalarin baskin olabilecegi
tizerinde durulmustur. Yapay sinir aglariyla atitk yemek miktarinin minimize

edilebilmesi 6nerisinde bulunmuslardir.

Sartyer (2018) tarafindan yapilan calismada, acil servis birimlerinde hasta
talebinin etkin bir sekilde yonetilmesinin 6nemi iizerinde durulmustur. Bu ¢aligmada
izmir ilinde, biiylik 6lgekli bir egitim hastanesi acil servisinde ki talep zaman serisi
modelleriyle talep edilmeye c¢alisilmistir. Hastane veri tabani kullanilarak, 1 Aralik
2016-28 Subat 2017 arasinda acil servise yapilan hasta sayilari verileri kullanilmistir.
Aralik-14 Subat arasindaki 76 giinliik veri farkli otoregresif entegre hareketli ortalama
(ARIMA) ve mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama (SARIMA)
modellerinin uygunluk ve test edilmesinde kullanilmis, kalan 14 giinliik veri de uygun

modellerin performanslarinin karsilastirilmasinda kullanilmistir.

Chawla, Singh, Lamba, Gangwani ve Soni'nin (2018) ger¢eklestirdikleri
caligma, talep tahmininde Yapay Sinir Aglari'nin (YSA) matematiksel modellenmesine
odaklanmigtir. Bu arastirmada, sinir aglarinin olusturulmasinda MATLAB ve R
yazilimlart kullanilmis, elde edilen veriler Python kullanilarak analiz edilmistir.
Walmart magazasinin ortalama satiglar1 hesaplanmis ve normallestirilmistir.
Kullanilan yontem, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 algilayicisidir. Mevsimsel etkilerin
ortadan kaldirilmasi i¢in yapilan diizeltmelerle daha giivenilir sonuglar elde edilmistir.
Sonug olarak, Walmart'in talep tahmini ¢alismada yiiksek bir dogruluk seviyesinde
gerceklestirilmistir. Bu literatiir, talep tahmini alaninda Yapay Sinir Aglar
kullaniminin basariyla uygulanabilecegini ve 6zellikle biiyilik perakende sirketlerinin

talep yonetiminde etkili bir arag olarak kullanilabilecegini vurgulamaktadir.

Tirk ve Kiami (2019) tarafindan yapilan bu ¢alismada, iiretim planlamasi i¢in
dogru ve giivenilir tahmin yapmanin 6nemi iizerinde durulmustur. Dogru ve giivenilir

tahminlerle kaynak kullaniminin daha etkili olabileceginin 6nemine vurgu yapilmstir.

79



Bu ¢alismada yapay sinir aglar1 kullanilarak talep tahmini minimum hatay1 veren sinir
aglartyla ¢oziilmiistiir. Yapay sinir aglart metodu, belirli degiskenlere bagli olan bir
talep tahminini onceki O6rneklerin verileriyle yapay sinir aglarinin ogretilmesiyle

ileriye doniik dogru talep tahmini yapilmasi hedeflenmistir.

Karakas (2019) tarafindan yapilan calismada, Adana ilinde yer alan bir
hastanenin ¢ocuk yogun bakim {initesine 2015- 2018 yillar1 arasinda gelen aylik hasta
sayis1 verileri dikkate alinarak zaman serisi analizi yapilmis ve uygun talep tahmin
yontemi belirlenmeye calisilmistir. Otoregresif birlestirilmis hareketli ortalamalar
(ARIMA), hareketli ortama ve lstel diizeltme yontemleri kullanilarak tahminler elde
edilmis ve bu yoOntemlere ait performans Olglitleri hesaplanmistir. Performans
analizleri, Ortalama Mutlak Yiizde Hata, Ortalama Mutlak Hata ve Hata Karesi
Ortalamas1 gibi hata Olciitleri dikkate alinarak yapilmistir. Biitiin yontemler, kabul
edilebilir seviyede hata oOlciitleri ortaya koymasima ragmen, mevcut Olciitler ile
kiyaslamalar yapilmasi neticesinde ii¢ aylik hareketli ortalama yonteminin en uygun

yontem oldugu ortaya ¢ikmistir.

Sahin (2019) tarafindan yapilan bu ¢alismada , bir egitim ve arastirma
hastanesinin ¢ocuk ve eriskin ruh sagligi ve hastaliklar1 poliklinigine gelecek yillarda
olusabilecek talebin belirlenmesini amaglanmistir. Bu amaca ulasabilmek i¢in Gri
Tahmin Modeli GM(1,1), Basit Ustel Diizeltme Modeli, Ustel Modelleme ve Dogrusal
Regresyon Modeli kullanilmistir. Aragtirma verileri, 2012-2018 yillar1 arasinda ortaya
cikan yedi yillik talepten olugmaktadir. Tahminde bulunulurken cinsiyet ve yas
degiskenleri araciligi ile ayristirilmis tahminler yapilmistir. Modellerin tahmin
performansi ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE) ve kok ortalama kare hata (RMSE)
ile ol¢iilmiistiir. Karsilastirmalar sonucunda GM(1,1)’in (toplam i¢in MAPE=8,82;
RMSE=3487) diger modellere gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Bu nedenle gelecek tahmini GM(1,1) modeli ile gergeklestirilmistir. Sonug olarak
2019-2023 yillar1 arasinda belirtilen poliklinige olan talebin cinsiyet bakimindan hem
kadin hem erkek; yas bakimimdan hem 18 yas alti hem de 18 yas ve iistli ve toplam
hasta sayis1 bakimidan da her gecen yil artacagi, 2023°te 90.173 kisiye ulasacagi

Ongorilmistiir.

Calp (2019) tarafindan yapilan bu calismada, isletmelerin personel yemek

miktar1 konusunda bazi aksakliklarin bulundugundan bahsetmis ve bu sorunlarin
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giderilmesi i¢in yapay sinir aglart kullanilarak giinliilk yemek talebin tahmin
edilebilmesi amaciyla yapay zeka tabanli bir model Onerilmistir. Bu ¢alismada 110
kisilik personele sahip bir isletmenin 2016-2018 yemekhane verileri alinarak talep
tahmini yapilmistir. Calismada MATLAB programi kullanilmistir.  sonuglarin
degerlendirilmesi i¢in regresyon degeri, ortalama mutlak hata ylizdeleri ve ortalama
karesel hata oranlar1 dikkate alinarak yapilmistir. Sonug olarak kullanilan yontemin

hata oraninin diisiik, performansin yliksek oldugu ortaya ¢ikmistur.

Lee, Kumar ve Zhang (2020) tarafindan gercgeklestirilen calismada, derin
o6grenme modelleri, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve tekrar eden sinir
aglart (RNN) kullanilarak acil servis hasta sayilari tahmin edilmistir. Calisma, derin
ogrenme tekniklerinin geleneksel zaman serisi ve makine 6grenme ydntemlerine
kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari sagladigin1 ve verinin karmasikligini daha iyi
yakaladigin1 gostermigtir. CNN ve RNN modelleri, 6zellikle uzun vadeli tahminlerde
basarili performans sergilemis, uzun siireli bagimliliklar1 ve verinin dinamiklerini
etkili bir sekilde 6grenerek daha kesin tahminler saglamistir. Sonuglar, derin 6grenme
yontemlerinin acil servis ziyaretleri tahmininde énemli bir avantaj sundugunu ortaya

koymaktadir.

Miller, Smith ve Lee (2021) tarafindan yapilan bu c¢alisma, derin pekistirmeli
ogrenme (Deep Reinforcement Learning - DRL) yontemlerini kullanarak acil servis
hasta akisin1 tahmin etmeye odaklanmistir. DRL, dinamik ve adaptif karar verme
stireclerini modelleyerek hasta akisini1 optimize etmeyi amaglamaktadir. Caligmanin
sonuglari, DRL'nin hasta akisindaki karmasik dinamikleri ve belirsizlikleri geleneksel
yontemlere gore daha etkili bir sekilde yonetebildigini ve tahmin performansini 6nemli
o6l¢iide artirdigini ortaya koymustur. DRL'nin esnekligi ve adaptasyon yetenegi, hasta
akisindaki ani degisikliklere etkili bir sekilde yanit verme kapasitesini giiclendirmis ve
bu 6zellikleri, acil servis yonetiminde kaynak tahsisini ve performansi optimize etmek

i¢in etkili bir arag¢ olarak 6ne ¢ikarmistir.

Dedeoglu ve Cetin (2021) tarafindan yapilan calismada, saglik sektoriiniin
oneminin gittikce arttig1 belirtilerek, saglik sektoriinde ongoriiniin diger sektorlere
gore oldukca zor ve daha karmasik oldugu belirtilmistir. Talep tahminlemede
literatiiriin oldukca genis olmasina ragmen hasta talep tahmini ile ilgili ¢alismalarin

oldukga sinirlt oldugu belirtilmistir. Belirlenen 6zel bir hastahanenin ayaktan hasta,
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ameliyat sayilar1 ve yatan hasta sayilarinin talep tahmini yapilmistir. Bu ¢alismada
hareketli ortalama yontemi , iissel diizelestirme yontemi, Holt yontemi, trend analizi
yontemi ve regresyon analizi yontemi kullanilarak yapilmistir. Elde edilen tiim bu

uygulama sonuglar1 hata oOlg¢iitlerine gore karsilastirilmistir.

Coban ve Demir (2021) tarafindan yapilan g¢alismada, degisen ve gelisen
kosullarin insan ihtiyaclarini da degistirdigi ve oOrgiitlerin bu degisimlere ayak
uydurmalarinin gerekliligi iizerinde durulmustur. Dogru ve giivenilir tahminlerin
yapilmasi orgiitlerin devamlilig1 agisindan oldukg¢a 6nemli oldugunu belirtmislerdir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte klasik talep tahmini modellerinin yerini yapay zeka
tabanli uygulamalarinin aldigi belirtilmistir. Buna istinaden bir gida isletmesi iizerinde
degiskenligin ve belirsizligin fazla oldugu lriinler i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
Destek Vektor Regresyonu (DVR) yontemleri ile talep tahmini yapmislardir.
Yontemleri uygulanmadan Once parametre optimizasyonu i¢in deney yapmislar ve en
iyl parametre degerlerini bularak tahmin dogrulugunu arttirmiglardir. Elde edilen
Sayisal sonuglarla, incelenen tirtinler i¢in YSA’nin DVR’ye kiyasla daha iyi tahminler

yaptigini gostermislerdir.

Erdogan, Terzioglu ve Kayakus (2021) tarafindan yapilan bu ¢alismada, AB
tilkeleri arasinda tatil amaciyla tiirkiyeyi en ¢ok tercih eden alman turist sayilarini
tahmin etmeye calimiglardir. bu ¢alismada ¢oklu dogrusal regrasyon yontemi, destek
vector regresyonu teknigi ve yapay sinir agiyla tahmin yontemi kullanilmistir.
Sonrasinda bu 3 yontemin tahmin sonuglart karsilastirilmistir. 1998-2019 yillar
arasinda alinan alman turist sayilar1 alinarak tahmin yapilmis ve yapay sinir aglari

yonteminin en yiiksek tahminleme giiciine sahip oldugu ortaya ¢ikmastir.

Moroft, Kurt ve Kamphues (2021) yaptiklar1 ¢aligmada, sirketlerin Pazar
taleplerindeki artan dinamikleri ve kisa vadeli degisimlerden -ekilendikkleri
belirtilmistir. Bu ylizden tedarik zincrindeki iyilestirmenin talep tahmini ile miimkiin
olabileceginden bahsetmislerdir. Yapay zekayla yapilan tahminlemenin Endiistri 4.0'da
yaygin olarak benimsenen ve yliksek beklentilerle iliskilendirilen bir teknik oldugunu
vurgulamislardir. Bu arka plana dayanarak, tahmin kalitesi ve uygulama c¢abasi
acisindan istatisttk ve makine Ogrenimi gibi altt farkli tahmin modeli

degerlendirilmistir. Sonug olarak, yenilik¢i tahmin modellerinin potansiyelinin yani
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sira mevcut yaklasimlarin avantaj ve dezavantajlarmin yogun ve uygulamaya 6zel bir

degerlendirmesinin gerekliliginin alt1 ¢izilmistir.

Esen ve Kaya (2021) tarafindan yapilan calismada, egitim ve arastirma
hastanesi acil servisine hasta bagvurusunun kantitatif tahmin yontemleriyle analiz
edilmesi, en uygun tahmin modelinin belirlenerek gelecek donemlere ait hasta sayisi
tahmininin yapilmast amaclanmistir. Tahminleme yontemi olarak Rassal Orman
modeli ve Holt-Winters Modeli kullanilmistir. Uygulanan analiz sonucunda
Antalya’daki bir egitim hastanesinin acil servisine 2015-2019 yillar1 arasindaki toplam
bagvuru 3.709.716 iken, 2020-2024 yillarinda bu saymin 3.985.932 olacag: tahmin

edilmistir.

Aktepe, Yanik ve Ers6z (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, is makinelerinin
yedek pargalarini {ireten bir iiretim tesisinde ¢coklu dogrusal regresyon analizi, coklu
dogrusal olmayan regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu
yontemleri uygulanmistir. Miisterilerin gelecek donemde talep edecekleri yedek parca
miktarmin belirlenmesi amaclanmistir. Bu modelde girdi olarak, is makinelerinde
onemli bir yere sahip yedek par¢a olan manifold {iriin grubuna ait gegmis yillarin satis
miktari, diinya genelinde satilan is makinesi miktari, dolar doviz kuru ve aylik
degerlerine yer verilmistir. Calismada 9 yillik (2010-2018) verileri kullanilmis ve
degerlerin giivenirligi amaciyla 2018 yil1 i¢in talep tahmini yapilmistir. Tahminlemede
yapay sinir ag1 ve destek vektor regresyonu, regresyon yontemine gore daha iyi sonug

verdigi goriilmiistiir.

Shao (2021), Emergency Department Patient Volume Forecasting Using
Artificial Neural Networks. Neurocomputing, adli bu ¢alisma, acil servis hasta
sayilarmin tahmini icin yapay sinir aglarmi (YSA) kullanmustir. Ozellikle, gok
katmanli algilayic1 (Multilayer Perceptron - MLP) ve radikal temel fonksiyon (Radial
Basis Function - RBF) aglar1 degerlendirilmistir. MLP ve RBF aglari, zaman serisi
verilerindeki karmasik desenleri etkili bir sekilde modelleyerek yiiksek dogruluk
oranlar1 saglamisti. MLP ag1, ge¢cmis veri egilimlerini ve mevsimsel etkileri
yakalamada basarili olmusken, RBF ag1 ozellikle anormal durumlar ve ani
degisiklikleri daha iyi tespit etmistir. Her iki model de acil servis ziyaretlerinin
tahmininde yiiksek performans gdstermis, ancak MLP modeli genellikle daha iyi genel

tahmin dogrulugu saglamistir. Yapay sinir aglarinin bu uygulamasi, acil servis
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ziyaretlerindeki karmasikliklar1 anlamada ve tahminlerin dogrulugunu artirmada

onemli bir ilerleme kaydetmistir.

Williams, vd. (2022) tarafindan yapilan "The Use of Big Data Analytics in
Predicting Emergency Department Patient Flow" baslikli ¢alismada, biiyiikk veri
analitigi yOntemlerinin acil servis hasta akisini tahmin etme iizerindeki etkisi
arastirilmistir. Calismada, veri madenciligi ve analitik araglar kullanilarak hasta
akisinin tahmini yapilmistir. Sonuglar, biiyiik veri analitiginin hasta akigini tahmin
etmede yiiksek dogruluk oranlar sagladigini ve acil servis yonetiminde verimliligi
onemli Olglide artirdigini ortaya koymustur. Verinin kapsamli analizi ve gelismis
analitik yontemlerin kullanimi, tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmus,
bdylece acil servis operasyonlarinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine olanak

tanimastir.

Choi, (2022), ¢alismasinda acil servis ziyaretlerini tahmin etmek i¢in topluluk
O0grenme (ensemble learning) yoOntemlerini, Ozellikle rastgele ormanlar (Random
Forests) ve gradyan artis1 (Gradient Boosting) modellerini incelemistir. Calisma,
topluluk 6grenme yontemlerinin tekil model yontemlerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk oranlar1 sagladigini ve acil servis ziyaretlerinin tahmininde 6nemli bir
dogruluk artis1 sagladigini gostermistir. Rastgele ormanlar ve gradyan artigi gibi
topluluk yontemleri, c¢esitli veri setlerinde acil servis ziyaretlerinin karmasik
desenlerini daha iyi yakalayarak daha giivenilir tahminler yapabilmistir. Bu sonugclar,
topluluk 6grenme yontemlerinin acil servis tahmin sistemlerinde etkili ve giiclii araglar

oldugunu ortaya koymaktadir.

Ciftci ve Batur (2022) tarafinda yapilan calismada, acil saglik hizmetlerinde
ortaya cikacak talebin salgin, deprem vb. Dogal afetler ve aniden ortaya cikan
durumlardan dolay1 degiskenlik gosterdigi ilizerinde durulmustur. Acil servislere
basvuru yapan hasta sayilarinin belirlenmesi ve buna bagli olarak gelecege yonelik
planlamalarin yapilmasi tizerinde durulmustur. Calismada bir acil servise bagvuran
hastalarin talep tahminin yapilmasi amaglanmistir. Talep tahminin de zaman serisi
yontemlerinden SARIMA , HoltWinters ve Makina 6grenmesi yontemi kullanilmistir.
calismada Ankarada yer alan bir hastahanenin 396 giinliik hasta sayilar1 alinmistir. Bu

yontemler arasinda en basarili yontemin belirlenmesi amaciyla korelasyon, diizeltilmis
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RKARE ve ortalama mutlak yiizde hata 6l¢iitlerinden faydalanilmigtir. Sonug olarak

SARIMA yonteminin diger yontemlerden daha basarili sonug verdigi ortaya ¢ikmistir.

Saglam, Spataru ve Karaman (2022) yaptiklar ¢alismada, Gok¢eada Adasi'nin
elektrik talebini tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Aglart (YSA), Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) kullanilmistir. 2014-2020
yillart arasindaki ithalat, ihracat, arac sayilar1 ve turist-yolcu sayilar1 kullanilmistir.
2040 yilina kadar olan elektrik enerjisi talebi tahmin edilmistir. Yontemlerin giiven
aralig1 analizi yapilmistir. Kullanilmis yontemler arasinda en yiiksek giiven araligini
%95 ile YSA'min verdigi, elektrik talebi ¢iktisi ile gergek veriler arasinda YSA
yontemlerinde en yiiksek korelasyonun istatistiksel hata metriklerine sahip oldugu

gorilmistiir.

Nguyen, Smith ve Lee (2023) tarafindan gerceklestirilen caligmada, mevsimsel
ve trend bilesenlerini igeren bir zaman serisi tahmin modeli olarak SARIMA (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average) modeli kullanilmistir. Calismada, acil
servis hasta ziyaretlerinin gelecekteki sayisini tahmin etmek amaciyla bu modelin
performansi ¢esitli veri setleri ile test edilmistir. Sonuglar, mevsimsel ve trend
bilesenlerinin dikkate alinmasinin modelin tahmin giiciinii 6nemli dl¢tide artirdigini
gostermistir. Ozellikle mevsimsel degisikliklerin belirgin oldugu veri setlerinde,
SARIMA modeli yiiksek dogruluk oranlar1 saglamakta ve basarili sonuglar
vermektedir. Bu bulgular, mevsimsel ve trend bilesenlerinin entegrasyonunun tahmin

performansini artirmada kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir.

Gao, Liu, Chen ve Zhang (2023), calismalarinda, yapay sinir aglarini
kullanarak acil servis ziyaretlerinin tahminini yapmislardir. Cesitli sinir ag1 yapilari,
O0grenme algoritmalar1 ve hiperparametreleri incelemislerdir. Yapay sinir aglari, acil
servis hasta ziyaretlerini tahmin etmede ytliksek dogruluk oranlari saglamis ve modelin
performansini iyilestirmistir. Calisma, sinir aglariin esnekligi ve uyum saglama
yetenegini vurgulamig, bu ozelliklerin tahmin dogrulugunu artirmada nasil etkili
oldugunu gostermistir. Yapay sinir aglarmin ¢esitli yapilandirmalarinin performans

tizerindeki etkileri detayli bir sekilde analiz edilmistir.

Kartal (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, satis odakli isletmelerin gelecekteki
satiglar1 tahmin edebilmelerinin 6nemi tizerinde durulmustur. Geleneksel yontemlerle

yapilan talep tahminlerin yeterli olmamasi1 nedeniyle daha iyi bir yontem se¢ilmistir.
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Bu yiizden yapay zeka yontemi secilmistir. 10 magazaya ait 50 {iriinde 5 yillik veriler
alarak calisma yapilmistir. Sonuglar, Prophet modelinin MOYH metrigine gore
giinliik satis tahminlerinde %14.42, haftalik tahminlerde %6.65 ve aylik tahminlerde
%35.78 hata oranlariyla tahminler yapabildigini gostermistir. Sonug olarak perakende
sektorliinde faaliyet gdosteren isletmelerin  bu modelden faydalanabilecekleri

belirtilmistir.

Kim, Lee, Park ve Choi (2024) tarafindan yapilan ¢alisma, acil servis talebini
tahmin etmek i¢in derin 6§renme yaklagimlarin1 kullanarak bir model gelistirmistir.
Ozellikle, derin sinir aglar1 (Deep Neural Networks - DNN) ve konvoliisyonel sinir
aglart (Convolutional Neural Networks - CNN) kullanilmigtir. Calismada, derin
o6grenme tekniklerinin zaman serisi verilerini modelleme konusundaki etkinligi detayli
bir sekilde incelenmistir. Derin sinir aglari, verinin karmasikligint ve yiiksek
boyutlulugunu etkili bir sekilde ele alirken, konvoliisyonel sinir aglari, mekansal
ozellikleri ve desenleri yakalamada basarili olmustur. Sonuglar, bu derin 6grenme
yontemlerinin acil servis ziyaretlerinin tahmininde yiiksek dogruluk sagladigini ve
modelin performansint 6nemli Olgiide artirdigini  gostermistir. Derin  6grenme
teknikleri, tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak, acil servis talebinin
daha dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak saglamistir. Bu calisma, derin
o0grenme yontemlerinin, 6zellikle biiyiik veri setlerinde, acil servis yonetimi ve

planlamasinda nasil etkili bir ara¢ olabilecegini vurgulamaktadir.

Caligma, acil hasta sayilarimin tahmin edilmesinde yapay sinir aglar1 (YSA)
yonteminin etkinligini incelemektedir. Literatlir taramasi, YSA'nin talep tahmini
problemlerinde 6nemli bir ara¢ oldugunu ve saglik hizmetleri alaninda etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. YSA'nin dogrusal regresyon ve zaman
serisi modelleri gibi diger yontemlere kiyasla daha yliksek dogruluk sagladig: bircok
calismada vurgulanmustir. Ozellikle saglik hizmetleri alaninda, YSA'nin kullanimi,
acil servislerdeki hasta akisin1 daha dogru bir sekilde tahmin etmeye yardimci olabilir
ve bu da kaynaklarin etkin bir sekilde yonetilmesine olanak tanir. Yapilan arastirmalar,
YSA'nin sadece saglik sektoriinde degil, ayn1 zamanda temizlik kagidi sektort, dis
turizm, otomotiv {retimi, tarim {riinleri ihracati, medikal malzeme yonetimi,
perakende ticaret ve havacilik gibi ¢esitli sektorlerde de talep tahmininde basariyla

kullanildigin1 ortaya koymaktadir.
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Bingdl Devlet Hastanesi acil servislerinde yapay zeka (Yapay Sinir Aglan -
YSA) kullanilarak hasta sayilarinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Literatiirde yer
alan benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, ¢alismanin 6nemi ve yenilikleri su sekilde

aciklanabilir:
Yapay Sinir Aglarimin Kullanim

Onceki aragtirmalarda, YSA'nin talep tahmininde yiiksek dogruluk sagladigina
dair 6nemli bulgular elde edilmistir. Yiicesoy (2011), Cuhadar (2013), Akyurt (2015),
Karahan (2015) ve Oziidogru ve Gérener (2015) gibi calismalar, cesitli sektdrlerde
Y SA'nin basarili bir sekilde uygulandigini géstermistir. Kochak ve Sharma (2015) ise
YSA'min o6zellikle karmasik veri setlerinde gliclii performans sergiledigini
vurgulamigtir. Bing6l Devlet Hastanesi ¢alismasi, YSA kullanilarak acil servis hasta
sayilarinin tahmin edilmesinde benzer sonuglar elde etmis ve YSA'min saglik

hizmetleri alaninda etkin bir sekilde kullanilabilecegini dogrulamistir.
Zaman Serisi Modelleri ile Karsilastirma

Zaman serisi modelleri, analizlerde sik¢a kullanilan geleneksel yontemlerdir.
Johnson, Smith ve Patel (2016), Yigit (2016), Akpinar (2017), Sariyer (2018), Karakas
(2019) ve Sahin (2019) gibi c¢aligmalar, bu modellerin talep tahmininde belirli
durumlarda yiliksek dogruluk sagladigim1 gostermistir. Bing6l Devlet Hastanesi
calismasinda da ARIMA ve SARIMA modelleri kullanilmis ve YSA ile
karsilagtirilmistir. Sonuglar, YSA'nin daha yiiksek dogruluk sagladigini ve ozellikle
karmasik ve degisken veri setlerinde {istlin performans sergiledigini ortaya koymustur.
Bu, YSA'nin geleneksel yontemlere gore daha esnek ve gii¢lii bir ara¢ oldugunu

gostermektedir.
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Makine ogrenmesi ve derin Ogrenme teknikleri, son yillarda tahmin
modellerinde biiyiik ilgi gormektedir. Patel, Lee ve Kumar (2018), Lee, Kumar ve
Zhang (2020), Miller, Smith ve Lee (2021) gibi calismalar, bu tekniklerin acil servis
ziyaretleri tahmininde yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur. Bingdl Devlet
Hastanesi caligmasinda da YSA kullanilarak benzer sonuglar elde edilmis ve yapay
zeka tekniklerinin acil servislerde hasta tahmininde etkili araclar oldugu

dogrulanmistir.
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Saghk Hizmetlerinde Talep Tahmini

Saglik hizmetlerinde talep tahmini, hizmet sunumunu optimize etmek i¢in
kritik 6neme sahiptir. Efendigil ve Eminler (2017), Dedeoglu ve Cetin (2021) gibi
caligmalar, YSA'nin saglik hizmetlerinde talep tahmini i¢in etkin bir ara¢ oldugunu
gostermistir. Bingdl Devlet Hastanesi ¢alismasi da bu literatiirii destekler niteliktedir;
zira YSA kullanilarak yapilan tahminler, acil servis yonetiminde daha etkin kararlar

alinmasini saglayabilir.
Cesitli Sektorlerde Talep Tahmini

YSA'nin farklr sektorlerde talep tahmininde basariyla kullanildigi birgok calisma
mevcuttur. Tirk ve Kiani (2019), Coban ve Demir (2021), Erdogan, Terzioglu ve
Kayakus (2021) gibi arastirmalar, YSA'nin ¢esitli uygulama alanlarinda giiglii
performans sergiledigini gostermistir. Bing6l Devlet Hastanesi calismasi, saglik
sektoriinde bu yontemin kullanimina dair 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir ve

Y SA'nin genis bir yelpazede uygulanabilir oldugunu vurgulamaktadir.

Bingdl Devlet Hastanesi acil servislerinde yapilan bu calisma, literatiirde yer
alan benzer calismalar1 destekler niteliktedir. YSA'nin talep tahmininde yiiksek
dogruluk sagladigi, ozellikle saglik hizmetleri alaninda etkin bir ara¢ oldugu ve
ARIMA, SARIMA gibi geleneksel yontemlere kiyasla {istiin performans sergiledigi
goriilmektedir. Bu c¢alismanin literatiire katkisi, YSA'nin saglik hizmetlerinde talep
tahminine yonelik kullanimini ve uygulama alanlarini genisletmesidir. Bu sayede, acil
servis yonetimi ve planlamasinda daha verimli ve dogru kararlar alinabilmesi miimkiin

olacaktir.
3.2. Devlet Hastanesi Acil Hasta Sayilarinin Tahmini

Calisma, YSA'nin talep tahmini problemlerinde ne kadar etkili bir arag
oldugunu ve acil servisler gibi saglik hizmetleri alanlarinda nasil kullanilabilecegini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Ozellikle saglik hizmetleri alaninda, YSA'nin
kullanilmasmin etkili olabilecegi ve etkin bir yonetim i¢in bir ara¢ olabilecegi
diistintilerek ¢aligmanin yapilmasina gerek duyulmustur. Asagida Bingdl Devlet

Hastanesine giris yapan hasta sayilar1 ay bazinda gosterilmistir.
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Tablo 3. 1. 2013-2023 Aylik Acil Servis Hasta Sayilar1

Yukarida 2013-2023 yillar1 arasinda Bingdl Devlet Hastanesine giris yapan

hasta sayilar1 tablo 3.1° de gosterilmistir. Veriler Saglik Bakanliginin izniyle Bingol

Saglik Miidiirliigiinden alinmistir. Tablodan goriildiigii iizere hasta sayilarinda orantil

bir sekilde diislis veya yiikselis goriilmemektedir. Ortaya c¢ikan ani kaza ve

hastaliklardan dolay1 hasta sayilar1 da ay ay degisiklik gostermektedir. Alinan bu

veriler zaman serisi yontemleri, dogrusal regresyon ve yapay sinir aglartyla tahmin

edilmistir.
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Sekil 3. 1. 2013-2023 Yillar1 Bingdl Devlet Hastanesi Acil Servis Hasta Sayilarinin

Aylara Gore Grafiksel Gosterimi
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Grafik, 2013 y1l1 ocak ayindan 2023 yil1 aralik ay1 sonuna kadar Bingdl Devlet
Hastanesi acil boliimiine aylik olarak basvuran toplam hasta sayilarini gostermektedir.
Bu veriler, hastane acil servisinin yogunlugunu ve belirli aylarda meydana gelen
degisimleri ortaya koymaktadir. Bu degisimler, hastane hizmet kapasitesini planlamak
ve acil durum yonetimine hazirlikli olmak adina 6nemli bilgiler sunmaktadir. Hasta
sayilar belirli bir trendde seyretmis, ancak zaman zaman bu trendin altina veya iistiine
ciktig1 gbézlemlenmistir. Hasta sayilarinin zamanla dogrusal bir sekilde artma veya
azalma egilimine bakilmistir. Ancak, devlet hastanesi acil boliimiine bagvuran hasta
sayilarinin stabil bir sekilde seyretmedigi ve her ay farkli sayilarda hasta aldigi
goriilmektedir. Ancak, dikkat cekici bir sekilde 2020 yilinda hasta sayilart 2013
verilerine yaklagsmistir. Bu disiisiin, kiiresel capta etkisini gosteren COVID-19

salginindan kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

COVID-19 salgini ile birlikte belirli yasaklardan ve psikolojik etkilerden dolay1
bir¢ok kisi hastanelere bagvurmaktan ka¢inmis veya acil durumlarini ertlemislerdir.
Korku, enfeksiyon riskinden kacinma veya saglik sisteminin yogunlugu gibi
faktorlerin, acil servis ziyaretlerinde azalmaya sebeb oldugu diisiiniilmektedir.
Ozellikle, hafif septomlara sahip olan kisilerin evde kalmasi ve acil servislere
basvurmamasindan dolayr hasta sayilarinda diisiise neden oldugu diistiniilmektedir.
Fakat bu durum sadece belirli bir donem i¢in gegerli olmus ve salginin seyrine,
onlemlere ve saglik sistemlerinin tepkisine bagl olarak degismistir. Salginin kontrol
altina alinmasiyla veya tedavi siireglerinin iyilestirilmesiyle birlikte , acil servislerdeki

hasta sayilar1 yeniden normal seviyelere geldigi goriilmektedir.
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2013-2023 Yillari Ocak Ayl
Sekil 3. 2. 2013-2023 Ocak Ayia Gore Yillarin Karsilagtirilmasi

2016 yilinin ocak ay1 hasta sayis1 diger yillara oranla ortalamanin oldukca
tizerindedir. 2019 da yiikselis kaydeden hasta sayisinin 2020 yilinda COVID-19’un

etkisiyle ocak ayinda hasta sayilarinda bir artis yasanmasinin sebebi olarak
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diisiiniilebilir. 23.575 hasta sayisiyla 2016 haricindeki en yiiksek saytya ulasilmistir.
2021 yilinda ocak ayinda hasta sayilarinda belirgin bir diisiis yasanmistir. Bu diisiis
COVID-19 pandemisinin etkileri, salginin kontrol altina alinmasi veya bagka

faktorlere bagli olabilmektedir.

