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OZET

Bu ¢alismada hali hazirda isleyen bir hastane veritabaninda bazi 6nemli veri madenciligi teknikleri ile hasta

Anahtar Kelimeler: vogunluklarinin tahmin edilmesi uygulamalart yapilmis ve sonuglart karsilastirmalr olarak aktarimistir.

Veri Madenciligi, Kullanilan hastane veritabaninda veri transferi, filtreleme ve veri on-isleme faaliyetleri gerceklestirilmis
Zaman Serileri, sonrasinda da zaman serileri ve yapay sinir aglar: teknikleri kullanilarak bir¢ok veri madenciligi tahmin
Yapay Sinir Aglari, modeli iiretilmistir. Ustel diizgiinlestirme, ARIMA ve yapay sinir aglart yontemleri once kendi iclerindeki
Saglik Sektorii farklt modellerle kiyaslanmis sonrasinda da her yontemin en kestirimci modelleri birbirleriyle kiyaslanarak

bu konuda en iyi sonucu veren model tespit edilmeye calisilmistir. Ustel diizgiinlestirme yontemlerinden
Winters Additive modeli, ARIMA ydntemlerinden ARIMA(3,1,0)(1,0,0)1, modeli ve yapay sinir aglari
yontemlerinden Prune yontemi ile elde edilen model en iyi sonuglart vermistir. Winters Additive iistel
diizgiinlestirme modeli ise bunlar arasinda en kestirimci model olarak dne ¢tkmig ve gerceklesen degerlere en
yvakin tahminleri iiretmistir.

ABSTRACT

In this study, some techniques of data mining were used to predict the future volumes of patients in a
Keywords: currently active database of a hospital and the results were presented comparatively. Initially, data transfer,
Data Mining, Time filtering and data pre-processing activities were performed in the hospital database. In order to predict the
Series, Artificial future volumes of patients, different models of exponential smoothing, ARIMA and neural network techniques
Neural Networks, were generated and the best models of each technique were determined. The best models of each technique
Databases, then evaluated again to determine the best predictive model. Winters Additive exponential smoothing model,

Healthcare Industry ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, model, and ANN model trained by using Prune method have yield better results. The
results of comparison showed that Winters Additive exponential smoothing model was the best predictive
model for this data and this model made the closest predictions to actual values.

1. GIRIS

Veri madenciligi kavraminin giiniimiizde giderek yayginlastigi goriilmektedir. Is diinyasinda isletmeler daha fazla kar
saglamak amaciyla birgok farkli uygulama i¢in veri madenciligi yontemlerini kullanmaktadir. Bu yontemlerle isletmelerin
veritabanlarindan, veri ambarlarindan veya farkli bigimlerdeki veri setlerinden elde edilen bilgiler karar destek
sistemlerinde ve stratejik planlama calismalarinda girdi olarak kullanabilmektedir. Ayrica veri madenciligi yontem ve
tekniklerinin gelistirilmesi ¢aligmalaria ek olarak, 6zellikle yigin veri igeren saglik, bankacilik, perakendecilik vb. gibi
farkl alanlardaki akademik ¢aligsmalarda da veri madenciligi yontemleri giderek daha sik kullanilmaya baglanmustir.

Veri madenciliginin kokleri yapay zekd, makine 6grenimi, matematik, istatistik ve bilgisayar uygulamalar1 alanlarina
dayanmaktadir. Veriden bilgi ¢ikarimi insanoglunun yiizyillar boyunca yaptig1 bir istir. Ancak glinlimiizde bilgisayar,
bilgisayar aglar1 ve depolama sistemleri teknolojilerindeki gelismelerle birlikte hayat1 bilyiik miktarlarda veri kusatmaktadir
ve bu verinin biiyiik bir kismi organizasyonel, ticari, bilimsel, stratejik ve benzeri amaglarla biiyiik veritabanlar1 veya veri
ambarlarinda saklanmaktadir.

Biiyiik, karmasik ve bilgi zengini veri setlerinin anlasilabilmesi ihtiyaci, isletme, bilim ve miihendisligin biitlin alanlar1 i¢in
ortaktir. Isletmecilik diinyasinda, sirket ve miisteri verisi sirketin stratejik varliklar1 olarak algilanmaya baslanustir ve bu
verilerde sakli olan faydali bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu bilgiye dayali hareket edebilme yetenegi, bugiiniin rekabetgi
diinyasinda giderek artan bir 6neme sahip olmaktadir (Kantardzic, 2003: 1-2). Dolayisiyla isletmelerin gelecekte veri
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madenciligi ve bununla baglantili konularda daha fazla yatirim yapmalarinin bir zorunluluk haline geldigi goriilmektedir.
Bu zorunluluga paralel olarak ise akademik alanda veri madenciligi alaniyla ilgili egitim ve arastirma faaliyetlerinin
yayginlagmasi bir ihtiyag olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Saglik alan1 yigin veri tutulan alanlardan biridir ve bu alan veri madenciligi faaliyetleri sonucunda elde edilecek faydali
bilgilerden en c¢ok yararlanabilecek alanlardan biridir. Bu ¢aligmada bir hastane veritabani kullanilarak veri madenciligi
uygulamalar1 gergeklestirilmistir. Hastanenin gelecek aylardaki hasta yogunluklarinin tahmin edilmesinde {istel
diizgiinlestirme, ARIMA ve yapay sinir aglar1 teknikleri 6nce kendi icinde farkli modellerle karsilastirilmig sonrasinda da
her teknige ait en iyi modeller kendi aralarinda kiyaslanmistir. Béylece en kestirimci model belirlenmeye calisiimstir.

2. VERI MADENCILIGi

Veri madenciligi kavramini anlayabilmek icin isin en basinda kelimelerin yalin anlamlarindan yola ¢ikilabilir. Madencilik
yeryliziiniin gizli ve kiymetli kaynaklarinin agiga ¢ikarilmasi siireci olup, bu kelimenin veri kelimesi ile iligkilendirilmesi
ise veri y1ginlari icerisinde ilk bakista fark edilemeyen kiymetli bilgilerin bulunmasi ve ¢ikartilmasi fikrini uyandirmaktadir
(Giudici, 2003: 1).

Bununla birlikte veri madenciliginin kendine 6zgii birtakim karakteristik 6zellikleri olmalidir. Bir sistemin veri madenciligi
sistemi olabilmesi i¢in biiyiik miktarlarda veri ile ¢alisabilmesi, birlesik sorgulara cevap verebilir bir yapida veri ve bilgi
geri alma islemlerini gergeklestirebilmesi gerekmektedir (Han ve Kamber, 2006: 9).

