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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

MUS DEVLET HASTANESI HASTA RADYOLOJIK GORUNTU
SAYILARININ, BiR ZAMAN SERiSi OLARAK DERIN OGRENME
YONTEMLERI KULLANILARAK GELECEK TAHMINLERININ YAPILMASI

Erkan YALDIZ
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Niikleer Enerji ve Enerji Sistemleri
Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Zeydin PALA

Zaman serileri tahmin iglemleri bagta bilim, saglik ve miihendislik olmak iizere ticaretin bir¢ok
alaninda kullanilmakta ve hayati derece 6neme sahip bulunmaktadir. Zaman serileri tahmin siirecinde iki
farkli yaklasim kullanilmaktadir. Bunlardan birisi istatistik tabanli yaklasim, ikincisi ise makine dgrenmesi
modelleri kullanilarak yapilan yaklasimdir. Tahmin isleminde makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin
ogrenme tabanli yaklagim oldukg¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Her iki yaklagimin da kendine has gii¢lii
yanlar1 oldugu gibi zayif yanlar1 da bulunmaktadir. Ozellikle ARIMA ve Holt-Winters gibi istatistiksel
tabanli yaklagimlar saglamlik ve esnekliklerinden dolay1 uzun yillardan beri kullanilmaktadar. Istatistiksel
tabanli yaklasim i¢in R ortaminda kullanilan ARIMA, ETS, TBATS, THETAF ve SES metotlari ile eldeki
verinin kisitli olmasi durumunda bile vasat neticeler elde edilebilmektedir. Oysa derin Ogrenme
yaklagimlari i¢in verinin yetersiz olmasi ya algoritmanin hi¢ ¢alismamasina yada oldukca zayif tahmin
sonuglarina neden olmaktadir. Ancak literatiirde derin 6grenme ve istatistiksel tabanli yaklagimlarin birlikte
hibrid olarak kullanilmasi daha iyi sonuglarin elde edilmesine neden oldugu ifade edilmektedir.

Bu ¢alismada Mus Devlet Hastanesi Radyoloji biriminden alinan 2010-2020 yillar1 arasindaki 11
yillik, diger bir ifadeyle 132 aylik radyolojik goriintii sayilar1 kullanilarak farkli gelecek tahminleri
yapilmistir. Tahminler icin MLP, NNTAR, ELM gibi derin 6grenme algoritmalar1 yaninda ARIMA,
TBATS, HOLT-WINTERS, ETS, STL, THETAF ve SES gibi istatistiksel tabanli algoritmalar da
kullanilmistir. Modellerin performanslarini degerlendirmek icin de RMSE, MAE, MAPE ve MASE
metrikleri kullanilmigtir.

Bu ¢alismada kullanilan veriler bir zaman serisi olarak agiklama, modelleme ve tahmin siirecine
uygun olarak ele alinmistir. Bunun igin verilerin tedarik edildigi hastanenin farkli birimlerindeki radyolojik
goriintii sayilar1 dikkate alinarak aylik hasta akisini tahmin etmek i¢in ¢ok modelli bir yaklagim kullanilarak
literatiire katki saglama amaclanmistir. Tahmin islemlerinde zaman serisi ¢apraz dogrulama ve ileriye
doniik tahmin olmak {izere iki farkli genel yaklagim kullanilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Daha agik bir ifadeyle bu tezde arastirilan arastirma sorusu, radyoloji biriminin aylik gecmis
verilerine bagl olarak gelecekteki hasta potansiyeli i¢cin hem istatistiksel hem de derin 6grenme tahmin
modelleri yardimiyla planlamanin hangi oranda basarili olacagini agiga ¢ikararak ilgili birimi gelecege
hazirlikli hale getirmektir. Elde edilen bulgularin, hastaneye gelen ve radyoloji birimine sevk edilen hasta
akisin1 daha verimli yonetmede hastane yoneticilerine kolaylik saglayarak hem hizmet kalitesini hem de
hasta memnuniyetini artirarak hastanenin gelecek planlamasinda o6nemli katkilar sunacagina
inanilmaktadir.

2021, 50 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Radyoloji birimi, radyolojik veriler, aylik radyoloji hasta akigi, zaman
serileri, derin 6grenme modelleri, istatistik tabanlt modeller
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ABSTRACT

MS THESIS

MAKING FUTURE PREDICTIONS OF MUS STATE HOSPITAL PATIENT
RADIOLOGICAL IMAGE NUMBERS AS A TIME SERIES BY USING DEEP
LEARNING METHODS

Erkan YALDIZ

Mus Alparslan University
Natural and Applied Science
Department of Nuclear Energy and Energy Systems

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Zeydin PALA

Time series forecasting processes are used in many areas of commerce, especially in science,
health and engineering, and have a vital importance. Two different approaches are used in the time series
estimation process. One of them is the statistics-based approach, and the second is the approach using
machine learning models. Deep learning-based approach, which is a sub-branch of machine learning, is
widely used in forecasting. Both approaches have their own strengths as well as weaknesses. Statistical
based approaches such as ARIMA and Holt-Winters have been used for many years due to their robustness
and flexibility. For the statistical-based approach, mediocre results can be obtained with the ARIMA, ETS,
TBATS, THETAF and SES methods used in the R environment, even when the available data is limited.
However, for deep learning approaches, insufficient data causes either the algorithm not working at all or
very poor prediction results. However, it is stated in the literature that using deep learning and statistical-
based approaches together as a hybrid leads to better results.

In this study, different future predictions were made using the radiological image numbers of 11
years, in other words, 132 months, between the years 2010-2020, obtained from the Radiology unit of Mus
State Hospital. In addition to deep learning algorithms such as MLP, NNTAR, ELM, statistical-based
algorithms such as ARIMA, TBATS, HOLT-WINTERS, ETS, STL, THETAF and SES were also used for
predictions. RMSE, MAE, MAPE and MASE metrics were used to evaluate the performance of the models.

The data used in this study were handled as a time series in accordance with the explanation,
modeling and estimation process. For this purpose, it is aimed to contribute to the literature by using a
multi-model approach to estimate the monthly patient flow, taking into account the number of radiological
images in different units of the hospital where the data are supplied. Two different general approaches, time
series cross validation and forward estimation, were used in estimation processes and the results were
evaluated.

To put it more clearly, the research question investigated in this thesis is to prepare the relevant
unit for the future by revealing to what extent the planning will be successful with the help of both statistical
and deep learning prediction models for the future patient potential depending on the monthly historical
data of the radiology unit. It is believed that the findings obtained will make important contributions to the
future planning of the hospital by increasing both the service quality and patient satisfaction by facilitating
the hospital managers in managing the patient flow to the hospital and referred to the radiology unit more
efficiently.

2021, 50 Pages

Keywords: Radiology unit, radiological data, monthly radiology patient flow, time series, deep
learning models, statistics-based models
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1. GIRIS

Yarinlara daha donanimli olarak hazirlanmak i¢in mutlak suretle gegmis
tecriibelerden faydalanmak ve ge¢mis siizgecinden gegmek gerekmektedir. Gegmis
bilinmeden gelecege hazirlanmak istenilen neticeyi vermeyecektir. Dolayisiyla hayatin
her alaninda ge¢mise bakarak ge¢misten ders ¢ikarma ve daha emin adimlarla gelecege
hazirlikli olarak yiiriime oldukca biiylik onem arz etmektedir.

Zaman serileri tahmin analizi eldeki verilerden hareketle gelecek verileri tahmin
etme siirecine dayanmaktadir. Son zamanlarda yapay zeka alanindaki gelismeler (Pala ve
Ozkan, 2020) ve bu alanm birer alt dali olan makine 6grenmesi ve derin dgrenme
alanlardaki derinlemesine ¢alismalar (Pala ve ark., 2017; Pala ve Sana, 2020) bir¢ok
uygulamada oldugu gibi tahmin uygulamalarinda da 6nemli mesafeler kat etmistir.
Zaman serileri ekonomik biiylime tahminlerinde, fiyat/satis tahminlerinde, saglikta
(Yaldiz ve Pala, 2018), giines lekeleri tahmininde (Pala ve Atici, 2019) ve radyasyon
tahmini (Pala, 2021; Pala ve ark., 2019; Pala ve ark., 2017) gibi bircok alanda
kullanilmaktadir.

Literatiirde zaman serilerinin tahmin iglemi i¢in istatistiksel ve makine 6grenmesi
(Unliik ve Pala 2019; Pala, 2019) metotlar1 olmak iizere iki farkli temel yaklasim
kullanilmaktadir (Pala ve Pala, 2020). Birbirlerinden tamamen farkli olan bu iki yaklagim
ayni amag i¢in kullanilmaktadirlar. Bu iki yontemin kullanildig: hibrid uygulamalar da
mevcuttur (Pala, 2019). Zaman serisi tahmin islemlerinde kullanilan bu iki yaklagimin
kuvvetli yanlar1 oldugu gibi zayif yanlar1 da bulunmaktadir. Dolayisiyla her iki
yaklasimindan da tahmin islemlerinden miikemmel performans beklemek olas1 degildir.

Literatiirde tahmin islemleri i¢in kullanilan veri seti i¢in dogru metodu se¢gmenin
zorluguna da isaret edilmektedir (Brockwell ve Davis, 2016). Bundan dolayi her veri seti
igin siiper tahmin yapabilecek bir metot bulunmamaktadir (Wolpert ve Macready, 1997).

Saglikli bir gelecegin kurulmasi siiphesiz saglikli bireylerin yetistirilmesi ile
miimkiin olmaktadir. Ge¢misten gelen arastirmalara giinlimiizde yenileri eklenerek
devam etmektedir. Hastaneler ve hastane birimlerinin saglikli islemesi i¢in de ¢ok sayida
aragtirma yuriitiilmektedir. Hastane birimlerinin performanslar1 ve hasta odakli
caligmalar1 olduk¢a onemlidir. Hastane ortaminda tan1 amagh olarak ¢ok sayida cihaz
kullanilmaktadir. Teknolojik yeniliklerin hizla gelismesi ile birlikte saglik calisanlarinin

en bliylik yardimcilari olan goriintiileme cihazlarina son yillarda talep oldukga artmistir.



Gorlintlileme cihazlarinin gesitliligi ve sayis1 hasta potansiyelini etkilemektedir. Ancak
goriintiileme cihazlara olan talebin ge¢mis donemlere bakilarak hasta potansiyeline
gore belirlenmesi, planlanmasi ve gelecege hazir olmasi olduk¢a biiyiik 6nem arz
etmektedir. Nasil ki bir isletmede yetkili kisi belli donem araliklar ile miisteri
potansiyelini ve miisteri profili noktasinda tahmin siireclerine basvurma geregi duyuyorsa
hasta birimleri i¢in de ayn1 seyleri sdylemek miimkiindiir.

Literatiirde, acil biriminin hasta akisinin tahminiyle ilgili ¢alismalar yeterli sayida
olmasma ragmen oOzellikle radyolojideki goriintii sayilarmin tahminiyle ilgili smirh
sayida calisma bulunmaktadir.

Yazarlar yaptiklar1 ¢aligmada (Jones ve ark., 2008) {i¢ ayr1 hastanenin 2005-2007
yillar1 arasindaki verilerini kullanarak acil departmaninin giinliik hasta yogunlugunu
ARIMA, ANN gibi modeller ile 30 giinliik tahminler yapmislardir. Regresyon tabanl
modellerin giinliik tahmin isleminde daha basarili olduklarini ifade etmislerdir.

Bagka bir ¢alismada (Jilani ve ark., 2019) UK’de dort hastaneden tedarik ettikleri
Ocak-2011-Aralik-2015 arasindaki giinliik zaman serisi verilerini kullanarak acil
poliklinigine gelen hasta tahmini yapmak i¢in sezgisel tabanli bulanik mantik modelini
tanimlamiglardir. Tahmin isleminde ARIMA ve neural netwoks modellerini
kullanmiglardir. Tahmin performanslarini degerlendirmek i¢cin mean absolute percentage
errors (MAPE) ve root mean square errors (RMSE) metriklerini kullanmiglardir.
Ozellikle kisa siireli tahminler igin model performansmin kabul edilebilir aralikta
oldugunu ifade etmislerdir.

Harrou ve arkadaslar1 (2020) calismalarinda variational autoencoder (VAE)
algoritmasin1 kullanarak acil durum servisindeki giinliikk ve saatlik ziyaretleri zaman
serilerini  kullanarak derin O6grenme frameworklart yardimiyla tahmin etmeye
calismislardir. Yazarlar sonuglarinda, VAE modelinin diger derin &grenme
algoritmalarindan daha iyi bir performans sergiledigini ifade etmislerdir.

Yazarlar kendi ¢aligmalarinda (Xu ve ark., 2016) ARIMA ve LR'yi ardisik bir
sekilde birlestiren hibrit bir otoregresif entegre hareketli ortalama dogrusal regresyon
(ARIMA-LR) yaklasimi &nermislerdir. Hibrit yaklasimin tahmin performansini elde
ettikleri gercek verisetlerini kullanarak karsilastirmislardir. Onerilen hibrit ARIMA-LR
modeli ile tahmin dogrulugu acisindan mevcut modellerden daha iyi1 performans
gosterdigini gostermislerdir.

