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Oz

Acil servislerde talebin etkin olarak ydnetilmesi hastane yoneticilerinin (karar vericilerin) énemli bir gorevi haline gelmektedir.
Gilintimiizde, hastane yoneticileri, hasta akiginin ve asir1 kalabaliklasmanin en iyi sekilde yonetilebilmesi i¢in strateji gelistirmeye
odaklanmaktadirlar. Acil durumlarda zaman ¢ok kritiktir ve yasam ve 6liim arasindaki farki ifade eder. Bu nedenle acil servislerde
onemli oranda kaynak bulundurulmasi gerekmektedir, fakat kaynaklar sinirhidir. Bu baglamda, acil servislere talebin en az hata ile
tahmin edilmesi, operasyonlarn planlanmasi ve yonetilmesinde biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu g¢alismamin amaci; izmir,
Tiirkiye’deki biiyiik 6l¢ekli bir egitim hastanesi acil servisinde talebi zaman serileri modelleri ile tahmin etmektir. Kig aylarinda acil
servis talebinde ciddi bir artg beklendigi i¢in, talep tahminlemede kis aylarina odaklanilmistir. Hastane veri tabani kullanilarak, 1
Aralik 2016-28 Subat 2017 arasinda acil servise yapilan bagvurular elde edilmistir. 1 Aralik-14 Subat arasindaki 76 giinliik veri farklt
otoregresif entegre(butiinlenen) hareketli ortalama (ARIMA) ve mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama (SARIMA)
modellerinin uygunluk ve test edilmesinde kullanilirken, kalan 14 giinliik veri de uygun modellerin performanslarimin
karsilagtirilmasinda kullanilmistir. Giinliik ve periyodik (8-saat araliklart) tahminler elde edilmis ve karsilastirilmigtir. Bu ¢aligma
acil servis hasta sayisinin tahminlemesinde zaman serileri modellerinin uygun oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler

“Acil servis, talep tahmin, ARIMA, hasta sayist, agirt yogunluk”

Abstract

Managing demand efficiently in emergency departments (ED) has become an important task for decision makers of hospitals.
Currently, decision makers focus on improving strategies for optimally managing flow of patients and overcrowding in EDs. Since
time is very critical for emergency situations, and can generally mean the difference between life and death, EDs need substantial
amount of resources which are indeed limited. In this context, forecasting demand in ED with a minimum error, has noticeable
significance for hospitals in planning and managing operations. The objective of this paper was to develop time series models for
forecasting demand at the ED of a large scaled training hospital in Izmir, Turkey. Since in winter periods, a significant increase
is expected in demand, forecasting demand during winter period is focused. By using Electronic Health Record (EHR) of this
hospital, demand in ED during 1%t of December, 2016 to 28" of February, 2017 were obtained. First 76 days data (1st December
to 14™ February) were used to test appropriateness and accuracy of different autoregressive integrated moving average (ARIMA),
and seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) models, where remaining 14 days were used to test the
performance of them. Daily and periodical (8-hour lengths) forecasts were evaluated and compared. This study shows how time
series models are proper in forecasting patient volumes in EDs.

Key Words

“Emergency department, demand forecasting, ARIMA, patient volume, overcrowding”

* gorkem.ataman@yasar.edu.tr



International Journal of Research and Development, Vol.10, No.1, January 2018
1. GIRIiS

Acil servisler hastalara anlik ve temel bakim hizmeti sunma 6zellikleri ile saglik sistemlerinin vazgegilmez bir bileseni olmakla
birlikte en fazla hasta yogunluguna sahip boliimdiir. Acil servislerde asir1 yogunluk, sistem i¢in bir tehdit unsuru olmakta ve
operasyonlarin etkin bir sekilde planlanmasi ve yonetilmesini zorunlu hale getirmektedir. Diinya ¢apinda hemen hemen tiim acil
servislerde karsilagilan agir1 hasta yogunlugunun baslica sebepleri su sekilde siralanabilir: Yetersiz istihdam ve yatak kapasitesi
(Cooke ve ark., 2004; Sun ve ark., 2006), insanlarin saglik sistemlerinden beklentilerinin artmasi ile birlikte acil servis
bagvurularinin artmast (Howard ve ark., 2005), grip gibi salgin hastaliklar (Schull ve ark., 2005), yash niifusundaki artis (Derose
ve ark., 2014; Sariyer ve ark., 2017a), ve acil servise bagvuru yapan poliklinik hastalar1 ve servise girip hizmet almadan ¢ikan
kisiler (Baker ve ark., 1991; Rowe ve ark., 2006). Bu ve benzeri sebeplerle hasta sayisindaki artig, bir ¢ok lilkede acil servislerde
asir1 yogunluga sebep olmakta, ve gerek saglik sistemlerini, halk sagligini, gerekse de hasta memnuniyetini ciddi oranda
etkilemektedir (Kolker, 2008; Bair ve ark., 2010; Li ve ark., 2007).