2.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi sadece bir yontem ve teknikler toplulugu olarak degil, probleme 6zgii tasarlanmus, ilgili yontem, teknik ve
uygulamalar1 da igine alan, sonuglari itibariyle probleme 6zgii olmak iizere iligkileri, kurallari, ériintiileri, egilimleri, vb.
modelleyen ve gosteren bir siire¢ olarak algilanmalidir (Kantardzic, 2003).

Sekil 1. Veri Madenciligi Siirecini Olusturan Asamalar
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Kaynak: (Fayyad vd., 1996: 41)

Literatiirde bu siirecin tanimlanmasi konusunda heniiz bir ortak fikir olusmadigi goriilmektedir. Veri madenciligi bazi
kaynaklarda veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami ile birbirinin yerine gegebilir sekilde kullanilmaktadir ve siire¢ veri
madenciligi slireci veya veritabanlarinda bilgi kesfi siireci olarak adlandirilmaktadir (Han ve Kamber, 2006: 7; Tsai ve
Tsai, 2005; Kendall ve Kendall, 2008: 516). Baz1 kaynaklarda ise siire¢ veri madenciligi siireci (Olaru ve Wehenkel, 1999;
Brohman, 2006; Delavari, 2005) ve bu islevi gergeklestiren bir sistem de veri madenciligi sistemi (Li ve Khosla, 2005)
olarak adlandirilmaktadir. Ancak birtakim kaynaklar veri madenciligini veritabanlarinda bilgi kesfi siirecinde bir asama
olarak konumlandirmaktadirlar (Tan, vd., 2006: 3; Fu, 1997; Dunham, 2003; Fayyad, vd., 1996) ve siirecin biitiiniinii
veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami ifade etmektedir. Birkag kaynakta ise bu kavram karmasasi igerisinde iki kavram
birlestirilerek siire¢ bilgi kesfi ve veri madenciligi siireci (Microsoft Research, 2006; Fayyad, 1996) olarak
isimlendirilmektedir.

102



ULUSLARARASI ALANYA ISLETME FAKULTESI DERGISI 4/1 (2012)

Ilgili literatirde en yaygin kullanilan gdsterimlerden biri olan veri madenciligi siireci Sekil 1°de sunulmustur. Veri
madenciligi stirecinde 6ncelikle arastirilmak istenilen veri seti igerisinden hedeflenen verinin se¢imi gergeklestirilir. Bu veri
seti veritabani veya veri ambart olabilecegi gibi yalin metin dosyalar1 igerisinde tutulan veri de olabilir. Secilen hedef veri
iizerinde veri Onisleme iglemleri gerceklestirilerek hatali veriler, eksik degerler gibi sorunlar halledilir. Veri madenciligi
modellemeleri gerceklestirilmeden dnce eger ihtiyag varsa veri {izerinde doniistiirme islemleri yapilir yeni degiskenler elde
edilebilir veya mevcut degiskenlerin degerleri yeniden diizenlenebilir. Daha sonra veri madenciligi algoritmalar
kullanilarak modeller elde edilir. Elde edilen modeller yorumlanarak bilgiye doniistiirme islemi ger¢eklestirilmis olur.

3. HASTA YOGUNLUKLARININ TAHMININDE KULLANILAN VERIi MADENCILIiGi
TEKNIKLERI

3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks — ANN) insan beyninin biligsel 6grenme siirecinin benzetimini yapmak
amaciyla ilk olarak 1940’larin basinda ortaya atilmistir. Yapay sinir aglari, birincil fonksiyonlar1 deneme yanilmaya dayali
olarak problem uzayinin bir modelini yapilandirmak olan bilgisayar-tabanli yontemlerdir. Modelin yapilandirilmast siireci
kavramsal olarak bir kisim veri setinin yapay sinir agina gonderilmesiyle baslar ve yapay sinir ag1 bir ¢ikt1 degeri tahmin
eder. Bu tahmin degeri, gercek deger ile bir geribildirim bi¢imi ile karsilastirilir. Eger tahmin dogru ise ag baska bir faaliyet
gostermez. Eger tahmin yanlig ise yapay sinir ag1, kestirimin kalitesini arttirmak i¢in hangi i¢ parametrelerin ne sekilde
diizeltilecegini belirlemek i¢in kendi kendisini analiz eder. Bu parametre ayarlamalar1 yapildiktan sonra yapay sinir agi veri
setinin baska bir boliimiinii alir ve siireci tekrar eder. Bu siire¢ igerisinde zamanla yapay sinir ag1 biiyiik oranda dogru bir
modele yakinsamaya baglar (Marakas, 2003: 130-131).

Yapay sinir aglar yiiksek oranda parametrelerle ifade edilen istatistiksel model siniflarindan biridir ve son yillarda oldukca
¢ok ilgi ¢cekmistir. Yiiksek oranda parametrelerle ifade edildiginden dolayr yapay sinir aglari oldukga esnektirler ve bu
yiizden fonksiyonlardaki nispeten kiigiik aykiriliklart dogru bir sekilde modelleyebilirler. Diger yandan bdylesi bir esneklik
ciddi bir agiri-uyum (overfitting) tehlikesini beraberinde getirir (Hand vd., 2001: 391).

Yapay sinir aglar1 genis bir yelpazede ve bir¢ok alanda problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilen ¢ok giiclii ve esnek sayisal
araglardan biridir (Pham vd., 2006: 307). Yapay sinir aglarinin kullanilma amaglar1 arasinda siniflandirma, oriintii tanima
ve eslestirme, Orlintii tamamlama, optimizasyon ve kontrol sayilabilir (Tsetsekas vd., 2006: 2987). Bu alanda yapilan
giincel caligmalar yapay sinir aglarinin giiglii 6riintii siniflandirma ve kestirim kapasitelerini kanitlamiglardir (Zhang, 2004 :
1). Bu aglarin yapisi kestirimci degiskenler ve bagimli degisken arasindaki ¢ok karmagik iligkileri yakalamay1
desteklemektedir. Yapay sinir aglarmin bu giicii diger siniflandirici yontemlerde genellikle miimkiin olmamaktadir
(Shmueli vd., 2007: 167).

3.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi

Gizli katmana sahip olmayan ve girdi ve ¢ikti katmanlar1 olmak iizere iki tip katmana sahip yapiya yapay sinir aglari
literatiiriinde perceptron adi verilmektedir. Bir yapay sinir ag1 ise perceptron modelinden daha karmasik bir yapiya sahiptir
(Tan vd., 2006: 247-251). Yapay sinir aglari, katmanlar1 arasindaki baglantilarin tiplerine gére genel olarak, ileri beslemeli
(feedforward) ve yinelemeli (recurrent) olmak iizere iki kategoride siniflandirilirlar.

