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ARASTIRMA MAKALESI

RUH SAGLIGI VE HASTALIKLARI POLIKLINIGINE OLAN
TALEBIN ZAMAN SERILERI MODELLERI iLE TAHMINI

TEZCAN SAHIN"

0z

Bu ¢aligsma, bir egitim ve arastirma hastanesinin ¢ocuk ve eriskin ruh saghgi ve hastaliklar
poliklinigine gelecek yillarda olusabilecek talebin belirlenmesini amaglamaktadr. Bu amaca
ulasabilmek i¢in Gri Tahmin Modeli GM(1,1), Basit Ustel Diizeltme Modeli, Ustel Modelleme ve
Dogrusal Regresyon Modeli kullanilmistir. Arastirma verileri, 2012-2018 yillart arasinda ortaya
¢tkan yedi yillik talepten olusmaktadwr. Tahminde bulunulurken cinsiyet ve yas degiskenleri aracilig
ile ayrnigtiridmis tahminler yapilmigtir. Modellerin tahmin performansi ortalama mutlak hata yiizdesi
(mean absolute percentage error-MAPE) ve kék ortalama kare hata (root mean square error-RMSE)
ile olgiilmiistiir. Karsilagtirmalar sonucunda GM(1,1)’in (toplam i¢in MAPE=8,82; RMSE=3487)
diger modellere gére daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu nedenle gelecek tahmini
GM(1,1) modeli ile ger¢eklestirilmistir. Sonu¢ olarak 2019-2023 yillart arasinda belirtilen poliklinige
olan talebin cinsiyet bakimindan hem kadin hem erkek; yas bakimindan hem 18 yas alti hem de 18 yas
ve iistii Ve toplam hasta sayisi bakimindan da her gegen yiul artacagi, 2023 'te 90.173 kisiye ulasacagi
ongoriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahmini, gri tahminleme yontemi, basit iistel diizeltme ydntemi, iistel
modelleme, dogrusal regresyon modeli, ruh saghgi ve hastaliklari
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RESEARCH ARTICLE

FORECASTING OF DEMAND TO THE PSYCHIATRIC
OUTPATIENT CLINIC USING TIME SERIES MODELS

*
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ABSTRACT

This study aims to determine the demand that may occur in the child and adult psychiatric
outpatient clinic of an education and research hospital in the following years. To achieve this goal,
Grey Prediction Method GM(1,1), Simple Exponential Smoothing Model, Exponential Model and
Linear Regression Model were used. The data consist of seven-year demand between the years 2012-
2018. Forecasting were made through disaggregated estimates by gender and age. The estimation
performance of the models was measured by the mean absolute percentage error (MAPE) and root
mean square error (RMSE). As a result of the comparisons, it was found that GM(1,1) (for total
MAPE=8.82; RMSE=3487) performed better than the other models. For this reason, the future
forecasting was realized with GM(1,1) model. As a result, it was predicted that the demand for the
psychiatric outpatient clinic between 2019 and 2023 will increase each passing year in terms of age
(both under 18 years and above), gender (both men and women), total number of patients and will be
to reach 90173 people in 2023.
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I. GIRIS

Saglik hizmeti sunumunda c¢esitli saglik kurumlari rol oynamakla birlikte, bunlarin
icerisinde en fazla kaynak tiiketen ve saglik hizmeti arzinda en yiiksek paya sahip olanlardan
biri hastanelerdir. Hastanelerin temel islevi, hasta ve yaralilara ayaktan veya yatis yoluyla
tan1 ve tedavi hizmetleri sunmaktir (Kavuncubasi, Yildinm 2012). Bu kurumlara
bagvuranlarin hizmetten yararlanmast reddedilmez, ertelenemez ve ertelenmesi ise
sakatliktan 6liime kadar telafisi miimkiin olmayan ¢ok ciddi sorunlar dogurabilir. Dolayisiyla
bu kurumlarda hizmetin kesintisiz bigimde devam etmesi ve talebe hizli bir bi¢imde cevap
verilmesi gerekir. Etkin bir saglik hizmeti sunumu i¢in de, hizmetin varliginin sebebi olan
talebe iliskin arastirmalarin yapilmasina ihtiyag vardir. Saglik hizmetlerine olan talebin
ongoriilmesi ve belirlenebilmesi, saglik hizmetlerinin iyi bi¢imde planlanmast ve
uygulanmasina olanak saglamasi nedeniyle hastane yonetimi bakimindan olduk¢a 6nemli bir
konudur (Abdel-Aal, Mangoud 1998). Tahmin etme konusunda tecriibe ve sezgi gibi nitel
yontemlerle birlikte ekonomik gostergeler ve istatistiksel tekniklerin dahil oldugu nicel
yontemlerin de kullanildigi goriilmektedir. Bu ¢alisma, bir egitim ve arastirma hastanesinin
ruh saglhigr ve hastaliklart poliklinigine olan geg¢mis yedi yillik talep verilerinden yola
cikilarak gelecek bes yil igerisinde karsilasilabilecek talepleri GM(1,1) ve Basit Ustel
Diizeltme Modeli, Ustel Modelleme ve Dogrusal Modelleme ile tahmin etmeyi
amaclamaktadir.

1. SAGLIK HIZMETLERINDE TALEP TAHMINi

Etkili saglik hizmeti sunum sistemleri, zaman iginde ortaya ¢ikan hizmet talepleri igin
kaynaklar1 dogru kullanmay1 amaclar. Kaynak tahsis kararlar1 stokastik belirsizlik altinda
yapilmaktadir (Jalalpour et al. 2015). Ciinkii saglik hizmet sunumu dogal belirsizlik
icermekte, karmagik iligkiler sonucu ortaya c¢ikmakta ve toplumun biitiiniini
ilgilendirmektedir. Bu nedenlerden dolay1 talep tahmini ve kapasite yOnetimi saglik
hizmetleri i¢in olduk¢a onemli ve karmasik gorevlerdir (Barros et al. 2011). Saglik
hizmetleri sistemlerindeki verilerin dogru sekilde tahmin edilmesi, karar vericilerin hizmet
ihtiyacin1 dngdrmelerini ve zaman iginde kaynaklar1 yonetme konusunda bilingli kararlar
almalarini saglar (Jalalpour et al. 2015). Ayrica giivenilir bir tahmin, yalnizca yoneticilerin
gelecekteki firsatlar1 agikga gormelerine yardimer olmakla kalmaz, ayni zamanda potansiyel
riskleri azaltmaya ve kaynaklari etkin olarak kullanmaya da olanak saglar (Dang et al. 2016).