Giin gectikce artan hasta sayisi ve asir1 kalabaliklagma gibi faktorler acil servislerde yoneticilerin (karar vericilerin) operasyon
yonetiminde karsilastigi problemlerin baginda gelmektedir. Bu problemle bas etmenin en etkin yolu, kisa donemli tahminler
Uretmek (Kadri ve ark., 2014; Hertzum, 2017), ve kapasite planlamasini bu tahminler ¢ercevesinde dinamik bir sekilde yapmaktir
(Sariyer ve ark., 2017b). Acil servislerde talebin minimum hata ile tahmin edilmesi ve operasyonlarin daha dogru planlanmasi,
asir1 yogunluk ile bag etmek i¢in stratejiler gelistirilmesi ve hasta memnuniyetinin artmasi a¢isindan dnem arz etmektedir. Zaman
serisi analizleri kisa-uzun dénem talep tahminlerinde hastane yoneticilerinin etkin sekilde kullanabilecegi modellerdendir.

Bu ¢aligmadaki temel amag, Izmir’de biiyiik 6lgekli bir {igiincii basamak egitim hastanesinde talebin zaman serileri analizi
kullanilarak tahmin edilmesidir. Calismada farkli otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve mevsimsel otoregresif
entegre hareketli ortalama (SARIMA) modelleri test edilmistir. Ozellikle grip ve benzeri salgin hastalik sayisindaki artis baz
aliarak, kis donemine odaklanilmis ve hastane veri tabanindan 1 Aralik 2016-28 Subat 2017 dénemi hasta sayilari ¢ekilmistir.
Caligmada giinliik talep tahminlemesinin yaninda, 8 saat araliklar1 goz 6niinde bulundurularak; [00:00-08:00), [08:00-16:00),
[16:00-00), periyodik talep tahminleri de tiretilmistir. Veri setinin ilk 76 giinliik kisminda (1 Aralik-14 Subat) giin ve period bazl
uygun ARIMA ve SARIMA modelleri gelistirilmis ve kalan 14 giinlik veri (15 Subat-28 Subat), uygun bulunan modellerin
performans testlerinde kullanilmustir.

Caligmanin sonucunda, 6nerilen modellerin hastane yoneticileri tarafindan kullanilabilecegi ve bu sekilde talebin énceden etkin
bir bicimde dngorilmesi ile kapasite ve kaynak planlamasinin en uygun sekilde yapilabilecegi gézlenmistir. Bunun yaninda, 8
saatlik periyodlar i¢in iretilen tahminlerin giinlilk talep tahminlerine gore daha iyi sonug vermesi (hatayi azaltmasi) géz 6niinde
bulundurularak, acil servislerde dinamik planlamanin daha etkili olacagi sonucuna varilmstr.

2. LITERATUR TARAMASI

Talep tahmini ¢alismalari, istatistik ve operasyon yonetimi literatliriinde 6nemli yer tutmaktadir. Birgok farkli alanda yapilan talep
tahmin ¢aligmalari, son yillarda 6zellikle gelismis lilkelerde acil servisler i¢in de kullanilmaya baglanmistir. Tiirkiye’de ise farkl
sektorlerde talep tahminlemede zaman serileri modelleri kullanimi son yillarda hizla artis gosterirken, saglik sektorii iizerine
uygulamalar literatiirde henliz pek fazla yer almamaktadir. Bu kisimda ilk dnce Tiirkiye’de zaman serileri modellerinin kullanildig:
calismalarin bir kism1 6zetlenecek, daha sonra da diinya literatiiriinde saglik sektorii tizerine yapilan uygulamalarin bazilarina
deginilecektir.

Son yillarda Tiirkiye’de zaman serileri kullanilarak farkli sektorler igin yapilmis talep tahmin ¢aligmalarinin bir kismi su sekilde
Ozetlenebilir:

e Petrol talep tahminlemesi: Solak, 2013; Ediger ve Akar, 2007.

e  Elektrik talebinin tahmin edilmesi: Dilaver ve Hunt (2011a ve 2011b); Albayrak, 2010; Erdogdu, 2007; Hamzagebi ve
Kutay, 2004.