Sekil 2. Yinelemeli (Recurrent) Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
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Yapay sinir aginda dongiisel yol olusturan bir geri besleme (feedback) hatti varsa, bu ag yinelemeli ag olarak adlandirilir.
Bu yapida genellikle senkronizasyonu saglamak amaciyla bir gecikme (delay) bileseni de kullanilmaktadir. Sekil 2’de bir
yinelemeli yapay sinir ag1 mimarisi gériilmektedir (Katardzic, 2003: 200).

Yinelemeli yapay sinir aglari dinamik yapili aglardir ve mimarileri statik olanlara gére geri besleme icermelerinden dolayi
temel olarak farklidir. Yinelemeli aglar, ileri beslemeli olanlara gore daha kii¢iik bir mimariye sahip olmaktadirlar (Goh ve
Mandic, 2003: 1095).

Yapay sinir aglarinda en yaygin kullanilan mimari, yapilarindaki esneklik, iyi temsil yetenekleri ve genis sayidaki 6grenme
algoritmalari ile ileri beslemeli aglardir (Ma ve Khorasani, 2003: 361). ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Feedforward
Neural Networks) bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katmani ve bir de ¢ikt1 katmani olan aglardir. Girdi katmant,
egitim seti girdilerini alarak agirliklandirir ve ¢iktilarini kendisinden sonra gelen gizli katmana es zamanl olarak gonderir.
Bir gizli katmanin ¢iktilari, kullanilan gizli katman sayisina bagli olarak bir sonraki gizli katmanin girdileri olabilir. Gizli
katman sayis1 analizcinin takdirine gore segilebilir, ancak uygulamada genellikle tek gizli katman kullanilmaktadir. Son
gizli katmanin agirliklandirilmis ¢iktilari, ¢ikti katmaninin girdileridir ve bu katman ¢ikt1 olarak yapay sinir aginin verilen
egitim seti i¢in yaptig1 kestirimi verir (Han ve Kamber, 2006: 328).

Sekil 3. ileri Beslemeli Yapay Sinir A

Girdi 1. Gizli 2. Gizli Cikt1
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 3’de iki gizli katmani olan bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Bazi kaynaklarda ileri beslemeli
yapay sinir agina, ¢ok katmanli perceptron (multilayer perceptron) adi verilmektedir (Giudici, 2003: 111; Wang ve Fu,
2005: 25). Bishop (2005: 116-117) ¢ok katmanli perceptron kavramu ile ileri beslemeli yapay sinir ag1 kavramlarinin her
ikisini birden birbirinin yerine gecebilir sekilde kullanmistir. Baz1 kaynaklarda bu yapiya ¢ok katmanli ileri baslemeli
yapay sinir ag1 (multilayer feedforward neural network) adi verilmektedir (Han ve Kamber, 2006: 328; Tan vd., 2006:
251). Bazi kaynaklarda ise sadece ileri beslemeli yapay sinir ag1 (feedforward neural network) adi verilmektedir
(Arulampalam ve Bouzerdoum, 2003: 561; Kantardzic, 2003: 200; Tang ve MacLennan, 2005: 248; Benardos ve
Vosniakos, 2007: 365).

3.1.2. Zaman Serilerinde Yapay Sinir Aglar1 Kullanim

Yapay sinir aglari, zaman serisi analizleri i¢in kolayca adapte edilebilmektedir. Sekil 4’de zaman serileri i¢in adapte
edilmis bir yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Yapay sinir ag1, zaman serisi verisi tizerinde en eski veri noktasindan
baslayarak 6grenir. Daha sonra 6grenme ikinci en eski veri noktasi ve girdi setindeki bir sonraki zaman noktas1 seklinde
ilerleyerek devam eder. Agin 6grenmesi ileri beslemeli yapay sinir ag1 bigimindedir ve geri yayilim algoritmasi her adimda
seride yer alan bir sonraki degeri kestirmeye ¢aligir (Berry ve Linoff, 2004: 245).
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Sekil 4. Zaman Gecikmeli Yapay Sinir Ag1
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Geleneksel zaman serisi yontemleri olasiliksal istatistik kavramlarina dayanmaktadir, ancak son yillarda yapay sinir aglar
kavrami zaman serisi tahmin yontemleri arasina entegre olmaya baslamistir. Yapay sinir aglar1 ve geleneksel zaman serisi
yontemleri karsilastirmalarinin birgok caligmada yapildigi goriilmektedir (Tseng vd., 2002: 72). Bazi g¢alismalarda
kullanilan test setlerinin tahminlerinde yapay sinir aglarinin en iyi sonuglart verdigi gosterilmistir (Kohzadi vd., 1996; Hill
vd., 1996; Prybutok vd., 2000; Ho vd., 2002; Zou vd., 2007). Maier ve Dandy (1996) ise, ARIMA modellerinin kisa-donem
tahminlerde, yapay sinir aglarinin ise uzun-donem tahminlerde kullanimini dnermektedir.

3.2. Zaman Serileri

Bir zaman serisi veritabani, zaman igerisinde tekrarlayan 6l¢iimlerden elde edilen degerleri icerir. Bu degerler tipik olarak
esit zaman araliklarinda 6l¢iiliir (giinliik, haftalik ve yillik gibi). Zaman serisi veritabanlari, hisse senedi piyasasi analizleri,
ekonomik tahminler, biitce analizi, siire¢ ve kalite kontrolii ve ig yiikii tahminleri gibi uygulamalarda kullanilmaktadir (Han
ve Kamber, 2006: 489). Zaman serisi analizi, zamansal veri icerisindeki oOriintii ve trendleri kesfetmek igin giiglii bir
tekniktir. Ancak bu veri madenciligi teknigi i¢in kavramsal model eksikligi analizcinin yapilandirilmamis veri ile
ugragmasina neden olur. Bu tiirdeki veri diisiik seviyede bir diizenlenmislige sahiptir ve yonetimi zordur (Zubcoff vd.,
2009: 977).

Zaman serileri, degiskenlerin giin, hafta, ay, mevsim veya yil gibi herhangi bir zaman dilimine gore dagilimini gosteren
serilerdir. Cesitli degiskenler igin diizenlenmis zaman serileri i¢in 6zel tahmin teknikleri gelistirilmistir. Zaman serisi
analizlerinin kullanildigt en 6nemli alanlar ekonomi ve isletme alanlaridir. Tahmin edilecek degiskenlerin ge¢mis
degerlerinin ¢esitli yontemlerle incelenmesine dayanan zaman serisi analizleri alti grupta toplanmaktadir (Orhunbilge,
1999: 3-4):

1. Zaman serilerinin bilesenlerine ayrilmasi yontemi (Decomposition methods)

2. Ustel diizgiinlestirme yontemleri (Exponential smoothing methods)

3. Otoregresif yontemler (Autoregressive methods)

4. Hareketli ortalama yontemleri (Moving average methods)

5. Bilesik otoregresif hareketli ortalama yontemleri (Autoregresive integrated moving average methods)
6. Zaman serilerinde regresyon yontemleri (Regression methods in time series)

Mevcut caligmada zaman serisi analizlerinde iistel diizgiinlestirme yontemleri ve bilesik otoregresif hareketli ortalama
(Box-Jenkins) yontemleri kullanildigindan burada bu iki yonteme ve ayrica zaman serilerinde yapay sinir aglarinin
kullanilmasina deginilecektir.