Golmohammadi ve arkadaslar1 (Golmohammadi ve ark., 2016) calismalarinda

yerel bir hastanenin acil servisinden alinan ikincil verileri kullanarak logistic Regression



ve neural networks yardimiyla, karar destek araci olarak kullanilabilecek ve acil servislere
yatkinlig1 azaltmaya yardimeci olacak bir tahmin modeli gelistirmislerdir. Sonugta,
caligmalarinin hasta kabul olasiligin1 dogru bir sekilde tahmin edebildigini ve bdylece
hastane operasyonlarinda 6nemli sorunlar olan acil servise binis ve tikaniklig1 azalttigini
ifade etmislerdir.

Shahid ve arkadaslar1 (2016) yaptiklar1 ¢alismada, radyoloji birimine ultrason i¢in
gelen hastalarin 2001-2015 yillar1 arasindaki datalar1 aylik zaman seri olarak tedarik
etmisler vee ARIMA modelini kullanarak Haziran 2015-Mayis 2017 araliginda aylik
tahmin yapmislardir. Sonug olarak uzun ve kisa vadeli tahminlerde ARIMA modelinin
oldukea iyi performans sergiledigini ifade etmislerdir.

Diger bir ¢alismada (Zhang ve ark., 2020) 2013-2016 arasindaki dort yillik veriyi
Radiology Information System (RIS) of West China Hospital (WCH) temin etmislerdir.
Gunliik tahmin islemi i¢in ARIMA, lasso, linear-SVR, radial-SVR, random forest ve
adabost modellerini kullanmiglardir. Model performanslarini degerlendirmek i¢in MAPE
metrigini tercih etmislerdir. Kullanilan modeller icinde ARIMA modelinin daha basarili
oldugunu ifade etmislerdir.

Mevcut caligmalardan farkli olarak hastanenin tiim noktalarindan radyoloji
birimine sevk edilen hastalarin aylik radyolojik vaka tahminini ¢oklu zaman serisi
modelleriyle yapmak ve bunun gelecekteki etkilerini arastirmak bu ¢alismanin literatiire
katkis1 olmaktadir.

Literatiirdeki tahmin islemleri ile alakali darbogazlar dikkate alinarak bu
calismada radyolojik goriintii  sayilarina dayali  verisetinin  tahmin islemi
gerceklestirilecektir. Mevcut g¢alismada tani araglarinin basindan gelen radyolojik
goriintiileme taleplerinin aylik olarak hangi oranlarda arttigin1 ve gelecekte hastanenin bu
talebe kars1 hazirlikli olmasi i¢in hangi adimlar1 atmasi gerektigini bir problem olarak
kabul ettik. S6z konusu problemin ¢6ziimii i¢in gegmis verileri kullanarak teknoloji
harikas1 algoritmalarla tahminler yapmaya calistik.

Daha anlasilir bir ifadeyle verilerin elde edildigi hastanenin bir sonraki hasta
potansiyellerini gdrmelerini ve bu sayede hastalara daha iyi hizmet vermelerini hem
istatistiksel hem de derin 6grenme tahmin modellerinden yapilan ¢alismalarin hangisinin

daha fazla katki saglayacagi tespit etmektir.



2. TEMEL BIiLGILER

Bu boliimde analizleri gergeklestirmek icin kullanilan R programlama dili,
radyoloji alani ile alakali bilgiler, tahmin, zaman serisi yontem ve bilesenleri ile alakali

bilgiler verilmektedir.

2.1 R Programlama Dili

Bu calismada yapilan analizlerin tamami agik kaynak kodlu, istatistiksel
hesaplama ve grafikler i¢in bir dil ve ortam olan R versiyon 4.1.0 (2021-05-18)
kullanilmustir.

R programlama dili, 1993 yilinda Ross Thaka ve Robert Gentleman tarafindan
gelistirilen acik kaynak kodlu bir yazilim dilidir. Istatistiksel ve grafiksel yontemlerin
kapsamli bir kiitiiphaneye sahiptir. Script olarak ¢alisan fonksiyonlardan olusan bir
istatistik tabanli yazilim gelistirme kiitiiphanesidir (“The Comprehensive R Archive
Network™, y.y.). Yeni Zelanda Aucland Universitesi Istatistik boliimiinde gelistirilmis bu
dil zamanla yaygimn bir kullanima sahip olmustur (Ihaka ve Gentleman, 1996). R
kiitiiphanelerinin ¢ogu R dilinde yazilmistir, ancak hesaplama islemlerinin agir oldugu
isler i¢in C, C ++ ve Fortran kodlar tercih edilmektedir. Diger dillerden farkli olarak R
programlama dili verilere dogrudan erisim saglamak yerine 6zel veri yapilari sayesinde
verilere referanslar ile erisim saglar (Ozdemir ve ark., 2018). A¢ik kaynak kodlu oldugu
icin birbirinden farkli alanlarda bircok gelistirici tarafindan gelistirilmis fonksiyon
kiitliphanelerine sahiptir. R programlama dili betik olarak caligmasi sebebiyle biitiin
isletim sistemleri ile uyumlu olarak calisir. R programlama dili, sadece akademik
arastirmalar veya ¢aligsmalarda degil ayn1 zamanda birden fazla biiyiik sirket tarafindan
da kullanilmaktadir; Uber, Google, Airbnb, Facebook’un da i¢inde bulundugu sirketlerde
de R programlama dilini kullanmaktadir.

R ile veri analizi; Yapilan analizlerin ¢iktilar1 belirli asamalardan gegmektedir
bunlar, programlama, dontistirme, kesfetme, modelleme ve iletme gibi adimlardan
olusmaktadir;

Program: R programlama dili agik kaynak kodlu ve erisilebilir bir programlama
aracidir.

Doniisiim: R programlama dili, 6zellikle veri bilimi i¢in tasarlanmis
kiitiiphanelerden olusur.

Kesfet: Verileri arastirip hipotezini gelistirir ve analiz eder.



Model: R programlama dili, verileriniz i¢in dogru modeli yakalamak i¢in ¢ok
cesitli araclar1 bir arada sunar.

Tletisim: Kodlar1, grafikleri ve ¢iktilar1 R Markdown ile bir rapora entegre edip
kullaniciya ve diinya ile paylagsmak i¢in Shiny uygulamalar1 olusturmalarina yardimci

olur.

2.2 Radyoloji

Milyonlarca yildir insanlar uzaydan gelen kozmik 1sinlara maruz kalmaktadirlar.
Ayrica insan siirekli olarak ¢esitli radyoaktif kaynaklara maruz kalmakta ve bunlar hem
viicudunda hem de ¢evresinde bulunmaktadir (Atakan, 2006). Radyasyon kaynaklari var
oldugu siirece bu kaynaklara maruz kalma devam edecektir ve tamamen onlenmesi
miimkiin degildir. 1985 yilinda W. Conrad Roentgen tarafindan X 1sinlarinin kesfi ve 20.
yiizyilin baslarinda Marie Curie' nin radyoaktiviteyi kesfetmesi ile birlikte radyasyon
kullanim1 tip ve endiistriyel alanlarda giderek yayginlasmis ve hayatimizin kaginilmaz bir
pargast haline gelmistir (TAEK, 2014). Sekil 2.1 de hayatimizda yer alana
elektromanyetik dalgalar yayma 6rnekleri ve araliklari verilmistir.
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Sekil 2. 1 Elektromanyetik dalga 6rnekleri (Gokhan, 2017)



Saglik calisanlarinin hastaliga tan1 konma agamasinda en biiyiik yardimcilari olan
radyoloji cihazlar1 saglik kuruluslari i¢in 6nemlidir. Son zamanlarda, yapay radyasyon
kaynaklar1 arasinda tibbi 1sinlama en biiylik paya sahip olup, tanisal radyolojik
incelemeler en c¢ok kullanilanlardir (Tiirkiye Cumbhuriyeti Saglik Bakanlii, Saglik
Istatistikleri Y1llig1, 2019). Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2’ de paylasilan veriler her ne kadar
tilkemiz istatistikleri olsa da tiim iilkeler i¢in genellenebilir bir durum oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 2. 1 Sektorlere Gore Hastanelerde Goriintiileme Sayisi, 2019 (T.C. Saglik Bakanligi, 2020)

Doppler

Mamografi
Ultrason g

Ultrason

2.176.295 2.996.732 2.636.428 1.213.426 982.550 296.278

16.195.684 19.400.287 25.545.146 22.518.158 9.860.310 2.252.815

Cizelge 2.2 Sektorlere Gore Hastanelerde Goriintiileme Sayisi, 2018 (T.C. Saglik Bakanligi, 2019)

Doppler

Ultrason Mamografi

Ultrason

Toplam 15.283.656 18.321.984 26.036.669 17.4593.209 9.151.403 2.139.813

Bir hastaligin saglik kuruluslarindaki ilk amact dogru tan1 konulmasi gerekir. Bu
acidan saglik personellerinin dogru tan1 konusunda goriintiileme cihazlarinin yerinin ayri

bir 6nemi vardir.

2.3 Tahmin

Tahmin yani diger adiyla 6ngorii siireci, daha 6nceden bahsettigimiz gibi, gecmis
ve simdiki zaman verileri kullanilarak gelecek verilerini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Son zamanlarda hastanelere giden hastalarin tahmini iizerine birgok ¢alisma yapilmistir.
Bu tiir ¢aligmalarin birisi Milner tarafindan yapildi ve acil servise gelen hastalarin toplami
i¢in bir ARIMA modeli tahmini sunuldu (Milner, 1988; Kadri ve ark., 2014; Sun ve ark.,
2009; Jones ve ark., 2002; Shi ve ark., 2011).

Ayrica, kisa vadeli tahmin modelleri de bir¢cok calismada incelenmis, ARIMA,

dogrusal regresyon, iistel yumusatma ve Monte Carlo benzetim tabanli modeller gibi



teknikler kullanilmistir (Abraham ve ark., 2013; Ekstrom ve ark., 2013; Bergs ve ark.,
2013; Mielzarek, 2013; Bouleux ve ark., 2014).

Bu arada hastanede bulunan servislerin hasta yogunluklarinda karsilagilan
zorluklarin oniine gegmek i¢in birden fazla makale var ve bu makaleler ¢iktiklar1 donemin
favori makaleleri olarak kabul edilirler. Ciinkii bu makaleler 6nemli ve dngoriilemeyen
insan ihtiyaglarini tahmin etmislerdir. Kategorik olarak, sinir aginin radyal temel islevini
kullanarak kisa vadeli acil durum hiikiimlerini tahmin etmeye ilgi gosteren arastirmalar
vardir (Mohammadi ve ark., 2014; Afilal ve ark., 2016).

Son olarak, belirli bir zaman diliminde hastane randevularinin sayisini tahmin
etmek, istlenilmesi olduk¢a zor bir istir. Bu nedenle, personel ile uyumsuz hastalar
hastanenin belirli bazi servislerinin kalabalik olmasina neden olabilir ayrica hastanenin
diisiik performansina ve hasta memnuniyetsizliginin artmasina neden olabilir. Bu durum
hali hazirda yatan durumda olan hastalar1 da etkileyebilir.

Matematiksel modeller normalde hastaneyi ziyaret eden hastalarin sayisini tahmin
etmek icin kullanilir ve yaygin olarak kullanilan diger modellerin gelistirilmesine
yardimci olmustur. Bu tahmin modelleri giinliik, haftalik, aylik, yillik ve mevsimsel
zaman dilimlerine bdliinen lineer regresyona sahip zaman serisi modelleri olusturulur.
Baz1 calismalar haftalik veya gilinliilk verilerin hastane hasta girisleri i¢in en giicli
belirleyici oldugunu gosterse de aylik veriler ile hastaneye giris yapan ve radyolojik
goriintiileme ¢ekilen hasta hacmini tahmin etmek icin kullaniliyor (Ekstrom ve ark.,
2015).

Hastanenin hasta ziyaretlerini tahmin etmek ayn1 zamanda saglik personelleri ve
servis hasta ziyaretlerinin daha iyi planlanmasini saglamak i¢in bir model ve ayrica hasta
akisint Onlemek ic¢in verimi arttirir. Bu, uzun vadede, bu alandaki daha onceki
aragtirmacilarin  glivendigi bagimsiz degiskenleri kullanarak hastalarin giivenligini
giiclendirmeye yardimci olabilir. Hareketli ortalamalar gibi ¢esitli tahmin yontemleri,
Ustel yumusatma, Winters ydntemi, sezgisel yontemler vb. hastaneye gelip radyolojik
goriintli istenen hasta hacmini tahmin etmek igin farkli literatiirlerdeki farkli
arastirmacilar tarafindan farkli algoritmalar kullanilmigtir.

R ortaminda tahmin islemleri i¢in istatistik tabanli modeller arasinda auto-arima,
holt-winters, simple exponential smoothing (ses), Seasonal and Trend decomposition
using Loess(stl), tbats ve ets gibi modeller kullanilirken neural network autoregression

(NNAR), multilayer perceptrons (MLP) ve extreme learning machine (ELM) gibi derin



ogrenme algoritmalart da yaygin olarak kullanilmaktadir (Zun, 2009; Ekstrom ve ark.,

2015; Bergs ve ark., 2014; Jones ve ark., 2008).