D1s ticaret hacmi projeksiyonu: Temugin ve Temiz, 2016; Karahan, 2015.

Turizm talep tahminlemesi: Cuhadar ve ark., 2009; Glingér ve Cuhadar, 2005.

Finans sektoriinde tahmin uygulamalari: Yildiz, 2001; Yasemin, 2002.

Saglik sektorii talep tahmini: Aydemir ve ark., 2014; Ozﬁdogru ve Gorener, 2015; Ozﬁdogru ve Gorener, 2016

Diinya literatiiriinde, saglik sektorii talep tahminlemesinde zaman serileri modelleri kullanimi dikkat ¢ekmektedir (Jones et al.,
2008). Hareketli ortalama, Ussel duizeltim, ve Holt-Winters literatiirde saglik sektorii ve acil servis talep tahminlemesinde siklikla
kullanilan zaman serileri modellerinin arasinda gelmektedir (6rn: Lin, 1989; Jones ve ark., 2009; Bergs ve ark., 2014; Tandberg
ve Qualls, 1994). Box-Jenkins metodu veya ARIMA-SARIMA modelleri de saglik sektorii talep tahminlemesinde siklikla
kullanilan modellerdendir (6rn: Abdel-Aal ve Mangoud., 1998; Jones ve ark., 2002; De Gooijer ve Hyndman, 2006; Barisc¢1, 2008;
Balaguer ve ark., 2008; Kennedy ve ark., 2013; Kim ve ark., 2014; Capan ve ark., 2016). Bu ¢alismalar, saglik sektoriinde talep
tahminleri tretilirken, 6zellikle kisa donem tahminlerde, zaman serisi modellerinin iyi performans sergiledigini gostermislerdir.
Bunun yaninda, duragan veri setlerinde, 6rnegin saat bazli hasta sayisinin tahmin edilmesinde, daha basit yontemlerin dahi,
hareketli ortalama ve iissel diizeltim, kullanilabilecegi sonucuna varilirken (Tandberg ve Qualls, 1994), trend ve mevsimsellik
iceren veri setlerinde, Holt-Winters ve Box-Jenkins gibi, daha gelismis modellerin kullanilmas1 gerektigi belirtilmistir (Kim ve
ark., 2014; Jones ve ark., 2008).
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Bahsi gecen ¢alismalar tahmin periyodu olarak, saat, giin, veya ay kullanmaktadirlar. Ornegin, Tandberg ve Qualls (1994) ve Jones
ve ark. (2009) her saat igin acil servise gelen hasta sayisini tahmin ederken, Capan ve ark. (2016), giinliik hasta sayisin1 tahmin
eden modeller gelistirmis, ve mevsimsellik periyodunu 7 olarak belirlemislerdir. Bergs ve ark. (2013) ise ay bazli tahminler
gelistirmis ve mevsimsellik periodunu 12 olarak almiglardir. Kisa donem tahminlerde, saat bazli analizlerin talepteki varyansi
azaltmas, veriyi daha sabit hale getirmesi, sebebiyle, iyi performans gosterdigi diigiiniilebilir. Fakat, acil servislerde operasyonel
acidan bu tahminlerin kullanilmasi pek miimkiin degildir. Ciinkii, her saat basinda personel sayisini1 degistirmek, hastalarin
hikayesini yeni gelen personele aktarmak igleyisteki verimliligi ciddi dl¢iide aksatabilecegi gibi malpraktislere de sebep olabilir.
Bu nedenle, bu ¢alismada hasta sayisini acil servis literatiiriinde belirtilen ve birgok acil serviste uygulanan shiftler-vardiyalar
bazinda tahmin etmenin daha uygulanabilir ve gerg¢ekei oldugu disiiniilmiistiir. Ayrica bilgimiz dahilinde, kis mevsiminde salgin
hastaliklardaki artis1 goz oniinde bulundurarak, bu mevsim 6zelinde hasta sayisi tahmin eden modeller gelistiren bir ¢aligmaya
rastlanmamistir. Dolayist ile, bu ¢aligma literatiirde talep tahminlemede siklikla kullanilan modellerden yararlansa da, gerek veri
toplamada Tiirkiye’de bir acil servisten yararlanilmasi, gerek periyod bazli tahminler iiretmesi, gerekse kis mevsimini kendi
6zelinde degerlendirmesi bakimindan literatiire katki saglamaktadir.