3.2.1. Ustel Diizgiinlestirme Yéntemleri

fleriye doniik kestirim sistemlerinde, zaman serilerinin kestirimleri ilerleyen periyotlar igin her periyotta yapilmaktadir.
Dolayistyla kestirim denklemi ve zaman serisi parametrelerinin tahminleri her periyodun sonunda en yeni goézlemi de
hesaba katarak diizeltilmelidir. Bu diizeltme iglemi parametrelerdeki zaman igerisinde olabilecek degisimleri hesaba
katacak sekilde yapilmalidir. Buna ek olarak, bu degisiklikler, parametre tahminleri diizeltildi§inde zaman serisi
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gdzlemlerine esit olmayan agirhiklar uygulanmast gerekliligini gosterebilir. Ustel diizgiinlestirme, gdzlenen zaman serisi
degerlerini esit olmayan bir bigimde agirliklandiran bir kestirim yontemidir (Bowerman ve O’Connell, 1993: 379).

Ustel diizgiinlestirme yontemleri 6zellikle verinin giiriiltiilii oldugu zamanlarda veriyi diizgiinlestirmek icin kullanigh
olabilmektedir (Kirkup, 2002: 379). Ustel diizgiinlestirme, zaman serisinin trend ve mevsimsel faktor gibi bilesenleri
zaman igerisinde degisken oldugunda etkin bir tahmin yontemidir. Bu yontem, gézlenen zaman serisi degerlerini esit
olmayan bir sekilde agirliklandirmaktadir. Daha yakin gbzlemler daha yiiksek agirliklandirilirken, daha uzak gézlemler
daha diisiik agirliklandirilmaktadir. Esit olmayan agirliklandirma bir veya daha fazla diizglinlestirme sabiti (smoothing
constant) kullanilarak gerceklestirilir ve bu sabit her gozleme ne kadar agirlik atanacagini belirlemektedir (Bowerman vd.,
2005: 345).

Mevsimsel zaman serileri i¢in en yaygin bilinen ve kullanilan yontemler Winters (1960) tarafindan oOne siiriilen
yontemlerdir. Bunlardan biri toplamsal mevsimsellik i¢in olan Toplamsal (Additive) Holt-Winters yontemi, digeri ise
carpimsal mevsimsellik i¢in 6nerilen Carpimsal (Multiplicative) Holt-Winters yontemidir (Koehler vd., 2001: 269).

3.2.2. Bilesik Otoregresif Hareketli Ortalama (Box-Jenkins) Yontemi

George E. P. Box ve Gwilym M. Jenkins 1970 yilinda otoregresif modeller ile hareketli ortalama yontemlerinin bilesimi
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Model) yontemini gelistirmiglerdir. Literatiirde Box-Jenkins yontemi
adiyla da gecen bu teknik tanimlama, tahmin ve testlerden olusan ii¢c asamali bir yontemdir. Bilesik otoregresif hareketli
ortalama ydntemi, otoregresif ve hareketli ortalama modellerinin bilesimi oldugu i¢in bu modeller hakkindaki tiim
bilgilerin bir arada kullanilmasina dayanmaktadir (Orhunbilge, 1999: 189).

Box-Jenkins modelleri, mevsimsel ve mevsimsel olmayan modeller seklinde ikiye ayrilmaktadir. Mevsimsel olmayan Box-
Jenkins modelleri genel olarak ARIMA(p,d,q) seklinde gdsterilmektedir. Burada p, otoregresyon (AR) modelinin derecesi,
d, fark alma iglemi sayis1 ve q, hareketli ortalama (MA) modelinin derecesi olmaktadir. Mevsimsel Box-Jenkins modelleri
ise genellikle ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s bi¢iminde ifade edilmektedir. Burada P, mevsimsel otoregresyon (SAR) modelinin
derecesi, D, mevsimsel fark alma iglemi sayisi, Q, mevsimsel hareketli ortalama (SMA) modelinin derecesi ve s, periyot
olmaktadir (Kadilar, 2005: 185). Bir bilesik otoregresif hareketli ortalama modelinde, bir degiskenin gelecekteki degeri,
gecmis gozlemlerin ve rassal hatalarin dogrusal bir fonksiyonu olarak varsayilir

4. VERI MADENCILIGIi iLE HASTA YOGUNLUKLARININ TAHMINi

Bu ¢aligmada veri madenciligi yazilimi olarak SPSS firmasinin Clementine 11.1 paketi kullanilmigtir. Clementine, CRISP-
DM endiistri standart siireg modeli ¢ercevesinde tasarlanmig bir veri madenciligi ¢alisma tezgahi (workbench) olarak
tanimlanmaktadir (SPSS, 2007a: 1). Ilgili yazilimla veri madenciligi algoritmalarmin uygulanmasi ile birlikte veri segme,
veri birlestirme, veri doniistirme gibi veri onisleme asamalar1 ve veri madenciligi modellerinin elde edilmesinden sonra
model degerlendirme ve gorsellestirme islemleri gerceklestirilebilmektedir. Bu c¢alismada hastanenin Oracle 9i
veritabanlarina erisilerek bu veritabani igerisindeki tablolar veri kaynagi olarak kullanilmistir.

Yogunluk tahmini analizleri hastaneye yapilan toplam aylik bagvuru sayilari dikkate alinarak gelecek aylarda gerceklesecek
olan basvuru yogunluklarinin tahmin edilmesi amaciyla gerceklestirilmistir. Veri setini hazirlamak amaciyla
HASTA_ KABUL tablosunda yer alan 1 Ocak 2001 ve sonrasinda ger¢eklesmis tiim kayitlar ait olduklar1 yil ve aya gore
etiketlenmistir. Yapay sinir aglar1 ve zaman serisi analizleri burada toplam hasta sayis1 yogunlugunu tahmin etmek tizere
gerceklestirilmistir. Burada gelecek aylardaki toplam hasta sayisini tahmin etmek amaciyla 96 aylik veri kullanilarak (1)
iistel diizgiinlestirme yontemleri ile gelistirilen zaman serisi modelleri, (2) ARIMA yontemleri ile gelistirilen zaman serisi
modelleri ve (3) yapay sinir aglar1 ile gelistirilen tahmin modelleri incelenmistir. Her yontemin modelleri 6nce kendi i¢inde
kiyaslanmis, daha sonra da her yontemin en iyi modelleri birbirleriyle kiyaslanmustir.