2.4 Zaman Serisi Yontemleri

Zaman serileri analizi, diger bir ifadeyle zaman serilerinin tanimi1 ve arastirilmasi,
hipotez testi ve tahmin olarak alt boliimlere ayrilabilir (Brockwell ve Davis, 2016).
Tahmin islemi ayn1 zamanda bu tezin de konusunu olusturmaktadir. Zaman serisi tahmini
alani, s6z konusu gozlem dizisinin gelecekte nasil devam edecegini tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Analiz, gézlemlenen veri noktalarinin altinda yatan fenomeni anlamak
icin yapilir ve gegmis verileri dikkate alir.

Zaman serileri, farkli zaman dilimlerinde ardisik ve karakteristik olarak diizenli
gozlemlerin ve olgularin bir derlemesidir. Gergekte zaman serisi analizinin benzersiz
niteligi, goézlemler genellikle 6zerk olmadigindan analistin zaman dizisini géz Oniinde
bulundurmasi gerektigidir. Diger istatistiksel kavramlar ise otonom arastirmalarin
rastgele modelleri ile ilgilidir. Zaman serilerini degerlendirme yontemleri 6nemli bir
istatistik alani olarak goriilebilir. Ayrica, zaman serileri genellikle sistematik ve periyodik
araliklarla tahmin edilen, veri kiimelerinin sirali bir taslagidir. Zaman serisi analizi,
verilerin 1lgili 6zniteliklerini tahmin edilen degerleri ayirmak ve zaman serisi verilerini
degerlendirmek i¢in stratejiler icerir (Box ve ark., 1994, Green., 2011).

Zaman serisi bilesenleri; trend, dongiisel degisimler, mevsimsel degisimler ve
tutarsiz kosullardir (Pociovalisteanu, 2008).

Ancak bir zaman serisinin degerlendirilmesi sirasinda, zaman serilerinden farkli
olarak incelemelerin ¢izilmesinde Onemli bir adim atilmasi gerekmektedir. Cizgi
boliimleri sadece abartmak icin degil, grafikte bulunan siirekli zaman O6lgegini
desteklemek i¢indir. Cizilen zaman serileri normalde serinin temel 6zelliklerinin ve temel
gosterimlerini elde etmek i¢in kullanilir. Bu durum c¢izimlerde kullanilan verilerde
bulunabilecek egilimler, mevsimsel degisimler, kesintiler ve diizensizlikler gibi
ozelliklerini aninda ortaya ¢ikarabilir (Hanke ve Wichern, 2014).

Daha once de belirtildigi gibi, zaman serilerinin temel 6nemi, gelecege yonelik
tahminler yapmaktir. Birbirine bagli ve sonraki goriisler s6z konusu oldugunda yakin
degerler genellikle tarihsel aragtirmalar ile tahmin edilir.

Zaman serilerinin yakin degerleri kesin olarak tahmin edilebilirse, zaman serileri

deterministik olarak siniflandirilabilir ve bu tahmin edilen degerlerin sadece kismen



tarihsel bulgulardan elde edilebilecegi siklikla kayit altina alinir (Hanke ve Wichern,
2014; Green, 2011).

Bir zaman serisi ayni zamanda zaman i¢inde sirayla aliman goézlemlerin bir
ilerlemesidir. Veri kiimleri seriler olarak goriilmektedir; 6rnegin bir sektérden sevk edilen
aylik iirlin sayist serileri, haftalik otoyolda yasanan trajedisi sayis1 serileri, glinlik kar
firtinas1 miktar1 vb. ekonomi, isletme, miihendislik, doga bilimleri ve hatta sosyal
bilimlerde oldugu gibi zaman serileri gibi egitim alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Box ve ark., 1988).

Zaman serisi analizi belirli bir siire boyunca sayilarin varyasyonlarini tahmin
etmek icin yararli bir calismadir. Ornegin hastaneye gelen hasta hacmi gibi.

Zaman serileri tarafindan istatistik tabanli modellerde auto-arima, holt-winters,
simple exponential smoothing(ses), Seasonal and Trend decomposition using Loess(stl),
tbats ve ets gibi derin 6grenme algoritmalarinda ise neural network autoregression
(NNAR), multilayer perceptrons (MLP) ve extreme learning machine (ELM) gibi zaman
serisi yontemleri arasinda en yaygin kullanilan modeller gibi goriinmektedir (Zun, 2009;
Ekstrom ve ark., 2015; Bergs ve ark., 2014; Jones ve ark., 2008).

Zaman serisi analizi ve tahmin, isletmelerde stratejik planlama ve yonetim igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Her ne kadar zaman serisi analizi diinya g¢apindaki
hastanelerde kullanilsa da smirlidir, 6rnegin Wargon ve digerleri bazi bilimsel
degerlendirmelerde acil servis tahmini {iizerine bazi ¢alismalar yapmiglardir. Bu
caligmalarin birka¢1i zaman serisi analizinde kullanirken geri kalani genellestirilmis
dogrusal regresyon modellerini kullanir (Sarfo ve ark., 2015).

Zaman serilerinin analizi serilerinin bdoliinmesini belirlemek, yani egilimi
mevsimsel veya dongilisel gelisimi tespit etmek i¢in benzersizdir. Ekonomideki
performansini ve diinyanin veriler lizerindeki etkisini gozlemlerken trend, mevsimsel
veya dongiisel hareket modelinde acik¢a kullanilir. Seriler i¢in bir model liretmenin kolay
olmast i¢in tahmincinin her seyden 6nce modellemede kullanilan bir¢ok yontemin
oldugunu ve her durum i¢in belirli bir yontemin olmadigini bilmesi gerekir. Tahmincinin
her iglem i¢in var olan farkli modellere agina olmasi gerekir, ancak ayni zamanda her bir
prosediir tahminde kullanilirken de dikkatli olmalidir. Istatistik tabanli modellerde auto-
arima, holt-winters, simple exponential smoothing(ses), Seasonal and Trend
decomposition using Loess (stl), tbats ve ets gibi derin 6grenme algoritmalarinda ise

neural network autoregression (NNAR), multilayer perceptrons (MLP) ve extreme
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learning machine (ELM) tiimii duragan ve duragan olmayan zaman serisi verilerini
gosteren ve zaman serisi modelleri sinifina aittir (Box ve ark., 1994).

Bu nedenle, zaman serileri analizinin Onceki arastirmacilar tarafindan yaygin
olarak kullanilan kabul edilebilir bir performans sagladigi goriilmektedir.

Mus Devlet Hastanesi Radyoloji birimine ait 2010-2020 yillar1 arasinda 11 yillik
veya 132 aylik verilerin kullanilarak gelecekteki radyolojik goriintiilerin ¢ekilmesini
tahmin etmek, tahminleri degerlendirmek ve gelecegi ona gore planlamak oldukga biiyiik
onem arz etmektedir. Eldeki 6zgiin veriler 1s18inda boyle bir ¢alismanin ilk yapiliyor

olmasi literatiire de 6nemli katkilar1 olacaktir.
2.4.1 Zaman serisi bilesenleri

2.4.1.1 Trend

Bir zaman serisinin belirli bir zaman araligindaki genel egilimi artis ya da azalig

yoniinde olabilir. Zaman serilerinde bu harekete trend adi verilir.

2.4.1.2 Mevsimsel dalgalanmalar

Mevsimsel dalgalanmadaki hareketlenmeler periyodik bigimde gergeklesir, sik
rastlanan ve kolaylikla tespit edilebilen bir etkidir. Bir yil igerisinde ya da bir yildan az
olan bir siire i¢inde ger¢eklesen siirecte mevsim hareketlerinin veriler ile olan etkisini
ifade eder. Mevsimsel dalgalanmalardaki veriler daha ¢ok fiyat karsilagtirmalari, sicaklik

degerleri, turizmdeki istatistiki verileri gibi degiskenlerden olusan kisimlarda goriilebilir.

2.4.1.3 Konjonktiirel dalgalanmalar

Zaman serilerindeki uzun siiregli dairesel hareketlerin genel trend diizeyinde
gosterilmesine konjonktiirel dalgalanma denir. Ornek olarak hava sicakliklarinin giinliik

degisimlerini verebiliriz.

2.4.1.4 Diizensiz hareketler

Serilerdeki hareketlerin diizensiz bir yapiya sahip olmasi ve bu diizensiz yapi ile
bir modelleme yapilamiyorsa bu tiir hareketlere diizensiz hareketler denir. Diizensiz

yapilardaki seriler {izerinde tahmin islemi yapilamaz.
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2.4.2 Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme, birden fazla islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin,
birden fazla soyutlama seviyesine sahip veri temsillerini 6grenmesini saglar. Bu
yontemler, konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag kesfi gibi diger
birbirinden farkli alanlarda en son teknolojiyi onemli Ol¢iide gelistirmistir. Derin
ogrenmeler, cok katmanli modeller ile yapilan yapay oOgrenmelerdir. Sekil 2.2°de
gorildiigi gibi derin Ogrenme, bir makinenin her katmandaki gosterimi Onceki
katmandaki gdsterimden hesaplamak ig¢in kullanilan i¢ parametrelerini nasil degistirmesi
gerektigini belirtmek icin geri yayilma algoritmasim1 kullanarak biiyiik veri

kiimelerindeki karmasik yapiy1 kesfeder.

YAPAY SINIR AGI DERIN OGRENME SINIR AGI

.Gms Katmani C\ Gizli Katman . Cikis Katmani

Sekil 2. 2 Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Derin Ogrenme Sinir Ag1 Karsilastirmasi (Carkaci ve ark., 2018;
Kin ve ark., 2019).

Derin 6grenmede veri biiyiikligii ile basar1 pozitif yonlii etkilesim i¢indedir.
Ancak diger algoritmalar i¢in aynm1 durum gecerli degildir veri biiylikliigiinlin artmasi

performansin sabit hale gelmesini saglayabilir. Bu durum Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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DERIN OGRENME

ESKi OGRENME
== ALGORITMALARI

PERFORMANS

VERI MIKTARI
Sekil 2. 3 Derin Ogrenmelerde Performans Grafigi (Brownlee ve ark., 2016).
2.4.2.1 Neural network autoregression (NNAR)

Sinir aglari, makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan bir tiir istatistiksel
modeldir. Yapay Sinir Ag1 kavrami, merkezi sinir sisteminin biyolojik sinir agindan
esinlenmistir. Bunlar, biiylik hacimli egitim setlerine dayali fonksiyonlar1 tahmin etmek
icin daha iyi kullanilir ve Sekil 2.4'te gosterildigi gibi paralel olarak g¢alisan ¢oklu
diiglimlerin agidir. Sinir aglari, altta yatan iliskinin 6nceden varsayimi olmaksizin
karmagik dogrusal olmayan iliskiyi modelleyebilir. Her diigiim, diigimiin girdisini,
sonraki katmandaki diiglimler i¢in bir girdi gorevi goren bir ¢iktiya doniistiiren bir
etkinlestirme isleviyle iliskilendirilir. Her diigiim, giris sinyalini bir agirlikla garpar w;;,
baglantinin karakteristigi bitisik katmanlarin 1 ve j diigiimleri arasindaki baglantidir ve
ardindan agirlikli girdiyi toplar. Her gizli katman diigiimii, girisinin tek bir 'sigmoid'

doniistimiinii gergeklestirir (Hamra ve ark.,2003).
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i Input Layer .
H

Sekil 2. 4 Sinir Aglart mimarisi dort giris diigiimi, iki gizli katman ve bir diigiim ¢ikig katmanindan
olusur (Sena ve Nagwani, 2016).

zj = gQiyiwij — Bj) (2.1)
Formiil sonucunda girdiler ve ¢iktilar su sekildedir; z;, j. digimiiniin ¢iktisi, y;
ise 1. diglmin girdisi B;, j. digimiin standart sapmasi ve g() ise sigmoidal

fonksiyonudur.

1
1+e™*

g(x) = (2.2)

Bir sinir aglariin basarili bir sekilde uygulanmasi, biiyiik hacimli egitim setleri
ile agin uygun sekilde egitilmesine baghidir. Egitim siirecinde sinir aglarinin, bir 6grenme
algoritmas1 yardimiyla her baglantiyla iligkili agirliklari ayarlamay1 6grenir. Geri yayilma
algoritmasi en bilinen ve yaygmn olanidir tim sinir agi paradigmalarinin 6grenme
algoritmasi kullanilir. Bu algoritma, alinan her girdi i¢in elde edilen cevaba dayanarak
ag1 egitir. Daha sonra, elde edilen yanit1 hedef ¢ikti ile karsilagtirarak agirliklar ayarlar,

boylece agin toplam Kare hatasini (SSE) en aza indirir.

SSE =% %e(Z" i — Z)? (2:3)

Burada Z", ve Zj, kth ¢ikt1 diigiimiiniin hedef ¢ciktis1 ve yanit vektoriidiir. p alt
simgesi, kullanilan belirli giris vektorii desenini ifade eder. Egitim asamasindan sonra
elde edilen agirliklar, ¢ikt1 katmaninda en 1yi ¢iktiyr iiretmek i¢in en uygun olanlardir.