<102 Subat Ayi1 Hasta Sayilan
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2013-2023 Yillan Subat Ay

Sekil 3. 3. 2013-2023 Subat Ayma Gore Yillarin Karsilagtirilmasi

Yukaridaki grafikte, subat ayinda acil servise basvuran hasta sayilarinda yillara
gore degiskenlikler oldugunu ve COVID-19 salgininin etkisinin gozlemlenebildigini
sOylenebilir. 2020 yilinda, COVID-19 salgininin baglangicinin oldugu dénemde subat
ayinda hasta sayis1 15,958 olarak kaydedilmistir. 2021 yilinda, COVID-19 salgininin
devam ettigi donemde subat ayinda hasta sayisi 10,881'e diigmiistiir. Bu, salginin
etkisiyle hasta sayilarinda daha belirgin bir diisiis oldugunu gosterebilmektedir.
COVID-19 salgininin etkisiyle, hastalarin saglik hizmetlerine erisimini etkilemis ve

acil servislerdeki hasta sayilarinda degisikliklere yol agtig1 diistiniilmektedir.
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Sekil 3. 4. 2013-2023 Mart Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

2020 yilinda COVID-19 salgininin ilk donemlerinde mart ayinda hasta sayist
salginin etkisiyle hasta sayilarinda bir azalis oldugu goriilmektedir. 2021 yilinda ise
mart ayinda hasta sayis1 14,226'ya diismiistiir. Bu, COVID-19 salgininin etkisiyle hasta

sayilarinda bir diisiis oldugunu gosterebilmektedir. Bu verilere dayanarak, salginin
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mart aymda acil hasta sayilar1 tizerinde bir etkisi oldugu sdylenebilir. Salgin dncesi
donemde hasta sayilar1 istikrarli bir sekilde seyrediyorken, salginin baslamasiyla

birlikte diisiis gdzlenmistir.
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2013-2023 Yillari Nisan Ayl
Sekil 3. 5. 2013-2023 Nisan Ayina Gore Yillarin Karsilagtirilmasi

Sekil 3.5’e bakildiginda, 2019 yilinda nisan ayinda hasta sayis1 17,229 olarak
kaydedilmistir, bu da salgin 6ncesi déonemdeki diger yillarla benzer bir seviyededir.
2020 yilinda COVID-19 salgininin basladigi donemde nisan ayinda hasta sayis1 5,704
olarak kaydedilmistir. Bu, salgimin etkisinin artis gosterdigi ve hasta sayilarinda
belirgin bir diisiis oldugunu gosterebilmektedir. 2021 yilinda ise nisan ayinda hasta
sayis1 18,431'e yiikselmistir. Bu, COVID-19 salgiinin etkisinin yavagladigi donemde,
hasta sayilarinda bir artis oldugunu gostermektedir. Bu verilere dayanarak, COVID-19

salgininin nisan ayinda acil hasta sayilar1 lizerinde bir etkisi oldugu soylenebilir.

<104 Mayis Ayi Hasta Sayilar
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2013-2023 Yillari Mayis Ayl
Sekil 3. 6. 2013-2023 Mayis Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

2019 yilinda mayis ayinda hasta sayis1 17,236 olarak kaydedilmistir, bu da salgin
oncesi donemdeki diger yillarla benzer bir seviyededir. 2020 yilinda COVID-19
salgininin bagladig1 donemde mayis ayinda hasta sayis1 7,824 olarak kaydedilmistir.
2021 yilinda ise mayis ayinda hasta sayist 16,310'a yiikselmistir. Bu, COVID-19

salgininin etkisiyle hasta sayilarinda bir artis oldugunu gosterebimektedir. Bu verilere
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dayanarak, COVID-19 salgininin mayis ayinda acil hasta sayilar1 lizerinde bir etkisi

oldugu soylenebilir.
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2013-2023 Yillar1 Haziran Ay

Sekil 3. 7. 2013-2023 Haziran Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

Sekil 3.7’ye bakidiginda 2019 yilinda haziran ayinda hasta sayis1 17,345 olarak
kaydedilmistir, bu salgin 6ncesi donemdeki diger yillarin ortalamasindan yiiksek
seviyededir. 2020 yilinda COVID-19 salgminin basladigi donemde haziran ayinda
hasta sayist 10,740 olarak kaydedilmistir. 2021 yilinda ise haziran ayinda hasta sayisi
17,613'e yiikselmistir. Bu, COVID-19 salgminin etkisiyle hasta sayilarinda bir artig
oldugunu gosterebilmektedir. Bu verilere dayanarak, COVID-19 salgininin haziran

ayinda acil hasta sayilari iizerinde bir etkisi oldugu sdylenebilir.
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2013-2023 Yillari Temmuz Ayl
Sekil 3. 8. 2013-2023 Temmuz Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

2016 yilinda temmuz ayinda hasta sayis1 30,698 olarak kaydedilmistir. Bu y1l,
salgin 6ncesi doneme gore belirgin bir artig gdstermektedir. 2020 yilinda COVID-19
salgiminin etkisinin hissedilmeye baslandigi donemde temmuz ayinda hasta sayisi
12,191 olarak kaydedilmistir. Bu, salginin etkisiyle hasta sayilarinda bir diisiis
oldugunu gosterebimektedir. 2021 yilinda ise temmuz ayinda hasta sayis1 24,370'e
yiikselmigtir. Bu, COVID-19 salgininin etkisinin azaldigi donemde hasta sayilarinda

bir artis oldugunu gosterebilmektedir.
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Sekil 3. 9. 2013-2023 Agustos Ayina Gore Yillarin Karsilastiriimasi

2020 yilinda COVID-19 salgminin etkisinin hissedilmeye baslandigi donemde
agustos ayinda hasta sayis1 16,845 olarak kaydedilmistir. Bu, salginin etkisiyle hasta
sayilarinda bir diisiis oldugunu gostermektedir. 2021 yilinda ise agustos ayinda hasta
say1s1 29,383'e yiikselmistir. Bu, COVID-19 salgininin etkisinin yavaslamasiyla, hasta

sayilarinda belirgin bir artis oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3. 10. 2013-2023 Eyliil Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

2020 yilinda COVID-19 salgininin etkisinin hissedilmeye baslandigi donemde
eyliil ayinda hasta sayist 15,320 olarak kaydedilmistir. Bu, salginin etkisiyle hasta
sayilarinda bir diisiis oldugunu gosterebilmektedir. 2021 yilinda ise eyliil ayinda hasta
sayist 22,405'e yiikselmistir. Bu, COVID-19 salgininin etkisiyle hasta sayilarinda

belirgin bir artis veya azalis oldugunu gosterebilir.
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Sekil 3. 11. 2013-2023 Ekim Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

2020 yilinda COVID-19 salgminin etkisinin hissedilmeye baslandig1 donemde
ekim ayinda hasta sayist 14,709 olarak kaydedilmistir. Bu, salginin etkisiyle hasta
sayilarinda bir diislis oldugunu gostermektedir. 2021 yilinda ise ekim ayinda hasta
sayis1 21,464'e yilikselmistir. Bu, COVID-19 salgininin etkisiyle hasta sayilarinda

belirgin bir artis oldugunu gosterebilir.
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Hasta Sayisi

Sekil 3. 12. 2013-2023 Kasim Ayina Gore Yillarin Karsilastirilmasi

2020 yilinda COVID-19 salgininin etkisinin hissedilmeye basladigi déonemde
kasim ayinda hasta sayis1 18,305 olarak kaydedilmistir. Bu, diger aylarla ayni seviyedir
2021 yilinda ise kasim ayinda hasta sayis1 26,400'e yiikselmistir. Bu, COVID-19
salgininin  etkisinin azalmasiyla, hasta sayilarinda belirgin bir artis oldugunu

gosterebilmektedir.
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Sekil 3. 13. 2013-2023 Aralik Ayma Gore Yillarin Karsilagtirilmasi

2020 yilinda COVID-19 salgininin etkisinin devam ettigi dénemde aralik ayinda
hasta sayis1 12,584 olarak kaydedilmistir. Bu, salginin etkisiyle hasta sayilarinda bir
diisiis oldugunu gosterebilmektedir. 2021 yilinda ise aralik ayinda hasta sayisi
19,427'ye yiikselmistir. Bu verilere dayanarak, salgininin aralik ayinda acil hasta

sayilar1 tizerinde bir etkisi oldugu sdylenebilir.

3.2.1. Aylik Hasta Sayilarinin Otokorelasyon Ve Kismi Otokorelasyonu
Otokorelasyon, bir zaman serisindeki gozlemlerin kendi igindeki 6nceki
gozlemlerle olan iliskisini Olgen bir istatistiksel terimdir. Baska bir deyisle,
otokorelasyon, bir degiskenin belirli bir zamandaki degeri ile dnceki zamanlardaki
degerleri arasindaki iligkiyi inceleyen bir konsepttir. Bingél Devlet Hastanesi'nin
2013-2023 yillart arasindaki acil servis hasta sayilar1 verileri kullanilarak yapilan
otokorelasyon analizi, hasta sayilarindaki desenleri ve diizenlilikleri anlamak,
tahminleme modelleri olusturmak ve serideki anormallikleri tespit etmek i¢in biiyiik

onem tasimaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

Kismi otokorelasyon (PACF), bir zaman serisindeki bir gézlemin belirli bir
zaman gecikmesi (lag) ile kendi i¢indeki 6nceki gozlemler arasindaki iliskiyi 6lgen bir
istatistiksel terimdir. PACF, bir zaman serisinde belirli bir lag i¢in otokorelasyon
katsayisin1 gosteren bir grafiktir. Ancak standart otokorelasyon fonksiyonundan farkli
olarak, diger lag'lerin etkilerini kontrol etmektedir. Yani PACF, belirli bir lag'deki
otokorelasyonu, diger lag'lerin etkilerinden arindirarak gostermektedir (Hyndman ve

Athanasopoulos, 2018).

Bingdl Devlet Hastanesi'nin 2013-2023 yillar1 arasindaki acil servis hasta sayilari

tizerine yapilan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon analizi, agagidaki gibidir:
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e Otokorelasyon fonksiyonuna gore, veriler ilk ii¢ ¢izgiden sonra duragan bir
seyir sergilemektedir. Bu durum, hasta sayilarinin zaman iginde siirekli ve

sifira yakin bir sekilde devam ettigini gostermektedir.

e Lag degerlerindeki ilk yiiksek deger sonradan diismiis ve degerler sifir
noktasina yakin bir sekilde devam etmistir. Bu durum, hasta sayilar1 arasinda
stirekli bir etkilesim olmadigini ve veri setinin duragan bir 6zellik gosterdigini

ortaya koymaktadir.

e Ayrica, regresyon analizi yapildiginda katsayilarin diisiik olmasi, acil servis
hasta sayilarinda siirekli bir yilikselen veya diisen egilim trendinin

gbzlemlenmedigini gostermektedir.

Bu analizler, Bingdl Devlet Hastanesi'nin acil servis hasta sayilarinin tahmin
edilmesi ve saglik hizmetlerinin planlanmasi agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Ozellikle, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon sonuglari, hasta sayilarindaki
mevsimsel veya donemsel degisimleri anlamak i¢in degerli ipuglari saglamaktadir. Bu
da hastane yonetimine, kaynaklarin daha etkin bir sekilde kullanilmasi ve hasta

yogunlugunun daha iyi yonetilmesi konusunda yardime1 olacaktir.

Auvtocorrelation Function for Number of patients
(wwith 5246 significance limits for the autocorrelations)
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Sekil 3. 14. Aylik Hasta Sayilarinin Otokorelasyonu

Bingol Devlet Hastanesi'nin 2013-2023 yillar1 arasindaki acil servis hasta
sayilar1 verileri tlizerinde yapilan otokorelasyon analizi, verilerin zaman ig¢indeki
iligkilerini anlamak agisindan 6nemli bulgular sunmaktadir. Yukaridaki grafikte,
birinci lag i¢in ACF (Otokorelasyon Fonksiyonu) degeri 0.520884 olarak verilmistir.
Bu deger, bir 6nceki donem degerinin su anki donem degeriyle pozitif yonde orta
diizeyde bir iliskisi oldugunu gdstermektedir. i1k birkag lag igin (1, 2, 3) otokorelasyon
katsayilar1 pozitif ve diisliktiir, ancak giderek azalir. Bu, verilerin zaman igindeki

diisiik diizeyde bir otokorelasyona sahip oldugunu gostermektedir. Ik lag degeri
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0.520884, ikinci lag degeri 0.318 ve {igiincii lag degeri 0.185 olarak tespit edilmistir.
Bu azalan egilim, hasta sayilarmin bir donemden digerine geciste etkisinin hizla

azaldigini ortaya koymaktadir.

ACF grafigi incelendiginde, bir¢ok lag i¢in otokorelasyon katsayilarinin
istatistiksel olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir. Otokorelasyon katsayilarinin ¢ogu,
istatistiksel anlamlilik siirlarinin disinda kalmakta ve bu da verilerin otokorelasyon
acisindan zayif oldugunu gostermektedir. Yani, acil servis hasta sayilariin bir
donemden digerine olan etkisi oldukg¢a sinirlidir ve bu etkiler zaman i¢inde hizla
azalmaktadir. Bu analiz, Bing6l Devlet Hastanesi'nin acil servis hasta sayilarinin diisiik
diizeyde bir otokorelasyona sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, hastane
yonetimi i¢in Onemli ipuglar1 saglamaktadir. Hasta sayilarinin belirli bir diizenlilik
gbstermemesi ve otokorelasyon katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli olmamasi,
saglik hizmetlerinin planlanmasi ve yonetilmesi agisindan dikkat edilmesi gereken bir
durumdur. Gelecekteki hasta sayilarimin tahmin edilmesi ve bu tahminlere gore
kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasi, hastane yonetiminin Oncelikleri arasinda

yer almalidir.

Partial Autocorrelation Function for Number of patients
[writh 5%6 significance limits for the partial autocorrelations)
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Sekil 3. 15. Kismi Otokorelasyon

Bingol Devlet Hastanesi verileri lizerinde yapilan kismi otokorelasyon analizi
(PACF) incelendiginde, birinci gecikme yani birinci fark degerinin en yiiksek
otokorelasyona sahip oldugu goézlemlenmistir. Sonrasindaki gecikme degerleri
genellikle sifir noktasina yakin seviyelerde seyretmistir, bu da aralarinda anlaml1 bir
iligkinin olmadigim1 gostermektedir. Birinci gecikmedeki farkin etkisinin ortadan
kaldirilmasiyla daha stabil bir otokorelasyon elde edilmesi miimkiin olabilecektir.
Bingol Devlet Hastanesi verilerinde genel olarak diisiik diizeyde otokorelasyon oldugu
belirlenmigstir. ACF ve PACF degerleri, bir 6nceki donem degerinin su anki dénem
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degeriyle orta diizeyde iliskili oldugunu gostermektedir. Ancak, daha uzak zaman
araliklarinda otokorelasyon katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli olmadigi
gozlemlenmistir. Dolayisiyla, Bing6l Devlet Hastanesi verilerinde giiglii bir

otokorelasyon bulundugunu sdéylemek zordur (Shumway ve Stoffer, 2017).

Zayif otokorelasyon, verilerin bir 6nceki degerlerle giiclii bir iliskiye sahip
olmadigin1 gosterse de, zaman serisi modelleri, 6zellikle kisa vadeli tahminler i¢in
yararlidir. Zaman serileri yalnizca otokorelasyon ile smirli degildir. Mevsimsellik,
trendler ve diger bilesenler de zaman serisi modellerinde dikkate alinabilir. Ozellikle
SARIMA modeli, mevsimsel bilesenleri yakalamada oldukga etkilidir. Modelde zayif
otokorelasyon olsa bile, modelin hata terimlerini (residiiel) analiz ederek modelin ne
kadar iyi uyum sagladigini ve iyilestirilmesi gereken alanlar1 belirlemek miimkiindiir.
Zaman serisi modelleri, makine 6grenmesi veya diger istatistiksel modellerle
karsilastirildiginda nasil performans gosterdigini gérmek agisindan degerlidir.
Otokorelasyonun zayif olmasi, diger model tiirlerinin zaman serisi modellerinden daha
iyi performans gosterebilecegini de ortaya koyabilir. Ozetle, otokorelasyonun zayif
olmasi zaman serisi analizinin tamamen anlamsiz oldugu anlamina gelmez. Bu, sadece
modelleme siirecinde dikkate alinmasi gereken bir faktordiir ve diger analiz

teknikleriyle birlikte kullanilabilir.
3.2.2. Zaman Serisi Tahmin Modelleri

Zaman serisi tahmini, gecmis verilerden gelecekteki olaylari tahmin etmenin
yani sira stratejik kararlar almak ve riskleri yonetmek i¢in kritik 6neme sahiptir.
Gilintimiizde, bu tahminlerin dogrulugu ve etkinligi, endiistriyel faaliyetlerden finansal
planlamaya, iklim degisikliginden saglik sektoriine kadar pek ¢ok alanda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Saglik sektoriinde, hastalik salginlarinin yayilma egilimlerinin
onceden tahmini, 6nleyici tedbirlerin alinmasi gibi bir¢ok konunun tahminine olanak
tanimaktadir. Bu nedenle, zaman serisi tahmini, veri analitifi ve yapay zeka
alanlarinda giderek artan bir ilgi gérmekte ve bu alanlarda biiyiik bir potansiyel

sunmaktadir (Hanke & Winchern, 2014).

Zaman serisi modelerinin acil servise giris yapan hasta sayilar1 gibi zaman serisi
verileri lizerinde uygulanmasi, gegmis dénemlerin mevcut doneme olan etkilerini
anlamak ve gelecekteki giris sayilarini tahmin etmek amaciyla yapilmistir. Asagida

zaman serileriyle tahmin yapilmasinin nedenleri agiklanmigtir (Kayim, 1985):
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1. Geg¢misten Gelecege Etki Analizi: Bu analiz sayesinde, acil servise giris
yapan hasta sayilarinin ge¢mis trendleri ve mevsimsel degiskenlikleri dikkate
alinarak gelecekte nasil bir seyir izleyebilecegi tahmin edilmeye ¢alisilir.

2. Tahmin Edilebilirlik: Bingol Devlet Hastanesi'nde acil servise giris yapan
hasta sayilar1 gibi verilerin zaman i¢indeki degisimlerini anlamak, ge¢mis
performansi degerlendirmek ve gelecekteki egilimleri tahmin etmek igin
zaman serileri kullanishdir.

3. Karar Alma Siireclerini Destekleme: Hastane yOnetimi, kaynak tahsisi,
personel planlamasi, stok yonetimi gibi operasyonel kararlar1 zaman serisi
tahminleri {izerinden yapabilir. Ornegin, belirli bir mevsimsel artis déneminde
acil servise giris yapacak hasta sayilarin1 tahmin etmek, hastane kaynaklarini
etkin bir sekilde yonetmelerine yardimci olabilir.

4. Performans Degerlendirmesi: Zaman serisi modelleri, gecmis tahminlerin
gercek verilerle karsilastirilmasint - saglayarak model performansinin
degerlendirilmesine olanak tanir. Bu, modelin dogrulugunu artirmak ig¢in

tyilestirme firsatlar1 sunabilir.

Sonu¢ olarak, Bingdl Devlet Hastanesi'nde acil servise giris yapan hasta
sayilarinin zaman serileriyle tahmin edilmesi, hem ge¢mis performansin analiz
edilmesini hem de gelecekteki egilimlerin ve degisimlerin tahmin edilmesini
saglayarak yonetim i¢in dnemli bir karar destek araci olabilir. Zaman serisi analizleri,
saglik hizmetlerindeki verimliligi artirmak, kaynaklar: etkin bir sekilde yonetmek ve
operasyonel planlamada dogru kararlar almak i¢in kullanilan 6nemli araclardir. Bu
nedenle, Acil servise giris yapan hasta sayilari izerinde yapilan bu tiir analizler, saglik

hizmetlerinin yonetimi ve iyilestirilmesi i¢in biiylik 6nem tagimaktadir.

Zaman serisi yontemlerinde modellerin karsilastirilmasinda iki  faktor
kullanilmaktadir. AIC (Akaike Information Criterion) ve BIC (Bayesian Information
Criterion), istatistiksel modellerin uyumunu ve karmasikligini degerlendirmek icin
kullanilan bilgi kriterleridir. Her ikisi de daha diisiikk degerlerin daha iyi model
uyumunu gosterdigi birer Olgiittiir. Asagida bu kavramlarin detaylica agiklamasi

yapilmistir (Kumar, 2023):

1. AIC (Akaike Information Criterion):

e AIC, modelin uyumunun ve karmasikliginin bir dl¢iisiidiir.
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Daha diistik AIC degerleri, modelin veriye daha iyi uyum sagladigini1 gosterir.
AIC, karmagik modeller i¢in daha yiiksek degerler iiretebilir, bu nedenle bazen
model se¢iminde asirt uyum riski tasir.

Ancak, "anlamsiz" veya "anlamli" gibi kesin bir sinir yoktur. AIC degeri pozitif
olabilir veya biyiikk olabilir, bu sadece modelin diger alternatiflerle
karsilastirilmasinda daha az uyum sagladigi anlamina gelir.

BIC (Bayesian Information Criterion):

BIC, AIC'ye benzer sekilde model uyumunu ve karmasikligimi degerlendirir,
ancak daha fazla kisitlama getirir.

Daha diisiik BIC degerleri, hem modelin veriye iyi uyum sagladigini hem de
modelin karmagikliginin kabul edilebilir diizeyde oldugunu gosterir.

BIC, daha biiyiik veri setleri veya daha karmasik modeller i¢cin AIC'den daha

giivenilir bir segenek olarak kabul edilir.

AIC ve BIC degerlerinin yorumlanmasi: AIC ve BIC degerleri genellikle ayni

model i¢in birbirine yakin sonuglar verir, ancak BIC daha fazla parametre kisitlamasi

getirdigi i¢in daha diisiik degerler tiretir. Model se¢imi yaparken, genellikle AIC ve

BIC degerleri arasinda uygun bir denge aranir. Her iki kriter i¢in de kesin bir sinir

yoktur ve yorumlama genellikle karsilastirma iginde yapilir. Ancak, genel bir kilavuz

olarak, AIC veya BIC degerlerinin biiylik pozitif degerler almasi, modelin veriye iy1

uyum saglamadigini veya gereginden fazla karmasik oldugunu gosterebilir. Bu

durumda, daha diisiik degerlere sahip alternatif modeller tercih edilebilir (Burnham,
ve Anderson, 2004).

Olumlu Degerler: AIC veya BIC'nin daha diisiik (negatif) olmasi, modelin
daha iyi uyum sagladigin1 ve daha az karmagik oldugunu gosterir. Bu durum
modelin tercih edilmesi i¢in olumlu bir isarettir.

Olumsuz Degerler: AIC veya BIC'nin daha yiiksek (pozitif) olmasi, modelin
daha kotii uyum sagladigimi veya fazla karmasik oldugunu gdsterir. Bu

durumda modelin diger alternatiflerle karsilastirilmasi gerekebilir.

Zaman serilerinde bakilacak olan diger parametreler Sabit terim degeri,

standart hata, t istatistigi ve p-degeri’dir. Asagida bu degerler agiklanmistir:
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Sabit terim i¢in spesifik bir sinirlama veya belirli bir aralik yoktur. Cilinkii sabit
terim, modelin verilerine ve ozelliklerine bagl olarak degisir. Sabit terimin
anlamli olup olmadigin1 kontrol etmek icin t istatistigi ve p-degeri kullanilir. t
istatistigi genellikle 2'nin iizerinde ve p-degeri 0.05'in altinda ise sabit terim
anlamli kabul edilir.

Standart hata i¢in belirli bir "dogru" sinir olmamakla birlikte, tahmin edilen
parametrenin degerine gore kiiciik standart hatalar beklenir. Kiigiik standart
hatalar, yiiksek t istatistigi ve diisikk p-degeri ile iligkilidir. "t istatistigi"
genellikle parametre tahminlerinin anlamliligini test etmek i¢in kullanilan bir
Ol¢timdiir.

Istatistiksel hipotez testlerinde, t istatistigi, bir parametrenin tahmini ile ilgili
olarak, bu tahminin standart hatasina boliinmiis olan ve belirli bir dagilima gore
normalize edilmis bir degerdir. t istatistigi genellikle -2 ila +2 arasinda
oldugunda parametre tahmininin anlamli olmadig1 kabul edilir. -2'den kiigiik
veya +2'den biiyiik t istatistikleri genellikle parametrenin anlamli oldugunu
gosterir.

P degeri, istatistiksel hipotez testlerinde kullanilan bir 6l¢iidiir ve genellikle 0
ile 1 arasinda deger alir. Bu deger, test edilen hipotezin dogrulugunu veya
parametre tahmininin anlamliligm belirtir. Istatistiksel olarak anlamli kabul
edilen genel bir esik degeri ise 0.05 olarak kabul edilir. Yani, bir p-degeri
0.05'ten kiigiikse, test sonucunda elde edilen bulgularin istatistiksel olarak

anlamli oldugu kabul edilir ve hipotez reddedilir (Shumway ve Stoffer, 2017).

3.2.2.1.AR Model

AR modeli, bir zaman serisi degiskeninin mevcut degerini, ge¢mis degerlerin bir

agirlikli toplami olarak tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu model, o6zellikle
zamana bagl yapisal 6zelliklerin oldugu durumlarda etkili bir sekilde kullanilabilir.
Zaman i¢indeki hastalik vakalarinin tahmin edilmesi, saglik sistemlerinin etkili bir

sekilde planlanmasi ve kaynaklarin yonetilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir.

3.2.2.1.1.AR(1) Modeli

AR(1) modeli, gegmisteki tek bir degerin, yani bir 6dnceki zaman noktasinin,

mevcut degeri lizerindeki etkisini modelleyen temel bir zaman serisi modelidir. AR(1)

modelinin formilii:
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(1-¢1L)yt=c+et

yt: Zamanda t anindaki degiskenin degerini, ¢1: Gegmis degerin ne kadar dnemli
oldugunu gosteren parametre (-1 ile 1 arasinda), yt—1: Zamanda t—1 anindaki
degiskenin degeri ve et: Hata terimi rastgele dalgalanmalarini temsil etmektedir. Bu
modele 6rnek olarak, bugiinkii hisse senedi degerinin, diinkii hisse senedi degerine ve
bir miktar etkiye (piyasa haberleri gibi) bagli olabilmesi gosterilebilir. Asagidaki tablo

3.2°de, AR(1) sonuglar1 agiklamasiyla beraber verilmistir.

Parametre Deger Standard Hata |t Istatistigi P-Degeri

Sabit 0.22183 0.037661 5.8901 3.8607e-09
AR{1} 0.51917 0.068501 7.579 3.4816e-14
Varyans 0.018127 0.001527 11.8709 1.6773e-32

Tablo 3. 2. AR(1) Modeli Sonuglar

Sabit terim, 0.22183 degeri, 0.037661 standart hata ve 5.8901 t istatistigi ile
yiiksek derecede anlamlidir (p-degeri: 3.8607¢-09). Bu sonug, sabit terimin modelin
aciklama giictinde 6nemli bir rol oynadigini ortaya koymaktadir. AR(1) parametresinin
degeri 0.51917, standart hatast 0.068501 ve t istatistigi 7.579'dur. Ayrica, bu
parametreye ait p-degeri (3.4816e-14) diisiikk bir degerdir. Bu bulgular, bir 6nceki
donemin degerinin mevcut donemin degerini 0.51917 oraninda etkiledigini
gostermektedir. Varyans degeri 0.018127, standart hatasi 0.001527 ve t istatistigi
11.8709'dur. Varyansa ait p-degeri ise 1.6773e-32 olarak hesaplanmistir. Bu sonugclar,

AR(1) modelinin genel olarak iyi bir uyuma sahip oldugunu dogrulamaktadir.
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Grafige bakildiginda ortaya ¢ikan tahminlerin gercek verilere yakin oldugu
goriilmektedir. AIC degeri -148.7669 ve BIC degeri -140.1413 olarak hesaplanmistir.
AIC'in diisiik olmasi, AR(1) modelinin veriye iyi uyum sagladigini, BIC'nin diisiik
olmasi ise modelin karmasikliginin kabul edilebilir oldugunu gdstermektedir. Bu
sonuglar, AR(1) modelinin genel performansinin yiiksek oldugunu belirtmektedir.
Sonug olarak, sabit, AR(1) ve varyans bilesenlerinin tahminleri istatistiksel olarak
anlamlidir. Bu parametreler, zaman serisinin yapisin1 ve modelin uyumunu agiklamak
icin kullanilabilir. Ancak, dikkat edilmesi gereken diger faktorler de olabilir ve
modelin dogrulugunu daha fazla degerlendirmek ve diger modellerle karsilastirilmasi

gerekir.

3.2.2.1.2.AR(2) Modeli

AR(2) modeli, gecmisteki iki degerin, yani iki 6nceki zaman noktasinin,
mevcut degeri tizerindeki etkisini modelleyen bir zaman serisi modelidir. Bu model,
geemisin daha genig bir zaman dilimine bakarak, mevcut degerlerin tahminini

gercgeklestirir. Modelin formiilii:
yt=¢1yt—1+¢p2yt—2+c+et

yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degerini, ¢1 ve ¢2: Parametreleri, yt—1
ve yt—2: y degiskeninin ge¢cmisteki iki degerini, c: Sabit degeri ve et: Hata terimini
gostermektedir. Ornek verirsek; Bugiinkii hava sicakligi, diinkii ve ondan &nceki
giinkii hava sicakliklarina, bir sabite (ortalama sicaklik gibi) ve bir miktar faktore
(riizgar, yagmur gibi) bagli olabilir gibi. Bu modelin ¢iktilar1 aciklamasiyla beraber

asagidaki tabloda detayli olarak verilmistir.

Parametreler |Deger Standart Hata t Istatistik ~ |P-Degeri
Sabit 0.18322 0.047671 3.8435 0.00012132
AR{1} 0.43255 0.073858 5.8565 4.7265e-09
AR{2} 0.17121 0.094323 1.8152 0.069496
Varyans 0.017613 0.0014321 12.2986 9.2131e-35

Tablo 3. 3. AR(2) Modeli Sonuglari
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AR(2) modelinde sabit terimin degeri 0.18322, standart hatast 0.047671, t
istatistigi 3.8435 ve p-degeri 0.00012132 olup, modelin agiklama giiciine 6nemli bir
katki sagladigin1 gosterir. AR(1) parametresinin degeri 0.43255, standart hatasi
0.073858, t istatistigi 5.8565 ve p-degeri 4.7265e-09'dur; bu da AR(1) parametresinin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve 6nceki donemin mevcut donemi %43.255
oraninda etkiledigini gdsterir. AR(2) parametresinin degeri 0.17121, standart hatasi
0.094323, t istatistigi 1.8152 ve p-degeri 0.069496 olup, istatistiksel olarak anlamli
degildir. Modelin hata terimlerinin varyansi 0.017613, standart hatas1 0.0014321, t
istatistigi 12.2986 ve p-degeri 9.2131e-35 olup, varyansin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu gosterir. Sonug olarak, AR(2) modelinde sabit terim ve AR(1) parametresi

anlamli bulunmustur.
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Tahmin grafigine bakildiginda tahminlerin gercek verilere yakin oldugu
goriilmektedir. Bu grafik, modelin tahminlerinin gercek verilere gore ne kadar sapma
gosterdigini gostermektedir. AIC degeri -150.5609 olarak hesaplanmis olup, BIC
degeri ise -139.0907'dir. BIC'nin biraz daha yiiksek olmasi modelin biraz daha
karmagik oldugunu gosterse de, deger hala kabul edilebilir seviyededir. Sonug olarak,
hem AIC hem de BIC degerleri AR(2) modelinin veriye iyi uyum sagladigini ve

modelin karmagikliginin uygun oldugunu gosterirmektedir.

