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OZET

Giinimiiz diinyasinda, saglik hizmetlerine olan talepte siirekli bir artig
vardir. Insan saghgmin séz konusu oldugu bu hizmetlerin aksatmadan
gerceklestirilmesi oldukca 6nemlidir. Bu sebeple, saglik hizmeti sunan birimlerin
gelecege yonelik planlama yapmalart olduk¢a 6nemlidir. Bilimsel yontemler ile
yapilan tahminler bu birimlerin planlamalarina ciddi oranda yardimci olacaktir.

Bu c¢alismada; Gri Tahminleme Yontemi ile Siileyman Demirel
Universitesi Agiz Dis Sagligi Merkezi’nin yatan hasta sayilarinin tahmini
yapilmistir. Tahminleme siirecinde Ocak 2015-Agustos 2019 donemi yatakli
servisine ait 56 aylik veriler kullanilmig olup; 2019 Eyliil-2021 Aralik dénemini
kapsayan 28 ay igin tahminleme yapilmigtir. Zaman serisi Ozelligi tasiyan
verilerin mevsimsel etkiden ayristirilmasi siirecinde ¢arpimsal ayrigtirma
yontemi kullanilmigtir. Modelin 6ngorii basarisini belirlemek i¢inse, MAPE ve
Gri Tahminlemede siklikla kullanilan dogruluk (p) ve hata orani (C) odlgiitleri
kullanilmigtir. Uygulama sonucunda; p degeri 0,82, C degeri 0,46 ve MAPE
degeri ise % 21 olarak bulunarak, basarili sayilabilecek bir tahmin modeli
olusturulmustur.
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NUMBER OF INPATIENT FORECAST WITH
GREY FORECASTING FOR SULEYMAN
DEMIREL UNIVERSITY FACULTY OF
DENTISTRY

ABSTRACT

In today's world, there is a steady increase in demand for healthcare. It
is very important to realize these services that involve human health without
interruption. For this reason, it is very important planning future steps for health
services. Estimates made by scientific methods will greatly assist the planning of
these units.

This study; tries to determine the number of Inpatient Forecast with
Grey Forecasting for Siileyman Demirel University Faculty of Dentistry. For the
study, the data of 56 months is collected from the inpatient service between
January 2015 and August 2019 is used during the process of estimation. In this
study, estimations are made for 28 months covering the period of September
2019 to December 2021. Multiplication separation method is used in the process
of separating the data with the time series feature from the seasonal effect. The
accuracy (p) and error rate (C) criteria which are frequently used in MAPE and
Gray Estimation are used to determine the predictive success of the model.
According to the results of these evaluations made, P value is 0.82, C value is
0.46 and MAPE value is % 21. As a result of these values, a successful result
was obtained from the study.

Keywords:  Grey Forecasting, Time Series, Multiplication
Decomposition Model, Inpatient service

1. GIRiS

Son yillarda Diinya’daki kiiresel 1sinma, dogal dengenin
bozulmasi, bazi canlilarin neslinin tiikenme esigine gelmesi, cevre
kirliliginin artmasi1 vb. sebeplerle siirdiiriilebilir bir yasam dongiisii i¢in
kit kaynaklarm kullanimi daha fazla sorgulanmaktadir. Ancak, insan
niifusuna bagli olarak kit kaynaklara olan talep te her gecen giin
artmaktadir. Bu iki c¢eliskili durumun ¢6ziimii ancak elde bulunan
kaynaklarin etkin sekilde kullanilmasiyla saglanabilir. Etkin kullanim
icinse sistemik ve planli bir 6n c¢alismanin ve planlamanin yapilmasi
gerekmektedir. Giiniimiizdeki ve gegmisteki bilgilerden Yyararlanarak,
gelecekteki olaylarmm  sonuglarmin  belirlenmeye ¢aligilmasi olarak
tanimlanan tahminleme, saglikli bir planlama siirecinde karar vericilerin
kullanabilecegi 6nemli bir yol gosterici ve yardimci aragtir.
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Dis hekimligi, saglik sektorliiniin en Onemli branglarindan
birisidir. Hasta popiilasyonundaki artis bu sektordeki ihtiyaglar1 da
artirmaktadir. Ozellikle engelli bireylerin dis ile ilgili problemlerini
saglikli bireyler gibi sorunsuz bir sekilde ¢ozebilmek i¢in, genel anestezi
donanimi olan yerlerin olusturulmas1 gerekmektedir. Sadece engelli
bireyler i¢in degil, dis hekimi fobisi olan veya lokal anestezi altinda
yapilamayacak ceneye ait cerrahi islemlerin yapilmasi i¢in de genel
anestezi sarttir. Ulkemizde bu tiir hastalarin tedavilerinin yapilabildigi
saglik kurumlarindan birisi de Siileyman Demirel Universitesi (SDU)
Ag1z Dis Sagligi Merkezi’dir. 2014 yilinda agilan yatakli servis ile lokal
anestezi altinda yapilamayacak tiim islemler bu merkez biinyesinde
yapilir hale getirilmistir. Ancak hem niifusun hem de iilke c¢apinda
merkezin tanmirh@inin artmasi, hasta sayilarinda ciddi artisa neden
olmakta, bu da verilen hizmetin aksamamasi icin ileriye yonelik
planlamalarin yapilmasi gerekliligini dogurmaktadir.