NNAR modeli, parametrik dogrusal olmayan bir tahmin modelidir. Bu modeldeki

tahmin iki adimda gerceklestirilir. Ilk adimda, verilen zaman serileri i¢in otoregresyon
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strast belirlenir. Otoregresyon sirasi, zaman serilerinin gecerli degerinin bagl oldugu
onceki degerlerin sayisini gosterir. ikinci asamada sinir aglari otoregresyon sirasi dikkate
alimarak hazirlanan bir egitim seti ile egitilir. Girdi diigiimlerinin sayisi, otomatik
regresyon sirasindan belirlenir ve sinir aglarina yapilan girdiler, tek degiskenli zaman
serisi tahmininde onceki, gecikmeli gozlemlerdir. Tahmin edilen degerler sinir aglari
modelinin ¢iktilaridir. Gizli digiimlerin sayisi, se¢im igin herhangi bir teorik temelin
olmamas1 nedeniyle genellikle deneme yanilma yoluyla veya deney yoluyla belirlenir
(Zhang ve ark.,2001). Asir1 hatali ¢ikt1 problemini 6nlemek i¢in yineleme sayisi dogru

sec¢ilmelidir.

2.4.2.2 Multiplayer perceptrons (MLP)

Yapay sinir aglarinda karmasik islemlerin gerceklestirilebilmesi i¢in tek ndronun
yeterli olmadigit durumlarda birden fazla nérondan olusan ndron yiginlari
kullanilmaktadir. MLP sinir aglari, katmanlar halinde diizenlenmis birimlerden olusur.
Sekil 5’te goriildiigii gibi her MLP, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katmanlar
ve bir ¢ikis katmanindan olusan en az {i¢ katmandan olusur (Kaynar ve Tastan, 2009).

e Girdi katmam: Disardan girdi bilgileri alir. Girdi katmaninda herhangi bir bilgi
isleme olmaz.

e Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri islerler. Katman sayisi arttik¢a
problem ¢6zme sayist da artmaktadir. Agda 6grenilmesi istenilen problemin girdi/cikti
arasindaki iligkisi dogrusal olmaz ve karmasiklik sayisina gore ara katman sayisi da
arttirilabilir.

e Cikti katmani: Cikt1 katmani bir 6nceki ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga
girdi katmanindan sunulan girdi i¢in agin tirettigi ¢iktiy1r bulur. Cikt1 katmaninda tiretilen

bilgi digar1 aktarilir (Oztemel, 2012).
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O
#1

O
#2

. Cikti
#3 .

Cikti
#4 . katmani
Girdi katmani .

Gizli katman

Sekil 2. 5 Cok katmanli yapay sinir ag1 6rnegi (Neural Network, 2016).

Yapay sinir aglarinin genel anlamda calisma mantig1 yani temel gorevi verilen
ornek veri setindeki girdi bilgilerini 6grenerek istenilen islemi yapabilecek duruma
gelmesi yani genellestirme yapmasidir. Bu islemi yapabilmesi i¢in girdi bilgileri ile
egitilerek genelleme yapabilme yetenegine kavusmasidir. Girdi bilgileri ile egitilen sinir
ag1 ara katmanlarda kullanilan néron sayilarina gore problem ¢dzme becerisi de
artmaktadir. MLP aglar1 geri yayilim (backpropagation) algoritmasini kullanir. Geri
yayllim algoritmasi ismi gibi ¢ikistan girise hatalarin azaltilmasi yolu ile 6grenme
gerceklestirdigi icin bu ismi almistir. Geri yayilim algoritmalar1 danigmanli 6grenme
yapisina sahiptirler bu nedenle bircok uygulamada kullanilmis en yaygmn Ogrenme
algoritmasidir (Kaynar ve Tastan, 2009).

2.4.2.3 Extreme learning machine (ELM)

Egitim siirecinde, geleneksel ileri besleme sinir agi, agirlik ve esik gibi model
parametrelerini siirekli olarak gdzden gecirmek i¢in hatayr gradyan inis algoritmasi
araciligryla geri yayar (M. Q. Raza ve A. Khosravi, 2015). Bu sekilde kare hatalarin
toplami1 giderek belirli bir seviyeyi azaltir ve sinir aginin ¢iktis1 yavas yavas potansiyel
ciktiya yaklasir. Geleneksel ileri beslemeli sinir agindan farkli olarak, asir1 6grenme
makinesi, tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 i¢in bir makine 6grenme algoritmasidir;

burada, gizli katmanin parametrelerine gore yalnizca ¢ikti agirligimin hesaplanmasi
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gerekir ve gizli katman rastgele ayarlanir (Figueiredo ve Ludermir, 2012). Bu algoritma,
geleneksel gradyan tabanli 6grenme siiriimlerinden yalnizca daha yiiksek genelleme
performansina ve daha hizli 6grenme hizina sahip olmakla kalmaz, ayn1 zamanda giigli
uyum yetenegine ve daha diisiik hesaplama karmasikligina sahiptir. Sekil-6'da ii¢
katmanli bir ELM gosterilmektedir.

Input layer Hidden layer Output layer

Sekil 2. 6 ELM Yapay sinir ag1 katmanlari(Cai ve ark., 2020).

Asir1 6grenme makinesi. ileri beslemeli sinir ag1, parametreleri girdi agirliklarini
a, ¢iktr agirliklarint B ve gizli katman onyargilarini b igeren yalnizca bir gizli katmana
sahiptir.

Asir1 6grenme makinesinin prensibi asagidaki gibidir. N egitim 6rnegi oldugunu
varsayalm  ve  {(x; t)}L,, oOyle ki x; = [xi1, Xz e Xin]T €ERYLE =
[ti1, iz - - tim]T € R™. Bir aktivasyon fonksiyonuna sahip sinir ag1 G(x) ve k gizli
diigtimleri matematiksel olarak su sekilde gosterilmistir.

HE =T (2.4)

Burada H = {hij}izl,...N,jzl ...... K

¢ikti matrisini temsil eder yani gizli katman.h;; =
g(aijl- + bj) ve x;.a; = [ajl, Aj2) en ajn]T gore j ninci gizli diiglimii ve gizli nérona
baglayan agirlik vektoriidiir. b; ise j ninci gizli néronun Onyargi ifadesidir. Cikis
agirhiklarinin - matrisi 8 = [By, Bz, - - Bi]” olarak temsil edilir burada B; =
[,8]-1, Bjzs wen ven ,Bjk]T, =12, .... k ¢ikig diigiimlerini j inci gizli nérona baglayan agirlik

vektoridir. T = [ty, to, ... ... t,]7, hedeflerin matrisini temsil eder.
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ELM fikri, ilk girdi agirliklarini ve gizli 6nyargilar rastgele olusturmaktir. Daha
sonra H matrisi aktivasyon fonksiyonu g(x)'e gore belirlenir. Bu sekilde ileri beslemeli
sinir aginin egitimi, (2.4) de verilen dogrusal sisteme en kiigiik kareler ¢oziimiinii ¢6zme
problemine doniistiiriilebilir ve sonucu (2.5) gibi gosterilebilir.

g = H'T (2.5)

HT , Moore-Penrose (MP) ye gore genellestirilmis anlama gelir ve H matrisinin

tersidir.

2.4.3 istatistiksel modeller

Istatistigin temel amaglarindan birisi degiskenler ve gozlem sonuglarindan elde
edinilen veriler ile olusan anlamli sonuglar ¢ikarmaktir. Gozlem sonuglarindan elde
edilen verilerin belirli 6zelliklerine bakilarak siralanmasina seri adi verilir. Bu verilerin

zaman icinde degisim gostermesi halinde bu olaya da zaman serisi ad1 verilmektedir.

2.4.3.1 Simple exponential smoting (SES)

Bu tahmin yontemi, tiim tahmin tekniklerinde arasinda yaygin olarak kullanilan
bir modeldir. Cok az hesaplama gerektirir. Bu yontem, veri deseni yaklasik olarak yatay
oldugunda kullanilir (yani tarihsel verilerde ne dongiisel varyasyon ne de belirgin bir
egilim yoktur). Basit iistel yumusatma modeli, mevsimsellik veya egilimin olmadigi
zaman serileri i¢in uygundur. Bu yontem, 0 otoregresyon sirasi, yontem farki, yontemin
hareketli ortalamasi ve sifir sabiti ile ARIMA modeline benzer oOzellikler tasir
(Orhunbilge, 1999).

Gozlemlenen bir zaman serisi yq, Vo, V3 -..., ¥, olsun. Resmi olarak basit {istel

yumusatma (SES) denklemi su sekildedir;
Yier = ayi + (1 - a)y; (2.6)

y; bilinen zaman periyodu i¢in 1 gergek seri degeri, yiA ise tahmin degeri ve yl-A +1 1
i+1 zaman periyodu i¢in tahmin degeridir ve a yumusatma degeridir (Brown ve Meyer,
1961). Genel formdaki tahmin denklemi ise su sekildedir;

YiA+1 =ay;+a(l—a)y,_, +a(l- Q)%+t a(l—a) %y, +a(l -

@) 'y = aZito(1 - )* yik (2.7)
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2.4.3.2 Holt-Winter modeli

Holt-Winters yontemi zaman serisi analizlerinde siklikla kullanilan tahmin
modellerinden biridir. Bu model Holt yonteminin bir uzantisi olarak goriilen trend ve
mevsimsellik i¢in gelistirilmis diger adiyla iistel yumusatma olan Winters yontemi olsa
da, Holt yonteminin gelismis versiyonu oldugu i¢in modele Holt-Winters modeli
denmektedir. Holt yonteminde sadece trendden yararlanirken Winters yonteminde ise
hem trend hem de mevsimsellikten yararlanilir. Ayrica zaman serisi tahminlerinde ii¢
yumusatma sabiti kullanilir. Bunlardan birinci seviye i¢in #; trend i¢in b, Ve
mevsimsellik icin ise s; ye karsilik gelen yumusatma parametreleri ile birlikte a, B ve y
sabitleri kullanilir. Burada kullanilan m parametresi ise mevsimselligin sikligini ifade
etmektedir yani mevsim sayin1 belirmek i¢in kullanilir. Ornek vermek gerekirse dort aylik
veriler icin m = 3 ya da aylik veriler i¢gin m = 12 segilir.

Holt-Winters yonteminin mevsimsellik durumuna gore farklilik gosteren iki
c¢esidi vardir. Bunlar katki yontemi ve ¢carpimsal yontemlerdir. Katki yontemi mevsimsel
degisimlerin seriler boyunca degismedigi yani sabit oldugu durumlarda tercih edilirken
mevsimsel degisimler seriler orantili olarak degistiginde ¢arpimsal yontem tercih edilir.

Katki yontemi i¢in kullanilan bilesen formlari;

},’t+h|t =4, + hb, + St+h—-m(k+1) (2.8)
e =alys —Si—m) + (L —a)(fe_q + be_q) (2.9)
be = B (€ = €r—1) + (1 = B)be—4 (2.10)
Se =YWt —Ceo1 = be-1) + (1 = ¥V)Stm (2.11)
Carpimsal yontem i¢in kullanilan bilesen formlari;

Vesnie = (£r + by Stan—mee+1) (2.12)
2, =a (Sf—;) + (1= Q) (£sqg + byy) (2.13)
by =p"(€y —4_1) + (1 —=L")bi_4 (2.14)
Se =Yy (ft—:iﬁ) + (1 =Y)Stem (2.15)

2.4.3.3 Exponential Smoting (ETS)

Baslangicta Pagels (1969) tarafindan tanimlanmis 1985 te Gardner, 2002 yilinda
ise Rob Hyndman ve arkadaslari tarafindan gelistirilip degistirilmistir.

Genel denklem su sekildedir;

A —
Yeje—1 = le-1
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=ay, 1+ (1 -a)l;, (2.16)
Burada ytA|t_1 onceki adimlar g6z oniine alindiginda y, nin tahmin beklentisidir.
Basit iistel yumusatma modelinde, tahmin 6nceki seviyeye karsilik gelir. Ikinci denklem
(yumusatma denklemi), bir sonraki seviyeyi Onceki seviyenin ve Onceki gozlemin

agirlikli ortalamasi olarak hesaplar.