3.2.2.1.3.AR(3) Modeli

AR(3) modeli, ge¢misteki ii¢ degerin, yani ii¢ dnceki zaman noktasinin, mevcut
degeri tizerindeki etkisini modelleyen bir zaman serisi modelidir. Bu model, daha genis
bir zaman araligin1 dikkate alarak, mevcut degerlerin tahmin edilmesinde daha fazla

esneklik saglamaktadir. Model formiilii:
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yt=¢p1yt—1+¢p2yt—2+d3yt—3+c+et

yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degerini,$1, ¢2 ve ¢3: Parametreleri, —1
, yt=2 ve yt—3: y degiskeninin ge¢misteki lic degeri gostermektedir. Bu modele 6rnek
olarak; Bugiinkii satis hacmi, diinkii, ondan 6nceki giinkii ve ondan iki giin 6nceki satis
hacmine, bir sabite (ortalama satis hacmi gibi) ve bir miktar faktére (promosyonlar,
mevsimsellik gibi) bagli olabilir. Asagidaki tabloda model sonuglari ve bu sonuglarin

aciklamasi detayl sekilde verilmistir.

Parametreer  |Deger Standart Hata t Istatistik P-Degeri
Sabit 0.1792 0.056372 3.1788 0.0014787
AR{1} 0.42931 0.07395 5.8054 6.4227e-09
AR{2} 0.16249 0.098832 1.6441 0.10015
AR{3} 0.020819 0.083888 0.24817 0.804
Varyans 0.017606 0.0015194 11.5873 4.7817e-31

Tablo 3. 4. AR(3) Modeli Sonuglari

Sabit terimin degeri 0.1792, standart hatas1 0.056372, t istatistigi 3.1788 ve p-
degeri 0.0014787 olup, sabit terimin modelde 6nemli bir rol oynadigini gosterir. AR(1)
parametresinin degeri 0.42931, standart hatas1 0.07395, t istatistigi 5.8054 ve p-degeri
6.4227e-09'dur; bu da AR(1) parametresinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve
onceki donemin mevcut donemi %42.931 oraninda etkiledigini gosterir. AR(2)
parametresinin degeri 0.16249, standart hatas1 0.098832, t istatistigi 1.6441 ve p-
degeri 0.10015 olup, istatistiksel olarak anlamli degildir. AR(3) parametresinin degeri
0.020819, standart hatas1 0.083888, t istatistigi 0.24817 ve p-degeri 0.804 olup,
istatistiksel olarak anlamli degildir. Modelin hata terimlerinin varyans1 0.017606,
standart hatas1 0.0015194, t istatistigi 11.5873 ve p-degeri 4.7817e-31 olup, varyansin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir. Sonug olarak, AR(3) modelinde sabit
terim ve AR(1) parametresi anlamli bulunmustur, ancak AR(2) ve AR(3) parametreleri

anlamli degildir ve modelin hata terimlerinin varyansi da anlamlidir.
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Grafik, tcilincii dereceden otoregresif modelin gercek verilere ne kadar
uydugunu gorsel olarak gostermistir. Bu grafik, modelin tahminlerinin gergek
degerlerle karsilagtirmasini yapmistir. Modelde bir kag nokta harig, genel anlamda
giivenilir tahminlerin yapildigi goriilmektedir. AIC degeri -148.6156 ve BIC degeri -
134.3165 olarak hesaplanmistir. Sonug olarak, hem AIC hem de BIC degerleri AR(3)
modelinin veriye iyi uyum sagladigini1 ve karmagikliginin kabul edilebilir oldugunu

gosterir, bu da modelin genel performansinin yiiksek oldugunu gdostermektedir.
3.2.2.2.MA Model

MA, hareketli ortalama (Moving Average) yontemidir. Zaman serisi analizinde
kullanilan bir modelleme teknigidir. MA modelleri, bir zaman serisinin mevcut
degerini, onceki zaman noktalarindaki hatalarin bir kombinasyonu olarak tahmin
etmeye calisir. Asagida MA modelleri sonuglart ve agiklamalariyla birlikte

siralanmastir.
3.2.2.2.1.MA(1) Modeli

MA(1) yontemi, bir hareketli ortalama modelidir ve bir zaman serisinin mevcut
degerini 6nceki zaman noktalarindaki hatalarin ve mevcut zamandaki bir gecikmenin

birlesimi olarak tahmin etmeye ¢alisir. Model formiilii:

yt=ct+et+01et—1

Burada, yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degeri, et ve et—1: Hata terimleri
ve 01: Parametre’yi gostermektedir. Ornek iizerinden agiklayacak olursak; Bugiinkii
hava sicakligi, bir sabite (ortalama sicaklik gibi), gecmisteki bir hata terimine ve bir
miktar faktore (riizgar, yagmur gibi) bagli olabilir. Asagida tablo 3.5’te MA(1)

yonteminin sonuclar1 agiklamasiyla beraber verilmistir.
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Parametre Deger Standart Hata t Istatistik  |P-Degeri

Sabit 0.46006 0.018379 25.0322 2.7262e-138
MA{1} 0.37477 0.07651 4.8983 9.6683e-07
Varyans 0.020127 0.0018459 10.9037 1.1063e-27

Tablo 3. 5. MA(1) Modeli Sonuglari

Sabit terimin degeri 0.46006, standart hatas1 0.018379, t istatistigi 25.0322 ve p-
degeri 2.7262e-138 olup, modelin agiklama giiciine 6nemli bir katki sagladigini
gosterir. MA(1) parametresinin degeri 0.37477, standart hatas1 0.07651, t istatistigi
4.8983 ve p-degeri 9.6683e-07'dir; bu da bir 6nceki donemin hata teriminin mevcut
donemi %37.477 oraninda etkiledigini ve parametrenin anlamli oldugunu gosterir.
Modelin hata terimlerinin varyanst 0.020127, standart hatas1 0.0018459, t istatistigi
10.9037 ve p-degeri 1.1063e-27 olup, varyansin da anlamli oldugunu gosterir. Sonug
olarak, MA(1) modelinde sabit terim ve MA(1) parametresi istatistiksel olarak
anlamlidir ve modelin hata terimlerinin varyansi da anlamlidir. Bu sonuglar, MA(1)

modelinin veriye iyi uyum sagladigini ve parametrelerinin 6nemli oldugunu gosterir.
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Grafigin noktalar1 bir ¢izgi boyunca simetrik olarak dagilmaktadir, yani tahmin
edilen degerler gercek degerlere yakindir. AIC degeri -134.9531 ve BIC degeri -
126.3047 olarak hesaplanmistir. Bu sonuclar, modelin genel performansinin yiiksek
oldugunu ve MA(1) modelinin uygun bir se¢cim oldugunu gdosterir. Ayrica, model
parametrelerinin istatistiksel olarak anlamli olmasi, modelin daha da giivenilir

oldugunu gostermektedir.
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3.2.2.2.2.MA(2) Modeli

MA(2) modelinde, iki zaman onceki hata terimleri ile mevcut hata teriminin
birlesimi kullanilarak mevcut zaman noktasindaki deger tahmin edilmektedir. Model

formiilii:
yt=c+et+01et—1+02et—2

Burada, yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degeri, et, et—1 ve et—2: Hata
terimlerini ve 01 ve 02: Parametreleri gostermektedir. Modele 6rnek olarak; Bugtinkii
satig hacminin, bir sabite (ortalama satig hacmi gibi), gecmisteki iki hata terimine ve
bir faktdre (promosyonlar, mevsimsellik gibi) bagli olabilmesi gosterilebilir. Asagida

tablo 3.6’da model sonuglar1 detayli olarak agiklanmustir.

Parametre Deger Standart Hata t Istatistik P-Degeri

Sabit 0.45972 0.021842 21.0481 2.3784e-98
MA{1} 0.40542 0.072496 5.5922 2.2418e-08
MA{2} 0.26106 0.079789 3.2719 0.0010682
Varyans 0.018588 0.0016302 11.4022 4.0792e-30

Tablo 3. 6. MA(2) Model Sonuglari

Sabit terim, MA(1) ve MA(2) parametreleri istatistiksel olarak anlaml
bulunmus, ayrica modelin hata terimlerinin varyansi da istatistiksel olarak anlamlidir.
Bu sonuglar, MA(2) modelinin veriye iyi bir sekilde uyum sagladigini ve

parametrelerin onemli oldugunu gostermektedir.
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Model uyum grafigi, model tarafindan tahmin edilen degerlerin gercek verilere
ne kadar yakin oldugunu gostermektedir. Ortaya ¢ikan sonuglara gore, AIC degeri -
143.4544 olarak hesaplanmistir ve MA(2) modelinin veriye iyi bir uyum sagladigini
gostermektedir. BIC degeri ise -131.9232 olarak hesaplanmistir ve bu da modelin
uygun karmasiklik diizeyine sahip oldugunu isaret etmektedir. Bu sonuglar, MA(2)
modelinin genel performansinin yiiksek oldugunu gosterir ve MA(2) modelinin uygun

bir se¢im oldugu sdylenebilir.
3.2.2.2.3.MA(3) Modeli

MA(3) modeli, ii¢ 6nceki hata terimleri ile mevcut hata teriminin birlesimi
kullanilarak mevcut zaman noktasindaki deger tahmin edilir. Burada, tahminleme
gemisteki 3 hata terimine bagli olarak yapilir. Asagida tablo 3.7’ de modelin sonug ve

aciklamalar1 verilmistir.

Parametre Deger Standart Hata t Istatistik P-Degeri
Sabit 0.45948 0.024626 18.6579 1.0885e-77
MA{1} 0.43129 0.075253 5.7312 9.97e-09
MA{2} 0.32189 0.09264 3.4746 0.00051159
MA{3} 0.15106 0.11939 1.2652 0.20579
Varyans 0.018043 0.0015496 11.6434 2.4792e-31

Tablo 3. 7. MA(3) Modeli Sonuglari

Sabit terim degeri 0.45948, p-degeri 1.0885e-77 ile oldukca anlamlidir. MA(1)
parametresi i¢in deger 0.43129, p-degeri 9.97¢-09'dur; MA(2) i¢in deger 0.32189, p-
degeri 0.00051159'dur. Ancak, MA(3) parametresi i¢cin deger 0.15106, p-degeri
0.20579'dur, yani anlamli degildir. Modelin hata terimlerinin varyans: istatistiksel
olarak anlamlidir (p-degeri: 2.4792¢-31). Sonug olarak, MA(3) modeli sabit terim,
MA(1) ve MA(2) parametreleri agisindan anlamlidir, ancak MA(3) parametresi icin
anlaml degildir. Model, veriye uygun bir sekilde uyum saglar
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Sonuglara gore, AIC degeri -145.3811 olarak oldukga diisiik bir degere sahiptir,
bu da MA(3) modelinin veriye iyi uyum sagladigini gosterir. BIC degeri ise -130.9671
olarak hesaplanmistir, bu da modelin uygun bir karmasikliga sahip oldugunu gosterir.
Hem AIC hem de BIC degerlerinin diisiik olmasi, MA(3) modelinin genel
performansinin yiliksek oldugunu isaret etmektedir. Bu sonuglar, modelin veriyi 1yi

acikladigini ve uygun bir segenek oldugunu gostermektedir

3.2.2.3.ARMA Model

ARMA modeli, zaman serisini hem ge¢mis degerlere (AR bileseni) hem de
gecmis hatalara (MA bileseni) dayanarak tahmin etmektedir. Bu sekilde, model zaman
serisinin hem otoregresif hem de hareketli ortalama 6zelliklerini yakalayabilmektedir.
ARMA modelleri, zaman serilerinin yapilarint modellemek i¢in yaygin olarak
kullanilir ve tahmin, analiz ve zaman serileri iizerindeki diger islemler ig¢in

kullanilmaktadir. Asagida bu modelin uygulamalar sirasiyla verilmistir.
3.2.2.3.1.ARMA(1.1) Modeli

ARMA(1,1) modeli, hem otoregresif (AR) hem de hareketli ortalama (MA)
bilesenlerini igeren bir zaman serisi modelidir. ARMA(1,1) modeli, gegmis degerlere
(AR bileseni) ve gecmis hatalara (MA bileseni) dayanarak mevcut degeri tahmin
etmektedir. Model formiilii:

yt=d1yt—1+et+01et—1

Burada, yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degerini, yt—1: Zamanda t—1
anindaki y degiskeninin degerini, ¢1: Autoregressive (AR) parametresini, et: Hata

terimini ve 01: Moving Average (MA) parametresini gostermektedir. Ornegin; hava
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sicakliginin, diinkii hava sicaklifina ve ge¢misteki hata terimlerine bagli olabilmesi

gibi. Asagida Tablo 3.8’de model sonuglar1 ve aciklamasi verilmistir.

Parametre Deger Standart Hata t Istatistik ~ |P-Degeri
Sabit 0.11209 0.059796 1.8745 0.060861
AR{1} 0.75905 0.12436 6.1035 1.0379e-09
MA{1} -0.33986  |0.14577 -2.3314 0.019733
Varyans 0.017571 0.0014753 11.9101 1.0484e-32

Tablo 3. 8. ARMA(1.1) Modeli Sonuglari

ARMA(1,1) modelinde sabit terim istatistiksel olarak anlamli degildir, ancak
AR(1) ve MA(1) parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu sonug,
modelin sabit teriminin modelin agiklama giicline katki saglamadigini, ancak onceki
donemlerin degerleri ve hata terimlerinin ge¢mis donemlerinin etkili oldugunu
gostermektedir. Modelin hata terimlerinin varyansi da istatistiksel olarak anlamlidir,
bu da modelin uygun oldugunu gosterir. Bu bulgular, ARMA(1,1) modelinin veriye

uyum sagladigini ve parametrelerin 6nemli oldugunu gdstermektedir.
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AIC degeri -150.8812 ve BIC degeri -139.3804 olarak hesaplanmistir. Bu
degerler, ARMA(1,1) modelinin veriye 1iyi bir sekilde uyum sagladigini ve modelin
karmagikliginin da uygun oldugunu gostermektedir. Model parametrelerinin
istatistiksel olarak anlamli oldugu dikkate alindiginda, ARMA(1,1) modelinin uygun
bir model se¢imi oldugu sdylenebilir. Bu bulgular, modelin genel performansinin

yuksek olduguna isaret etmektedir.
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3.2.2.3.2.ARMA(2.2)Modeli

ARMA(2,2) modeli, iki otoregresif (AR) bilesenini ve iki hareketli ortalama
(MA) bilesenini igeren bir zaman serisi modelidir. Bu model, mevcut degeri hem
onceki zaman adimlarmin degerlerine (AR bileseni) hem de ge¢mis hatalarin lineer
kombinasyonuna (MA bileseni) dayanarak tahmin etmeye calismaktadir. Model

formiili:
yt=01yt—1+¢2yt—2+et+01et—1+02¢t—2

Burada, yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degerini, yt—1 ve yt—2: Zamanda t—1
ve t—2 anindaki y degiskeninin degerlerini (geg¢misteki degerler), ¢1 ve ¢2:
Autoregressive (AR) parametrelerini, et: Hata terimini ve 061 ve 62: Moving Average
(MA) parametrelerini gostermektedir. Ornek olarak; Bugiinkii hisse senedi degerinin,
diinkii ve ondan Onceki giinkii hisse senedi degerine ve gecmisteki hata terimlerine

bagl olabililmesi gosterilebilir. Asagida model sonug ve agiklamalar1 Tablo 3.9°da

gosterilmistir.

Parametre Deger Standart Hata t Istatistik P-Degeri
Sabit 0.3216 0.13894 2.3146 0.020634
AR{1} -0.33556 0.1471 -2.2811 0.022544
AR{2} 0.63932 0.14089 4.5376 5.6898e-06
MA{1} 0.80196 0.18107 4.4291 9.4628e-06
MA{2} -0.19804 0.1687 -1.174 0.24041
Varyans 0.017188 0.0016973 10.1266 4.2088e-24

Tablo 3. 9. ARMA(2.2) Modeli Sonuglari

ARMA(2,2) modelinde sabit terim (0.3216, p=0.020634), AR(1) (-0.33556,
p=0.022544), AR(2) (0.63932, p=5.6898e-06) ve MA(1) (0.80196, p=9.4628e-06)
parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ancak, MA(2) parametresi (-
0.19804, p=0.24041) anlaml1 degildir. Modelin hata terimlerinin varyansi (0.017188,
p=4.2088e-24) da istatistiksel olarak anlamlidir. Bu sonuglar, ARMA(2,2) modelinin
veriye 1yi bir sekilde uyum sagladigin1 ve modelin parametrelerinin énemli oldugunu
gostermektedir.
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Sekil 3. 23. ARMA(2.2) Gergek Hasta Ve Tahmini Hasta Sayilar1 Karsilagtirma Grafigi

ARMA(2,2) modelinde, model fit grafigi genellikle verilere iyi uyum saglamisg
ve zaman serisindeki Oriintiileri yakalayabilmisti. ARMA(2,2) modeli, hem
otoregresif hem de hareketli ortalama 6zelliklerini yakalamis ve zaman serisindeki
karmasiklig1 modellemistir. ARMA(2,2) modelinin AIC degeri -149.7893, BIC degeri
ise -132.5841 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, ARMA(2,2) modelinin genel
performansinin yiiksek oldugunu ve karmasikliginin kabul edilebilir diizeyde
oldugunu isaret etmektedir. Ancak, MA(2) parametresinin istatistiksel olarak anlamli
olmamasi, daha basit ARMA(2,1) veya ARMA(1,1) modellerinin degerlendirilmesini

gerektirebilir.
3.2.2.4. ARIMA MODEL

ARIMA (Oto-Regressive Integrated Moving Average) modeli, zaman serisi

verilerinin analizi i¢in kullanilan bir modeldir. ARIMA modeli, {i¢ bilesenden olusur:

AR (Oto-Regressive): Gegmis zaman adimlarindaki degerlerin agirlikli toplamini
temsil eden bir bilesendir. AR bileseni, gegmis zamandaki degerlerin bugiinkii degeri

nasil etkiledigini modellemeye ¢aligsmaktadir.

I (Integrated): Differencing olarak da adlandirilan bu bilesen, zaman serisinin
trendini ve duraganlik diizeyini ortadan kaldirmak i¢in kullanilir. Bu, veri setinin
farklarini alarak yapilir. Duraganlik saglanincaya kadar bir veya daha fazla fark

alinabilir.

MA (Hareketli Ortalama): Onceki hata terimlerinin agirlikli toplamini temsil eden
bir bilesendir. MA bileseni, modelin diizensizlikleri veya rastgele degisimleri

yakalamaya calisir.
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ARIMA modeli, zaman serisi verilerinin tahmin edilmesi ve gelecekteki
trendlerin veya desenlerin analiz edilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan bir aragtir.
Ayrica, ARIMA modeli, modelin parametrelerini belirlemek icin kullanilan model
uyumu Ol¢iitlerine dayanarak en uygun modelin se¢ilmesine yardimei olabilmektedir.

Asagida arima modellerinin sonug ve aciklamalari siralanmaistir.
3.2.2.4.1 ARIMA(1.1.1) MODELI

ARIMA(1,1,1) modeli, bir onceki zaman adiminin degeri (AR), birinci
dereceden fark (I) ve bir onceki hata teriminin hareketli ortalamas1 (MA) arasindaki
iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. Bu model, zaman serisinin trendini ve duraganlik
diizeyini dikkate alarak tahminler yapabilir ve ge¢mis verilerin etkilerini ve hatalarini

diizeltmek i¢in kullanilir. Model formiilii:
yt=¢1yt—1+et+01et—1+o1et—s

Burada, yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degerini, yt—1: Zamanda t—1
anindaki y degiskeninin degerini, ¢1: Autoregressive (AR) parametresini, et: Hata
terimini, 01: Moving Average (MA) parametresini, 61: Mevsimsel Moving Average
(MA) parametresini ve s: Mevsimsel periyotu gdstermektedir. Ornegin; Aylik veya iic
aylik satig hacminin, ge¢misteki satis hacmine, gecmisteki hata terimlerine ve
mevsimsel hata terimlerine bagli olabilmesi gibi. Asagida Tablo 3.10°da modelin

sonug ve agiklamalart verilmistir.

Parametre Deger Standart Hata t Istatistik ~ |P-Degeri
Sabit 0.00080943 0.00034209 2.3662 0.017973
AR{1} 0.41937 0.06259 6.7003 2.0792e-11
MA{1} -1 0.034105 -29.3211 5.5855e-189
Varyans 0.016865 0.0016965 9.9409 2.7645e-23

Tablo 3. 10. ARIMA(1.1.1) Modeli Sonuglar

Modelde, sabit terim (0.00080943, p=0.017973), AR(1) (0.41937, p=2.0792e-
11), ve MA(1) (-1, p=5.5855e-189) parametreleri istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur. Modelin hata terimlerinin varyansi da anlamlidir (0.016865, p=2.7645e¢-

23). Bu sonuglar, modelin veriye iyi uyum sagladigini ve modelin parametrelerinin

115



onemli oldugunu gostermektedir. Ozetle, ARIMA(1,1,1) modelinde sabit terim, AR(1)
ve MA(1) parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Modelin hata
terimlerinin varyansi da istatistiksel olarak anlamlidir. Bu sonuglar, modelin veriye iyi
bir sekilde uyum sagladigini ve modelin parametrelerinin  6nemli oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 3. 24. ARIMA(1,1,1) Gerg¢ek Hasta Ve Tahmini Hasta Sayilar1 Karsilagtirma
Grafigi

AIC degeri -156.2932 ve BIC degeri -144.8231, modelin veriye iyi uyum
sagladigini ve karmasikliginin kabul edilebilir oldugunu gostermektedir. Sonug olarak,
modelin yiiksek performansli ve uygun bir model se¢imi oldugu sdylenebilir. Bu
sonuglar, ARIMA(1,1,1) modelinin veri setine olduk¢a iyi uydugunu ve modelin tiim
terimlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gdstermektedir. Bu modelin artik

terimleri de homojen bir sekilde dagilmistir ve modelin uygunlugunu dogrulamaktadir.
3.2.2.4.2 ARIMA(2.2.2) MODELI

ARIMA(2,2,2) modeli, otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve fark

terimlerini igeren bir zaman serisi modelidir. Formiilii asagidaki gibidir:
yt=¢01yt—1+¢2yt—2+et+01et—1+02et—2+061et—s

AR(2): Model, 2 goriinim Oncesindeki gozlemlerle iligkili bir otoregresif terim
icermektedir. Bu, gecmis gozlemlerin bugiinkii degerleri iizerindeki etkisini

yakalamaya ¢alismaktadir.

MA(2): Model, 2 goriiniim 6ncesindeki hata terimleri arasindaki iliskiyi yakalamak

i¢in 2 hareketli ortalama terimi igerir.
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Fark(2): Model, orijinal zaman serisinin iki kez farkini alir. Bu, seriyi duragan hale
getirmeye ve ardisik gdzlemler arasindaki farklart modellemeye calisir. Asagida model

sonuclar1 ve agiklamalari Tablo 3.11°de verilmistir.

Parametre Deger Standart Hata t Istatistik ~ |P-Degeri
Sabit -5.0083e-05 0.00036139 -0.13858 0.88978
AR{1} -1.3314 0.076309 -17.4469 3.6333e-68
AR{2} -0.34583 0.076706 -4.5085 6.5292e-06
MA{1} 0 0.064364 0 1

MA{2} -1 0.066654 -15.0028 7.041e-51
Varyans 0.020135 0.0020846 9.659 4.504e-22

Tablo 3. 11. ARIMA(2.2.2) Modeli Sonuglar1

Sabit terim -5.0083e-05 olup, standart hatasi 0.00036139 ve t istatistigi -
0.13858'dir, p-degeri ise 0.88978'dir; bu, sabit terimin istatistiksel olarak anlamli
olmadigini gosterir. AR(1) parametresi -1.3314, standart hatas1 0.076309, t istatistigi -
17.4469 ve p-degeri 3.6333e-68 olup, istatistiksel olarak anlamlidir. AR(2) parametresi
-0.34583, standart hatas1 0.076706, t istatistigi -4.5085 ve p-degeri 6.5292e-06 olup,
istatistiksel olarak anlamlidir. MA(1) parametresi 0, standart hatas1 0.064364, t
istatistigi 0 ve p-degeri 1 olup, istatistiksel olarak anlamli degildir. MA(2) parametresi
-1, standart hatas1 0.066654, t istatistigi -15.0028 ve p-degeri 7.041e-51 olup,
istatistiksel olarak anlamlidir. Modelin hata terimlerinin varyansi 0.020135, standart
hatas1 0.0020846, t istatistigi 9.659 ve p-degeri 4.504e-22 olup, istatistiksel olarak

anlamlidir.
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Sekil 3. 25. ARIMA(2,2,2) Gergek Hasta Ve Tahmini Hasta Sayilar1 Karsilagtirma
Grafigi

AIC degeri -128.8994 ve BIC degeri -111.7872 olarak hesaplanan ARMA(2,2)
modeli veriye iyi bir uyum saglamaktadir, ancak diger daha basit modellerle
kiyaslandiginda daha yiiksek degerlere sahiptir. AR(1), AR(2), ve MA(2) parametreleri
istatistiksel olarak anlamli bulunurken, sabit terim ve MA(1) parametresi anlamli
degildir.
3.2.2.5.SARIMA MODELI

Zaman serileri analizi, bir degiskenin zaman i¢indeki davranisini inceleyen ve
gelecekteki degerlerini tahmin etmeye c¢alisan Onemli bir istatistiksel alandir. Bu
model, ekonometri, finans, meteoroloji, miithendislik ve diger bir¢ok disiplinde
kullanilmaktadir. Sarima (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)
modeli, zaman serileri verilerini analiz etmek ve gelecekteki degerlerini tahmin etmek
i¢cin yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel modeldir. Sarima, verinin 6nceki zaman
noktalarindaki degerlerle iliskileri modelleyerek trendleri, mevsimsellikleri ve diger
onemli Ozellikleri ele alir. Bu model, bir zaman serisinin istatistiksel 6zelliklerini
anlamak ve gelecekteki trendleri O6ngdrmek icin giiclii bir arag¢ olarak kabul

edilmektedir. Asagida bu modelin uygulamalar1 siralanmigtir.
3.2.2.5.1.SARIMA (1.1.1) Modeli

Sarima (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) (1.1.1) modeli,
zaman serilerini modellemek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu model, ii¢

temel bilesenin bir kombinasyonunu icermektedir. Model formiilii:

yt=d1yt—s+et+01et—s+o1et—2s
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Burada, yt: Zamanda t anindaki y degiskeninin degerini, yt—s: Zamanda t—s
anindaki y degiskeninin degeri (mevsimsel gegmisteki deger), s: Mevsimsel periyodu
(6rnegin, aylar i¢in 12, geyrekler i¢in 4), ¢1: Mevsimsel Autoregressive (AR)
parametresini gostermektedir. Model, GSYIH, enflasyon veya issizlik oram gibi
mevsimsellik iceren ekonomik gostergeleri modellemek i¢in kullanilabilir. Asagida

Tablo 3.12’de model sonucar1 ve agiklamas1 verilmistir.

Parametre Deger Standart Hata |t istatistik |P-Degeri
Sabit 0.063799 |0.0024287 26.2686 (4.3837e-15
AR{1} -0.18984 |0.66505 -0.28546 [0.7753
SAR{1} -0.21649 |0.63045 -0.34338 [0.73131
MA{1} 1 0.37058 2.6984  0.0069666
SMA{1} 0.98763 |0.36179 2.7298 |0.0063371
Beta 1.2698 0.028107 45.1762 |0
Varyans 0.0020545 |0.00032134 6.3936 |1.6203e-10

Tablo 3. 12. SARIMA(1.1.1) Modeli Sonuglari

Model sabit terimin degeri 0.063799, standart hatas1 0.0024287 ve t istatistigi
26.2686'dur. ilgili p-degeri 4.3837e-152 olup, sabit terimin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu gostermektedir. AR(1) parametresi istatistiksel olarak anlamli degildir (p-
degeri 0.7753), SAR(1) parametresi de anlamli degildir (p-degeri 0.73131). MA(1)
parametresi (p-degeri 0.0069666), SMA(1) parametresi (p-degeri 0.0063371), ve Beta
parametresi (p-degeri 0) istatistiksel olarak anlamlidir. Ozetle,
SARIMA(1,1,1)modelinde sabit terim, MA(1), SMA(1) ve Beta parametreleri anlamli
bulunmus, ancak AR(1) ve SAR(1) parametreleri anlamli degildir.
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Sekil 3. 26. SARIMA(1,1,1) Ger¢ek Hasta Ve Tahmini Hasta Sayilar1 Karsilagtirma
Grafigi

AIC degeri -417.2551 ve BIC degeri -397.2364 olarak hesaplanan
SARIMA(1,1,1) modeli i¢in oldukca diisiik degerlere sahiptir. Bu durum, modelin
veriye iyi bir uyum sagladigin1 gosterir. Ayrica, model parametrelerinin istatistiksel
olarak anlamli oldugu ve modelin karmasikliginin uygun oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle, SARIMA(1,1,1) modeli, AIC ve BIC degerleri ile model parametrelerinin
anlamlilig1 agisindan basarili bir performans sergilemektedir. Bu sonuclar, modelin

uygun bir se¢cenek oldugunu gostermektedir.
3.2.2.5.2.SARIMA (2.2.2) Modeli

SARIMA (2,2,2) modeli, otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve fark (I)
bilesenlerini i¢eren bir zaman serisi modelidir. Her bir bilesen, veri setindeki belirli

ozellikleri agiklamak i¢in kullanilir. Model Formiilii:
yt=01yt—1+¢2yt—2+et+01et—1+02et—2+061et—s

Karmagik hata yapilar1 ve mevsimsellik igeren zaman serilerinde bu model
kullanilmaktadir. Otokorelasyon gibi karmagik hata yapilarina sahip mevsimsel zaman
serilerini modellemek i¢in kullanilabilir. SARIMA(2,2,2) modeli, giinliik veya haftalik
sosyal medya etkilesimi, takipgi sayisit veya begeni sayist gibi mevsimsellik iceren
sosyal medya verilerini modellemek igin kullanilabilmektedir. Asagida Tablo 3.13’te

modelin sonuglari verilmistir.

Parametre

Deger

Standart Hata

t Istatistik

P-Degeri

Sabit

0.076353

0.017841

4.2796

1.8725e-05
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AR{1} -1.3454  |0.022618  |-59.4849 |0

AR{2} -0.52035 |0.017234  |-30.1939 |2.8443e-20
SAR{2} -0.70213 |0.042912  |-16.3619 |3.579e-60
SAR{4} -0.30334 |0.03525 -8.6055  |7.601e-18
MA{1} 1.829 0.054171  [33.7628  |6.9324e-25
MA{2} 1 0.058192 17.1845  |3.4689¢-66
SMA{2} 05561  |0.10401 53468  [8.9522¢-08
SMA{4} 0.20049 |0.10721 1.87 0.061487
Beta 1.3083  |0.021767  |60.1019 |0

Varyans 0.0031206 |0.00039519 |7.8966  |2.8654e-15

Tablo 3. 13. SARIMA(2.2.2) Modeli Sonuglari

SARIMA(2,2,2) modeli i¢in elde edilen sonuglara gore, sabit terim, AR(1),
AR(2), SAR(2), SAR(4), MA(1), MA(2), SMA(2) ve Beta parametreleri istatistiksel

olarak anlamli bulunmustur. Ancak, SMA(4) parametresi istatistiksel olarak anlamli

degildir. Ayrica, modelin hata terimlerinin varyansi da istatistiksel olarak anlamlidir.

Bu sonugclar, modelin veriye iyi bir sekilde uyum sagladigini ve 6nemli parametrelere

sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3. 27. SARIMA(2,2,2) Ger¢ek Hasta Ve Tahmini Hasta Sayilar1 Karsilagtirma

Grafigi

SARIMA(2,2,2) modeli i¢in hesaplanan AIC degeri -341.5481 ve BIC degeri

-310.525 olarak bulunmustur. Diisiik AIC ve BIC degerleri, modelin veriye iyi uyum
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sagladigmi ve uygun karmagsiklik diizeyine sahip oldugunu gostermektedir. Bu
sonuglar, modelin genel performansinin yiiksek oldugunu isaret etmektedir. Ayrica,
model parametrelerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu da dikkate alindiginda,

modelin uygun bir se¢im oldugu sdylenebilir.
3.2.2.6. Zaman Serisi Modellerinin Degerlendirmesi Ve Karsilastirilmasi

Zaman serisi analizi, zaman igindeki veri noktalarinin modellemesini ve
analizini iceren Onemli bir istatistiksel alan1 kapsar. Bu alanda, ¢esitli modelleme
teknikleri kullanilarak veri setlerinin trendlerini, desenlerini ve diger Ozelliklerini
anlamak ve tahmin etmek amaclanir. Zaman serisi modelleri arasinda popiiler olan AR
(Otoregresif), MA (Hareketli Ortalama), ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama),
ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) ve SARIMA (Sezonluk ARIMA)
gibi modeller bulunmaktadir. Bu boéliimde, farkli zaman serisi modellerinin
performansini degerlendirmek ve karsilastirmak ic¢in kullanilan AIC (Akaike Bilgi
Kiriteri) ve BIC (Bayes Bilgi Kriteri) gibi dl¢iitler incelenecek ve modellerin tahmin

edilen parametreleri detayl bir sekilde ele alinacaktir.