Bu calismada, SDU Agiz Dis Sagligi Merkezi yatakli servisi igin
gelecekte gerekli olacak alt yapi degisikliklerinin dnceden planlanmasi ve
saglik hizmetinin aksamadan veya uzun randevu siireleri olmadan
gerceklesmesine katkida bulunabilmek amaciyla yatacak olan hasta
sayilar1 tahmin edilmeye ¢alistlmistir. Bu ama¢ dogrultusunda
Merkez’den elde edilen Ocak 2015 — Agustos 2019 dénemlerine ait 56
aylik veri grubu kullanilarak, 6ngérii islemi gerceklestirilmistir. Ongdrii
islemleri Eyliil 2019- Aralik 2021 doénemini kapsayan 28 ay i¢in
yapilmigtir. Tahminleme Yo6ntemi olarak Gri Tahminleme (GT) Yo6ntemi
kullanilmigtir. Makalede kullanilan veriler zaman serisi 6zelligi tagidigi
icin verilerin ayristirllmasi siirecinde Carpimsal Ayristirma Yontemi
kullanilmustir. Tiim tahmin ve hesaplama islemleri; Microsoft Excel paket
programu ile yapilmistir.

Bu makale su sekilde dizayn edilmistir. Calismanin ikinci
boliimiinde literatiir dzetine yer verilmistir. Ugiincii boliimde; ¢alismanin
metodolojisi olan GT ve GM (1, 1) Modeli, zaman serilerinin
ayristiritlmasi, tahmin modellerinin basarisini degerlendirme kriterleri ve
uygulama adimlar1 hakkinda teorik bilgilere ve yontemlerin uygulama
adimlarma yer verilmistir. Makalenin uygulamasi ise dordiincli boliimde
yapilmis olup, son bdliimde sonug ve Onerilere yer verilmistir.

2. LITERATUR OZETi

Literatiirde pek c¢ok sektdrde, farkli yontemler kullanilarak
yapilmig tahminleme ¢alismasina ulasmak miimkiindiir. Bu ¢aligmalardan
bazilar1 asagida 6zetlenmistir.
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Duan, Jiao, Zhang ve Lin (2017), Cin'deki saglik hizmetine olan
talebin 6ngoriisiinii yapabilmek i¢in bir 6ngorii modeli gelistirmislerdir.
Calismada Taylor Yaklasimi ve Gri Markov Zinciri bir arada
kullanilarak, Taylor-Markov Zinciri GM (1,1) (T-MCGM (1,1)) ismi ile
yeni bir model &nerilmistir. Onerilen modelin olusturulmasindal997-
2015 yili arasi diyabet, kalp ve serebrovaskiiler hasta sayilar1 verileri
kullanilmis olup. 2022 yilina kadar bu hastaliklara olacak talebin
tahminlemesi yapilmustir.

Celik (2016) galismasinda Isparta ilinin gelecege yonelik dogal
gaz ihtiyaci belirlenmeye calisilmistir. Tahminleme siirecinde Ocak
2010-Nisan 2016 dénemi konut sektoriine ait 76 aylik veriler kullanilmig
olup, 6ngorii islemleri 3 farkli yontem ile yapilmaya calisilmistir. GT,
Box-Jenkins ve Ustel Diizlestirme Yontemleri ile mevsimsel farkliliklar
dikkate alinarak yapilan ongorii islemlerinde, GT en basarili 6ngdrii
sonuglarini verirken, Box-Jenkins Yo6ntemi en basarisiz SOnucu vermistir.

Rathnayaka ve Seneviratna (2014) calismalarinda, Sri Lanka’nin
1998-2015 arast yillik elektrik iiretimi ve tiketimi tahminini
yapilmiglardir. Tahminleme i¢in gri tahminleme GM (1,1) ve ARMA
(1,1) modelleri kullanilmigtir. Tahminlemede kullanilan modellerin
dogrulugu MAD, MSE ve MAPE kriterleri kullanilarak karsilagtirilmistir.
Karsilagtirmalar sonucu GM (1, 1) modelinin ARMA modeline gore daha
iyi sonuglar ortaya koydugu gozlemlenmistir.

Xiaofei ve Renfang (2014)’nin yapmis olduklari ¢aligmalarindaki
temel amag, Cin'in Hubei eyaletindeki kotii huylu tiimor hastalarinin
sayilarint enterplasyon optimizasyonu ve GT yontemlerini bir arada
kullanarak tahmin etmektir. Bunun i¢in 2008 ile 2011 yillar1 arasindaki
Malign timdr hastalarinin verileri kullanilarak model olusturulmus,
modelin tesadiifi hata orant % 3,08 bulunarak, 2012-2016 arasi igin
tahminleme yapilmustir.

Tseng, Yu ve Tzeng (2001) yaptiklar1 ¢calismada zaman serileri
i¢in hibrit bir gri modeli ele almigtir. Sunulan hibrit model, hareketli
ortalamalara oran yontemi ile yapilan mevsimsellikten arindirma teknigi
ile GM(1,1) gri tahmin modelini birlestirilmis ve dort farkli metot ile
karsilastirilmigtir. Karsilagtirma igin ortalama mutlak yiizde hata oranlari
kullanilmig ve Onerilen hibrit modelin iyi sonuglar verdigi ortaya
konulmustur.