4.1. Ustel Diizgiinlestirme Modelleri

Bu asamada Clementine Zaman Serileri Modelleme araci kullanilarak; Winters Additive, Winters Multiplicative, Simple
Seasonal, Damped Trend, Holt’s Linear Trend ve Brown’s Linear Trend {istel diizgiinlestirme yontemleriyle hasta sayisi
yogunlugu gelecek 9 ay i¢in tahmin edilmis ve birbirleriyle kiyaslanmistir.

Tablo 1’de 2009 yili Eyliil aymna kadar farkli iistel diizgiinlestirme yontemleri ile yapilmis olan 9 aylik toplam hasta sayis1
tahminleri yer almaktadir. Tabloda ayrica bu aylar igin gergeklesen hasta sayilari da verilmistir. Boylece her yontemin
tahmin rakamlar1 ile ger¢ek degerler karsilastirlmaktadir. Ozellikle 9. aya (Eyliil) gelindiginde dahi bazi modellerin
tahminlerinin ger¢eklesen degerlere oldukga yakin oldugu goriilmektedir.

Ustel diizgiinlestirme yontemleri ile gelistirilen modeller arasinda hangi modelin en iyi kestirimci oldugunu anlamak igin,
Tablo 2°de gelistirilen modellerin Uyum lyiligi (Goodness of Fit) Kriterleri verilmistir.
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Tablo 1. Ustel Diizgiinlestirme Yontemleri 2009 Yili 9 Ayhk Hasta Sayis1 Tahminleri

Ustel Diizgiinlestirme Model Tahminleri

g (Toplam Hasta Sayist)

= =)

% g 02) ) ‘_g = § 5]

t g % %) % 2 E" t .GE)

- = S O S = < — °

o 8 < 2= N = g w5

E % [ =2 f3) 8_ = o =

5T g =35 7 = - B
2009 o = s E 8 “ (=
Yili (Aylar) © = @ :o &
Ocak 64.615 61.737 65.002 63.305 57.432 57.495 56.414
Subat 58.330 58.548 59.632 57.622 57.718 57.857 56.106
Mart 66.385 63.719 63.551 61.084 58.004 58.220 55.799
Nisan 64.946 62.003 62.012 59.036 58.289 58.582 55.492
May1s 62.632 63.937 62.886 59.463 58574 58.944 55.185
Haziran 67.427 61.685 61.319 57.597 58.858 59.307 54.877

Temmuz 64.100 59.881 60.456 56.649 59.142 59.669 54.570
Agustos 59.534 57.779 55.938 52.761 59.426 60.031 54.263
Eyliil 59.310 59.826 56.620 53.760 59.709 60.393 53.955

Burada modellerin uyum iyiligi kriterleri birbirleri ile karsilastirmali bir sekilde degerlendirilmektedir. R? yaygin olarak
bilinen bir Ol¢lidiir ve dogrusal modelin uyum iyiligi olgiitiidiir, ¢ogunlukla determinasyon katsayisi olarak da
isimlendirilmektedir. 0 ile 1 arasinda degismekte ve kiigiik degerler modelin veriye uyumunun iyi olmadigim
gostermektedir. Duragan R? ise modelin duragan kisminiyla temel modeli karsilastiran bir 6lgiidiir. Bir egilim (trend) veya
mevsimsel bir riintii oldugu durumda tercih edilmektedir. RMSE, hata karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Bagiml
serilerin model tarafindan kestirilen seviyeden ne kadar farkli oldugunu ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Kii¢iik degerleri
model kestirimlerinin daha iyi oldugunu gostermektedir. MAPE, ortalama mutlak yiizde hatay1 gostermektedir ve serilerin
birimlerinden bagimsizdir, dolayisiyla farkli serilerin karsilastirilmasinda da kullanilabilmektedir. MAE, ortalama mutlak
hatay1 gostermektedir ve serilerin kendi birimleriyle ifade edilmektedir. MaxAPE, en yiiksek mutlak yiizde hata dl¢iistidiir.
Tahmin edilen degerler arasinda gergeklesen en yiiksek hatay1 gosterir, yilizde olarak ifade edilir dolayisiyla birimden
bagimsizdir. Tahminler arasinda en kotii senaryo uygulamalart i¢in kullanilabilen bir dl¢iidiir. MaxAE, en yiiksek mutlak
hatay1 gostermektedir ve bagimli seri ile aymi birimde ifade edilmektedir. Norm. BIC, normalize Bayesyan bilgi kriteri,
modelin toplam uyumunun genel Ol¢iisiidiir. Bu 6l¢ii, ayni seriler s6z konusu oldugunda farklt modeller arasinda
kargilastirma yapmak i¢in kullanilmaktadir ve diisiik degerler daha iyi bir modeli gostermektedir (SPSS, 2007b: 675-676).

Tablo 2. Ustel Diizgiinlestirme Modellerinin Karsilastirilmas:

Uyum lyiligi Kriterleri

Drgn. Max. Norm.
Model R? R? RMSE MAPE MAE APE Max.AE BIC
Winters 0,517 0,924 315091 6,11 229991 4356 10.58557 16,25
Additive
Winters 0,387 0,913 3.373,92 598 235525 4227 10.271,70 16,39
Multiplicative
Simple

0,416 0,915 3.311,18 6,04 2.353,96 39,32 10.934,05 16,30
Seasonal

Damped Trend 0,277 0,880 3.948,08 8,03 2998,15 41,33 11.169,11 16,70

Holt’s Linear
Trend

Brown’s
Linear Trend

0,762 0,880 3.930,56 8,12 3.01942 4180 10.94561 16,64

0,738 0,868 4.09531 838 3.167,58 40,29 10.288,93 16,68

Tablo 2’den R?%, RMSE (Root Mean Square Error, Hata Kareleri Ortalamasiin Karekokii), MAE (Mean Absolute Error,
Ortalama Mutlak Hata), ve Norm. BIC (Normalized Bayesian Information Criterion, Normalize Bayesyan Bilgi Kriteri)
degerlerine gore en iyi kestirimei modelin Winters Additive modeli oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5. 2009 Y1l ilk 9 Ay1 icin Hasta Sayis1 Tahminleri ve Gerceklesen Degerler (Winters Additive Modeli Tahminleri)
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Sekil 5’te 2009 yil1 ilk 9 aylik dénemi i¢in Winters Additive modelinin tahmin degerleri ve bu donemde gergeklesen hasta
sayilart grafik olarak karsilastirilmistir. Bu seri i¢in en iyi iistel diizgiinlestirme modeli olan Winters Additive tahminlerinin
¢ogu aylarda gerceklesen degerlere ¢ok yakin oldugu, en biiyiikk sapmanin Haziran ayinda 5.742 hasta ile gergeklestigi
goriilmektedir. Bu da yaklasik %8,5’lik bir hata anlamina gelmektedir. Ancak diger aylarda ve dzellikle 8. ve 9. aylarda
elde edilen yakin tahminler modelin kestirimci giicliniin yiiksekligi konusunda bir fikir vermektedir.