Hastanede kapasite; hasta ve hekimin karsilastigi yerler (oda veya kabinler),
ameliyathaneler ve yataklar gibi mevcut fiziksel tesisler ve teshis ve tedavi siirecinde rol
oynayan hekimler, hemsireler gibi insan kaynaklar ile belirlenebilir. Bu kapasite, verilen bir
hizmet seviyesini garanti altina almak ve kaynak kullanimin1 optimize etmek igin
planlanmalidir. Bunun igin, gelecekteki hasta sayisimin ve tiiriiniin tahmin edilmesi
gerekmektedir (Barros et al. 2011). Boylece toplumun saglik gereksinimlerini karsilayacak
hizmetlerin yeterli miktarda sunulmasi icin gerekli kaynaklarin planlanmasi ve tahsis
edilmesi saglanmig olacaktir. Nihayetinde dogru yapilan saglik hizmet planlamasi sayesinde
kaynak israfi ve verimsizlik gibi diisiik performansa yol acan sorunlarin Oniine
gecilebilecektir.

Karar verme siirecinde degerli bilgiler, giivenilir bir tahmin modelinin ¢iktis1 ile elde
edilir ve bu nedenle tahmin i¢in dogru modeli se¢mek tiim tahmin siireci i¢in ¢gok 6nemlidir.
Dogru model, karar vericilerin degisen gelecek trendlerini gergeklestirmelerine yardimet
olmak i¢in etkili bir arag olarak kullanilir. Uygun bir tahmin modelinin se¢ilmesine yardimci
olmak i¢in kullanilan bazi kriterler vardir. Ancak, mevcut veriler ve veri 6zellikleri, model
secimini etkileyen ¢ok dnemli kriterlerdir (Dang et al. 2016).

Saglik hizmetlerine iligkin talep tahmininde bulunmak i¢in ¢esitli modeller kullanilmigtir.
Ornegin, Wang ve digerleri (2016) Tip 2 diyabette tokluk sekeri tahmin etmek icin
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gelistirilmis GM(1,1) modelini arastirmay1 amaglamiglar ve sonug olarak gelismis GM(1,1)
modelinin, tokluk sekeri tahmininde miikemmel performansa sahip oldugunu tespit
etmislerdir. Igelan (2017), GM(1,1) modelini, Filistin'de meme kanseri i¢in bagvuran toplam
kadin sayisini tahmin etmek i¢in kullanmistir. Sonuglar, GM(1,1) modelinin MAPE
degerlerine gore iyi tahmin yetenegi sergiledigini gostermistir. Jounini ve digerleri (2016)
yaslt bireyler i¢in akilli ev e-saglik yonetiminde Onleyici sisteme yonelik tarihsel tibbi sensor
verilerini tahminlemeyi amaglamiglardir. Bunun igin toplanan verilere GM(1,1) tahminini
uygulamiglar ve Box-Jenkins ARIMA®yla elde edilen sonuglar1 karsilastirmislardir.
Simiilasyon sonuglari, GM(1,1)’in daha dogru tahmin degerlerine sahip olmasi nedeniyle
Box-Jenkins ARIMA'dan daha verimli oldugunu gdstermistir. Dang ve digerleri (2016)
cesitli giincel tahmin yontemlerinin 6ngoriilen performansini belirlemek ve uygulamalarim
incelemek amaciyla istel diizeltme modeli, GM(1,1) ve degistirilmis Lotka Volterra
modelini (L.V.)* kullanmiglardir. Amaglari, 2001'den 2013'e kadar Asya'daki alt1 (Tayland,
Singapur, Malezya, Kore, Tayvan ve Hindistan) varis noktasina gelen medikal turist sayisina
dayanarak gelecek yillara iliskin tahmin yapmaktir. Sonuglar L.V. modelinin, diger iki
modelden daha yiiksek tahmin giicline sahip oldugunu gostermistir. Wang ve digerleri
(2018) Cin'de hepatit B goriilme oraninin tahmini igin ARIMA ve GM(1,1) modellerini
karsilastirmiglar vee ARIMA modelinin, daha iyi tahmin performansi gosterdigini tespit
etmislerdir. Sariyer (2018), bir egitim hastanesi acil servisinde talebi zaman serileri
modelleri ile tahmin etmeyi amaglamis ve ARIMA ve SARIMA modellerini kullanmustir.
Kullanilan modellerin acil servise gelen hasta sayisini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi ve
bu modellerin iyi performans sergileyecegi sonucuna ulasilmistir. Abdullah ve digerleri
(2012), Kelantan'daki 2003-2010 yillar1 arasinda tiiberkiiloz vakalarimin tespiti i¢in en iyi
zaman serisi modelini belirlemeyi ve gelecek 2 yil i¢in tiiberkiiloz vakalarmin sayisini
tahmin etmeyi amacladiklar1 ¢aligmalarinda tek degiskenli modeller kullanmiglardir. Sonug
olarak cift iistel diizeltme tekniginin, basit istel diizeltmeyle karsilagtirildiginda en iyi zaman
serisi modeli oldugunu tespit etmiglerdir. Jones ve digerleri (2008) yaptiklar1 ¢aligmada ii¢
farkli hastanenin acil servisindeki (AS) giinliik AS hasta hacimlerini tahmin etmek i¢in
cesitli istatistiksel tahmin yontemlerinin kullanimini arastirmayi amaglamislardir. Yazarlar,
her tesisteki giinliikk hasta hacimlerini tahmin etmek icin mevsimsel otoregresif entegre
hareketli ortalama, zaman serisi regresyonu, iistel diizeltme ve yapay sinir ag1 modellerinin
kullanimint degerlendirmisler ve sonug olarak takvim degiskenlerine dayanan ¢oklu dogrusal
regresyonun, AS'de giinliik hasta hacimlerini tahmin etmede makul bir yaklasim oldugunu
tespit etmiglerdir. Thirunavukkarasu (2000), Hindistan’da yillik tiiberkiiloz hastalig
olusumunun gelecekteki hastalik miktarini tahmin etmek igin farkli diizeltme tekniklerini
kullanmistir.  Sonu¢ olarak, Holt’un dogrusal modelinin Hindistan’daki tiiberkiiloz
vakalarinin tespiti i¢in en uygun model oldugu tespit edilmistir.