Egeni Fco ve Berzosa (2007), c¢ok yiiksek ¢ozliniirlikli bir
ayrisma yaklasgimima dayanan ve giin ile orta vadeli (1-3 yil) tahmin
saglayan yeni bir tahmin modeli iizerinde ¢alismuslardir. Onerilen model
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ile tahmin degerleri ti¢ farkli bilesenin kombinasyonu ile elde edilmistir.
Bunlardan birisi zaman serileri trendini yakalamakta, bir digeri
mevsimsellik bilesenine dayali dogrusal modeli ve {igiinciisii de gegici bir
bilesenin agiklayict degiskenlerini kullanarak giinliik degisimleri tahmin
etmektedir. Bu kombinasyon ile de dogrulugu ve verimliligi ¢ok yiiksek
entegre bir tahminleme elde edildigi gézlemlenmistir.

Yilmaz ve Yilmaz (2013), GT yontemiyle Tirkiye’nin 1990-
2009 yillart arasindaki CO, emisyonlar1 analiz edilip, bu veriler 1s1ginda
gelecek donemler icin tahminler yapilmistir. Bu degerler ayni yillarda
gerceklesen degerler ile karsilagtirilmistir. GT yonteminin, elde edilen
sonuglar ve hata oran1 dogrultusunda, saglikli tahminlerde bulundugunu
bulgusu elde edilmistir.

Yigit (2016) yapmis oldugu calismasinda, saglik kurumlarinda
serum seti tiiketiminin kantitatif tahmin yontemleri ile analiz edilmesi ve
en uygun tahmin modelinin belirlenerek ileriki donemlere ait serum seti
tilketimi tahmininin yapilmasini hedeflemistir. Calismada iistel diizeltme,
Holt- Winters ve dogrusal regresyon tahmin yontemleri kullanilmustir.
Tahmin sonuglarinin dogrululugunun tespitinde ortalama mutlak hata
yiizdesi ve ortalama mutlak hata kullanilmistir. Calisma sonucunda,
hastane yoneticilerinin ilag, ve tibbi malzeme ihtiyaglarmin tahminini
yaparken kalitatif tahmin yontemlerin yaninda, mutlaka kantitatif tahmin
yontemlerinden de yararlanmasi gerektigi vurgulanmistir.

Yukarida 6zet olarak verilen c¢alismada disinda literatiirde;
Basakin, Ozger ve Unal (2019), Ozkara (2009), Oziidogru ve Gorener
(2015) vb. birgok bilim insam tarafindan yapilmig tahminleme
calismasina ulasmak miimkiindiir. Literatiir incelemesi sonucunda dis
hekimligi fakiiltelerinde tahminleme {izerine yapilmig bir g¢aligmaya
ulagilamamustir.

3. YONTEM
3.1. Gri Tahminleme

Gri Tahminleme, 1982 yilinda Cin'li bilim insan1 Deng Julong
tarafindan Onerilmis olan Gri Sistem Teorisi’nin (GST) bir bilesenidir
(Liu, Fang ve Lin, 2006: 111). GST’de ana fikir belirsiz sistemlerin
karakterlerini, simirlhi sayida bilgi vasitasiyla belirlemektir. Bu teoride;
beyaz, siyah ve gri renkler simge olarak kullanilir. Beyaz renk,
belirsizligin olmadig1r kusursuz bilgiyi temsil ederken, siyah renk de
karsit ozelliklere sahip bilgiyi simgeler. Bu iki bilgi arasinda kalan ve
yalnizca sinirlt bilgiye sahip olunan bilgiler ise gri renk ile temsil edilir
(Liu ve Lin, 2006: 3). GST’de amag; mevcut verileri kullanarak sistemin
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gergekei gelisim kurallarina ulagmaktir (Liu, Fang ve Lin, 2006: 111). Bu
stire¢ gri dizi dretimi olarak isimlendirilmektedir. Genellikle beyaz
sayilardan olusan sistemdeki mevcut veriler, ¢ok karmasik ve kaotik gibi
olsa da, verilerin her zaman baz1 gelisim kurallar1 icerdigi ispat edilmistir.
GST’de rastgele bir sekilde diizglinlestirilmis veriler elde edilirse, bu
sistemin herhangi bir 6zel karakteristiklerini tiiretmek daha kolay
olmaktadir (Kayacan ve Kaynak, 2011: 9500). Baska bir anlatimla gri
iretim, diizensiz bilgi seti igerisinde var olan kurali meydana ¢ikartma ve
bu kuraldan baz alarak sistemin ihtiyaglar1 i¢in yeni bilgilerin
iretilmesidir. Gri iiretim, biitiin gri asamalarinda yer alan rassalligi
azaltarak, sistemin iginde barindirdigi diizeni ortaya c¢ikarmaya
caligmaktadir (Liu ve Lin, 2006: 58).

GST’nin en ¢ok kullanilan alanlarindan olan Gri Tahminlemede
gri iiretim islemi; birikim iiretme islevi (BUT), ters birikim iiretme islemi
(TBUI) ve gri model (GM) olmak iizere ii¢ temel operator ile
gerceklestirilmektedir (Yilmaz ve Yilmaz, 2013: 143). Bu calismada
kullanilan gri tahminleme modeli olan GM (1,1); tek degiskene sahip,
birinci dereceden tiirevlenebilir esitliklerin olusturdugu tahminleme
modelidir. (Liu ve Lin, 2006: 199). GM (1,1) modeli, asagida detayli
olarak verilen adimlar izlenerek olusturulmaktadir (Liu ve Lin, 2006:
197-205; Ozkara, 2009: 37-38).

