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BiR EGiTiM ARASTIRMA HASTANESI ACIL SERVIS BiRIMINE BASVURAN
HASTA SAYISI TAHMINI

Hatice ESEN', Umran KAYA?

OZET

Amagc: Acil servisin hasta gereksinimlerini karsilayacak tarzda planlanmasi, tim kaynaklarin etkin yonetimi,
kaliteli saghk hizmeti ve hasta memnuniyetini dogrudan etkileyecek, kaynaklarin verimli kullaniimasini
saglayacaktir. Bu arastirmayla, egitim ve arastirma hastanesi acil servisine hasta basvurusunun kantitatif
tahmin yontemleriyle analiz edilmesi, en uygun tahmin modelinin belirlenerek gelecek dénemlere ait
hasta sayisi tahmininin yapilmasi amaclanmaktadir.

Yéntem: Tahmin yontemi olarak iki farkli model kullaniimistir. Birincisi olan Rassal Orman Modeli'nde
hastaneye gelen hastalarin sehrin niifusuna ve gelen turist sayisina bagh oldugu varsayimi kullaniimistir.
ikinci model olan Holt-Winters Modeli'nde, bes yillik acil durum hastalarinin mevsimsel verileri dikkate
alinmaksizin diger verilerden hareketle tahmin gerceklestirilmistir.

Bulgular: Uygulanan analiz sonucunda Antalya’daki bir egitim hastanesinin acil servisine 2015-2019 yillari
arasindaki toplam bagvuru 3.709.716 iken, 2020-2024 yillarinda bu sayinin 3.985.932 olacagi tahmin
edilmistir.

Ozgiinliik: Acil servisler kesintisiz hizmet veren ¢ok yogun birimlerdir. Bu nedenle, bu talebi dogru olarak
belirlemek ve hastane yoneticileri tarafindan gerekli iyilestirmeleri yapmak oldukca dnemlidir. Kapasite
planlamasi, idari anlamda bir¢cok sorunu ¢6zecek alandir. Kapasite planlamasi hakkinda yapilmis bircok
calisma olmasina ragmen, turistik bir bolgede mevsimlik hasta sayisi degisen bir hastanenin yatak
kapasitesinin kantitatif ve analitik yontemler ile planlamasi literatliirde yapilan bir calisma degildir.
Anahtar Kelimeler: Acil Servis, Rassal Orman, Holt-Winters, Talep Tahmini.

ESTIMATED NUMBER of PATIENTS APPLIED to a TRAINING RESEARCH
HOSPITAL EMERGENCY DEPARTMENT

ABSTRACT

Purpose: Planning the emergency department to meet patient needs, effective management of all
resources, quality health care and patient satisfaction will directly affect the efficient use of resources. With
this study, it is aimed to analyze the patient admission to the training and research hospital emergency
department with quantitative estimation methods, to determine the most appropriate estimation model
and to estimate the number of patients for future periods.

Methodology: Two different models are used as estimation method. First, the Random Forest Model
was modeled with the assumption that the patients coming to the hospital depend on the population
of the city and the number of tourists coming. In the second model, the Holt-Winterss Model, five-year
emergency number patients were estimated by considering seasonal data regardless of any other data.
Findings: When the results are examined; while the total application to the emergency room was 3.709.716
between 2015 and 2019, it was estimated that 3.985.932 would apply in 2020-2024.

Originality: Emergency services are very busy units that provide uninterrupted service. Therefore, it is
very important to accurately determine this demand and make the necessary improvements by hospital
managers. Capacity planning is an area that will solve many administrative problems. Planning for the
future; helps to solve the problem by foreseeing the event and before the risk moments come Although
there are many studies about capacity planning, planning the bed capacity of a hospital with a changing
number of seasonal patients in a touristic area is not a study in the literature. In this respect, the study
shows its originality in the literature.

Keywords: Emergency Service, Rassal Orman, Holt-Winters, Demand Forecast.
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1. GIRIS

Turkiye’de saglik hizmetleri sunumu, kamu ve 6zel hizmet sunucular tarafindan saglanmaktadir. Saglk
hizmetleri; hastaliklarin teshis edilmesinin yani sira tedavi ve rehabilitasyonu, hastaliklarin dnlenmesine,
birey ve toplumun saglik diizeyinin gelistiriimesine yonelik faaliyetler butlinidir (Kavuncubasi ve Yildirnm,
2015: 40). Hastaneler; teshis, tedavi ve rehabilitasyon ihtiyaci olan hasta, yaral, hamile kisiye 24 saat
kesintisiz hizmet veren, bilnyesinde birden cok tibbi teshis ve tedavi birimi barindiran kurumlardir
(Resmi Gazete, 2000). Bu kurumlara basvuranlarin hizmetten yararlanmasi reddedilmez, ertelenemez ve
kesintisiz bicimde devam etmesi ve talebe hizl bir bicimde cevap verilmesi gerekir (Irmak ve digerleri,
2012). Hastane birimleri arasinda acil servisler dncelikli ve yogun olarak saglik hizmeti sunan birimlerdir
(Sariyer, 2018). Acil servislerdeki hasta basvuru sayilari her gecen giin artmaktadir. Bu artis, saglik hizmeti
sunumunda karmasikhga, acil servis yataklarinin verimli kullanilmamasi, bekleme siresinin uzunlugundan
dolayi yasanan olumsuzluklar gibi ¢esitli zorluklari beraberinde getirmektedir (Wargon ve digerleri, 2009).
Saglk hizmetlerine olan talebin 6ngoérilmesi ve belirlenebilmesi, saglik hizmetlerinin iyi bicimde
planlanmasi ve uygulanmasina olanak saglamasi nedeniyle hastane yonetimi acisindan oldukca 6nemli
bir konudur. Tahmin etme konusunda tecriibe ve sezgi gibi nitel yontemlerle birlikte ekonomik gostergeler
ve istatistiksel tekniklerin dahil oldugu nicel yontemlerin kullanildi§i gorilmektedir (Yigit, 2016).

Saglik hizmetleri sistemlerindeki verilerin dogru sekilde tahmin edilmesi, karar vericilerin, hizmet ihtiyacini
ongormeleri ve zaman icinde kaynaklarin verimli kullaniimasi acisindan oldukca 6nemlidir. Verimli
sistemler, kaynaklari zaman icinde ortaya cikan hizmet talepleriyle karsilamayl amaclamaktadir. Kaynak
tahsisi kararlari, stokastik belirsizlik altinda alinmaktadir. Bu durum, farkli zaman araliklarinda hizmete
ihtiyac duyan bireylerin sayisindaki belirsizligi icermektedir. Saglik sistemlerindeki talep verilerinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, karar vericilerin hizmete olan ihtiyaci 6nceden tahmin etmelerine ve
kaynaklarin nasil yonetilecegi konusunda bilin¢li kararlar almalarina olanak saglayacaktir (Jalalpour ve
digerleri, 2015).