3. YONTEM

Calismada zaman serileri analizinde Box-Jenkins yontemi kullanilmaktadir. Bu teknik kesikli, dogrusal stokastik siireclere
dayanmaktadir. Baglica Box-Jenkins tahmin modelleri otoregresif (autoregressive-AR) entegre(integrative-I) hareketli ortalama
(moving average-MA) ve mevsimsel (seasonal-S) otoregresif entegre hareketli ortalama modelleridir. Bu modelin genel yapisi
ARIMA (p,d,q) = (P, D, Q) olarak gosterilmektedir. Burada p, d ve q mevsimsel olmayan birlesenin parametrelerini ifade
ederken, P, D ve Q benzer sekilde mevsimsel birlesenin parametrelerini gdstermekte ve s’de mevsimsellik periyodunu ifade
etmektedir. AR(p), MA(q) ve bunlarin birlesimi olan ARMA(p, q) modelleri mevsimsel olmayan duragan siiregler icin
kullanilirken, ARMA(p, q) * (P, Q)s mevsimsel ve duragan siiregler i¢in kullanilmaktadir. Duragan ve mevsimsel olmayan
stiregler ARIMA (p,d, q) modelleri ile ifade edilirken, duragan olmayan mevsimsel siire¢cler ARIMA (p,d,q) = (P,D, Q)
modelleri ile ifade edilmektedir (Box, Jenkins, ve Reinsel, 2008).

Bilinen tiim bu modellerle ilgili ayrintiya burada yer verilmeyecektir. Sadece bahsi gecen modellerin temel matematiksel ifadeleri
sirasiyla ozetlenecektir.

e AR(p) modeli sezgisel olarak cazip bir model olarak ifade edilebilir, bir gézlem direk olarak kendisinden bir veya birkac
(p) donem onceki degerlerin ve rassal hatanin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Dolayisi ile zaman
serisindeki Y; gozlemi, AR(p) modeline gore su sekilde ifade edilmektedir:

Yy = Z?:l ;Y + & 1)

Bir numarali esitlikte, Y;_; terimleri gegmis gozlemleri, a; degerleri de bu gozlemler i¢in katsayilari ifade eder (i=1,..p).
&, ise standart normal dagilima sahip rassal hatay: ifade etmektedir; £,~N (0, 02)

e MA(q) modelinde ise Y; degeri, serinin geriye dogru q period boyunca ge¢mis hata terimlerinin ve ortalamasinin dogrusal
fonksiyonudur. Y; gézleminin, MA(q) modeli ile ifadesi su sekildedir:
Yf = & + Z?:l bjgt—]' (2)

Benzer sekilde, iki numarali esitlikte £,_; terimleri mevsimsel olmayan ge¢mis hata terimlerini gosterirken, b; degerleri
bu gozlemler igin katsayilar1 ifade eder (j=1,...,q).

e  ARMA(p, q) modeli gegmis gézlem ve gegmis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur.
Y, = Z?:l ;Y + Z?:l bjst—j + & (3)

Ug numarali esitlikte gdsterilen parametreler, bir ve iki numarali esitliklerde tanimlanmugtir.

e ARIMA(p, d, ) modeli zaman serisinin duragan olmadig1 durumlarda, diger bir deyisle, serinin ortalama ve varyansinda
zamana bagli degisim gozlendiginde, kullanilmaktadir. Boyle durumlarda zaman serisinde fark alinarak, serinin
duraganlastirilmasi islemi gergeklestirilmektedir. Modeldeki d parametresi seride kag kere fark alindigim ifade
etmektedir. Zaman serisinde lineer bir trend var ise bir kere fark alinarak seri duragan hale getirilebilir. Eger trend egrisel
ise farklarin tekrar fark: alinarak, yani iki kere fark serisi olusturularak, seri duragan hale getirilebilir. Seri duragan hale
getirildikten sonra daha 6nce bahsedildigi sekliyle AR(p), MA(q), veya ARMA(p,q) modelleri uygulanir.

Zaman serileri analizinde lag operatérleri, B, kullanilmaktadir, ve bu operator su sekilde tanimlanmaktadir: BXY, = Y,_,.
Bu operatdr zaman serilerindeki gbzlem tizerinde calistirilarak, bir 6nceki gozlemin elde edilmesini saglamaktadir. Bu
operatoriin kullanilmasi ile ic numaral1 esitlik, su sekilde yeniden gosterilebilir:

B(B)Y, = 6(B)e;
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@(B) = (1 —a;B—a,B*—--— apo)
6(B) =(1—qu—quZ_..._quq) “

Mevsimsellik iceren veri setlerinde de benzer mantikla mevsimsellik periyodu uzakliktaki gézlemler veya/ve bu
gozlemlerdeki ge¢mis hata terimleri de modele eklenir. En genel hali ile mevsimsel ARIMA modelleri asagidaki
matematiksel ifadelerle gésterilmektedir:

®p(B*)0, (B)VPVEY, = 6,(B)0,(B)z, (5)

Bes numarali esitlikte:

@p(B%) = (1 — &,B5 — -+ — & B5P) parametresi P olan mevsimsel otoregresif operatori

@, = (1 - @B —-— Q)pB) parametresi p olan ve mevsimsel olmayan otoregresif operatori

VP= (1 — B%)? mevsimsel entegre operatorii

Vé= (1 — B)* mevsimsel olmayan entegre operatorii

0,(B®) = (1 —0,B5 — - — OQBSQ) parametresi Q olan mevsimsel hareketli ortalama operatoriini

8,(B) = (1 - 6,B—— HqB) parametresi g olan mevsimsel olmayan hareketli ortalama operatdriini géstermektedir.

Zaman serileri analizinde ARIMA (p, d, q) * (P, D, Q) modellerinin kullanilmasindaki agsamalar Sekil 1’de 6zetlenmistir.

Hastane veri taban,
01.12.2016-28.02.2017 aras:
basvurular

.

-
] Zaman serisinde duraganhik
L Entegre operatériniin derecesinin belirlenmesi

Y'yi entegre et

1

o]

ARIMA model tahminlemesi ]

p.q.P.Q derecelerinin belirlenmesi

h 4

ARIMA modellerinin uygunlugunun test edilmesi:
oto-korelasyon, kismi oto-korelasyon
fonksiyonlarinin incelenmesi

:‘ Uygun modellerin performansini karsilastr J

Sekil 1: ARIMA modeli uygulama agsamalar1
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4. UYGULAMA

4.1. Cahsma Verisi

Arastirmada {zmir’de 3. basamak bir arastirma hastanesi acil servisine 01.12-2016-28.02.2017 tarihleri arasinda yapilan bagvurular
kullanilmustir. Bu bagvurular hastanenin veri tabanindan gekilmigtir. Aragtirmanin amacti, giin ve periyod bazli hasta sayisini tahmin
etmek oldugu igin, giinliik toplam hasta sayisi ve her periyod bagina diisen hasta sayisi veri olarak kullanilmistir. Dolayst ile, veri
tabanindan sadece bu tarihler arasinda yapilan tiim basvurularin gelis giin ve saati ¢ekilmistir.

4.2. Veri Analizi

Calismada kis periyoduna diigen toplamda 90 giinliik veri kullanilmigtir. Bu verinin ilk 76 giinlik (01.12.2016-14.02.2017) kismi1
uygun modelleri ve bu modellerin parametrelerini belirlemek igin kullanilmstir. Kalan 14 giinliik veri ise (15.02.2017-28.01.2017)
uygun goriilen modellerin tahminleme performansini test etmek i¢in kullanilmigtir. Performans degerlendirmede, diger bir deyisle,
uygulanan yontemlerin tahmin dogrulugunu karsilastirmada, ortalama mutlak yuzde hata (MAPE), istatistiginden faydalanilmigtir.
Farkli istatistikler olmasina karsin, MAPE’nin segilme sebebi, bu istatistigin hatay1 yiizde olarak ifade etmesiyle tek basina da bir
anlam ifade ediyor ve karsilastirmayr miimkiin kiliyor olmasidir. Literatiirde MAPE degeri %10’un altinda olan modeller “gok
iyi”, %10-%20 arasinda olan modeller “iyi”, %20-%50 arasinda olan modeller “kabul edilebilir”, ve %50’nin {izerinde olan
modeller de “yanlis ve hatali” olarak smiflanmistir (Lewis, 1982). MAPE istatistigi matematiksel olarak su sekilde ifade
edilmektedir:

1 n |Yt_?t|

MAPE = a t:1T* 100 (6)

Alt1 numarali esitlikte Y; t periyodunda geceklesen gozlemin degerini gosterirken, ¥;, bu donem igin nceden yapilmis tahmini
gostermektedir. Dolayisi ile, |Yt - m, yapilan tahminin mutlak hatasim1 ifade eder. Tahmin yapilan donem sayisi n ile
gosterilmektedir.

Calismada periyodlar i¢in tahmin iiretmek amaciyla, saglik sektoriinde vardiya (shift) saatlerine uygun tanimlamalar yapilmistir.
Giin 8’er saatlik ii¢ periyoda boliinmiistiir. ilk periyod, P1 olarak adlandirilmis, ve [00:00-08:00) zaman dilimini ifade etmistir.
Benzer sekilde P2: [08:00-16:00) periyodunu ifade ederken, P3: [16:00-00:00)’1 gostermistir. Ozetle, giinliik toplam hasta sayisinin
yaninda P1, P2, ve P3 periyodlarindaki hasta sayisin1 tahmin eden modeller de gelistirilmistir.