1. Adim: Tahminlemenin yapilacagi sistemin ¢iktilarinin dizisi n
orneklem biiyiikliigiine sahip olan x© dizisi olsun. Bu diziye ham veri
seti dizisi de denilmektedir:

xO=[x9(1), x2)......xXOM)1; n>4 [1]

2. Adim: Bu diziye BUI uygulanarak asagidaki monoton artan x
dizisi elde edilebilir:

xD=[xP(1), xY2),....xPMn)]; n>4 [2]
Burada,
X0 (k) = 3 xO ) k=12...n [3]
i=1

3. Adum: Uretilen x™ dizisinden, bu dizinin ardisik ortalama
dizisi olan z% dizisi asagidaki gibi olusturulmaktadir:

zZV=[z29(1), ZY2).......,z221N)] [4]
Burada,
z(k)=0.5x"(k)+0.5x(k-1) k=2,3,...n [5]
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4. Adim: GM (1,1) modelinin gri diferansiyel denkleminin genel
gOsterimi ise asagidaki gibi ifade edilmektedir:

xO(k) + azY(k)=b [6]

Burada; (k) zamani, (a) gelisme katsayisim, (b) ise siiriicii katsayisini
ifade etmektedir.

5 Adwm: Gri diferansiyel denklemindeki (a) ve (b)
parametrelerinin hesaplanabilmesi i¢in en kii¢iik kareler (EKK) yontemi
veya parametrik yontem kullanilmaktadir. Genellikle onerilense EKK
yontemine gore denklemin ¢o6ziimlenmesidir. Bu yonteme gore
¢oziimlemede oncelikle, gri diferansiyel denklemdeki x©@(k) yalniz
birakilarak,

xO(k) = -azY(k)+b [7]

elde edilir. n adet 6rneklemden olusan x(k) ve zV(k), sirasiyla (Y) ve
(B) ile katsayilar (a) ile simgelenirse [8] elde edilebilir:

Y=Ba (8l
Burada,
x@ () -z9()
. :X(o> () B_ :_2(1) (2) 5 (Z] (]
x@(n) —z%(n)

Matrislerde bdlme islemi olmadig i¢in (&) matrisini yalniz birakmak igin
oncelikle B matrisini kare matrise ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu ylizden
oncelikle esitligin her iki tarafi B matrisinin devrigi ile ¢carpilmaktadir:

B'Y=B'Ba [10]

Bir kare matris, tersi ile carpilirsa birim matris elde edilecegi igin,
esitligin her iki tarafi B'B matrisinin ters matrisi olan (B'B)™ matrisi ile
carpilirsa,

4=(B'B)'B" [11]
elde edilebilir.

6. Adim: Esitlik [12]’de beyazlastirma fonksiyonu verilen
tirevlenebilir G (1,1) tahmin modelinin herhangi bir (K) an1 i¢in ¢6ziimii
(tahmin degeri) ise [13]’deki gibi bulunabilir:
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®

B a0 = [12]
dt

o @y B |o-a b

XP(k+1)=|x (1)—g e +g [13]

Burada XY (k +1), (k+1) ani icin (x)’in birikimli degeridir.

7. Adim: Birikimli tahmin degerlerinin normal tahmin degerlerini
hesaplanmak istenirse denkleme TBUI uygulanir:

ROk +1) = {x@ - ﬂea" +(1-e) [14]

3.2. Zaman Serileri ve Bilesenlerine Ayristirilmasi

Bir onceki bolimde anlatilan GM (1, 1) modelinin uygulama
adimlar1 incelendiginde tahmin modelinin olusturulmasi siirecinde
yontemin temel mantiginin ham verilere BUI, olusturulan model ile
tahmin degerlerinin belirlenmesinde ise TBUI uygulanmasimn oldugu
acitkea  goriilmektedir. Ancak sadece bu {iretim islevlerinin
kullanilmasiyla, GM (1,1) tahmin modellerinin olusturulma siirecinde
verilerin sadece genel egilimi (trendi) dikkate alinabilmektedir.

Bir o6rneklemin gozlem degerlerinin zaman igerisinde nasil
degistiginin gézlemlendigi 6zel bir veri tiirii olan zaman serisi verileri ise
Trend (T), Mevsimsellik (S), Konjektiirel (C) ve Tesadiifi Hareketler (E)
bilesenlerinden olusmaktadir. Ozellikle mevsimsel etkiye sahip bir zaman
serisi verisinin ham hali kullanilarak olusturulan GM(1, 1) modelinde;
verilerin  sahip oldugu trend etkisi belirlenebilirken, mevsimsel
dalgalanmanin etkisi belirlenememektedir. Bu c¢alismanin bir sonraki
boliimiinde de goriilecegi iizere, SDU Agiz ve Dis Saghigi Merkezi’nin
yatan hasta sayilar1 zaman serisi verileridir. Bu sebeple makalede hem
GM (1,1) modeli olusturulmasi, hem de tahmin degerlerinin elde edilmesi
stirecinde veriler mevsimsel bilesenlerinde ayristirilarak modelleme ve
tahmin yapilmistir. Dort temel bilesenden olusan zaman serilerinin
bilesenlerinden ayristirilma siirecinde ise siklikla kullanilan Toplamsal ve
Carpimsal Ayristrma Modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin genel
gosterimi sirasiyla asagida gosterildigi gibidir (Yolsal, 2010: 246).