Tahmin, stratejik planlama acisindan ¢cok dnemlidir. Yoneticiler tahmin bilgilerini herhangi bir konu ile
ilgili karar alirken ¢cogunda kullanir. Bu nedenle, gtvenilir bir tahmin, kurumlarin yalnizca gelecekteki
firsatlar agikgca tanimasina yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda potansiyel riskleri de azaltmasina
olanak saglar. Her sektorln farkli is planlama tekniklerine ve ozelliklerine goére, yoneticiler, gelecekteki
talebi tahmin etmek icin farkh tahmin tekniklerini kullanmaktadirlar (Dang ve digerleri, 2016). Bu nedenle
saglik hizmetlerinde veri madenciligi oldukca 6nemlidir. Saglk bilgi sistemleri, blylik verilerinden yararh
bilgi elde etmeyi amaclamaktadir. Elde edilen bu bilgilerle; birey bazinda daha nitelikli ve kaliteli saglik
hizmeti sunumu, saglik kurumlarindaki mevcut kaynaklarin etkin kullaniimasiyla daha iyi yonetilmesinin
saglanmasi ve etkin saglik politikalarinin olusturulmasi saglanmaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Veri madenciligi, gecmis faaliyetlerin analizini esas alarak veriler arasindaki iliskiyi tespit etmek ve gelecek
faaliyetlerin tahminine yonelik karar verme modeli olarak tanimlanmaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas,
20009). Bir baska deyisle veri madenciligi, genis veri yiginlar icerisinde gizli kalmis bilgilere ulasiimasini
saglar. Bu islem, istatistik, matematik disiplinleri, modelleme teknikleri ve cesitli bilgisayar programlari
araciligi ile yapilr (Baykal, 2006). Hastane Bilgi Yonetim Sistemleri (HBYS), hasta verilerinin en saghkh
sekilde depolandigi alanlardir. Bu verilerin dogru sekilde degerlendirilerek analiz edilmesi yeni bilgilerin
ortaya konulmasi hastane yonetimine mevcut durum degerlendirmesinde ve gelecege yonelik kararlar
almada yol gosterici olacaktir (Alan, 2019). Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta,
tip gibi bircok alanda uygulanmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici
olarak iki temel grupta incelenir. Tahmin edici modellerde, sonuclar bilinen verilerden esas alinarak bir
model olusturulur ve gelistirilen bu model aracihgiyla bilinmeyen veri kiimeleri icin sonu¢ degerlerinin
tahmin edilmesi saglanir. Tanimlayici modellerde ise karar vermeye yardimci olacak mevcut verilerdeki
ériintlilerin tanimlanmasi amaclanmaktadir (Ozekes, 2003).

Acil servislere hasta basvurusu giderek artmaktadir. Saglik Bakanligi istatistik, Analiz, Raporlama ve
Stratejik Yonetim Dairesi Baskanligi tarafindan yayimlanan rapora gore Tirkiye’deki kamu hastaneleri
acil servislerinde 2010 yilinda 74,2 milyon hasta saglik hizmeti alirken bu sayi 2017 yilinda 101,4 milyona
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ulasmistir (SB, 2018). Acil servislerde birikmeden kaynaklanan hasta yogunlugunun nedenleri arasinda;
hastanedeki yatak eksikligi, artan hasta sayisi, personel yetersizligi, acil servis muayene alanlarinin fiziki
alt yapisinin yeterli olmamasi, konstltasyon stireclerinde yasanan aksakliklar, gorlintileme ve laboratuvar
hizmetlerinde yasanan sorunlar yer almaktadir (S6yler ve Kog, 2014). Yine acil servise basvuran hasta
sayisindaki artis, maliyetlerin artmasinin yani sira hasta bakim sonuclarinda da énemli bir sorun haline
gelmistir (Schweigler ve digerleri, 2009). Acil servislerde tahmin modellerinin kullaniimasi, acil serviste
kapasiteyi yonetmek ve hasta yogunlugu oldugu zamanda yataklarin verimli kullanilmasina olanak
saglayacaktir (Lucini ve digerleri, 2017). Durum tespitinin 6nceden yapilmasi is ylkini azaltmak icin
tedbirler alinmasina imkan saglayacaktir (Hoot ve digerleri, 2008).

Bu calismada ise bir egitim ve arastirma hastanesinin acil servisinden alinan ge¢cmis bes yillik (2015-2019)
hasta verileri Rassal Orman Metodu ve Holt-Winterss Modeli kullanilarak gelecek bes yil (2020-2024)
icerisinde karsilasilabilecek talepler tahmin edilecektir. EGer acil servis talep tahmini dogru yapilabilirse
hem insan kaynakh hem de altyapi planlamasi yapilarak yasanabilecek bircok sorun dnlenebilir. Yine
kapasite planlamasinin dogru yapilmasiyla hasta memnuniyetinin yani sira ¢alisan memnuniyetinin de
artmasi saglanacaktir.

Bir egitim ve arastirma hastanesi acil servisine basvuran hasta sayisi tahminini amaclayan calisma bes
bélimden olusmaktadir. izleyen béliimde literatiir taramasi, ticiincli bélimde yéntemi olusturan metotlar,
dordiinci bolimde yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgular verilmistir. Son bolimde ise sonuclar
yer almaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI

Saglik hizmetlerinde veri madenciligi algoritmalar kullanilarak vaka sayisi, yatak sayisi, yatak doluluk
orani, hastalik ytkd, is yukd, tibbi cihaz kapasite orani gibi konularda algoritma analizleri yapilarak sonraki
donemlerdeki ihtiyaclari tahmin etmeyi amaclayan bircok calisma bulunmaktadir. Kocadag ve Sahin
tarafindan yapilan calismada saglik sektoriinde yapilan talep tahmini ¢calismalarinin ve tahmin etmede
kullanilan yontemler incelemistir. Turkiye’de yapilan calismalarda kullanilan yontemler incelendiginde;
hasta yatagi talep tahmininde, bilgisayarli tomografi ve MR cihazi kullanim kapasitesi, saglik hizmeti talep
etme orani, hastaneden hizmet alan hasta profilini belirlemek, ila¢ endustrisi satis tahmininde regresyon
analizinin kullanildigi gosterilmistir. Zaman serileri analizi kullanilarak yapilan ¢alismalar da bulunmaktadir.
Hasta yogunlugunu, recete basina ortalama maliyetini, 112 Acil Cagri Merkezi’'ne gelebilecek cagri
sayilarini tahmin ARIMA Modeli kullanildigi belirtilmistir (Kocadag ve Sahin 2020). Ozellikle son yillarda
zaman serileri modellerinde ARIMA Modeli, Holt-Winters Modeli, SARIMAX Modeli ve LSTM (Long
Short-Term Memory) kullanilarak COVID-19 salginin diizeyi tahmin edilmeye calisiimistir (Panda 2020;
Solanki ve Singh, 2021). COVID-19 siirecinde, ingiltere’de yogun bakim kapasitesini tahmin etmek icin
calisma yapilmistir (Deasy ve digerleri, 2020). Ozel bir saglik kurumunda; hasta profili belirlenerek hasta
taleplerinin karsilanmasini amaclayan veri madenciligi yapilmistir (Karabulut, 2021: 111). Hipertansiyon
hastalarinda makine 6grenme yontemlerinden Rassal Orman Modeli kullanilarak hastalarda hipertansif
atak olasiligi belirlenmistir (Fidan, 2020: 94). Cilt hastaliklarinda (sedef hastaligi, seboreik dermatit, liken
planus, pityriasis rosea, kronik dermatit), bilgi sistemi gelistirmek amaciyla; Siniflandirma ve Regresyon
Agaci, Rassal Orman, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, Degrade Artirici Karar Agaci veri yontemleri
kullanilmistir (Verma ve digerleri, 2019). Baska bir calismada veri madenciligi yontemleri kullanilarak
meme kanserinde dogru siniflama yapabilmek i¢in; Naive Bayes, K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest
Neighbor-KNN), Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine-SVM), Yapay Sinir Aglar (Artificial
Neural Network-ANN), Logistic Regression, Rassal Orman Algoritmalari kullaniimistir (Yalgin, 2019: 55).
Rahim agzi kanserinin erken teshisi icin veri madenciligi yontemlerinden naive bayes, karar agaci ve
destek vektdr makinesi algoritmalari kullaniimistir (Yetginler, 2019: 43). Yogun bakim hastalarinin mortalite
ve yogun bakimda yatis surelerine hangi faktorlerin etki ettigini belirlemek icin; Yapay Sinir Agi, Naive
Bayes, Rastgele Orman, C4.5 Algoritmasi, Siniflama ve Regresyon Agaci (Cart), Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri (DVM) veri madenciligi yontemleri kullaniimistir (Stilekli, 2019: 57). Alan (2019) tarafindan
yapilan calismada; veri madenciligi yapilarak hastanede kayit altinda tutulan farkh bolimlerdeki veriler
arasinda birliktelik kurall olup olmadigini analiz etmistir (Alan, 2019: 410). Hertzum (2017) Danimarka’da
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dort farkh acil servise basvuran hastalarin hizmet verilen nifus, hasta yasi, bireylerin kronik hastahgi,
calisan ve issizlik verileri temel alinarak yillik hasta sayisindaki saatlik artis tahmin edilmistir. Calisma
sonucunda, ARIMA Modeli'nin regresyon modellerine gore daha iyi sonuclar verdigi 6ngorilmusttr
(Hertzum, 2017). Bircan ve Cam (2016), Cumhuriyet Universitesi Hastanesine 2006-2011 yilinda basvurmus
hastalarin, veri tabanlarindan alinan tedavi-demografik verilerini elde edip, bu verilere gore hasta profili ve
hasta basvuru davranislarinin belirlenmesiyle hastanedeki hizmet planlamasini amaclamis ve kiimeleme
analizi tekniklerinden K-Means Kimeleme yontemine goére daha uygun sonuclar tespit etmislerdir
(Bircan ve Cam, 2016). Yapilan bir calismada Fransa’nin Troyes $ehir Hastanesi acil servisinin 2010-
2014 yillan arasinda hasta verileri kullanilarak uzun ve kisa donemde talep tahmini gerceklestirilmistir
(Afilal ve digerleri, 2016). Diger bir calismada sitma hastaliginda; Bulanik Birliktelik Kurallari Madenciligi
yontemi kullanilarak hastaligin mortalite ve morbidite tahmin edilmeye calisiimistir (Buczak ve digerleri,
2015). Irmak ve digerleri tarafindan yapilan calismada, hastane verileri kullanilarak bazi veri madenciligi
teknikleri ile hasta yogunluklari ARIMA ve yapay sinir aglari yontemleri ile tahmin edilmis ve elde edilen
sonuclar birbiriyle karsilastinimistir. (Irmak ve digerleri, 2012). Sun ve digerleri (2009) Singapur’da kamu
hastanesinde, 2005-2008 yillari arasinda acil servise basvuran hasta verilerini kullanarak haftalik ve
yillik tahminler yapmislardir. Zaman serisi analizinin, acil servisin is yuku tahmininde personel kadrosu ve
kaynak kullanimi planlanmasinda kullanilabilecek verimli bir metot oldugu gdsterilmistir (Sun ve digerleri,
2009). Ege Bolgesi’ndeki bir arastirma ve uygulama hastanesi belirli bir donemde basvuruda bulunan acil
hasta verilerini (basvuran hastalarin yasi, cinsiyeti, tanisi, fiziki ve cografi sartlar, calisan sayisi, hastalarin
acil serviste kalma siireleri gibi) kullanarak bir simiilasyon modeli gelistirmeyi amaclamistrr. iki senaryo
olusturularak hastalarin bekleme siresi personelin is ylki hesaplanmis ve Senaryo 2’nin, doktor, hemsire
ve yatak kaynaklarinin faydali kullanim oranlarini etkilemedigi calisanlara ek bir is ylku getirmedigi tespit
edilmistir (Ozdagoglu ve digerleri, 2009). Schweigler ve digerleri (2009) tarafindan yapilan calismada, acil
servisin yatak doluluk oranlari tahmin edilmesinde ARIMA Modeli'nin daha uygun oldugu gosterilmistir
(Schweigler ve digerleri, 2009). Yalcin (2009) tarafindan yapilan calismada, bir devlet hastanesi acil
servisinin isleyisini iyilestirmek amaciyla karar destek araci olarak similasyon ve optimizasyon teknikleri
kullanilarak hastanelerin hastanede gecirdikleri siirenin %28,27 kisaldigi bulunmustur (Yalgin, 2009: 119).