Bu ¢aligmada ruh saghigi ve hastaliklar1 poliklinigine iliskin talep tahmini i¢gin GM(1,1),
basit tistel diizeltme modeli, tistel modelleme ve dogrusal regresyon modeli tercih edilmistir.
Ciinkii gri modelde matematiksel arka plan oldukga basittir ve tahmin performansi yiiksek
dogruluk igerebilir. Basit iistel diizeltme modeli ise az sayida veri gereksinimi, basit
hesaplamalar ve diger modellerle karsilastirildiginda en giincel bilgileri vurgular (Dang et al.
2016). Dogrusal regresyon modeli, saglik verilerinde trendi tanimlamak i¢in de kullanilan
klasik bir yontemdir (Ozcan 2013). Ustel modelleme, dogrusal olmayan deterministik
egilimleri goz Onlinde bulundurmasi nedeniyle tahmin modeli gelistirmede Onemli bir

3 Box-Jenkins yontemi, zaman serisi analiz yontemi olup kesikli, dogrusal stokastik siireglere
dayanmaktadir. Baglica Box-Jenkins tahmin  modelleri  otoregresif  (autoregressive-AR)
entegre(integrative-1) hareketli ortalama (moving average-MA) ve mevsimsel (seasonal-S) otoregresif
entegre hareketli ortalama modelleridir (Sartyer 2018).

4 Orjinal Lotka-Vottera modeli, 1950'lerde doganin ekolojik yasasini belirlemek igin A. Lotka ve V.
Volterra tarafindan 6nerilen avci ve avin farkli denklemlerine dayanarak insa edilmistir. Esas olarak,
bir ortamda iki veya daha fazla ¢esitlendirilmis rakip arasindaki etkilesimli iliskiyi ele almaktadir. Son
zamanlarda, toplum, ekonomi, isletme, pazarlama vb. konularla ilgili dinamik rekabetin analizinde de
L.V. modeli kullanilmaktadir (Dang et al. 2016).
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yontemdir (Moffat et al. 2014). Modeller, bu 6zellikleri ile birlikte saglik hizmetlerine iligkin
tahmin c¢alismalarinda da siklikla kullanildigi, giincel yontemler oldugu ve yiiksek dogruluk
icerdigi literatiir calismalarindan anlasildigi icin bu ¢alismada da tercih edilmistir.

111. TAHMIN MODELLERINE GENEL BiR BAKIS
3.1. GM(,1) Yontemi

Gri tahminleme, zaman serilerini tahmin etmenin bir yontemidir, gri sisteme odaklanir ve
1980'lerde Prof. Deng tarafindan gelistirilmistir (Lei, Feng 2012). Gri sistem beyaz
sistemden ve siyah sistemden farklidir. Beyaz sistem, belli problemler anlamina gelir ve tiim
bilgiler bilinir. Siyah sistemler, veriler hakkinda hicbir sey bilinmedigi anlamina gelir. Gri
sistem ise, belirsiz sorunlar ile birlikte eksik bilgiler oldugu anlamina gelir (Wang et al.
2018). Gri sistemlerde tahminlemede ¢esitli modeller gelistirilmistir. GM(1,1), gri Verhulst,
DGM(1,1) bunlardan bazilaridir. GM(1,1), temel gri tahmin modelinden biridir ve model
ifadesi birinci dereceden denklem ve tek degisken anlamina gelir. GM(1,1) en yaygin
kullanilan modeldir ve bir¢ok uygulamada basarili bir sekilde kullanilmigtir (Zhang et al.
2017). Isletmecilik (Rahman, Zahura 2018; Ayvaz ve digerleri 2014), enerji tiikketimi (Sahin
2018a; Sahin 2018b; Lei, Feng 2012; Pao et al. 2012; Lee, Tong 2011), hastalik tahmini
(Wang et al. 2018; Igelan 2017; Wang et al. 2016; Mondal, Pramanik 2015; Zhang et al.
2017) ve benzeri gibi alanlarda GM(1,1) modeliyle ¢ok ¢esitli problemler test edilmistir.

GM(1,1)’in modellenmesi siireci asagidaki adimlarda 6zetlenebilir (Igelan 2017; Jounini
et al. 2016; Wang et al. 2016):

1. Adim: Orijinal zaman serisi verileri asagidaki gibi gosterilir ve burada iist simge (0)
orijinal veri sirasin1 gosterir, X (k), k zamanindaki zaman serisi verilerini temsil eder ve n>4

icin k=1,2,...,n.

x(@ = (x0(1),x°(2), ..., x'V (n)) 1)

2. Adim: Bu adimda, kiimiilatif tiretim operatorii (accumulated generation operator)
kullanilarak x® elde edilir:

(0 = (x'iﬂ{jl}Jx':lz'{E}J ...Jxm{n}); @
Burada;
xW(1) = x O Drex V(I TE D@ k=12,....n ®)

3. Adim: GM(1,1) modeli, birinci dereceden diferansiyel denklem ile sirasiyla su sekilde
tanimlanabilir:

d.t"."

— +axV=b (4)

xO0) +az V() = b k=23, ..,n. ()

GM(1,1) modelinin a ve b parametreleri sirasiyla gelisme katsayisi ve siirticii katsayisidir.
Burada z'Y(k), X®W’in ardisik ortalama dizisidir ve denklem (6)’da belirtilmektedir.

Z0(K) = 0.5x® (K)+0.5x® (k-1), k =2,3,....n. (6)
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4. Adim: Denklem (4)’te a ve b parametrelerinin ¢6ziimii i¢in en kiigiik kareler yontemi
kullanilabilir ve bunun i¢in agsagidaki matris formlar1 elde edilir:

[x(0(2)] (—z(1(2) 1]
x(©(3) —z(3) 1

r= @] ==0@ 1 v=[] @
x':”; (n). -—z':i}{}.u} l

Bu matris formu séyle yazilabilir:

Y=Ev ©)

Burada B ve Y sirasiyla birikmig n X 2 matrisi ve sabit n x 1 vektoriidiir. v vektort ise
asagidaki formiil kullanilarak tahmin edilebilir.

v=|;] = BTB{E™Y) (©)

5. Adim: a ve b parametreleri elde edildikten sonra k zamanda X*in ¢oziimii i¢in
asagidaki denklem kullanilir:

£ (k) = (x'iﬂ'l'{jl} —3) emalt-0 42 B 23 (10)
i [

Burada £'*(k), k zamanda x“*(k)’nin tahmin edilen degeridir. Bu nedenle Denklem
(10), GM(1,1) modelinin tahmin denklemi olarak da adlandirilir. Burada;

f':l}]'{:l} — x':“':'{:l} (11)
O =Y -2V E-1,k=23,..,n (12)
Ayrica, Denklem (12) asagidaki gibi de ifade edilebilir:

Ok +1) = (1-e®) (¥ -2) e k=23,..,n (13)