XETHSHCAE, [15]
X=T*S*CE, [16]
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Burada;
Xt : Zaman serisinin t donemindeki gozlem degerlerini,

Ct:Zaman serisinin t donemindeki konjonktiir bilesenini,
St:Zaman serisinin t donemindeki mevsimsel bilesenini,
Et : Zaman serisinin t donemindeki tesadiifi (rassal) hareketler

bilesenini ifade etmektedir. Toplamsal ayristirma modelinde gozlem
degeri, bilesenlerin toplami olarak ele alinirken, c¢arpimsal ayrigtirma
modelinde ise ¢arpimi olarak ele alinmaktadir.

Bir zaman serisine bilesenlerin etkisinin bulunmasi siirecinde
hareketli ortalamalar yontemi sik¢a kullanilmaktadir. Zaman iginde
herhangi bir noktadaki herhangi bir biiyiik diizensiz bilesenin etkisinin, o
noktadaki gozlemin komsu gozlemlerle ortalamasinin alimmasiyla
azalacag diisiincesine dayanan hareketli ortalamalar yontemi (Newbold,
2009:783), makalede mevsimsel bilesenin etkisinin bulunmasinda
kullanilan yontemdir. Caligmanin verileri aylik bazda oldugu igin 12
aylik verilerin hareketli ortalamalar1 bulunarak yontem uygulanmustir.

3.3. Model Performansinin incelenmesi

GT modellerinin performansini degerlendirilmesi igin Deng
(1986), dogruluk (p) ve hata orani1 (C) olmak iizere iki belirleyici olgit
6nermistir. Ham veri setinin herhangi bir k elemani i¢in; €%(k) tahmin
hatast, 5(k) hata orani, K@ (k) tahmin degeri, xX®(k) gerek deger

olmak tizere; tahmin hatasi ve hata oram sirasiyla asagidaki gibi
hesaplanmaktadir (Celik, 2016: 32-33; K6se, Aplak ve Kabak, 2015: 85):

£9 (k) = %O (k) - x© (K) k=12,...n [17]
0)

Oy - & (K) _

3009 = 5 *100 k=23....n [18]

Tahmin modelinin dogrulugu ise asagida tamimlanan (p)
parametresi ile hesaplanmaktadir:

> @-[ )
="t [19]

Mutlak hata ortalamasi ve hata kareleri ortalamasi sirasiyla (§) ve
(Sy) simgeleriyle ifade edilmekte ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir:
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200
& _ k=

[20]
n
> (00 -¢)?
s =\ [21]

n

Gozlemlenen verinin ortalamas: ve hata kareleri ortalamasi ise
sirasiyla (m) ve (S;) simgeleriyle ifade edilmekte ve asagida belirtildigi
gibi hesaplanmaktadir:

n
z x (0 (k)
m=* [22]
n
n
> (x99 -m)?
S, =+t [23]
n
Tahmin modelinin hata oranini veren parametre degeri C ise:
C= Sy [24]
S2

seklinde hesaplanmaktadir.

(p) ne kadar yiiksek, (C) ne kadar diisiik olursa tahmin modelinin
performansi da o kadar yiiksek oranlarda olmaktadir. (p) ve (C)
parametrelerinin degerlerine gore tahmin modellerinin simiflandirmasi
Tablo1’de verilmistir.

Tablo 1. Tahmin Modellerinin Dogruluk Siniflandirmasi

Parametreler
Simiflandirma P C
iyi >0.95 <0.35
Yeterli >0.80 <0.50
Smirda >0.70 <0.65
Yetersiz <0.70 >0.65

Kaynak: Kose, E., Aplak, H. S., Kabak, M., 2015: 85; Tseng, F.M., Yu, H.C. ve Tzeng,
G.H., 2001: 295; Deng, 1986.

Makalede elde edilen modelin 6ngérii basarisini 6lgmek igin
kullanilan ikinci kriter ise MAPE (Ortalama Mutlak Hata- Sapma-Mean
Absolute Deviation) kriteridir. MAPE’nin hesaplanmasi ise asagidaki
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gibi yapilmaktadir (Sallehuddin, Shamsuddin, Hashim ve Abrahamy,
2007: 586):

_ 3 [x?00 -2 (k)| . 100
|\/|APE_§| T | [25]

4, UYGULAMA
4.1. Veri Seti

Calismada, Isparta ilinde bulunan SDU Agiz Dis Saghigi Merkezi
icin 28 aylk (2019 Eyliil-2021 Aralik donemi) yatacak olan hasta
sayilarinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu amaci gergeklestirmek
tizere 56 aylik (2015 Ocak-2019 Agustos donemine ait) ayn1 merkeze ait

yatan hasta sayilari kullanilmis, bu veriler Sekil 1 ve Ek Tablo 1’de
gosterilmistir.

Sekil 1. SDU Agiz Dis Saghg Merkezi’nde Yatan Hasta

Sayilarn
600
500
400
300
200
100
0
Vi v O O O WO - - I~ - 00 o0 00 00 O v O
L T e B TR e B B e B e T e B e T B e T e B e T e T B e B e B e I e |
O w230 o w2 E 9 w2 &8 o w D@3 o wn g
S 2 F SZEERSLEES Z2EERS 28
Yz g B Y Zog Z = 7z g 7 =
L] L] L] ¥ L]
et et et et et