Hoot ve digerleri (2008) calismalarinda, acil servisin gelecekteki ¢calisma kosullarinin zaman serileri modeli
kullanilarak belirlenmesinin acil serviste yigilmalan engelleyebilecegini belirtmistir (Hoot ve digerleri,
2008). Bu arastirmada Rassal Orman ve Holt-Winter Modelleri birlikte kullanilarak acil servis talep tahmini
yapiimistir. Kapasite planlamasina yonelik calismalarda, turistik bdlgelerde degiskenlik arz eden hastane
yatak kapasitesinin kantitatif ve analitik yontemlerle yapilan ¢alismaya rastlanmamistir. Bu baglamda,
kantitatif tahmin modelleri kullanilarak acil servis talep tahmininin yapilabilecegi, gelecekte acil servis
kapasite planlamasinda nasil bir yol izleneceginin dnceden dngorilerek gerekli iyilestirme faaliyetlerinin
yapilmasina olanak saglayacaktir.

3. YONTEM

Bu arastirmanin amaci, bir egitim ve arastirma hastanesi acil servisine gelen aylik hasta sayilarina dayanarak
kantitatif tahmin yontemleri ile analiz edilmesi ve en uygun tahmin yonteminin belirlenerek 2020-2024
yillarindaki acil servise basvurunun tahmin edilmesi ve acil servis yogunlugunu ortaya koymaktir.

Arastirmanin evrenini, 2015-2019 yillari arasinda bir egitim arastirma hastanesine acil servis yesil, sari ve
kirmizi alana basvuran hasta sayisi olusturmaktadir. Arastirmada 6rneklem ¢ekilmemis, acil servise yapilan
tim hasta basvurusu dahil edilmistir. Arastirmanin gerceklestiriimesinde bazi sinirliliklar s6z konusudur.
Bunlar; arastirmanin yalnizca bir egitim ve arastirma hastanesinin verilerinden yararlaniimasi ve tahmin
etmek icin kullanilan verilerin son bes yil ile sinirlandiriimasidir. Arastirmanin yapilabilmesi icin hastane
bashekimliginden yazili izin alinmistir. Arastirmanin verileri ise Temel Saglik istatistikleri Modiiliinden (TSIM)
aylik raporlar halinde toplanmistir. Sonuglarin gercegdi yansitabilmesi icin 60 aylk (5 yillik) acil servise
toplam hasta basvurusu alinmistir. Arastirmanin tahmin sirecinde iki yontem kullaniimistir. Kullanilan tahmin
modelleri kisaca asagida aciklanmistir. Hastanenin acil servis boliminin gelecek bes yila gore planlanip,
yOnetilebilmesi icin, acil servise gelecek hasta sayisinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu tahminleme
iki farkli sekilde yapiimistir. ilk modelde, hastaneye gelen hastalarin, sehrin niifusu ve gelen turist sayisina
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bagli oldugu varsayilarak modellenmistir. ikinci modelde ise herhangi bir veriye bagl olmadan, mevsimsel
veriler goz 6nline alinarak bes yillik acil servis hasta sayisi tahmin edilmistir.

Bu boélimde anlatilan iki modelin de sonuclari, grafikleri ve gorselleri bulgular boliminde verilecektir.
ilk modelde kullanilan Rassal Orman algoritmasi, WEKA programinda calistinilip, tahmin modeli
olusturulmustur. Daha sonra Holt-Winters Metodu ile tahmin edilen nifus ve turist verileri, yeniden WEKA
programinda olusturulan bu tahmin modelinde calistirilip sonuclar alinmistir. Holt-Winters Metodu ise
Microsoft Excelde uygulanip, parametrelerin optimizasyonu Excel Solver ile yapilarak sonuclar, grafikler
ve gorseller elde edilmistir.

Model 1; hasta sayisinin, sehrin nifusu ve gelen turist sayisina bagl oldugu varsayilarak gelistirilmistir.
Culnkl hastanenin bulundugu Antalya sehri, nifus acisindan turist sayisina gore degismekte, hatta 4-5
katina kadar cikabilmektedir. Bu sebeple, sehrin yogunlugu, acil servise gelen hasta sayisinin tahmininde
kullanilmustir. ilk olarak, 2015-2019 arasi niifus ve turist verileri kullanilarak, veri madenciliginde siniflandirma
ve tahminleme icin kullanilan Rassal Orman Metodu ile hasta sayisini tahmin eden bir metot gelistirilmistir.
Gecmis verilerle egitilen model, 2020-2024 arasi bes yillik hasta sayisinin tahmini icin kullaniimistir. Fakat
model, niifus ve turist verilerine bagl oldugu icin, 2020-2024 arasindaki nlfus ve turist sayisi verilerinin
bilinmesi gerekmektedir. Bu bes yillik nifus ve turist verisi ise mevsimsel degisen veri oldugundan,
mevsimsel verilerde ¢ok iyi tahmin yapabilen Holt-Winters Metodu ile tahmin edilmistir. Daha sonra
tahmin edilen bu veriler, egitiimis Rassal Orman Modeli'nde kullanilarak, 2020-2024 vyillar arasinda acil
servise gelecek hasta sayisi tahmin edilmistir. Model-1'de, hasta sayisinin hesaplanma adimlari ve is akisi
Sekil-T'deki gibidir. Bu modelde, kisaca, gecmis nufus ve turist verileri kullanilarak acil servise gelen hasta
sayisini tahmin etmek icin Rassal Orman Modeli gelistiriimistir. Daha sonra nifus ve turist verileri Holt-
Winters Metodu ile tahmin edilip, Rassal Orman Modeli'nde uygulanarak 2020-2024 arasi acil servise
gelecek hasta sayisi tahmin edilmistir.
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Sekil 1. Holt-Winters ve Rassal Orman Metodlari ile Model 1’in olusturulmasi

Model 2 uygulanmasinin amaci, acil servise gelen hasta verilerine bakildigi zaman (Sekil 2) mevsimsel
degisimin godzlenebilmesidir. Mevsimsel verilerin tahmini ise tek basina Holt-Winters Metodu'nun
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uygulanmasiyla elde edilebileceginden, bu modelde; gecmis acil servis verileri Holt-Winters Metodu'nda
kullanilarak 2020-2024 arasindaki hasta sayilari tahmin edilmektedir.
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Sekil 2. Yillik hasta sayisi (2015-2019)

Bu modelin uygulanmasinda niifus ve turist verileri kullaniimamistir. Sadece hasta sayilarinin gegmis
verileri kullanilarak, 2020-2024 arasinda olabilecek muhtemel hasta sayisi tahmin edilmistir. Bu modelin
is akisi ve grafigi Sekil 3'te verilmistir.