3.2. Basit Ustel Diizeltme Modeli

50 yildan fazla yaygin kullanimin ardindan tstel diizeltme, bugiin halen mevcut en pratik
ve en popiiler tahmin yontemlerinden biridir (Bergmeir et al. 2016). Bu ydntem, net bir
egilim veya mevsimsel diizen bulunmayan verileri tahmin etmek i¢in uygundur (Hyndman,
Athanasopoulos 2018). Yontemin, siklikla tercih edilmesinin en 6nemli nedenleri; agik,
anlagilir, seffaf olmasi ve birgok farkli duruma uyum yetenegidir. Bu yontemin ii¢ temel
bileseni bulunmaktadir: hata, egilim ve mevsimsellik degiskenleri (Yagimli, Ergin 2017).
Ustel diizeltme modelinin temel diisiinii, son gozlemlerin eski gdzlemlere gére tahmin
etmede etkili oldugu, yani daha fazla agirlik almalar1 gerektigidir (Bergmeir et al. 2016).
Buna gore tahmin edilen yeni deger, 6nceki tahmin art1 tahmin hatasinin yiizdesi tarafindan
tahmin edilir ve bu modelin matematiksel formiilii asagidaki gibi gosterilir (Dang et al
2016):

Yiry = a¥; + (1 — a)Y; (14)
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Burada;

¥:+1: 1+ 1 zaman aralig1 i¢in 6ngoriilen deger
¥;: i zaman aralig1 icin 6ngoriilen deger
o: diizeltme katsayisi

Bu modelde, @ degeri 0 ile 1 arasindadir. Diizeltme katsayisi, tahmin basarisini belirleyen
kilit bir faktordiir ve 1'e yakin oldugunda, yeni tahmin, 6nceki tahmindeki hata i¢in 6nemli
bir diizeltme igerir, 0'a yakin oldugunda ise, yeni tahmin i¢in ¢ok az diizeltme gergeklestirilir
(Dang et al. 2016). Diizeltme katsayisinin belirlenmesinde MAPE degerini en diisiik yapan
a degeri kullanilir. Minimum hata ile en iyi tahmin modelini belirlemeye calismak igin
stirekli olarak 0'dan 1'e kadar farkli a degerleri denenir (Ravinder 2016).

3.3. Dogrusal Regresyon Modeli

Dogrusal regresyon modeli, genis kullanim alanina sahip bir modelleme teknigidir
(Koyuncugil, Ozgiilbas 2009). Bu yontem, verilerin dagilimini temsil eden bir dogrunun
denkleminin bulunmast i¢in kullanilir ve en kiiglik kareler ydntemi olarak da
adlandirilmaktadir. Bu yontemle tahmin hatalariin kareleri toplaminin minimize edilmesi
miimkiin hale gelir (Ozcan 2013). Dogrusal regresyon modeline ait esitlik Denklem (15)’te
verilmektedir (Moffat, Akpan 2014; Ozcan 2013).

v=a + bt (15)

Burada, y bagimli degiskeni (tahmin edilen hasta sayis1); t bagimsiz degiskeni (zaman); a,
sabit degeri ve b, regresyon katsayisini ifade etmektedir.

3.4. Ustel Modelleme

Zaman serileri analizinde, egilim islevini tahmin etmek zorunludur, ¢iinkii zaman
serilerinin temel Ozellikleri hakkinda bilgi saglar. Trendin tahmin edilmesinin bir yolu,
trendin ortaya ¢iktig1r herhangi bir formata uyum saglayacak bazi iglevleri modellemektir.
Onceki galismalarmn lineer deterministik ve stokastik trendler arasindaki ayrimciliga daha
fazla ilgi gosterdigi aciktir. Bununla birlikte, bazi calismalar dogrusal bir egilim
modellerken, dogrusal olmayan deterministik egilim uygulamanin 6nemine dikkat ¢ekmis ve
bu dogrusal olmayan deterministik trendlerin, kuadratik trend veya flistel trend seklinde
olabilecegini, dolayisiyla ikinci dereceden ve iistel egilimleri géz oOniinde bulundurma
geregini vurgulamistir. Ustel modele ait esitlik Denklem (16)’da verilmektedir (Moffat,
Akpan 2014; Sahin 2019).

y = a=* exp(bt) (16)

Burada, y bagimli degisken olup hasta sayisini; t bagimsiz degisken olup yil1, a ve b ise
modele ait katsayilar1 ifade etmektedir.

IV. TAHMIiN PERFORMANSINA iLiSKiN DEGERLENDiRMELER

Literatlirde, tahmin modellerinin dogrulugunu tespit etmek i¢in kullanilabilecek bir¢ok
farkli 6lgiit bulunmaktadir. Bu galismada kullanilan modellerin tahmin performanslari
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE) ve Hata Karelerinin Ortalama Kokii (RMSE)
degerlerinin kullanilmasiyla Ol¢iilmiistir. MAPE ve RMSE degerleri, tahmin etme
yontemlerinin performans kargilagtirlmasinda yaygin bir bi¢imde kullanilan (Ayvaz,
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Kusakci 2017; Li et al. 2019; Agrawal et al. 2019) kriterler olmasi sebebiyle bu ¢alismada
tercih edilmisti. MAPE ve RMSE degerlerine ait formiiller sirasiyla Denklem (17) ve
Denklem (18)’de verilmektedir (Igelan 2017; Dang et al. 2016).

Lyn [#200-00]

MAPE (%) = PN T 100% (17)

||E§:..:xm:m—x“m:k )2

RMSE = J -

(18)
Burada; x‘®(k), k zamanindaki orijinal degeri, £'®'(k) tahmin degerini ve n gozlem
sayisini belirtmektedir.

MAPE kriterine gore tahmin yoOntemlerinin performans seviyesi Tablo 1’de
verilmektedir.

Tablo 1. GM(1,1) Modelinin Tahmin Seviyesini Degerlendirme Kriterleri

Tahmin Seviyesi MAPE
Yiiksek <%10
Iyi %10 - %20
Makul %20 - %50
Zayif > %50

Kaynak: Igelan (2017)

RMSE, bir model tarafindan tahmin edilen degerler ile gbzlemlenen degerler arasindaki
farklarin 6lgiilmesinde siklikla kullanmilmakla birlikte bu degerin diisiik olmasi arzu edilir
(Falayi et al. 2008). Bu calismada, kullanilan tahmin modelleri arasinda en iyisinin
belirlenmesinde en diisik MAPE ve RMSE degerine sahip olmasi kriteri gbz oOniinde
bulundurulmustur (Ayvaz, Kusakci 2017; Agrawal et al. 2019).