2.4.3.4 Auto-arima

ARIMA zaman serileri analizinde ve gelecek degerlerin tahminlerinde sikca
kullanilan bir yontemdir. Temel 6zellikleri gegmis donemde atilmissa da 1971 yilinda
George E.P. Box ve Gwilym Jenkins tarafindan yaymlanan kitap ile popiiler hale
gelmistir. ARIMA modeli, otomatik gerileyen (AR), entegre (1), hareketli ortalamanin
(MA) kisaltmalarinin bir araya gelmeleri ile olusur. Popiiler bir model olmasinin temel
sebebi, kisa ve orta donem tahminlerinde basarili sonuclar vermesidir. Birden fazla
modelin arasindan en uygun modeli segme sansi verir. Model segimlerinde dikkat
edilmesi gereken iki husus vardir. Bunlar duraganligin incelenmesi ve mevsimselligin
olup olmadiginin arastirilmasidir. ARIMA modelleri duragan olmadig: halde fark alma
islemi ile birlikte duragan hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Bu
modellere “duragan olmayan dogrusal skolastik modeller” denir. Modellerin genel
gosterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada p ve q parametreleri otoregresif (AR)
modelini ve hareketli ortalama (MA) modelinin derecesidir, d ise fark alma isleminin

derecesidir.
Genel ARIMA (p, d, q) modeli asagidaki gibi formiile edilir.
Ve = b Piyemi + 21, 0,E—j+ & (2.17)
®; =Otoregresif parametresi
6; =Hareketli ortalama parametresi
& =Rastsal terimi

ARIMA modellerinde gelecege yonelik tahminlerde uygulanmasi gereken adimlar su

sekildedir;

o Modelin Belirlenmesi
o Parametrelerin Tahin Edilmesi

. Modelin Uygunlugunun Test Edilmesi
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J Tahmin Yapilmasi

2.4.3.5 Thats

Yaygin olarak kullanilan diger bir¢ok modelden farkli olarak, Box Cox
doniistimii, ARMA hatalari, Trend ve mevsimsel Bilesenler (TBATYS) ile trigonometrik
istel yumusatma durumu Uzay modeli, zaman serilerinde ¢oklu, karmasik ve dinamik
mevsimselliklere izin veren bir tahmin modelidir.

TBATS, giinden giine mevsimsellik gibi ¢ok sik mevsimsellik tahminlere izin
veren mevsimsellikleri ayristirmak i¢in trigonometrik yaklasim kullanir. Model ayrica en
kiigiik kareler yontemiyle maksimum olabilirlik tahminini kullanir, bu nedenle gegici
baslangi¢ parametrelerine olan ihtiyag¢ azdir. Ek olarak, yontem hesaplama ytikiinii azaltir
(Livera ve ark., 2010; Hyndman ve ark., 2017). Modeli kullanan bir varsayim, hata
dagiliminin, veri seviyesi orijinden yeterince uzak oldugunda gecerli olan Gauss
dagilimina uymasidir (Wang ve ark., 2015). TBATS modelinin bir dezavantaji, harici

regresoOrlerle herhangi bir kullanima izin vermemesidir.

2.4.3.6 Seasonal and trend decomposing time losess (STL)

STL, zaman serisi verilerini ayristirmayr amaglayan bir zaman serisi ayrigtirma
yontemidir. Trend (T,), mevsimsel(S;) ve kalan bilesenler ($,) olarak ifade edilir. Stl
algoritmas1 Y; = Ty + S; + $; bir i¢ bir de dis dongiiden olusur. Dis dongiide, her bir veri
noktasina geri kalanma gore saglamlik agirliklart atanir ve aykiri degerlerin etkisini
azaltir. I¢ dongiide, trend ve mevsimsel bilesenler giincellenir ve siire¢ asagidaki gibi
ilerler.

STL' nin ¢esitli avantajlar1 vardir. Ilk olarak, STL yontemi, ARIMA zaman serileri
(SEAT) (Hyndman, 2018) ve X11(Dagum ve ark., 2016) yontemlerinde mevsimsel
ekstraksiyonun aksine, her tiirlii mevsimselligi ele alma avantajma sahiptir. ikincisi,
mevsimsel bilesen zamanla degisse de, kullanici degisim oranini kontrol edebilir.
Ucgiinciisii ise aykir1 degerler ayrismis trendi ve mevsimsel bilesenleri biiyiik 6l¢iide
etkilemediginden, aykir1 degerler oldugunda kullanilmasi giivenlidir. Uciinciisii ise aykir
degerler ayrigsmis trendi ve mevsimsel bilesenleri biiyiik dl¢lide etkilemediginden, aykir

degerler oldugunda kullanilmasi giivenlidir.
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2.5 Performans ol¢iimleri

Tahminlerin degerlendirmesi asamasinda en biiyiik yardimcilarimiz performans
Olctimlerinde kullanilan hata metriklerimizdir. Bu Ol¢limler yapilan tahminlerin
dorulugunu degerlendirirler. Performans oOlgiimlerinde kullanilan metriklerin farkli
hesaplama yontemleri olsalar da tiimii zaman serilerindeki ger¢ek deger ile tahmin edilen

degerlerin farklarindan ¢ikan sonug ile performanslari degerlendirilir. A,= y, — F;.

2.5.1 MAPE

100 i |€g]

MAPE = -=3} L (2.18)

Ortalama mutlak yiizde hata zaman serisi modellerinde tahminlerin dogrulugunu
O0lcmek ve degerlendirmek icin ortalama mutlak yiizde hata sik¢a kullanilmaktadir.
Toplanan gercek degerler arasinda sifir degeri varsa, sifir ile boliinme olacagi ve
belirsizlik igerdigi icin MAPE hesaplanamaz. Verilerin eksik, yanlis ya da diisiik
olmasindan kaynaklanan hata oran1 %100 olamaz, ancak tahmin oranimnin st bir limiti
yoktur. MAPE, kullanilan algoritmalarin  dogrulugunu karsilastirmak i¢in
kullanildiginda, tahminleri ¢ok diisiikk olan bir yontemi sistematik olarak se¢cmesi
nedeniyle oOnyargilidir. Bu onyargi sonucu olusan problemin elde edilen gercek

degerlerine oranini bulan bir dogruluk 6l¢iitii ile giderilebilir.

2.5.2 MAE

MAE = =31, |e;| (2.19)

MAE yani ortalama mutlak hata iki stirekli degisken degerler yani tahmin edilen

ve gercek degerler arasindaki farkin dlciisiidiir. Ortalama mutlak hata her gercek deger
ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. Ortalama mutlak hata
ayn1 zamanda gergek veriler ile olusturulan her veri noktasi ile tahmin edilen ve en iyi
uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir. Ortalama mutlak hata degeri diger
metriklere gére daha kolay yorumlanabilir oldugu icin regresyon ve zaman serisi
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Ortalama mutlak hata yonlerini yani pozitiflik ya
da negatiflik durumunu dikkate almadan bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama
biiyilikliigiinii dlgen, tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak dagitan dogrusal bir
sonugtur. Ortalama mutlak hata degeri 0’dan oo’a kadar degisebilir. Elde edilen degerler

arasinda aykir1 degerle var ve bunlar1 gormezden gelmek istiyorsak MAE diger metriklere
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gore daha iyi bir secenektir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diisiik degerlere sahip

makine 6grenmesi modelleri daha iyi performans gosterir.
2.5.3 MASE

MASE = —2t=ledl (2.20)

T [Ye=Ye_q|

n-1

Istatistiksel degerlendirmelerde, ortalama mutlak 6lgekli hata (MASE) yapilan
tahminlerin dogrulugunun bir dl¢iisiidir. 2006 yilinda Rob J. Hyndman ve Anne B.
Koehler tarafindan “diger hata metriklerinde goriilen ve sorunsuz tahminlerin
dogrulugunu genel olarak uygulanabilir bir 6l¢lim” olarak nitelendirmesi Onerildi.
Ortalama mutlak o6l¢ekli hata diger hata metriklerinin yaptigi tahmin hatalarim
hesaplamak i¢in kullanilan diger yontemlerle karsilastirildiginda pozitif 6zellige sahiptir
ve dolayisiyla tahminler karsilastirilabilir olduklarindan dogruluklarini belirlemek i¢in

Onerilen bir ol¢iittir.

2.5.4 RMSE
RMSE = /n% (2.21)
RMSE = VMSE (2.22)

Zaman serisi analizlerinde kullanilan bir makine 6grenmesi modelinin,
algoritmalarin tahmin ettigi degerler ile elde edilen gercek degerlerin arasindaki uzakligin
bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin biyiikligiinii 6lgen ikincil dereceden bir
metriktir. RMSE tahmin hatalarinin standart sapmasi olarak tanimlanir. RMSE, verilere
en iyi uyan gergek verilere en yakin degerler etrafinda o verilerin ne kadar yogun
oldugunu sdyler. RMSE degeri 0 ile oo arasinda her tiirlii degeri alabilir. Sonuglarin
negatif yonelimli yani daha diisiik degerlere sahip algoritmalar1 daha iyi performans
gosterdigi anlamina gelir. Yani RMSE hata metrik degerinin sifir olmasi modelin hi¢ hata
yapmadig1 anlamina gelir. RMSE, tahminleyici algoritmalarin yapmis olduklar1 biiyiik
hatalarda diger metriklere oranla daha avantajli oldugu sdylenebilir, bu yilizden bazi

durumlara daha uygun olabilir.
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3. BULGULAR

Bu boliimde 2010-2020 yillar1 arasinda Mus Devlet Hastanesine bagvuran ve
radyolojik goriintiileme istenen hasta istatistikleri yer almaktadir. Elde edilen veriler Mus

Devlet Hastanesi Bilgi Islem Servisinden temin edilmistir.

3.1 Veri Bilgileri

Mus Devlet Hastanesi Bilgi Islem Servisinden elde edilen 2010-2020 yillari
arasinda 132 aylik veriler Cizelge 3.1’ de gosterilmistir. Veriler aylik olarak radyoloji
biriminde ¢ekilen bilgisayarli tomografi, rontgen, ultrason, manyetik rezonans ve
mamografi adetlerinden olusmaktadir. Kullanilan 11 yillik, 132 aylik verilerin
istatistiksel dagilimi en kiigiik, en biiyiik, medyan ve ortalama sirasiyla 36, 47608, 6480
ve 1704 dir.

Elde edilen aylik veri seti kullanilarak tahmin islemleri i¢in farkli oranlarda egitim

ve test verisi ayrilmak kaydiyla dort farkli analiz yapilmistir.

Cizelge 3. 1 Calismada kullanilan 11 yillik, 12-aylik veri seti

Jan Feb Mar  Apr  May Jun  Jul Aug Sep  Oct Nov  Dec
2010 77 79 92 114 143 132 159 60 38 a9 86 104
2011 140 124 59 54 49 152 309 249 102 36 52 54
2012 264 220 411 367 288 233 179 354 359 86 127 773
2013 523 BB5 861 950 1115 1195 1098 1392 585 21353 2234 2263
2014 1801 1525 3067 4790 5729 6653 5946 6510 6502 6789 6458 6209
2015 4832 45381 3209 5629 6631 6106 6163 6195 5950 6040 6176 8196
2016 23234 29896 32182 27434 27B41 26933 24059 31950 22590 27610 28876 27127
2017 34016 31509 38088 32529 32723 27676 35786 32611 31816 33939 32767 32483
2018 39272 38523 40833 37888 39298 32236 39422 34717 37793 353617 36369 43061
2019 42609 40440 42165 40557 3BO71 36434 45751 38113 41932 455334 43160 47608
2020 45406 42973 36200 14654 17985 35698 38530 37209 36311 37210 37213 3BB5S

3.2 Tahmin Analizleri

Tahmin analizleri i¢in kullanilan 132-aylik veri seti oncellikle ayristirma modeli

yardimiyla dort bilesene ayrilmistir.

)?t = Tt + St + Rt +Et (223)

Burada X;, t zamaninda modellenen veya tahmin edilen degeri, T, t zamanindaki
trend bilesenini, S;, t zamanindaki mevsimsel bileseni, R;, t zamanindaki kalan bileseni
ve €, terimini ise t zamanindaki hatay1 temsil etmektedir.

S6z konusu bilesenler veri (observed), trend (trend), mevsimsellik (seasonal) ve

diizensiz bilesenler (random) olarak Sekil 7° deki gibi goriilmektedir.
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Sekil 3. 1 2010-2020 yillarina ait 132-aylik veri setinin ayristirma grafigi

T
2020

Devam eden kisimda iki farkli yaklagimla tahminler yapilmistir. Birinci

yaklagimda her defasinda test/egitim orani degistirilmek suretiyle sekiz farkli analiz

yapilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Ikinci yaklasimda ise zaman serisi

capraz dogrulama modeli kullanilarak yapilan analizlerin ortalamasi alinmistir.

3.2.1 12-Ayhlik tahmin analizleri: zaman serisinin 120-ayhk egitim/12-aylik test i¢cin

ayrilmasi

Cizelge 3.2°de verildigi gibi egitim test boliimlemesinde 120 aylik egitim ve 12

aylik test verisine ayrilmis ve analizleri gerceklestirilmistir. Derin 6grenme ve istatistiksel

modelleri model karsilastirmalart baslig: altinda ayr1 olarak incelenecektir.

Cizelge 3. 2 Istatistiksel tabanl1 (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 12-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata

metrik degerleri

12 aylik tahminler igin, veri setinin %91°1 (120 aylik) egitim
Model Adi %9°u (12 aylik) test i¢in ayrilmustir.

RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 14543.261 11837.327 49.18372 2.5094196
ETS 13579.987 10445.681 45.09873 2.2144015
STL 18861.122 15185.046 62.87592 3.2191094
SES 14569.848 11642.845 49.03143 2.4681910
TBATS 15182.550 12401.016 51.46153 2.6289171
HOLT-WINTERS 16677.582 14188.047 56.8272 3.0077535
THETAF 21651.728 18205.68 71.49376 3.8594604
ELM 17935.804 15637.90 61.42291 3.315112
MLP 12804.773 10518.3131 43.25969 2.2297990
NNAR 11852.193 8911.932 38.88663 1.889259
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Sekil 3. 2 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) 12-aylik tahmin grafikleri

Sekil 3.2 'de goriildiigi gibi, koyu golgeli alan tahmin edilen %80 araliklari
gostermektedir. Diger bir deyisle, her potansiyel degerin %80 olasilikla koyu golgeli
alanda oldugu tahmin edilmektedir. A¢ik golgeli alan %95 tahmin araliklarini gosterir.
Bu tahmin araliklari, tahmindeki degigkenligi gostermenin yararli bir yoludur. Bu
durumda tahminin giivenilir oldugu varsayilir ve bu nedenle tahmin araliklari ¢ok dardir.