=Y atan Hasta Sayilar

Sekil 1 incelendiginde ilk donemlerde yatan hasta sayilarimin
diisiik oldugu goriilmektedir, Kurum yetkilileri bunun merkezin yatan
hasta kabullerine yeni baslamasi, altyap: yetersizlikleri vb. sebeplerden
kaynaklandigin1 belirtmistir. Ayrica, 2016 Temmuz ve 2019 Ocak ve
Temmuz aylarindaki hasta sayilarinda ciddi oranda bir disiis oldugu da
goriilmektedir. Bu ani diistislerinse tilkemizde meydana gelen darbe
girisimi ile ilgili boliimdeki anestezi hekiminin tek olmasi ve hekimin
izin doneminde oldugu i¢in hasta alinamamasindan kaynaklandigi yine
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kurum yetkililerinden 6grenilmigtir. Serideki diizenli goriilen artigin
nedenlerininse, altyapr yatirimlarinin tamamlanmaya baslanmasi, hasta
sayisinin artmasina bagli olarak merkezin adinin duyulmasi ve buna bagli
olarak da islem yapilan hasta miktarinin artmasindan kaynaklandigi
diistiniilmektedir. Yatan hasta sayilarmin genel seyri incelendiginde;
serinin belirli bir ortalama etrafinda seyir gostermemekte oldugu, zaman
icerisinde artig egilimi gosterdigi sOylenebilir. Ayrica veriler yilin bazi
dénemlerinde ciddi artis ve ciddi azalislar gostermektedir. Bu sebeple
verilerin zaman serisi verisi oldugu ve verilerin mevsimsel etki tasidig: da
sOylenebilir.

4.2. GM (1, 1) Modeli ve Bulgular

Uygulama verileri zaman serisi verisi Ozelligi tasidigr igin
oncelikle ham veriler hareketli ortalamalar yontemi ile mevsimsel etkiden
arindirilmistir. Mevsimsel etkiden arindirma siirecinde hem toplamsal
hem de carpimsal model ile ayristirma islemi uygulanmig, ancak
carpimsal ayristirma ile elde edilen verilerden yararlanilarak olusturulan
GM (1, 1) tahmin modeli daha basarili sonuglar vermistir. Bu sebeple
calismada sadece carpimsal ayristirma ile elde edilen model ve bulgulara
yer verilmistir.

Yatan hasta sayilari, Microsoft Excel programi kullanilarak
hesaplanan mevsimsel etkiden arindirilmis yatan hasta sayilari, GM (1,1)
modelinin olusturulmasinda kullanilan x®(k) ve z(k) degisken degerleri
Ek Tablo 1’de, 12 aylik mevsimsel faktor degerleri ise Tablo 2’de
verilmistir.

Tablo 2. Carpimsal Ayristirma ile Elde Edilen 12 Ayhk
Mevsimsel Faktor Degerleri

Aylar Mevsimsel Faktor Degerleri
Ocak 0,64497
Subat 1,03419
Mart 1,12291
Nisan 1,03218
Mayis 1,03783
Haziran 1,00221
Temmuz 0,71650
Agustos 1,00992
Eyliil 0,90959
Ekim 1,10971
Kasim 1,14712
Aralhk 1,07406
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GM (1,1) tahmin modelinin diferansiyel denkleminin EKK
yontemi ile elde edilen parametreleri ise Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. GM (1, 1) Tahmin Modelinin Parametreleri

Gelisme Katsayisi (a) -0,018149
Siiriicii Katsayisi (b) 149,9231

Hesaplanan (a) ve (b) katsayilarinin, Esitlik 14’te yerine
konulmasi ile ayrigtirilmig ve birikimli olmayan 6ngorii degerleri elde
edilmistir. Bu degerlerin carpimsal ayristirma yontemi ile elde edilen
mevsimsel faktorlerle (Tablo 2) ¢arpilmasiyla da orijinal veri setini temsil
edebilecek nitelikte (mevsimsel etkili) tahmin degerleri hesaplanmis,
hesaplanan yatan hasta sayilar1 Sekil 2 ve Tablo 4’te verilmistir.

Sekil 2. SDU Agiz Dis Saghg Merkezi’nde Gercek ve GM
(1,1) Modeli ile Elde Edilen Yatan Hasta Sayilari
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500 /\
400 F
A \
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100 // \/
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[Ty [Ty [Ty [Xa] w w oW [~ [~ [~ M~ [+a] oo [2e] [=2] [=2] [=)] [=3]
— — — — — — — — — — — — — — — — — —
- c ~ E 4 c ~ E 4 c ~ E 4 c ~ E 4 = N
S 8 2=z 8 8B =88 2= 8 8 2= 86 8 2
cEgTPE o= RO RO L
[t [t [t [ [t
= Yatan Hasta Sayilan GM (1, 1) Modeli Tahmin Degerleri

Sekil 2 incelendiginde, mevsimsel ongorii serisinin, gercek seri
degerlerinin sahip oldugu dalgalanmay1 temsil edebilecek nitelikte oldugu
goriilmektedir. Fakat grafiklerin dogru yorumlanamama olasilig1 ve daha
net yargiya ulasabilmek i¢in boliim 3.3’te adimlar izlenerek modelin
performanst da Olgiilmistir. Model performans: Olgiilirken; 2016
Temmuz ay1 (Ulkedeki darbe girisiminden dolay1) ¢ikarilmistir.

Hesaplamalar sonucunda (p) degeri 0,82, (C) degeri ise 0,46
olarak hesaplanmistir. Bu da Tablo 1°deki siniflandirmaya goére modelin
yeterli bir tahmin modeli oldugunu gostermektedir. Model 6ngoriileme
basaris1 hakkinda bir diger kriter olan MAPE degeri ise %21 olarak
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hesaplanmistir. Bu da maksimum kabul edilebilir seviye olan %50’nin
oldukga altinda bir degerdir.