V. UYGULAMA ve BULGULAR
5.1. Arastirma Verileri ve Uygulamalan

Aragtirmada ruh sagligi ve hastaliklar1 polikliniginin tercih edilmesinin bazi sebepleri
vardir. Tirkiye Ruh Sagligi Profili Caligmasimin raporuna gore Tirkiye’de niifusun %18’
yasam boyu bir ruhsal hastalik gegirmekte, cocuk ve ergenlerde klinik diizeyde sorunlu
davranig oran1 %11 diizeylerindedir. Ayrica ulusal diizeyde hastalik yiikii nedenlerinin temel
hastalik gruplarina gore dagilimi yapildiginda, kardiyovaskiiler hastaliklardan sonra %19 ile
ikinci sirada psikiyatrik hastalik grubunun yer aldig1 goriilmektedir (Saglik Bakanligi 2011).
Diinya niifusunun artmasi ve bununla birlikte yaslanan niifus oranin da artmasi
(worldometers) bir diger onemli faktordiir. Bunlara ek olarak toplumda stres, saldirgan
davraniglar, cinsel istismar, mobbing gibi kavramlarin daha fazla dile getirilemeye
baslanmas1 ve daha fazla vaka sayisi ile karsilasiimasi diger 6nemli sebeplerdir. Ornegin
2011 yilinda 2.001 kisi, 2012 yilinda 2.850 kisi, 2013 yilinda 4.870 kisi, 2014 yilinda 6.659
kisi, 2015 yilinda 9.005 kisi ve 2016 yilinda 12.877 kisi Mobbing ile Miicadele Dernegine
basvuruda bulunmustur (DHA 2017). Cocuk cinsel istismart ile ilgili 2002 yilinda 4.988
dava var iken 2015 yilinda 16.957 dava agilmistir (IHA 2018). Bu olgularin ruh saghig
hizmetlerine yonelik talepleri ne sekilde etkiledigi ve dolayisiyla bu konuda gelecekte saglik
hizmetlerine iligkin ne tiir planlamalar yapilmasi1 gerektigi énemli bir husustur. Nitekim bu
saglik hizmeti sunacak olanlarin aslen hekimler ile birlikte diger saglik profesyonellerinin
oldugu ve bu hizmetin saglanabilmesi i¢in de ¢esitli kaynaklarmm bu alana ayrilmasi
gerekliligi 6n plana ¢ikmaktadir.
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Aragtirma, 01.01.2012 ile 31.12.2018 tarihleri arasinda bir egitim ve arastirma
hastanesinin ¢ocuk ve yetiskin ruh sagligi ve hastaliklar1 polikliniklerinde muayene olan
toplam kisi sayis1 verileri iizerinden gergeklestirilmistir. Donemsellikten arindirilmis yillik
degisimleri gostermek icin veriler aylik degil yillik bazda analize dahil edilmistir. Arastirma
verileri, hastane veri tabanindan elde edilmis ve yas ve cinsiyet degiskenleri bakimindan
degerlendirme yapilmistir. Cilinkii niifusun yas ve cinsiyet bakimindan bilesimi, saglik
talebini etkilemektedir (Mutlu, Isik 2005). Yas bakimindan veriler donemsel ozellikler
dikkate alinarak; 18 yas alt1 (¢ocukluk ve ergenlik), 18 ve iistii yas (yetiskinlik ve yaslilik)
seklinde kategorize edilmistir. Arastirmada toplam 7 yillik veri kullanilmustir®. Bu dénemlere
ait veriler Grafik 1’de sunulmustur.

Grafik 1. 2012-2018 Yillar1 Arasi Cocuk ve Yetiskin Ruh Saghgi ve Hastaliklari
Polikliniklerine Olan Talepler
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Mevcut durum degerlendirildiginde, 2019 Subat ay1 itibariyle arastirmanin yapildigi
hastanede toplam 7 yetigkin, 3 ¢cocuk-ergen ruh sagligi ve hastaliklari uzmani bulundugu
hastane internet sitesinden tespit edilmistir. Son veri olan 2018 yilina gore bir inceleme
yapildiginda;

18 yas altt toplam 12.533 hasta muayene olmustur. Bu veri bakimindan
degerlendirildiginde hekim bagina diisen hasta sayisi1 yaklasik ortalama 4177, 1000 kisi
basina diisen uzman hekim ortalamasi ise 0,2’dir.

e 18 ve isti yas araliginda ise toplam 40.155 hasta muayene olmustur. Bu veri
bakimindan degerlendirildiginde hekim basina diisen hasta sayisi yaklasik ortalama
5736, 1000 kisi basina diisen uzman hekim ortalamasi ise 0,17’dir.

> Arastirmada toplam 7 yillik veri kullanilmasinin sebebi, hastanenin 2012 yilinda yeni bir bilgi islem
sistemi kullanmaya baslamig olmasidir. 2012 yili 6ncesi verilerin bu dénemden sonraki verilerle
uyusmamasi aragtirmada genis ¢apli veri kullanmayi kisitlamistir.
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5.2. Model Karsilastirmalar:

Basit iistel diizeltme modelinin uygulanmasinda o degerinin tespit edilmesi siirecinde
MAPE oranmin en diisiik oldugu noktadaki deger esas alinmis ve cinsiyet bakimindan
tespitine iligkin ornek bir degerlendirme Grafik 2’de gdsterilmistir. Buna gore, kadin
degiskeninde en diisiik MAPE degeri olan 17,53 i¢in o degeri 0,72; erkek degiskeninde
MAPE degeri 11,00 i¢in a degeri 1,00; toplam bakimindan ise o degeri 13,85 olarak
bulunmustur.

Grafik 2. Basit Ustel Diizeltme Modelinde o Degerinin Tespitine iliskin Ornek Bir
Degerlendirme
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Dogrusal ve tstel modellere ait Denklem (15) ve Denklem (16)’nin ¢oziimii igin
regresyon analizi sonucu elde edilen katsayilar Tablo 2°de verilmektedir.