Calismada verinin duraganligin test ederken E-Views yazilimindan yararlanilmigtir. ARIMA modellerinin uygulanmasinda da
MINITAB(17.00) yazilimi kullanilmistir.

5. SONUGLAR

Acil servise 01.12.2016-14.02.2017 tarihleri arasinda gunliik toplam ve periyodlara goére yapilan bagvuru sayist Sekil 2 de
gosterilmistir.

giinliik toplam hasta sayisi perivodlara gére hasta sayisi
1600 - 800
1400 700
1200 800
500 ————————=r — A —
1000 L 400
BOO 300
600 200 — —
400 100 VAW e
200 0
= [
oF o g g® _‘Q{' U o D-C"
o > + + I > ¥
b b ¥ ok " ar o & o G ¥
o 5 P 2 L L] 2 s e S o o
AR & AR A A 2 A ) A A A b L s .
" L ; ;
¥ v I
W a R L L, PO S — Pl P2 P

Sekil 2: Giin ve periyodlara gore toplam hasta sayisi

Sekil 2 incelendiginde, gerek giinliik gerekse periyodlar bazinda hasta sayisinda mevsimsellik gozlenmistir. Ayrica, P1
periyodunda hasta sayisinin her zaman en diisiik oldugu, P3 periyodunda da en yiiksek oldugu (31 Aralik hari¢) gdzlenmektedir.
Veri setine uygun ARIMA modellerini test etmeden 6nce Figiir 1 de gosterildigi iizere ilk 6nce verinin duragan olup olmadigini
test etmek gerekmektedir. Bu amagla, birim kok test olan Augmented Dickley Fuller (ADF) test kullanilmigtir. Birim kok testi i¢in
sifir hipotezi su sekilde ifade edilmektedir:

H,: Veri seti birim koke sahiptir.

70



International Journal of Research and Development, Vol.10, No.1, January 2018

Sifir hipotezinde belirtilen birim kok verinin duraganligina zarar vermektedir, ve test sonucunda sifir hipotezi reddedebilecek
degerlere (test istatistigi, p-degeri) ulasilamiyorsa, veri duragan degildir, ve entegre edilmelidir sonucuna varilir.
Giinliik toplam hasta sayist ve periyodlar igin hasta sayilart veri setlerine uygulanan birim kok test sonuglart Tablo 1’de
Ozetlenmistir.

Tablo 1: Birim Kok Test Sonuglar

Veri seti t-istatistik degeri p-degeri test sonucu
Tdm giin -1.31 0.62 Entegre et
P1 -4.25 0.001 Veri duragan
P2 -1.21 0.70 Entegre et
P3 -3.77 0.04 Veri duragan

Tablo 1 de goriildiigli gibi, P1 ve P3 periyodlarin1 ifade eden veri setlerinin entegre edilmesine gerek yoktur. Tiim giin ve P2
periyodu veri setinin ise kag¢ kere entegre edilmesi gerektigini gérmek igin, veri setleri birer kere entegre edildikten sonra birim
kok testi tekrar uygulanmustir. Tim giin veri setinin bir kere entegre edilmis haline test uygulandiginda test istatistik degerinin -
3.18, ve p degerinin 0.03 oldugu, benzer sekilde P2 verisinin entegre edilmis setine birim kok test uygulandiginda test istatistik
degerinin -4.99 ve p degerinin 0.0001 oldugu gozlenmistir. Bu sonuglar dahilinde, tim giin ve P2 veri setlerinde entegrasyon
parametresinin d=D=1, P1 ve P3 veri setlerinde ise d=D=0 olarak belirlenmesine karar verilmistir.

Tum gin ve periyodlar igin veri setlerinin korelogram grafikleri Sekil 3’de gosterilmistir. Bu grafik de veri setleri i¢in oto-
korelasyon ve kismi oto-korelasyon degerleri gozlenmektedir.
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Sekil 3: Veri setleri icin korelogram grafikleri
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Sekil 3 incelendiginde, tiim giin ve P2 veri setleri i¢in yedinci laglerde yiiksek korelasyon degerleri gozlenmistir. Bu bilgi 1s181nda,
bu veri setlerinin mevsimsel oldugu, ve mevsimsel oto regresif modellerinin bu veri setlerinde daha iyi performans gosterecegi

sonucuna varilmustir.