4.2. ARIMA Modelleri

Tablo 3’de karsilagtirma yapmak amaciyla incelenen ARIMA modelleri ve bunlara ait uyum iyiligi kriterleri verilmistir.

Tablo 3. ARIMA Modellerinin Karsilastirilmasi

Model Uyum lyiligi Kriterleri

@mmé’,D,Q)s D;%n' R RMSE MAPE MAE XS‘E NE‘;I@' 'é’é‘;‘%
(1,0,0)(0,0,0) 0867 0867 415511 845 317055 4366 1680 9431
(1,0,0)(1,0,0)1 0897 0897 367966 7,28 272721 4263 1661 76,26
(0,0,1)(0,0,0) 0840 0840 456861 901 346316 4269 1699 92,50
(0,0,1)(0,0,1)1 0866 0866 419614 812 3.16051 42,02 1687 71,60
(1,0,1)(0,0,0) 0885 0885 3.88308 803 298550 4245 1671 77,82
(1,0,1)(1,0,1)1 0913 0913 342328 6,67 248804 4161 1656 53,10
(0,1,1)(0,0,0) 0276 0879 396800 805 301001 4114 1671 79,85
0,1,1)(0,1,1)1 0306 0876 3.87813 68l 274634 4088 1673 86,66
(1,1,1)(0,0,0) 0299 0883 392668 823 306115 4056 1674 81,0
@101, 0416 0896 360222 636 254555 4180 1669 67,67
(2,0,0)(1,0,0)1 0915 0915 335668 6,63 246165 4250 1647 6833
(2,0,0(2,0,0)1 0917 0917 334485 650 240980 4203 1651 49,35
(0,0,2)(0,0,1)1 0889 0889 3.837,95 7,40 2.83450 4469 1674 59,80
(0,0,2)(0,0,2)1, 0895 0895 376051 7,00 272494 4275 1675 61,91
2,0,1)(2,0,1)1 0017 0917 337730 655 244344 41,76 1663 5544
(1,0,2)(1,0,2)1 0927 0927 317912 639 233474 3923 1650 2572
2,0.2)(L,0,1)1 0925 0925 320244 654 237329 3852 1652 27,57
(2,022,021 0028 0928 318194 642 233053 3866 1660 20,17
(3,0,0)(1,0,0)1 0919 0919 320482 644 240741 4049 1648 36,22
(3,1,0)(1,0,0)1 0507 00918 327426 6,60 245154 3922 1633 26,63
(3,0,1)(1,0,0)1 0921 0921 328686 635 237432 4030 1652 30,70
(1,0,3)(0,0,1)1 0920 0920 329159 7,02 2.54446 37,67 1653 22,15
(0,1,3)(0,0,1)1 0469 0911 345456 7,28 2.66488 37,69 1658 28,09
(0,0,3)(0,0,1)1 0911 0911 346940 6,96 259655 4139 1658 29,67
(3,03)(L,0,1)1, 0927 0927 320842 642 233468 3833 1662 22,63
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Bilesik Otoregresif Hareketli Ortalamalar (Auto Regressive Integrated Moving Averages, ARIMA) yontemleri ile gelecek
aylardaki hasta yogunlugunun tahmin edilmesi analizlerinde ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s parametreleri kullanilarak mevsimsel
ve mevsimsel olmayan AR(1), MA(1), IMA(1,1) ve ARMA(I,1) siiregleri incelenmis mevsimsel modellerin mevsimsel
olmayanlara gore daha kestirimci oldugu goriilmiistir. Bundan sonra AR(2), MA(2), ARMA(2,1), ARMA(1,2),
ARMA(2,2), AR(3), ARMA(3,1), ARMA(1,3), MA(3), ve ARMA(3,3) siiregleri incelenmistir.

Burada da en kestirimci modeli se¢gmek i¢in Normalize edilmis Bayesyan Bilgi Kriteri (Normalized Bayesian Information
Criterion, Norm.BIC) kullanilmistir. Bu kriter Akaike Bilgi Kriteri’ne (Akaike Information Criterion, AIC) benzer bir kriter
ve bu kriterle iligkili olmakla birlikte, karsilastirilan model parametrelerine koydugu siirlandirma daha gii¢lii oldugu igin
asirt uyum (overfitting) problemi konusunda daha hassas bir 6l¢iidiir. Bu 6l¢liye gore ARIMA modelleri arasinda en iyi
kestirimci model ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, olarak gériilmektedir. Bu model igin Norm.BIC = 16,332 R*= 0,918 olmustur.

Clementine programinda yer alan Expert Modeler araci tiim alternatifleri deneyerek ARIMA modelleri i¢cinde en diisiik
Norm.BIC degerine sahip modeli ¢ikartmaktadir. Bu ara¢ kullanildiginda da ARIMA(3,1,0)(1,0,0)1, en kestirimci ARIMA
modeli olarak bulunmustur. Ancak Expert Modeler birden fazla alternatif model getirmemektedir. Bunun icin farkli
ARIMA siiregleri ile elde edilen modelleri kendi aralarinda kiyaslamak i¢cin Tablo 3’de yer alan modeller tek tek
olusturularak denenmis ve sonuglarina kiyaslama amaciyla burada yer verilmistir.

Sekil 6. 2009 Yil1 ilk 9 Ay icin Hasta Sayis1 Tahminleri ve Gergeklesen Degerler (ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, Modeli Tahminleri)
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Sekil 6’da ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modelinin 2009 yil1 ilk 9 ayina ait tahmin degerleri ve bu aylarda gerceklesen toplam
hasta yogunluklart verilmistir. Sekil 6 incelendiginde ilk aylarda daha yakin tahminler goriiliirken siire arttik¢a tahmin
degerleri ve gerceklesen degerler arasinda daha fazla fark oldugu goriilmektedir. Yine ARIMA modelinde de Ustel
Diizgiinlestirmede oldugu gibi en fazla tahmin hatasinin Haziran ayinda 8.230 hasta (%12,2) ile gergeklestigi
goriilmektedir.