Tablo 2. Dogrusal ve Ustel Modellere Ait Katsayilar

Yas Cinsiyet
M | Toplam
ode 18 yas 18"ya§' ve Kadmn Erkek opla
alt1 ustii

Dogrusal a=6101 a= 16026 a=11263 2= 11783 2= 23046
regresyon b = 853.7 b= 24387 b =14208 b = 18693 b =3290.1
modeli

Ustel a= 64728 a= 18532 @ = 12075 a = 13037 @ = 25140
modelleme b=0.0012  b=0.0845 b =0.0788 b =0.0921 b = 0.0857

Bu c¢alismada kullanilan dogrusal regresyon modeli, tistel modelleme, basit {istel
diizeltme ve GM(1,1) modellerinin tahmin performanslari karsilagtirilmasi igin bu modellere
ait MAPE ve RMSE degerleri hesaplanmistir. GM(1,1) modelinde tahmin edilen ilk deger,
gerceklesen ilk degere esit kabul edildigi i¢in bu ¢alismada kullanilan tiim modellerde ilk
degerlere ait MAPE ve RMSE degerleri goz oniinde bulundurulmamistir. Tablo 3’te bu
calismada kullanilan modellere ait MAPE ve RMSE degerlerinin sonuglar1 verilmektedir.
Buna gore, MAPE ve RMSE kriterleri bakimindan GM(1,1) modeli, diger modellerden daha
iyi sonuglar vermektedir. Buna ek olarak GM(1,1) modeli; erkek, 18 yas alt1 ile toplam talep
bakimindan yiiksek, kadin ile 18 yas ve iistii bakimindan iyi seklinde siniflandirilan MAPE
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degerlerine sahiptir. Bu nedenle gelecek tahminin yapilmasinda GM (1,1) modeli
kullanilarak éngoériide bulunulmustur.

Tablo 3. Kullanilan Modellerin Tahmin Performansimin Karsilastirilmasi

Dogruluk Yas Cinsiyet
Olciileri Model 18 yas 18yas  odm Erkek  'oPlam
alti ve lstil

Basit iistel diizeltme 14,79 18,24 17,53 11,00 13,85

MAPE (%) I?ogrusal modelleme 8,57 14,23 12,48 8,05 9,93
Ustel modelleme 8,41 12,57 11,89 6,65 8,89
GM (1,1) 7,51 11,01 11,71 6,42 8,82
Basit iistel diizeltme 1595 6251 3866 3419 7261

RMSE I?ogrusal modelleme 824 4095 2426 1940 4326
Ustel modelleme 840 3956 2358 1805 4135
GM (1,1) 823 3387 2051 1473 3487

5.3. Gelecek Talep Tahminine iliskin Bulgular

Bes yillik talep tahmini i¢in kadin, erkek, 18 yas alt1, 18 yas ve fiistii ile toplam talep igin
asagidaki denklemler (19-23) kullanilarak GM(1,1) modelleri olusturulmustur.

£ () od = (15284 _ %) £0:1201 (k—1) (1 — 01201y (19)
fl:u}{:kﬂﬁ'rksk — (15005 _ ﬁ) Eﬁ.lﬂd.fl':k—l}l{:l — g0:1241) (20)
£OWg 0y = (7794 = 5505 2407070 (1 — e0200) ey
O] g e gors = (23496 — 1107 €013000D. (1 — e01309) @)
J?Eu}.[:kﬂ ropiam = (3129‘] _ %) El}.lfiifk—l}l{:l — g01222) (23)

Cinsiyet bakimindan 2012-2018 yillar1 aras1 tahmin edilen ve gergeklesen veriler ile
2019-2023 yillar1 arasi bes yilda ruh sagh@ ve hastaliklart poliklinigine iligkin talep
tahminleri Grafik 3’te sunulmaktadir. Bu verilere gore 2019 yilindan itibaren talebin
yiikselecegi ongoriilmektedir.
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Grafik 3. Cinsiyet Bakimindan Gerceklesen Veriler ile GM(1,1) Modelinin
Karsilastirilmasi ve Bes Yillik Talep Tahmini
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Yasa bagli olarak gergeklesen ve tahmin edilen veriler ile gelecek bes yil icin talep
tahminleri Grafik 4’te sunulmus olup her iki yas grubu igin de talepte artis yasanmasi
ongoriilmektedir. Ozellikle 18 yas ve iistii hastalarda bu artisin daha biiyiik oranda olacag
tahmin edilmektedir.

Grafik 4. Yas Bakimindan Gerceklesen Veriler ile GM(1,1) Modelinin Karsilastirilmasi
ve Bes Yillik Talep Tahmini
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Tablo 4’te yillar bazinda 6ngoriilen talep miktarlart cinsiyet, yas ve toplam hasta sayisi
bakimindan sunulmaktadir. Buna gore gelecek bes yilda erkek hasta sayisinin, kadin hasta
sayisindan hep daha fazla olacagi tahmin edilmektedir. Yas bakimindan ise 18 yas ve lstii
hastalarin, talep yogunlugunu olusturacagi ongoriilmektedir. Bununla birlikte her yil hasta
say1si, gegen yillara gore artis gosterirken 2023°te toplam hasta sayimin 90173 olacagi, bagka
bir ifade ile 2018 yilina gore %84 artacagi tahmin edilmektedir.

Tablo 4. Cinsiyet ve Yas Bakimindan GM(1,1) Modeline Goére Bes Yilik Talep

Tahmini
Yas Cinsiyet
Yillar 18 yas alt1 18 yas ve iistii Kadin Erkek Toplam
hasta hasta
hasta sayis1 hasta sayisi hasta sayisi
sayis1 sayisi
2019 13.749 41.634 25.538 29.762 55.302
2020 15.206 47.450 28.796 33.695 62.492
2021 16.818 54.079 32.470 38.146 70.617
2022 18.600 61.635 36.612 43.186 79.798
2023 20.571 70.246 41.282 48.891 90.173

VI. TARTISMA VE SONUC

Karmagikligin ve degisimin siirekli arttifi bir yasam siirecinde toplumlarin saglik
gostergeleri de degisim gostermektedir. Cilinkil birey ve toplum sagligi ¢cok fazla etkileyeni
olan bagimli bir degiskendir. Yasanan degisim igerisinde yoneticilerin belirsiz alanlari
onceden gormesi ve bu alanlar1 etkin bir bicimde yonetmesi beklenir. Saglik politikalar
belirleyicileri ve saglik kurumlari yoneticileri bu siireci, hem mantiksal araglar hem kendi
deneyimlerinden beslenerek yonetmeye c¢alisirlar. Bu noktada mantiksal boyutta
degerlendirmeye yardimer olacak c¢esitli matematiksel modeller ve istatistiksel teknikler
gegmisten giiniimiize gelistirilmeye galisilmistir ve her gegen giin yeni teknik ve modeller
gelistirilerek en iyi ¢oziime ulasilmaya ¢aligilmaktadir. Hedef, gergege en yakin tahminde
bulunabilmektir.