. Tahmin Edilen Hasta
Hasta Verisi
Sayisi
2015 | 2016 | ~| 2019 2020 | 2021 | ~| 2024
Holt-
Ocak| ... e Winters Ocak| ... —
Metodu
Sub.| ... EES | R R==" ile Tahmin Sub.| ... e ||
Aral.| ... IUUR ol IS Aral.| .. — |

Sekil 3. Model 2 is akisi

Calismada uygulanacak modellerde kullanilan Rassal Orman Metodu ve Holt- Winters Metodu'nun
uygulamasi sonuclar kisminda verilmistir. Bu bolimde metotlarin icerigi aciklanmistir.

21. Rassal Orman Metodu

Bu metot, ¢coziim stirecinde diger siniflandirma algoritmalarini kullanarak meydana gelmistir. Her bir metot
bir aga¢ gibi sayilip, metotlarin birlesimine orman denmistir. Metodun iceriginde ise her agag, ormandaki
tim agaclar icin bagimsiz ve ayni dagihimla érneklenmis rastgele bir vektoriin degeridir (Han ve digerleri,
2012: 382-386). Karar agaci olustururken, diigim noktalar rastgele herhangi bir metot icin atanir ve
ona gore ayrilarak diger digim noktasina kadar siniflandirma yapar. Dugim noktalari, siniflandirma
metotlarina gore ayristirilip, minimum hata miktarini verdiginde, Rassal Orman Metodu'nun son hali elde
edilir (Sekil 4). Bu metodun amaci, verideki herhangi bir 6zelligi digimlere ayirirken, hangi diigimlerde
hangi siniflandirma metodunun en az hata ile calistigini bulmaktir.

Her karar agaci, tum metotlar icin sabit olan olasilik dagilimindan uretilen rastgele bir vektor kullanir.
Rastgele bir vektér, agac Uretme islemine bircok yolla dahil edilebilir. ik adim, karar agacinin her bir
dugimiine boliinecek K adet giris 6zelliklerini rastgele se¢gmektir. Sonug olarak, mevcut tim ozellikleri
incelemek yerine, bir dUgumu bolme karar secilen bu K tane 6zellikten belirlenir. Aga¢ daha sonra
budamasiz buttinuyle dallanir. Bu, ortaya ¢ikan agacta bulunan sapmanin azaltiimasina yardimci olabilir.
Agaclar tamamlandiktan sonra, tahminler cogunluk oyu kullanilarak birlestirilir (Han ve digerleri, 2012:
382-386).
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Sekil 4. Rassal Orman Metodu'nun uygulama is akisi (Tan ve digerleri, 2005)

Rassal ormanlarin guicu ve korelasyonu, secilen K adet 6zelligin buyukligune bagl olabilir. K kii¢likse,
agaclar daha az korelasyonlu olma egilimindedir. Ote yandan, aga¢ siniflandiricisinin giicii, daha fazla
sayida Ozellik olan K ile gelisme egilimindedir. Bir takas olarak, 6zellik sayisi yaygin olarak K = log, d + 1
olarak secilir, burada d, girdi dzelliklerinin sayisidir. Her dugumde 6zelliklerin yalnizca bir alt kimesinin
incelenmesi gerektiginden, bu yaklagsim algoritmanin calisma zamanini 6nemli l¢clide azaltmaya yardimci
olur.

2.2. Holt-Winters Metodu

Holt-Winters tahmin metodu, iyonosferde tekrarlanan ve mevsimsel olarak degisen zaman serilerini
tahmin etmek icin kullaniimistir (Coster ve digerleri, 2003). Bu metot, zaman serilerinin her bir doneminde
seviye, trend ve mevsimsel parametrelerle tahmin tretmektedir (Gelper ve digerleri, 2010). Bu yontemin
calismasinin dayandigi ilke, parametrelerin baslangi¢c degeri ve agiriginin tanimlanmasini icermektedir.
Uc farkli parametre, yani a (seviye), 8 (egilim) ve y (mevsimsel) her zaman periyodunda (t) giincellenir ve
bu agirliklarin degeri O ile 1 arasinda degisir. Tum bilesenlerin baslangi¢ degerleri 0,2 alinip daha sonra
uygun bir algoritma ile minimum hata seviyesine ¢ekilene kadar degisir. En yaygin kullanilan mevsimsel
modeller Holt-Winters Bagimlilik ve Coklayici modellerdir. Zaman serisi verileri artarsa mevsimsel buyuklik
de artar. Belirtilen parametrelere bagli olan Holt-Winters Mevsimsel Tahmin Metodu'nun formilleri (Esitlik
1-5) soyledir (EImunim ve digerleri, 2015);

Seviye: Li=a(Y;—Se_s) + (A —a)Le_q + be_q) (1
Egim: Ly=B@Le =Ley) + (1 = B)bry (2)
Sezonsallik: Le=6;—L)+(1—-6)S;_s 3)
Uyarlanmas: Fo=L,{+b_ 4+ S, (4)
Tahmin: Foom=Li+bm+ S o\

(5)

Burada Y, gercek veri; L, seviye; b, trend; F (forecast), bir sonraki donemin tahmini; F (fitted), zaman
periyodundaki tahmindir. a, B ve & ise level, trend ve mevsimsel iyilestirme katsayilaridir. m tahmin edilen
periyodu gosterirken s sezon miktarini (aylik glin sayisi, yillik ay sayisi vb.) belirtir.