Mavi ¢izgi, nokta tahminleri dedigimiz potansiyel gelecek degerlerin ortalamasidir.

3.2.2 24-Aylik tahmin analizleri: zaman serisinin 108-aylk egitim/24-aylik test icin

ayrilmasi

Cizelge 3.3’te verildigi gibi egitim test boliimlemesinde 108 aylik egitim ve 24
aylik test verisine ayrilmis ve analizleri gergeklestirilmistir. Tahmin grafikleri Sekil

3.3’da verilmistir.
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Cizelge 3. 3 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 24-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata

metrik degerleri

24 aylik tahminler i¢in, veri setinin % 81’1 (108 aylik) egitim
Model Adi % 19’u (24 aylik) test i¢in ayrilmistir.

RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 10313.32 7090.184 27.49869 1.480804
ETS 7655.999 4926.255 19.37900 1.0288618
STL 13168.34 9749.611 35.52262 2.0362331
SES 8007.982 5043.376 20.41317 1.0533230
TBATS 8613.322 5495.769 22.20241 1.1478065
HOLT-WINTERS 11823.133 8287.309 31.2955 1.7308273
THETAF 16822.966 13663.020 46.61802 2.8535592
ELM 13731.488 10349.417 37.40187 2.1615041
MLP 16137.418 12079.5980 43.01581 2.52285721
NNAR 7711.900 4751.014 19.15781 0.9922622

Forecasts from STL

Forecasts from AUTO.ARIMA

(=]
(=]
(=]
S 4
(=]
8 e 8 38
5 s 31
b5 ® ©
o [=5
S o k] b
=] 4
w =
Z z“
o d o
T T T T T T T T T T T T
2010 2014 2018 2010 2014 2018
Time (Month) Time (Month)
Forecasts from SES Forecasts from ETS
2
i =
n O w
5 21 5 7|
w® ® o
o o o
o — [ I
=] i o o J—
- O — wy
L O »
£8 g2
Z 7 2 21
= 2

T T T T T T
2010 2014 2018
Time (Month)

T T T T T T
2010 2014 2018
Time (Month)

Forecasts from TBATS

150000

Number of patients

50000

N

T T T T T T
2010 2014 2018
Time {Month}

Forecasts from NNETAR

e

40000

20000

Number of patients

o 4

T T T T T T
2010 2014 2018
Time {Month)

Number of patients

0 20000

Forecasts from HOLT

Foracasts from THETAF

60000
1 1

7I T T T T T
2010 2014 2018
Time (Month)

Forecasts from ELM

D

T T T
2010 2014 2018
Tme (Month)

80000

MNuamber of patients
40000

Forecasts from MLP

[=]
[=] N
P=g|
=
w0 m
[Ts]
o
¥
@«
o= o]
=
P=g|
=
o m
— [=]
=1 M
F
L=0 )
[=1

T T T T T T
2010 2014 2018
Time

T T T T T
2010 2014 2018

Time

Sekil 3. 3 Istatistiksel tabanli (7-model) ve derin dgrenme tabanli (3-model) 24-aylik tahmin grafikleri

3.2.3 30-Aylik tahmin analizleri: zaman serisinin 102-ayhk egitim/30-aylik test i¢in

ayrilmasi

Cizelge 3.4°te gosterildigi gibi egitim test boliimlemesinde 102 aylik egitim ve 30

aylik test verisine ayrilmig ve analizleri gergeklestirilmistir. Tahmin grafikleri Sekil 3.4°te

verilmistir.
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Cizelge 3. 4 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarin
karsilagtirmak amaciyla 30-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata

metrik degerleri

30 aylik tahminler igin, veri setinin % 77’si (102 aylik) egitim
Model Adi % 23’1 (30 aylik) test i¢in ayrilmistir.

RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 7855.677 6384.610 19.92843 1.3298900
ETS 7068.801 4705.719 16.33100 0.9801833
STL 11970.207 10395.095 30.32445 2.1652588
SES 7980.378 6537.717 20.23326 1.3617816
TBATS 8923.264 7927.169 23.35809 1.651199
HOLT-WINTERS 7938.785 5647.481 20.1358 1.1763490
THETAF 7569.763 5434.386 18.55221 1.1319620
ELM 8070.876 6066.481 20.94631 1.2636249
MLP 9123.4501 6816.2718 23.46980 1.41980356
NNAR 7248.625 5125.901 17.15960 1.0677057
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Sekil 3. 4 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) 30-aylik tahmin grafikleri

3.2.4 36-Aylik tahmin analizleri: zaman serisinin 96-ayhk egitim/36-aylik test icin

ayrilmasi

Cizelge 3.5’de gosterildigi gibi egitim test boliimlemesinde 96 aylik egitim ve 36

aylik test verisine ayrilmis ve analizleri gergeklestirilmistir. Tahmin grafikleri Sekil

3.5°de verilmistir.
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Cizelge 3. 5 Istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 36-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata

metrik degerleri

36 aylik tahminler igin, veri setinin % 73’i egitim (96 aylik)
Model Adi % 27’s1 (36 aylik) test i¢in ayrilmustir.

RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 8683.096 7733.419 22.28532 1.6217151
ETS 8043.516 6876.422 8.285898 0.39216
STL 9185.434 6808.318 22.20748 1.4277195
SES 8440.012 7433.648 21.60522 1.5588525
TBATS 8517.387 7530.225 21.82460 1.5791048
HOLT-WINTERS 7735.434 5461.891 19.1333 1.1453707
THETAF 7216.886 5301.825 17.44204 1.1118045
ELM 7988.081 5598.307 19.71282 1.1739775
MLP 22741.3458 14877.1907 50.35276 3.11977995
NNAR 8459.065 7459.764 21.66060 1.5643290
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Sekil 3. 5 Istatistiksel tabanli (7-model) ve derin dgrenme tabanli (3-model) 36-aylik tahmin grafikleri

3.2.5 42-Aylik tahmin analizleri: zaman serisinin 90-ayhk egitim/42-aylik test icin

ayrilmasi

Cizelge 3.6 *de gosterildigi gibi egitim test bolimlemesinde 90 aylik egitim ve 42

aylik test verisine ayrilmig ve analizleri gergeklestirilmistir. Derin 6grenme ve istatistiksel

modelleri model karsilastirmalar1 bashigi altinda ayr1 olarak incelenecektir. Tahmin

grafikleri Sekil 3.6’de verilmistir.



Cizelge 3. 6 Istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 42-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata
metrik degerleri

42 aylik tahminler igin, veri setinin % 69’ egitim (90 aylik)
Model Adi % 31’si (42 aylik) test i¢in ayrilmustir.
RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO.ARIMA 12608.099 11878.598 31.78319 2.5497708
ETS 8553.529 7466.187 21.29665 1.6026358
STL 15041.799 13945.217 37.96597 2.9933757
SES 10392.609 9618.308 26.43452 2.0645940
TBATS 11500.801 10828.44 29.37803 2.3243511
HOLT-WINTERS 7454.82 5833.858 18.73846 1.2522523
THETAF 8481.048 7304.381 21.44906 1.5679036
ELM 7616.605 6040.163 19.39089 1.2965362
MLP 22598.8633 17274.0662 54.08647 2.45230067
NNAR 8794.586 7807.224 22.07086 1.6854425
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Sekil 3. 6 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) 42-aylik tahmin grafikleri

3.2.6 48-ayhk tahmin analizleri: zaman serisinin 84-aylik egitim/48-aylik test icin

ayrilmasi

29

Cizelge 3.7°da gosterildigi gibi egitim test boliimlemesinde 84 aylik egitim ve 48

aylik test verisine ayrilmis ve analizleri gergeklestirilmistir. Derin 6grenme ve istatistiksel

modelleri model karsilastirmalar1 bashigi altinda ayri olarak incelenecektir. Tahmin

grafikleri Sekil 3.7 te verilmistir.
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Cizelge 3. 7 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 48-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata

metrik degerleri

48 aylik tahminler i¢in, veri setinin % 64’ egitim (84 aylik)
Model Adi % 36’si (48 aylik) test i¢in ayrilmustir.

RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 11492.518 10681.75 28.98438 2.3001941
ETS 10787.49 9976.930 27.32205 2.148419
STL 10355.682 8062.330 24.03344 1.7361316
SES 11220.777 10387.7086 28.24317 2.2368756
TBATS 11490.306 10679.3666 28.97837 2.2996809
HOLT-WINTERS 7054.640 5356.483 17.47589 1.1534581
THETAF 8641.998 7628.3891 21.99629 1.6426874
ELM 7249.148 5201.051 17.53616 1.1199875
MLP 10084.1248 8263.2906 23.60782 1.7794062
NNAR 12715.144 11984.9388 32.28306 2.580821
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Sekil 3. 7 Istatistiksel tabanli (7-model) ve derin dgrenme tabanli (3-model) 48-aylik tahmin grafikleri

3.2.7 54-Aylik tahmin analizleri: zaman serisinin 78-ayhk egitim/54-aylik test icin

ayrilmasi

Cizelge 3.8” da gosterildigi gibi egitim test bolimlemesinde 78 aylik egitim ve 54
aylik test verisine ayrilmig ve analizleri gergeklestirilmistir. Derin 6grenme ve istatistiksel
modelleri model karsilagtirmalar1 basligi altinda ayr1 olarak incelenecektir. Tahmin

grafikleri Sekil 3.8’te verilmistir.



Cizelge 3. 8 Istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 54-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata

metrik degerleri

54 aylik tahminler igin, veri setinin % 60°i egitim (78 aylik)
Model Adi % 40’si (54 aylik) test i¢in ayrilmustir.

RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 18234.475 16809.1115 44.61080 5.261193
ETS 10672.088 9617.435 26.52015 3.010223
STL 14974.224 13472.7595 37.20791 4.216926
SES 10814.021 9695.3224 26.62030 3.0346017
TBATS 11073.637 9968.4071 27.30658 3.1200762
HOLT-WINTERS 6708.412 4481.3384 15.69018 15.69018
THETAF 8381.143 7263.8461 20.99569 2.2735582
ELM 7561.714 4760.9519 17.04753 1.4901611
MLP 86793.5739 75367.86899 218.9294 23.5898767
NNAR 16477.73 15178.6571 40.59152 4.7508660
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3.2.8 60-ayhik tahmin analizleri: Zaman serisinin 72-aylk egitim/60-aylk test icin

ayrilmasi

Cizelge 3.9°de goriildiigii gibi egitim test boliimlemesinde 72 aylik egitim ve 60

aylik test verisine ayrilmis ve analizleri ger¢eklestirilmistir. Derin 6grenme ve istatistiksel

modelleri model karsilastirmalar1 bashigi altinda ayri1 olarak incelenecektir. Tahmin

grafikleri Sekil 3.9’te verilmistir.
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Cizelge 3. 9 istatistiksel tabanli (7-model) ve derin 6grenme tabanli (3-model) model performanslarini
karsilagtirmak amaciyla 60-aylik tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE hata
metrik degerleri

60 aylik tahminler igin, veri setinin % 55’1 egitim (72 aylik)
Model Adi % 45’si1 (60 aylik) test i¢in ayrilmistir.
RMSE (Test) MAE (Test) MAPE (Test) MASE (Test)
AUTO. ARIMA 24093.9724 23338.2939 65.43491 18.3445906
ETS 41278.540 39845.4624 113.12230 31.3197142
STL 27894.4317 27008.0748 75.85602 21.2291472
SES 28193.2032 27381.8627 77.095717 21.5229555
TBATS 27850.9560 27029.3443 76.03891 21.2458656
HOLT-WINTERS 24101.863 23346.1873 65.45756 18.35080
THETAF 25940.7756 25163.8469 70.66626 19.77952184
ELM 23855.475 23099.4879 64.75059 18.1568820
MLP 20307.3009 19730.6508 55.93070 15.5091356
NNAR 29454.8155 28678.4742 80.98021 22.5421305
Forecaststrom ST Forecasts from AUTDARIMA  Forecasts from TBATS Forecasts from HOLT Forecasts from ELM
2010 2014 2018 2010 2014 2018 2010 2014 2018 2010 2014 2018 2010 2014 2018
Time (Month) Time (Month) Time (Morith) Time (Month) Time
Forecasts from SES Forecasts from ETS Forecastsfrom THETAF  Forecasts from NNETAR  Forecasts from MLP
2010 2014 2018 2010 2014 2018 2010 2014 2018 2010 2014 2018 2010 2014 2018
Time (Month) Time (Month) Time (Morith) Time (onth) Time

Sekil 3. 9 Istatistiksel tabanl1 (7-model) ve derin grenme tabanli (3-model) 60-aylik tahmin grafikleri
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4. MODEL KARSILASTIMALARI
4.1 Istatistiksel ve Derin Ogrenme Tabanh Model Karsilastirmalari

4.1.1 12-Ayhk tahminler icin model karsilastirmalari

12-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 120-aylik kismi, modellerin egitimi
icin geriye kalan son 12-aylik kisim ise model performanslarin1 degerlendirmek igin test
amaciyla kullanildi. Cizelge 3.2’te goriildiigli gibi MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyl tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden ETS, SES ve TBATS modelleri
strastyla %45,098, %49,031 ve %51,461 gibi hata degerleri ile 6n plana ¢ikmaktadirlar.
Ayni modellerin dogruluk tahminleri ise sirastyla %54,902, %50,969 ve %48,539 diir.
MASE metriginin kiigiik degeri daha iyi tahmin anlamina geldigi i¢in ayn1 modellerin
MASE degerleri sirasiyla 2,214, 2,468 ve 2,628 dir. Burada hem MAPE ve hem de MASE
metrik degerleri arasinda bir uygunluk iliskisinden s6z etmek miimkiindiir.

Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi NNAR, MLP ve ELM i¢in hata
degerleri sirasiyla %38,886, %43,259 ve %61,422 dir. Aynt modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirastyla %61,114, %56,741 ve %38,578 dir. Ayn1 modellerin MASE
degerleri ise sirastyla 1,889, 2,229 ve 3,315 dir. Bu durumda derin &grenme
modellerinden olan NNAR %6,212 lik bir degerle en 1yi tahmini yapan istatistik tabanl
ETS modelinden %6,212 kadar daha iyi tahmin yapmistir. Genel anlamda tahmin
sonuglarmin diisiik ¢tkmasinin nedeni test i¢in kullanilan verinin oldukga kisitli olmasina

baglanabilir.

4.1.2 24-Ayhlik tahminler i¢cin model karsilastirmalari

24-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 108-aylik kismi, modellerin egitimi
icin geriye kalan son 24-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amaciyla kullanildi. Cizelge 3.3’te goriildiigli gibi MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyi tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden ETS, SES ve TBATS modelleri
sirastyla %19,379, %20,413 ve %22,202 gibi hata degerleri ile 6n plana ¢ikmaktadirlar.
Ayni1 modellerin dogruluk tahminleri ise sirastyla %80,621, %79,587 ve %77,798 dir.
MASE metriginin kiiciik degeri daha iyi tahmin anlamina geldigi i¢in ayni modellerin
MASE degerleri sirastyla 1,028, 1,053 ve 1,147 dir. Burada hem MAPE ve hem de MASE

metrik degerleri arasinda bir uygunluk iligkisinden s6z etmek miimkiindiir.
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Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi NNAR, ELM ve MLP i¢in hata
degerleri sirasiyla %19,157, %37,401 ve %43,015 dir. Aynt modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirasiyla %80,843, %62,599 ve %56,85 dir. Aym1 modellerin MASE
degerleri ise sirasiyla 0,992, 2,161 ve 2,522 dir. Bu durumda derin 68renme
modellerinden olan NNAR 90,222 lik bir degerle en iyi tahmini yapan istatistik tabanl
ETS modelinden %0,222 kadar daha iyi tahmin yapmistir. Her iki gruptaki en iyi tahmin
yapan modeller kendi aralarinda olduk¢a yakin tahmin yapmuglardir. Ayrica test
verilerindeki artigin tahmin sonuglarini da genel anlamda olumlu etkiledigini sdylemek

mimkindiir.

4.1.3 30-Aylik tahminler i¢in model karsilastirmalari

30-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 102-aylik kismi, modellerin egitimi
icin geriye kalan son 30-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amaciyla kullanildi. Cizelge 3.6’da goriildiigii gibi MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyl tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden ETS, THETAF ve AUTO. ARIMA
modelleri sirasiyla %16,331, %18,552 ve %19,928 gibi hata degerleri ile 6n plana
cikmaktadirlar. Ayni modellerin dogruluk tahminleri ise sirasiyla %83,669, %81,448 ve
%80,072 dir. MASE metriginin kii¢lik degeri daha 1yi tahmin anlamina geldigi i¢in ayni
modellerin MASE degerleri sirasiyla 0,980, 1,131 ve 1,329 dir. Burada hem MAPE ve
hem de MASE metrik degerleri arasinda bir uygunluk iligskisinden s6z etmek miimkiindiir.
Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi NNAR, ELM ve MLP i¢in hata degerleri
sirastyla %17,159, %20,946 ve %23,469 dir. Ayn1t modellerin MAPE dogruluk yiizdeleri
ise sirastyla %82,841, %79,054 ve %76,531 dir. Aym1 modellerin MASE degerleri ise
strastyla 1,067, 1,263 ve 1,419 dir. Bu durumda istatistiksel tabanlt ETS modeli derin
o0grenme modellerinden olan NNAR’dan  %0,828 lik bir degerle daha iyi tahmin
yapmustir. Her iki gruptaki en iyi tahmin yapan modeller kendi aralarinda oldukc¢a yakin
tahmin yapmislardir. Bu analizde de test verilerindeki artisin tahmin sonuglarini da genel

anlamda olumlu etkiledigini sdylemek miimkiindiir.

4.1.4 36-Aylik tahminler i¢cin model karsilastirmalari

36-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 96-aylik kismi, modellerin egitimi i¢in
geriye kalan son 36-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amaciyla kullanildi. Cizelge 3.5’de goriildiigii gibi MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyl tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden ETS, THETAF ve HOLT-
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WINTERS modelleri sirasiyla %8,285, %17,442 ve %19,133 gibi hata degerleri ile 6n
plana ¢ikmaktadirlar. Ayni modellerin dogruluk tahminleri ise sirasiyla %91,715,
%82,558 ve %80,867 dir. MASE metriginin kiiclik degeri daha iyi tahmin anlamina
geldigi i¢in ayn1 modellerin MASE degerleri sirasiyla 0,392, 1,111 ve 1,145 dir. Burada
hem MAPE ve hem de MASE metrik degerleri arasinda bir uygunluk iligskisinden s6z
etmek mimkiindiir.

Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi ELM, NNAR ve MLP i¢in hata
degerleri sirasiyla %19,712 , %21,660, ve %50,352 dir. Ayni modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirasiyla %80,288, %78,34, %79,054 ve %49,648 dir. Ayn1 modellerin
MASE degerleri ise sirastyla 1,173, 1,564 ve 3,119 dir. Bu durumda istatistiksel tabanl
ETS modeli derin 6grenme modellerinden olan ELM’den %11,427 lik bir degerle daha
iyl tahmin yapmustir. Bu analizde, istatistiksel tabanli modellerin performanslari artarken

derin 6grenme tabanli modellerin performanslar diigmiistiir.

4.1.5 42-Aylik tahminler icin model karsilastirmalari

42-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 90-aylik kismi, modellerin egitimi i¢in
geriye kalan son 42-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amactyla kullanildi. Cizelge 3.7°de goriildiigli gibt MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyi tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden HOLT-WINTERS, ELM ve
THETAF modelleri sirastyla %18,738, %21,296 ve %21,449 gibi hata degerleri ile 6n
plana ¢ikmaktadirlar. Ayni modellerin dogruluk tahminleri ise sirasiyla %81,262,
%78,704 ve %78,551 dir. MASE metriginin kiiclik degeri daha iyi tahmin anlamina
geldigi icin ayn1 modellerin MASE degerleri sirasiyla 1,252, 1,602 ve 1,567 dir. Burada
hem MAPE ve hem de MASE metrik degerleri arasinda bir uygunluk iliskisinden s6z
etmek miimkiindiir.

Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi ELM, NNAR ve MLP i¢in hata
degerleri sirasiyla %19,390, %22,070 ve %54,086 dir. Ayn1 modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirasiyla %80,61, %77,93 ve %45,914 dir. Ayni modellerin MASE degerleri
ise swrastyla 1,296, 1,685 ve 2,452 dir. Bu durumda istatistik tabanli 6grenme
modellerinden olan HOLT-WINTERS %0,652 lik bir degerle en iyi tahmini yapan derin
ogrenme modeli ELM modelinden %0,652 kadar daha iyi tahmin yapmistir. Genel
anlamda tahmin sonuglarinin diisiik ¢itkmasinin nedeni test i¢in kullanilan verinin oldukga

kisitlt olmasina baglanabilir.
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4.1.6 48-ayhk tahminler icin model karsilastirmalar:

48-aylik tahminler igin zaman serisinin ilk 84-aylik kismi, modellerin egitimi igin
geriye kalan son 48-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amaciyla kullanildi. Cizelge 3.8’te goriildiigii gibi MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyi tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden HOLT-WINTERS, THETAF ve
STL modelleri sirastyla %17,475, %21,996 ve %24,033 gibi hata degerleri ile 6n plana
cikmaktadirlar. Ayni modellerin dogruluk tahminleri ise sirasiyla %82,525, %78,004 ve
%75,967 dir. MASE metriginin kiiclik degeri daha i1yi tahmin anlamina geldigi i¢in ayn
modellerin MASE degerleri sirasiyla 1,153, 1,642 ve 1,736 dir. Burada hem MAPE ve
hem de MASE metrik degerleri arasinda bir uygunluk iligskisinden s6z etmek miimkiindiir.

Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi ELM, MLP ve NNAR i¢in hata
degerleri sirastyla %17,536, %23,607 ve %32,283 dir. Aynt modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirastyla %82,464, %76,393 ve %67,717 dir. Aynt modellerin MASE
degerleri ise sirastyla 1,119, 1,779 ve 2,580 dir. Bu durumda istatistik tabanli 6grenme
modellerinden olan HOLT-WINTERS %0,061 lik bir degerle en iyi tahmini yapan derin
ogrenme modeli ELM modelinden 9%0,061 kadar daha iyi tahmin yapmistir. Genel
anlamda tahmin sonuglarinin diisiik ¢citkmasinin nedeni test i¢in kullanilan verinin olduk¢a

kisitlt olmasina baglanabilir.

4.1.7 54-ayhk tahminler icin model karsilastirmalar:

54-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 78-aylik kismi1, modellerin egitimi i¢in
geriye kalan son 54-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amactyla kullanildi. Cizelge 3.9°da goriildiigli gibt MAPE metrigini referans aldigimizda
en iyl tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden HOLT-WINTERS, THETAF ve
ETS modelleri sirasiyla %15,690, %20,995 ve %26,520 gibi hata degerleri ile 6n plana
¢ikmaktadirlar. Ayn1 modellerin dogruluk tahminleri ise sirasiyla %84,31, %79,005 ve
%73,48 dir. MASE metriginin kiigiik degeri daha iy1 tahmin anlamina geldigi i¢in ayn1
modellerin MASE degerleri sirasiyla 1,569, 2,273 ve 3,01 dir. Burada hem MAPE ve hem
de MASE metrik degerleri arasinda bir uygunluk iliskisinden s6z etmek miimkiindiir.

Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi ELM, MLP ve NNAR i¢in hata
degerleri sirasiyla %17,047, %21,892 ve %40,591 dir. Ayn1 modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirasiyla %82,953, %78,108 ve %59,409 dir. Ayni modellerin MASE
degerleri ise sirastyla 1,490, 2,358 ve 4,750 dir. Bu durumda istatistik tabanli 6grenme
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modellerinden olan HOLT-WINTERS %1,357 lik bir degerle en iyi tahmini yapan derin
o6grenme modeli ELM modelinden %1,357 kadar daha iyi tahmin yapmistir. Genel
anlamda tahmin sonu¢larinin diisiik ¢itkmasinin nedeni test i¢in kullanilan verinin oldukca

kisitlt olmasina baglanabilir.

4.1.8 60-ayhik tahminler icin model karsilastirmalar:

60-aylik tahminler i¢in zaman serisinin ilk 72-aylik kismi, modellerin egitimi i¢in
geriye kalan son 60-aylik kisim ise model performanslarini degerlendirmek igin test
amaciyla kullanildi. Cizelge 3.10’da gorildiigii gibi MAPE metrigini referans
aldigimizda en iyi tahmin yapan istatistiksel tabanli modellerden AUTO-ARIMA,
HOLT-WINTERS ve THETAF modelleri sirasiyla %65,434 %65,457 ve %70,666 gibi
hata degerleri ile 6n plana ¢ikmaktadirlar. Ayn1 modellerin dogruluk tahminleri ise
sirastyla %34,566, %34,543 ve %29,334 diir. MASE metriginin kiigiik degeri daha iyi
tahmin anlamina geldigi i¢cin ayni modellerin MASE degerleri sirastyla 18,344, 18,350
ve 19,779 dir. Burada hem MAPE ve hem de MASE metrik degerleri arasinda bir
uygunluk iligkisinden s6z etmek miimkiindiir.

Derin 6grenme metotlarinin MAPE metrigi MLP, ELM ve NNAR i¢in hata
degerleri sirasiyla %55,930, %64,750 ve %80,980 dir. Ayn1 modellerin MAPE dogruluk
yiizdeleri ise sirasiyla %44,07, %35,25 ve %19,02 dir. Ayn1t modellerin MASE degerleri
ise sirastyla 15,509, 18,156 ve 22,542 dir. Bu durumda derin 6grenme modellerinden olan
MLP %9,504 lik bir degerle en iyi tahmini yapan istatistik tabanli AUTO-ARIMA
modelinden %9,504 kadar daha 1yi tahmin yapmistir. Genel anlamda tahmin sonuglarinin

diisiik ¢ikmasinin nedent test i¢in kullanilan verinin oldukga kisitli olmasina baglanabilir.