Bu ¢alismada toplumun saglik gereksinmelerini karsilamada 6nemli bir saglik hizmeti
olan ruh saghgi ve hastaliklar1 poliklinigine gelecek bes yil igerisinde olusabilecek talep
GM(1,1), Basit Ustel Diizeltme, Ustel Model ve Dogrusal Regresyon Modeli ile tahmin
edilmeye calisgilmigtir. Modellerin tahmin performansit degerlendirilmis ve GM(1,1)
Modelinin Basit Ustel Diizeltme Modeline gore daha iyi sonuclar verdigi ve iyi ve yiiksek
arasinda bir performansa sahip oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla gelecek tahmini,
GM(1,1) Modeli ile gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gére hem yas hem cinsiyet
hem de toplam hasta sayis1 bakimindan her gelecek yilda ge¢mis yillara gore artis yasanacagi
ongoriilmektedir.

Gelecek tahminleri ile bugiiniin olanaklar1 karsilagtinldiginda, gelecekte saglik hizmeti
sunumunun en Onemli unsuru olan hekimler boyutunda hastanenin insan kaynaklar
planlamas1 yapmasi gerekliligi ortadadir. Ayrica diger saglik profesyonelleri ve yeni kaynak
ihtiyacinin ortaya ¢ikmasinin kaginilmaz oldugu bir gergektir. Bu ihtiyacin karsilanmamasi
durumunda saglik hizmetlerinde aksakliklar yasanmasi muhtemel hale gelebilecektir.

Bu ¢aligmada, tek bir poliklinik {izerinden tahmin etmenin dnemine vurgu yapilmistir.
Ancak hastanelerin yapisal karmagikligi, birgok hastaligin teshis ve tedavisine yonelik ¢esitli
uzmanliklar bir arada barindirtyor olmasi ve ortak bir alanda tiim hepsinin esgiidiimli bir
sekilde yonetilmesi gerektirmektedir. Bununla birlikte hastanelerde saglik hizmeti
sunumunda islevsel bagimliliklarin yiiksek olmasi, bir yerde yasanan sorunlarin diger
birimlerdeki saglik hizmet sunumunu aksatma ihtimalinin yiiksek olmasi, planlama
konusunda bugiin ve gelecek kararlarinin verilmesinde bilimsel arastirmalari gerekli hale



762 Hacettepe Journal of Health Administration, 2019; 22(4): 749-764

getirmektedir. Nihayetinde hastanelerde mekandan, zamana tiim kaynaklar ortak bir bigimde
kullanilmaktadir.

Calismanin gerceklestirilmesinde bazi sinirhiliklar s6z konusudur. Bunlar; ¢alismanin bir
poliklinik tizerinden gerceklestirilmesi, sadece bir hastanenin verilerinden yararlanilmasi ve
tahmin etmek i¢in kullanilan verilerin son yedi y1l ile sinirlandirilmasidir.

Bu calisma, saglik hizmetlerinin planlanmasina vurgu yapmakla birlikte plan yapilmasi
stirecinde tahmin etmede kullanilabilecek alternatif bir model sunuyor olmasi sebebi ile hem
ilgili literatiire katki saglayacagi hem de karar vericilere 151k tutacagi diistiniilmektedir.
Gelecek calismalarda, bugiin tahmin edilen bu veriler, gelecekte fiili veriler elde edildikten
sonra tekrar karsilastirilabilir ve tahmin performansi degerlendirilebilir. Ayrica farkl
hastanelerde, farkli poliklinik veya polikliniklerde, farkli tahmin etme modelleri kullanilarak
tahminleme yapilabilir ve tahmin etme yontemleri karsilastirilarak tahmin performanslar
degerlendirilebilir.

KAYNAKCA

1. Abdel-Aal R.E. and Mangoud A.M. (1998) Modeling and Forecasting Monthly Patient
Volume at a Primary Health Care Clinic Using Univariate Time-Series Analysis.
Computer Methods and Programs in Biomedicine 56(1998): 235-247.

2. Abdullah S., Sapii N., Dir S. and Jalal T.M.T. (2012) Application of univariate
forecasting models of tuberculosis cases in Kelantan. 2012 International Conference
on Statistics in Science, Business and Engineering (ICSSBE) 10-12 Sept. 2012,
Langkawi, Malaysia.

3. Agrawal R.K., Muchahary F. and Tripathi M.M. (2019) Ensemble of Relevance Vector
Machines and Boosted Trees for Electricity Price Forecasting. Applied Energy 250:
540-548.

4. Ayvaz B. and Kusakci A.O. (2017) Electricity Consumption Forecasting for Turkey
with Nonhomogeneous Discrete Grey Model. Energy Sources, Part B: Economics,
Planning, and Policy 12(3): 260-267.

5. Ayvaz B., Boltirk E. ve Kactioglu S. (2014) A Grey System for the Forecasting of
Return Product Quantity in Recycling Network. International Journal of Supply
Chain Management 3(3):105-112.

6. Barros O., Weber R., Reveco C., Ferro E. and Julio C. (2011) Demand Forecasting
and Capacity Management for Hospitals. Documentos de Trabajo, Serie Gestion,
http://www.dii.uchile.cl/~ceges/publicaciones/ceges%20123%200B.pdf Erisim Tarihi:
08.01.20109.

7. Bergmeir C., Hyndman R. J. and Benitez J. M. (2016) Bagging Exponential Smoothing
Methods using STL Decomposition and Box—Cox Transformation. International
Journal of Forecasting 32(2016):303-312.

8. Dang H.S., Huang Y.F., Wang C.N. and Nguyen T.M.T. (2016) An Application of the
Short-Term Forecasting with Limited Data in the Healthcare Traveling Industry.
Sustainability 8(1037):1-14.

9. DHA (2017) 6 yilda 32 bin 262 Kisi Mobbinge Ugradi. 31.08.2017 Haberi.
http://www.hurriyet.com.tr/6-yilda-32-bin-262-kisi-mobbinge-ugradi-40566418, Erisim
Tarihi: 06.02.2019.


http://www.hurriyet.com.tr/6-yilda-32-bin-262-kisi-mobbinge-ugradi-40566418

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

Ruh Saghgi ve Hastaliklar: Poliklinigine Olan Talebin Zaman Serileri Modelleri ile Tahmini 763

Falayi E.O., Adepitan J.O., and Rabiu A.B. (2008) Empirical Models for the Correlation
of Global Solar Radiation with Meteorological Data for Iseyin, Nigeria. International
Journal of Physical Sciences, 3(9):210-216.

Hyndman R.J. and Athanasopoulos G. (2018) Forecasting: Principles and Practice.
OTexts, BC.