Model AIC BIC Anlamh Parametreler Sonug

Iyi uyum, parametreler

AR(1) -148.77 | -140.14 | Sabit, AR(1), Varyans e

Iyi uyum, AR(2)

AR(2) -150.56 | -139.09 | Sabit, AR(1), Varyans .
parametresi anlamsiz

AR(3) -148.62 | -134.32 | Sabit, AR(1), AR(2), Varyans Iyi uyum, AR(3)
parametresi anlamsiz

MA(L) -134.95 |-126.3 | Sabit, MA(L), Varyans lyi uyum, parametreler
anlaml

MA(2) -143.45 |-131.92 | Sabit, MA(L), MA(2), Varyans Iyi uyum, parametreler
anlaml

MAQ) -145.38 | -130.97 | Sabit, MA(L), MA(2), Varyans lyi uyum, MAQ)

parametresi anlamsiz

ARMA(L,1)  |-150.88 |-139.38 | Sabit, AR(1), MA(L), Varyans lyi uyum, parametreler

anlaml
ARMA(2,2) 14979 | -132.58 Sabit, AR(1), AR(2), MA(1), Iyi uyum, MA(2)
Varyans parametresi anlamsiz
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Yiiksek performans,

ARIMA(1,1,1) |-156.29 |-144.82 |Sabit, AR(L), MA(L), Varyans paramettler anlami:

Iyi uyum, sabit ve

ARIMA(2,2,2) [-1289 |-111.79 |AR(1), AR(2), MA(2), Varyans MA(L) anlatosi

Sabit, MA(1), SMA(1), Beta, Yiiksek performans,

SARIMA(1,1,1) | -417.26 |-397.24
Varyans parametreler anlamli

Sabit, AR(1), AR(2), SAR(2),
SARIMA(2,2,2) | -341.55 | -310.53 | SAR(4), MA(1), MA(2), SMA(2),
Beta, Varyans

Yiiksek performans,
SMA(4) anlamsiz

Tablo 3. 14. Zaman Serisi Modellerinin Karsilastirma Tablosu

Yukaridaki tablo, farkli zaman serisi modellerinin performansini ve
parametrelerinin anlamliligini karsilastirmali olarak gostermektedir. SARIMA(1,1,1)
modeli en yiiksek performansa sahiptir. Bu modelin AIC ve BIC degeri diger
modellere kiyasla oldukca diisiiktiir ve tiim parametreleri istatistiksel olarak
anlamlidir. Bu sonug, bu modelin veri setine en iyi sekilde uyum sagladigini ve en
giivenilir tahminleri yaptigim1 gostermektedir. SARIMA(2,2,2) modeli de yiiksek
performans gostermistir. AIC ve BIC degerleri kabul edilebilir seviyededir ve ¢ogu
parametresi anlamlidir. Ancak, SMA(4) parametresi anlamsiz bulunmustur. Bu
nedenle, daha basit olan SARIMA(1,1,1)) modeli 6nerilir. Diger modeller (AR, MA,
ARMA) genel olarak iyl uyum saglamakla birlikte, baz1 parametreleri anlamsiz
cikmistir. Bu modellerin performanst SARIMA modeli kadar ytiksek degildir. Sonug
olarak, en iyi model performanst SARIMA(1,1,1) modelinde gozlemlenmistir. Bu
modeller, tiim parametrelerinin istatistiksel olarak anlamli olmasi ve diisiik AIC/BIC

degerleri nedeniyle en iyi segenek olarak dne ¢ikmaktadir.
3.2.3. Dogrusal Regresyon ile Hasta Sayis1 Tahmini

Dogrusal regresyon, istatistik ve makine 6grenmesinde yaygin kullanilan bir
tekniktir. Bagimli bir degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskene olan lineer
iliskisini modelleyerek ¢alismaktadir. Bu sayede, veri setlerindeki iliskiler anlanabilir,
tahminlerde bulunulabilir ve degiskenler arasindaki baglantilar agiklanabilir. Dogrusal
regresyonun kullanim alanlar1 oldukc¢a genistir. Gelecekteki satiglar1 tahmin etmekten,

degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmeye, belirli faktorlerin etkisini 6lgmeye ve
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veri setlerindeki egilimleri belirlemeye kadar birgok alanda kullanilabilir. Bu Yiizden
bu yontem se¢ilmis ve kullanilmigtir. Asagida, yapilan analizler asama asama

incelenmis ve agiklanmistir (James vd., 2013).
3.2.3.1.Regresyon Modelinin Uygulanmasi Ve Analizi

Analiz kapsaminda, 13 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degisken kullanilmistir.
Bagimli degisken, acil servise bagvuru oranlarini temsil ederken, bagimsiz degiskenler
ise doktor sayisi, toplam niifus, niifusun demografik dagilimi, kisi bagina gelir, okuma
yazma oranlari, enflasyon oranlari, kisi basina diisen saglik harcamasi ve kamu saglik

harcama orani gibi faktorleri igermektedir. Asagidaki denklem kurulmustur:
y~1+x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12 + x13

Bu denklem, bagimli degisken y'min, sabit bir terim (1) ve 13 bagimsiz

degisken (x1, x2, ..., x13) tarafindan nasil tahmin edildigini géstermektedir
Regresyon modeli formiilii su sekildedir:

y=p0+plxl +p2x2 + ...+ B13x13 + ¢

y: Tahmin edilmek istenen bagimli degiskeni temsil etmektedir.

B0: Kesme noktas1 olarak adlandirilan sabit terim. Bu, tiim bagimsiz degiskenlerin sifir

oldugu durumda y'nin ortalama degerini temsil eder.

B1, B2, ..., p13: Bagimsiz degiskenlerin katsayilari. Her bir katsayi, ilgili bagimsiz

degiskendeki bir birimlik degisimin y lizerindeki etkisini gosterir.
X1, X2, ..., x13: Bagimsiz degiskenler. Modelde kullanilan 13 degiskeni temsil eder.
¢: Hata terimi. Modeldeki tahmin hatasini temsil eder.

Bu analiz, hasta sayilarinin 13 bagimsiz degisken tarafindan nasil etkilendigini
gostermektedir. Her bir bagimsiz degiskenin katsayisi, Hasta sayisi tizerindeki etkisini
gosterir. Kesme noktasi, tim bagimsiz degiskenlerin sifir oldugu durumda y'min
ortalama degerini temsil eder. Hata terimi ise , modeldeki tahmin hatasini temsil
etmektedir. Asagidaki tabloda bagimsiz degiskenlerin etki oranlar1 gosterilmis ve

aciklanmustir.

Standart t-

Degisken Katsayl | ata (SE) | istatistik

p-Deger
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Kesme Noktast 0.0027346 |0.03586  |0.076259 (093933
Doktor sayisi(x1) 008179 |0.082858  |-0.9871 |0.32543
T.Niifus(x2) 46002 |14354  |-3.2049 |0.0017002
Erkek Niifusu(x3) 0.13114  |1.274 0.10293 [0.91818
Kadin Niifusu(x4) 0.65817  |0.65964  |0.99777 |0.32025
Geng Niifus Sayisi (x5) 0.26995 |0.14137  |1.9095 |0.058402
Yetiskin Niifus Sayist (x6) 42519  |13645  |3.1162 |0.002255
Yash Niifus Sayisi (X7) -0.70301  |0.31795 -2.2111  |0.028776
Kisi Bagi Gelir (x8) 10.032893 |0.12858  |-0.25582 |0.79849
Okuma Yazma Oranlan (x9) |0.30054 0.47937 0.62695 |0.53179
UFE (x10) 0.7104 |0.23835  |0.71761 |0.47428
TUFE (x11) 013871 |0.2223  |-0.62396 |0.53375
st Bastna (lzfg;"“ Saglik 055219  |0.19677  |2.8063 |0.005783
ﬁ?’:ﬁ“ Saghk Harcama Oramt o 10/05 10081979 [2.2548  |0.025816

Tablo 3. 15. Acil Servise Bagvuru Oranlarin1 Etkileyen Faktorler
Asagida Tablo 3.15°e bakarak veriler analiz edilmis ve yorumlanmistir (Kutner vd.,
2004):

Standart Hata: Regresyon analizinde, tahmin edilen katsayilarin ne kadar
giivenilir oldugunu gosteren bir 6l¢iidiir. Her bir bagimsiz degisken i¢in hesaplanan
standart hata degeri, o degiskenin katsayisinin ne kadar hassas oldugunu ve gercek
degerinden ne kadar uzak olabilecegini gostermektedir. Daha diisiik standart hataya
sahip katsayilar, o degiskenin katsayisinin daha giivenilir ve dogru oldugunu
gostermektedir. Daha yiiksek standart hataya sahip katsayilar ise , o degiskenin
katsayisinin daha az giivenilir ve daha belirsiz oldugunu géstermektedir. Kamu Saglik

Harcama Oran1 ve Doktor sayisi, standart hatasi en diisiik olan iki degiskendir. Buda
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yapilan tahminlerin 6teki degiskenlere oranla daha saglikli ve giivenilir oldugunu

gostermektedir.

t-istatistik: T-istatistigi, bir regresyon modelinde katsayilarin anlamliligini
degerlendirmek ig¢in kullanilan istatistiksel bir olgiittiir. Her bagimsiz degiskenin
katsayis1 i¢in hesaplanan t-istatistigi, tahmin edilen katsaymin sifirdan farkli olup
olmadigint belirlemeye yarar. Yiiksek bir t-istatistigi, katsayinin daha anlamli
oldugunu isaret ederken, pozitif t-istatisti§i katsaymin bagimlhi degisken tizerinde
pozitif, negatif t-istatistigi ise negatif bir etki olusturdugunu gosterir. Genellikle, t-
istatistiginin mutlak degeri 1.96'y1 astyorsa (veya belirli bir gliven diizeyine gore kritik
degeri geciyorsa), bu katsayiin istatistiksel olarak anlamli oldugu kabul edilir. Bu,
modeldeki her bir degiskenin bagimli degisken {izerindeki etkisinin Onemini
degerlendirmek i¢in kritik bir rol oynar. Toplam niifus, yetiskin niifus sayisi, kisi
basina diisen saglik harcamasi ve Kamu Saglik Harcama Orani, diger degiskenlere
oranla daha biiyiik t-Istatistik degerini sahiptir. Sonug olarak, bu degiskenlerin diger

degiskenlere gore daha anlamli oldugu goriilmektedir.

p-degeri: P-degeri, tahmin edilen katsayinin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigin1 belirten bir Olciittiir. Tahmin edilen katsaymin sifirdan farkli olma
olasiligin1 6lgen p-degeri, diisiik oldugunda (<0.05 genellikle kabul edilen bir esiktir),
tahmin edilen katsayinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve bagimsiz degiskenin
bagiml degisken tizerindeki etkisinin kabul edildigini gdstermektedir. Daha kiigtik p-
degerleri, ilgili katsayinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu belirtirken, daha biiyiik
p-degerleri katsayinin istatistiksel olarak anlamli olmadigini ifade etmektedir. Toplam
niifus, yetiskin niifus Sayisi, yash niifus sayisi, Kisi Basina Diisen Saglik Harcamasi
ve Kamu Saglik Harcama Orani degiskenlerinin ‘P’degerlerine bakildiginda

istatistiksel olarak anlamli olduklar1 gortilmektedir.

Analiz sonuclarina gore, bagimli degisken olan acil servise bagvuru oranlarini
etkileyen en anlamli bagimsiz degiskenler, toplam niifus, yetiskin niifus sayisi, yash
niifus sayist, kisi basina diisen saglik harcamasi1 ve kamu saglik harcama oranidir. Bu
degiskenlerin diisiik p-degerleri (<0.05) ve yiiksek t-istatistik degerleri, bagimh
degisken iizerinde dnemli bir etkiye sahip olduklarmi gostermektedir. Ozellikle,
toplam niifus ve yetiskin niifus sayisinin yiiksek t-istatistik degerleri ve anlamli p-

degerleri, bu degiskenlerin acil servise bagvuru oranlar {izerinde giiglii bir etkisi
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oldugunu belirtmektedir. Ayrica, standart hata degerleri agisindan doktor sayist ve
kamu saglik harcama orani gibi degiskenlerin daha diisiik standart hatalara sahip
olmasi, bu degiskenlerin tahminlerinde daha giivenilir ve dogru sonuglar verdigini

gostermektedir.

3.2.3.2.Dogrusal Regresyon Modelinin Kurulmasi Ve En Uygun Modelin

Secilmesi

Dogrusal regresyon modellerinin olusturulmast ve en uygun modelin
secilmesi, veri analitigi ve makine 6grenimi alanlarinda kritik bir adimdir. Bu siireg,
karmagik veri setlerinden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasinda giiglii bir ara¢ olarak
kullanilir. Ik olarak, veriler normalize edilmis, veri hazirhig ve gorsellestirme
asamalariyla baslanmis ve ardindan dogrusal regresyon modeli olusturulmustur.
Modelin uygunlugu cesitli istatistiksel metriklerle degerlendirilmis. Daha sonra,
modelin dogrulanmasi ve ayarlanmasi siireci ele alinmis ve en uygun modelin
secilmesi icin belirli kriterler belirlenmistir.  Tahmin modelinin tam olarak
saglanabilmesi i¢in Ek-1’de ki gercek veriler, (0,1) araliginda normalize edilmistir
(Soylemez, 2020). EK-2’ de normalize edilmis bagimsiz degiskenlerin tablosu
gosterilmistir. Asagida, regresyon modellerinin sonuglari 3.16° da karsilastirmali

olarak verilmistir.

MODEL RMSE

Quadratic SVM 0.17399
Cubic SVM 0.44092
Fine Gaussian SVM 0.14083
Medium Gaussian SVM 0.13286
Course Gaussian SVM 0.14045
Boosted Trees 0.13918
Bagged Trees 0.13119
Squared Exponential GPR 0.13998
Matern 5/2 GPR 0.13836
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Exponential GPR 0.13498

Rational Quadratic GPR 0.13390

Tablo 3. 16. Regresyon Model Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, farkli regresyon yontemlerinin karsilagtirilmasi ve en iyi modelin
belirlenmesi i¢in izlenen siire¢ incelenmistir. Farkli regresyon teknikleri kullanilarak
gerceklestirilen analizler, en uygun modelin secilmesi ve degerlendirilmesi agisindan
kritik bir rol oynamaktadir. Bu asama, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini
artirarak, analizin sonuglarinin daha saglam olmasini saglamaktadir. Bu nedenle,
dogrusal regresyon analizinde en iyi modelin segilmesi, analizin temel bir parcasidir

ve dogru kararlarin verilmesi i¢in dikkatli bir degerlendirme gerektirmektedir.

Bu analizde, veri setindeki degiskenler arasindaki iliskiyi ifade etmek i¢in bir
dogrusal model olusturulmustur. Bingdl Devlet Hastanesine gelen toplam hasta
sayilar1 aylik olarak bagimli degisken olarak kabul edilmis ve buna etki eden 13 faktor
bagimsiz degisken olarak alinmistir. En iyi modelin se¢ildigi bu asamada, modelin
uygunlugu degerlendirilmis ve farkli modeller arasinda karsilagtirma yapilmistir.
Modellerin kok ortalama kare hatasi (RMSE) degerleri Olciit alinarak karsilastirma
yapilmistir. En iyi modelin se¢ilmesi, en diisik RMSE degerine sahip olan modelin
tercih edilmesini icermektedir. EK-4’ te dogrusal regresyon ile yapilan tahmin kodlar

gosterilmistir.

Tablo 3.16, farkli makine 6grenimi ve regresyon tekniklerinin bir dizi veri
kiimesine uygulanmasiyla elde edilen kok ortalama kare hatasi (RMSE) sonuglarini
gostermektedir. RMSE, bir modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar sapma
gosterdigini 6lgen bir metrik olarak kullanilmaktadir ve daha diisiik bir RMSE degeri,
daha iyi bir tahmin performansi isaret etmektedir. Tablodaki farkli modellerin
performansi incelendiginde, Boosted Trees ve Exponential GPR gibi modellerin diisiik
RMSE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Ote yandan, Cubic SVM ve Fine
Gaussian SVM gibi modellerin RMSE degerleri biraz daha yiiksektir, bu da bu
modellerin daha az dogrulukla tahminlerde bulundugunu gostermektedir. Sonug
olarak, Bagged Trees modelinin en diisiik RMSE degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Model sonuglari asagida tablo 3.17'de gosterilmistir.
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RMSE (Karekok Ortalama Kare Hata) 0.13119

R-Kare 0.31

MSE (Ortalama Kare Hata) 0.017211

MAE (Ortalama Mutlak Hata) 0.089906
Tahmin hiz1 1900 g6zlem/sn
Egitim siiresi 3.71 sn

Tablo 3. 17. Dogrusal Regresyon(Bagged Trees) Sonuglari

Tablo 3.17, dogrusal regresyon modelinin tahmin performansini ve
yapilandirmasini detayli bir sekilde 6zetleyen makine dgrenimi yazilim sonuglarini
icermektedir. Bu sonuglar, egitilmis bir makine 6grenme modelinin performansini
degerlendirirken kullanilan 6nemli metrikler {izerinde yogunlasmaktadir. Modelin
RMSE, R-Kare, MSE ve MAE gibi temel performans 6lgiitleri incelenmis ve modelin
tahmin hiz1 ile egitim siiresi hakkinda bilgi verilmistir. Belirtilen RMSE degeri
0.13119, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ortalama olarak 0.131 birim sapma
gosterdigini ifade ederken, R-Kare degeri 0.31 olarak belirtilmistir; bu da modelin
bagimsiz degiskenlerin %31'inin bagimli degiskendeki varyansini agikladigini
gostermektedir. MSE degeri 0.017211 olarak belirlenmis ve MAE degeri ise 0.089906
olarak kaydedilmistir. Modelin tahmin hiz1 yaklasik olarak 1900 gézlem/saniye olarak
tahmin edilirken, egitim siiresi 3.71 saniye olarak hesaplanmistir. Bu metrikler,
modelin tahmin performansi, dogrulugu ve hesaplama hizi1 hakkinda kapsamli bir
degerlendirme sunmakta ve modelin pratik uygulanabilirligi ve giivenilirligi hakkinda

onemli bir fikir vermektedir (Hastie vd., 2009).
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Tahminler: Model (Bagged Trees)
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Sekil 3. 28. Model Tahminleri Grafigi

Grafik, 2013-2023 yillarin1 kapsayan genis bir zaman diliminde gercek hasta
sayilar1 ile dogrusal regresyon modeli tarafindan yapilan tahminler arasindaki
karsilastirmay1 gorsel olarak sunmaktadir. Grafikte, zamana bagli olarak hastane acil
servisine girig yapan hasta sayilari, mavi noktalarla vurgulanmis ve her bir noktanin
etrafinda yer alan turuncu hata ¢cubuklari, verilerin belirsizlik araligin1 yansitmaktadir.
Ayrica, dogrusal regresyon modeli tarafindan yapilan tahminlerin temsil edildigi
turuncu noktalar, veri noktalarinin genel egilimini ve gelecekteki egilimleri 6ngérme
kabiliyetini gostermektedir. Bingél Devlet Hastanesi'nin acil servisine iliskin bu
analiz, dogrusal regresyon modeli tarafindan yapilan tahminlerin gercek verilerle
karsilagtirilmasi, modelin gelecekteki hasta sayilarini tahmin etme dogrulugunu

degerlendirmek adina 6nemli bir referans noktasi sunmaktadir.

Grafikteki mavi noktalar gercek verileri veya hedef degerleri temsil ederken,
sart noktalar tahmin edilen veya model tarafindan Ongoriilen degerleri temsil
etmektedir. Bu grafikte, ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin ne kadar yakin oldugunu
gormek i¢cin mavi ve sar1 noktalar arasindaki iliskiye bakmak gerekir. Sar1 noktalarin
mavi noktalara oldukca yakin oldugu goriilmektedir, bu modelin gergek verileri iyi

tahmin ettigini gostermektedir.
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Dagilim: Model (Bagged Trees)
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Sekil 3. 29. Dagilim Grafigi

Bu grafik, bir "gercek deger" ve buna karsilik gelen "tahmin edilen degerler"
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Bu grafikteki noktalarin ¢ogu, yani tahmin edilen
cevaplarin gergek cevaplara yakin oldugu goriilmektedir, bu modelin dogru tahminler
yaptig1 ve gercek verilere iyi bir sekilde uydugunu gostermektedir. Bu grafik, modelin
tahmin performansini daha detayli bir sekilde degerlendirmemize ve modelin ne kadar
1yi ¢alistigin1 anlamamiza yardimci olabilmektedir. X ekseni, gercek degerleri temsil
ederken, y ekseni tahmin edilen degerleri gostermektedir. Bu durumda, diizenli olarak
yiikselen siyah ¢izgi, modelin gercek verilere oldukea iyi uydugunu ve tahminlerinin
genel olarak dogru oldugunu gostermektedir. Bu, modelin tahmin giiciiniin yiiksek

oldugunu ve giivenilir tahminler sagladigini géstermektedir.

Tahminler: Model (Bagged Trees)
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Sekil 3. 30. Degisim Oranlar1 Grafigi
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Sekil 3.30°da, ¢ogunlukla -0.2 ile 0.2 arasinda y ekseni iizerinde dagilmis
bir¢ok turuncu noktadan olugmaktadir, bu durum ¢ogu tahminin artiklarinin bu aralikta
oldugunu gostermektedir. Ayrica, y=0 noktasinda miikemmel bir eslesme saglayacak
olan yatay siyah bir ¢izgi bulunmaktadir, bu da tahmin edilen degerlerin gercek
degerlerle tam olarak eslestigi noktay1 temsil etmektedir ve artik hata olmadigini
gostermektedir. Veri noktalari, grafigin merkezi etrafinda daha yogun bir sekilde yer
almaktadir, bu da ger¢ek yanitin araligin ortasinda oldugunda kalintilarin daha kiigiik
oldugunu gostermektedir. Sonug¢ olarak, modelin tahminlerinin olduk¢a dogru
oldugunu gosteren bir desen vardir ve desende sistemli bir sapma gézlenmemektedir.
Bu durum, modelin tahminlerinin genellikle dogru oldugunu ve hata dagiliminin
rastgele oldugunu gostermektedir. Asgidaki tabloda gergek veriler ile tahmini verilerin

detayl1 karsilastirmasi ve yorumlanmasi yapilmistir.

Aylar Veri Tahmin Aylar Veri Tahmin Aylar Veri Tahmin
1 14460 13750 45 15904 16697 89 7824 8002
2 12123 14247 46 16523 16063 90 10740 12123
3 14189 12627 47 14753 15404 91 12191 13480
4 14047 15986 48 16203 16595 92 16845 14799
5 14557 12446 49 15828 16143 93 15320 14057
6 13557 13458 50 14355 15472 94 14709 15164
7 12272 13052 51 20775 18786 95 18305 14054
8 14064 13750 52 19508 19328 96 12584 14982
9 12367 12567 53 18961 18194 97 10310 10946
10 13353 13661 54 14453 15757 98 10881 11751
11 12610 13170 55 17088 17699 99 15221 16270
12 13218 13815 56 19043 17879 100 18431 16341
13 15909 15632 57 16816 17042 101 16310 17893
14 12171 13493 58 17234 16766 102 17613 17815
15 14613 14402 59 15127 15820 103 24370 22339
16 14221 13784 60 16345 16730 104 29383 24157
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17 15171 15150 61 15850 17193 105 22405 21850
18 15703 15732 62 16238 16684 106 21464 21468
19 14178 14641 63 18853 17059 107 26400 22653
20 14974 14791 64 17229 17266 108 19427 20308
21 13642 14402 65 17236 17347 109 22706 19833
22 15522 15612 66 17345 17393 110 14450 16207
23 15497 15642 67 19219 21934 111 16695 16220
24 17248 16856 68 21526 17527 112 14246 15510
25 14974 15640 69 17681 18080 113 18552 17825
26 14241 15750 70 18025 18186 114 16871 17815
27 19257 17019 71 18416 18228 115 24498 21446
28 17682 16814 72 19152 18965 116 19815 19958
29 16132 15768 73 19899 18616 117 16162 17228
30 14310 15106 74 17060 18501 118 19525 19265
31 16266 15223 75 19606 19636 119 19754 20518
32 14067 17366 76 19094 18523 120 23288 20738
33 14034 15044 77 18298 19010 121 24281 20932
34 16288 12760 78 20092 19665 122 12948 15007
35 15888 16443 79 19308 19147 123 19040 18239
36 16435 16237 80 20406 19663 124 17889 18746
37 27632 21510 81 19226 19249 125 21063 20217
38 12696 13865 82 19048 18266 126 20536 20641
39 14587 15945 83 17683 18030 127 22643 21478
40 14223 15021 84 21689 20206 128 22007 21433
41 15283 16225 85 23875 18332 129 21191 20966
42 13262 14053 86 15958 17216 130 22298 20807
43 30698 19262 87 14226 15452 131 19441 21255

133




’ 44 ‘21235’ 22403 ‘ 88 ‘ 5704 ’ 6949 ‘ 132 ‘23026‘ 20822 ‘

Tablo 3. 18. Gergek Veri Ve Tahmini Verilerin Karsilastirilmasi

Tablo 3.18’de, 2013 yilindan 1. aydan baglayarak 2023 yili aralik ayina kadar
toplamda 132 aylik donemde Bing6l Devlet Hastanesine giris yapan acil hasta
sayilarinin gergek verileri ile makine 6grenmesi tabanli dogrusal regresyonla tahmin
edilen sonuglar yer almaktadir. Ayrica EK-3’te dogrusal regresyon oranlar1 tablo
halinde verimistir. Veriler incelendiginde, genel olarak ger¢ek ve tahmini degerler
arasinda bir uyum gozlemlenmektedir. Regresyon modeli, genellikle gergek verilere
oldukca yakin tahminler yapmistir. Ancak bazi aylarda gercek ve tahmini degerler
arasinda belirgin farkliliklar da gézlemlenmektedir. Bu durum, regresyon modelinin
belirli donemlerde daha az dogru tahminler yapabildigini gdstermektedir. Ozellikle
pandemi donemi olarak kabul edilen aylar1 detayli olarak inceledigimizde, 84. aydan
sonra pandemi etkisiyle acil hasta sayilarinda belirgin degisiklikler yasandigi
goriilmektedir Ancak genel olarak, modelin hastane acil servisine olan talebi dogru bir
sekilde Ongorebildigi ve gercek verilere olduk¢a yakin tahminler yaptigi
sOylenebilmektedir. Bu verilerin analizi, hastane yoOneticilerine gelecekteki hasta
yiikiinli daha 1yi planlama ve kaynaklar1 etkin bir sekilde yonetme konusunda énemli
bir rehberlik saglayabilecektir. Regresyon modelinin basarisi ve dogrulugu, hastane
acil servisinin verimliligini artirmak i¢in stratejik kararlar alinmasina yardimei

olabilecektir.

3.2.3.3. Tahmin Olgegi Oranlarinin Analizi

Tahmin Olcegi degerleri, bagimsiz degiskenlerin tahmin edilen bagiml
degisken tizerindeki etkilerini veya regresyon katsayilarini ifade etmektedir. degerler
normalize edilmis ve 0 ile 1 arasindadir. Asagida tabloda degiskenlerin hasta sayilarina

etkileri gosterilmis ve yorumlanmastir.

Tahmin Olgegi Oranlari

Doktor Sayis1 0.2323357
Toplam Niifus 0.345226
Erkek Niifusu 0.3495335
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Kadin Niifusu 0.3313261

0-14 Yas Niifus 0.2648282
14-65 Yas Niifiis 0.327459

65 Yas Ustii Niifus 0.3000647
Kisi Basina Gelir (Dolar) 0.3019443

Okuma Yazma Bilen Orani (%) 0.3477666

UFE 0.2594181

TUFE 0.2793055

Kisi Bast Saglik Harcamasi (TL) |0.3372885

Kamu Saglik Harcamalar1 (%) 0.2900802

Tablo 3. 19. Bagimsiz Degiskenlerin Hasta Sayisina Etkisi

Bu tablo, dogrusal regresyon modelinin bagimsiz degiskenlerinin tahmin
edilen bagimli degisken iizerindeki etkilerini veya katkilarin1 gostermektedir. Bu
degerler, her bir bagimsiz degiskenin, bagimli degiskenin tahmininde ne kadar 6nemli
oldugunu belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Daha yiiksek degerler, bagimsiz
degiskenin tahmin edilen bagimli degisken iizerinde daha giiglii bir etkiye sahip

oldugunu gostermektedir

Doktor Sayis1 (0.2323357): Bu degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisi
nispeten diistiktiir. Bu, doktor sayisindaki bir birimlik degisikligin bagimli degiskende

nispeten kii¢lik bir degisime neden olacagini géstermektedir.

Toplam Niifus (0.345226): Toplam niifusun bagimli degisken iizerinde 6nemli bir
etkisi vardir. Bu, niifus arttik¢a acil servis basvurularinda anlamli bir artis olabilecegini

gostermektedir.

Erkek Niifusu (0.3495335): Erkek niifusunun etkisi yiiksektir. Erkek niifusundaki

artisin, acil servis bagvurularinda 6nemli bir artisa neden olabilecegi goriilmektedir.
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Kadin Niifusu (0.3313261): Kadin niifusunun da bagimli degisken tizerinde 6nemli
bir etkisi vardir. Kadin niifusundaki artis da acil servis basvurularini énemli Olg¢lide

etkileyebilme potansiyeli vardir.

0-14 Yas Niifus (0.2648282): Geng niifusun etkisi orta diizeydedir. Bu yas grubundaki

degisiklikler, acil servis bagvurularini belirli bir dl¢iide etkileyebilecektir.

14-65 Yas Niifus (0.327459): Bu yas grubunun etkisi énemlidir. Calisma ¢agindaki

niifusun artisi, acil servis bagvurularinda belirgin bir artisa neden olacaktir.

65 Yas Ustii Niifus (0.3000647): Yasli niifusun etkisi de 6nemli. Yasli niifusun artis1,

acil servis bagvurularinda anlamli bir artisa neden olacaktir.

Kisi Basina Gelir (0.3019443): Kisi basina diisen gelir, acil servis bagvurulari
tizerinde orta diizeyde bir etkiye sahiptir. Gelir arttik¢a, saglik hizmetlerine erisim de

artiracaktir.

Okuma Yazma Bilen Orani (0.3477666): Egitim diizeyinin etkisi yiiksektir. Okuma
yazma bilen oranmnin artmasi, saglik hizmetlerine erisimi ve bilingli saglik

davraniglarini artirarak acil servis bagvurularini etkileyecektir.

Uretici Fiyat Endeksi (UFE) (0.2594181): UFE nin etkisi orta diizeydedir. Ekonomik

faktorler, saglik hizmetlerine erisimi ve kullanimini etkileyecektir.

Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) (0.2793055): TUFE nin etkisi de orta diizeyde.
Tiiketici fiyatlarindaki degisiklikler, insanlarin saglik hizmetlerine erisim ve

kullanimini etki edecektir.

Kisi Bas1 Saghk Harcamasi (0.3372885): Saglik harcamalarinin etkisi 6nemli.

Buradaki artig, saglik hizmetlerine erisimi ve kullanimini artiracaktir.

Kamu Saghk Harcamalari (%) (0.2900802): Kamu saglik harcamalarinin etkisi orta
diizeyde. Saglik hizmetlerinin kalitesini ve erisimini artirarak acil servis bagvurularini

etkileyecektir.