Bunlara ek olarak, hesaplamada bilinmesi gereken bazi baslangi¢ ¢co6zimleri de vardir (Esitlik 6 ve Esitlik 7)

$1=Y1—L,,S; =Yy —Lg, ... ,Ss =Y — L ©6)
1

Lszg*(Y1+Y2+'“+Ys) (7)
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Bu metodun, tahminin uygunlugunu ve dogrulugunu dlcmesi de dnemli bir kriterdir. Hata dlcim, Mean
Absolute Percentage Error, (MAPE), Mean Absolute Deviation (MAD) and Mean Squared Deviation (MSD)
kullanilarak yapilabilir. Bu hata oranlan Esitlik 8-10’daki gibi hesaplanir (ElImunim ve digerleri, 2015):

MAPE: =+ ¥24|PE,|, PE, ="t +100 (8)
MAD: 2D ) FE (©)
MSD: —x Y (¥, — Fy)? (10)

4. BULGULAR

4.1. Model 1’e Gore Elde Edilen Bulgular

2015-2019 yillari arasi ayhk nifus (Sekil B), turist sayisi (Sekil 6) ve acil servise gelen hasta verileri Sekil
2’deki gibidir. Nlfus, yillara gore sabit bir ivmeyle yiikselirken, turist sayisi yaz aylarinda artis, kis aylarinda
ise sezonluk dusus gdstermektedir.
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Sekil 5. 2015-2019 arasi aylik niifus grafigi
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Sekil 6. 2015-2019 arasi aylik turist veri grafigi
ilk 6nce, nifus ve turist verileri kullanilarak Rassal Orman algoritmasi ile acil servise gelen hastalar

arasinda tahmin modeli olusturulmustur. Olusturulan model, karar agacidir (Sekil 7). 115 digimden olusan
karar agacit modelinin istatistiksel sonuclar Cizelge 1'de ortaya konmustur.
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Cizelge 1. Model hata 6l¢ciim sonuclari

istatistik Deger
Korelasyon katsayisi 1
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 415

Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 20,4949

Bagimli Mutlak Hata (RAE) %0,1035
Kok Bagimh Kare Hatasi (RRSE) 9%0,3721

40: population 110: p:pulan‘on
/< 23419955 ==23419955 < 2479696 == 2479696
41: population 44 population 111: 62242 (1/0) 112: population
< 2324504 >= 2324504 < 2352449 == 2352449 < 24868{}2486808
42: 5144/0) 43}3997 (1/0) 45 564{(110) 46}7851 (1/0) 113 : 63532 (1/0) 114 : 63044 (1/0)

Sekil 7. Rassal Orman Modeli karar agaci

Bu sonuclara goére, ham veri ile egitilen model, ¢cok az bir hata ile sonuclarn tahmin edebilmektedir.
Ortalama mutlak hata, toplamda 4,15’tir. Model, ham veri ile tekrar ¢alstirildiginda %100 dogrulukla sonug¢
elde edebilmektedir. 2015-2019 yillar arasindaki niifus, turist ve hasta sayisi verileriyle yukardaki model
elde edilmistir. 2020-2024 yillari arasi hasta sayisinin tahmin edilebilmesi icin dncelikle niifus ve turist
verileri, karar agaci modelinde kullanilarak 2020-2024 arasi nifus ve turist sayilarinin tahmin edilmesi
gerekmektedir.

Model 1'de 2020-2024 yillari arasindaki niifus ve turist sayilarinin tahmini, Holt-Winters Metodu ile tahmin
edilmistir. Bu metotta dnemli olan; a (for Level), B (for Trend) ve & (for Seasonal) parametre degerlerinin,
tahmin modelinin minimum hata miktarina gore optimize edilmesidir. a, 3 ve & degerleri, Excel Solver'da
Minimum Sapma Karelerine (MSD) gére optimize edildiginde bulunan sonuclar Cizelge 2’de gosterilmistir.

Cizelge 2. Optimize edilmis a, B ve & degerleri

Niifus Verisi icin | Turist Verisi igin

0,633997 1
0,020935 0,0000001
) 1 0,0000001

Optimize edilmis a, B ve 6 degerlerine gbre Holt-Winters Metodu ile tahmin yapilirsa, 2020-2024 yillari
arasli ayhk ntfus (Sekil 8) ve turist (Sekil 9) verileri bulunur. Bu veriler hastalarin Minimum Sapma Karelerine
(MSD) goére bulunmus en optimum verilerdir.
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Sekil 8. 2015-2019 yillar arasi niifus verisi ve 2020-2024 yillar1 arasi tahmin edilen niifus verileri
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Sekil 9. 2015-2019 yillari arasi turist verisi ve 2020-2024 yillari arasi tahmin edilen turist verileri

2020-2024 yillan arasi tahmin edilen niifus verilerine bakildiginda 6nceki bes yildaki artis ivmesini
korudugu ve o cizgi lzerinde arttigi gorilmektedir. Turist verilerinde ise gec¢mis yillardaki gibi mevsimsel
bir inis-cikis gozlemlenmektedir. Ayni zamanda yillik sabit bir ivme ile arttigi gdézlemlenmektedir.

Tahmin edilmis nifus ve turist sayisi verileri, Rassal Orman Karar Agaci Modeli’'nde kullanilarak 2020-
2024 arasi hasta sayisi tahmin edilince sonug grafigi Sekil 10’daki gibi olmaktadir.
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75000

Sekil 10. 2015-2019 yillari arasi hasta sayisi ve 2020-2024 arasi tahmin edilen hasta sayisi verileri

Tahmin edilen hasta verileri ile ge¢cmis yillar arasindaki hasta verilerinin istatistiksel sonuclar Cizelge 3'te
gosterilmistir.
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Cizelge 3. Gecmis ve tahmin edilen yillardaki hasta sayisi istatistikleri

istatistik Veri (2015-2019) | Tahmin (2020-2024)
Ortalama 61828,6 66432,2
Standart sapma 5553,7 35376

Ornek Varyans 30843630,4 12514360,3
Standart hata 717,0 456,7

Aralik 26743,0 10504,5
Asgari 51437,0 621175
Maksimum 78180,0 72622,0
Gliven Dizeyi (%95,0) 14347 913,8

istatistiksel sonuclar ve grafik, tahmin edilen verinin énceki yillara gére ortalamasinin daha yiiksek
oldugunu fakat mevsimsel degisimin az olmasindan standart sapmasinin da az oldugunu gostermektedir.
Hatta varyans, standart hata, aralik ve guven araliginin da onceki yillara goére daha dislik olmasinin
sebebi, tahmin edilen yillarda mevsimsel degisim arali§inin diisiik olmasindan dolayidir. 2020-2024 yillari
arasl, yillik ortalama 4600 hastanin daha fazla geleceg@i tahmin edilmistir. Bu ise aylik 383 hastanin, giinltik
ise 12 veya 13 hastanin daha fazla gelecegini gostermektedir.

4.2. Model 2’ye Gore Elde Edilen Bulgular

Bu modelde ise niifus ve turist verileri kullanilmadan, sadece ge¢mis yillardaki hasta sayilar kullanilarak
Holt-Winters Metodu ile 2020-2024 yillar arasi hasta sayisi tahmin edilmistir. Ge¢gmis bes yil icin hasta
sayisi Sekil 2’deki gibidir.