4.3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aglariin zaman serilerinde kullanimi giderek artmaktadir. Yapay sinir aglari ile yapilan tahminler bazen zaman
serileri ile yapilan tahminlerden daha iyi sonuglar verebilmektedir ancak bu her zaman olan bir durum degildir. Bu nedenle
gelecek kestirimi konusunda yapay sinir aglarinin, zaman serileri modelleri ile kiyaslamalar1 yapilmaktadir. Bu ¢alismada
gelecekteki hasta yogunluklarinin yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi uygulamasi i¢in Clementine’de bulunan yapay sinir
aglar1t modelleme araci kullanilmugtir.

Bu asamada gergeklestirilen analizde geri yayilim algoritmasi ile agirliklart diizelten ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve girdi
degiskeni olarak da dnceki zaman serisi yontemlerinde oldugu gibi zaman endeksi (Timelndex) degeri kullanilmustir.

Yapay sinir ag1 modellerinin egitilmesi Exhaustive Prune, Prune, RBFN, Multiple ve Dynamic olmak iizere bes farkli
yontemle gergeklestirilmistir. Dynamic yonteminde bir baslangi¢ topolojisi olusturulmakta ve modelin egitimi siirecinde
gizli birimler (katman veya diiglim) eklenerek veya c¢ikartilarak topoloji iyilestirilmektedir. Multiple yonteminde ise
baslangicta farkli topolojilere sahip birden fazla yapay sinir agi iiretilmekte ve aglar paralel yontemle egitilmektedir. Bunun
sonucunda en diisiik ortalama hata karelerinin karekokii (RMSE) degerine sahip ag son model olarak se¢ilmektedir. Prune
yonteminde baglangigta genis bir yapay sinir agi ile baglanmakta ve modelin egitilmesi siirecinde gizli veya girdi
katmanlarindaki en zayif birimler elimine edilerek en iyi model bulunmaya c¢alisilmaktadir. RBFN (Radial Basis Function
Network, Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari) yontemi ¢ok boyutlu uzayda hedef degiskenin degerlerine bagl olarak egri
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uydurma yaklasimidir. Modelin egitimi daha az zaman gerektirir ancak iyi sonuglarin alinabilmesi igin fazla miktarda
veriye ihtiyag duymaktadir. Exhaustive Prune yonteminde ise Prune yontemine benzer bir yaklagim s6z konusudur ancak
model egitimi parametreleri miimkiin modeller uzayinin tamaminin taranmasindan emin olunacak sekilde se¢ilmektedir. Bu
modelin egitimi en yavastir ancak genellikle en iyi sonuglar1 iiretmesi beklenir. Bununla birlikte Exhasutive Prune
yaklagiminda asir1 6grenme probleminin ortaya ¢ikmasi da beklenebilir bir durumdur.

Tablo 4’de bes farkli yapay sinir ag1 egitim yontemi ile elde edilen modellere ait bilgiler verilmistir. Model topolojilerine
bakildiginda Prune ve RBFN’de tek gizli katman yer aldigi digerlerinin ise ikiser gizli katmana sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak RBFN modelinde gizli katmanda 20 gizli birim (diigiim) kullanilirken, Prune yontemiyle elde edilen
modelin gizli katmaninda sadece 2 ndron vardir. Modeller arasinda en kiiciik yapiya sahip olan da budur. Yine Multiple
yontemle elde edilen model iki gizli katmanda toplam 6 noron igerirken Dynamic ve Exhaustive Prune ile elde edilen
modeller hem ikiser gizli katmana hem de daha fazla néron sayisina sahiptir.

Tablo 4. Egitilen Yapay Sinir Ag1 Modelleri ve Sonuclari

Model Egitim Y dntemleri Exgilljrjteive Prune RBFN Multiple Dynamic
Model Topolojisi 1:9:4:1 1:2:1 1:20:1 1:4:2:1 1:12:6:1
En Diisiik Hata (Min.Error) -9.666 -11.221 -9.226 -11.932 -9.606
En Yiiksek Hata (Max. Error) 7.039 13.805 6.424 16.269 7.786
Ortalama Hata (Mean Error) -308,43 -149,88 -73,49 -115,72 133,18

Ortalama Mutlak Hata (MAE) 2.687,70  3.259,26 2.366,69 3.778,00 2.794,00
Standart Sapma 3.359,18  4.240,07 2.977,09 4.982,34 3.370,14
Dogrusal Korelasyon 0,955 0,930 0,965 0,903 0,954

Tablo 4’de yer alan sonuglar incelendiginde veriye en fazla uyum saglayan modelin RBFN oldugu goriilmektedir. RBFN
modeline ¢ok yakin sonuglari olan diger iki yontem de Exhaustive Prune ve Dynamic modeleri olmustur.

Tablo 5. Yapay Sinir Ag1 Modelleri 2009 Yili Hasta Sayis1 Tahminleri

Hasta Sayis1 Tahminleri

Gergeklesen
Hasta Sayilari

Exhaustive
Aylar Prune Prune RBFN Multiple Dynamic
Ocak 2009 64615 53744 56839 51033 55101 51323
Subat 2009 58330 52156 56906 49295 55273 50004
Mart 2009 66385 50694 56966 47818 55438 48816
Nisan 2009 64946 49392 57018 46670 55598 47766
Mayis 2009 62632 48263 57065 45783 55752 46852
Haziran 2009 67427 47306 57106 44910 55900 46063
Temmuz 2009 64100 46506 57142 43617 56043 45387
Agustos 2009 59534 45847 57174 41333 56181 44810
Eylil 2009 59310 45309 57202 37437 56314 44317

Bu {i¢ model ile Prune ve Multiple yontemleri ile elde edilen modeller arasinda veriye uyum agisindan belirgin bir fark
bulunmaktadir. Nispeten veriye daha diisiik uyum saglayan bu iki model arasinda ise sonuclar1 itibariyle Prune yontemiyle
elde edilen model daha iyi bir model olarak goziikmektedir. RBFN modelinin veriye olduke¢a yiiksek uyum gosterdigi
goriilmektedir. Ancak yapay sinir aglart modellerinin iyi bir kestirimci olup olmadiginin 6l¢iilmesi i¢in gelecek 9 aydaki
tahmin degerleri ve gergeklesen hasta sayilar: dikkate alinmistir. Bu degerler Tablo 5’de verilmistir.
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Sekil 7°de de modellerin tahmin degerleri ve gergeklesen hasta sayilarina ait grafikler verilmistir. Burada RBFN
yontemiyle egitilen modelin gelecege yonelik tahminlerinin diger modellere gore daha kotii oldugu gorilmektedir.