Tablo 4. SDU Agiz Dis Sagh@ Merkezi’nde Gergek ve GM
(1,1) Modeli ile Elde Edilen Yatan Hasta Sayilari

| van | SO Yan | GG
Tarih Hasta - Tarih Hasta .
Sayilari Tahmin Sayilari Tahmin
Degerleri Degerleri
Oca.l5 96 96 May.17 265 266
Sub.15 134 162 Haz.17 228 261
Mar.15 162 179 Tem.17 182 190
Nis.15 179 168 Agu.17 328 273
May.15 159 172 Eyl.17 250 250
Haz.15 176 169 Eki.17 288 311
Tem.15 165 123 Kas.17 331 327
Agu.15 102 177 Ara.l7 338 312
Eyl.15 140 162 Oca.18 212 191
Eki.15 246 201 Sub.18 294 312
Kas.15 241 212 Mar.18 362 345
Ara.15 208 202 Nis.18 264 323
Oca.16 136 124 May.18 340 330
Sub.16 278 202 Haz.18 289 325
Mar.16 243 223 Tem.18 279 237
Nis.16 237 209 Agu.18 243 339
May.16 195 214 Eyl.18 321 311
Haz.16 245 210 Eki.18 336 387
Tem.16 50 153 Kas.18 278 407
Agu.16 301 220 Ara.18 293 388
Eyl.16 180 201 Oca.19 120 237
Eki.16 205 250 Sub.19 282 388
Kas.16 277 263 Mar.19 294 429
Ara.l6 259 251 Nis.19 408 401
Oca.l7 187 154 May.19 512 411
Sub.17 225 251 Haz.19 576 404
Mar.17 237 277 Tem.19 484 294
Nis.17 269 260 Agu.19 354 422

4.3. Gelecek 28 Aylik Tahmin Degerleri

GM (1,1) tahmin modelinin uygulanmasi sonucu; 2019 Eyliil-
2021 Aralik donemi igin 28 aylik yatan hasta sayilari ongorii degerleri
Tablo 5 ve Sekil 3’te verilmistir
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Tablo 5. SDU Agiz Dis Sagh@ Merkezi’nde Eyliil 2019-Arahk
2021 Tarihleri Arasinda Yatacak Hasta Sayilar1 Ongorii Degerleri

Tarih Ongoriilen Yatan Hasta Tarih Ongoriilen Yatan Hasta
Sayisi Sayisi
Eyl.19 387 Kas.20 629
Eki.19 481 Ara.20 600
Kas.19 506 Oca.21 367
Ara.19 483 Sub.21 599
Oca.20 295 Mar.21 663
Sub.20 482 Nis.21 620
Mar.20 533 May.21 635
Nis.20 499 Haz.21 624
May.20 511 Tem.21 455
Haz.20 502 Agu.2l 652
Tem.20 366 Eyl.21 598
Agu.20 525 Eki.21 743
Eyl.20 481 Kas.21 783
Eki.20 598 Ara.2l 746

Sekil 3’teki dagilim incelendiginde ongorii degerlerinin gercek
veri degerleri ile tutarli bir seyir izledigi goriilmektedir ve zaman
igerisinde yatan hasta sayilarinda mevsimsel etkili bir artis olabilecegi
sOylenebilir.

800
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400
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200
100 #
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Mayis15

Sekil 3. SDU Agiz Dis Sagh@ Merkezi’nde Eyliil 2019-Arahk
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5. SONUC VE ONERILER

Insan niifusuna bagl olarak saglik hizmetlerine olan talep her
gecen gilin artmakta ve artan talep karsisinda saghk kurumlarimin alt
yapist yetersiz kalmaktadir. Bundan dolayr 6ngoériilebilir hasta
istatistikleri hakkinda bilgi sunmak, yoneticilerin gelecekte ihtiyac
duyacaklar1 alt yapi1 degisikliklerini 6nceden planlanmasina yardimci
olmak, uzun randevu siireleri olmadan hizmetlerin gerceklestirilmesine
yardime1 olmak vb. diisiiniilerek hazirlanan bu ¢alismada, SDU Agiz Dis
Sagligi Merkezi’'nde 2019 Eyliil-2021 Aralik doneminde yatacak olan
hasta sayilarmin ayhk bazda tahmini yapilmaya calisilmistir.
Tahminlemede GT yontemi kullanilmig olup, 2015 Ocak-2019 Agustos
doénemine ait 56 aylik veri kullanilarak model olusturulmustur.

Model performansini degerlendime kriterleri baglaminda kurulan
tahmin modelinin yatacak olan hasta sayilarimin tahmininde oldukga
basarili sonuglar verdigi sdylenebilir. Bu sebeple karar vericilerin; saglik
hizmetlerini sorunsuz verebilmeleri, gerekli altyapi, personel, makine-
techizat vb. ihtiyaglarini zamaninda tamamlayabilmeleri i¢in tahminleme
modellerini  karar verme siirecinde yardimci bir arag olarak
kullanabilecekleri diigtiniilmektedir.

SDU Agiz Dis Sagligi Merkezi yatan hasta servisine olan talebin
zaman igerisinde artacagi ve bu artisin mevsimsel olarak degisim
gosterecegi ve hangi aylarin daha yogun gececeginin tahminleme
modelleri ile onceden belirlenebilecegi sdylenebilir.