Veri setlerinin yapisini analiz etmek amaciyla yapilan 6n ¢aligmalar 1g1inda farkli ARIMA (p,d,q) ve ARIMA(p, d, q) * (P, D, Q)
modelleri ilk 76 giinliik veriler igin denenmistir. Her veri setinde farkli uygun modeller belirlenmistir. Uygun modeller ile son 14
giin i¢in tahminler tiretilmistir. Bu tahminlerde en iyi performansi sergileyen (en diisik MAPE degerine sahip) modeller MAPE

degerleri ile birlikte Tablo 2°de 6zetlenmistir.

Tablo 2: En iyi tahmin modelleri ve performanslari

Veri seti Model MAPE
Tim giin ARIMA(1,1,1) * (1,0,0), 8.16
P1 ARIMA(1,0,2) * (0,0,0), 7.17
P2 ARIMA(0,1,1) * (1,0,0), 6.64
P3 ARIMA(1,0,1) * (0,0,0), 5.01

Tablo 2’de goriilen modeller daha dnceki bulgular ile paralellik gostermektedir. Sekil 3’deki korelogram grafiklerinde goriildigii
Uzere, tim giin ve P2 periyodu icin veri setlerinde mevsimsel oto-regresif parametre aktiftir. Benzer sekilde duraganlik analizinde
goriildiigii iizere, bu veri setleri icin veri entegre edilmistir. Onerilen modellerin, model ¢iktilar1 Tablo 3’de 6zetlenmistir.

Tablo 3: Model ¢ikt1 6zeti

Veri seti Cikt1

TUm giin Tiir katsay1 SE

AR 1 0,7154 0,0856 8,36 0,000

SAR 70,7723 0,0753 10,25 0,000
MA 1 1,0093 0,0015 658,37 0,000
Sabit  -0,01799 0,05554 -0,32 0,747

Entegre: 1 kere

Gozlem sayist: Orjinal veri seti 76, entegre edildikten sonra 75

Hatalar: SS = 345128

MS = 4861 DF =71

P1 Tiir katsayr SE

AR 1 0,9501 0,0610 15,59 0,000
MA 1 0,3946 0,1317 3,00 0,004
MA 2 10,2775 0,1264 2,20 0,031

Sabit 6,5563 0,7414 8,84 0,000
Ortalama 131,38 14,86

Gozlem sayist: 76

Hatalar: SS = 24008,1

MS = 3334 DF =72

P2 Tir katsay1 SE

SAR 7 0,8773 0,0632 13,89 0,000

MA 1 0,7021 0,0833 8,43 0,000

Entegre: 1 kere

Gozlem sayist: Orjinal veri seti 76, entegre edildikten sonra 75

Hatalar: SS = 149965

MS = 2054 DF =73
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Tablo 3 (devam): Model ¢ikt1 6zeti

P3

Tiir katsay1  SE T P
AR 1 0,8037 0,0899 8,94 0,000
MA 1 -0,0190 0,1462 -0,13 0,897
Sabit 94,332 5,085 18,55 0,000
Ortalama 480,67 25,91

Gozlem sayist: 76

Hatalar: SS = 135679
MS = 1859 DF =73

Veri setlerinde uygun goriilen ARIMA modelleri uygulandiktan sonra hatalarin korelogram grafikleri Sekil 4'de verilmistir.
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Sekil 4: Uygun yontemler denendikten sonra hatalarin korelogram grafikleri
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Tablo 3’de parametrelerin istatistiksel anlamliliklar1 analiz edildiginde, onerilen modellerdeki parametrelerin istatistiksel olarak
anlamli oldugu (p<0.05) gozlenmistir. Bununla birlikte, Sekil 4’de korelogram diagramlar1 incelendiginde, hatalarin arasinda
korelasyon olmadigi, yani hatalarin rassal oldugu sonucuna varilmistir (tiim zaman dilimleri igin korelasyon degerleri kontrol
limitleri arasinda). Bu sonuglar 1s1ginda, 6nerilen modellerin tanimli veri setleri i¢in uygun ve en iyi tahmin edici modeller oldugu
sonucuna varilmigstir. Son olarak, kullanilan veri setleri igin 15-28 Subat aras1 ger¢cek gdzlemlenen hasta sayilart ve onerilen
modeller 1s181nda tahmin edilen hasta sayilart Sekil 5’de verilmistir.