Erkek niifusu (0.3495335), okuma yazma bilen orani1 (0.3477666), toplam
niifus (0.345226). Bu degiskenler, bagimli degisken iizerinde en yiiksek etkiye
sahiptir. Doktor sayisi (0.2323357). Bu degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisi
digerlerine gore daha diisiiktiir. 0-14 yas niifus, 65 yas istii niifus, kisi basmna gelir,

UFE, TUFE, kisi basima saglik harcamasi, kamu saglik harcamalar1. Bu degiskenlerin
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etkileri, bagimli degisken {lizerinde orta diizeydedir. Bu sonuglar, hastane yoneticileri
ve saglik planlamacilar i¢in degerli bilgiler sunabilecektir. Ornegin, niifustaki artisin
acil servis bagvurularin1 6nemli 6l¢lide artirabilecegi dikkate alinarak, niifusa yonelik
0zel planlamalar yapilabilir. Ayn1 sekilde, okuma yazma oraninin artmasinin saglik
hizmetlerine olan talebi artirabilecegi goz Oniinde bulundurularak, egitim ve

bilinglendirme kampanyalar1 diizenlenebilir.
3.2.4.Yapay Sinir Aglariyla Tahmin

Bu béliimde, Bingol Devlet Hastanesi acil servisine yonelik hasta sayilarini
tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 (YSA) modeli kullanilacaktir. Saglik hizmetlerinin
etkin planlanmas1 ve kaynaklarin verimli yonetilmesi i¢in dogru tahminlerin énemi
giderek artmaktadir. Bu baglamda, zaman serisi verilerinin analizi ve YSA
modellemesi, gelecekteki hasta sayilarii tahmin etmek i¢in giiglii bir arag
sunmaktadir. modelin kurulmasi, egitilmesi ve dogrulanmasi siiregleri detayli bir
sekilde incelenerek, Bingdl Devlet Hastanesi acil servisi i¢in saglik hizmetleri
yonetimine katkida bulunmas1 amaglanmaktadir. EK-5’te yapay sinir agariyla yapilan
tahminlerin kodlar1 gosterimistir.
3.2.4.1. Yapay Sinir Aglar1 Tahmini: Egitim, Dogrulama ve Test Oranlarinin
Analizi

Veri setini egitim, dogrulama ve test veri setlerine bolerken belirli oranlar
kullanilmistir. Genellikle %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test oranlar1 tercih
edilmektedir. Bu oranlar, modelin egitim veri setinden 6grenmesini saglamak, modelin
genelleme yapabilme yetenegini dogrulamak ve modelin performansini nesnel bir

sekilde degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Egitim verisi (%70): Bu, yapay sinir agimin egitildigi veri setidir. Egitim siirecinde
kullanilan veri miktar1 genellikle toplam verinin biiylik bir boliimiint kapsar. Veri
setinin %70'ini olusturan 92 ornek (sample), agin parametrelerini ayarlamak igin
kullanilmistir. Bu, modelin veri setindeki desenleri 6grenmesini saglamistir. Egitim
veri setindeki her bir 6rnek, modelin girdi verileriyle ilgili hedef ¢ikt1 degerlerine
karsilik gelmektedir. %70 oraninda boliinmiis ve 92 6rnek vardir, model toplamda 92

ornekle egitilmistir.

Dogrulama Verileri (%15): Bu, agin egitilirken performansini degerlendirmek i¢in

ayrilan veri setidir. Modelin egitim sirasinda asir1 uyum yapmamasini ve genelleme
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yetenegini korumasii saglamaktadir. Yani, agin sadece egitim veri setine O6zgii
Ortintiileri 6grenmesini engeller. Veri setinin %15'ini olugturan 20 Ornek, egitim
sirasinda agin performansini izlemek ve egitim siirecini durdurmak veya ayarlamak
icin kullanilmistir. %15 oraninda boliinmiis ve model toplamda 20 Ornekle

dogrulanmustir.

Test Verileri (%15): Bu, egitilen yapay sinir agimin performansin1 bagimsiz bir
sekilde degerlendirmek i¢in ayrilan veri setidir. Modelin gercek diinya verilerine ne
kadar iy1 genelleme yaptigini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Modelin test veri
setindeki performansi, modelin dogru tahminler yapma yetenegini 6lgmektedir. Test
veri seti, modelin egitim ve dogrulama agamalarindan bagimsiz olarak kullanilmistir.

%15 oraninda boliinmiis ve model toplamda 20 6rnekle test edilmistir.

Bu {i¢ veri seti, yapay sinir agmin dogru bir sekilde -egitilmesi,
degerlendirilmesi ve sonuclarmin dogrulanmasi i¢in 6nemlidir. Egitim veri seti
modelin 6grenmesini saglar, dogrulama veri seti agin performansini izler ve test veri
seti modelin gercek diinya verilerine ne kadar iyi uydugunu degerlendirir. Bu sekilde,

modelin asir1 uyumundan kac¢inarak genelleme yapma yetenegi saglanmaktadir.
3.2.4.2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi: Girdi, Gizli Katman ve Cikis Katmam Semasi

Bu boliimde, yapay sinir aglarinin (YSA) yapisini gosteren sema incelenmistir.
Semada, girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani arasindaki iligki ve bilgi akisi
acike¢a goriilmektedir. Yapilan bu analiz, YSA'nin i¢ igleyisini anlamak i¢in 6nemli bir
ara¢ saglamaktadir. Asagida yapay sinir aginin semasi ve aciklamasi detayli sekilde

incelenmistir.

Hidden Layer Output Layer

Sekil 3. 31. Yapay Sinir Ag1 Mimari Semast

Bu Yapay Sinir Ag1 (YSA) semasindaki sayilar, agin mimarisini temsil

etmektedir. Asagida YSA semasindaki katmanlar1 agiklanmaistir:
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Input (Girdi) Katmani: Agin girdi katmaninda 13 adet girdi degiskeni veya 6znitelik
oldugunu belirtmektedir. Bu, aga verilen her bir 6rnek i¢in 13 6zellik veya degiskenin
kullanildigin1 gostermektedir. Girdi katmani, 13 bagimsiz Degikenden (doktor sayisi,
il niifusu, cinsiyet yapis1 (erkek, kadin), geng niifus sayisi, yetiskin niifus sayisi, yash
niifus sayis1, kisi bas1 gelir, okuma yazma oranlari, UFE ve TUFE, kisi basina diisen
saglik harcamasi ve kamu saglik harcama orani), 132 ay boyunca alinan verilerden
olusmaktadir. Her bir veri seti i¢in birer 6znitelik olacak sekilde toplamda onii¢
Oznitelik (13 input) bulunmaktadir. Bu 6znitelikler, aga girdi olarak verilmis ve agin

egitimi ve tahmini i¢in kullanilmistir.

Hidden (Gizli) Katman: Agin gizli katmaninda 10 adet néron veya islevsel birim
bulundugu belirtilmektedir. Gizli katman, girdi verilerini almakta ve agin 6grenmesini
gerceklestiren karmasik matematiksel islemleri gergeklestirmektedir. Her bir ndron,
girdiler arasinda belirli bir agirlikli toplami ve bir aktivasyon fonksiyonunu

hesaplamaktadir.

Output (Cikt1) Katmani: Agin ¢ikt1 katmaninda yalnizca 1 adet ¢ikt1 degiskeni veya
tahmin oldugu goriilmektedir. Bu, agin bir tahmin problemi iizerinde ¢alistigini ve her
bir Ornegin sonucunun tek bir deger olarak tahmin edilmeye c¢aligildigini
gostermektedir. Cikt1 olarak acil birimine basvuru yapan toplam hasta sayilar1 tahmin

edilmistir.

YSA, egitim verileri lizerindeki hatalar1 en aza indirerek ve veriler arasindaki
gizli iligkileri 6grenerek tahminlerde bulunmustur. 132 ay boyunca doktor sayist, il
niifusu, cinsiyet yapisi(Erkek Kadin), gen¢ niifus sayisi, yetiskin niifus sayisi, yash
niifus sayis1, kisi basi1 gelir, okuma yazma oranlari, UFE ve TUFE, kisi basina diisen
saglik harcamasi ve kamu saglik harcama orani gibi 13 farkli 6znitelikten olusan girdi
verileri almmugtir. Egitim silireci tamamlandiktan sonra, modelin dogrulugunu

degerlendirmek ve tahmin yapmak i¢in test verileri kullanilmistir.
3.2.4.3. Yapay Sinir Ag1 Egitimi ve Degerlendirmesi

Bu boliimde, yapay sinir ag1 (YSA) egitimi ve sonuglar1 incelenmistir. Egitim
stirecinde Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmis ve egitim, dogrulama ve test
sonuglart sunulmustur. Bu asamada kullanilacak algoritma belirlenmistir. Bu

algoritma, agin parametrelerini (agirliklar ve esik degerleri) ayarlayarak, veri setine en
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iyl uyum saglayacak sekilde egitilmesini saglamaktadir. LM algoritmasi, genellikle

regresyon problemleri gibi YSA'nin regresyon islevlerinde kullanilmaktadir.

Bu yontem, her adimda hatayr azaltmak i¢in agin parametrelerini
ayarlamaktadir. Her adimda, hatanin azaltilmasi i¢in parametrelerin nasil
giincellenecegini belirlemek icin hesaplamalar yapmaktadir. Egitim siireci sirasinda,
LM algoritmasi veri setine gore agin ¢iktilarini ve gercek degerlerini karsilastirarak bir
hata hesaplar. Ardindan, bu hatay1 azaltmak i¢in agin parametrelerini giincellemek i¢in
kullanilir. Bu islem, tiim egitim veri seti lizerinde tekrarlanir ve agin hatasi en aza
indirilmeye calisilir. Bu sayede, Yapay Sinir Agi'nin verilere daha iyi uyum saglamasi
ve daha dogru tahminler yapmasi hedeflenir. Bu sonuglarin detayli agiklamasi asagida

verilmistir:

e Egitim veri setindeki Ornek sayis1 92'dir ve Ortalama Kare Hatasi (Mean

Squared Error, MSE) degeri 0.0139472 'dir.

MSE, bir modelin gercek degerlerle tahmin ettigi degerler arasindaki ortalama
kare farkidir. Bu durumda, 92 6rnegin tahmin edilen degerleri ile ger¢ek degerleri
arasindaki ortalama kare farki 0.0139472 olarak hesaplanmistir. Diisiik MSE degerleri,
modelin verilere daha iyi uyum sagladigin1 ve daha dogru tahminler yaptigini
gostermektedir. Bu durumda, 0.0139472 gibi diisiik bir MSE degeri, veri setinde iyi
performans gosterdigini ve verilere uyum sagladigini gostermektedir. Bu nedenle,
egitim veri setindeki 92 6rnekle elde edilen MSE degeri, modelin basarili bir sekilde

egitildigini ve verilere uyum sagladigin1 gostermektedir.

e Dogrulama veri setindeki 6rnek sayis1 20'dir ve Ortalama Kare Hatas1 (Mean

Squared Error, MSE) degeri 0.012721'dir.

20 6rnegin tahmin edilen degerleri ile ger¢ek degerleri arasindaki ortalama kare
farki 0.012721 olarak hesaplanmistir. Bu MSE degeri, modelin bu veri setindeki
performansini gostermektedir. Daha yliksek bir MSE degeri, modelin veri setinde
gercek degerlere daha az uyum sagladigini ve daha biiyiik hatalar yaptigim

gostermektedir.

e Test veri setindeki 6rnek sayis1 20'dir ve Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared

Error, MSE) degeri 0.0110814'tiir.
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20 6rnegin tahmin edilen degerleri ile gercek degerleri arasindaki ortalama kare
fark: 0.0110814 olarak hesaplanmistir. Test veri setinde elde edilen bu MSE degeri,
modelin Test veri setindeki performansini gostermektedir. Bu durumda, boyle bir MSE
degeri, modelin Test veri setinde iyi bir performans sergiledigini ve verilere iyi uyum

sagladigini gostermektedir.

Bu sonuglar, yapay sinir agmin egitim, dogrulama ve test asamalarinda genel
performansini gostermektedir. Diisiik MSE degerleri ve yiiksek korelasyon katsayilari,
modelin verilere iyi uydugunu ve iyi tahminler yaptigin1 gostermektedir. Bu sonuglara
gbre, yapay sinir agmin tahmin performansi oldukea iyidir. Ortalama Kare Hatasi
(MSE) degerlerinin diisiikk olmasi, modelin gercek verilerle yaptigi tahminlerin
genellikle dogru oldugunu gosterir. Ozetle, diisiik MSE degerleri ve yiiksek korelasyon
katsayilari, yapay sinir aginin acil birimine bagvuran hasta sayilarin1 tahmin etmede

basarili oldugunu gostermektedir (Goodfellow vd., 2016).
3.2.4.4. Yapay Sinir Ag1 Egitimi: Nntool Sonuclar: ve Analizi

Bu boliimde, nntool araci kullanilarak gerceklestirilen YSA egitimi
incelenmistir. Nntool tarafindan saglanan sonuglar ve analizler, YSA'nin egitim
stirecinin derinlemesine incelenmesine olanak tanimaktadir. Burada YSA sonuglarinin
genel performans penceresi incelenmektedir. Asagida penceredeki tim kavram ve

sonuclarin aciklamasi yapilmistir.

Data Division (Veri Boliimleme): Bu boliim, veri setinin egitim, dogrulama ve test
verisi olarak nasil boliinecegini belirtmektedir. Burada veri setinin %70'1 egitim, %15'i

dogrulama ve %15'1 test i¢in ayrilmistir.

Training Algorithm (Egitim Algoritmasi): Yapay sinir agmin egitilmesi i¢in

kullanilan algoritmay1 belirtmektedir.Levenberg-Marquardt algoritmasi belirlenmistir.

Performance Function (Performans Fonksiyonu): Egitim sirasinda modelin
performansini 6lgmek icin kullanilan oSlgiitii belirtir. MSE (ortalama kare hatasi),

gercek ve tahmini degerler arasindaki farklarin karesinin ortalama degeridir.

Calculations (Hesaplamalar): Egitim sirasinda hangi hesaplama yonteminin
kullanilacagin1 belirtir. "MEX", MATLAB diliyle yazilmig C/C++ veya Fortran
dilindeki hesaplama rutinlerinin MEX dosyalar1 kullanilacagini belirtir. Bu, egitimin

daha hizli ve verimli olmasini saglamaktadir.
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Epoch (Dénem):Bir egitim dongiisiinlin bir adimidir. Yapay sinir aglari, veri setini

bir¢ok kez gecerek egitir. Her gecis bir donem olarak adlandirilir.

Iterations (Iterasyonlar):Bir dénem boyunca yapilan giincelleme adimlarinin toplam
sayisidir. Her iterasyon, agmn agirliklarii ve sapmalarmi gilincellemek igin

gerceklestirilen bir geriye yayilim adimini temsil etmektedir.

Time (Zaman): Belirli bir donemdeki veya iterasyondaki egitim zamanini ifade eder.

Genellikle saniye cinsinden ol¢iiliir.

Performance (Performans):Egitim siirecinin o anki performansini ifade eder.
Performans fonksiyonuna (genellikle MSE'ye) dayanarak belirlenir. MSE ne kadar

diistikse, performans o kadar iyidir.

Bu ayarlar, yapay sinir aginin nasil egitilecegini, performansinin nasil
Olciilecegini ve hesaplamalarin nasil yapilacagini belirlemektedir. Bu se¢eneklerin
dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin iyi bir sekilde egitilmesini ve dogru bir sekilde

performansinin degerlendirilmesini saglamaktadir.
3.2.4.5. Yapay Sinir Ag1 Egitim Performansi Grafigi: En Iyi Dogrulama Sonucu

Bu béliimde, yapay sinir ag1 (YSA) egitim siirecinin performansin1 gosteren
grafik incelenmistir. Grafik, egitim siirecinin her bir epoch'taki ortalama kare hatasi
(MSE) degerlerini gostermektedir. En 1yi dogrulama performansi, 3. epoch'ta 0.012172
MSE degeri ile elde edilmistir. Asagidaki sekilde en 1yi performans dogrulamasi

grafigi ve agiklamasi verilmistir.
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En iyi Dogrulama Performansi (0.012172)
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Sekil 3. 32. MSE Performans: Grafigi

Bu grafik, egitim siirecinde yapilan iterasyonlarin sayisina (epoch) karsi
Ortalama Kare Hatasi (Mean Squared Error - MSE) degerini gostermektedir. X
ekseninde iterasyon sayis1 (epoch) ve Y ekseninde MSE degeri yer almaktadir. MSE,
modelin gercek degerlerle tahmin ettigi degerler arasindaki ortalama karesel farki
Olcmektedir. Bu grafikte, egitim iterasyonlarina bagli olarak MSE degerinde bir
azalma olup olmadigina bakilmaktadir. Ideal durumda, egitim iterasyonlar: arttik¢a
MSE degeri de azalmalidir, yani model ger¢ek degerlere daha yakin tahminler
yapmalidir. Egitim siirecinin bagindan itibaren, bu ii¢ veri seti icin MSE degerleri azalir
mi1 yoksa artar mi, hangi veri setinin model i¢in daha iyi performans gosterdigini
degerlendirmek icin bu c¢izgilerin takip edilmesi gerekir. Bu grafikte, egitim ve
dogrulama veri setlerinde MSE degerlerinin azaldig1, ancak test veri setinde MSE'nin
arttig1 bir durumu gozlemlemek, modelin asir1 uyum (overfitting) yasadigini veya

bagska bir deyisle egitim verilerine asir1 uyum sagladigini géstermektedir.
3.2.4.6. Yapay Sinir Ag1 Egitiminde Egim, Momentum ve Dogrulama Analizi

Bu boliimde, yapay sinir ag1 (YSA) egitimi sirasinda egim, momentum (MU)
ve dogrulama kontrolii incelenmistir. Grafik, egitim siirecinin her bir epoch'taki egim
degisimini, momentumun etkisini (MU degeri) ve dogrulama kontrollerinin

sonuglarii gostermektedir. Asagida grafik ve sonuglar1 degerlendirilmistir.
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Egim = 0.0072057, at epoch 9
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Sekil 3. 33. Egim, Momentum ve Dogrulama Kontrolii Analizi Grafigi

Grafik, modelin egim ve Mu performansinin iyilestigini gosterirken,
dogrulama hatasinin nispeten sabit kaldigin1 ve modelin asirt uyum yapmadigini isaret
etmektedir. Egimin zamanla azalmasi, modelin egitiminin giderek stabilize oldugunu
ve belirli bir minimuma dogru ilerledigini gosterir. Bu durum, egitim siirecinin
istikrarli bir sekilde ilerledigini ve modelin optimize edildigini isaret etmektedir. Bu
deger, egitim sirasinda agin ne kadar hizli 6grendigini ve ne kadar iyi optimize

edildigini belirlemeye yardimc1 olmaktadir.

Mu, genellikle momentum terimi olarak bilinen bir hiperparametredir ve egim,
giincellemelerini hizlandirmaya veya yavaglatmaya yardimci olmaktadir. Mu
degerinin 0.0001 olarak belirlenmis olmasi, momentum teriminin biiyiikligilini
gosterir. 0 ile 1 arasindaki bu deger, momentumun ne kadar etkili oldugunu belirler.
Diisiik bir deger momentumun etkisini azaltirken, yiliksek bir deger momentumun

etkisini artirir.

Dogrulama kontrolii, modelin dogrulama (validation) kontrolleri durumunu ve
basarisim1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. Grafikte, epoch 0'dan
baslayarak, modelin dogrulama kontrollerinde basarisizlik orani neredeyse sifira yakin
olarak baslamaktadir. Bu, modelin egitim siirecinin baslangicinda dogrulama
kontrollerini basarili bir sekilde gectigini gostermektedir. Grafik modelin dogrulama

kontrollerindeki basarisini ve istikrarini gostermektedir.
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3.2.4.7. Yapay Sinir Ag1 Hata Dagilim1 Analizi

Bu boliimde, yapay sinir aglarinin (YSA) hata dagilimi analizi incelenmistir.
Grafik, hata dagiliminin histogramini gostermektedir. X ekseni, hatalar1 temsil

ederken, Y ekseni ise bu hatalarin olustugu 6rneklerin sayisini gostermektedir.
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Sekil 3. 34. Hata Dagilim1 Histogram Grafigi

Bu grafik, bir hata histogramidir ve hata dagilimin1 gostermek i¢in kullanilir.
X ekseninde hatalarin biiytikliigii gosterilirken, Y ekseninde bu hatalarin ne kadar
siklikla meydana geldigi ya da ka¢ Ornek tarafindan yapildigr gosterilir. Renkler
egitim, dogrulama ve test veri setlerini temsil eder. Hata histogrami, modelin hangi
bolgelerde daha 1iyi veya daha koti performans gosterdigini gorsel olarak
gostermektedir. Histogramda hatalarin biiytik bir kismi sifira yakindir ve bu modelin
genellikle dogru tahminler yaptig1 anlamina gelmektedir. Ayrica, modelin veriye ne
kadar 1yl uyum sagladi§ini anlamak ve modelin tahminlerini giivenilirligini
degerlendirmek i¢in de kullanilabilmektedir. X ekseni, tahmin edilen (outputs)
degerler ile gercek (targets) degerler arasindaki farki temsil etmektedir. Negatif
degerler, tahminin gercek degerden diisiik oldugunu gosterirken, pozitif degerler
tahminin gercek degerden yiiksek oldugunu gosterir. Bu degerler, hatalarin

blytikliiglinii ve yoniinii gosterir.
3.2.4.8. Dogrusal Regresyon Modelinin Performans Analizi

Bu boliimde, bir dogrusal regresyon modelinin performansini degerlendirmek

icin yapilan analiz incelenmistir. Grafiklerde, modelin ger¢ek ve tahmin edilen
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degerleri karsilastiran hedef ve ¢ikt1 grafigi ile bu modelin egitim, dogrulama ve test
setlerindeki performansini gosteren grafikler bulunmaktadir. Asagida, grafiklerin

aciklamalariyla birlikte modelin performansi detayli bir sekilde incelenmistir.
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Sekil 3. 35. Dogrusal Regresyon Modelinin Performans Analizi Grafikleri

Bu grafikte modelin ger¢ek degerlerle ne kadar iyi eslestigini ve tahminlerinin
dogrulugunu gérmek icin hedef (target) ve ¢ikt1 (output) degerleri karsilastirilmistir. X
ekseni, gercek hedef degerlerini temsil ederken, Y ekseni, modelin tahmin ettigi
degerlerin bir fonksiyonunu temsil etmektedir. Burada, modelin tahmin ettigi
degerlerin hedef degerlere ne kadar yakin oldugunu gormek i¢in bir dogrusal fit

cizilmis. Fit ¢izgisi, modelin gercek degerleri ne kadar 1yi takip ettigini gdstermektedir.

Grafikteki daire seklindeki noktalar, her bir veri noktasini temsil etmektedir.
Bu noktalarin fit ¢izgisinin yakininda ve diizgiin bir sekilde dagilmasi1 bu modelin 1yi
bir uyum sagladig1 ve dogru tahminler yaptig1r anlamina gelmektedir. "Y=T" ¢izgisi,
ideal durumu temsil etmekte ve modelin tahminlerinin bu ¢izgiye yakin olmasi,
modelin gercek degerlerle uyumlu oldugunu gostermektedir. Fit ¢izgisi gergek
degerleri iyi takip etmis ve noktalar fit ¢izgisinin etrafinda homojen bir sekilde

dagilmistir, bu da modelin iyi bir performans gosterdigini agiklamaktadir.

Egitim grafigi, modelin dogrusal iliskiyi ne kadar giiclii bir sekilde takip
ettigini gosterir. Eger katsay1 ¢ok kiigiikse (6rnegin, 0.0021 gibi), hedef degiskenin

dogrudan etkisi daha azdir ve modelin ¢iktist hedef degiskene daha az duyarlidir.
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Dogrulama grafigi, dogrusal bir regresyon modelinin validasyon (dogrulama) seti
tizerindeki performansini géstermektedir. Burada, hedef (target) degerler ile modelin
tahmin ettigi ¢ikti (output) degerleri karsilastirllmistir. X ekseni, ger¢ek hedef
degerlerini temsil ederken, Y ekseni, modelin tahmin ettigi degerlerin bir
fonksiyonunu temsil etmektedir. Noktalar ¢izgiye yakin ve diizgiin bir sekilde
dagilmistir, bundan dolayr model dogrulama setinde iyi bir performans sergilemis ve
dogru tahminler yapmusir. Test hedef grafiginde Cizgi, dogrusal regresyon modelini
temsil etmektedir. Model, hedef degisken ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi dogrusal olarak
tahmin etmektedir. Grafikteki amag¢, modelin ger¢ek veriye ne kadar iyi uyum

sagladigini ve tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu degerlendirmektir.
3.2.4.9. Yapay Sinir Ag1 Test Sonu¢larinin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, egitilmis yapay sinir aginin test veri seti tizerindeki performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan MSE (Ortalama Kare Hatasi) ve RMSE (Root Mean

Square Error) metrikleri incelenmistir.

Aylar | Hasta S. | Hata O. Fark Tahmin | Aylar | Hasta S. | Hata O. | Fark Tahmin
1 14460 |0.1122209 |1622.714 |12837.29 |67 19219 |0.019755 |379.679 |18839.32
2 12123 |0.0322049 |390.4202 |11732.58 |68 21526 |0.099417 |2140.046 |19385.95
3 14189 |0.119863 1700.736 |12488.26 |69 17681 |-0.0775 -1370.22 | 19051.22
4 14047 |0.0172302 |242.0322 |13804.97 |70 18025 |-0.01123 |-202.436 |18227.44
5 14557 |0.0350225 |509.8227 |14047.18 |71 18416 |-0.01115 |-205.37 18621.37
6 13557 |-0.0022373 |-30.3305 |13587.33 |72 19152 |-0.03055 |-585.002 |19737

7 12272 |-0.0529328 |-649.592 |12921.59 |73 19899 |-0.02911 |-579.186 |20478.19
8 14064 | 0.0476072 |669.5474 |13394.45 |74 17060 |-0.15893 |-2711.42 |19771.42
9 12367 |-0.0539578 |-667.297 |13034.3 |75 19606 |-0.0472 -925.465 | 20531.47
10 13353 |0.0382167 |510.3071 |12842.69 |76 19094 |-0.06189 |-1181.65 |20275.65
11 12610 |-0.0342258 |-431.588 |13041.59 |77 18298 |-0.09314 |-1704.33 |20002.33
12 13218 |0.0622113 |822.309 |12395.69 |78 20092 |-0.06549 |-1315.92 |21407.92
13 15909 |0.0767913 |1221.673 |14687.33 |79 19308 |-0.07535 |-1454.84 |20762.84
14 12171 |-0.0916041 |-1114.91 |13285.91 |80 20406 |-0.04612 |-941.192 |21347.19
15 14613 | 0.0095909 |140.152 |14472.85 |81 19226 |-0.07134 |-1371.63 |20597.63
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16 14221 |-0.0261904 |-372.454 |14593.45 |82 19048 |0.086486 |1647.384 |17400.62
17 15171 |0.0178101 |270.1973 |14900.8 |83 17683 |0.043668 |772.1827 |16910.82
18 15703 |0.0458767 |720.4023 |14982.6 |84 21689 |0.12209 |2648.01 |19040.99
19 14178 |-0.0069542 |-98.5964 |14276.6 |85 23875 |0.292235 |6977.117 |16897.88
20 14974 | 0.060645 908.0986 |14065.9 |86 15958 |0.014822 |236.53 15721.47
21 13642 |0.0058078 |79.22942 |13562.77 |87 14226 |-0.15689 |-2231.94 |16457.94
22 15522 | 0.0530439 |823.3475 |14698.65 |88 5704 |-0.24273 |-1384.52 |7088.515
23 15497 |0.0288682 |447.3712 |15049.63 |89 7824 |-0.15821 |-1237.84 |9061.841
24 17248 |0.1016964 |1754.06 |15493.94 |90 10740 |-0.15304 |-1643.62 |12383.62
25 14974 |0.0111081 |166.3331 |14807.67 |91 12191 |-0.00945 |-115.221 |12306.22
26 14241 |-0.0346812 |-493.896 |147349 |92 16845 |0.256708 |4324.25 |12520.75
27 19257 |0.1570695 |3024.687 |16232.31 |93 15320 |0.111573 |1709.305 |13610.7

28 17682 |0.0987386 |1745.897 |15936.1 |94 14709 |0.156633 |2303.919 |12405.08
29 16132 |0.0175476 |283.0785 |15848.92 |95 18305 |0.160677 |2941.194 |15363.81
30 14310 |-0.064875 |-928.361 |15238.36 |96 12584 | -0.0686 -863.26 13447.26
31 16266 |0.0218161 |354.8599 |15911.14 |97 10310 |-0.16124 |-1662.41 |11972.41
32 14067 |-0.0898485 |-1263.9 153309 |98 10881 |-0.1706 -1856.34 | 12737.34
33 14034 |-0.0981507 |-1377.45 |15411.45 |99 15221 |-0.13194 |-2008.2 17229.2

34 16288 |-0.0087766 |-142.954 |16430.95 | 100 18431 |0.044613 |822.269 |17608.73
35 15888 |-0.0461689 |-733.531 |16621.53 | 101 16310 |-0.07998 |-1304.49 |17614.49
36 16435 |-0.0390138 |-641.192 |17076.19 |102 17613 |-0.071 -1250.45 | 18863.45
37 27632 |0.3602859 |9955.419 |17676.58 | 103 24370 |0.132202 |3221.764 |21148.24
38 12696 |-0.2463877 |-3128.14 |15824.14 |104 29383 |0.264219 | 7763.555 |21619.44
39 14587 |-0.1436533 |-2095.47 |16682.47 |105 22405 |0.056726 |1270.945 |21134.05
40 14223 |-0.1917648 |-2727.47 |16950.47 | 106 21464 |0.027848 |597.7379 |20866.26
41 15283 |-0.0700201 |-1070.12 |16353.12 | 107 26400 |0.171837 |4536.489 |21863.51
42 13262 |-0.0381619 |-506.104 |13768.1 |108 19427 |-0.16635 |-3231.64 |22658.64
43 30698 |0.4930104 |15134.43 |15563.57 | 109 22706 |0.222463 |5051.255 |17654.75
44 21235 |0.0905782 |1923.429 |19311.57 | 110 14450 |-0.10321 |-1491.35 |15941.35
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45 15904 |-0.0938564 |-1492.69 |17396.69 |111 16695 |-0.01019 |-170.045 |16865.05
46 16523 |-0.0338354 |-559.063 |17082.06 |112 14246 |-0.11983 |-1707.11 |15953.11
47 14753 |-0.0939993 |-1386.77 |16139.77 |113 18552 |0.033131 |614.6552 |17937.34
48 16203 |-0.0451122 |-730.953 |16933.95 | 114 16871 |-0.08451 |-1425.82 |18296.82
49 15828 |-0.0812353 |-1285.79 |17113.79 |115 24498 |0.188707 |4622.945 |19875.06
50 14355 |-0.1364288 |-1958.44 |16313.44 |116 19815 |-0.00541 |-107.197 |19922.2

51 20775 |0.1221866 |2538.426 |18236.57 |117 16162 |-0.12674 |-2048.44 |18210.44
52 19508 | 0.07164 1397.554 |18110.45 |118 19525 |-0.00687 |-134.146 |19659.15
53 18961 |0.0505263 |958.0287 |18002.97 |119 19754 |0.037253 |735.8879 |19018.11
54 14453 |-0.1299336 |-1877.93 |16330.93 | 120 23288 |0.19664 |4579.359 |18708.64
55 17088 |-0.0166981 |-285.337 |17373.34 |121 24281 |0.177177 |4302.046 |19978.95
56 19043 | 0.0600365 |1143.275 |17899.72 |122 12948 |-0.27231 |-3525.93 |16473.93
57 16816 |-0.0057027 |-95.8974 |16911.9 |123 19040 |-0.04582 |-872.428 |19912.43
58 17234 |0.0152183 |262.2728 |16971.73 | 124 17889 |-0.10223 |-1828.78 |19717.78
59 15127 |-0.0598337 |-905.104 |16032.1 |125 21063 |0.017183 |361.9217 |20701.08
60 16345 |-0.0226161 |-369.66 16714.66 | 126 20536 |-0.03814 |-783.205 |21319.2

61 15850 |-0.0461729 |-731.841 |16581.84 |127 22643 |0.051002 |1154.84 |21488.16
62 16238 |-0.0273571 |-444.225 |16682.22 |128 22007 |0.003261 |71.77555 |21935.22
63 18853 | 0.0497396 |937.7405 |17915.26 | 129 21191 |-0.01389 |-294.27 21485.27
64 17229 |-0.0213119 |-367.183 |17596.18 | 130 22298 |-0.00511 |-113.912 |22411.91
65 17236 |-0.0422529 |-728.27 17964.27 | 131 19441 |-0.11641 |-2263.17 |21704.17
66 17345 |-0.0498389 |-864.456 |18209.46 |132 23026 |0.034936 |804.4453 |22221.55

Tablo 3. 20. Yapay Sinir Ag1 Tahmin Sonuglari

Sonuglara goére YSA'nin olduk¢a basarili bir sekilde tahminler yaptigi
goriilmektedir. MSE degerinin diisiik olmasi, agin test veri setindeki tahminlerinin
gercek degerlerle olan ortalama kare hatasinin ¢ok kiigiik oldugunu gostermektedir.
Bu, agin genellikle tahminlerinin ger¢ek degerlere yakin oldugunu ve modelin test veri
setindeki verileri iyi bir sekilde genellestirdigini gostermektedir. Ortalama kare

hatasi(MSE), agin test veri setindeki tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak
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oldugunu olgcer. Daha diisik MSE degeri, agin test veri setindeki daha iyi bir
performans gosterdigini gosterir. MSE degeri ortalama kare hatasi (0.012172) oldukca
disiiktiir, bu da modelin test veri setinde iyi bir sekilde genelleme yaptigini
gostermektedir. RMSE (Karekok Ortalama Kare Hatasi) degeri (0.1104) olarak
hesaplanmistir. bu deger, modelin tahminlerinin genellikle 0.1104 birimlik hata ile
gercek degerlerden farklilik gosterdigini gdsterir. Sonug olarak, diisiik MSE ve RMSE
degerleri, modelin test veri setinde basarili bir sekilde genelleme yaptigini ve

tahminlerinin gergek verilere yakin oldugunu gostermektedir.