Calismanin uygulama boliimiinde de goriildiigii gibi, yatan hasta
sayilarinin diizensiz degisimindeki/azalmasindaki en biiyiik etkenlerden
birisi  belirli alanlarda uzmanlasmis olan saglik personelinin
yetersizligidir ve bu verilen hizmeti 6nemli 6l¢iide aksatmaktadir. Bu
sebeple karar vericilerin insan kaynaklari planlamasinda daha hassas
davranmalar1 gerektigi diigtiniilmektedir.

GM (1,1) yontemi ile yapilan bu ¢aligmada tek bir veri setinden
beslenerek tahminleme ¢aligmasi yapilmustir. ileriye yonelik olarak tek
bir veri setinden beslenmek yerine, yatan hasta degerlerine etki eden
faktorler saptanarak, bu faktorler 1s18iInda GM (1,N)  veya coklu
korelasyon yontemi kullanilabilir ve GM (1,1) model ile ¢iktilar
karsilastirilabilir. GT ile eszamanli kullanilabilen sezgisel ve stokastik
yontemler de vardir. Bu yontemlerle GT’nin iligkili bir bicimde
calisabilecek bir tahmin modeli gelistirilerek, hata oranlarindaki
degisimler incelenebilir.
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Ek Tablo 1. GM (1, 1) Modelinin Degisken Degerleri

Yatan Mevsimsel Etkiden
Tarih k | Hasta Armdirilmis Yatan XO(K) zZ9(K)
Sayilar1 | Hasta Sayilar1 - XO(k)

Ocak 15 1 96 148,84 148,84 148,84
Subat 15 2 134 129,57 278,41 213,63
Mart 15 3 162 144,27 422,68 350,55
Nisan 15 4 179 173,42 596,10 509,39
Mayis15 | 5 159 153,20 749,31 672,70
Haziran 15 | 6 176 175,61 924,92 837,11
Temmuz 15 | 7 165 230,29 1155,20 1040,06
Agustos 15 | 8 102 101,00 1256,20 1205,70
Eyliil 15 9 140 153,92 1410,12 1333,16
Ekim15 [10| 246 221,68 1631,80 1520,96
Kasim15 |11 241 210,09 1841,89 1736,84
Arahk15 |12]| 208 193,66 2035,55 1938,72
Ocak16 [13| 136 210,86 2246,41 2140,98
Subat16 |14| 278 268,81 2515,22 2380,81
Mart16 [15| 243 216,40 2731,62 2623,42
Nisan 16 16| 237 229,61 2961,23 2846,43
Mayis16 | 17| 195 187,89 3149,12 3055,18
Haziran 16 | 18| 245 244,46 3393,58 3271,35
Temmuz 16 |19 50 69,78 3463,37 3428,47
Agustos 16 | 20| 301 298,04 3761,41 3612,39
Eyliil16 21| 180 197,89 3959,30 3860,35
Ekim 16 22 205 184,73 4144,03 4051,67
Kasim16 | 23| 277 241,47 4385,51 4264,77
Arahk 16 |[24| 259 241,14 4626,65 4506,08
Ocak 17 25 187 289,94 4916,58 4771,62
Subat17 26| 225 217,56 5134,15 5025,37
Mart17 |27| 237 211,06 5345,21 5239,68
Nisan 17 28| 269 260,61 5605,82 5475,51
Mayis 17 | 29 265 255,34 5861,16 5733,49
Haziran 17 | 30| 228 227,50 6088,66 5974,91
Temmuz 17 [31| 182 254,01 6342,67 6215,66
Agustos 17 | 32| 328 324,78 6667,45 6505,06
Eyliil 17 33| 250 274,85 6942,29 6804,87
Ekim 17 34| 288 259,53 7201,82 7072,06
Kasitm17 |[35] 331 288,55 7490,37 7346,10
Arahk 17 [36| 338 314,69 7805,06 7647,72
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Ek Tablo 1 (Devami). GM (1, 1) Modelinin Degisken

Degerleri
Yatan Mevsimsel Etkiden
Tarih k | Hasta | Armdirilms Yatan XB(Kk) zZY(k)
Sayilar1 | Hasta Sayilar - XO(k)

Ocak 18 |37| 212 328,70 8133,76 7969,41
Subat 18 38| 294 284,28 8418,04 8275,90
Mart 18 39 362 322,38 8740,42 8579,23
Nisan 18 |40| 264 255,77 8996,19 8868,31
Mayis 18 [41| 340 327,61 9323,80 9159,99
Haziran 18 | 42| 289 288,36 9612,16 9467,98
Temmuz 18 [ 43| 279 389,39 10001,55 9806,85
Agustos 18 | 44| 243 240,61 10242,16 10121,86
Eyliil18 |45]| 321 352,91 10595,07 10418,62
Ekim18 [46| 336 302,78 10897,85 10746,46
Kasim 18 [47| 278 242,35 11140,20 11019,02
Arahk 18 [48| 293 272,80 11412,99 11276,59
Ocak 19 [49] 120 186,06 11599,05 11506,02
Subat 19 50| 282 272,68 11871,73 11735,39
Mart19 |[51| 2% 261,82 12133,55 12002,64
Nisan19 |52| 408 395,28 12528,83 12331,19
Mayis 19 |53 512 493,34 13022,16 12775,49
Haziran19 |54 | 576 574,73 13596,89 13309,53
Temmuz 19 |55| 484 675,51 14272,40 13934,64
Agustos 19 | 56| 354 350,52 14622,92 14447,66
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