IHA (2018) Cinsel Istismar Dava Istatistikleri Paylasildi. 20.02.2018 Haberi.
https://www.memurlar.net/haber/729816/cinsel-istismar-dava-istatistikleri-
paylasildi.html, Erisim Tarihi: 06.02.2019.

Igelan B.M. (2017) Forecasts of Female Breast Cancer Referrals Using Grey Prediction
Model GM(1,1). Applied Mathematical Sciences 11(54):2647-2662.

Jalalpour M., Gel Y. and Levin S. (2015) Forecasting Demand for Health Services:
Development of a Publicly Available Toolbox. Operations Research for Health Care
5(2015):1-9.

Jones S.S., Thomas A., Evans R.S., Welch S.J., Haug P. J. and Snow G. L. (2008)
Forecasting Daily Patient Volumes in the Emergency Department. Academic
Emergency Medicine 15(2):159-170.

Jounini R., Lemlouma T. and Maalaoui K. (2016) Employing Grey Model Forecasting
GM(1,1) to Historical Medical Sensor Data towards System Preventive in Smart Home
e-health for Elderly Person. International Wireless Communications and Mobile
Computing Conference (IWCMC), 1086-1091.

Kavuncubagt S. ve Yildirnm S. (2012) Hastane ve Saghk Kurumlar: Yoénetimi. 3.
Baski, Siyasal Kitabevi, Ankara.

Koyuncugil A.S. ve Ozgiilbas N. (2009) Veri Madenciligi: Tip ve Saglik Hizmetlerinde
Kullanimi ve Uygulamalari. Bilisim Teknolojileri Dergisi 2(2): 21-32.

Lee Y.S. and Tong L.I. (2011) Forecasting Energy Consumption Using a Grey Model
Improved by Incorporating Genetic Programming. Energy Conversion and
Management 52(1):147-152.

Lei M. and Feng Z. (2012) A Proposed Grey Model for Short-Term Electricity Price
Forecasting in Competitive Power Markets. International Journal of Electrical Power
& Energy Systems 43(1):531-538.

Li Y., Shi H., Han F., Duan Z. and Liu H. (2019) Smart Wind Speed Forecasting
Approach Using Various Boosting Algorithms, Big Multi-Step Forecasting Strategy.
Renewable Energy, 135: 540-553.

Moffat I.U. and Akpan E.A. (2014) Modeling and Forecasting Trend Function of a
Discrete-Time Stochastic Process. American Journal of Scientific and Industrial
Research 5(6):195-202.

Mondal K. and Pramanik S. (2015) The Application of Grey System Theory in
Predicting the Number of Deaths of Women by Committing Suicide- A Case Study.
Journal of Applied Quantitative Methods 10(1): 48-55.

Mutlu A. ve Isik A. K. (2005) Saghk Ekonomisine Giris. 2. Basim, Ekin Kitabevi
Yayinlari, Bursa.


https://www.memurlar.net/haber/729816/cinsel-istismar-dava-istatistikleri-paylasildi.html
https://www.memurlar.net/haber/729816/cinsel-istismar-dava-istatistikleri-paylasildi.html
https://www.sciencedirect.com/science/journal/01968904/52/1
https://www.sciencedirect.com/science/journal/01420615
https://www.sciencedirect.com/science/journal/01420615

764 Hacettepe Journal of Health Administration, 2019; 22(4): 749-764

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

Ozcan A.Y. (2013) Saghk Kurumlari Yonetiminde Sayisal Yontemler. (Cev.
Kavuncubasi S. ve Yildirim S.), Siyasal Kitabevi, Ankara.

Pao H.T., Fu H.C. and Tseng C.L. (2012) Forecasting of CO2 Emissions, Energy
Consumption and Economic Growth in China Using an Improved Grey Model. Energy
40(2012):400-409.

Rahman A.U. and Zahura M.T. (2018) A Grey Approach for the Prediction of Supply
Chain Demand. American Journal of Industrial Engineering 5(1):25-30.

Ravinder H.V. (2016) Determining The Optimal Values of Exponential Smoothing
Constants — Does Solver Really Work? American Journal of Business Education
9(1):1-14.

Saglik Bakanligi (2011) Ulusal Ruh Saghgi Eylem Plam (2011-2023). Yayin no: 847,
Ankara.

Sahin U. (2018a) Forecasting of Primary Energy Consumption of Turkey and Some
European Countries with GM (1,1) Model. 3rd International Energy & Engeneering
Congress Proceedings Book, 18-19 October 2018, Gaziantep University, Turkey.

Sahin U. (2018b) Forecasting of Turkey’s Electricity Generation and Consumption with
Grey Prediction Method. Mugla Journal of Science and Technology 4(2):205-209.

Sahin U. (2019) Forecasting of Turkey’s Electricity Generation and CO, Emissions in
Estimating Capacity Factor. Environmental Progress and Sustainable Energy
38(1):56-65.

Sartyer G. (2018) Acil Servislerde Talebin Zaman Serileri Modelleri ile Tahmin
Edilmesi. Uluslararasi Miihendislik Arastirma ve Gelistirme Dergisi 10(1):66-77.

Thirunavukkarasu M.J. (2000) Exponential Smoothing Modeling and Forecasting for
Incidence of Tuberculosis in India. Global and Stochastic Analysis Special Issue:
25th International Conference of Forum for Interdisciplinary Mathematics, MUK
Publications.

Wang Y., Wei F., Sun C. and Li Q. (2016) The Research of Improved Grey GM (1,1)
Model to Predict the Postprandial Glucose in Type 2 Diabetes. Hindawi Publishing
Corporation BioMed Research International 2016:1-6.

Wang Y.W., Shen Z.Z. and Jiang Y. (2018) Comparison of ARIMA and GM (1, 1)
Models for Prediction of Hepatitis B in China. PloS ONE 13(9).

Worldometers (2019) World Population (2019 and historical)
http://www.worldometers.info/world-population/#pastfuture, Erisim Tarihi: 06.02.2019.

Yagimli M. ve Ergin H. (2017) Tiirkiye’de Is Kazalarmin Ustel Diizeltme Metodu ile
Tahmin Edilmesi. Marmara Fen Bilimleri Dergisi 29(4): 118-123.

Zhang L., Wang L., Zheng Y., Wang K., Zhang X. and Zheng Y. (2017) Time
Prediction Models for Echinococcosis Based on Gray System Theory and Epidemic
Dynamics. International Journal of Environmental Research and Public Health
14(262): 1-14.


http://www.sciepub.com/journal/ajie
http://www.worldometers.info/world-population/#pastfuture