. Dogrusal Yapay Sinir
Ozellikler

Regresyon Ag1(YSA)
MSE (Ortalama Kare Hata) 0.017211 0.012172
RMSE (Karekdk Ortalama Kare Hata) 0.13119 0.11040

Tablo 3. 21. Tahmin Modelleri Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Yapay sinir ag1 modeli, hem MSE hem de RMSE degerleri agisindan dogrusal
regresyon modelinden daha diisiik hata oranlarina sahiptir. Bu, YSA modelinin
tahminlerinin genellikle daha dogru ve gergek verilere daha yakin oldugunu
gostermektedir. Bundan dolay1 2024-2025 yili tahminleri YSA modeliyle asagidaki

tabloda tahmin edilmistir.

Aylar Tahmin |Aylar | Tahmin |Aylar |Tahmin |Aylar Tahmin

2024-07 | 22873 |2024-12 | 19875 |2025-05 | 19160 |2025-10 | 23020

2024-08 | 23244 2025-01 | 20876 |2025-06 | 20340 |2025-11 | 18350

2024-09 | 21350 |2025-02 | 17540 |2025-07 | 22080 |2025-12 | 21678

2024-10 | 22677 |2025-03 | 18654 |2025-08 | 22754

2024-11 | 17690 |2025-04 | 17302 |2025-09 | 19730

Tablo 3. 22. 2024-2025 Y1l1 Tahmini Hasta sayilari

Egitilmis yapay sinir aginin test veri seti lizerindeki performansi, MSE
(Ortalama Kare Hatas1) ve RMSE (Karekok Ortalama Kare Hatasi) metrikleri ile

degerlendirilmistir. Test sonuglari, agin tahminlerinin genellikle gergek degerlerle
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yiiksek bir dogruluk oranina sahip oldugunu gostermektedir. MSE degeri 0.012172,
RMSE degeri ise 0.1104 olarak hesaplanmistir; bu diisiik degerler modelin test veri
setindeki performansinin basarili oldugunu ve tahminlerin gercek verilere yakin
oldugunu ifade etmektedir. Ozellikle MSE ve RMSE degerlerinin diisiik olmast,
modelin test veri setinde iyi bir genelleme sagladigini ve tahminlerinin gercek verilere
yakin oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, yapay sinir agr modelinin dogrusal
regresyon modeline gore daha iyi performans gosterdigi, MSE ve RMSE degerlerinin
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar, YSA modelinin tahminlerinin daha
dogru oldugunu ve saglik hizmetleri planlamas1 ve kaynak tahsisi gibi stratejik kararlar
icin etkili bir ara¢ oldugunu dogrulamaktadir. YSA'nin sagladigi tahminler, gelecekteki
hasta sayilarin1i 6ngérmede ve hastane kapasitesini planlamada degerli bilgiler
sunmaktadir. 2024 y1l1 i¢in yapilan hasta sayis1 tahminleri, belirli aylar i¢in Yapay Sinir
Ag1 (YSA) modeli kullanilarak hesaplanmigtir. Tahminler, ge¢mis verilerin analiz

edilmesi ve modelin egitilmesi sonucunda elde edilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Oncelikle, calismanin konusu olan hastane acil servis hasta sayilarini
tahminleme oldukca 6nemli bir saglik yonetimi problemidir. Acil servislerdeki hasta
akisin1 dogru bir sekilde tahmin etmek, hastalarin hizli bir sekilde miidahale edilmesini
saglamak, kaynaklarin etkili bir bicimde yonetilmesini miimkiin kilabilmektedir. Bu,
hastalarin bekleme siirelerini azaltabilir, saglik personelinin daha etkili bir bigcimde
caligmasini saglayabilir ve acil durumlar i¢in gereken kaynaklar1 daha dogru bir
sekilde tahsis edebilmektedir. Calismada kullanilan metodoloji, yapay sinir aglari
(YSA) gibi derin 6grenme tekniklerini icermektedir. Bu, ¢alismanin yenilik¢i ve giiclii
bir analiz yontemi sectigini goOstermektedir. Sonu¢ olarak, bu c¢alisma saglik
sektorlinde yapay zeka tekniklerinin kullaniminin bir 6rnegini sunmaktadir. Bu tiir
caligmalar, saglik hizmetlerini daha etkili, erisilebilir ve verimli hale getirebilme
potansiyeline sahiptir. Ayrica, bu ¢alismanin sonuglari, gelecekteki benzer
caligmalarin ve arastirmalarin temelini olusturabilme ve saglik yonetimi alaninda daha

fazla inovasyona katkida bulunabilme 6zelligine sahiptir.

Yapay sinir aglarinin diger tahmin yontemlerine gore daha dogru ve gilivenilir
sonuglar sundugu ve zaman serisi analizlerinde etkili oldugu goriilmiistiir. Bu
teknikler, gelecekteki talepleri O6ngormede, stok yoOnetiminde ve operasyonel
planlamada  kullanilarak  orgiitlerin  daha etkili ve verimli  olmasini
saglayabileceklerdir. Caligma, saglik sektoriinde yapay zeka tekniklerinin kullaniminm
gosteren onemli bir calismadir. Bu ¢alisma, hastane acil servislerindeki hasta akisini
tahmin etmek amaciyla yapay sinir aglari (YSA) ve derin 6grenme tekniklerini
kullanmaktadir. Calismada, kullanilan metodoloji, zaman serisi yOntemlerinin,
dogrusal regresyon yonteminin ve yapay sinir aglar1 tekniginin kullanilmasiyla giiglii
hale getirilmeye calisilmistir. Calismada, hastane acil servis tahminleme problemini
ele almak i¢in dogru bir yaklasim segilmeye c¢alisilmigtir. Calismada kullanilan
verilerin dogru ve giivenilir olmasina dikkat edimistir. Veri 6n isleme adimlari, veriyi
temizlemek, dengesizlikleri diizeltmek ve gereksiz giiriiltiiyii filtrelemek gibi islemleri
icermektedir. Bununla, tahminlerin dogrulugu ve giivenilirligi arttirilmak istenmistir.
Dogru acil servis tahminleri, hastalarin beklemelerini azaltabilecek ve saglik
personelinin kaynaklarin1 daha etkili bir sekilde yoOnlendirmesine yardimci

olabilecektir.
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Calismada, oncelikle Bingdl Devlet Hastanesi'ne 2013-2023 yillar1 arasinda
acil servis bagvurularinin zaman serisi analizi yapilmistir. AR, MA ve ARMA
modelleri kullanilarak yapilan analizler sonucunda, AR(1) ve MA(1) modellerinin
veriye 1yl uyum sagladigi ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir.
ARMA(1,1) modeli de genel performans agisindan yliksek basari gostermistir. ARIMA
ve SARIMA modelleri ise daha kompleks yapilar1 ile 6ne ¢ikmig, SARIMA(1,1,1)
modelinin en yiiksek performansa sahip oldugu belirlenmistir. Bu model, diisiik AIC
ve BIC degerleri ile tiim parametrelerinin anlamli olmasi nedeniyle acil servis

basvurularinin tahmininde en giivenilir model olarak 6ne ¢ikmistir.

Sonrasinda Bingdl Devlet Hastanesi acil servisine gelen hasta sayilarinin
tahmini dogrusal regresyon modelinin, makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmis ve
performanslar1 karsilagtirllmistir. Elde edilen sonuglara gore, Bagged Trees model,
0.13119 RMSE degeri ile en iyi performansi sergilemistir. Bu modelin tahminlerinin,
gercek degerlerle yiliksek diizeyde uyum gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Ayrica, dogrusal
regresyon modelinin 0.31 R-kare degeri ile bagimsiz degiskenlerin %3 1'ini agikladig1
belirlenmistir. Ger¢ek ve tahmini degerler arasindaki karsilastirmada, genel olarak
verilerin yakin oldugu goriilmektedir. Pandemi doneminde, tahminlerin dogrulugunda
belirgin sapmalar gézlenmis olsada genel olarak, analizler ve kullanilan modeller,
hastane yoneticilerine gelecekteki hasta sayisini tahmin etmede ve kaynak yonetimini
daha etkin bir sekilde planlamada Onemli rehberlik saglayabilme potansiyeline

sahiptir.

Son olarak, Bing6l Devlet Hastanesi acil servis hasta sayilarinin tahmin
edilmesi amaciyla Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli kullanilmig ve modelin performansi
MSE (Ortalama Kare Hatas1) ve RMSE (Karekdk Ortalama Kare Hatas1) metrikleri ile
degerlendirilmistir. Elde edilen diisitk MSE (0.012172) ve RMSE (0.11040) degerleri,
modelin test veri setindeki tahminlerinin ger¢ek degerlere olduk¢a yakin oldugunu ve
basarili bir sekilde genelleme yaptigini gostermektedir. Ayrica, YSA modelinin
dogrusal regresyon modeline kiyasla daha diisiik hata oranlarina sahip oldugu
belirlenmigtir, bu da YSA modelinin daha dogru ve giivenilir tahminler sundugunu

ortaya koymaktadir.

2024-2025 yillar i¢in yapilan hasta sayis1 tahminleri, belirli aylar i¢in YSA

modeli kullanilarak hesaplanmis ve bu tahminler saglik hizmetleri planlamasi ve
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kaynak tahsisi gibi stratejik kararlarin alinmasinda 6nemli bir rol oynayabilecektir.
Tahmini hasta sayilari, hastane kapasitesinin planlanmasi ve yonetilmesi i¢in kritik bir
bilgi kaynagi olusturmaktadir. Tahminler, hastane yoOnetimine gelecek hasta
yogunlugunu 6ngérmede yardimci olabilecektir. Bu bilgiler 1s18inda, personel ve
kaynak planlamas1 daha etkin bir sekilde yapilabilecektir. Tahmin edilen hasta sayilart,
hastanenin fiziksel kapasitesini ve hizmet sunumunu optimize etmek igin
kullanilabilecektir. Hasta sayisindaki artislar onceden tahmin edilerek saglik
personelinin egitimi ve hazirlig1 artirilabilecek ve bu sayede, ani hasta yogunluklarinda
hizmet kalitesi korunabilecektir. Hastane biitgesi ve harcama planlari, tahmin edilen

hasta sayilar1 géz 6niinde bulundurularak yapilabilecektir.

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisine bakildiginda,
doktor say1s1 (0.2323357), toplam niifus (0.345226), erkek niifusu (0.3495335), kadin
niifusu (0.3313261), 0-14 yas niifusu (0.2648282), 14-65 yas niifusu (0.327459), 65
yas Ustl niifusu (0.3000647), kisi basina gelir (0.3019443), okuma yazma bilen orani
(%) (0.3477666), UFE (0.2594181), TUFE (0.2793055), kisi basina saglik harcamasi
(0.3372885), kamu saglik harcamalar1 (%) (0.2900802) gibi degiskenlerin acil servis
basvurular iizerindeki etkileri s6z konusudur. Ozellikle erkek niifusu, okuma yazma
bilen orani ve toplam niifusun, acil servis taleplerinde belirgin bir artis potansiyeline
sahip oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, doktor sayisinin etkisinin diger
degiskenlere gore daha sinirli oldugu goriilmiistiir. Bu bulgular, saglik hizmetleri
planlamasinda ve kaynak yoOnetiminde daha Ozellestirilmis ve etkili stratejiler
gelistirmek i¢in rehberlik sunabilecektir. Ayrica, gelecekteki saglik politikalarinin
sekillendirilmesinde, niifus yapist ve ekonomik gostergelerin dikkate alinmasinin

gerekliligine dikkat ¢ekilmesi gerekebilir.

Bu ¢alisma, saglik hizmetlerinin etkili bir sekilde yonetilmesi ve hastalarin
daha 1yi bakim almasi amaciyla olduk¢a dnemlidir. Bu ¢alismanin diger literatiirlerden

farki, asagida maddeler halinde agiklanmastir:

Veri Hassasiyeti ve Dogruluk: Calismanin basarisi, kullanilan verilerin dogruluguna
ve hassasiyetine dayanir. Bu projede kullanilan verilerin dogrulugu ve giivenilirligi,
projenin diger literatiirlerden farkini ortaya koyabilir. Ornegin, yerel hastane verileri,
bolgesel hastalik paternlerini ve talepleri daha dogru bir sekilde yansitabilir ve

tahminlerin dogrulugunu artirir.

154



Yerel Faktorlerin Dikkate Alinmasi: Bingol gibi belirli bir bolgeye yonelik bir
projenin farki, yerel faktorlerin dikkate alinmasidir. Cografi, demografik ve
sosyoekonomik faktorler, hastane acil servis taleplerini etkileyebilir. Bu faktorlerin
dikkate alinmasi, tahminlerin daha hassas ve bolgesel olarak uyarlanmis olmasini

saglayabilir.

Biitiinciil Yaklasim: Bu calismanin literatiirden farkli olabilecegi bir diger nokta,
biitiinciil bir yaklasim benimsemesidir. Yani, sadece gegmis verilere dayanmak yerine,
makine 0grenimi ve yapay zeka gibi yeni teknolojileri kullanarak gelecekteki talepleri
tahmin etme yetenegi. Bu, daha karmagsik iliskileri ve trendleri analiz edebilme

kapasitesi ile projeyi digerlerinden ayirabilmektedir.

Siirdiiriilebilirlik ve Uygulanabilirlik: Projenin basarisi, sadece teorik bir ¢aligma
olmaktan ¢ikip gercek diinyada uygulanabilir ve siirdiiriilebilir olabilme yetenegine
dayanir. Caligmada, gelistirilen tahmin modelinin hastanelerde pratikte nasil
kullanilacagi ve gilinliikk saglik yonetimi silireglerine nasil entegre edilecegi
konusundaki stratejiler, projenin farkini ortaya koyabilmektedir. Bu faktorler,
calismanin diger literatiirlerden farkini belirleyebilir ve projenin benzersiz degerini
ortaya koyabilir. Bu tiir 6zellikler, ¢aligmanin diger benzer ¢alismalardan iistiin

kilinmasini saglayabilmektedir.

Bingol Devlet Hastanesi Acil Servis Tahminleme ¢aligsmasi, saglik sektoriinde
yapay zeka ve veri analitigi tekniklerinin kullanilmasiyla 6nemli katkilarda

bulunabilir. Bingél ili'ne saglayacagi potansiyel katkilar sunlar olabilir:

1. Hizh ve Etkili Saghk Hizmetleri: Calisma, hastane acil servislerindeki
hasta akisini1 dogru bir sekilde tahmin ederek saglik personelinin kaynaklarini daha
etkili bir sekilde yonetmelerine olanak taniyabilmektedir. Bu sayede hastalara daha
hizli bir sekilde miidahale edilir, beklemeler azaltilir ve acil durumlar i¢in gereken

hizmetler daha hizli bir sekilde sunulabilir.

2. Kaynaklarin Daha Verimli Kullammi: Yapay zeka tabanli tahmin
modelleri, hastane kaynaklarmi en verimli sekilde kullanmay: saglayabilir. Bu,
hastane calisanlarinin zamanini ve enerjisini daha etkili bir sekilde yonlendirme
imkan1 taniyabilir. Hastanelerin kapasitelerini dogru bir sekilde planlamalarini ve
mevcut kaynaklari en etkili sekilde kullanmalarmi miimkiin kilabilir. Bu da
Bingol'deki hastanenin daha etkili bir sekilde ¢alismasina katkida bulunabilir.
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3. Planlama ve Kaynak Yonetimi: Calisma, hastane yoneticilerine
gelecekteki hasta akisini tahmin etme imkani sunabilir. Bu tahminler, hastane
kaynaklarin1 planlama siireglerinde kullanilarak uygun sayida personel ve malzeme
temin edilmesine yardimci olabilir. Bu da hastane hizmetlerinin siirekli ve diizenli bir
sekilde devam etmesini saglayabilir ve gelecekteki hasta akigin1 daha dogru bir sekilde

tahmin edebilir. Bu da saglik hizmetlerinin siirekliligini ve etkinligini artirabilir.

4. Saghk Hizmetlerinin Kalitesinin Arttirilmasi: Daha hizli hizmet, dogru
planlama ve verimli kaynak kullanimi saglanarak Bingdl ili'ndeki hastane
hizmetlerinin kalitesi artirilabilir. Dogru zamanda dogru yerde olacak sekilde yapilan
miidahaleler, hastalarin memnuniyetini arttirabilir. Bu da beraberinde, saglik

hizmetlerine olan giivenini artirabilecektir.

Bu katkilar, Hastane Acil Servis Tahminleme calismasmin Bingdl iline
saglayabilecegi potansiyel faydalarin birkag¢ 6rnegidir. Calisma, saglik hizmetlerinin
daha etkili, verimli ve erisilebilir olmasi amaciyla Bingél ili'nde 6nemli bir rol
oynayabilir. Sonug olarak, Hastane Acil Servis Tahminleme ¢alismasi, Bing6l saglik
sistemine dogru planlama, etkin kaynak kullanimi, hizli miidahale ve hasta
memnuniyeti gibi alanlarda 6nemli katkilarda bulunabilir. Bu, saglik hizmetlerinin

kalitesini artirarak ilde Ki yasam kalitesini yiikseltebilir.

Bu calismanin diger saglik talep tahminleme yontemlerinden fark: asagidaki

sekilde aciklanmistir.

Yerel Odakhilik: Calisma, belirli bir bolge veya hastane i¢in 6zellestirilmis bir talep
tahmini yapma amaci giider. Bing6l iline yonelik yerel demografik, ekonomik ve
cografi faktorler dikkate alinarak 6zellestirilmis tahminler yapilmasi, bolgesel saglik

hizmetlerinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine olanak taniyabilecektir.

Daha Hassas Tahminler: Farkli yontemlerin bir araya getirilmesi, tahminlerin daha
hassas olmasini1 saglamaktadir. Her bir yontemin kendine 0zgii avantajlart ve
sinirlamalar1 vardir. Bu yontemlerin kombinasyonu, bir yontemin zayif noktalarini
digerinin gii¢lii yanlariyla dengeleyebilir. Sonu¢ olarak, daha dogru ve giivenilir

tahminler elde edilebilme amag edinilmeye caligilmistir.

Riskleri Azaltma: Karmasik ve degisken veri setlerin tahmininde, tek bir tahmin

yonteminin kullanilmasi, yaniltict sonuglara yol agabilir. Farkli yontemlerin
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kullanilmasi, her bir yontemin tahminlerini karsilagtirarak dogruluk oranini
arttirllmaya calisilmig ve boOylece yanlis kararlarin alinmasmin Oniine gegmek

amagclanmustir.

Degisken Kosullara Uyum Saglama: Saglik hizmetleri alaninda talep, zamanla
degisebilmektedir. Mevsimsel degisiklikler, salgin hastaliklar, ekonomik
dalgalanmalar gibi faktorler talebi etkileyebilmektedir. Farkli yontemler, degisen
kosullara hizli bir sekilde uyum saglamak icin kullanilabilir. Ornegin, zaman serileri
analizi mevsimsel degisiklikleri anlamak i¢in kullanilabilirken, yapay zeka modelleri

daha karmasik ve dinamik degiskenleri ele alabilmektedir.

Gercek Zamanh Giincelleme: Calismada, verilerin gergek zamanli olarak
giincellenmesine ve analizlere hizli bir sekilde entegre edilmesine odaklanilmaya
calisilmistir. Bu amag, saglik hizmeti saglayicilarina ve yoneticilere anlik verilere

dayali kararlar alma firsati1 sunabilecektir.

Tahmin Dogrulugunu Arttirma: Calismada, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in daha
karmagik tahmin modelleri ve algoritmalar kullanilmistir. Bu da hastane kaynaklarinin

daha etkili bir sekilde yonetilmesine olanak saglayabilecektir.

Hizh ve Otomatik Ogrenme: Derin 6grenme modelleri, belirli bir egitimden sonra
hizli bir sekilde tahmin yapabilmektedirler. Bu, ger¢ek zamanli talep tahmini gibi hizli
kararlar almanin gerektigi durumlar i¢in idealdir. Ayrica, siirekli olarak gilincellenen

verilere aninda uyum saglayabilirler.

Bu faktorler, calismanin diger saghik alanindaki talep tahminleme
yontemlerinden farkini ve degerini ortaya koyabilir. Bu 6zellikler, projenin saglik
hizmeti saglayicilarina ve yoneticilere daha hassas, hizli ve etkili bir sekilde talep
tahmini yapma yetenegi sunmasini saglayabilir.Farkli talep tahmin yontemlerinin
kullanilmasi, bir projenin saglik hizmetleri yonetimi gibi karmasik alanlarda daha
dogru, giivenilir ve etkili tahminler yapmasini saglayabilir. Sonug olarak, farkli talep
tahmin yontemlerinin kullanilmasi, saglik hizmeti yoneticilerine daha giiclii bir
analitik ara¢ seti sunabilir. Bu araclar, saglik kaynaklarini daha verimli bir sekilde
yonetmelerine, hizmet kalitesini artirmalarina ve hastalar i¢in daha iyi bir deneyim
saglamalarina yardimci olabilir. Bu g¢alismada sunulan farkli talep tahminleme
yontemlerinin karsilastirilmast ve Yapay Sinir Aglari (YSA) yonteminin en diisiik
RMSE degerine sahip olmasi, projenin saglik hizmetlerinde talep tahmini alaninda
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onemli avantajlar sunabilecegini gostermektedir. Sonug¢ olarak, yapay sinir aglari,
saglik sektoriinde talep tahmini i¢in yapilan diger yontemlere kiyasla daha etkili ve

dogru sonuglar iiretebilmistir.
Tartisma

Bu c¢alisma, Bing6l Devlet Hastanesi'nde 2013-2023 yillart arasinda
kaydedilen acil servis bagvurularini analiz ederek, yapay zeka yontemleri ile bu
basvurularin tahmin edilmesini amaglamistir. Calismada kullanilan tahmin modelleri
zaman serisi, dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari (YSA) olmustur. Elde edilen
sonuclar, her bir modelin performansini karsilagtirarak ¢esitli degerlendirmeler

yapilmasina olanak tanimaistir.

Bu model, zaman serisi analizinde sik¢a kullanilan ve ge¢mis veriye dayali
olarak gelecegi tahmin eden giiglii araglardir. Bu modellerin performanslari, 6zellikle
mevsimsellik i¢ceren verilerde SARIMA modelinin diger modellere gére daha basarilt
oldugunu gostermistir. Ancak, her model belirli sinirlamalara sahiptir. Diger modeller,
veri setindeki trend ve mevsimsellik gibi 6zellikleri yakalamakta bazen yetersiz
kalabilmektedir. SARIMA modeli, mevsimsel degisimleri daha iyi yakalasa da,
karmagik veri desenlerini yeterince 6grenememektedir. Bu durum, 6zellikle verideki
ani degisikliklerin veya beklenmedik olaylarin tahmin edilmesinde yetersiz kalmasina

neden olmaktadir.

Dogrusal regresyon modeli, bagimli degigken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek i¢in kullanilan basit fakat giiclii bir
istatistiksel tekniktir. Calismamizda dogrusal regresyon modeli, acil servis

basvurularinin tahmin edilmesinde su sekilde kullanilmigtir:

1.Modelin Basitligi ve Yorumlanabilirligi: Dogrusal regresyon modeli, yapis1 geregi
kolayca yorumlanabilir ve uygulanabilir bir modeldir. Saglik hizmetleri yoneticileri,
bu modeli kullanarak acil servis bagvurularini etkileyen temel faktorleri kolayca

anlayabilecektir.

2.Tahmin Performansi: Dogrusal regresyon modeli, acil servis bagvurularinin tahmin
edilmesinde makul bir performans sergilemistir. Ancak, YSA modeline gére dogrulugu
nispeten diisiik kalmistir. Bunun nedeni, dogrusal regresyonun karmasik ve mevsimsel

desenleri yakalamakta yetersiz kalmasidir.
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3.Uygulama Alani: Dogrusal regresyon modeli, daha az veri gereksinimi ve
hesaplama giicii ile hizl1 ve etkili sonuglar elde etmek icin kullanilabilir. Bu model,

Ozellikle veri setinin sinirli oldugu durumlarda tercih edilebilir.

Yapay sinir aglari, karmagsik veri desenlerini 6grenme ve tahmin etme
kapasitesi ile diger modellere gore dstiin performans sergilemistir. Calismada
kullanilan YSA modeli, acil servis bagvurularinin tahmininde daha diigiik hata oranlari
ile daha yiiksek dogruluk saglamistir. Bu durum, YSA'nin esneklik ve uyarlanabilirlik
yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. YSA'nin performansi, 6zellikle su faktorlerden

etkilenmistir:

1.Veri Setinin Cesitliligi: YSA modeli, genis ve ¢esitli veri setlerini 6grenme
kapasitesi ile daha dogru tahminler yapabilmistir. Bu, modelin karmagsik desenleri

tanima yetenegini artirmastir.

2.Hiperparametre Optimizasyonu: Modelin performansini artirmak i¢in kullanilan
hiperparametre optimizasyonu, YSA'nin dogrulugunu ve genel performansini olumlu

yonde etkilemistir.

3.Katman Sayisi ve Neuron Yapisi: YSA modelinde kullanilan katman sayis1 ve her
bir katmandaki neuron sayisi, modelin 6grenme kapasitesini ve tahmin dogrulugunu

belirleyen 6nemli faktorler olmustur.

Calismada, demografik ve sosyoekonomik faktorlerin acil servis bagvurular
tizerindeki etkisi de incelenmistir. Bulgular, toplam niifus, erkek niifusu, kadin niifusu
ve okuma yazma bilen oran1 gibi faktorlerin acil servis bagvurularini anlamli derecede
etkiledigini gostermistir. Bu durum, saglik hizmetlerinin planlanmasinda ve kaynak

yonetiminde su Onerileri sunmaktadir:

1.Niifus Yogunlugu ve Saghk Hizmetleri: Niifus yogunlugunun yiiksek oldugu
bolgelerde, acil servis basvurularinin da yiiksek olmasi beklenmektedir. Bu nedenle,

saglik hizmetlerinin bu yogunluga gore planlanmasi gerekmektedir.

2.Egitim Seviyesi ve Saghk Bilinci: Okuma yazma bilen oraninin yiiksek oldugu
bolgelerde, saglik bilincinin ve dolayisiyla acil servis bagvurularinin daha kontrollii
oldugu gozlemlenmistir. Egitim seviyesinin artirilmasi, saglik bilincinin de artmasina

katkida bulunabilir.
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3.Cinsiyet Dagilimi: Erkek ve kadin niifusunun dagilimi, saglik hizmetlerine olan
talebi etkileyen bir diger onemli faktordiir. Bu dagilimin dikkate alinmasi, saglik

hizmetlerinin daha etkili planlanmasin1 saglayabilir.
Cahismanin Siirlamalan
Bu ¢alismanin bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir:

1. Veri Seti: Calismada kullanilan veri seti, sadece Bingdl Devlet Hastanesi'ne
ait olup, bulgularin genellestirilebilirligini sinirlamaktadir. Farkli bolgelerdeki
hastanelerden elde edilen verilerin analiz edilmesi, sonuclarin

genellestirilebilirligini artirabilir.

2. Model Cesitliligi: Zaman serisi, dogrusal regresyon ve YSA modelleri
kullanilmis  olup, diger yapay zeka algoritmalarinin performansi
degerlendirilmemistir. Gelecek  ¢alismalar, farkli algoritmalarin

karsilastirilmasi tizerine odaklanabilir.

3. Veri Kalitesi: Veri setinin kalitesi ve eksiklikleri, modellerin performansini
etkileyebilir. Daha genis ve kaliteli veri setleri, tahmin modellerinin

dogrulugunu artirabilir.
Gelecek Cahsmalar icin Oneriler
Bu ¢alismanin bulgulari, gelecek calismalar i¢in ¢esitli Oneriler sunmaktadir:

1. Farkh Algoritmalarin Karsilastirilmasi: Gelecek calismalar, farkli yapay
zeka algoritmalarinin performansint  karsilastirarak, en etkili tahmin

yontemlerini belirleyebilir.

2. Genis Veri Setleri: Farkli hastanelerden ve bolgelerden elde edilen genis veri
setlerinin kullanilmasi, modellerin genellestirilebilirligini ve dogrulugunu

artirabilir.

3. Gercek Zamanh Veri Analizi: Ger¢ek zamanli veri analizi ve tahmin
modellerinin kullanimi, saglik hizmetlerinin etkin yonetimini ve hizli karar

almay1 destekleyebilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, yapay zeka tabanli tahmin modellerinin acil servis
bagvurularmin tahmininde etkili bir ara¢ oldugunu ve saglik hizmetlerinin

planlanmasinda 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir. Gelecek ¢alismalar,
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bu bulgular1 daha da genisletmek ve saglik hizmetlerinin kalitesini artirmak i¢in yapay

zeka tekniklerinin kullanimini daha derinlemesine incelemek lizerine odaklanmalidir.

Bu caligmanin bulgular1 ve tartismalar1 dogrultusunda, saglik yoneticileri,

politika yapicilar ve gelecekteki arastirmalar i¢in asagidaki 6neriler sunulmaktadir:
Saghik Yoneticileri icin Oneriler
1. Yapay Zeka Tabanh Tahmin Modellerinin Kullanimi:

Uygulama: Hastanelerde acil servis bagvurularimi tahmin etmek igin yapay zeka
tabanli tahmin modellerinin (6zellikle yapay sinir aglari, dogrusal regresyon ve zaman
serisi) kullanilmasi, kaynak planlamasi ve ydnetimi agisindan biiylik avantajlar

saglayabilir.

Egitim ve Entegrasyon: Saglik personelinin yapay zeka tabanli tahmin modelleri
konusunda egitilmesi ve bu modellerin hastane bilgi sistemlerine entegre edilmesi

gerekmektedir.
2. Veri Analitigi ve izleme Sistemleri:

Ger¢ek Zamanh Izleme: Hastanelerde gercek zamanli veri analitigi ve izleme
sistemleri kurulmali, acil servis basvurulari anlik olarak izlenmeli ve tahmin modelleri

ile karsilastirilmalidir.

Veri Kalitesinin Artirllmasi: Hastane veri toplama siireglerinin gézden gecirilmesi

ve veri kalitesinin artirilmasi i¢in gerekli adimlar atilmalidir.
3. Demografik ve Sosyoekonomik Faktorlerin Entegrasyonu:

Yerel Verilerin Kullanimi: Saglik hizmetlerinin planlanmasinda yerel demografik ve
sosyoekonomik verilerin dikkate alinmasi, hizmetlerin daha etkin ve verimli bir

sekilde sunulmasini saglayabilir.

Bolgesel Planlama: Niifus yogunlugu, yas dagilimi ve egitim seviyesi gibi faktorler

g6z oniinde bulundurularak bolgesel saglik planlamalar1 yapilmalidir.
4. Egitim ve Bilinclendirme Kampanyalari:

Saghk Bilincinin Artirilmasi: Toplumda saglik bilincinin artirilmasi i¢in diizenli

egitim ve bilin¢lendirme kampanyalar1 diizenlenmelidir.
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Kampanyalarin Etkinligi: Bu kampanyalarin etkinligini artirmak icin ¢esitli medya

ve iletisim kanallar1 kullanilmalidir.
Politika Yapicilar icin Oneriler
1. Saghk Politikalarinin Gelistirilmesi:

Yapay Zeka Yatirnmlari: Saglik sektoriinde yapay zeka ve veri analitigi

teknolojilerine yatirim yapilmasi tesvik edilmelidir.