Holt-Winters Metodu'nda kullanilan a, 8 ve & parametreleri, tahmini etkileyen en onemli etmenlerdir.
Rastgele (a=0.2, 3=0.2 ve &6=0.2) bir degerle tahmini baslatip, Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
Mean Absolute Deviation (MAD) and mean squared deviation (MSD) hata oranlarina gore ayri ayri optimum
degerleri Excel Solver'da hesaplanmistir.

Cizelge 4. Optimize edilmis a, B ve & degerleri

Parametre MAPE MAD MSD

a 0,320203 0,118743 0,077756
0,0001 0,0001 0,0001

& 0,9999 0,764167 | 0,874587

a, B ve & parametrelerinin optimize edilmis ¢ farkli degerine gére model calstinildiginda, 2020-2024
arasli hasta sayisi tahmin edilmis olur. Ge¢mis veriler ve yapilan tahmin verileri ayni grafikte gosterildiginde
(Sekil 11), Holt-Winters Metodu, Uc farkli hasta istatistigine gore optimize edildiginde mevsimsel artisin
devam ettigi gorllmektedir. Bu, Holt-Winters Metodu'nun & parametresinden hesaplanan mevsimsel
ozelliginden gelmektedir.
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Sekil 11. 2015-2019 yillar arasi hasta sayisi ve 2020-2024 yillari arasi tahmin edilen hasta sayisi verileri

Tahmin edilen verilere 3 parametresi noktasindan bakilirsa, yillara gore egimin sabit kalmasi, artisin
olmamasi, B parametresinin sifira cok yakin deger almasindan dolayidir (Sekil 11). Clinkl 3 parametresi,
yillik artis egimini gosterir. MAPE, MAD ve MSD hata istatistiklerine gore Excel Solver'da optimize edilen
B degeri sifira yakin ciktigr icin tahminde bdyle alinmistir.
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Sekil 12. 2020-2024 arasi tahmin edilen hasta sayisi verilerine iliskin istatistikler

Eger bu 3 parametresi farkli degerlerde (8 ={0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1)) calistirilir ve bu
degerlerin sonucunda elde edilen bes yillik hasta sayisinin yillara gore ortalamasi alinirsa, 3 parametresinin
etkisi Sekil 12’deki gibi olacaktir.
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Sekil 13. B degerine gére yillik ortalama hasta sayisi
3 parametresi, 0,4 degerinde minimum degerialirken e dogru giderken hasta sayisi ortalamasi 1,000,000’a

yaklasir. Excel Solver’daki optimizasyon sonucuna gore ¢ikan 3 parametresinin degeri kullanarak tahmin
yapilmistir. Bu tahmin sonucunda (Sekil 13) ortaya cikan istatistiksel sonuclar Cizelge 5’teki gibidir.
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Cizelge 5. Gecmis ve tahmin edilen yillardaki hasta sayisi istatistikleri

istatistik Veri (2015-2019) | Tahmin (2020-2024)
Ortalama 61828,6 64613,36
Standart sapma 55537 5060,35
Ornek Varyans 30843630,4 25607163,86
Standart hata 717,0 653,28

Aralik 26743,0 20342,62
Asgari 51437,0 54300,89
Maksimum 78180,0 74643,51
Gliven Duzeyi (%95,0) 14347 1307,22

istatistiksel verilere ve grafiklere (Sekil 11, Sekil 12) bakildiginda, bu model sonucunda olusan 2020-
2024 yillan arasi olasi hasta sayisi ortalamasi, ge¢mis yillara gore daha yiiksek ve gecmis yillardaki gibi
mevsimsel bir artis gostermektedir. Standart sapmanin, araligin (range) ve varyansin daha az olmasi,
tahmin edilen verilerin daha diizenli ve mevsimsel olarak ortalama ayni degisime sahip oldugunu gosterir.
2020-2024 yillan arasi, yillik ortalama 3.000 hastanin daha fazla gelecegi tahmin edilmistir. Bu ise aylik
250 hastanin, ginlik ise 8 veya 9 hastanin daha fazla gelecegini gostermektedir.

2020-2024 yillari arasi acil servis bolimine gelecek hasta sayisinin iki farkl metoda gére tahmin grafigi
soyledir (Sekil-14):
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Sekil 14. Iki farkli modele gére 2020-2024 yillar arasi hasta sayisi verileri

5. SONUGC ve DEGERLENDIRME

Acil servis, 24 saat kesintisiz acil tibbi hizmetin verildigi hastanenin en yogun ve en dnemli birimlerinden
birisidir. Her gecen giin acil servise hasta basvuru sayisinin arttigi bilinmektedir. Bu nedenle acil servise
basvuru sayisinin tahmin edilmesi ¢ok 6nemlidir. Bu durum hastane yoneticisine talebi karsilamak ve
acil servisin dogru yonetilmesi imkani saglayacaktir. Boylece altyapl, tibbi cihaz, medikal malzeme, insan
kaynaklarinin verimli bir sekilde kullanilarak kaliteli hizmet sunumuyla hasta memnuniyeti saglanmis
olacaktir. Saglik sektériinde tahmin yontemlerinin, maliyet 6ngdériisiinden hasta sayisi tahminine ya da
vaka sayisi tahmininden cihaz sayisi tahminine kadar ¢ok farkli dallarda gelecek donem tahmininde
kullanildig1 gbzlemlenmistir.

Arastirmadan elde edilen sonuclara gore tahmin yontemleri kullanilarak acil servis talep tahmininin
yapilabilecegi sonucuna varilmistir. Bu ¢alismanin amaclarindan biri, mevsimsel hasta basvuru verilerinde
Karar Agaci Modeli'nin mi yoksa Holt-Winters Metodu'nun mu daha iyi sonug¢ verecegdini saptamaktir.
Elde edilen bulgularda, Holt-Winters Metodu'nun mevsimsel verilere daha iyi uyum sagladigi ve karar
agaci modelinden daha elverisli oldugu goértilmektedir. Bu iki farkli yaklasimin ortak sonucu olarak giinliik
ortalama 10 kisinin 6nceki yillara gore artis saglamasinin, dnceki veriler géz dntinde bulunduruldugunda
dogru ve tutarli oldugu gorilmektedir.
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Rassal Orman Modeli'nin, ge¢mis yillarin verileri gibi mevsimsellik gostermedigi goriliirken, yillik ortalama
hasta sayisinin arttigi gortilmektedir. Fakat ikinci model olan Holt-Winters ¢6ziiminde mevsimsellik
gorulurken, yillik ortalama hasta sayisi artisi ise ¢ok fazla degildir. Bu sonuclar, programlardaki optimum
parametre degerlerine gére yapilmistir. ilk modelin sonucuna gére giinlitkk 12 veya 13 hastanin, ikinci
modelin sonucuna gore ise ginlik 8 veya 9 hastanin daha fazla gelme ihtimali vardir. Gecmis 5 yilin
verisine bakildiginda giinlik ortalama 171 hastanin geldigi goriilmektedir. Bu artisa gore, hastane yonetimi
gelecek 5 yil icin eldeki kapasite degerlendirmesini ve planlamasini yapabilir.