Sekil 7. Yapay Sinir Aglar1 Modellerinin Tahminleri ve Gerceklesen Hasta Sayilari

=& Gerceklesen Hasta Sayilar == Exhaustive Prune
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Yapay sinir aglart modelleri arasindaki farklilik iistel diizgilinlestirme veya ARIMA yontemleriyle iiretilen modellerin kendi
aralarindaki farkliliklardan ¢ok daha belirgin olmustur. Sekil 7°deki tahmin degerleri grafikleri incelendiginde gerceklesen
hasta sayisina en yakin tahmin degerlerinin Prune yontemiyle elde edilen model ile tirettigi goriilmektedir. Ondan sonra da
en yakin tahmin sonuglarini Multiple yontemi modelinin iirettigi goriilmektedir. Bu sonuglara gore hasta sayisinin tahmini
icin en iyi kestirimci yapay sinir ag1 modelinin Prune yontemiyle elde edilen ve 2 ndronlu 1 gizli katmani1 bulunan model
oldugu goriilmektedir.

4.4, Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuglarin Karsilastirilmasi

Ustel diizgiinlestirme, ARIMA ve yapay sinir aglar1 modelleri hastanenin gelecek dokuz aylik désnemdeki hasta sayilarmin
tahmin edilmesi amaciyla kendi iginde karsilastirilmis ve en iyi tahminleri yapan modeller belirlenmistir. Burada ise her tig
yontemin en iyi modelinin hangisinin daha iyi kestirimci oldugu incelenecektir.

Tablo 6. Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir Ag1 Modellerinin Uyum lyiligi Kriterleri

Model R RMSE MAPE MAE MaxAPE MaxAE

Ustel Diizgiinlestirme
(Winters Additive) 0,924 3.150,91 6,11 2.29991 43,56 10.585,57

ARIMA(3,1,0)(1,0,0)1, 0,918 3.27426 6,60 245154 39,22 9.529,66

Yapay Sinir Aglar1

(Topoloji 1:2:1) 0,859 4.220,59 8,38 3.259,26 42,12  13.805

Tablo 6’da ilgili modellerin uyum iyiligi kriterleri 6zetlenmistir. Bu kriterlere gore bakildiginda en biiyiik mutlak hata
(MaxAE) ve en biiyiik mutlak yiizde hata (MaxAPE) kriterleri disinda Winters Additive {istel diizglinlestirme yontemi
modelinin en iyi degerlere sahip oldugu, bu kriterlere gore ise en diisiik hata degerlerine ARIMA modelinin sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak ortalama hatalara bakildiginda; ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama mutlak hata (MAE)
bakimindan iistel diizgiinlestirme modelinin hatasinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ortalama hatalar bakimindan ise
yapay sinir ag1 modelinin hata degerleri digerlerinden yiiksektir. Hata kareleri ortalamalarinin karekokii (RMSE) ve R?
degerine gore ise en iyi model Winters Additive {istel diizglinlestirme modelidir. Bundan sonra sirasiyla
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ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modeli ve Prune yontemiyle elde edilen, bir gizli katmani ve iki gizli katman néronu bulunan yapay
sinir ag1 modeli gelmektedir.

Sekil 8’de Winters Additive tstel diizgiinlestirme modeli, ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modeli ve yapay sinir ag1 modeline ait
gelecek dokuz aylik hasta sayisi tahminleri ve gergeklesen hasta sayilarinin grafikleri verilmistir.

Seki 8 incelendiginde Winters Additive iistel diizgiinlestirme modelinin tahminlerinin gergeklesen hasta sayisi1 degerlerine
digerlerinden daha yakin oldugu goriilmektedir. Agustos ve Eyliil aylarinda ise yapay sinir ag1 modelinin tahminlerinin
ARIMA(3,1,0)(1,0,0)1, modeli tahminlerinden daha iyi oldugu goériilmektedir.

Sekil 8. Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir Ag1 Modelleri Tahminleri ve Gerceklesen Hasta Sayilari
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ARIMA (3 10)(100)12 — Yapay Sinir Aglari (Topoloji 1 2 1)

5, SONUC

Veri madenciligi giderek giiniimiiziin 6nemi ve yaygmlig artan teknolojilerinden biri olmaktadir. Ozellikle y1gm halde
verinin tiretildigi alanlarda tiretilen bilgi stratejik varlik olarak goériilmektedir ve bu alanlarda veri madenciliginin gelecekte
¢ok daha yogun olarak kullanilacagi goriilebilmektedir. Y1gin veri iiretilen alanlardan 6énemli bir tanesi de saglik hizmetleri
alanidir. Dolayistyla saglik alaninda veri madenciligi yontemlerinden faydalanilarak gerek tibbi amaglarla gerekse hastane
yonetimlerine veya saglik hizmetleri konusunda politika yapicilara karar destegi saglamak amactyla veriden bilgi liretimi
bu alandaki gelismeye 6nemli 6l¢iide katki saglayabilecektir.

Caligmada kestirimeci analiz olarak gelecekteki hasta yogunluklarinin tahmin edilmesi amaglanmis ve {i¢ farkli veri
madenciligi teknigi ve bunlarin da kendi iginde farkli modelleri iiretilerek gelecekteki hasta yogunluklarinin tahmin
edilmesi ve bu konuda en iyi modellerin belirlenmesi amaglanmstir. Ustel diizgiinlestirme yontemleri arasinda en
kestirimci model Winters Additive modeli olmustur. ARIMA siirecleri iginde en kestirimci model ARIMA(3,1,0)(1,0,0)1,
modeli olmustur. Yapay sinir aglar1 yontemleri arasinda ise en kestirimci model Prune yontemiyle elde edilen model
olmustur. Yapay sinir aglari modelleri arasinda veriye daha fazla uyum gosteren modeller olmasina ragmen bunlarda asiri-
6grenme probleminin gerceklestigi goriilmiistiir.

Her yontemin en kestirimei modellerinin birbirleriyle kiyaslanmasi, uyum iyiligi kriterleri ve modellerin tahmin degerleri
ile hastane veritabanindan elde edilen gerceklesen hasta sayisi degerlerinin karsilastirilmasi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Her iki konuda da Winters Additive iistel diizgiinlestirme modeli en kestirimci model olmustur. Uyum
iyiligi kriterleri bakimindan ve ilk 7 aydaki tahminlerin gergege yakinligi bakimindan ARIMA(3,1,0)(1,0,0);, modeli ikinci
en iyi olsa da 8. ve 9. aylardaki tahmin degerleri kotliye gitmis ve yapay sinir aglar1 modeli bu aylarda Winters Additive
ustel diizgilinlestirme modelinden sonra ikinci en iyi tahminleri gergeklestirmistir. Gergeklesen sayilarin tahminlere oldukca
yakin olmasi bu tekniklerin hastanenin yogunluk tahminleri i¢in kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica veri madenciligi
teknikleri kullanilarak saglik sektorii veritabanlar1 veya veri ambarlarindan birgok amag igin faydal bilgilerin elde edilmesi
de miimkiin gozikkmektedir.
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