Destek Programlari: Hastanelerin ve saglik kuruluslarinin bu teknolojileri

benimsemeleri i¢in destek programlari olusturulmalidir.
2. Veri Paylasim ve Isbirligi:

Veri Paylasim Platformlari: Farkli hastaneler ve saglik kuruluslari arasinda veri
paylasimini kolaylastiracak platformlar olusturulmali, béylece daha genis ve cesitli

veri setlerine erigim saglanmalidir.

Isbirlikleri: Akademik kurumlar, teknoloji sirketleri ve saglik kuruluslari arasinda
isbirlikleri tesvik edilmeli ve bu igbirliklerinden elde edilen sonuglar politika

gelistirmede kullanilmalidir.
3. Diizenleyici Cerceveler:

Veri Gizliligi ve Giivenligi: Yapay zeka tabanli sistemlerin kullanimi sirasinda veri

gizliligi ve giivenligi konularinda siki diizenlemeler getirilmelidir.

Standartlar ve Kilavuzlar: Saglik hizmetlerinde yapay zeka kullanimina yonelik

standartlar ve kilavuzlar gelistirilmelidir.
Gelecek Arastirmalar icin Oneriler
1. Farkh Algoritmalarin Karsilastirilmasi:

Model Cesitliligi: Zaman serisi, regresyon ve yapay sinir aglar1 disinda, diger yapay
zeka algoritmalarinin (0rnegin, destek vektdr makineleri, karar agaclari, vb.)

performansi da karsilastirilmalidir.

Hibrid Modeller: Farkli modellerin birlestirilmesiyle hibrid tahmin modelleri

olusturulmali ve performanslar1 degerlendirilmelidir.

2. Genis ve Cesitli Veri Setleri:
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Bolgesel Calismalar: Farkli bolgelerden ve hastanelerden elde edilen genis veri setleri

kullanilarak ¢aligsmalar yapilmali ve sonuglar karsilastiriimalidir.

Veri Zenginlestirme: Demografik ve sosyoekonomik verilerin yani sira meteorolojik
veriler, epidemiyolojik veriler ve diger ilgili veriler de tahmin modellerine dahil

edilmelidir.
3. Gerg¢ek Zamanh Veri Analizi:

Gercek Zamanh Sistemler: Saglik hizmetlerinde gercek zamanli veri analizi ve

tahmin sistemleri gelistirilerek, anlik karar destek mekanizmalar1 olusturulmalidir.

Dinamik Modeller: Gergek zamanli verilerle giincellenebilen dinamik tahmin

modelleri iizerinde ¢aligilmalidir.
4. Uygulama ve Degerlendirme:

Pilot Projeler: Yapay zeka tabanli tahmin modellerinin uygulanabilirligini ve
etkinligini degerlendirmek igin pilot projeler baglatilmali ve sonuglar analiz

edilmelidir.

Geribildirim Mekanizmalari: Saglik personelinden ve hastalardan gelen

geribildirimler, modellerin ve sistemlerin siirekli iyilestirilmesi i¢in kullanilmalidir.

Sonug olarak, bu 6neriler, saglik hizmetlerinin daha etkin ve verimli bir sekilde
sunulmasina katkida bulunabilir. Yapay zeka ve veri analitigi teknolojilerinin saglik
sektorlinde kullanimi, hem hastalarin hem de saglik c¢alisanlarinin yararina 6nemli

avantajlar saglayabilecektir.
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90 | 39 2828.26 142.92 13%.34 74552 18%88 20485 4.53 943.8 774 118.8 31719 79 10074
o1 | 43 2828.36 142.97 13%.39 745._)51 18%.94 202190 4.:2 911_).8 6.81 125.5 3?9 79 12119
9 | 50 2828.46 143.02 13%.44 74550 182.00 20495 4.21 94;.8 6.71 12;.2 3?9 79 16584
93 | 45 2828.56 143.07 1398.49 74549 182.06 21400 4.760 91(;.8 771 117.4 3;9 79 15032
o4 | 53 2828.66 143.12 13%.54 74548 182.12 21405 4.:9 911.9 911 1%1.7 339 79 14270
o5 | 43 28?3.76 14317 13%59 74547 182.18 212110 4.;51 943.9 1%6 131.0 339 79 18530
96 | a4 2828.86 143.29 13%64 74546 182.24 21415 4.68 94:".9 1%6 1%.2 489 79 12458
97 | 47 283;.11 143.05 14%.06 73i82 182.71 21:.%57 4.;7 921‘.9 13;{.6 1%.5 420 79 10031
08 | 46 2832.08 143.03 1403.05 73i72 18;.75 21é60 4.876 94(‘;.9 154.1 121.8 425 79 10188
99 | 37 2832.05 143.01 1403.04 73i62 18;.79 21é63 4.;6 94;9 11.0 1?3.1 420 79 15122
100 | 43 283;.02 142.99 1403.03 73i52 182.83 21:.%66 4.276 95 13.4 13(‘).7 425 79 18;13
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101 | 42 28?2.99 142 97 14%.02 73i42 182.87 21:.%69 4.75 95;.0 2i.2 14;.1 520 79 16031
102 | a1 28?2.96 142.95 14%.01 73i32 182.91 21:.%72 4.;5 954.0 258.3 14;5 525 79 17361
103 | 37 2822.93 14293 14(:33.00 73j_22 18;.95 21é75 4.274 956.0 28;.4 155.1 5;0 79 2%37
104 | 32 2822.90 14291 1393.99 73j_12 18;.99 21é78 4.75 958.0 3%1.3 158.7 525 79 29338
105 | a4 28?2.87 142 89 13%.98 73i02 18%.03 ZléSl 476 | 951 33:;.8 1(;.4 620 79 22540
106 | 49 28?2.84 14287 13%.97 72i92 18%.07 21:.%84 4.14 952.1 36.2 1;.0 625 79 2];‘46
107 | 46 2822.81 142,85 1393.96 72j_82 182;11 21é87 4.g5 9'::/)1.1 3831.9 11.7 6;0 79 26040
108 | 42 2822.78 142 83 13%95 72i72 18%.15 21é90 4.;3 956.1 4125.8 15()).6 625 79 19742
100 | 32 28%.55 142 51 14%.04 7223 lBEZ.lS 22é14 4.274 951 4%9 2%.5 714 76 22670
110 | 30 28%.75 142 61 14%.14 7201 18231.32 22é22 4.273 951 5%8 258.9 714 76 14045
111 | 28 2826.95 14271 14(;.24 7219 182.46 22é30 4.;2 051 | 64.3 2%8 719 76 16569
112 | 28 281;.15 142,81 14(;.34 7217 18i.60 22é38 4.271 951 7%.0 3%.4 7?4 76 14624
113 | 29 281;.35 142,91 14%.44 7215 18?1.74 22é46 4.270 951 8%.3 3%.3 7%9 76 18255
114 | 34 28%.55 143.01 14%.54 7213 18?.88 22254 4.269 951 85;.7 41.5 7?4 76 16187
115 | 38 281;.75 143.11 14%.64 7211 183.02 22é62 4.:358 951 | 973 4%6 7?9 76 24849
116 | 40 281;.95 14321 14(;.74 72.09 183.16 22é70 4.267 951 1(315. 521).6 71114 76 19581
117 | 36 282'15 143.31 14%'84 72.07 183'30 22;8 473 | 951 | 114 591'9 74119 76 16216
118 | 44 28213.35 143.41 14%.94 7205 18%.44 22286 4.265 951 1292. 656.2 7?4 76 19552
119 | 38 281613.55 14351 1415.04 7203 183.58 22é94 4.264 951 1298. 7%3 7?9 76 19475
120 | 36 28@.75 143.61 14;.14 7201 183.72 23é02 4.263 951 1258. 721.3 7(;‘4 76 23828
121 | 29 2855.65 144.01 14]i.64 71{.)31 19](322 23%10 554 933 1%5. 7%4 8%2 77 24128
122 | 30 285;.75 144.06 14]i.69 71933 19]é.27 23%13 532 9%3 1270. 72\;.8 8‘]i4 77 12894
123 | 32 285;.85 14411 141.74 71935 19%).32 23%16 54 9&':1.3 1173. 7%.2 8;6 77 19004
124 | 30 285;.95 144.16 1411.79 71{.)37 19%3.37 23%19 56 95;1.3 1(;5. 62.2 8;9 77 17988
125 | 28 28%.05 14421 14]i.84 71{.)39 19](342 23%22 57 933 958 6?;.7 821 77 21306
126 | 36 28(;.15 144.96 14]i.89 71941 19]é.47 23%25 562 9%3 8%5 595.9 854 77 20653
197 | 34 2865.25 14431 141.94 71943 19%).52 23%28 55 9&':1.3 7?.5 575.4 8‘216 77 22364
128 | 38 28%.35 144.36 1411.99 71{.)45 19%3.57 23%31 573 95;1.3 717.9 5%2 8;8 77 22700
129 | 33 28%.45 144.41 1421.04 71{.)47 19](362 23%34 577 933 655.5 550.3 8;1 77 21119
130 | 42 28(;.55 144.46 14%.09 71949 19]é.67 23%37 575 9%3 586.4 546.2 823 77 22829
131 | 40 2865.65 14451 14?-.14 71951 19%).72 23%40 569 9&':‘.3 53;.1 53(’).4 836 77 19;14
132 | 38 28%.75 141:1.56 1421.19 719.)53 19;77 23%43 571 9%3 499 5%8 838 779 23602
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EK-2. Hasta Sayilarimin Tahnininde Kullanilan Verilerin Normalizasyonu
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0.0232 0.0170 | 0.0199
1 0.75|0 43 0 1 0 0 1 0 96 6 0 0.75
0.001 | 0.0254 | 0.0016 | 0.9923 | 0.0021 | 0.0049 | 0.9876 | 0.0068 | 0.0122 | 0.0155 0.0013
2 0.8 | 883 57 11 93 89 98 92 81 46 07 75 0.75
0.82 | 0.003 | 0.0276 | 0.0032 | 0.9847 | 0.0043 | 0.0099 | 0.9753 | 0.0137 | 0.0083 | 0.0116 0.0027
3 5 766 7 22 85 77 96 85 61 49 69 5 0.75
0.005 | 0.0298 | 0.0048 | 0.9771 | 0.0065 | 0.0149 | 0.9630 | 0.0206 | 0.0044 | 0.0052 0.0041
4 0.5 | 649 84 32 78 66 94 77 42 53 2 24 0.75
0.007 | 0.0320 | 0.0064 | 0.9695 | 0.0087 | 0.0199 | 0.9507 | 0.0275 | 0.0007 | 0.0029 0.0054
5 0.5 |533 97 43 7 55 93 69 23 16 17 99 0.75
0.52 | 0.009 | 0.0343 | 0.0080 | 0.9619 | 0.0109 | 0.0249 | 0.9015 | 0.0344 0.0023 0.0068
6 5 416 11 54 63 43 91 38 04 0 03 74 0.75
0.011 | 0.0365 | 0.0096 | 0.9543 | 0.0131 | 0.0299 | 0.9138 | 0.0412 | 0.0003 | 0.0023 0.0082
7 0.55 | 299 25 65 55 32 89 46 84 98 03 49 0.75
0.67 { 0.013 | 0.0387 | 0.0112 | 0.9467 | 0.0153 | 0.0349 | 0.9261 | 0.0481 | 0.0016 | 0.0015 0.0096
8 5 182 38 76 48 21 87 54 65 7 35 23 0.75
0.57 | 0.015 | 0.0409 | 0.0128 | 0.9391 | 0.0175 | 0.0399 | 0.9384 | 0.0550 | 0.0031 0.0109
9 5 065 52 87 4 09 85 62 46 81 0 98 0.75
0.77 { 0.016 | 0.0431 | 0.0144 | 0.9315 | 0.0196 | 0.0449 | 0.8892 | 0.0619 | 0.0059 0.0123
10 5 948 65 97 33 98 83 31 27 64 0 73 0.75
0.018 | 0.0453 | 0.0161 | 0.9239 | 0.0218 | 0.0499 | 0.8769 | 0.0688 | 0.0073 | 0.0010 0.0137
11 0.65 | 832 79 08 25 87 81 23 07 16 75 48 0.75
0.020 | 0.0475 | 0.0177 | 0.9163 | 0.0240 | 0.0549 | 0.8646 | 0.0756 | 0.0103 | 0.0026 0.0151
12 09 |715 93 19 18 75 79 15 88 37 1 22 0.75
0.47 | 0.023 0.0575 | 0.7365 | 0.0538 | 0.1132 | 0.8258 | 0.0802 | 0.0162 | 0.0032 0.0167 | 0.3571
13 5 775 0 87 92 41 08 46 75 21 24 72 43
0.37 | 0.025 | 0.0022 | 0.0736 | 0.7289 | 0.0560 | 0.1182 | 0.7950 | 0.0848 | 0.0232 | 0.0042 0.0180 | 0.3571
14 5 658 14 95 84 3 06 77 62 98 99 09 43
0.42 { 0.027 | 0.0044 | 0.0898 | 0.7213 | 0.0582 | 0.1232 | 0.7643 | 0.0894 | 0.0299 | 0.0058 0.0192 | 0.3571
15 5 541 27 03 77 18 04 08 5 78 34 47 43
0.37 | 0.029 | 0.0066 | 0.1059 | 0.7137 | 0.0604 | 0.1282 | 0.8258 | 0.0940 | 0.0374 | 0.0099 0.0204 | 0.3571
16 5 424 41 12 69 07 02 46 37 52 8 84 43
0.37 | 0.031 | 0.0088 | 0.1220 | 0.7061 | 0.0625 0.6781 | 0.0986 | 0.0435 | 0.0139 0.0217 | 0.3571
17 5 307 54 2 62 96 0.1332 | 54 24 75 72 21 43
0.033 | 0.0110 | 0.1381 | 0.6985 | 0.0647 | 0.1381 | 0.5827 | 0.1032 | 0.0465 0.0229 | 0.3571
18 04 |[191 68 28 55 84 98 69 11 17 0.0152 58 43
0.035 | 0.0132 | 0.1542 | 0.6909 | 0.0669 | 0.1431 | 0.6387 | 0.1077 | 0.0483 | 0.0158 0.0241 | 0.3571
19 0.55 | 074 82 36 47 73 96 69 98 46 15 96 43
0.82 | 0.036 | 0.0154 | 0.1703 | 0.6833 | 0.0691 | 0.1481 | 0.5593 | 0.1123 | 0.0506 | 0.0175 0.0254 | 0.3571
20 5 957 95 45 4 62 94 85 85 52 03 33 43
0.038 | 0.0177 | 0.1864 | 0.6757 | 0.0713 | 0.1531 0.1169 | 0.0529 | 0.0187 0.0266 | 0.3571
21 0.85 | 84 09 53 32 5 93 0.504 |72 58 32 7 43
0.67 | 0.040 | 0.0199 | 0.2025 | 0.6681 | 0.0735 | 0.1581 | 0.4523 | 0.1215 | 0.0551 | 0.0204 0.0279 | 0.3571
22 5 723 23 61 25 39 91 08 6 05 21 08 43
0.47 | 0.042 | 0.0221 | 0.2186 | 0.6605 | 0.0757 | 0.1631 | 0.5507 | 0.1261 | 0.0567 | 0.0227 0.0291 | 0.3571
23 5 606 36 69 17 28 89 69 47 75 24 45 43
0.37 | 0.044 | 0.0243 | 0.2347 | 0.6529 | 0.0779 | 0.1681 | 0.4830 | 0.1307 | 0.0562 | 0.0234 0.0303 | 0.3571
24 5 489 5 78 1 16 87 77 34 18 91 82 43
0.078 | 0.1186 | 0.0650 | 0.5503 | 0.1219 | 0.2256 | 0.4215 | 0.1376 | 0.0509 | 0.0227 0.0323
25 0.25 | 622 5 77 99 09 65 38 15 7 24 07 0.75
0.082 | 0.1230 | 0.0682 | 0.5484 | 0.1257 | 0.2281 | 0.4461 | 0.1467 | 0.0446 | 0.0222 0.0342
26 0 388 77 99 98 39 64 54 89 09 63 32 0.75
0.086 | 0.1275 | 0.0715 | 0.5465 | 0.1295 | 0.2306 | 0.4830 | 0.1559 | 0.0385 | 0.0211 0.0361
27 0.05 | 154 04 21 96 69 64 77 63 66 88 56 0.75
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0.089 | 0.1319 | 0.0747 | 0.5446 | 0.1333 | 0.2331 | 0.4953 | 0.1651 | 0.0332 | 0.0191 0.0380
28 |03 |92 31 42 94 99 63 85 38 38 92 81 0.75
0.12 { 0.093 | 0.1363 | 0.0779 | 0.5427 | 0.1372 | 0.2356 | 0.5323 | 0.1743 | 0.0302 | 0.0173 0.0400
29 |5 687 59 64 92 29 62 08 12 16 5 05 0.75
0.097 | 0.1407 | 0.0811 | 0.5408 | 0.1410 | 0.2381 | 0.5569 | 0.1834 | 0.0283 | 0.0147 0.0419
30 |0.15[453 |86 86 9 59 61 23 86 08 4 3 0.75
0.22 ( 0.101 | 0.1452 | 0.0844 | 0.5389 | 0.1448 | 0.2406 | 0.5446 | 0.1926 | 0.0258 | 0.0115 0.0438
31 |5 219 13 07 88 89 6 15 61 43 15 55 0.75
0.104 | 0.1496 | 0.0876 | 0.5370 | 0.1487 | 0.2431 0.2018 | 0.0235 | 0.0085 0.0457
32 |02 |986 |4 29 86 2 59 0.6 35 37 98 79 0.75
0.37 { 0.108 | 0.1540 | 0.0908 | 0.5351 | 0.1525 | 0.2456 | 0.6307 | 0.2110 | 0.0217 | 0.0073 0.0477
33 |5 752 68 51 84 5 58 69 09 88 7 04 0.75
0.112 | 0.1584 | 0.0940 | 0.5332 | 0.1563 | 0.2481 | 0.6184 | 0.2201 | 0.0190 | 0.0056 0.0496
34 |02 |[518 |95 72 83 8 57 62 83 84 81 29 0.75
0.22 | 0.116 | 0.1629 | 0.0972 | 0.5313 | 0.1602 | 0.2506 | 0.6676 | 0.2293 | 0.0170 | 0.0044 0.0515
35 |5 285 22 94 81 1 56 92 58 96 53 53 0.75
0.32( 0.120 | 0.1673 | 0.1005 | 0.5294 | 0.1640 | 0.2531 | 0.7046 | 0.2385 | 0.0166 | 0.0053 0.0534
36 |5 051 |49 15 79 4 55 15 32 98 74 78 0.75
0.42 ( 0.190 | 0.2278 | 0.1769 | 0.5334 | 0.2428 | 0.2574 | 0.7901 | 0.3004 | 0.0184 | 0.0084 0.0569
37 |5 481 |92 49 73 87 03 54 59 48 45 15 0.75
0.27 | 0.204 | 0.2389 | 0.1930 | 0.5429 | 0.2538 | 0.2636 | 0.7723 | 0.3119 | 0.0193 | 0.0099 0.0596
38 |5 604 |6 57 82 3 51 08 27 23 8 65 0.75
0.218 | 0.2500 | 0.2091 | 0.5524 | 0.2647 | 0.2698 | 0.6984 | 0.3233 | 0.0195 | 0.0098 0.0624
39 |0.15]728 28 66 91 73 99 62 94 61 27 14 0.75
0.232 | 0.2610 | 0.2252 | 0.5620 | 0.2757 | 0.2761 | 0.7846 | 0.3348 | 0.0182 | 0.0079 0.0651
40 [0.2 |852 |96 74 01 17 46 15 62 09 84 64 0.75
0.246 | 0.2721 | 0.2413 | 0.5715 | 0.2866 | 0.2823 0.3463 | 0.0159 | 0.0059 0.0679
41 |0.15]975 64 82 1 6 94 0.6 3 83 88 13 0.75
0.261 | 0.2832 | 0.2574 | 0.5810 | 0.2976 | 0.2886 | 0.3538 | 0.3577 | 0.0137 | 0.0064 0.0706
42 |0.25|099 32 9 19 03 42 46 98 56 49 63 0.75
0.12 | 0.275 0.2735 | 0.5905 | 0.3085 | 0.2948 | 0.7230 | 0.3692 | 0.0126 | 0.0090 0.0734
43 |5 222 | 0.2943 | 99 29 47 89 77 66 43 59 12 0.75
0.289 | 0.3053 | 0.2897 | 0.6000 | 0.3194 | 0.3011 | 0.7858 | 0.3807 | 0.0105 | 0.0101 0.0761
44 |0.15] 346 68 07 38 9 37 46 34 76 34 62 0.75
0.22 { 0.303 | 0.3164 | 0.3058 | 0.6095 | 0.3304 | 0.3073 | 0.7292 | 0.3922 | 0.0070 | 0.0092 0.0789
45 |5 47 36 15 47 33 85 31 02 77 12 11 0.75
0.317 | 0.3275 | 0.3219 | 0.6190 | 0.3413 | 0.3136 | 0.6615 | 0.4036 | 0.0051 | 0.0087 0.0816
46 |03 [593 |04 23 57 77 32 38 7 69 52 61 0.75
0.331 | 0.3385 | 0.3380 | 0.6285 | 0.3523 | 0.3198 | 0.6246 | 0.4151 | 0.0059 | 0.0072 0.0844
47 10.25|717 72 32 66 2 8 15 38 64 16 1 0.75
0.17 | 0.345 | 0.3496 | 0.3541 | 0.6380 | 0.3632 | 0.3261 | 0.6184 | 0.4266 | 0.0089 | 0.0070 0.0871
48 |5 841 |4 4 75 63 28 62 06 06 63 6 0.75
0.22 | 0.369 | 0.4043 | 0.3541 | 0.6095 | 0.4081 | 0.3041 | 0.6215 | 0.4655 | 0.0141 | 0.0067 0.0881 | 0.5714
49 |5 098 17 4 47 31 36 38 96 54 56 22 29
0.27 | 0.397 | 0.4375 | 0.3783 | 0.6133 | 0.4322 | 0.3216 | 0.6141 | 0.4747 | 0.0213 | 0.0085 0.0914 | 0.5714
50 |5 345 21 02 51 06 29 54 71 9 98 22 29
0.425 | 0.4707 | 0.4024 | 0.6171 | 0.4562 | 0.3391 | 0.6067 | 0.4839 | 0.0295 | 0.0136 0.0947 | 0.5714
51 [0.2 [592 25 65 55 81 23 69 45 01 65 21 29
0.22 | 0.453 | 0.5039 | 0.4266 | 0.6209 | 0.4803 | 0.3566 | 0.5993 | 0.4931 | 0.0384 | 0.0205 0.0980 | 0.5714
52 |5 839 29 27 59 57 16 85 19 06 74 2 29
0.482 | 0.5371 | 0.4507 | 0.6247 | 0.5044 | 0.3741 0.5022 | 0.0464 | 0.0271 0.1013 | 0.5714
53 [0.15[087 33 89 62 32 1 0.592 |94 38 76 2 29
0.07 | 0.510 | 0.5703 | 0.4749 | 0.6285 | 0.5285 | 0.3916 | 0.5846 | 0.5114 | 0.0540 | 0.0313 0.1046 | 0.5714
54 |5 334 |38 52 66 07 03 15 68 71 22 19 29
0.17 | 0.538 | 0.6035 | 0.4991 | 0.6323 | 0.5525 | 0.4090 | 0.5772 | 0.5206 | 0.0617 | 0.0325 0.1079 | 0.5714
55 |5 581 |42 14 7 83 97 31 42 05 5 19 29
0.12 | 0.566 | 0.6367 | 0.5232 | 0.6361 | 0.5766 | 0.4265 | 0.5698 | 0.5298 | 0.0705 | 0.0359 0.1112 | 0.5714
56 |5 828 |46 76 73 58 9 46 17 31 28 18 29
0.595 | 0.6699 | 0.5474 | 0.6399 | 0.6007 | 0.4440 | 0.5624 | 0.5389 | 0.0801 | 0.0408 0.1145 | 0.5714
57 [0.6 [076 5 39 77 33 83 62 91 53 41 17 29
0.623 | 0.7031 | 0.5716 | 0.6437 | 0.6248 | 0.4615 | 0.5550 | 0.5481 | 0.0897 | 0.0468 0.1178 | 0.5714
58 [0.6 [323 54 01 81 08 77 77 65 74 29 17 29
0.67 | 0.651 | 0.7363 | 0.5957 | 0.6475 | 0.6488 | 0.4790 | 0.5476 | 0.5573 | 0.0970 | 0.0545 0.1211 | 0.5714
59 |5 57 59 64 85 84 7 92 39 1 06 16 29
0.679 | 0.7695 | 0.6199 | 0.6513 | 0.6729 | 0.4965 | 0.5403 | 0.5665 | 0.1005 | 0.0586 0.1244 | 0.5714
60 |04 |817 63 26 88 59 64 08 14 09 52 16 29
0.738 | 0.8848 | 0.6367 | 0.8337 | 0.7245 | 0.4152 0.5894 | 0.0992 | 0.0600 0.1264 | 0.3928
61 |03 [713 |92 59 77 57 19 0.248 |5 37 34 78 57
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0.32(0.734 | 0.8793 | 0.6327 | 0.8299 | 0.7240 | 0.4314 | 0.1692 | 0.6032 | 0.0979 | 0.0600 0.1312 | 0.3928
62 |5 005 58 32 73 1 63 31 11 64 34 9 57
0.27 ( 0.729 | 0.8738 | 0.6287 | 0.8261 | 0.7234 | 0.4477 | 0.2307 | 0.6169 | 0.0967 | 0.0586 0.1361 | 0.3928
63 |5 297 24 05 7 62 07 69 72 72 52 01 57
0.27 | 0.724 | 0.8682 | 0.6246 | 0.8223 | 0.7229 | 0.4639 0.6307 | 0.0968 | 0.0574 0.1409 | 0.3928
64 |5 589 |9 78 66 15 51 0.12 34 51 24 13 57
0.719 | 0.8627 | 0.6206 | 0.8185 | 0.7223 | 0.4801 | 0.0461 | 0.6444 | 0.1003 | 0.0580 0.1457 | 0.3928
65 |0.25]881 56 51 62 68 95 54 95 5 38 24 57
0.715 | 0.8572 | 0.6166 | 0.8147 | 0.7218 | 0.4964 | 0.1076 | 0.6582 | 0.1064 | 0.0640 0.1505 | 0.3928
66 |0.25|173 22 24 58 21 39 92 57 73 26 36 57
0.27 { 0.710 | 0.8516 | 0.6125 | 0.8109 | 0.7212 | 0.5126 | 0.2307 | 0.6720 | 0.1131 | 0.0718 0.1553 | 0.3928
67 |5 466 |88 97 55 74 83 69 18 52 56 48 57
0.27 { 0.705 | 0.8461 | 0.6085 | 0.8071 | 0.7207 | 0.5289 0.6857 | 0.1240 | 0.0812 0.1601 | 0.3928
68 |5 758 54 7 51 27 27 0.248 |8 46 22 59 57
0.701 | 0.8406 | 0.6045 | 0.8033 | 0.7201 | 0.5451 | 0.1323 | 0.6995 | 0.1445 | 0.0987 0.1649 | 0.3928
69 |0.25]05 2 43 47 79 71 08 41 61 26 71 57
0.696 | 0.8350 | 0.6005 | 0.7995 | 0.7196 | 0.5614 | 0.2369 | 0.7133 | 0.1634 | 0.1163 0.1697 | 0.3928
70 |0.55[342 |86 15 44 32 14 23 03 06 83 83 57
0.52 | 0.691 | 0.8295 | 0.5964 | 0.7957 | 0.7190 | 0.5776 | 0.2184 | 0.7270 | 0.1776 | 0.1275 0.1745 | 0.3928
71 |5 634 |52 88 4 85 58 62 64 4 91 94 57
0.686 | 0.8240 | 0.5924 | 0.7919 | 0.7185 | 0.5939 | 0.1753 | 0.7408 | 0.1894 | 0.1383 0.1794 | 0.3928
72 1 0.35]926 18 61 36 38 02 85 26 88 39 06 57
0.42 | 0.673 | 0.6960 | 0.6619 | 0.6704 | 0.6619 | 0.4915 | 0.1716 | 0.7889 | 0.2029 | 0.1510 0.1820 | 0.5714
73 |5 132 71 68 07 06 66 92 91 26 82 18 29
0.37 | 0.677 | 0.7016 | 0.6659 | 0.6742 | 0.6657 | 0.4928 | 0.1470 | 0.7935 | 0.2130 | 0.1629 0.1888 | 0.5714
74 |5 84 05 95 11 36 15 77 78 25 05 92 29
0.682 | 0.7071 | 0.6700 | 0.6780 | 0.6695 | 0.4940 | 0.1593 | 0.7981 | 0.2225 | 0.1747 0.1957 | 0.5714
75 ]0.45]548 39 23 14 67 65 85 65 67 27 66 29
0.687 | 0.7126 | 0.6740 | 0.6818 | 0.6733 | 0.4953 | 0.1224 | 0.8027 | 0.2310 | 0.1853 0.2026 | 0.5714
76 | 0.5 |256 73 5 18 97 14 62 52 75 22 4 29
0.52 ( 0.691 | 0.7182 | 0.6780 | 0.6856 | 0.6772 | 0.4965 | 0.1347 | 0.8073 | 0.2359 | 0.1933 0.2095 | 0.5714
77 |5 964 |07 77 22 27 64 69 39 26 06 13 29
0.696 | 0.7237 | 0.6821 | 0.6894 | 0.6810 | 0.4978 | 0.1089 | 0.8119 | 0.2356 | 0.1928 0.2163 | 0.5714
78 |03 |672 |41 04 26 57 13 23 27 08 45 87 29
0.701 | 0.7292 | 0.6861 | 0.6932 | 0.6848 | 0.4990 | 0.0732 | 0.8165 | 0.2310 | 0.1810 0.2232 | 0.5714
79 104 |379 75 31 29 87 63 31 14 75 23 61 29
0.32 | 0.706 | 0.7348 | 0.6901 | 0.6970 | 0.6887 | 0.5003 | 0.0855 | 0.8211 | 0.2173 | 0.1888 0.2301 | 0.5714
80 |5 087 |09 58 33 17 12 38 01 19 53 35 29
0.37 ( 0.710 | 0.7403 | 0.6941 | 0.7008 | 0.6925 | 0.5015 | 0.0966 | 0.8256 | 0.1849 | 0.1681 0.2370 | 0.5714
81 |5 795 |43 85 37 48 62 15 88 55 25 09 29
0.92 | 0.715 | 0.7458 | 0.6982 | 0.7046 | 0.6963 | 0.5028 | 0.0609 | 0.8302 | 0.1542 | 0.1457 0.2438 | 0.5714
82 |5 503 77 12 41 78 11 23 75 62 09 82 29
0.87 ( 0.720 | 0.7514 | 0.7022 | 0.7084 | 0.7002 | 0.5040 | 0.0498 | 0.8348 | 0.1312 | 0.1312 0.2507 | 0.5714
83 |5 211 11 39 44 08 61 46 62 02 76 56 29
0.57 | 0.724 | 0.7569 | 0.7062 | 0.7122 | 0.7040 | 0.5053 | 0.0387 | 0.8394 | 0.1143 | 0.1206 0.2576 | 0.5714
84 |5 919 |45 66 48 38 11 69 5 45 82 3 29
0.765 | 0.7903 | 0.7508 | 0.6192 | 0.7160 | 0.6460 | 0.0947 | 0.8600 | 0.0996 | 0.1105 0.2594
85 0.6 |218 71 86 47 21 08 69 92 34 48 17 1
0.769 | 0.7959 | 0.7549 | 0.6173 | 0.7193 | 0.6522 | 0.0892 | 0.8646 | 0.0874 | 0.1016 0.2731
86 |0.65[926 |05 13 45 04 55 31 79 68 43 65 1
0.47 | 0.774 | 0.8014 | 0.7589 | 0.6154 | 0.7225 | 0.6585 | 0.0836 | 0.8692 | 0.0749 | 0.0922 0.2869
87 |5 634 |39 4 43 87 03 92 66 84 77 12 1
0.87 | 0.779 | 0.8069 | 0.7629 | 0.6135 | 0.7258 | 0.6647 | 0.0781 | 0.8738 | 0.0611 | 0.0819 0.3006
88 |5 342 73 67 41 7 51 54 53 48 9 6 1
0.784 | 0.8125 | 0.7669 | 0.6116 | 0.7291 | 0.6709 | 0.0726 | 0.8784 | 0.0473 | 0.0733 0.3144
89 ]0.85]05 07 94 39 53 98 15 4 92 92 07 1
0.788 | 0.8180 | 0.7710 | 0.6097 | 0.7324 | 0.6772 | 0.0670 | 0.8830 | 0.0362 | 0.0700 0.3281
90 |0.65|758 |41 21 38 36 46 77 28 6 14 55 1
0.793 | 0.8235 | 0.7750 | 0.6078 | 0.7357 | 0.6834 0.8876 | 0.0288 | 0.0643 0.3419
91 |0.75]|465 75 48 36 19 94 0 15 65 33 03 1
0.92 { 0.798 | 0.8291 | 0.7790 | 0.6059 | 0.7390 | 0.6897 0.8922 | 0.0280 | 0.0606 0.3556
92 |5 173 |09 75 34 02 41 0.056 | 02 69 48 5 1
0.802 | 0.8346 | 0.7831 | 0.6040 | 0.7422 | 0.6959 | 0.0504 | 0.8967 | 0.0360 | 0.0637 0.3693
93 |08 [881 |43 02 32 85 89 62 89 21 19 98 1
0.807 | 0.8401 | 0.7871 | 0.6021 | 0.7455 | 0.7022 | 0.1064 | 0.9013 | 0.0471 | 0.0678 0.3831
94 |1 589 77 3 3 68 37 62 76 53 64 45 1
0.812 | 0.8457 | 0.7911 | 0.6002 | 0.7488 | 0.7084 | 0.0578 | 0.9059 | 0.0597 | 0.0724 0.3968
95 |0.75]297 11 57 28 51 84 46 63 17 7 93 1