Calismada kullanilan verilere ve elde edilen sonuclara bakildiginda, yaz aylarinda mevsimsel artis gosteren
turist sayisinin, hastanenin acil servis birimini etkilemedigi ve yaz aylarindan daha ¢ok kis aylarinda acil
servisin yogun oldugu gorilmektedir. Acil servis planlamasinda turist sayisinin alinmamasi modelin daha
iyi egitilmesini saglayabilir. Bu nedenle, ilk modelde kullanilan Rassal Orman Karar Agaci Modeli daha
etkili parametrelerle calistirilabilir. Yillara gore fazla bir artis gostermeyen hasta sayisinin, ikinci model
ile daha dogru ve mevsimsel sekilde tahmin edilmesi, Holt-Winters Metodu'nun bu tarz tahminlerde
kullaniimasinin dogru oldugunu gdstermektedir. Mevsimsel tahminlerde, Karar Agaci Modeli'nin Holt-
Winters Metodu'na kiyasla veriye daha az uyum sagladigi gortlmektedir.

Literatlirde yapilan diger calismalara bakildiginda; Rassal Orman Metodu'na gore Real Time Contrasts
(RTC) Yéntemi'nin basarili bir sekilde ortaya cikardig bildirilmistir (Fidan 2020). iran’da Covid-19 vaka
ve 6lim sayilarini tahmin etmede MLP (cok katmanli algilayicilar-multilayer perceptron) ve Holt-Winters
modellerinin diger yontemlere gore tahminlerde en disiik hataya sahip oldugu belirtiimistir (Talkhi et
al. 2021). Bazi calismalarda ARIMA Modeli'nin kullanilabilecek verimli bir metot oldugu gosterilmistir
(Hertzum, 2017; Schweigler ve digerleri, 2009; Sun ve digerleri, 2009). Baska bir calismada; acil serviste
bekleme sirelerinin analizinde LASSO, Ridge Regresyon, OLS (ordinary least square) ve Rassal Orman
yontemlerinin en dogru tahmini yaptigi belirtiimistir (Pak ve digerleri, 2021). Yigit (2016) tarafindan yapilan
calismada gelecek donemler icin beklenen serum seti tliketiminin tahmini yapilmistir. Calismada talep
tahmin yontemlerinden hareketli ortalama, Ustel dizeltme, Holt-Winters ve dogrusal regresyon tahmin
yontemleri kullaniimistir. Arastirma sonucunda serum seti icin en uygun tahmin ydnteminin toplamsal
Winters yontemi oldugu belirtilmistir (Yigit, 2016). Irmak ve digerleri (2012) yaptiklar calismada Winters
Additive Ustel Diizgiinlestirme Modeli'nin diger modellere gére gerceklesen degerlere en yakin tahminleri
Urettigi belirtmistir. Bu calismada da acil servis hasta talep tahmininde Holt-Winters Metodu'nun daha
uygun oldugu gorutlmustir.

Calismada elde edilen sonuclardan biride acil servise basvuran hasta sayisiniturist sayisinin etkilemediginin
elde edilmesidir. Bunun calismanin yapildigi hastanenin bir kamu hastanesi olmasindan kaynaklandigi
yalnizca saglik turizmine odaklanmadigi sdylenebilir. Egitim arastirma hastanesi olmasi, bdlgenin altyapi,
tibbi cihaz ve alaninda uzman hekim kadrosu nedeniyle genis kitleye hizmet vermektedir.

Bu arastirmanin kisitliligi, yalnizca t¢inct basamak saglik hizmeti veren kamu hastanesi olmasidir. Ancak
bu calismadaki talep artisi il genelindeki ve Tirkiye'deki hastanelerde de ayni olacagi sonucu cikartilamaz.
Bu nedenle veriler genellenemez. Bu veriler i1siginda gelecek calismalarda Antalya ilindeki kamu ve 6zel
hastaneleri kapsayan hem acil servis hem de ayaktan basvuran hasta sayisini tahmin etmeye yonelik
calismalar yapilabilir. Bu calismada Rassal Orman ve Holt-Winters metotlari kullaniimistir. Gelecekte
yapilacak calismalara kalitatif ve kantitatif tahmin yontemleri kullanilarak karsilastirma yapilabilir.

Gelecekte yapilacak calismalarda; farkli makine 6grenme modellemeleri kullanilabilir, cok merkezli
calismalar planlanarak ulasilan sonuclarin genellenebilir olmasi hedeflenebilir. Ayrica genel ve brans bazh
ayaktan basvuran hasta ve yatan hasta sayilari, hasta bekleme siireleri, kullanilan tibbi malzeme ve sarf
malzemeleri konularinda da s6z konusu modeller kullanilarak tahminler yapilip, daha verimli ve kaliteli
saglik hizmeti verilmesi konusunda faydali olacagi diistintilmektedir.

Sonug olarak acil servisler, hastanelerde ilk mtdahalelerin yapildigi, yilin her déneminde ve gunin her
saatinde oldukca yogun olan, hastanin gerekirse diger kliniklere yatisinin yapildigi veya tedavi sonrasi
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taburcu edildigi birimlerdir. Hastane yoneticileri, en az hata ile yapilan talep tahminiyle kaynaklarin dogru
ve verimli kullaniimasini planlayabileceklerdir. Kantitatif tahmin yontemlerinin saglik hizmetleri alaninda
aktif olarak kullanilmasi, karar verme noktasinda hastane yoneticilerine yardimci karar destek sistemi
olacaktir. Bu arastirmanin, acil servis hizmetlerinin planlanmasi siirecinde tahmin etmede kullanilabilecek
alternatif bir model sunuyor olmasi sebebi ile hem ilgili literatlire katki saglayacagi hem de hastane
yOneticilerine yol gosterecegi dislinilmektedir.
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