Tiim giin Fl

Sekil 5: Tahmin edilen ve ger¢eklesen hasta sayilar

6. CALISMANIN KISITLARI

Calismada kullanilan veri seti, biiylik 6l¢cekli ve merkezi bir hastaneden alinmig olsa da tek bir hastane verisinin kullanilmig olmasi,
calismanin kisitlarindan biridir. Tek bir hastane verisi kullanilmasi, 6nerilen modellerin genellenebilirligini engellemektedir. Fakat
yine de, ele alinan hastane 6zelinde kullanilabilir modeller belirlenmektedir.

Bunun yaninda tek bir kig veri setinin kullanilmis olmasi da ¢alismanin diger bir kisitidir. Tek bir senelik veri kullanilmasi, verideki
(varsa) trend etkisini gozlemlemeyi ve modele eklemeyi engellemektedir. Fakat hastanenin Haziran 2016 tarihinde hasta kabul
etmeye basladig diisiiniildiigiinde birkag senelik veri toplamanin su asamada miimkiin olmadig1 bilinmektedir. ileriki ¢aligmalarda,
daha fazla hastaneden uzun siireli (en az bes yil) veri seti toplayip, bu veri setlerinin kargilastirilmali ve biitiinsel olarak analiz
edilmesi planlanmaktadir.

7. TARTISMA VE SONUC

Gegmis verinin istatistiksel olarak analiz edilmesi, operasyon yonetimi agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu analizlerin kullanilmasi, gerek
sirketlerde gerekse kamu kuruluslarinda karar vericilerin daha dogru kararlar vermesini ve daha efektif planlar yapmasini
saglamaktadir.

Bu ¢alismada biiyiik 6lgekli bir hastane acil servisinin talebinin gelismis istatistiksel yontemlerle tahmin edilmesi amaglanmstir.
Hatay1 en iyilestiren (en aza indiren) tahmin modellerinin kullanilmasi acil servis operasyon yonetimi ve kaynak planlamasi
acisindan ciddi bir 6neme sahiptir. Firma veya diger kamu kuruluslarindan farkli olarak, acil servislerde kaynagin yetersiz
planlanmasi, sadece kar (veya miisteri) kaybi ile degil, can kaybi ile bile sonuglanabilir. Bu nedenle, gelecek ile ilgili dogru
tahminler olusturabilmek, eldeki kaynaklarin en verimli sekilde kullanilmasin1 ve operasyonel aksakliklardan kaynaklanan kaybin
en aza indirgenmesini saglayacaktir.

Kis periyodlarinda salgin hastaliklardan kaynaklanan talepteki artig bilinmektedir. Fakat, hastane acil servislerinde yar1 zamanl
personel calistirmak gibi alternatifler pek miimkiin olmadigi icin, elde var olan kaynagin en verimli sekilde kullanilmasi, talebin
en yogun oldugu bu donemlerde daha da dnemli bir hale gelmektedir. Bu nedenle, bu ¢aligmada talebin periyodlara gore tahmin
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edilmesi amac¢lanmistir. Yapilan veri analizinde de, talebin giiniin farkli periyodlarina gore esit dagilmadigi gozlenmistir (Sekil 2).
Dolayistyla, periyod bazli tahminler yapip, kaynak planlama ve cizelgelemesinin bu tahminler 1s181inda yapilmasinin acil servis
operasyonlarmin daha iyi yonetilmesine katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Calismada ele alinan dort veri seti bulunmaktadir. Bu veri setleri ayr1 ayri incelendiginde otokorelogram diagramlar1 ve veri
yapilarinda benzerlikler oldugu gibi farkliliklar da gozlenmistir (Tablo 1, Sekil 3). Bu bilgiler 1s18inda da veri setlerini tahmin
etmede Onerilen model tanimlarinin birbirinden farklilik gostermistir (Tablo 2). Kullanilan modellerin performans test sonuglari
incelendiginde, tiim giin i¢in yapilan tahminlerin periyod bazli yapilan tahminler kadar basarili olmadig1 sonucuna varilmistir
(Tablo 2, Sekil 5). Genel olarak bakildiginda ise literatiirde zaman serileri modellemesinde siklikla kullanilan ARIMA, SARIMA
modellerinin acil servise gelen hasta sayisini tahmin etmek i¢in de kullanilabilecegi ve bu modellerin iyi performans sergileyecegi
gozlenmistir.

Sonug olarak, acil servise gelen hasta sayisinin zaman serileri seklinde modellenebilecegi, fakat giinii bir biitiin olarak
degerlendirmek yerine, ¢alisma vardiya saatlerine gore degerlendirmenin hem teorik hem de uygulama agisindan, operasyonlarin
daha iyi planlanmasini ve yonetilmesini saglayacagi dngoriilmektedir.
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