183




0.77 | 0.817 | 0.8512 | 0.7951 | 0.5983 | 0.7521 | 0.7147 | 0.0953 | 0.9082 | 0.0597 | 0.0761 0.4106
9% |5 005 |45 84 26 34 32 85 57 17 55 41 1
0.828 | 0.8323 | 0.8286 | 0.4758 | 0.7777 | 0.7670 | 0.1513 | 0.9082 | 0.0831 | 0.0799 0.4256 | 0.9642
97 |0.85]492 19 08 46 96 87 85 57 74 94 26 86
0.82 | 0.827 | 0.8301 | 0.8278 | 0.4568 | 0.7799 | 0.7708 | 0.1495 | 0.9128 | 0.0951 | 0.0842 0.4599 | 0.9642
98 |5 08 05 03 28 85 36 38 44 02 93 95 86
0.825 | 0.8278 | 0.8269 | 0.4378 | 0.7821 | 0.7745 | 0.1476 | 0.9174 | 0.1102 | 0.0899 0.4943 | 0.9642
99 |06 |667 |92 97 09 73 85 92 31 1 74 63 86
0.824 | 0.8256 | 0.8261 | 0.4187 | 0.7843 | 0.7783 | 0.1458 | 0.9220 | 0.1292 | 0.0979 0.5287 | 0.9642
100 [ 0.75 | 255 78 92 9 62 33 46 18 94 58 32 86
0.72 | 0.822 | 0.8234 | 0.8253 | 0.3997 | 0.7865 | 0.7820 | 0.1384 | 0.9266 | 0.1515 | 0.1045 0.5631 | 0.9642
101 |5 843 64 87 72 51 82 62 06 59 6 01 86
0.821 | 0.8212 | 0.8245 | 0.3807 | 0.7887 | 0.7858 | 0.1403 | 0.9311 | 0.1765 | 0.1110 0.5974 | 0.9642
102 [ 0.7 |43 51 81 53 39 3 08 93 27 09 7 86
0.820 | 0.8190 | 0.8237 | 0.3617 | 0.7909 | 0.7895 | 0.1335 | 0.9357 | 0.2010 | 0.1202 0.6318 | 0.9642
103 [ 0.6 [018 37 76 34 28 79 38 8 97 21 39 86
0.47 ( 0.818 | 0.8168 | 0.8229 | 0.3427 | 0.7931 | 0.7933 | 0.1384 | 0.9403 | 0.2239 | 0.1298 0.6662 | 0.9642
104 |5 606 23 7 16 17 28 62 67 19 94 08 86
0.77 | 0.817 | 0.8146 | 0.8221 | 0.3236 | 0.7953 | 0.7970 | 0.1446 | 0.9449 | 0.2437 | 0.1397 0.7005 | 0.9642
105 |5 193 1 65 97 05 76 15 54 18 21 77 86
0.815 | 0.8123 | 0.8213 | 0.3046 | 0.7974 | 0.8008 | 0.1347 | 0.9495 | 0.2625 | 0.1500 0.7349 | 0.9642
106 (0.9 [781 |96 6 79 94 25 69 41 64 08 46 86
0.82 | 0.814 | 0.8101 | 0.8205 | 0.2856 | 0.7996 | 0.8045 | 0.1421 | 0.9541 | 0.2843 | 0.1595 0.7693 | 0.9642
107 |5 368 |83 54 6 83 73 54 28 51 27 15 86
0.72 ( 0.812 | 0.8079 | 0.8197 | 0.2666 | 0.8018 | 0.8083 | 0.1310 | 0.9587 | 0.3234 | 0.1885 0.8036 | 0.9642
108 |5 956 69 49 41 71 22 77 16 73 46 84 86
0.47 1 0.802 | 0.7727 | 0.8271 | 0.1732 | 0.8032 | 0.8381 | 0.1335 | 0.9449 | 0.3717 | 0.2343 0.8291
109 |5 316 73 59 6 94 86 38 54 4 01 17 0
0.42 ( 0.811 | 0.7838 | 0.8352 | 0.1694 | 0.8109 | 0.8481 | 0.1273 | 0.9449 | 0.4266 | 0.2865 0.8291
110 |5 732 141 13 56 54 82 85 54 06 04 17 0
0.37 { 0.821 | 0.7949 | 0.8432 | 0.1656 | 0.8186 | 0.8581 | 0.1236 | 0.9449 | 0.4860 | 0.3463 0.8359
111 |5 148 |09 67 52 15 78 92 54 05 84 91 0
0.37 { 0.830 | 0.8059 | 0.8513 | 0.1618 | 0.8262 | 0.8681 | 0.1150 | 0.9449 | 0.5474 | 0.4167 0.8428
112 |5 564 |77 21 49 75 74 77 54 71 05 65 0
0.839 | 0.8170 | 0.8593 | 0.1580 | 0.8339 | 0.8781 | 0.1089 | 0.9449 | 0.6138 | 0.4914 0.8497
113 (04 [979 |45 75 45 35 71 23 54 68 79 39 0
0.52  0.849 | 0.8281 | 0.8674 | 0.1542 | 0.8415 | 0.8881 | 0.1027 | 0.9449 | 0.6805 | 0.5714 0.8566
114 |5 395 13 29 41 96 67 69 54 82 72 13 0
0.62 | 0.858 | 0.8391 | 0.8754 | 0.1504 | 0.8492 | 0.8981 | 0.0990 | 0.9449 | 0.7484 | 0.6499 0.8634
115 |5 811 |81 83 37 56 63 77 54 1 31 86 0
0.67 | 0.868 | 0.8502 | 0.8835 | 0.1466 | 0.8569 | 0.9081 | 0.0904 | 0.9449 | 0.8127 | 0.7273 0.8703
116 |5 227 149 37 34 16 59 62 54 39 15 6 0
0.57 | 0.877 | 0.8613 | 0.8915 | 0.1428 | 0.8645 | 0.9181 | 0.1261 | 0.9449 | 0.8813 | 0.8074 0.8772
117 |5 642 17 91 3 76 56 54 54 61 62 34 0
0.77 | 0.887 | 0.8723 | 0.8996 | 0.1390 | 0.8722 | 0.9281 | 0.0781 | 0.9449 | 0.9522 | 0.8896 0.8841
118 |5 058 |85 46 26 37 52 54 54 11 05 08 0
0.62 | 0.896 | 0.8834 0.1352 | 0.8798 | 0.9381 0.9449 0.9679 0.8909
119 |5 474 | 53 0.9077 | 23 97 48 0.072 |54 1 1 82 0
0.57 [ 0.905 | 0.8945 | 0.9157 | 0.1314 | 0.8875 | 0.9481 | 0.0658 | 0.9449 | 0.9962 | 0.9978 0.8978
120 |5 89 21 54 19 57 44 46 54 63 5 55 0
0.948 | 0.9391 | 0.9557 0.9699 | 0.9587 | 0.6246 0.9728 0.9637 | 0.2857
121 (0.4 | 213 26 02 0 06 65 15 1 85 1 06 14
0.42 | 0.952 | 0.9446 | 0.9597 | 0.0038 | 0.9726 | 0.9625 | 0.4892 0.9346 | 0.9904 0.9670 | 0.2857
122 |5 921 6 29 04 42 14 31 1 37 81 06 14
0.47 | 0.957 | 0.9501 | 0.9637 | 0.0076 | 0.9753 | 0.9662 | 0.5384 0.8790 | 0.9654 0.9703 | 0.2857
123 |5 629 |94 56 07 78 63 62 1 55 54 05 14
0.42 | 0.962 | 0.9557 | 0.9677 | 0.0114 | 0.9781 | 0.9700 | 0.6615 0.8136 | 0.9193 0.9736 | 0.2857
124 |5 337 28 84 11 13 11 38 1 13 92 05 14
0.37 [ 0.967 | 0.9612 | 0.9718 | 0.0152 | 0.9808 | 0.9737 | 0.7230 0.7364 | 0.8659 0.9769 | 0.2857
125 |5 045 62 11 15 49 6 77 1 82 6 04 14
0.57 [ 0.971 | 0.9667 | 0.9758 | 0.0190 | 0.9835 | 0.9775 | 0.6738 0.6632 | 0.8080 0.9802 | 0.2857
126 |5 753 |96 38 19 85 08 46 1 47 76 03 14
0.52 ( 0.976 | 0.9723 | 0.9798 | 0.0228 | 0.9863 | 0.9812 0.5989 | 0.7696 0.9835 | 0.2857
127 |5 461 3 65 22 21 57 0.6 1 98 91 03 14
0.62 | 0.981 | 0.9778 | 0.9838 | 0.0266 | 0.9890 | 0.9850 | 0.7415 0.5469 | 0.7517 0.9868 | 0.2857
128 |5 168 64 92 26 57 06 38 1 94 27 02 14
0.985 | 0.9833 | 0.9879 | 0.0304 | 0.9917 | 0.9887 | 0.7661 0.4959 | 0.7366 0.9901 | 0.2857
129 (05 [876 |98 19 3 93 54 54 1 45 8 02 14
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130

0.72

0.990
584

0.9889
32

0.9919
46

0.0342
34

0.9945
28

0.9925

03 46

0.7538

0.4395

0.7207
12

0.9934
01

0.2857

14

0.67

0.995 | 0.9944

0.9959

0.0380

0.9972

0.9962

0.7169

0.3973

0.7075

0.9967

0.2857

131 |5 292 66 73 37 64 51 23 1 44 08 01 14
0.62 0.0418 0.7292 0.3715 | 0.7145 0.2857
132 |5 1 1 1 41 1 1 31 1 01 71 1 14
EK-3. Dogrusal Regresyon Oranlari
Aylar |Normalize |Hasta Sayis1 |Hata Oram | Hata Farki | Tahmin Degeri
0.350324 14460 49163179 |710.899563 |13749.10044
2 0.256822 12123 -17.52431  |-2124.4715 | 14247.4715
3 0.339481 14189 11.014073 |1562.78678 |12626.21322
4 0.3338 14047 -13.80517 [-1939.2125 [15986.21251
5 0.354205 14557 14.50412 2111.36478 |12445.63522
6 0.314195 13557 0.7310945 ]99.1144793 |13457.88552
7 0.262783 12272 -6.355244  |-779.91555 [13051.91555
8 0.33448 14064 2.2367085 |[314.570683 [13749.42932
9 0.266584 12367 -1.605677 |-198.57402 [12565.57402
10 0.306033 13353 -2.310125 |-308.47099 [13661.47099
11 0.276306 12610 -4.442681 |-560.22204 |13170.22204
12 0.300632 13218 -4.51947 -597.38358 | 13815.38358
13 0.408298 15909 1.7413177 |277.026239 |15631.97376
14 0.258742 12171 -10.86254 |-1322.0795 [13493.07947
15 0.356446 14613 1.437254 210.025923 | 14402.97408
16 0.340762 14221 3.0712175 |436.75784 13784.24216
17 0.378771 15171 0.1413528 |21.4446396 |15149.55536
18 0.400056 15703 -0.183007 |-28.73764 15731.73764
19 0.339041 14178 -3.266042 |-463.05939 [14641.05939
20 0.370889 14974 1.2241927 |183.310617 |14790.68938
21 0.317596 13642 -5.577505 |-760.8833 14402.8833
22 0.392814 15522 -0.578815 |-89.843612 [15611.84361
23 0.391814 15497 -0.932528 |-144.5138 15641.5138
24 0.461871 17248 2.2717339 [391.828666 [16856.17133
25 0.370889 14974 -4.445941 |-665.73525 [15639.73525
26 0.341562 14241 -10.59821 [-1509.2915 [15750.29151
27 0.54225 19257 11.62404 2238.44145 |17018.55855
28 0.479235 17682 4.905743 867.43348 16814.56652
29 0.41722 16132 2.2559673 [363.932645 [15768.06735
30 0.344323 14310 -5.561649 |-795.872 15105.872
31 0.422581 16266 6.4138216 |1043.27222 |15222.72778
32 0.3346 14067 -23.45503 |-3299.4189 |17366.41894
33 0.33328 14034 -7.199218 |-1010.3383 [15044.33829
34 0.423462 16288 21.661806 [3528.27502 [12759.72498
35 0.407458 15888 -3.491415 |-554.71599 [16442.71599
36 0.429343 16435 1.2072288 |198.408061 |16236.59194
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37 0.877331 27632 22.154718 |6121.79181 |21510.20819
38 0.279747 12696 -9.204955 |-1168.6611 |13864.66114
39 0.355405 14587 -0.310538 |-1358.1281 |15945.12811
40 0.340842 14223 -5.615665 |-798.71608 [15021.71608
41 0.383252 15283 -6.165109  |-942.21357 |16225.21357
42 0.302393 13262 -5.965948 |-791.20401 [14053.20401
43 1 30698 37.253 11435.9261 |19262.07391
44 0.621389 21235 -5.501239 |-1168.1881 [22403.18811
45 0.408098 15904 -4.984049 |-792.66319 |16696.66319
46 0.432864 16523 2.7829542 |459.827529 [16063.17247
47 0.362047 14753 -4.409462 |-650.52794 | 15403.52794
48 0.420061 16203 -2417091 |-391.64131 [16594.64131
49 0.405057 15828 -1.992926 | -315.44038 |16143.44038
50 0.346123 14355 -7.784421 |-1117.4537 |15472.4537
51 0.602985 20775 9.5758106 |1989.37465 |18785.62535
52 0.552293 19508 0.9216935 |179.80396 19328.19604
53 0.530407 18961 4.0463009 |767.219115 |18193.78089
54 0.350044 14453 -9.024584 |-1304.3231 [15757.32315
55 0.455469 17088 -3.573612 |-610.65875 |17698.65875
56 0.533688 19043 6.1140798 [1164.30421 [17878.69579
57 0.444587 16816 -1.347974  |-226.6753 17042.6753
58 0.461311 17234 2.7138325 |467.701888 [16766.29811
59 0.37701 15127 -4.581078 |-692.97969 |15819.97969
60 0.425742 16345 -2.356302  |-385.13757 [16730.13757
61 0.405937 15850 -8.47113 -1342.6741  |17192.6741
62 0.421461 16238 -2.74389 -445.55294  116683.55294
63 0.526086 18853 9.5151322 |1793.88788 |17059.11212
64 0.461111 17229 -0.215606  |[-37.146709 [17266.14671
65 0.461391 17236 -0.644598 |-111.10285 |17347.10285
66 0.465752 17345 -0.27421 -47.561805 |17392.5618
67 0.54073 19219 -14.12738  |-2715.1409 |21934.14092
68 0.633032 21526 18.576617 |3998.80266 |17527.19734
69 0.479195 17681 -2.255162  |-398.73528 |18079.73528
70 0.492958 18025 -0.890471 |-160.50748 [18185.50748
71 0.508602 18416 1.0195412 |187.758715 |18228.24128
72 0.538049 19152 0.9755426 |186.835914 |18965.16409
73 0.567936 19899 6.4480526 |1283.09798 |18615.90202
74 0.454349 17060 -8.448085 |-1441.2432 [18501.24322
75 0.556213 19606 -0.155111 |-30.411046 |19636.41105
76 0.535729 19094 2.9917222 |571.239446 [18522.76055
77 0.503881 18298 -3.888546 |-711.52608 |19009.52608
78 0.575658 20092 2.1262084 [427.197794 [19664.80221
79 0.544291 19308 0.8350736 |161.236002 [19146.764
80 0.588221 20406 3.6404348 |742.867129 |19663.13287
81 0.54101 19226 -0.118693  |-22.819955 |19248.81995
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82 0.533888 19048 41035214 |781.63876 18266.36124
83 0.479275 17683 -1.965574 |-347.57247 [18030.57247
84 0.639553 21689 6.8397706 |1483.47784 |20205.52216
85 0.727014 23875 23.217371 |5543.14726 |18331.85274
86 0.410258 15958 -7.888495 | -1258.846 17216.84597
87 0.340962 14226 -8.622266 |-1226.6035 [15452.60352
88 0 5704 -21.82845 |-1245.0951 |6949.09507

89 0.08482 7824 -2.279831 |-178.37396 | 8002.373964
90 0.201488 10740 -12.87764 |-1383.0586 | 12123.05859
91 0.259542 12191 -10.57301 [-1288.9551 [13479.95513
92 0.445747 16845 12.148934 |2046.4879 14798.5121

93 0.384732 15320 8.2427602 |1262.79086 |14057.20914
94 0.360286 14709 -3.092316 | -454.84877 |15163.84877
95 0.504161 18305 23.223321 |4251.02897 [14053.97103
96 0.275266 12584 -19.05406  |-2397.7627 |14981.76268
97 0.184284 10310 -6.169054 |-636.02951 [10946.02951
98 0.20713 10881 -7.997369 |-870.19369 |11751.19369
99 0.380771 15221 -6.897888 |-1049.9275 [16270.92747
100 0.509202 18431 11.339197 |2089.92731 |16341.07269
101 0.424342 16310 -9.705901 [-1583.0324 [17893.03242
102 0.476474 17613 -1.149714 |-202.49909 |17815.49909
103 0.746819 24370 8.332325 2030.5876 22339.4124

104 0.947387 29383 17.784407 |5225.59234 |24157.40766
105 0.6682 22405 24771567 |555.006964 |21849.99304
106 0.630551 21464 -0.020344 |-4.3665483 | 21468.36655
107 0.828039 26400 14191649 |3746.59524 |22653.40476
108 0.549052 19427 -4.534993 |-881.01314 |20308.01314
109 0.680243 22706 12.653354 |2873.07057 ]19832.92943
110 0.349924 14450 -12.15639 | -1756.598 16206.59804
111 0.439746 16695 2.8476368 [475.412965 [16219.58703
112 0.341762 14246 -8.877081 |-1264.6289 |15510.62892
113 0.514043 18552 3.9186572 | 726.98928 17825.01072
114 0.446787 16871 -5.593527 |-943.68401 |17814.68401
115 0.75194 24498 12.457413 |3051.81704 |21446.18296
116 0.564575 19815 -0.72529 -143.71631 | 19958.71631
117 0.41842 16162 -6.597538 |-1066.2941 [17228.29412
118 0.552973 19525 1.3335915 |260.383739 |19264.61626
119 0.562135 19754 -3.866504 |-763.78917 [20517.78917
120 0.703529 23288 10.948182 |2549.61271 |20738.38729
121 0.743258 24281 13.792407 |3348.93425 |20932.06575
122 0.28983 12948 -15.90583  |-2059.4867 |15007.48674
123 0.533568 19040 4.204835 800.600586 |18239.39941
124 0.487517 17889 -4.79106 -857.07278 | 18746.07278
125 0.614507 21063 4.0161095 |845.913136 |20217.08686
126 0.593422 20536 -0.513526  |-105.45776 | 20641.45776
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127 0.677723 22643 5.146362 1165.29075 | 21477.70925
128 0.652277 22007 2.6078169 |573.902262 |21433.09774
129 0.619629 21191 1.0609781 |224.831879 |20966.16812
130 0.663919 22298 6.6879022 |1491.26842 |20806.73158
131 0.549612 19441 -0.331756  |-1814.1866 | 21255.18661
132 0.693046 23026 9.5734492 |2204.38241 [20821.61759

EK-4. Dogrusal Regresyon Yonteminde Kullanilan Kodlar
function [trainedModel, validationRMSE] =
trainRegressionModel (trainingData)

% [trainedModel, validationRMSE] =
trainRegressionModel (trainingData)

% Returns a trained regression model and its RMSE. This
code recreates the

% model trained in Regression Learner app. Use the
generated code to

% automate training the same model with new data, or to
learn how to

% programmatically train models.

% Input:

% trainingData: A matrix with the same number of
columns and data type

% as the matrix imported into the app.

% Output:

% trainedModel: A struct containing the trained

regression model. The

struct contains wvarious fields with information
about the trained

model.

o°

o o°

0\©

trainedModel.predictFcn: A function to make
redictions on new data.

o° o° g

validationRMSE: A double containing the RMSE. In
the app, the
History list displays the RMSE for each model.

o°

0\©

% Use the code to train the model with new data. To
retrain your model,

% call the function from the command line with your
original data or new

data as the input argument trainingData.

o o°

o°

For example, to retrain a regression model trained with
the original data
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% set T, enter:
S [trainedModel, validationRMSE] =
trainRegressionModel (T)

% To make predictions with the returned 'trainedModel' on
new data T2, use
S yfit = trainedModel.predictFcn (T2)

% T2 must be a matrix containing only the predictor
columns used for

% training. For details, enter:

% trainedModel .HowToPredict

o°

Auto-generated by MATLAB on 09-Jul-2024 19:26:21

% Extract predictors and response
% This code processes the data into the right shape for

% model
% Convert input to table
inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',

{'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4',
'column 5', 'column 6', 'column 7', 'column 8',
'column 9', 'column 10', 'column 11', 'column 12°',
'column 13', 'column 14'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column 4', 'column 5', 'column 6', 'column 7',
'column 8', 'column 9', 'column 10', 'column 11°',
'column 12', 'column 13'};

predictors = inputTable(:, predictorNames) ;
response = inputTable.column 14;
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false,

false, false, false, false, false, false, false, false,
false];

0\©

Train a regression model
% This code specifies all the model options and trains
the model.
concatenatedPredictorsAndResponse = predictors;
concatenatedPredictorsAndResponse.column 14 = response;
linearModel = fitlm(...
concatenatedPredictorsAndResponse,
'linear’',
'RobustOpts', 'off');
% Create the result struct with predict function
predictorExtractionFcn = @(x) array2table(x,
'VariableNames', predictorNames) ;
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linearModelPredictFcn = @(x) predict(linearModel, x);
trainedModel .predictFcn = @ (x)
linearModelPredictFcn (predictorExtractionFcn (x)) ;

% Add additional fields to the result struct
trainedModel.LinearModel = linearModel;
trainedModel.About = 'This struct is a trained model
exported from Regression Learner R2020b.';

trainedModel .HowToPredict = sprintf ('To make predictions
on a new predictor column matrix, X, use: \n yfit =
c.predictFcn (X) \nreplacing ''c'' with the name of the
variable that is this struct, e.g. ''trainedModel''. \n
\nX must contain exactly 13 columns because this model
was trained using 13 predictors. \nX must contain only
predictor columns in exactly the same order and format as
your training \ndata. Do not include the response column
or any columns you did not import into the app. \n \nFor
more information, see <a
href="matlab:helpview (fullfile (docroot, ''stats'',

''"stats.map'"'),
''appregression exportmodeltoworkspace'')">How to predict
using an exported model</a>.');

Extract predictors and response
This code processes the data into the right shape for

% model
% Convert input to table
inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',

{'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4',
'column 5', 'column 6', 'column 7', 'column 8',
'column 9', 'column 10', 'column 11', 'column 12',
'column 13', 'column 14'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column 4', 'column 5', 'column 6', 'column 7',
'column 8', 'column 9', 'column 10', 'column 11°',
'column 12', 'column 13'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);
response = inputTable.column 14;
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false,

false, false, false, false, false, false, false, false,
false];

o)

% Perform cross-validation
KFolds = 5;

cvp = cvpartition(size(response, 1), 'KFold', KFolds);
% Initialize the predictions to the proper sizes
validationPredictions = response;

for fold = 1:KFolds
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trainingPredictors = predictors(cvp.training(fold),

trainingResponse = response (cvp.training(fold),

1)

foldIsCategoricalPredictor = isCategoricalPredictor;

% Train a regression model
% This code specifies all the model options and
trains the model.
concatenatedPredictorsAndResponse =
trainingPredictors;
concatenatedPredictorsAndResponse.column 14 =
trainingResponse;
linearModel = fitlm(...
concatenatedPredictorsAndResponse,
'"linear', .
'RobustOpts', 'off');
% Create the result struct with predict function
linearModelPredictFcn = @ (x) predict(linearModel,

X);

validationPredictFcn = @ (x) linearModelPredictFcn (x):;

\

% Add additional fields to the result struct

% Compute validation predictions
validationPredictors = predictors(cvp.test (fold),
foldPredictions =

validationPredictFcn (validationPredictors);
% Store predictions in the original order
validationPredictions (cvp.test (fold), :) =

foldPredictions;

end

% Compute validation RMSE

isNotMissing = ~isnan(validationPredictions) &

~isnan (response) ;

validationRMSE = sqgrt (nansum(( validationPredictions -

response ).”"2) / numel (response (isNotMissing) ));

EK-5. YSA Tahmin Yonteminde Kullanilan Kodlar
function [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction (X, ~,~)
SMYNEURALNETWORKEFUNCTION neural network simulation

function.

0\

o°

Auto-generated by MATLAB, 09-Jul-2024 21:18:37.

0\

1)
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% [Y] = myNeuralNetworkFunction (X,~,~) takes these
arguments:

o\°

o\°

X = 1xTS cell, 1 inputs over TS timesteps
FEach X{1,ts} = 0x13 matrix, input #1 at timestep ts.

o0 o©

o\°

and returns:
Y = 1xTS cell of 1 outputs over TS timesteps.
Each Y{1,ts} = 0Ox1 matrix, output #1 at timestep ts.

o® o0 oP

o\

where Q is number of samples (or series) and TS is the
number of timesteps.

SH#ok<*RPMTO>

% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS =====
% Input 1

x1 stepl.xoffset = [0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0];
x1l stepl.gain = [2;2;2;2;2;2;2;2;2;2;2;2;2];

x1l stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl = [1.880171053308314022;1.4117855833454999726; -
1.0515512539044875595;-0.60158955920705381448; -
0.27719375018720809889;-0.35064526100358212046; -
0.44886457460325457358;1.0383920982264629451; -
1.5278437470527257425;1.6808418419098920538];
IWl 1 = [-0.31980737307050755014 0.51386679714794258889
0.67129154650737510313 -0.084614272219503336436
.11655596043069928192 -0.17317572927903560065
.26464191162291572645 0.35276478909652042582
.001624806722885528687 0.95625982794769615047
.71439984631757502687 -0.062228805462720720998 -
.33031228662284334296,;,-0.48732152104517906244 -
.12802515799278096909 0.43641588131721092969
.33079375389518927975 -0.24784627443288476112 -
.13576221369291130436 -0.45962718443332395424
.22800535382604172896 -0.35505246156151604175
.80156519314389340636 -0.68636043952645109378
.43976673693167583901 -0.80639864830060625778; -
.066089314495737197519 -0.44805329907071822504 -
.031110252597379341871 -0.092439612166612186717
.1929328273862911669 -0.48818680267577230225
.2095268606236581066 -0.72480078670053948997 -
.20789446543202591555 1.1352850909448122252 -
.23712284372877828753 0.31913210657393814573
.20047965925435604073;0.2328272935554306089
.61121584580599763736 -0.18355946066400910532 -
.29636490175367569133 -0.3267698472918714736

cNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNolNolNolNolNolNo]
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.29791874765295894845 -0.4916584896048705744
.58110985877371612585 -0.28534126955244298873
.69942367402424632239 -0.4237636686203826164 -
.40442923857326934511 -
.71300339373633692119;0.13265110066996199656 -
.70472082413440273463 -0.67912474723684901345
.12681007282023815108 -0.46371392150615992067
.62699077452528018117 -0.34004262084445613379
.42711230172712605357 0.63047236551378926794 -
.57841236944087237593 0.32856909572134640474
.091669597787079934448 0.89476812895013146942;
.07771865143765332995 0.28122366866800962981
.56098824957973958405 -0.15617735690243322866
.14697824964907849066 0.29766143111910697838 -
.71140167081631922041 -0.2598520906110165507 -
.86146006609639902418 0.36835643084516433987
.5047701871031322618 0.036204605447948526309
.18951496501665743288;-0.48500352943421809471
.5337265031969687934 -0.77055153039230672718 -
.48131281303195289079 0.33620187443100102431
.15189264745883915286 -0.27847229750131530235
.266820640157744704 0.26353038194787803405 -
.74407251224820736279 0.31192437555209096001 -
.79686257632301593645 -
.14895920431097278702;0.73256951052456442675 -
.085219774904478920452 -0.64429474184326762654 -
.079591153730605379568 0.15240802902641642502
.419065073375579078 -0.64612724135067911568
.80493517329276753625 -0.26231603346893511697
.35473823477864319109 0.64518380145841935924
.39495058776298980208 -0.4287745311556032668; -
.29400937040317243198 -0.044359288343291627954 -
.27418588710840113842 -0.35249427174779995875 -
.58688426976574714633 0.37833281126296730568 -
.16077703693942818619 0.54097800135021600898 -
.32583900794942077805 0.69002045442838388922
.40181869105153056321 -0.48749228220495099961 -
.73466325938320664601;0.37336350324714545623 -
.59000642539006498133 -0.80476939377631817596
.48888798023048646302 -0.79276832007057662643
.054285294828041306958 -0.57658629482215262296
.1212610069444254729 0.13156226937224191342 -
.5307479619483880251 0.52710002936861100054
.45150374811405868947 -0.049112829637265882632];

ecNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNohNoNoNoNoNoNoNoNohNohNoNoNoNoNohNoNoNohohohohohohoNohNoholNololhololNolNolNe

0\

Layer 2

b2 = -0.33708515356200857704;

Lw2 1 = [0.84264795579173001894 0.68209394762361763576
0.2042740568469924578 -0.10536324766294971611
0.86356574458030810337 -0.50343847304518241081
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0.13973135851761148141 0.46959224176955172148
0.17519589211266778372 -0.59765203714021419845];

% Output 1

yl stepl.ymin = -1;
yl stepl.gain = 2;

yl stepl.xoffset = 0;

Q

s Format Input Arguments
isCellX = iscell (X);
if ~isCellX
X = {X};
end
% Dimensions
TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty (X)
Q = size(X{1l},1); % samples/series
else
Q = 0;
end

% Allocate Outputs
Y = cell(1l,TS);
% Time loop
for ts=1:TS
% Input 1
X{1l,ts} = X{1,ts}’';
Xpl = mapminmax apply (X{1l,ts},x1l stepl);

% Layer 1

al = tansig apply(repmat (bl,1,Q) + IWl 1*Xpl);

o)

% Layer 2
az = repmat (b2,1,Q) + LW2 1*al;

% Output 1
Y{1l,ts} = mapminmax reverse(aZ,yl stepl);
Y{1l,ts} = Y{1,ts}"';

end

% Final Delay States
Xf = cell(1,0);

Af = cell(2,0);

(o)

s Format Output Arguments
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if ~isCellX
Y = cell2mat (Y);

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax apply (x,settings)

y = bsxfun (@minus, X, settings.xoffset);

y bsxfun (@times, y,settings.gain);

y = bsxfun (@plus,y,settings.ymin) ;

end

o)

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig apply(n,~)

a=2 ./ (1 4+ exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing
Function

function x = mapminmax reverse (y,settings)

x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

x = bsxfun(@rdivide, x,settings.gain);

x = bsxfun (@plus, x,settings.xoffset);
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