4.2 Zaman Serileri icin Capraz-Dogrulama

Model performansini daha saglikli degerlendirmek i¢in makine grenmede capraz
dogrulama yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemde verisetin bir kismi1 egitim ve diger bir
kismui sabit uzunluklu test olmak tizere ikiye ayrilir. Her defasinda test verisi k adim kadar
ilerleterek geriye kalan kisim egitim olarak kullanilir. Boylece verinin tamami hm test
hem de egitim i¢in kullanilma imkan1 saglanir. Nihai olarak elde k adedince bdliinen
egitim/test verilerine bagli olarak yapilan tahminlerin ortalamas1 alinir.

Ancak bu rastgele yontem zaman serileri i¢in uygun degildir. Zaman serileri i¢in

basta egitim verisi hemen ardinda test verisi olmak kaydiyla gecmis ve gelecek arasindaki
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iligkiye zarar vermeden bu islem gerceklestirilir ve elde edilen tahminlerin ortalamasi
alinir.

Sekil 4.1 de verildigi gibi veriseti 132 ayliktan olusmakta ve baslangigta test/egitim orant
1/3 oraninda tutulmustur. K degeri 8 alinmis ve ¢alismada kullanilan 10 model i¢in zaman
serilerine uygun olarak bir ¢apraz dogrulama metodu uygulanmigtir. Tahmin igin
kullanilan test verisini uzunlugu sabit bir sekilde 12-aylik olarak tutulmustur. Her k degeri
icin egitim verisini uzunlugu 12 ay artirilmistir. Baslangigta 36-aylik olan egitim verisi
strastyla 48, 60, 72, 84, 96, 108 ve 120-aylik olacak sekilde degistirilmis ve her model
icin 8 tane MAPE metrik degeri elde edilmistir. MAPE metrik degerlerinin model

bazindaki ortalamalar1 ve modellerin tahmin siralamalar1 Cizelge 4.1 de verilmistir.

Sekil 4. 1 Test verisi sabit olarak uygulanan Zaman serilerinde Capraz-Dogrulama

Cizelge 4. 1 12-aylik MAPE tahmin ortalamasi

Model adx MAPE i¢in 12-ayhk tahmin ortalamasi (%)
ELM 32,59292
AUTO. ARIMA 32,98738
HOLT-WINTERS 33,57381
SES 36,37076
NNAR 38,03891
THETAF 40,51806
ETS 45,66436
MLP 47,20681
TBATS 66,38141
STL 73,13581

Cizelge 4.1’de goriildiigli gibi zaman serilerine uygun olarak k=9 i¢in
gerceklestirilen capraz-dogrulama neticesinde en iyi basarim sirast ELM, AUTO.
ARIMA, HOLT-WINTERS, SES ve NNAR olarak elde edilmistir. ELM ve AUTO.
ARIMA modellerinin performanslar1 olduk¢a yakin oldugu goézlenmektedir. MAPE
metrigi % olarak modelin yaptig1 hatayi ifade ettiginden dolay1 ELM ve AUTO. ARIMA

modellerinin tahmin performanslari ise sirastyla %67,41 ve %67,01 olmaktadir.
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4.3 Mape hata metrigine gore hata degerlerinin grafiksel incelenmesi

Tez kapsaminda uygulanan 10 adet tahmin algoritmasi ve 8 adet tahmin analizi
sonucunda egitim/test oranina bakilarak algoritma bazli en iyl tahmin yaptig1 egitim/test
orani saptanmistir. Kullanilan veri setine bagli olarak tahmin siirecindeki her bir model
icin bu oran degiskenlik gOstermistir. Ancak her bir model i¢in egitim/test orani kesin

olarak ortaya konulmustur.

AUTO.ARIMA (Egitim/Test:MAPE)
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Sekil 4. 2 Zaman serilerinde AUTO.ARIMA algoritmast i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

AUTO.ARIMA modeli i¢in Sekil 4.2° e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test
orant %23 ile 102/30 ay oldugu gorilmistiir.
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Sekil 4. 3 Zaman serilerinde ETS algoritmas1 i¢in uygulanan 8 tahmin analizi
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ETS modeli i¢in Sekil 4.3’ e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test oran1 %27 ile
96/36 ay oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4. 4 Zaman serilerinde ELM algoritmasti i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

ELM modeli i¢in Sekil 4.4° e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test oran1 %41 ile
78/54 ay oldugu goriilmiistiir.

HOLT-WINTERS (Egitim/Test:MAPE)
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Sekil 4. 5 Zaman serilerinde HOLT-WINTERS algoritmasi igin uygulanan 8 tahmin analizi

HOLT-WINTERS modeli i¢in Sekil 4.5” e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test
orani %41 ile 78/54 ay oldugu goriilmiistiir.
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NNAR (Egitim/Test:MAPE)
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Sekil 4. 6 Zaman serilerinde NNAR algoritmasi i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

NNAR modeli i¢in Sekil 4.6° e bakildiginda en 1yi tahmin egitim/test orani %23
ile 102/30 ay oldugu goriilmiistiir.

MLP (Egitim/Test:MAPE)
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Sekil 4. 7 Zaman serilerinde MLP algoritmasi i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

MLP modeli i¢in Sekil 4.7° e bakildiginda en 1yi tahmin egitim/test oran1 %41
ile 78/54 ay oldugu goriilmiistiir.
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STL (Egitim/Test:MAPE)
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Sekil 4. 8 Zaman serilerinde STL algoritmasi i¢in uygulanan § tahmin analizi

STL modeli i¢in Sekil 4.8’ e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test oran1 %27 ile
96/36 ay oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4. 9 Zaman serilerinde SES algoritmasi i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

SES modeli i¢in Sekil 4.9° e bakildiginda en 1yi tahmin egitim/test oran1 %23 ile
102/30 ay oldugu goriilmiistiir.
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THETAF (Egjitim/Test:MAPE)
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Sekil 4. 10 Zaman serilerinde THETAF algoritmasi i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

THETAF modeli i¢in Sekil 4.10° e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test orani
%27 ile 96/36 ay oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4. 11 Zaman serilerinde TBATS algoritmasi i¢in uygulanan 8 tahmin analizi

TBATS modeli i¢in Sekil 4.11° e bakildiginda en iyi tahmin egitim/test orani %27
ile 96/36 ay oldugu goriilmiistiir.



5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1 Sonuclar
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Tez kapsaminda yapilan 8 adet tahmin analizin model bazinda tahmin ortalamalari
Cizelge 5.1 de verilmistir.

Cizelge 5. 1 Tez kapsaminda yapilan 8 adet tahmin analizi ve mape ortalamalari

Ortalama
Model Ad1 12-ayhik | 24-ayhk | 30-ayhik | 36-aylik |42-ayhk |48-ayhk | 54-aylik |60-ayhk | MAPE (%)
HOLT-
WINTERS 56,8272 |31,2955 |20,1358 |19,1333 |18,73846 |17,47589 | 15,69018 | 65,45756 30,59423625
ELM 61,42291 | 37,40187 | 20,94631 | 19,71282 | 19,39089 | 17,53616 | 17,04753 | 64,75059 | 32,276135
SES 49,03143 | 20,41317 | 20,23326 | 21,60522 | 26,43452 | 28,24317 | 26,6203 | 77,09572 | 33,70959838
NNAR 38,88663 | 19,15781 | 17,1596 | 21,6606 |22,07086 | 32,28306 | 40,59152 | 80,98021 | 34,09878625
ETS 45,09873 | 19,379 16,331 8,285898 | 21,29665 | 27,32205 | 26,52015 | 113,1223 | 34,66947225
TBATS 51,46153 | 22,20241 | 23,35809 | 21,8246 |29,37803 | 28,97837 | 27,30658 | 76,03891 | 35,068565
THETAF 71,49376 | 46,61802 | 18,55221 | 17,44204 | 21,44906 | 21,99629 | 20,99569 | 70,66626 | 36,15166625
AUTO. ARIMA |49,18372 | 27,49869 | 19,92843 | 22,28532 | 31,78319 | 28,98438 | 44,6108 | 65,43491 | 36,21368
MLP 43,25969 | 43,01581 | 23,4698 | 50,35276 | 54,08647 | 23,60782 | 21,89294 | 55,9307 | 39,45199875
STL 62,87592 | 35,52262 | 30,32445 | 22,20748 | 37,96597 | 24,03344 | 37,20791 | 75,85602 | 40,74922625

MAPE metrigine gore ortalamalar dikkate alindiginda ilk beste yer alan model

performanslart HOLT-WINTERS, ELM, SES, NNAR ve ETS olarak siralanmaktadir.
Cizelge 5.1°e gore istatistik tabanli 7 adet modelin MAPE metrigine gore hata
ortalamalar1 %35,308 iken derin 0grenme tabanli modellerin hata ortalamalar1 ise
%35,275 tir. Mevcut veriseti lizerinde her iki gruptaki modellerin hatalari birbirlerine
yakin olmakla birlikte genel anlamda derin 6grenme modellerin daha iyi tahmin yaptigini
sOylemek miimkiindiir.

Herhangi bir arastirma niteligi kabul edilen metodolojinin kapsamu ile belirlenir.
Bu boliimde hastane servislerine gelen ve radyolojik goriintii istenen hasta sayilarinin
analizleri yapilmistir. Gegmiste Mus Devlet Hastanesinde bilgi islem personeli olarak
calismam ve bulundugumuz ildeki tek devlet hastanesi olmasi hastane segimimizi
etkilemistir.

Calismalarimizda kullanilan veriler kisisel verileri barindirmadigr i¢in etik kurul
karar1 alinmamistir. Hastane bilgi isleminden 2010-2020 yillar1 arasindan 132 aylik
egitim/test verisi alinmistir. Alman egitim/test verileri incelendiginde ilk yillardaki
verilerin tutarsizlig1 agikca fark edilmistir. Bu eksiklik iki nedene baglanmistir. Birincisi
donemin mevcut cihaz sayilar ile yillar arasindaki cihaz sayilarmin esit olmamasi,
ikincisi ise hastane bilgi yonetim sistemlerinin ve personellerin belirli araliklar ile ihale
edilerek el degismesinden kaynaklandigi diisiiniilmektedir.

Hastaneden alinan ve Cizelge 3.1’de gosterilen verilerdeki eksiklik nedeni tam

olarak bilinmediginden goz ardi edilmis ve orijinal veri seti lizerinde bir diizeltme islemi
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yapilmadan analizler gergeklestirilmistir. Cilinkii cihaz yetersizligi, bakimindan kaynakli
goriintliileme sayilarindaki tutarsizlik gerceklesmis ise orijinal verilere miidahale etmemiz
caligmalarimizin seyrini degistireceginden orijinal veriler kullanilmistir.

Mus devlet hastanesinden almis oldugumuz 132 aylik verimizi 8 ayr1 egitim/test
verisi olarak ayristirilip analiz edilmistir. 120/12, 108/24, 102/30, 96/36, 90/42, 84/48,
78/54 ve 72/60 aylik olarak boldiigimiiz verileri belirlemis oldugumuz istatistiksel ve
derin 6grenme modelleri ile egitilmis ve ¢ikan sonuglar test verileri ile karsilastirilmistir.
Karsilastirmalarda kullanilan hata metriklerinde MAPE ve RMSE metrikleri dikkate
alimustir.

Verilerin analizi sonucu istatistiksel tahmin modellerinden Holt-Winters yontemi,
derin 6grenme modellerinden ise ELM yo6ntemi en iyi tahmin yapan yontemler olmustur.
En iyi tahmin yapan bu iki model karsilastirildiginda 102/30 aylik egitim/test analiz siireci
disinda Holt-Winters yontemi ELM yonteminden daha basarili oldugu goriilmiistiir.
102/30 aylik egitim/test analiz siirecinde ise ELM yontemi Holt-Winters yontemine gore
daha basarili sonuglar vermistir. Orijinal verilerdeki eksiklik ve son yillardaki pandemi
stireci analizimizde bir kisitliliga neden olmustur. Genel anlamda tahmin siirecinde en iyi

sonuglarin Holt-Winters modeli tarafindan yapildig1 soylenebilir.

5.2 Oneriler

Saglik calisanlarimin en biiylik yardimecilarinin goriintiileme cihazlari oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle goriintiileme cihazlarinin yillik bakimlarinin 6nceden
planlanmas1 ve zamaninda yapilmasi hastane, hasta ve doktor i¢in biiyilk 6nem arz
etmektedir. Goriintiileme sayilarindaki kisithliklar g6z ardi edilerek her yil 6nceki
yillardan daha fazla gériintiileme sayisina sahip oldugu goriilmektedir.

Bu nedenle goriintiileme sayilarindaki artis egilimlerine bakilarak hastane

goriintiileme cihaz ihtiyaglar1 belirlenmeli ve stratejik planlara dahil edilmelidir.
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